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OZET

Yiksek Lisans Tezi

DENGESIZ BIR DIiYABET VERI SETINDE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERINI KULLANARAK DIYABET HASTALIGININ TESHISI

Ismail Bugra BOLUKBASI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Betiil YAGMAHAN

Diinya Saglhk Orgiitii (DSO) verilerine gore diyabet hastaligina sahip kisi sayis1 son
zamanlarda ciddi bir artis gostermektedir. Diyabet hastaligi eger gerekli tedbirler
alinmazsa ilerleyen zamanlarda viicutta kalic1 hasarlara yol agan, hatta kisinin Sliimiine
neden olabilecek c¢ok oOnemli bir hastaliktir. Tiim bu sebeplerden dolay:r diyabet
hastaliginin erken ve dogru sekilde tespiti i¢in tip diinyasindaki ¢alismalarin hizla arttigi
goriilmektedir. Bu calismada tip-2 diyabet hastaliginin teshisi i¢in gercek hayattaki bir
veri setinin analizinde, makine 6grenimi yontemlerinden biri olan siniflandirma yontemi
kullanilmistir. Calismanin amaci, iki farklt veri bdlme teknigi, ii¢ farkli yeniden
ornekleme teknigi ve alt1 farkli siniflandirma yontemi kullanarak diyabet teshisinin en
dogru sekilde simiflandirilmasidir. Bu ¢alismada siniflandirma modelleri KNIME
programinda olusturulmustur. Veri seti egitim ve test verisi olarak ayristirilirken yiizdesel
bolme (%70-30) ve k-katli (k=5) ¢apraz dogrulama teknikleri kullanilmistir. Diyabet veri
setindeki sinif dengesizliginin giderilmesi i¢in rastgele drneklem azaltma (RUS), rastgele
asirt drnekleme (ROS) ve sentetik azinlik asir1 6rnekleme (SMOTE) tekniklerinden
yararlanilmistir. Calismada kullanilan siniflandirma yontemleri lojistik regresyon (LR),
naive bayes (NB), k-en yakin komsu (k-EYK), C4.5 algoritmasi, rastgele orman (RO) ve
cok katmanh algilayicidir (CKA). Veri bolme teknigi, yeniden 6rnekleme teknigi ve
simiflandirma yontemleri ile yapilan kombinasyonlar sonucunda 48 farkli senaryo
incelenmistir. Tiim senaryolar dogruluk, kesinlik, duyarlilik, ortalama F-6lgiitii, kappa
istatistigi ve AUC degeri Olgiitlerine gore karsilagtirllmistir. Yapilan deneysel caligmalar
sonucunda yiizdesel bolme ile olusturulan senaryolar arasinda en iyi sonucu %99,26
dogruluk degeriyle RUS-RO, en kétii sonucu ise %80,74 dogruluk degeriyle SMOTE-k-
EYK vermistir. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan senaryolar arasinda en iyi
sonucu %97,55 dogruluk degeri ile RUS-C4.5, ROS-RO ve SMOTE-RO, en kétii sonucu
ise %78,62 dogruluk degeriyle RUS-EYK vermistir.

Anahtar Kelimeler: Diyabet Teshisi, Tip-2 Diyabet, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma,
Dengesiz Veri Seti, Yeniden Ornekleme Yontemleri
2023, ix + 91 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

DIAGNOSIS OF DIABETES DISEASE USING MACHINE LEARNING METHODS
IN AN IMBALANCED DIABETES DATASET

Ismail Bugra BOLUKBASI

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Betiil YAGMAHAN

According to the data of the World Health Organization (WHO), the number of people
with diabetes has increased significantly in recent years. Diabetes is a very important
disease that can lead to permanent damage to the body and even death of the person in
the future if the necessary precautions are not taken. For all these reasons, it is seen that
studies in the medical world are increasing rapidly for the early and accurate diagnosis of
diabetes. In this study, the classification method, one of the machine learning methods,
was used in analyzing a real-life dataset for the purpose of diagnosing type-2 diabetes.
The aim of the study is the most accurate classification of the diagnosis of diabetes using
two different data-splitting techniques, three different resampling techniques, and six
different classification methods. In this study, classification models were created in the
software KNIME. Percentage split (70-30%) and k-fold (k=5) cross-validation techniques
were used when separating the data set as training and test data. Random undersampling
(RUS), random oversampling (ROS), and synthetic minority oversampling (SMOTE)
techniques were used to eliminate the class imbalance in the diabetes dataset. The
classification methods used in the study are logistic regression (LR), naive bayes (NB),
k-nearest neighbor (k-NN), C4.5 algorithm, random forest (RF), and multilayer
perceptron (MLP). As a result of combinations with data-splitting techniques, resampling
techniques, and classification methods, 48 different scenarios were examined. All
scenarios were compared according to criteria of accuracy, precision, recall, average F-
measure, kappa statistic, and AUC value. As a result of the experimental studies, among
the scenarios created with percentage split, RUS-RF gave the best result with an accuracy
value of 99.26%, and SMOTE-k-NN gave the worst result with an accuracy value of
80.74%. Among the scenarios created with k-fold cross-validation, RUS-C4.5, ROS-RF,
and SMOTE-RF gave the best result with an accuracy value of 97.55%, and RUS-k-NN
gave the worst result with an accuracy value of 78.62%.

Key words: Diabetes Diagnosis, Type-2 Diabetes, Machine Learning, Classification,
Imbalanced Dataset, Resampling Methods
2023, ix + 91 pages.
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1. GIRIS

Diyabet hastaligi, pankreasin herhangi bir sebepten dolay1 insiilini iiretemediginde veya
viicudun, pankreas tarafindan iiretilen insiilini gerekli miktarda kullanamadiginda ortaya
cikan kronik bir hastaliktir (IDF, 2022). Diyabet basta gozler, bobrekler, kalp, kan
damarlar1 ve sinirler olmak {iizere ¢esitli dokularda kronik hasara ve islev bozukluguna
yol acabilmektedir (Krasteva, Panov, Krasteva, Kisselova ve Krastev, 2011). Bu hastalik
ile ilgili komplikasyonlar zamanla 6liimciil sonuclar da dogurabilmektedir. Diinya Saglik
Orgiitii'ne gore diyabet hastaligi, diinyadaki onde gelen &liim nedenlerinden biridir
(WHO, 2022a). Uluslararasi Diyabet Federasyonu’nun verilerine gore diyabet hastaligi
2021 yilinda 6,7 milyon insanin dliimiine sebep olmustur (IDFDA, 2022).

Diyabet hastaligi yayginligi son birkag on yilda hizla artis gostermektedir. (WHO,
2022a). Diinya genelinde 537 milyon eriskin (20-79 yaslarinda) diyabet hastaligi ile
yasamaktadir. 2021 yilina ait diinya geneli diyabet hasta sayisinin dagilimi Sekil 1.1°de
gosterilmistir. Gerekli 6nlemler alinmaz ise bu hasta sayist 2030 yilina kadar 643
milyona, 2045 yilina kadar ise 783 milyona kadar ulasacagi tahmin edilmektedir (IDFDA,
2022).

Avrupa
61 milyon

Kuzey Amerika
ve I(nmm;i‘:lar

51 milyon

Bati Pasifik

Giineydogu Asya 206 milyon
90 milyon

Sekil 1.1. Diinya'da 2021 yilindaki diyabet hastasi sayisinin dagilimi (IDFDA, 2022)



Diyabet hastaliginin teshis edilmesi siireci, hasta olan kisinin hastanedeki ilgili birimlere
bagvurmasi ve uzman hekim tarafindan yapilan tibbi tetkikler sonrasinda diyabet tanisinin
konmasi seklindedir. Ancak son zamanlarda makine 6grenmesi yontemleri ile ilgili
caligmalar diyabet hastaliginin teshis edilmesi konusunda olduk¢a basarili performanslar

gostermektedir.

Bu calismanin amaci, Tiirkiye’deki bir devlet hastanesinde i¢ hastaliklari, endokrin ve
metabolizma hastaliklar1 biriminde testler yaptirip Tip-2 diyabet tanisi alan ve almayan
hastalarin siniflandirilmasinda geleneksel siniflandirma algoritmalarinin
performanslarinin incelenmesidir. Caligmada kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmalari; lojistik regresyon (LR), naive bayes (NB), k-en yakin komsu (k-EYK),
C4.5, rastgele orman (RO) ve c¢ok katmanlh algilayicidir (CKA). Simiflandirma
modellerinin performanslarinin karsilastirilmasinda kullanilan Olgiitler ise Dogruluk
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F-6lgiitii (F-Measure), Kappa
Istatistigi ve AUC degerleridir.

Calismanin ikinci boliimiinde diyabet hastaligi ve sinif dengesizligi kavramlari, makine
Ogrenmesi tiirleri, literatiirde diyabet hastaligi teshisi ve smif dengesizligiyle ilgili
caligmalar hakkinda bilgiler verilmistir. Bolim 3’te veri seti hakkinda bilgilere, veri
Onisleme adimlarina, egitim ve test veri setlerinin olusturulmasina, siniflandirma
modellerin olusturulmasina ve modellerin performans Olglitlerine yer verilmistir.
Dérdiincii boliimde ise orijinal egitim veri seti ve li¢ farkli yeniden 6rnekleme yontemiyle
olusturulan egitim veri setleriyle egitilen siniflandirma modellerin performanslar
karsilastirilmis ve yorumlanmistir. Boliim 5°te yapilan ¢alisma hakkinda en 1yi sonuglari
veren kombinasyonlar hakkinda bilgiler verilmis ve gelecek ¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde diyabet hastaligi, simif dengesizligi, makine 6grenmesi tiirleri, caligmada
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 ile diyabet teshisi ve smif dengesizligine

yonelik literatiir aragtirmasi hakkinda bilgiler verilecektir.
2.1. Diyabet Hastalig1

Yaygin olarak diyabet olarak adlandirilan diyabet hastalig1, viicudun yiyecekleri enerjiye
nasil doniistiirdiigiinii etkileyen kronik bir hastaliktir. Diinya ¢apinda en 6nemli 10 6liim
nedeninden biri olan diyabet; yasam tarzi, psikososyal, tibbi durumlar, demografik ve
genetik risk faktorleri arasindaki etkilesimle iligkilidir (Ismail, Materwala, Tayefi, Ngo
ve Karduck, 2022).

Diyabet hastaligi Tip-1, Tip-2 ve Gebelik (Gestasyonel) olmak {izere ii¢ baslikta

incelenebilir.
2.1.1. Tip-1 diyabet

Tip-1 diyabet, viicudun insiilin adi verilen bir hormonu iiretemedigi i¢in kan sekeri
(seker) seviyesinin ¢ok yiiksek oldugu ciddi bir durumdur. Bunun nedeni, viicudun
pankreastaki insiilini iireten hiicrelere saldirmasidir. Bu sebepten dolay1 pankreas hi¢
insiilin iiretemez. Insiilin hormonu, kanmn icerisindeki glukozun hiicrelere girmesini ve
viicudu beslemesini saglamak gibi ¢cok dnemli bir goreve sahiptir. Tip-1 diyabeti olan bir
kisinin viicudu yiyecek ve igeceklerdeki karbonhidrati parcalar ve onu glukoza
doniistiirebilir. Ancak glukoz kan dolagimina girdiginde, viicudun hiicrelerine girmesine
izin verecek insiilin yoktur. Bu da kan dolagiminda giderek daha fazla glukoz birikmesine

ve yiiksek kan sekeri seviyelerine yol agmaktadir (DUK, 2022).
2.1.2. Tip-2 diyabet

Diyabetin en yaygmn tiirii Tip-2 diyabet olarak bilinmektedir. Tip-2 diyabette viicutta
yeterince insiilin yapilamamakta veya viicut insiilini 1yi bir sekilde kullanamamaktadir.
Kanda ¢ok fazla biriken glukoz viicuttaki hiicrelere yeterince ulasamamasi sonucunda

Tip-2 diyabet hastaligi olugsmaktadir (NIDDK, 2022).



Arastirmalar Tip-2 diyabet hastaliginin tedavisindeki baslica yoOntemlerin saglikli
beslenme, diizenli fiziksel aktivite, sigara icmeme ve saglikli bir viicut agirliginin
korunmasinin gerektigini gdstermektedir. ilerleyen zamanlarda saglikli bir yasam tarzi
kan sekeri diizeylerini kontrol altinda tutmak i¢in yeterli olmayabilir ve Tip-2 diyabetli
kisilerin agizdan ilag almasi gerekebilmektedir. Agizdan alinan ilaglar kan sekeri
diizeylerini kontrol etmek icin yeterli olmadiginda ise Tip-2 diyabetli kisilerde insiilin

enjeksiyonlar1 gerekebilmektedir (IDF, 2022).
2.1.3. Gebelik (Gestasyonel) diyabeti

Gebelik diyabeti (GD), gebeligin en sik goriilen tibbi komplikasyonlarindan bir tanesidir
ve kiiresel olarak prevalansi artmaktadir. GD, anne ve c¢ocuklar i¢in gelecek donemlerde
tip-2 diyabet, obezite ve kardiyovaskiiler hastaliklar icin ciddi bir risk faktoriidiir. Ik defa
gebelik sirasinda ortaya ¢ikan bu hastaligin erken tespit edilmesi halinde bebegin erken
dogum veya 6lii dogum riski 6nemli dl¢lide azalmaktadir (Sweeting, Wong, Murphy ve
Ross, 2022).

2.2. Smif Dengesizligi

Teknik agidan bakildiginda siniflar arasinda esit olmayan bir dagilim gosteren herhangi
bir veri kiimesi dengesiz olarak kabul edilebilir (He ve Garcia, 2009). Literatiirde yapilan
calismalar incelediginde; bankacilik (kredi karti dolandirilicigt), tip (hastalik teshisi),
telekomiinikasyon (kayip miisteri analizi) gibi bir¢ok alanda sinif dengesizligine sahip

veri kiimeleri ile karsilasilmaktadir.

Sinif dengesizligine bir 6rnek vermek gerekirse, elimizde ikili sinif degiskenine (hasta /
hasta degil) sahip; 980 kisi hasta, 20 kisi hasta degil olmak tizere 1000 adetlik bir saglik
veri seti olsun. Oran acisindan bakildiginda hasta kisilerin sayisi, hasta olmayan kisilerin
sayisina gore bariz bir listlinliik kurdugu goriilmektedir. Veri setleri igerisinde siniflardan
birinin ¢ok sayida, diger siif az sayida veri ile temsil ediliyor ise sinif dengesizliginden
bahsetmek miimkiindiir. Sinif dengesizligi ise, siniflandirma modellerinin dogru

siniflandirma performansini olumsuz yonde etkileyen bir durumdur (Aydin, 2020).

Sinif dengesizliginin ¢6ziimii i¢in literatiirde kullanilan yOdntemleri; veri seviyelerine

dayali, algoritmalara dayali ve topluluk 6grenmesine dayali olarak ti¢ baglikta incelemek



mimkiindiir. Sekil 2.1°de smif dengesizliginin ¢éziimii i¢in kullanilan yontemlerin bir

gorseli verilmistir (Devi, Biswas ve Purkayastha, 2020).

— Orneklem Azaltma ——— Rastgele

— Veriye Dayalh —
Rastgele

—  Agint Ornekleme

Sentetik Azinlik

Siif Dengesizligi | Maliyete Duyarh

Probleminde Cozim ==
Yaklagimlari

— Algoritmaya Dayali

— — Ogrenme Fonksiyonunun
Degistirilmesi

Veri Ornekleme Yontemlerinin
Birlestirilmesi

| | Topluluk Ogrenmeye
Dayali

Maliyet Duyarli Yéntemlerin
Birlestirilmesi

Sekil 2.1. Simif dengesizligi problemi ¢oziim yaklagimlar1 (Devi ve digerleri, 2020)

Sekil 2.2°de smif dengesizligi probleminin bir 6rnegi gosterilmistir (Kaur, Pannu ve
Malhi, 2019). Mavi renkli sinif degerinin kirmizi renkli sinif degerinden belirgin sekilde
fazla oldugu goziikmektedir. Bu da veri setinde bir sinif dengesizligi oldugunun bir

gostergesidir.

ikinci Oznitelik

-1

Birinci Oznitelik

Sekil 2.2. Simif dengesizligi problemi 6rnegi (Kaur ve digerleri, 2019)



Literatiirde sinif dengesizligini giderebilmek adina yeniden 6rnekleme yontemleri siklikla
kullanilan teknikler arasindadir. Bu yontemler i¢inde dengesiz veri durumunun olumsuz
etkisini azaltmak i¢in 6rneklem azaltma (undersampling), asir1 6rnekleme (oversampling)
ve sentetik azinlik asir1 6rnekleme (SMOTE) yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Her
yontemin kendine gére avantajlari ve dezavantajlart mevcuttur. Ornegin &rneklem
azaltma yonteminde kullanilacak veri setindeki ¢ogunluk sinifina ait veriler azaltilirken
bilgi kaybina yol acabilmektedir. Asir1 6rnekleme yonteminde ise azinlik sinifina ait
verilerin sayis1 arttirilirken modelde asir1 uyum problemine yol acabilmektedir. Egitim
stireleri ve bellek agisindan bir degerlendirme yapilacak olursa, 6rneklem azaltma
yonteminde veri sayis1 azaltildigi i¢in modelin egitim siiresi ciddi derecede azalmakta ve
daha az bellek isgal edecektir. Asir1 6rnekleme yonteminde ise alt drnekleme yonteminin
tam tersi olarak veri sayisi arttigi i¢in egitim siiresi artmakta ve daha fazla bellek

kullanimina neden olmaktadir (Turhan, Ozkan, Yiirekli, Suner ve Dogu, 2020).

Bu caligmada, rastgele o6rneklem azaltma (RUS), rastgele asir1 6rnekleme (ROS) ve

SMOTE yontemleri kullanilmistir.
2.2.1. Rastgele Orneklem Azaltma Teknigi (RUS)

Rastgele orneklem azaltma, yeniden orneklemeye yonelik basit bir yaklasimdir. Egitim
setindeki cogunluk sinifina ait veriler, azinlik ve gogunluk sinifi arasindaki oran istenilen
diizeye gelene kadar rastgele elenir. Teorik olarak, rastgele 6rneklem azaltma ile ilgili
sorunlardan biri, cogunluk sinifi hakkinda hangi bilgilerin atildigmmi kontrol
edememesidir. Ozellikle azinlik ve ¢ogunluk sinifi arasindaki karar smirina iliskin cok
onemli bilgiler ortadan kaldirilabilir. Basit bir yontem olmasma ragmen, rastgele
orneklem azaltma deneysel olarak en etkili yeniden Ornekleme yoOntemlerinden biri

oldugu gosterilmistir (Liu, 2004).

Sekil 2.3’te oOrneklem azaltma tekniginin gorsel olarak verilmistir (Mohammed,
Rawashdeh ve Abdullah, 2020). Burada yesil renkli ve turuncu renkli olmak tizere iki
farkli stmf mevcuttur. Orneklem azaltma teknigine gore islem yapildiginda turuncu renkli
siiftaki (¢ogunluk sinifi) veri sayisi yesil renkli siniftaki (azinlik sinifi) veri sayisina esit

olmasi i¢in drneklerin azaltilmasi durumu s6z konusudur.



Orneklem Azaltma Teknigi

Cogunluk siifindan
dmek azaltalir

Oryinal Vert Dengelenmis Veri

Sekil 2.3. Rastgele 6rneklem azaltma 6rnegi (Mohammed ve digerleri, 2020)

2.2.2. Rastgele Asir1 Ornekleme Teknigi (ROS)

Rastgele 6rneklem azaltma gibi, rastgele asir1 6rnekleme de yeniden 6rnekleme i¢in basit
ama etkili bir yaklasimdir. Burada azinlik sinifindan iiyeler rastgele secilir; rastgele
secilen bu lyeler daha sonra ¢ogaltilarak yeni egitim setine eklenir. Rastgele asirt
ornekleme yaparken bir noktaya dikkat etmek gerekir. Yeniden 6rnekleme yapilirken
tiyeler yeni egitim veri setinden degil orijinal veri setinden rastgele se¢ilmelidir. Aksi

halde se¢imin rastgeleliginde sapma durumu s6z konusu olacaktir (Liu, 2004).

Sekil 2.4’te asir1 Ornekleme tekniginin gorsel olarak ifade edilmis hali verilmistir
(Mohammed ve digerleri, 2020). Burada yesil renkli ve turuncu renkli olmak izere iki
farkli siif mevcuttur. Asir1 6rnekleme teknigine gore islem yapildiginda yesil renkli
siniftaki (azinlik sinifi) veri sayisi turuncu renkli siniftaki (¢ogunluk sinifi) veri sayisina

esit olmasi i¢in 6rnekler liretilerek siniflardaki veri sayilar1 dengelenmektedir.



Agir1 Ornekleme Teknigi

Azinlik sinifina
drnek eklenir

Oryinal Vet Dengelenmig Veri

Sekil 2.4. Rastgele asir1 6rnekleme 6rnegi (Mohammed ve digerleri, 2020)

2.2.3. Sentetik Azinhk Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE)

Sentetik Azimlik Orneklem Arttirma Teknigi (SMOTE), 2002 yilinda Chawla ve
arkadaglar tarafindan 6nerilen bir veri 6nisleme teknigidir. Bu yontemde azinlik sinifinin,
yerine koyma ile asir1 Orneklemden ziyade “sentetik” Ornekler olusturarak asiri
orneklendigi bir asir1 drnekleme yontemi oldugunu belirtmislerdir (Chawla, Bowyer, Hall

ve Kegelmeyer, 2002).

SMOTE, dengesiz siniflandirmada aragtirma toplulugu ic¢in oncii olan bir 6n isleme
teknigi olmustur. Literatiirde kullanilmaya baglandigi zamandan bu yana, farkl
senaryolar altinda performansini artirmak i¢in bir¢ok uzanti ve alternatif Onerilmistir.
Popiilerligi ve etkisi nedeniyle SMOTE, makine 6grenimi ve veri madenciliginde en etkili
veri On isleme/6rnekleme algoritmalarindan biri olarak kabul edilir (Fernandez, Garcia,

Herrera ve Chawla, 2018).

Bu yontemin temel mantiginda ise k-EYK algoritmasi kullanilir ve rastgele secilen bir
azinlik Orneginin kullanici tarafindan belirlenen en yakin k adet komsusuna bakilir.
Algoritma rastgele se¢ilen 0rnek ile diger azinlik 6rnekleri arasindaki en yakin noktay1
belirledikten sonra interpolasyon yontemi ile yeni bir sentetik veri iiretmis olur. Eger
tiretilecek olan sentetik veri sayis1 orijinal veri kiimesi sayisindan kiigiik olur ise orijinal
bir veri kullanilmaktadir. Diger bir durumda, iiretilecek olan sentetik veri sayisi, orijinal

veri kiimesi sayisindan biiyiik olur ise, algoritma Onceden belirlenmis olan asiri



ornekleme oranina gore yinelemeli seklinde sentetik verileri olusturmaktadir (Harman,
2021).

SMOTE algoritmasinin adimlar1 su sekilde ifade edilebilir (Yavas, Giiran ve Uysal,
2020):

Adim 1: Azmlik sinifindaki her bir verinin (x;) k en yakin komsusuna bakilir,

Adim 2: Azinlik simifindaki veri (x;) ile k en yakin komsusundaki gozlemin (x;) farki
alinir,

Adim 3: 0 ile 1 arasinda rastgele belirlenen bir say1 ile Adim 2’deki deger carpilir,

Adim 4: Denklem 2.1°deki esitlik sayesinde yeni sentetik veriler (X, ) Uretilir.
Xsyn = x; + (x; —x; ) * rand (0,1) (2.1)
Adim 5: Belirlenen sayida veri elde edilebilmesi i¢in Adim 1-4 tekrarlanir.

SMOTE yonteminde k=5 i¢in sentetik veri tiretiminin bir 6rnegi Sekil 2.5 (A) ve Sekil
2.5 (B)’de gosterilmistir (Raghuwanshi ve Shukla, 2021).
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Sekil 2.5. SMOTE, Rastgele segilen bir azinlik 6rneginin k=5 degeri i¢in en yakin
komsularina gore atanarak sentetik veri iretilmesi A) Orijinal veri seti dagilimi B)
SMOTE sonrast dagilim (Raghuwanshi ve Shukla, 2021)



2.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; bir bilgisayari, 6rnek verileri kullanarak veya deneyime dayali olarak
bir performans Olgiitiinii optimize edecek sekilde programlamaktir. Yapay zeka
uygulamalarinin aksine verilerdeki gizli kaliplarin 6grenilmesi ve problem ile ilgili bir
durumu siniflandirmak veya tahmin etmek icin kaliplarin kullanilmasi makine

O0grenmesinin aragtirma alanina girmektedir (Alpaydin, 2014).

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi giinlimiizde neredeyse her alanda
kullanilmaktadir. Bankacilik ve finans, dijital medya, egitim, e-ticaret, otomotiv, saglik

vb. sektorler makine 6grenmesinin kullanildigi alanlara 6rnek olarak gosterilebilir.

Spam olmayan e-postalari, spam e-postalardan ayirma islemi makine 6grenmesine 6rnek
verilebilir. Bu siiregte e-postalara dahil edilen bazi belgeler veya kelimeler girdiyi temsil
ederken, e-postanin sirasiyla spam veya spam olmadigini gosteren evet veya hayir giktiyi
temsil etmektedir. Ancak spam e-postalar1 dogru bir sekilde tanimlamak i¢in bir algoritma
yoktur. Makine 6grenmesi; bu gorev icin el ile spam degil veya spam olarak etiketlenen
e-postalara ornekler verilen ve programin otomatik olarak aralarinda ayrim yapmay1

ogrenebilecegi bir ¢oziim sunar (Alpaydin, 2014).

Makine O6grenmesi yontemleri denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli olmak lizere ii¢

baglikta incelenebilir.

2.3.1. Denetimli 6@renme

Denetimli makine 0grenimi, kategorik veya siirekli etiketli veri oOrnekleriyle
ilgilenmektedir. Veri 6rneginin etiketi kategorik bir deger oldugunda, denetimli 6grenme,
proses verilerinin siiflandirilmasi i¢in kullanilabilir. Bir diger durumda, veri 6rneginin
etiketi siirekli bir deger oldugunda ise tahmin amaciyla regresyon modelleri

olusturulabilir (Ge, Song, Ding ve Huang, 2017).

Saglik alaninda hastalik teshisi, bankacilik ve telekomiinikasyon alaninda miisteri

sadakatinin tahmini, perakende sektoriinde satis tahmini denetimli makine 6grenmesine
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ornek olarak gosterilebilir. Denetimli makine &grenmesinin bir 6rnegi Sekil 2.6’da

gosterilmistir (Senol, Canbay ve Kaya, 2021).

A Denetimli Ogrenme
HAN -
. . Tiim veriler etiketlenmis

Sekil 2.6. Denetimli 6grenme yapisi (Senol ve digerleri, 2021)

2.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz makine 6grenimi, bir hedef 6zniteligin katilimi olmadan oriintii tanimay1
icerir. Yani analizde kullanilan tiim degiskenler girdi olarak kullanilmakta ve yaklasim
nedeniyle teknikler kiimeleme ve birliktelik tekniklerine uygundur (Alloghani, Al-
Jumeily, Mustafina, Hussain ve Aljaaf, 2020). Pazarlama alaninda miisteri
segmentasyonu, dijital platformlardaki film ve miizik Onerileri denetimsiz makine
Ogrenmesine Ornek olarak gosterilebilir. Denetimsiz makine 6grenmesinin bir 6rnegi

Sekil 2.7°de gosterilmistir (Senol ve digerleri, 2021).
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Sekil 2.7. Denetimsiz 6grenme yapisi (Senol ve digerleri, 2021)
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2.3.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, yapilan hata miktarinin bir 6nceki adimda yapilan hata miktarindan
az m1 yoksa fazla m1 oldugu dikkate alinarak bir 6diil veya ceza degeri olusturan bir
tekniktir. Hesaplanan bu 6diil veya ceza puanina gore sistem 6grenimine devam edilir ve
en iyi kontrolii saglayacak parametreler elde edilmeye calisilir. Bu parametrelerin
belirlenmesi sonucunda bir durum eylem grafigi elde edilir, bu grafik kontrol saglamak
i¢in kullanilir (Emer ve Ozbek, 2021). Pekistirmeli grenme yontemleri, insansiz hava
araglar1 kontrolii, hisse senedi portfdy optimizasyonu, oyun programlama gibi farkli

alanlarda kullanilmaktadir.

2.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu boliimde ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan bahsedilmistir.
2.4.1. Lojistik regresyon (LR)

LR algoritmasi, bagimli degiskenin kategorik oldugu ikili smif etiketine sahip
problemlerde kullanilan bir siniflandirma modelidir (Sevli, 2022). Siniflandirma i¢in
kullanilan 1yi bilinen bir bagka denetimli 6grenme algoritmasidir. LR, yalnizca iki degere
(0 veya 1) sahip olabilen bir sonucun olasiligin1 tahmin eder. Tahmin, bir veya daha fazla
tahmincinin (sayisal ve kategorik) kullanimina dayanmaktadir. Bu smiflandirici,
bagimsiz oOzellikler ile hedef Oznitelik arasindaki iliskiyi saglar. Lojistik regresyon
modeli, 0 ile 1 arasindaki degerlerle sinirli bir lojistik egri tiretir (Mohammed ve digerleri,
2020).

Ikili lojistik regresyon ydnteminde kullanilan matematiksel model ise denklem 2.2°deki

gibi ifade edilebilir (Yazgan ve Erol, 2016):

eBO+Bl x]-1+32 x]-2+ +B3 x]-3+...+ka]'k
P(y]' = 1) = 14 PotB1Xj1+B2 Xjpt +B3 X jz+.+ Bk (2.2)

Burada, n birim sayis1 (j=1,2, ..., n) olmak iizere diger notasyonlarin agiklamalar1 Cizelge

2.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 2.1. Lojistik regresyon modelindeki notasyonlarin agiklamalari

Notasyon Aciklama

P(y;=1) J. birimin incelenen kategoriye esit olma olasilig1 ya
da incelenen olay ile ilgili pozitif cevap verme
olasilig1

B, Bagimsiz degiskenler sifir degerini aldiginda bagimli
degiskenin degeri

By By s By Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilar

Xp, X, X, Bagimsiz degiskenler

k Bagimsiz degisken sayisi

e 2,71

2.4.2. Naive bayes (NB)

NB algoritmasi, bir veri kiimesindeki degerlerin sikligin1 ve kombinasyonlarini sayarak
bir dizi olasilig1 hesaplayan basit olasiliksal bir siniflandiricidir. Algoritma 6ziinde Bayes
teoremini kullanir ve sinif degiskeninin degeri géz oniine alindiginda tiim degiskenlerin
bagimsiz oldugunu varsayar. Bu kosullu bagimsizlik varsayimi, gercek hayat
uygulamalarinda nadiren gegerlidir, bu nedenle “naif” olarak nitelendirilir, ancak
algoritma, cesitli kontrollii siniflandirma problemlerinde hizli bir sekilde 6grenme

egilimindedir (Dimitoglou, Adams ve Jim, 2012).
Bayes teoremine iligkin matematiksel ifade denklem 2.3’te gosterilmistir:

P(H) P(D\H
P(H\D) = % (2.3)

Burada, D durumunun gergeklesme olasiligi bilindigi durumda H durumunun
gerceklesme olasiligi P(H\D); H durumunun gergeklesme olasiligi ve H durumunun
olasiligr bilindigi durumda D durumunun gerceklesme olasiligi ile garpilir ve D

durumunun gerceklesme olasiligina boliinerek hesaplanir.

Denetimli makine 6grenmesinde ise matematiksel ifade denklem 2.4’teki ifade edilmistir
(Alloghani ve digerleri, 2020):
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P(H\D)==P(xp"“""“"”anD==I_IP(xﬂH) (2.4)

Burada, x;, ...,x, kosullu olasiliklarin, egitim veri kiimesindeki hedef degiskenlerin
bilinen olasiliklarina gore hesapladigi girdi niteligini temsil etmektedir (Alloghani ve
digerleri, 2020).

2.4.3. K-en yakin komsu (k-EYK)

K-EYK algoritmasi, 1951°de iki istatistik¢i tarafindan literatiire kazandirilmistir (Fix ve
Hodges, 1951). Sonrasinda ise (Cover ve Hart, 1967) tarafindan kapsami genisletilen

algoritma giiniimiizde siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilmaktadir.

EYK smiflandirmasinin altinda yatan mantik oldukca basittir: Ornekler, en yakin
komsularimin sinifina gore siniflandirilmaktadir. Birden fazla komsuyu hesaba katmak
genellikle yararlidir, bu nedenle teknik daha yaygin olarak k-EYK seklinde adlandirilir.
Burada k en yakin komsular sinifinin belirlenmesinde kullanilir (Cunningham ve Delany,
2021). k-EYK algoritmas1 mesafeye dayali bir algoritma oldugu i¢in Oklid, Manhattan,

Minkowski vb. uzaklik dl¢iitlerini kullanarak siiflandirma islemini yapmaktadir.

Algoritmanin mantiZinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Sekil 2.8’de bir 6rnegin gorseli
verilmistir (Wang, Wang, Wan ve Song, 2020). Burada, “+”, “0” ve “A” olmak iizere ii¢
farkli sekil goriilmektedir. Belirli test ornekleri igin, bir egitim setinden alinan k-EYK
orneklerini belirli bir benzerlik 6l¢iistine gore alir ve bir test 6rnegi i¢in dngoriilen etiketi
belirlemek tizere K-EYK 6rneklerinin etiketlerine oy verir. Sekil 2.8°de gosterildigi gibi,
test Ornegi “°”, oylama mekanizmasmma gore K=5 oldugunda “A” olarak
smiflandirilacaktir. Ancak, K=10 oldugunda "o" olarak siiflandirilir (Wang ve digerleri,

2020).
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Sekil 2.8. K degerine gore drnegin siifinin belirlenmesi (Wang ve digerleri, 2020)

2.4.4. C4.5 algoritmasi (C4.5)

Quinlan (1993) tarafindan literatire kazandirilan C4.5 algoritmasi, verileri
smiflandirirken karar agaci yapisindan yararlanir. Smiflandirma islemi yaparken karar
agaclariin tercih edilmesi kullanici agisindan daha anlasilir ve kolay olmaktadir (Calis,

Kayapinar ve Cetinyokus, 2014)

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur. ID3 algoritmasi
sadece kategorik veriler ile galisirken C4.5 algoritmasi hem kategorik hem de siirekli veri

ile calisabilmektedir.

Karar agaclar1 olusturulurken agacin dalinin hangi kriterlere goére yapilacaginin
belirlenmesi 6nem arz eden bir konudur. Boylece agag yapisinin hangi 6zellik degerlerine

gore olusturulacag belirlenir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

C4.5 algoritma aga¢ yapisindaki dallanma belirlenirken bilgi kazanci kullanilmaktadir.
En yiiksek bilgi kazancina sahip znitelikten karar agaci dallanmaktadir. Algoritmanin
adimlarim1 gosteren akis diyagrami Sekil 2.9°da gosterilmistir (Anwar, Pranolo ve
Kurnaiwan, 2018).
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Suuf etiketinin o
entropisini hesapla Tiim Oznitelikler

.

Her bir dznitelik icin
entropi ve bilgi kazancim
hesapla

v

En yiiksek bilgi kazancim
veren dznitelifi belirle

Tiim dznitelikler 1gin
hesaplama

Sekil 2.9. C4.5 algoritmasi akis diyagrami (Anwar ve digerleri, 2018)

2.4.5. Rastgele orman (RO)

Breiman (2001) tarafindan literatiire kazandirilan RO algoritmasi, ¢esitli uygulama
alanlarinda makine 6grenimi ve veri bilimi alaninda kullanilan bir topluluk siniflandirma

teknigi olarak bilinmektedir (Sarker, 2021).

RO algoritmas1 problem g¢esidine gore siniflandirma yapabilme Ozelliginin yani sira
regresyon icin de kullanilabilen bir denetimli makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem,
birden fazla sayida karar agacini rastgele bigimde birlestiren ve her bir karar agacinin
tahminlerini toplamakta ve ¢cogunlugun oyuna gore karar vermektedir. RO algoritmasi,
degisken sayisinin gozlem sayisindan ¢ok daha biiyiik oldugu ortamlarda miikemmel

performans gosterdigi belirtilmektedir (Biau ve Scornet, 2016).
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Sekil 2.10°da RO algoritmasinin manti§i daha iyi anlasilabilmesi i¢in bir Ornek

verilmigtir.

5 B b

¢ 06 00 06 06 06

Karar Agaci-1 Karar Agac1-2 Karar Agaci-N
| |
v v ¥
1. Agacin sumf karan 2. Agacin sumf karan N. Agacin sumf karart
l\ Cogunluk Oylamast J
v
Nihai Suuf

Sekil 2.10. Birden ¢ok karar agacini dikkate alan bir rastgele orman yapisi 6rnegi (Sarker,
2021)

2.4.6. Cok katmanh algilayic1 (CKA)

Yapay Sinir Ag1 (YSA), beynin bilgi isleme yeteneginden ilham alinarak ortaya
cikarilmistir. Bir bilgisayardaki bir model ndron agini simiile ederek yapay bir sinir ag1
olusturulabilir. Ger¢ek néronlarin siireclerini taklit eden algoritmalar uygulayarak, agin

birgok problemi ¢6zmeyi ‘6grenmesini’ saglayabilmektedir (Krogh, 2008).

Bir YSA (veya basitge sinir agi), bir giris noron katmanindan (veya diigiimlerden,
birimlerden), bir veya iki (hatta ii¢) gizli noron katmanindan ve son bir ¢ikis ndéron

katmanindan olusur (Wang, 2003).

Tek katmanli algilayicilar ile baslayan YSA calismalar1 dogrusal olaylar1 ¢ozmekte
basarili olsa da dogrusal olmayan olaylar1 6grenemedigi igin ileri beslemeli olan CKA
gelistirilmistir. CKA ile miihendislik problemlerinde siniflama, tahmin etme, tanima vb.

konularda basarili sonuglar elde edilmistir (Oztemel, 2003).
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Sekil 2.11’de CKA algoritmasinin mantig1 daha iyi anlasilabilmesi i¢in bir 6rnek
verilmistir (Konakoglu, 2020). Sekil 2.10°da verilen girdi katmanindaki Xy, Xz, .., Xn
degerleri nérona verilen girdiyi, ¢ikt1 katmanindaki Y1, Y2, . Yn degerleri ise algilayicinin

vermis oldugu ¢iktiy1 ifade etmektedir.

Girdi Katmans  Gizli Katman Cialkcts Katmans

Sekil 2.11. CKA yapay sinir ag1 6rnegi (Konakoglu, 2020)

2.5. Literatiir Arastirmasi

Bu boliimde diyabet hastaligr teshisi ve smnif dengesizligi ile ilgili literatiirde yer alan

caligmalar verilmistir.
2.5.1. Diyabet hastalig teshisi ile ilgili calismalar

Bu boliimde diyabet hastaligi smiflandirilirken literatiirde kullanilan veri setleri,
siniflandirma yontemleri ve modellerin performans dl¢iitleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Incelenen calismalarin detayli tablosu Cizelge 2.2°de gosterilmistir.

Das, Naik ve Behera (2018), diyabet hastaligini tahmin etmek igin smiflandirma
algoritmalariin en uygun yontemlerden biri oldugunu 6ne siirmiislerdir. Bu baglamda
diyabet teshisinde kullanmak iizere bir iiniversite hastanesinde 200 kisiye yonelik 7
soruluk bir anket ¢alismasi yapmislardir. Elde edilen verilere J48 ve NB tekniklerini
uygulamislardir. Yapilan analiz sonucunda NB yontemi model ¢aligsma siiresi ve tahmin

dogrulugu agisindan J48 algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir.
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Cizelge 2.2. Diyabet hastalig1 teshisinin siniflandirilmasi ile ilgili literatiir arastirmasi

No Yazarlar ve Yillar Veri Seti Veri Degisken Hedef Yiontemler
Sayis1  Sayisi Degisken
1  Daswvd (2018) Gergek Havat Verisi 200 8 Divabet (Pozitif Negatif) J48, NB
2 Chen ve Pan (2018) Gergek Havat Verisi 35669 30 Divabetli, Divabeth Degil LR, RO, AdaBoost M1, LogitBoost
3  Zouwd. (2018) Pima Yerlileri Diyvabet Veri Seti 76 9 Divabet (Pozitif Negatif) RO, J48,YSA
Swylhet Hastanesi Diyabet Veri Seti 520 17 Divabet (Poziif Negatif)
4  Akvol ve Sen (2018) Pima Yerlileri Divabet Veri Seti 768 9 Divabet (Pozitif Negatif) AdaBoost M1, RO, GAA
5 Alehegn vd. (2019) Pima Yerlileri Divabet Veri Seti 768 9 Divabet (PozitifNegatif) J48, k-EYEK, NB, RO, Stacking
ABD'deki 130 Hastahane Veri Seti 70000 48 Divabetli, Divabeth degil
6  Birjais vd. (2019) Pima Yerlileri Diyvabet Veri Seti 768 9 Divabet (Pozitif Negatif) GA, NB. LR
7 Jakka ve Rani J. (2019) Pima Yerlileri Diyvabet Veri Seti 768 9 Divabet (Pozitif Negatif) k-EYK, KA, NB, DVM, RO, LR
8  Tigga ve Garg (2020) Pima Yerlileri Diyvabet Veri Seti 68 9 Divabet (Pozitif Negatif) LR, k-EYK, DVM, NB, KA. RO
Gergek Havat Verisi Q52 18 Divabet (Pozitif/Negatif)
0  Alpan ve Ilgi (2020) Svlhet Hastanesi Divabet Verd Seti 520 17 Divabet (Pozitif Negatif) Bayes Agi NB. J48, RA,
RO, k-EYE, DVM
10 Islam wd. (2020) Svlhet Hastanesi Divabet Verd Seti 520 17 Divabet (PozitifNegatif) NB. LE. J48. RO
11 Naz ve Ahuja (2020) Pima Yerlileri Diyabet Veri Seti 768 9 Divabet (Pozitif Negatif)y VSA, NB. KA, DO
12 Daghistani ve Alshammoari (20207 Gergek Havat Verisi 66325 18 Diivabetli, Divabetli Degil RO, LR
13  FKumari vd. (2021) Pima Yerlileri Diyabet Veri Seti 768 9 Divabet (Pozitif Negatif) LR. k-EYK. NB. DVM, KA. RO,
Soft Voting Classifier, AdaBoost.MI,
Bagging, GA, XGBoost. CatBoost
14 Chaves ve Marques (2021) Svlhet Hastanesi Divabet Verd Seti 520 17 Divabet (Pozitif Negatif) VSA, NB. AdaBoost.MI1,
k-EYK. RO, DVM
15 Cihan ve Coskun (2021) Pima Yerlileri Divabet Veri Seti 768 9 Divabet (PozitifNegatif) LR, k-EYEK, Gauss NB.

DVM. KA, RO, YSA




Chen ve Pan (2018), diyabet teshisi i¢in, Cin’de bulunan bir {iniversitesinin endokrin
boliimiinden elde ettikleri Temmuz 2004-Nisan 2014 arasindaki 35669 hasta kaydi ve 30
Oznitelik kullanarak gercek hayat verisi ¢alismislardir. Elde edilen verilere LR, RO,
Adaboost.M1 ve LogitBoost yontemleri uygulandiginda; AdaboostM1 ve LogitBoost
yontemleri hesaplama zamani ve dogruluk orani yoniinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi
anlagilmistir. LogitBoost algoritmast %93,93 dogruluk oran1 ile Adaboost.M1
algoritmasina gore daha iyl sonug¢ gostermistir. Ayrica LogitBoost ve Adaboost.M1
algoritmalar1 i¢in veri seti, 10-kath ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak egitim ve test
verisi olarak ayristirildiginda ise LogitBoost algoritmasimin dogru siniflandirma orani

%95,30’a ulagsmustir.

Akyol ve Sen (2018), diyabet hastalig1 teshisi i¢in PIMA yerlileri veri seti iizerinde
calismiglardir. Calismanin ilk asamasinda en Onemli Oznitelikleri bulabilmek icin
oznitelik secimi veya agirliklandirma ydntemlerini analiz etmislerdir. Ikinci asamada ise
AdaBoost, Gradyan Arttirrmli Agaglar (GAA), RO algoritmalarinin performanslarini
degerlendirmislerdir. Ayrica veri seti lic farkli oranda egitim ve test verisi olarak
bolinmistiir. Yapilan ¢alismadaki deneysel sonuglara gore 6znitelik seg¢imi Stability
Selection (SS) ve smiflandirma yontemi Adaboost algoritmasi segildiginde %73,88

dogruluk oranina ulasarak en iyi sonucu vermistir.

Zou ve digerleri (2018), diyabet hastaligini siniflandirmak i¢in Kaggle veri tabanindan
almis olduklar1 PIMA Yerlileri veri seti ve Kaliforniya Universitesi (UCI) veri tabanindan
almis olduklar1 Sylhet Hastanesi veri seti tizerinde ¢alismislardir. Verileri analiz ederken
her iki veri seti iginde RO, J48 Algoritmas: ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) yontemlerini
kullanmiglardir. Yapilan analizler sonucunda iki veri seti i¢in de en 1yi sonucu RO

algoritmasi vermistir.

Alehegn, Raghvendra ve Mulay (2019), diyabet hastalig1 teshisi igin PIMA Yerlileri ve
ABD’de bulunan 130 hastanenin 1999-2008 yillar1 arasindaki veri setleri iizerinde
caligmiglardir. Verileri analiz etmek i¢in RO, k-EYK, NB, J48 ve bu dort yontemden elde
edilen tahminleri bir kiimede birlestiren istifleme (stacking) topluluk O6grenmesi
yontemini kullanmiglardir. Dort yontemi birlesimini igeren istifleme topluluk yonteminin
dogru smiflandirma oranlar1 PIMA Yerlileri veri seti i¢in %93,6, ABD veri seti i¢in ise

%88,56 olarak en iyi sonuglar1 gostermistir.
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Birjais, Mourya, Chauhan ve Kaur (2019), diyabet hastaligin1 teshis etmek icin PIMA
Yerlileri veri seti iizerinde caligmiglardir. Veri setindeki eksik verileri gidermek igin
kesikli, siirekli, kategorik ve sirali verileri gidermede daha iyi oldugunu belirttikleri k-
EYK teknigini kullanmislardir. Veri setinin boliinmesi asamasinda %70 egitim ve %30
test verisi olarak ayristirmiglardir. Calismada Gradyan Artirma (GA), LR ve NB olmak
tizere li¢ farkli makine 6grenmesi teknigini kullanmislardir. GA test verilerinin %86’sini,
NB %77, LR yontemi ise %79’unu dogru olarak smiflandirmistir. Bu nedenle GA
yontemi bir kisinin diyabet hastasi olup olmadigini tahmin etme siirecinde NB ve LR

algoritmalarindan daha iyi oldugu sonucuna varmislardir.

Jakka ve Rani (2019), diyabet hastalig1 teshisi i¢gin PIMA Yerlileri veri setini kullanarak,
K-EYK, Karar Agaci (KA), NB, Destek Vektor Makineleri (DVM), LR ve RO
algoritmalarinin performanslarint  karsilagtirmiglardir. Alt1  farkli yontem; dogru
smiflandirma orani, duyarlilik, F1 skoru, yanlis smiflandirma orani ve alici igletim
karakteristigi (ROC) performans metrikleri agisindan degerlendirilmistir. LR yonteminde
dogru siiflandirma orani %77,6 olarak elde edilmistir. Ona en yakin dogru siniflandirma
performansi gosteren ikinci algoritma ise NB algoritmasi olmustur. Tiim performans

kriterlerinde LR diger bes algoritmaya gore daha iyi sonuglar vermistir.

Tigga ve Garg (2020), diyabet hastaligi teshisi tizerine yapmis olduklar1 ¢alismada PIMA
Yerlilerine ait 768 ornek ve anket yontemiyle toplamis olduklart 952 6rnek olmak iizere
iki farkli veri seti iizerinde ¢alismislardir. Ankette hastalara saglik, yasam tarzi ve aile
geemisi ile ilgili 18 adet soru yoneltmislerdir. Calismada iki veri seti i¢in de LR, k-EYK,
DVM, NB, KA ve RO algoritmast olmak {iizere alt1 yOntemin performanslari
karsilastirilmistir. PIMA Yerlileri veri seti i¢in en yiiksek dogru siniflandirma oranini
%75 degeri ile RO algoritmas: vermistir. Ona en yakin performans gosteren ikinci
algoritma ise %74,4 dogruluk degeri ile LR ve DVM algoritmalaridir. Anket yontemi ile
toplanan veri setinde en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritma %94,1 degeri ile RO
algoritmasidir. Ona en yakin performansi gosteren ikinci algoritma ise %86,5 dogruluk

degeri DVM dir.

Alpan ve llgi (2020), diyabet hastaligin1 teshis etmek i¢in UCI veri tabaninda bulunan
Banglades’teki Sylhet Diyabet Hastanesi’ne ait bir veri seti iizerinde ¢alismiglardir. Bu

veri seti her biri 17 6znitelige sahip 520 6rnek icermektedir. Yapilan ¢alismada Bayes
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Ag (BA), NB, J48, RA, RO, k-EYK ve DVM olmak iizere yedi farkli siiflandirma
algoritmasi kullanilmistir. K-EYK algoritmast %98,07 dogru siniflandirma orani ile diger

alt1 algoritmaya gore daha iyi sonug¢ vermistir.

Islam, Ferdousi, Rahman ve Bushra (2020), diyabet hastaligini siniflandirmak igin Sylhet
Diyabet Hastanesi’ne ait bir veri seti iizerinde ¢alismislardir. Veri setini egitim ve test
verisi olarak ayristirirken 10-kath ¢apraz dogrulama ve %80-%20 olmak {izere iki farkl
teknikten yararlanmiglardir. Yapilan ¢alismada NB, LR, J48 ve RO siniflandirma
algoritmalarinin performanslarin1 kiyaslamislardir. RO algoritmasi 10-Katli ¢apraz
dogrulama tekniginde %97,4 dogru siniflandirma orani, %80-%20 tekniginde ise %99

dogru smiflandirma orani ile en basarili algoritma olmustur.

Naz ve Ahuja (2020), diyabet teshisi i¢in UCI veri tabaninda bulunan PIMA yerlileri
diyabet veri seti iizerinde ¢alismislardir. Calismada YSA, NB, KA ve Derin Ogrenme
(DO) olmak iizere dort farkli siniflandirma tekniginin performanslarini analiz etmislerdir.
Yapilan analizler sonucunda en iyi smiflandirma basarisin1 %98,07 ile DO yéntemi

vermistir.

Daghistani ve Alshammari (2020), diyabet hastaligini teshis etmek i¢in Suudi
Arabistan’da bulunan bir saglik kurulusundan elde etmis olduklar1 veri seti iizerinde
calismiglardir. Bu veri seti 2013-2015 yillar1 arasindaki 18 6znitelik ve 66325 hasta
kaydin1 icermektedir. Yapilan calismada siniflandirma algoritmalarindan LR ve RO
algoritmalarinin performanslari analiz edilmistir. RO yonteminin sirasiyla %88, %18,8,
%88.3, %88, %94,4, %87,6 ile en iyi dogruluk, hata, kesinlik, duyarlilik, AUC ve F1 skor

degerlerini elde ettigi goriilmiistiir.

Kumari, Kumar ve Mittal (2021), hastalik teshisinde bulunmak i¢in literatiirde yaygin
olarak kullanilan PIMA Yerlileri veri seti ve Meme Kanseri veri seti iizerinde
calismiglardir. Caligmada onerilen Soft Voting Classifier yontemi ikili siniflandirma
yapan bir algoritma olup, li¢ makine 6grenmesi algoritmasinin (LR, NB ve RO) birlikte
karar vermesini saglayan bir topluluk 6grenmesi yontemdir. Ayrica hastalik teshisi i¢in
onerilen topluluk 6grenmesi yonteminin yaninda performansi gelismis yontemler olan
AdaBoost, Torbalama (Bagging), GA, Ekstrem Gradyan Arttirma (XGBoost), CatBoost,
LR, DVM, RO, NB, k-EYK algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Onerilen topluluk
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yontemi, PIMA Yerlileri diyabet veri setinde sirasiyla %79,04, %73,48, %71,45 ve %80,6
ile en yiliksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerlerini vermistir. Ayrica,
Onerilen metodolojinin etkinligi de meme kanseri veri seti ile karsilastirilmis ve analiz
edilmistir. Onerilen topluluk 6grenmesi yontemi, meme Kanseri veri setinde %97,02

dogruluk saglamistir.

Chaves ve Marques (2021), diyabet hastaligini teshis etmek i¢in UCI veri tabaninda
bulunan Banglades’teki Sylhet Diyabet Hastanesi’ne ait bir veri seti iizerinde
calismiglardir. Bu veri seti her biri 17 6znitelige sahip 520 6rnek igermektedir. Veri
Onigleme kisminda 0-1 normalizasyon teknigini, veri bolme kisminda ise 10-katli capraz
dogrulama teknigini kullanmislardir. Yapilan ¢alismada YSA, k-EYK, NB, RO, DVM ve
Adaboost olmak flizere alt1 farkli makine Ogrenmesi yoOnteminin performanslari
karsilastirilmistir. Sonuglar, diyabeti tahmin etmek i¢cin YSA kullanilmasi gerektigini
gdstermistir. Onerilen sinir ag1 modeli, veri setinde sirastyla %98,1, %98,4, %98,4 ile en

yiiksek dogru siniflandirma orani, F1 skoru, 6zgiilliikk degerlerine ulagmustir.

Cihan ve Coskun (2021), diyabet teshisi i¢in Kaggle veri tabaninda bulunan PIMA
Yerlileri veri seti tizerinde ¢alismislardir. Yapmis olduklari ¢alismada LR, k-EYK, DVM,
Gauss Naive Bayes (GNB), KA, RO ve YSA olmak iizere yedi farkli makine 6grenmesi
algoritmasini kullanmiglardir. Veri setini egitim ve test verisi olarak ayirirken %70-%30
ve 10-kath ¢apraz dogrulama olmak {izere iki farkli veri seti ayirma teknigi
kullanmiglardir. %70-%30 ayirma tekniginde yedi model arasinda %86,7 ROC, %80,8
kesinlik, %81,3 duyarlilik ve %87,6 kesinlik-duyarlilik egrisi (PRC) degeri ile en iyi
sonucu LR yontemi vermistir. 10-Katli ¢apraz dogrulama tekniginde de %83,7 ROC,
%76,8 kesinlik, %77,3 duyarlilik ve %83,5 PRC degeri ile en iyi sonucu yine LR yontemi

vermistir
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2.5.2. Siif dengesizligi ile ilgili calismalar

Siiflandirma problemlerinde siklikla karsilagilan dengesiz veri setleri ile ilgili literatiirde
cok sayida ¢alisma mevcuttur. Incelenen ¢alismalarin detayli tablosu Cizelge 2.3’te

gosterilmistir.

Makki ve digerleri (2019) yapmis olduklari c¢alismada, kredi kartt dolandiriciligi
tespitinde dengesiz bir veri setinde deneysel calisma yiiriitmiislerdir. Siniflandirma
modelleri olustururken sekiz farkli makine 6grenmesi teknigi tizerinde calismislardir.
Ayrica veri setindeki sinif dengesizligini giderebilmek i¢cin ROS, tek sinifli siniflandirma
(OCC) ve maliyete duyarli yontemleri (CS) kullanmislardir. Sonug¢ olarak, dengesiz
simiflandirma yaklasimlarinin, ozellikle veriler olduk¢a dengesiz oldugunda etkisiz

kaldigini belirtmislerdir.

Hassan ve Amiri (2019), yapmis olduklari ¢alismada, PIMA yerlileri diyabet veri seti i¢in
alt1 makine 6grenme algoritmasi (LR, KA, k-EYK, NB, DVM ve YSA) kullanarak tip-2
diyabet hastalarini analiz etmeyi, teshis etmeyi ve simiflandirmayr amaglamislardir.
Ayrica veri setindeki simif dengesizligini giderebilmek igin SMOTE tekniginden
faydalanmiglardir. Yapilan deneysel c¢alismalar sonucunda bazi smiflandirma

modellerinde %20’ye varan bir 1yilestirme oldugunu tespit etmislerdir.

Kabir ve Ludwig (2019) yapmis olduklari ¢alismada, meme kanseri teshisinde dengesiz
bir veri setini kullanmisglardir. Siniflandirma modelleri olustururken KA, RO ve XGBoost
yontemleriyle calismiglardir. Ayrica veri setindeki dengesizligi gidermek icin RUS, ROS,
SMOTE, diizenlenmis en yakin komsu (ENN), SMOTE + ENN, SMOTE + Tomek Link
tekniklerini kullanmislardir. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, yeniden 6rnekleme
yonteminin kullanildig1 zaman 6zellikle azinlik sinifi i¢in 6nemli bir gelisme oldugunu

belirtmislerdir.

Gosain ve Sardana (2019), siif dengesizligi problemini gidermek igin en uzak sentetik
azinlik asir1 drnekleme teknigini (FSMOTE) 6nermislerdir. Onermis olduklart FSMOTE
teknigini; SMOTE, ADASYN, sinira yakin olan sentetik azinlik asir1 6rnekleme
(BSMOTE) ve SL-SMOTE teknikleri ile performanslarini karsilagtirmiglardir. Yapmis
olduklari ¢galismada NB ve DVM yontemlerini kullanarak yedi gercek hayat veri kiimesi

24



T4

Cizelge 2.3. Sinif dengesizligi ile ilgili literatiir aragtirmasi

No Yazarlar ve Yillar

Veri Seti Dengeleme Yontemleri

Dengesizlik Oram Veri Seti

1 Makki vd. (2019)
Hassan ve Amiri (2019)

2
3 Kabir ve Ludwig (2019)
4 Gosain ve Sardana (2019)

5  Shuja vd. (2020)

6  Mohammed vd. (2020)
7 Turhan vd. (2020)

8 Xiaovd. (2021)

9 Mesquita vd. (2021)
10 Wang vd. (2021)

ROS, OCC, CS
SMOTE

RUS, ROS, SMOTE, ENN, SMOTE + ENN, SMOTE + Tomek Link
SMOTE, BSMOTE, SL-SMOTE, ADASYN, FSMOTE

SMOTE

SMOTE

RUS, ROS, SMOTE

RUS, ROS, 0SS, CBOS, SMOTE, ENN, SMOTE + ENN, ADASYN, SL-SMOTE, MWMOTE

ADASYN, BSMOTE, FSMOTE, ROS, SMOTE, SVM-SMOTE
SMOTE

15,77
1,86

15,70
1,86

1,90

1,25

1,79

1,54

2,33

42,01

1,41

2,33
1,25
2,79
4,06
13,39
28,09
1,86
1,86
3,31
1,68
1,79
1,86

Fraud detection
PIMA

Breast Cancer SC
PIMA

Breast cancer
Heart

lonosphere

Spam base
German
Mammography

Gergek hayat diyabet veri seti
Gergek hayat diyabet veri seti

Gergek hayat diyabet veri seti

German
Australia
UK-thomas
Give-credit
PAKDD
IFCD10
PIMA
PIMA
WPBC
WDBC
lonosphere
Breast-cancer-wisconsin




tizerinde ¢aligsmislardir. Sonug olarak NB ve DVM yontemlerinde FSMOTE tekniginin

diger dengeleme yontemlerine gore daha iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir.

Shuja, Mittal ve Zaman (2020), Kasmir’de bulunan bir laboratuvardan alinan dengesiz
bir diyabet veri seti {lizerinde ¢alisma yapmislardir. Calismalar1 iki asamadan
olugmaktadir. Birinci asamada SMOTE teknigini kullanarak veri Onisleme kismini
gerceklestirmislerdir. Ikinci asamada ise bes farkli smiflandirma teknigini iceren
(Torbalama, DVM, CKA, LR ve KA) bir siniflandirma modeli kullanmiglardir. En 1yi
sonucu SMOTE teknigiyle birlikte ¢alisan KA algoritmasi vermistir.

Mohammed ve digerleri (2020) yapmis olduklar1 ¢alismada, yeni bir gergek diyabet veri
kiimesi igin alti makine dgrenme algoritmast (K-EYK, KA, NB, LR, DVM ve YSA)
kullanarak diyabet hastalarin1 analiz etmeyi, teshis etmeyi ve siniflandirmayi
amaglamislardir. Caligma yaptiklar1 veri setinde dengesiz sinif problemi s6z konusu
oldugu i¢cin SMOTE teknigini kullanmiglardir. Ayrica ¢aligmada ii¢ farkli normalizasyon
teknigini  (min-max, z-skor, L2) kullanarak algoritmalarin performanslarini
incelemislerdir. Yapilan analizler sonucunda, SMOTE yeniden 6rnekleme yontemi ve
farkli normallestirme yontemleri ile siniflandirma algoritmalarinin performansini 6nemli
Olciide arttirmanin miimkiin oldugunu ve bu nedenle dengesizlik sinifi problemleri i¢in

daha 1yi ¢oziimler edilebilecegini tespit etmislerdir.

Turhan ve digerleri (2020) yapmis olduklari ¢alismada, dengesiz bir veri setinde diyabet
hastaligt teshisi i¢in topluluk ogrenmesi yontemlerini kullanmiglardir.  Simif
dengesizligini gidermek icin RUS, ROS ve SMOTE olmak iizere ii¢ farkli yeniden
ornekleme teknigi kullanmislardir. Orijinal veri seti ile yapilan diyabet teshisi
smiflandirmada yeniden 6rnekleme yapilarak dengeli hale getirilen veri setlerinden daha
diisiik performans gosterdigini tespit etmislerdir. Sonug olarak, eger veri setinde sinif
dengesizligi varsa veri setinin Oncelikle yeniden 6rnekleme teknikleriyle dengelenmesi
gerektigini ardindan siniflandirma algoritmalarinin kullanilmasinin daha uygun olacagin

belirtmislerdir.

Xiao, Wang, Chen, Xie ve Huang (2021) ¢alismalarinda, alt1 kredi skorlama veri setinde
sirastyla 10 yeniden Ornekleme yonteminin ve dokuz siniflandirma modelinin

performansini deneysel olarak karsilastirmislar ve bunlarin en uygun kombinasyonlarini
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analiz etmislerdir. Calismada kullanilan yeniden 6rnekleme teknikleri; RUS, ROS, tek
tarafli segim (OSS), kiimeleme tabanli asir1 6rnekleme (CBOS), SMOTE, ENN, SMOTE
+ ENN, uyarlanabilir sentetik 6rnekleme (ADASYN), gliven seviyeli sentetik azinlik agir1
ornekleme (SL-SMOTE) ve cogunluk agirlikli azinlik asir1 6rneklemedir (MWMOTE).
Deneysel sonuglara bakildiginda en iyi sonuglart geleneksel bir yontem olan ROS ve
SMOTE ile birlikte kullanilan ENN yontemi (SMOTE + ENN) gdostermistir. Kredi
skorlama i¢in tiim kombinasyonlar arasinda en iyi sonucu ise ROS yontemi ile ¢alisan

rastgele alt uzay (bir topluluk 6grenme yontemi) vermistir.

Mesquita ve digerleri (2021), ¢alismalarinda PIMA yerlileri veri seti {izerinde on farkli
makine 6grenmesi ve alt1 farkli asir1 6rnekleme teknigini kullanmislardir. Caligmada
kullanilan yeniden ornekleme teknikleri; ADASYN, BSMOTE, FSMOTE, ROS,
SMOTE ve destek vektdr makinesiyle sentetik azinlik asir1 6rneklemedir (SVM-
SMOTE). Diyabet teshisi i¢in tiim kombinasyonlar arasinda en iyi sonucu SVM-SMOTE

yontemiyle birlikte calisan Adaboost algoritmasinin verdigini tespit etmislerdir.

Wang, Dai, Shen ve Xuan (2021), UCI platformundan elde etmis olduklar1 bes farkli
dengesiz veri setinde siniflandirma problemi tizerinde ¢alismislardir. Yapmis olduklar
calismada siniflandirma yontemlerinden RO algoritmasint kullanmiglardir. Ayrica siif
dengesizligini gidermek i¢in normal dagilim fikrine dayali yeni bir SMOTE algoritmasi
onermislerdir. Orijinal SMOTE algoritmasinda azinlik sentetik verileri olusturulurken
diizgiin dagilima sahip rastgele (0,1) katsayilar ile sentetik veriler iiretilirken; onerilen
yontemde, normal dagilima sahip degerler kullanilarak azinlik verilerinin merkezine daha
yakin bir dagitim yapilarak daha etkin bir sekilde sentetik veriler tiretilmektedir. Deneysel
calismalar sonucunda AUC, F-0l¢iitii, G-Ortalama degerleri agisindan; bes veri setinde
de onerilen yeni SMOTE algoritmasinin, ham veri ve orijinal SMOTE verisi ile ¢aligan

modellere gore daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde kullanilan veri seti ve ¢alismanin mimarisi, veri onisleme siireci, veri setinde
kullanilan bolme yontemleri, KNIME programinda olusturulan modeller ve modellerin

performans dlgiitleri hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1. Veri Seti ve Cahymanin Mimarisi Hakkinda

Bu c¢alismada kullanilan veri seti Tiirkiye’deki bir devlet hastanesinin bilgi islem
biriminden elde edilmistir. Calismanin yapilabilmesi icin Bursa Uludag Universitesi Fen
ve Miihendislik Bilimleri Arastirma ve Yayimn Etik Kurulu’ndan alinan etik kurul karar

ve toplant1 tutanagi EK-1’de sunulmustur.

Bu calisma i¢in olusturulan mimari Sekil 3.1°de gdsterilmistir. Devlet hastanesinin bilgi
islem biriminden alinan ham veri ilk olarak veri dnisleme siirecinden gecirilmistir. Veri
seti incelendiginde protein, trik asit, albiimin, LDL kolesterol gibi ozniteliklerde eksik
veriler oldugu i¢in, eksik verilerin yerine ortalama degerler eklenmistir. Ayrica veri
setinde ALT, Albumin, HblAc basta olmak iizere bazi 6zniteliklerde aykirt degerler
tespit edildigi i¢in bu degerler silme yontemi ile ortadan kaldirilmistir. Bu islemlerin
ardindan tan1 ve cinsiyet degerleri icin ikili degisken olarak 0 ve 1 degerleri atanmustir.
Son olarak veri setindeki Ozniteliklerin farkli araliklarda degerler aldigi tespit
edildiginden normalizasyon islemi uygulanmistir. Veri 6nisleme siirecinin ardindan veri
seti egitim ve test verisi olarak ikiye boliinmiistiir. Veri seti egitim ve test verisi olarak
boliiniirken yiizdesel bolme (%70-%30) ve k-katli ¢apraz dogrulama (k=5) teknikleri
kullanilmigtir. Onislenmis veri setinde sinif dengesizligi oldugundan dolay1 egitim veri
setleri lizerinde rastgele 6rneklem azaltma, rastgele asir1 6rnekleme ve sentetik azinlik
asir1 ornekleme teknikleri uygulanmistir. Siniflandirma modelleri egitim veri setleriyle
egitildikten sonra test veri setlerinde performanslar1 6l¢ililmiistiir. Performans 6lgiitleri
olarak dogruluk, kappa istatistigi, AUC degeri, kesinlik, duyarlilik ve F-0lciiti

kullanilmastir.
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Sekil 3.1. Diyabet veri seti i¢in siniflandirma modellerinin olusturulma ve degerlendirilme siireci



Veri seti 01.01.2021-31.12.2021 tarihleri arasinda devlet hastanesinin i¢ hastaliklari ile
endokrin ve metabolizma hastaliklar1 birimine bagvuran 1551 hastaya aittir. Veri seti
igerisinde hastalarin tam kan sayimi, hormon ve biyokimya testlerinden elde edilen 42
adet Oznitelik mevcuttur. Hedef degisken olarak ise uzman doktorlarin klinige gelen
hastalara koymus olduklar1 tan1 degiskeni kullanilmigtir. Veri seti hakkinda detayl
bilgiler (degisken tiirli, degiskenler, KNIME adi, 6lgegi, aciklama, verilerin dagilimi) EK-
2’de verilmistir. Veri setine bakildiginda 1551 kisiden 1217’sinin “diyabet var” tanisi
aldig1 geriye kalan 334 kisinin ise “diyabet yok™ olarak tani aldig1 belirlenmistir. Sekil
3.2’ye bakildiginda sinif etiketlerinin dagilimi goriilmektedir.

0 250 500 750 1000 1250

m Diyabet Var  m Diyabet Yok
Sekil 3.2. Diyabet veri setinde sinif etiketlerinin dagilimi

Sekil 3.2°ye bakildiginda veri setindeki sinif dengesizligi acik sekilde goziikmektedir. Bu
siniflandirma yapilirken sadece bir sinifa yonelik tahminde kolaylik saglayabilir ancak
modelin genel performansini diisiirebilmektedir. Smif dengesizliginin orani Cizelge

3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Diyabet veri setindeki sinif dengesizligi orani

Stirekli Kategorik Sinif Dengesizligi Orani
Orneklem Degisken Degisken Degisken (Cogunluk Uye Sayis1 /Azinlik
Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Uye Sayisi)
1551 43 41 2 3,64
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3.2. Kullanilan Program, Operatorler ve Parametreler

Bu c¢alismanin tiim asamalarinda KNIME Analytics Platformu’nun 4.6.0 versiyonu
kullanilmigtir  (KNIME, 2022). KNIME programinda smiflandirma modelleri

olusturulurken kullanilan operatdr ve parametreler Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Kullanilan siiflandirma algoritmalari, operator ve parametreler

Siniflandirma Algoritmalar: | KNIME Egitim Operatérleri | Parametreler

LR Logistic Learner Epsilon = 107>
k-EYK K Nearest Neighbour Euclidean distance; k=3
NB Naive Bayes Learner -

Min number records per
C4.5 Decision Tree Learner node=2

Tree depth=10; Minimum
node size=1; Number of

RO Random Forest Learner models=100

Iterations=100; Hidden
CKA RProp MLP Learner layers=1; Neurons=10
3.3. Veri On isleme

Caligmada kullanilan veri setinde incelediginde farkli 6n isleme ydntemleri
uygulanmistir. Bu boéliimde veri setine uygulanan ©n isleme yontemlerinden

bahsedilmistir.

e Veri seti “Excel Reader” operatorii ile programa aktarildiktan sonra “Statistics”
operatorii eklenmis ve veri setinde bazi Ozniteliklerde eksik verilerin oldugu
gortlmiistiir (Sekil 3.3A). Tim ozniteliklerdeki eksik veri sayisi ise EK-2’de
verilmistir. Bu eksik veriler “Missing Values” operatorii kullanilarak ilgili

Ozniteligin ortalama degerleri ile tamamlanmistir (Sekil 3.3B).

Statistics Table - 3:5 - Statistics Dialog - 3:4 - Missing Value — (] »
File Edit Hilite Mavigation View File
Table "default” - Rows: 41  Spec - Columns: 16 Properties

RowID  [[S]Column [[1]w No. missings {Defadt] Column Settings Flow Variables  Memory Pokcy

Protein [Protein 558

Urik Asit Ok Asit S04 String Mast Fraquent Vake v

Albumnin :Ahmm 495 Number (integer) Mean X

LDL Kolesterol |LDL Kolesterol |432 |

Kalsiyum [Kaksiyvum 409 urmizer [doubie) Mean v

A B

Sekil 3.3. Eksik verilerin giderilmesi A) KNIME Statistics ekran1 B) KNIME
Missing Value ekrani
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Eksik verilerin giderilmesinin ardindan veri setindeki “Cinsiyet” degiskenindeki
kadin ve erkek degerleri sirasi ile “0 ve 17 olarak etiketlenmistir.

“Tan1” degiskeninde yer alan “E11” ile baglayan kodlar, hastaliklarin uluslararasi
smiflandirilmasi kriterlerine (WHO, 2022b) gore insiiline bagli olmayan diyabet
yani tip-2 diyabetin gostergesidir. Veri setinde “E11” ile baslayan kod tanisi
almayan kisilerde diyabet olmadigi i¢in “0” diger kisiler yani “E11” ile baglayan
kod tanis1 alan kisiler ise diyabet hastasi yani “1” olarak etiketlenmistir.

Veri 6n islemede bir diger 6nemli asama ise aykirt degerlerin ne yapilacagina
karar verilmesi konusudur. Bu ¢alismada kullanilan diyabet veri seti incelediginde
aykir1 degerlerin oldugu goriilmiistiir. Bu aykir1 degerler KNIME programindaki
“Numeric Outliers” operatorii kullanilarak veri setinden ¢ikarilmistir (Sekil 3.4).
Numeric Outliers operatdriinde aykirt veri ¢ikarma islemi yapilirken IQR teknigi

kullanilmis olup, bu islemin ardindan veri sayis1 1551°den 449°a diismiistiir.

Outlier Settngs  Group Settings Flow Variables Memory Policy
Outiier Selection

(®) Manual Selection () Wikdcard/Regex Selaction
Exdude Indude
A { T

» |D]vas
|Djar

| D] Albumin
» |D|AsT

|D|HbA1e

< | D] Giukoz

| D HOL Kolestrol

® Enforce exdusion

General Settings Outiier Treatment

Interquartie range multipier (k) | 1.5 Apply to Al outiers

Qﬁuarn'e caladation Treatment option Remove outiier rows

i b b Fommmnrss okl

Sekil 3.4. KNIME Numeric Outliers operatorii ekrani

Veri seti incelendiginde bazi niimerik 6zniteliklerin farkli aralikta degerler aldigt
goriilmiistiir. Ornegin “PCT” degiskeni 0,01 ile 0,66 arasinda, “PLT” degiskeni
29 ile 690 arasinda degerler almistir. Bu durum modelin siniflandirma
performansin1 olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bunun i¢in “Normalizer”
operatoril kullanilarak tiim niimerik verilere normalizasyon islemi uygulanmis ve

verilerin 0,1 ile 0,9 aras1 degerler almas1 saglanmistir (bkz. Sekil 3.5). KNIME
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programinda normalizasyon islemi yapilirken kullanilan denklem (3.1) ile

gosterilmistir (Yavuz ve Deveci, 2012):

Xi = Xmin

Xnormalize = 0,8 * ( > +0,1 (3.1)

Xmaks — Xmin

Denklem 3.1°de kullanilan degiskenlerin anlami1 agagida verilmistir:

Xnormatize - Normalize edilen deger

X; : Veri seti igerisindeki normalize edilecek i. girdi degeri
Xmaks : Veri seti igerisindeki maksimum deger
Xmin . Veri seti icerisindeki minimum deger

|jojvpcr D|pLT I'DVRBC |
R et e 10.308 0,253 0.275 '
—— Geeckeee | g7 0.32 0.395
v AL | Jo2rs 0.%3 0.515
| 8 0.257 0.312 0.453
o | 10.266 0.33 0.33
e @ | | .24 0.2% 0,492
0.1 0.143 0.482
. | 0.423 0.445 0.278
e @ 0.282 0.29 0.327
A B

Sekil 3.5. Verilerin normalize edilmesi A) KNIME Normalizer operatorii
ekrani B) Normalize edilmis veri 6rnegi

e Aydin (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, literatiirdeki ¢ogu calismada dengesiz
veri setlerinde bolme isleminden dnce dengeleme isleminin yapildigini ancak bu
yontemin dogru bir yaklasim olmadigini belirtilmistir. Kullanmis oldugu veri
setinde, ¢apraz gegerleme esnasinda yeniden 6rnekleme yontemlerini kullanarak
dengesizligi gidermistir. Bu yaklasim goz oniinde bulundurularak yapilan bu tez
caligmasinda veri setindeki smif etiketleri arasindaki dengesizligin giderilmesi

i¢in ti¢ farkli yeniden o6rnekleme teknigi kullanilmistir. Bu yontemler; rastgele
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orneklem azaltma, rastgele asir1 6rnekleme ve sentetik azinlik asir1 6rneklemedir.
Orijinal veri seti, egitim ve test verisi olarak ayrildiktan sonra egitim veri setindeki
dengesizligin giderilmesi i¢in yeniden 6rnekleme yontemleri uygulanmistir.

e Sekil 3.6’da egitim veri seti dengelenmeden 6nce ve dengelendikten sonraki

durum gosterilmistir.

SMOTE oncesi SMOTE Sonras!
&
09 . 09
o
° op *
08 N 0.8
o ° .. o o
0.7 * ° o * 0.7
© é ‘ .o'...
06 258 06
-~ o ...‘.-o”".oo -~
L J
<05 o _¢°d S a1
ot'
o
0.4 ~’. o :.o 0.4
e o8 A i
03 PP ° 0
e oo‘. .‘”. 2 e
02 ® e ° - ° 02
01 02 03 04 05 06 07 08 09 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Yas Yas

Sekil 3.6. KNIME programinda SMOTE yo6ntemi ile egitim veri setinin dengelenmesi

3.4. Egitim ve Test Verisinin Ayristirilmasi

Smiflandirma modellerinde Oncelikle modelin egitilmesi ardindan test edilmesi
gerekmektedir. Bu sebeple veri setinin egitim ve test verisi olarak ayristirilmasi
gerekmektedir. Literatiirde en ¢ok kullanilan veri bélme yontemleri yilizdesel bolme ve k-
katli ¢apraz dogrulamadir. Yiizdesel bolme yonteminde veri seti %70 egitim - %30 test,
%380 egitim - %20 test vb. seklinde ayrnistirilabilmektedir. K-katli ¢apraz dogrulama
yonteminde ise k=5 veya k=10 gibi degerler secilerek tiim veri seti pargalara boliiniir ve
pargalarin her biri sirayla test veri seti olarak kullanilir. Bu ¢aligmada iki farkli veri bélme

teknigi de kullanilmistir.

Yiizdesel bolme yonteminde tiim veri setinin %70’1 egitim, %30’u ise test verisi olarak
aynistirtlmistir. Ayrica veri seti igerisindeki hedef degiskendeki simif etiketlerinin
dagilimmin korunmasi i¢in tabakali oOrnekleme teknigi kullanilmistir. KNIME

programinda veri bolme i¢in “Partitioning” operatdrii kullanilmistir. (bkz. Sekil 3.7)
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Sekil 3.7. KNIME Partitioning operatdrii ekrani

Veri 6nisleme isleminin ardindan 449 hasta 6rnegi KNIME programinda %70 egitim ve

%30 test verisi olarak ayristirilarak dort farkli egitim veri seti olusturulmustur.

Orijinal egitim veri setinde, egitime katilacak veriler lizerinde herhangi bir dengeleme
islemi yapilmamustir. Sinif etiketi dagilimlari; 62 kisi diyabet olmayan, 252 kisi diyabet
olan seklinde ayrildig1 goriilmektedir. Toplamda 314 6rnek iceren bir egitim veri seti
olusturulmustur. Bu durumda veri setindeki sinif dengesizligi oran1 3,64’ten 4,06’ya

cikmustir.

Rastgele orneklem azaltilmis egitim veri setinde, egitime katilacak veriler iizerinde
rastgele ornek azaltma islemi uygulanmistir. Bu islem sonucunda sinif etiketi dagilimlar;
62 kisi diyabet olmayan, 62 kisi diyabet olan seklinde dengelenmistir. Toplamda 124

ornek iceren bir egitim veri seti olusturulmustur.

Rastgele asir1 6rneklenmis egitim veri setinde, egitime katilacak veriler lizerinde rastgele
asir1 Ornekleme islemi uygulanmistir. Bu islem sonucunda sinif etiketi dagilimlari; 252
kisi diyabet olmayan, 252 kisi diyabet olan seklinde dengelenmistir. Toplamda 504 6rnek

iceren bir egitim veri seti olusturulmustur.

Sentetik azinlik asir1 6rneklenmis egitim veri setinde, egitime katilacak verilerin 5 en
yakin komsusuna bakilarak sentetik veriler iiretilmistir. . Bu islem sonucunda siif etiketi
dagilimlari; 252 kisi diyabet olmayan, 252 kisi diyabet olan seklinde dengelenmistir.

Toplamda 504 6rnek igeren bir egitim veri seti olusturulmustur.
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Olusturulan dort farkl egitim veri seti hakkinda bilgiler Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Yiizdesel bolme ile olusturulan egitim veri setleri

Egitim Veri Setleri 0: Negatif 1: Pozitif Toplam Hasta Sayis1
(Diyabet Olmayan  (Diyabet Olan
Hasta Sayis1) Hasta Sayis1)

Orijinal Egitim Veri Seti 62 252 314
RUS Egitim Veri Seti 62 62 124
ROS Egitim Veri Seti 252 252 504

SMOTE Egitim Veri Seti 252 252 504

k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde k=5 secilerek egitim ve test verileri
olusturulmustur. Hedef degiskendeki sinif etiketlerinin dagiliminin korunmasi i¢in bu
yontemde de tabakali 6rnekleme teknigi kullanilmigtir. KNIME programinda veri bélme

icin “X-Partitioner” operatorii kullanilmistir (bkz. Sekil 3.8).

Dialog - 5:43 - X-Partitioner — (] s

Mumber of validations 5 =
pe-Partrtsomer Linear sampling )
= g
-] L —— Random sampling ]
Mo 43 Stratified sampling -
Class colurmn @ Tani e

Sekil 3.8. KNIME X-Partitioner operatorii ekrani

Veri Onisleme isleminin ardindan 449 hasta 6rnegi KNIME programinda 5-kath ¢apraz
dogrulama teknigiyle egitim ve test olarak ayristirilarak dort farkli egitim veri seti

olusturulmustur.

Orijinal egitim veri setinde, egitime katilacak veriler lizerinde herhangi bir dengeleme
islemi yapilmamistir. Simif etiketi dagilimlari; 72 kisi diyabet olmayan, 288 kisi diyabet
olan seklinde ayrildig1 goriilmektedir. Toplamda 360 6rnek iceren bir egitim veri seti

olusturulmustur. Bu durumda veri setindeki sinif dengesizligi orani 3,64 ’ten 4’e ¢ikmistir.

Rastgele orneklem azaltilmisg egitim veri setinde, egitime katilacak veriler {izerinde

rastgele ornek azaltma islemi uygulanmistir. Bu islem sonucunda sinif etiketi dagilimlar;
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72 kisi diyabet olmayan, 72 kisi diyabet olan seklinde dengelenmistir. Toplamda 144

ornek igeren bir egitim veri seti olusturulmustur.

Rastgele asir1 6rneklenmis egitim veri setinde, egitime katilacak veriler {izerinde rastgele
asir1 Ornekleme islemi uygulanmistir. Bu islem sonucunda sinif etiketi dagilimlari; 288
kisi diyabet olmayan, 288 kisi diyabet olan seklinde dengelenmistir. Toplamda 576 6rnek

igceren bir egitim veri seti olusturulmustur.

Sentetik azinlik asir1 6rneklenmis egitim veri setinde, egitime katilacak verilerin 5 en
yakin komsusuna bakilarak sentetik veriler iiretilmistir. Bu islem sonucunda sinif etiketi
dagilimlari; 288 kisi diyabet olmayan, 288 kisi diyabet olan seklinde dengelenmistir.

Toplamda 576 6rnek igeren bir egitim veri seti olusturulmustur.
Olusturulan dort farkli egitim veri seti hakkinda bilgiler Cizelge 3.4 te verilmistir.

Cizelge 3.4. k-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan egitim veri setleri

Egitim Setleri 0: Negatif 1: Pozitif Toplam Hasta Sayis1
(Diyabet Olmayan  (Diyabet Olan
Hasta Sayisi) Hasta Sayis1)

Orijinal Egitim Veri Seti 72 288 360
RUS Egitim Veri Seti 72 72 144
ROS Egitim Veri Seti 288 288 576

SMOTE Egitim Veri Seti 288 288 576

3.5. KNIME Programinda Olusturulan Modeller

Bu boliimde KNIME programinda olusturulan modeller hakkinda bilgi verilmistir.

3.5.1. LR modelleri

LR modelleri olusturulurken dort farkli egitim veri seti ve iki farkli veri bolme yontemi
kullanilmistir. Toplamda sekiz senaryo lizerinde ¢aligma yapilmistir. Senaryolar i¢in

olusturulan modellerin tamami EK-3’te verilmistir.

EK-3’te verilen 1 numaral1 gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler programa aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii
ile %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayrigtirllmistir. Egitim veri setindeki sinif

dengesizliginin giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle
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lojistik regresyon modelinin egitilmesi i¢in “Logistic Regression Learner” operatori, test
edilebilmesi i¢in ise “Logistic Regression Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak;
AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik,
duyarhilik, F-0lgiitii degerlerinin elde edilebilmesi icin ise “Scorer” operatorii

kullanilmistir.

EK-3’teki 2 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak ¢ogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele 6rneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-3’teki 3 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
smif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak azinlik sinifindaki veriler cogunluk sinifi ile esit miktarda olmasi
icin ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve cogunluk siifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-3’te verilen 4 numaral1 gérselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii ile %70
egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirilmistir. Egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin
veri sayilar1 dengelenmistir. Smif dengesizligi giderildikten sonra lojistik regresyon
modelinin egitilmesi i¢in “Logistic Regression Learner” operatord, test edilebilmesi i¢in
ise “Logistic Regression Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin
elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarhilik, F-6l¢iiti

degerlerinin elde edilebilmesi icin ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.

EK-3’te verilen 5 numaral1 gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatdrii

ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatdrii ile k=5
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secilerek bes esit parcaya bolinmistiir. Egitim veri setindeki smif dengesizliginin
giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle lojistik
regresyon modelinin egitilmesi i¢in “Logistic Regression Learner” operatorii, test
edilebilmesi i¢in ise “Logistic Regression Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak;
AUC degerinin elde edilebilmesi i¢cin “ROC Curve” operatdrii, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde edilebilmesi igin ise “Scorer” operatorii

kullanilmustir.

EK-3’te 6 numarali gérselde, 5 numarali gérselden farkli olarak egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile sinif
etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirllmigtir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele drneklem azaltilmig

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-3’te 7 numarali gérselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatdrii ile simf
etiketleri 0 ve 1 olarak ayristinlmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak azinlik sinifindaki veriler ¢ogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve cogunluk smifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-3’te verilen 8 numarali gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatorii ile k=5
secilerek bes esit parcaya bolinmiistiir. Egitim veri setindeki siif dengesizliginin
giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak smif etiketlerinin veri sayilar
dengelenmistir. Smif dengesizligi giderildikten sonra lojistik regresyon modelinin
egitilmesi i¢in “Logistic Regression Learner” operatorii, test edilebilmesi icin ise
“Logistic Regression Predictor” operatorii kullanilmigtir. Tiim veri setindeki yapilan
denemeler ve sonuglarin birlestirilebilmesi icin ise “X-Aggregator” operatorii

kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii,
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dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer”

operatori kullanilmistir.

3.5.2. NB modelleri

NB modelleri olusturulurken dort farkli egitim veri seti ve iki farkli veri bdlme yontemi
kullanilmistir. Toplamda sekiz senaryo iizerinde calisma yapilmistir. Senaryolar igin

olusturulan modellerin tamam1 EK-4’te verilmistir.

EK-4’te verilen 1 numarali gorselde 6ncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler programa aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii
ile %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirtlmistir. Egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilmesi i¢cin herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle
NB modelinin egitilmesi i¢in “Naive Bayes Learner” operatort, test edilebilmesi i¢in ise
“Naive Bayes Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde
edilebilmesi i¢cin “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarhilik, F-0l¢iitii

degerlerinin elde edilebilmesi icin ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.

EK-4’teki 2 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
simif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele 6rneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-4’teki 3 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
smif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak azinlik sinifindaki veriler cogunluk sinifi ile esit miktarda olmasi
icin ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele agir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

40



EK-4’te verilen 4 numaral1 gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmigtir. Veriler aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii ile %70
egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirilmistir. Egitim veri setindeki simif
dengesizliginin giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin
veri sayilart dengelenmistir. Sinif dengesizligi giderildikten sonra NB modelinin
egitilmesi i¢in “Naive Bayes Learner” operatort, test edilebilmesi i¢in ise “Naive Bayes
Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi igin
“ROC Curve” operatorli, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-06l¢iitii degerlerinin elde

edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.

EK-4’te verilen 5 numaral1 gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatori ile k=5
secilerek bes esit parcaya bolinmiistiir. Egitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle NB modelinin
egitilmesi i¢in “Naive Bayes Learner” operatori, test edilebilmesi i¢in ise “Naive Bayes
Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in
“ROC Curve” operatorli, dogruluk, kesinlik, duyarhilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde

edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.

EK-4’teki 6 numarali gorselde, 5 numarali gérselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
smif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve cogunluk siifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele orneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-4’teki 7 numaral1 gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
smif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorli kullanilarak azinlik sinifindaki veriler ¢cogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.
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EK-4’te verilen 8 numaral1 gérselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatorii ile k=5
secilerek bes esit parcaya boliinmiistiir. Egitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin veri sayilari
dengelenmistir. Sinif dengesizligi giderildikten sonra NB modelinin egitilmesi i¢in
“Naive Bayes Learner” operatorii, test edilebilmesi i¢in ise “Naive Bayes Predictor”
operatori  kullanilmigtir. Tim veri setindeki yapilan denemeler ve sonuglarin
birlestirilebilmesi igin ise “X-Aggregator” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC
degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

F-olgiitii degerlerinin elde edilebilmesi igin ise “Scorer” operatdrii kullanilmaistir.

3.5.3. k-EYK modelleri

k-EYK modelleri olusturulurken dort farkli egitim veri seti ve iki farkli veri bolme
yontemi kullanilmistir. Toplamda sekiz senaryo tizerinde ¢alisma yapilmistir. Senaryolar

i¢cin olusturulan modellerin tamami EK-5’te verilmistir.

EK-5’te verilen 1 numaral1 gérselde 6ncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatdrii
ile programa aktarilmistir. Veriler programa aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii
ile %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirllmistir. Egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle
k-EYK modelinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in “K Nearest Neighbor” operatorii
kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorti,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer”

operatori kullanilmagtir.

EK-5’teki 2 numaral1 gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele orneklem azaltilmig

egitim veri seti olusturulmustur.
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EK-5’teki 3 numaral1 gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
simif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatdrii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak azinlik sinifindaki veriler cogunluk sinifi ile esit miktarda olmasi
icin ROS iglemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-5’te verilen 4 numarali gorselde 6ncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii ile %70
egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirilmistir. Egitim veri setindeki simif
dengesizliginin giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatdrii kullanilarak sinif etiketlerinin
veri sayilart dengelenmistir. Sinif dengesizligi giderildikten sonra k-EYK modelinin
egitilmesi ve test edilebilmesi i¢in “K Nearest Neighbor” operatorii kullanilmistir. Son
olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik,
duyarlhilik, F-Olgiitii degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise ‘“Scorer” operatorii

kullanilmuistir.

EK-5’te verilen 5 numarali gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatori ile k=5
secilerek bes esit parcaya boliinmiistiir. EZitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle k-EYK
modelinin egitilmesi ve test edilebilmesi i¢in “K Nearest Neighbor” operatorii
kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer”

operatori kullanilmistir.

EK-5’teki 6 numaral1 gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
smif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmigtir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele 6rneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.
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EK-5’teki 7 numaral1 gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak azinlik siifindaki veriler ¢ogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-5’te verilen 8 numarali gorselde 6ncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatorii ile k=5
secilerek bes esit parcaya bolinmiistiir. Egitim veri setindeki siif dengesizliginin
giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin veri sayilar
dengelenmistir. Sinif dengesizligi giderildikten sonra k-EYK modelinin egitilmesi ve test
edilebilmesi i¢in “K Nearest Neighbor” ooperatorii kullanilmistir. Tiim veri setindeki
yapilan denemeler ve sonuglarin birlestirilebilmesi i¢in ise “X-Aggregator” operatorii
kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorti,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer”

operatori kullanilmagtir.

3.5.4. C4.5 modelleri

C4.5 modelleri olusturulurken dort farkli egitim veri seti ve iki farkli veri bolme yontemi
kullanilmistir. Toplamda sekiz senaryo lizerinde ¢aligma yapilmistir. Senaryolar i¢in

olusturulan modellerin tamami EK-6’da verilmistir.

EK-6’da verilen 1 numaral1 gérselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler programa aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii
ile %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirtlmistir. Egitim veri setindeki simif
dengesizliginin giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle
C4.5 modelinin egitilmesi i¢in “Decision Tree Learner” operatori, test edilebilmesi i¢in
ise “Decision Tree Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde
edilebilmesi i¢cin “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarhilik, F-6lciitii

degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmastir.
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EK-6’daki 2 numaral1 gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS iglemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele orneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-6’daki 3 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri O ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorli kullanilarak azinlik sinifindaki veriler cogunluk ile esit miktarda olmasi icin
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-6’da verilen 4 numarali gorselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii ile %70
egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirilmistir. Egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin
veri sayilari dengelenmistir. Siif dengesizligi giderildikten sonra C4.5 modelinin
egitilmesi i¢in “Decision Tree Learner” operatori, test edilebilmesi i¢in ise “Decision
Tree Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi
icin “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-0l¢iitii degerlerinin elde

edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.

EK-6’da verilen 5 numarali gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatorii ile k=5
secilerek bes esit parcaya boliinmiistiir. Egitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle C4.5 modelinin
egitilmesi i¢in “Decision Tree Learner” operatdri, test edilebilmesi i¢in ise “Decision
Tree Predictor” operatorii kullanilmigtir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi
icin “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-0l¢iitii degerlerinin elde

edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.
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EK-6’daki 6 numaral1 gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS iglemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk simnifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele orneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-6’daki 7 numaral1 gorselde, 5 numarali gérselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri O ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorli kullanilarak azinlik sinifindaki veriler cogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-6’da verilen 8 numarali gorselde oncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatdrii ile k=5
secilerek bes esit parcaya boliinmiistiir. EZitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin veri sayilar
dengelenmistir. Sinif dengesizligi giderildikten sonra C4.5 modelinin egitilmesi i¢in
“Decision Tree Learner” operatori, test edilebilmesi i¢in ise “Decision Tree Predictor”
operatorii kullanilmistir. Tiim veri setindeki yapilan denemeler ve sonuglarin
birlestirilebilmesi i¢in ise “X-Aggregator” operatdrii kullanilmistir. Son olarak; AUC
degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

F-olciitii degerlerinin elde edilebilmesi icin ise “Scorer” operatdrii kullanilmistir.

3.5.5. RO modelleri

RO modelleri olusturulurken dort farkli egitim veri seti ve iki farkli veri bolme yontemi
kullanilmistir. Toplamda sekiz senaryo lizerinde ¢aligma yapilmistir. Senaryolar i¢in

olusturulan modellerin tamami EK-7de verilmistir.

Sekil 3.13’te verilen 1 numarali gorselde oncelikle on islenmis veri “Excel Reader”

operatorii ile programa aktarilmistir. Veriler programa aktarildiktan sonra “Partitioning”
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operatorii ile %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirtlmistir. Egitim veri
setindeki sinif dengesizliginin giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal
egitim veri setiyle RO modelinin egitilmesi i¢in “Random Forest Learner” operatorii, test
edilebilmesi i¢in ise “Random Forest Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak;
AUC degerinin elde edilebilmesi i¢cin “ROC Curve” operatdrii, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F-6l¢iitii degerlerinin elde edilebilmesi igin ise “Scorer” operatorii

kullanilmustir.

EK-7°deki 2 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri O ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele drneklem azaltilmig

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-7’deki 3 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak azinlik sinifindaki veriler ¢ogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve cogunluk smifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-7°de verilen 4 numaral1 gérselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “Partitioning” operatori ile %70
egitim verisi, %30 test verisi olarak aynstirilmistir. Egitim veri setindeki smif
dengesizliginin giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin
veri sayilar1 dengelenmistir. Simif dengesizligi giderildikten sonra RO modelinin
egitilmesi i¢in “Random Forest Learner” operatorii, test edilebilmesi i¢in ise “Random
Forest Predictor” operatdrii kullanilmigtir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi
igin “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6lgiitii degerlerinin elde

edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmistir.
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EK-7’de verilen 5 numarali gorselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatori ile k=5
secilerek bes esit parcaya boliinmiistiir. Egitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle RO modelinin
egitilmesi i¢in “Random Forest Learner” operatori, test edilebilmesi icin ise “Random
Forest Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin elde edilebilmesi
icin “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-0l¢iitii degerlerinin elde

edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmastir.

EK-7°deki 6 numaral1 gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele drneklem azaltilmig

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-7deki 7 numarali gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
simif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak azinlik sinifindaki veriler ¢ogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve cogunluk simifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele agir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.

EK-7°de verilen 8 numaral1 gérselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatorii ile k=5
secilerek bes esit parcaya bolinmiistiir. Egitim veri setindeki siif dengesizliginin
giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak sinif etiketlerinin veri sayilar
dengelenmistir. Smif dengesizligi giderildikten sonra RO modelinin egitilmesi igin
“Random Forest Learner” operatorti, test edilebilmesi i¢in ise “Random Forest Predictor”
operatorii kullanilmistir. Tiim veri setindeki yapilan denemeler ve sonuglarin

birlestirilebilmesi i¢in ise “X-Aggregator” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC
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degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

F-olgiitii degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatdrii kullanilmaistir.

3.5.6. CKA modelleri

CKA modelleri olusturulurken dort farkli egitim veri seti ve iki farkli veri bolme yontemi
kullanilmistir. Toplamda sekiz senaryo iizerinde calisma yapilmistir. Senaryolar igin

olusturulan modellerin tamami1 EK-8’de verilmistir.

EK-8’de verilen 1 numaral1 gérselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatorii
ile programa aktarilmistir. Veriler programa aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii
ile %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirtlmistir. Egitim veri setindeki sinif
dengesizliginin giderilmesi i¢in herhangi bir islem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle
CKA modelinin egitilmesi i¢in “RProp MLP Learner” operatdrii, test edilebilmesi i¢in
ise “MultiLayerPerceptron Predictor” operatorii kullanilmigtir. Son olarak; AUC
degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

F-olciitii degerlerinin elde edilebilmesi icin ise “Scorer” operatdrii kullanilmistir.

EK-8’deki 2 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
sinif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatori kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve cogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele orneklem azaltilmis

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-8’deki 3 numarali gorselde, 1 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
smif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak azinlik simifindaki veriler ¢gogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve c¢ogunluk simifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele agir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.
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EK-8’de verilen 4 numarali gorselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatdrii
ile programa aktarilmigtir. Veriler aktarildiktan sonra “Partitioning” operatorii ile %70
egitim verisi, %30 test verisi olarak ayristirilmistir. Egitim veri setindeki simif
dengesizliginin giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak smif etiketlerinin
veri sayilari dengelenmistir. Simif dengesizligi giderildikten sonra CKA modelinin
egitilmesi icin “RProp MLP Learner” operatorii, test edilebilmesi igin ise
“MultiLayerPerceptron Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin
elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iiti

degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatdrii kullanilmistir.

EK-8’de verilen 5 numarali gorselde 6ncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatdrii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatdrii ile k=5
secilerek bes esit parcaya bolinmiistiir. Egitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in herhangi bir iglem yapilmadan orijinal egitim veri setiyle RO modelinin
egitilmesi icin “RProp MLP Learner” operatorii, test edilebilmesi i¢in ise
“MultiLayerPerceptron Predictor” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC degerinin
elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii

degerlerinin elde edilebilmesi i¢in ise “Scorer” operatorii kullanilmagtir.

EK-8’deki 6 numarali gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
sinif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorii kullanilarak cogunluk sinifindaki veriler azinlik sinifi ile esit miktarda olmasi
icin RUS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatdrii kullanilarak rastgele 6rneklem azaltilmig

egitim veri seti olusturulmustur.

EK-8’deki 7 numaral1 gorselde, 5 numarali gorselden farkli olarak egitim veri setindeki
siif dengesizliginin giderilebilmesi i¢in “Nominal Value Row Splitter” operatorii ile
siif etiketleri 0 ve 1 olarak ayristirilmistir. Bu islemin ardindan “Bootstrap Sampling”
operatorli kullanilarak azinlik sinifindaki veriler ¢cogunluk ile esit miktarda olmasi i¢in
ROS islemi uygulanmistir. Son olarak ise azinlik ve ¢ogunluk sinifindaki verilerin
birlestirilmesi i¢in “Concatenate” operatorii kullanilarak rastgele asir1 6rneklenmis egitim

veri seti olusturulmustur.
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EK-8’de verilen 8 numarali gorselde dncelikle 6n islenmis veri “Excel Reader” operatdrii
ile programa aktarilmistir. Veriler aktarildiktan sonra “X-Partitioner” operatori ile k=5
secilerek bes esit parcaya boliinmiistiir. Egitim veri setindeki simif dengesizliginin
giderilmesi i¢in ise “SMOTE” operatorii kullanilarak smif etiketlerinin veri sayilari
dengelenmistir. Sif dengesizligi giderildikten sonra CKA modelinin egitilmesi i¢in
“RProp MLP Learner” operatorii, test edilebilmesi icin ise “MultiLayerPerceptron
Predictor” operatorii kullanilmistir. Tiim veri setindeki yapilan denemeler ve sonuglarin
birlestirilebilmesi i¢in ise “X-Aggregator” operatorii kullanilmistir. Son olarak; AUC
degerinin elde edilebilmesi i¢in “ROC Curve” operatorii, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

F-olgiitii degerlerinin elde edilebilmesi igin ise “Scorer” operatdrii kullanilmistir.

3.6. Modellerin Performans Olgiitleri

Bu calismada siniflandirma algoritmalarinin performanslari degerlendirilirken literatiirde
kullanilan karigiklik matrisinden elde edilen degerler (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-
ol¢iitll) ile alict islem karakteristik egrisinin altinda kalan alanin degeri veren AUC degeri

kullanilmistir. Karigiklik matrisinin gosterimi Cizelge 3.5’te verilmistir.

Cizelge 3.5. Karigiklik matrisi

Tahmin Sinifi

Gercek Smif
1: Pozitif (Diyabet Var) 0: Negatif (Diyabet Yok)
1: Pozitif (Diyabet Var) DOg?E)E;)Ziﬁf Yaﬂlg{ﬁ‘;gaﬁf
0: Negatif (Diyabet Yok) Yanl(l\s(ls;mtif Dogl‘(uDﬁigatif

Dogru Pozitif (DP): Gergekten diyabet hastaligina sahip bir kisinin siniflandirma modeli

tarafindan diyabet hastas1 olarak siniflandirilmasi

Dogru Negatif (DN): Gergekten diyabet hastaligina sahip olmayan bir kisinin

siniflandirma modeli tarafindan diyabet hastas1 degil olarak siniflandirilmasi

Yanhs Pozitif (YP): Gergekten diyabet hastaligina sahip olmayan bir kisinin

siniflandirma modeli tarafindan diyabet hastasi olarak siniflandirilmasi
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Yanhs Negatif (YN): Gercekten diyabet hastaligina sahip olan bir kiginin siniflandirma

modeli tarafindan diyabet hastas1 degil olarak siiflandiriimasi

Karisiklik matrisinde elde edilen degerler ile asagidaki performans Olgiitleri

hesaplanabilmektedir:

Dogruluk (Accuracy): Bir siniflandirma modelinde tiim degerler igerisindeki dogru
smiflandirilan deger sayisinin oranini ifade etmektedir. Dogruluk orani, denklem (3.1) ile

gosterilmektedir:

DP + DN
DP + DN + YP + YN

Dogruluk Orani =

(3.1

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen degerlerden gercekte kag tanesinin

pozitif sinifa ait oldugunu gosterir. Kesinlik, denklem (3.2) ile gosterilmektedir:

Kesinlik = bP 3.2
esinli = DPEYP (3.2)

Duyarhhk (Recall): Gergekte pozitif olarak siniflandirilmas: degerler arasindan kag
tanesinin dogru sekilde pozitif smifa atandigim1 gostermektedir. Ayn1 zamanda dogru
pozitif orant (DPR) olarak da ifade edilebilmektedir. Duyarlilik, denklem (3.3) ile

gosterilmektedir:

DP

Duyarhlik = DP T YN

(3.3)

F-olciitii: F-Olcltii degeri Ozellikle dengesiz smifa sahip veri setlerinde modelin
siniflandirma performansini lgmek i¢in siklikla kullanilmaktadir. Kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir. F-6lgiitii, denklem (3.4) ile

gosterilmektedir:

Kesinlik * Duyarhilik
*
Kesinlik + Duyarlilik

F — élgiitii = 2 (3.4)
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Bu dort degerin disinda siniflandirma modelinin performansini 6lgerken kullanilan bir
diger Olciit ise alici islem karakteristigi egrisinin (ROC) altinda kalan alanin degerini

belirten AUC (Area under the ROC Curve) degeridir.

AUC Degeri: ROC egrisinin altinda kalan alanin sayisal degerini ifade etmektedir. ROC
egrisi olusturulurken X-ekseninde yanlis pozitiflerin orani yer alirken y-ekseninde ise
dogru pozitiflerin orani yer almaktadir. AUC degeri 0,5 degerine esit oldugunda model
rastgele siniflandirma yaptigini ve basarisiz oldugu sdylenebilmektedir. Bu deger 1
degerine ne kadar yakin olursa modelin siniflandirma performansinin o kadar iyi oldugu
belirtilmektedir. Sekil 3.9’a bakilacak olursa A noktasinda AUC=1, B egrisi i¢in
AUC=0,85 ve C dogrusu i¢in AUC=0,5 sayilarin1 temsil etmektedir. C dogrusundaki
AUC=0,5 degeri modelin rastgele bir siniflandirma yaptigini, AUC degerinin B egrisine
dogru evrildiginde ise modelin performansinin iyilestigi ve A noktasindaki AUC=I

degeri i¢in ise modelin mitkemmel bir siniflandirma yaptigi sdylenebilmektedir (Zou vd.,
2007).

0.8

0.6

0.4} C

0.2

Dogru Pozitif Orani (Duyarihk)

0.0 T T T T
0.0 0.z 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanhs Pozitif Orami (1- Ozgillak)

Sekil 3.9. ROC Egrisi (Zou ve digerleri, 2007)

Kappa Istatistigi (KI): Kategorik degiskenler arasindaki iliskiyi olgerken iki
degerlendirici arasindaki uyumu &lgen istatistiki bir dlgektir. iki degerlendirici arasindaki
uyumun derecesi Ol¢iilirken Cohen’in kappa istatistigi, ikiden fazla degerlendirici

arasindaki uyumun derecesi Olgtiliitken ise Fleiss’in kappa istatistigi kullanilmaktadir

(Fleiss, 1971).

Cohen’in kappa istatistigi (K), denklem (3.5) ile gosterilmektedir (Cohen, 1960):
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(3.5)

Burada;

P, : Iki degerlendiricinin gdzlemleri arasindaki uyumun toplam oram

p. : Iki degerlendiricinin gdzlemleri arasindaki uyumun tesadiifen olma orani

Landis ve Koch (1977), “k” degerini yorumlarken Cizelge 3.6’ daki tabloyu 6nermislerdir.

Cizelge 3.6. Kappa istatistigi yorumlari (Kilig, 2015)

Kappa Istatistigi (k) Yorum
<0 Uyum diizeyi ¢ok kotii
0,01-0,20 Uyum diizeyi 6nemsiz
0,21-0,40 Uyum diizeyi zay1f
0,41-0,60 Uyum diizeyi orta
0,61-0,80 Uyum diizeyi iyi
0,81-1,00 Uyum diizeyi ¢ok iyi
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Yapilan bu ¢alismada; iki farkli veri seti bolme teknigi (yiizdesel bolme, k-katli capraz
dogrulama) ve ii¢ farkli yeniden 6rnekleme teknigi (RUS, ROS, SMOTE) kullanilarak
farkli egitim veri setleri olusturulmustur. Dengelenmemis veri seti ile performans
karsilastirilmasi yapilabilmesi i¢in ayrica orijinal egitim veri seti (dengelenmemis) de
calismaya dahil edilmistir. Tiim bu egitim veri setleri, alt1 farklt makine 6grenmesi (LR,
NB, k-EYK, C4.5, RO, CKA) modelinin egitim siirecinde kullanilmis ve sonunda test
veri setlerinde siniflandirma modellerinin performanslari karsilastirilmistir. Toplamda 48

farkli senaryo incelenmis olup, elde edilen bulgular bu boliimde verilmistir.

4.1. Yiizdesel Bolme ile Elde Edilen Sonuc¢lar

Veri Onigleme yapilmig veri seti, %70 egitim- %30 test verisi olarak ayrilmistir. Veri
bdlme isleminin ardindan dengeleme yapilmamis orijinal egitim veri seti ve dengelenmis
tic farkli egitim veri seti iizerinde farkli makine 6grenmesi yontemleri (LR, NB, k-EYK,

C4.5, RO, CKA) uygulanmistir.

4.1.1. LR yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclari

Onisleme yapilmis veri seti %70 Egitim- %30 Test verisi olarak ayrildiktan sonra, dort
farkli egitim veri seti ile egitilmis LR modellerinin smiflandirma performanslarinin

sonuglar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. LR yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 94,81 92,59 94,81 96,30
AUC Degeri 0,988 0,986 0,996 0,997
Ortalama F-olgtitii 0,988 0,945 0,924 0,940
Ki 0,821 0,792 0,848 0,879

Cizelge 4.1’e bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa DSO degeri
%94,81°den %96,30’a, AUC degeri 0,988 den 0,997’ye, KI degeri ise 0,821°den 0,879’a
¢ikmistir. Ortalama F-0lgiitii degeri orijinal egitim veri setinde 0,988 degeri ile en iyi

sonucu vermistir.
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4.1.2. NB yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclar

Onisleme yapilmis veri seti %70 Egitim- %30 Test verisi olarak ayrildiktan sonra, dort
farkli egitim veri seti ile egitilmis NB modellerinin siniflandirma performanslarinin

sonuclar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. NB yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 96,30 94,81 94,81 94,07
AUC Degeri 0,995 0,991 0,989 0,986
Ortalama F-olgiitii 0,941 0,918 0,922 0,899
Ki 0,883 0,836 0,844 0,798

Cizelge 4.2’e¢ bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa tiim

performans odlg¢iitlerinin degerlerinin diistiigli tespit edilmistir.

4.1.3. kK-EYK yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuglari

Onisleme yapilmis veri seti %70 Egitim- %30 Test verisi olarak ayrildiktan sonra, dort
farkli egitim veri seti ile egitilmis k-EYK modellerinin siniflandirma performanslarinin

sonuclar1 Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. K-EYK yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 82,96 82,96 83,70 80,74
AUC Degeri 0,778 0,848 0,829 0,838
Ortalama F-ol¢iitii 0,644 0,744 0,764 0,749
Ki 0,886 0,892 0,781 0,840

Cizelge 4.3 e bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa DSO degeri
%82,96’dan %383,70’e, AUC degeri 0,778’den 0,848’e, ortalama F-0Olgiiti degeri
0,644’ten 0,764’e, KI degeri ise 0,886 dan 0,892’ye ¢ikmustr.
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4.1.4. C4.5 yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclar

Onisleme yapilmis veri seti %70 Egitim- %30 Test verisi olarak ayrildiktan sonra, dort
farkli egitim veri seti ile egitilmis C4.5 modellerinin siniflandirma performanslarinin

sonuclar1 Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4. C4.5 yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 95,56 96,30 97,04 97,04
AUC Degeri 0,986 0,978 0,968 0,957
Ortalama F-ol¢iitii 0,942 0,946 0,955 0,952
KI 0,857 0,892 0,910 0,905

Cizelge 4.4’e bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa DSO degeri
%95,56’dan %97,04’e, ortalama F-8lgiitii 0,942°den 0,955’e, Ki degeri ise 0,857’den
0,910’a ¢ikmigtir. AUC degeri orijinal egitim veri setinde 0,986 degeri ile en iyi sonucu

vermistir.

4.1.5. RO yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclari

Onisleme yapilmis veri seti %70 Egitim- %30 Test verisi olarak ayrildiktan sonra, dort
farkli egitim veri seti ile egitilmis RO modellerinin siniflandirma performanslarinin

sonuglar1 Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. RO yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 94,81 99,26 97,04 98,52
AUC Degeri 0,996 0,997 0,988 0,996
Ortalama F-olgtitii 0,915 0,989 0,944 0,977
Ki 0,831 0,977 0,889 0,954

Cizelge 4.5’e bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa DSO degeri
%94,81’den %99,26’a, AUC degeri 0,996’dan 0,997’ye, ortalama F-ol¢iitii degeri
0,915’ten 0,989°a, KI degeri ise 0,831°den 0,977 ye ¢ikmustr.
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4.1.6. CKA yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuglari

Onisleme yapilmis veri seti %70 Egitim- %30 Test verisi olarak ayrildiktan sonra, dort
farkli egitim veri seti ile egitilmis CKA modellerinin siniflandirma performanslarinin

sonuclar1 Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. CKA yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 96,30 96,30 93,00 94,81
AUC Degeri 0,997 0,993 0,974 0,987
Ortalama F-olgiitii 0,943 0,946 0,890 0,920
KI 0,886 0,892 0,781 0,840

Cizelge 4.6’ya bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa ortalama
F-olgiitii degeri 0,943’ten 0,946’ya, KI degeri ise 0,886’dan 0,892’ye ¢ikmistir. DSO
degeri orijinal egitim veri seti ve rastgele 6rneklem azaltilmig egitim veri setinde en iyi

sonuglar1 verirken, AUC degeri ise en iyi sonucu orijinal egitim veri setinde gostermistir.

4.2. K-Kath Capraz Dogrulama ile Elde Edilen Sonuglar

Veri Onisleme yapilmis veri seti, 5-katli capraz dogrulama teknigi ile egitim ve test verisi
olarak ayrigtirillmistir. Egitim verisi olarak ayristirilan her bir veri setinde li¢ farkli
dengeleme teknigi uygulanmistir. Egitim verileri farkli makine 6grenmesi yontemleriyle

(LR, NB, k-EYK, C4.5, RO, CKA) birlestirilerek performanslari karsilagtirtlmigtir.

4.2.1. LR yonteminin dort farklh egitim veri setindeki sonuclari

Onisleme yapilmis veri seti 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi esnasinda, ii¢ farkli
dengeleme yontemi kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis ve orijinal veri seti de dahil
olmak tizere model dort farkli egitim veri seti ile egitilmistir. LR modellerinin

siniflandirma performanslarinin sonuglar1 Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7’ ye bakildiginda egitim veri setinde dengeleme iglemi uygulanirsa DSO degeri
%94,43’ten %95,10’a, ortalama F-6lciitii 0,911°den 0,925’e, KI degeri ise 0,821°den
0,851’e ¢ikmistir. AUC degeri orijinal egitim veri setinde 0,987 degeri ile en iyi sonucu

vermistir.
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Cizelge 4.7. LR yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 94,43 89,09 94,43 95,10
AUC Degeri 0,987 0,966 0,986 0,985
Ortalama F-ol¢iitii 0,911 0,844 0,916 0,925
Ki 0,821 0,689 0,831 0,851

4.2.2. NB yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclari

Onisleme yapilmis veri seti 5-katli capraz dogrulama teknigi esnasinda, ii¢ farkl

dengeleme yontemi kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis ve orijinal veri seti de dahil

olmak tizere model dort farkli egitim veri seti ile egitilmistir. NB modellerinin

siiflandirma performanslarinin sonuglar1 Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8. NB yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 95,10 94,65 95,99 95,10
AUC Degeri 0,989 0,988 0,988 0,985
Ortalama F-ol¢iitii 0,923 0,919 0,939 0,921
Ki 0,846 0,839 0,877 0,842

Cizelge 4.8’e bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa DSO degeri

%95,10°dan %95,99’a, ortalama F-olciitii 0,923ten 0,939°a, KI degeri ise 0,846 dan

0,877’ye ¢ikmistir. AUC degeri orijinal egitim veri setinde 0,989 degeri ile en iyi sonucu

vermistir.

4.2.3. kK-EYK yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuglari

Onisleme yapilmis veri seti 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi esnasinda, ii¢ farkli

dengeleme yontemi kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis ve orijinal veri seti de dahil

olmak tizere model dort farkli egitim veri seti ile egitilmistir. K-EYK modellerinin

siniflandirma performanslarinin sonuglart Cizelge 4.9°da verilmistir. Cizelge 4.9°a

bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa AUC degeri 0,714 ’ten

0,859°a, Ki degeri ise 0,443’ten 0,504’¢ ¢ikmistir. DSO degeri ve ortalama F-dlgiitii

degeri en iyi sonuglarini orijinal egitim veri setinde gostermistir.
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Cizelge 4.9. K-EYK yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 86,19 78,62 82,63 81,07
AUC Degeri 0,714 0,842 0,807 0,859
Ortalama F-ol¢iitii 0,815 0,713 0,751 0,745
Ki 0,443 0,433 0,504 0,496

4.2.4. C4.5 yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclari

Onisleme yapilmis veri seti S-katli capraz dogrulama teknigi esnasinda, ii¢ farkl
dengeleme yontemi kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis ve orijinal veri seti de dahil
olmak {izere model dort farkli egitim veri seti ile egitilmistir. C4.5 modellerinin

smiflandirma performanslarinin sonuglar1 Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. C4.5 yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 96,21 97,55 95,55 97,10
AUC Degeri 0,951 0,980 0,921 0,970
Ortalama F-ol¢iitii 0,940 0,963 0,929 0,955
Ki 0,879 0,925 0,857 0,909

Cizelge 4.10’a bakildiginda egitim veri setinde dengeleme iglemi uygulanirsa DSO degeri
%96,21°den %97,55’e, AUC degeri 0,951°den 0,980’e, ortalama F-0Olgiitli degeri
0,940’tan 0,963’e, KI degeri ise 0,879°dan 0,925’e ¢ikmustir.

4.2.5. RO yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuglar:

Onisleme yapilmis veri seti 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi esnasinda, ii¢ farkli
dengeleme yontemi kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis ve orijinal veri seti de dahil
olmak iizere model dort farkli egitim veri seti ile egitilmistir. RO modellerinin
simiflandirma performanslarinin sonuglar1 Cizelge 4.11°de verilmistir. Cizelge 4.11°e
bakildiginda egitim veri setinde dengeleme islemi uygulanirsa DSO degeri %97,10°dan
%97,55’e, ortalama F-olciitii 0,955’ten 0,962’ye, Ki degeri ise 0,909’dan 0,925’¢

cikmistir. AUC degeri orijinal egitim veri setinde 0,992 degeri ile en iyi sonucu vermistir.

60



Cizelge 4.11. RO yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olciitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 97,10 96,44 97,55 97,55
AUC Degeri 0,992 0,991 0,990 0,990
Ortalama F-6lciitii 0,955 0,947 0,962 0,962
Ki 0,909 0,894 0,924 0,925

4.2.6. CKA yonteminin dort farkh egitim veri setindeki sonuclari

Onisleme yapilmis veri seti 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi esnasinda, ii¢ farkli
dengeleme yontemi kullanilarak sinif dengesizligi giderilmis ve orijinal veri seti de dahil
olmak tlizere model dort farkli egitim veri seti ile egitilmistir. CKA modellerinin

siniflandirma performanslarinin sonuglar1 Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.12. CKA yonteminin dort farkli egitim veri setindeki performanslari

Performans Olgiitleri Orijinal RUS ROS SMOTE
DSO (%) 95,32 94,65 96,44 95,77
AUC Degeri 0,989 0,985 0,993 0,991
Ortalama F-olgtitii 0,926 0,921 0,945 0,934
Ki 0,852 0,842 0,890 0,869

Cizelge 4.10’a bakildiginda egitim veri setinde dengeleme iglemi uygulanirsa DSO degeri
%95,32°’den %96,44’e, AUC degeri 0,989’dan 0,993°e, ortalama F-0Olgiitli degeri
0,926’dan 0,945°e, Ki degeri ise 0,852 dan 0,890’a ¢ikmustr.

4.3. Tiim Senaryolarin Performans Olgiitleri Acisindan Degerlendirilmesi

Bu bolimde KNIME programinda olusturulan tiim senaryolar DSO, AUC degeri,
ortalama F-6lciitii ve KI acisindan karsilastirilmistir.

Cizelge 4.13’e bakilacak olursa yesil renkli degerler bulunduklar siitundaki en yiiksek
degeri, kirmizi renkli degerler bulunduklar siitundaki en kiicliik degeri, mavi renkli
degerler ise senaryolardaki iyilestirme miktarin1 gostermektedir. Egitim ve test verileri
olusturulurken yiizdesel bélme (%70-%30) teknigi kullanildiginda en iyi DSO degerini
%99,26 ile RUS-RO kombinasyonu, en kii¢ilk DSO degerini ise %80,74 ile SMOTE-k-
EYK vermistir. Veri setleri olusturulurken 5-katli capraz dogrulama teknigi

kullanildiginda en iyi DSO degerini %97,55 ile RUS-C4.5 ve ROS-RO kombinasyonlari,
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en kiicik DSO degerini ise %78,62 ile RUS-k-EYK vermistir. Ayrica olusturulan
senaryolarda ylizdesel bolme teknigi yerine ¢apraz dogrulama teknigi kullanilirsa on bir

senaryoda performans artis1 gozlemlenmistir.

Cizelge 4.13. Tiim senaryolarin DSO acisindan karsilastirilmasi

Senaryolar %70-%30 5-kath Tyilestirme
Orijinal -LR 94,81 94,43 -0,38
Orijinal -NB 96,30 95,10 -1,20
Orijinal -k-EYK 82,96 86,19 3,23
Orijinal -C4.5 95,56 96,21 0,65
Orijinal -RO 94,81 97,10 2,29
Orijinal -CKA 96,30 95,32 -0,98
RUS-LR 92,59 89,09 -3,50
RUS-NB 94,81 94,65 -0,16
RUS-k-EYK 82,96 78,62 -4,34
RUS-C4.5 96,30 97,55 1,25
RUS-RO 99,26 96,44 -2,82
RUS-CKA 96,30 94,65 -1,65
ROS-LR 94,81 94,43 -0,38
ROS-NB 94,81 95,99 1,18
ROS-k-EYK 83,70 82,63 -1,07
ROS-C4.5 97,04 95,55 -1,49
ROS-RO 97,04 97,55 0,51
ROS-CKA 93,00 96,44 3,44
SMOTE-LR 96,30 95,10 -1,20
SMOTE-NB 94,07 95,10 1,03
SMOTE-k-EYK 80,74 81,07 0,33
SMOTE-C4.5 97,04 97,10 0,06
SMOTE-RO 98,52 97,55 -0,97
SMOTE-CKA 94,81 95,77 0,96

Cizelge 4.14’e bakilacak olursa yesil renkli degerler bulunduklar: siitundaki en yiiksek
degeri, kirmizi renkli degerler bulunduklar siitundaki en kiiclik degeri, mavi renkli
degerler ise senaryolardaki iyilestirme miktarin1 gostermektedir. Egitim ve test verileri
olusturulurken ytizdesel bolme (%70-%30) teknigi kullanildiginda en iy1 AUC degerini
0,997 ile Orijinal-CKA, RUS-RO ve SMOTE-LR kombinasyonlari, en kiigiik AUC
degerini ise 0,778 ile Orijinal-k-EYK vermistir. Veri setleri olusturulurken 5-katli ¢apraz
dogrulama teknigi kullanildiginda en iyi AUC degerini 0,993 ile ROS-CKA
kombinasyonu, en kiigiik AUC degerini ise 0,714 ile Orijinal-k-EYK vermistir. Ayrica
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olusturulan senaryolarda yiizdesel bolme teknigi yerine ¢apraz dogrulama teknigi

kullanilirsa alt1 senaryoda performans artig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 4.14. Tiim senaryolarin AUC degeri agisindan karsilastiriimasi

Senaryolar %70-%30 5-kath Tyilestirme
Orijinal -LR 0,988 0,987 -0,001
Orijinal -NB 0,995 0,989 -0,006
Orijinal -k-EYK 0,778 0,714 -0,064
Orijinal -C4.5 0,986 0,951 -0,035
Orijinal -RO 0,996 0,992 -0,004
Orijinal -CKA 0,997 0,989 -0,008
RUS-LR 0,986 0,966 -0,020
RUS-NB 0,991 0,988 -0,003
RUS-k-EYK 0,848 0,842 -0,006
RUS-C4.5 0,978 0,980 0,002
RUS-RO 0,997 0,991 -0,006
RUS-CKA 0,993 0,985 -0,008
ROS-LR 0,996 0,986 -0,010
ROS-NB 0,989 0,988 -0,001
ROS-k-EYK 0,829 0,807 -0,022
ROS-C4.5 0,968 0,921 -0,047
ROS-RO 0,988 0,990 0,002
ROS-CKA 0,974 0,993 0,019
SMOTE-LR 0,997 0,985 -0,012
SMOTE-NB 0,986 0,985 -0,001
SMOTE-k-EYK 0,838 0,859 0,021
SMOTE-C4.5 0,957 0,970 0,013
SMOTE-RO 0,996 0,990 -0,006
SMOTE-CKA 0,987 0,991 0,004

Cizelge 4.15°e bakilacak olursa yesil renkli degerler bulunduklar: siitundaki en yiiksek
degeri, kirmizi renkli degerler bulunduklar1 siitundaki en kiiclik degeri, mavi renkli
degerler ise senaryolardaki iyilestirme miktarimi gostermektedir. Egitim ve test verileri
olusturulurken yiizdesel bolme (%70-%30) teknigi kullanildiginda en iyi ortalama F-
olgiitii degerini 0,989 ile RUS-RO kombinasyonu, en kii¢iik ortalama F-6l¢iitii degerini
ise 0,644 ile Orijinal-k-EYK vermistir. Veri setleri olusturulurken 5-katli g¢apraz
dogrulama teknigi kullanildiginda en iyi ortalama F-o6lgiitii degerini 0,963 ile RUS-C4.5
kombinasyonu, en kiigiik ortalama F-6l¢iitii degerini ise 0,713 ile RUS-k-EYK vermistir.
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Ayrica olusturulan senaryolarda yiizdesel bolme teknigi yerine ¢capraz dogrulama teknigi

kullanilirsa on senaryoda performans artig1 gozlemlenmistir.

Cizelge 4.15. Tiim senaryolarin ortalama F-6l¢iitii agisindan karsilastirilmasi

Senaryolar %70-%30 5-kath Tyilestirme
Orijinal -LR 0,988 0,911 -0,077
Orijinal -NB 0,941 0,923 -0,018
Orijinal -k-EYK 0,644 0,815 0,171
Orijinal -C4.5 0,942 0,940 -0,002
Orijinal -RO 0,915 0,955 0,040
Orijinal -CKA 0,943 0,926 -0,017
RUS-LR 0,945 0,844 -0,101
RUS-NB 0,918 0,919 0,001
RUS-k-EYK 0,744 0,713 -0,031
RUS-C4.5 0,946 0,963 0,017
RUS-RO 0,989 0,947 -0,042
RUS-CKA 0,946 0,921 -0,025
ROS-LR 0,924 0,916 -0,008
ROS-NB 0,922 0,939 0,017
ROS-k-EYK 0,764 0,751 -0,013
ROS-C4.5 0,955 0,929 -0,026
ROS-RO 0,944 0,962 0,018
ROS-CKA 0,890 0,945 0,055
SMOTE-LR 0,940 0,925 -0,015
SMOTE-NB 0,899 0,921 0,022
SMOTE-k-EYK 0,749 0,745 -0,004
SMOTE-C4.5 0,952 0,955 0,003
SMOTE-RO 0,977 0,962 -0,015
SMOTE-CKA 0,920 0,934 0,014

Cizelge 4.16’ya bakilacak olursa yesil renkli degerler bulunduklar siitundaki en yiiksek
degeri, kirmizi renkli degerler bulunduklar1 siitundaki en kiiclik degeri, mavi renkli
degerler ise senaryolardaki iyilestirme miktarimi gostermektedir. Egitim ve test verileri
olusturulurken yiizdesel bolme (%70-%30) teknigi kullanildiginda en iyi KI degerini
0,977 ile RUS-RO kombinasyonu, en kiigiik KI degerini ise 0,303 ile Orijinal-k-EYK
vermigstir. Veri setleri olusturulurken 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanildiginda en
iyi Ki degerini 0,925 ile RUS-C4.5 ve SMOTE-RO kombinasyonlari, en kiigiik KI
degerini ise 0,433 ile RUS-K-EYK vermistir. Ayrica olusturulan senaryolarda yiizdesel
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bolme teknigi yerine ¢apraz dogrulama teknigi kullanilirsa on bir senaryoda performans

artist gdzlemlenmistir.

Cizelge 4.16. Tiim senaryolarin Ki agisindan karsilastiriimasi

Senaryolar %70-%30 5-kath Tyilestirme
Orijinal -LR 0,821 0,821 0,000
Orijinal -NB 0,883 0,846 -0,037
Orijinal -k-EYK 0,303 0,443 0,140
Orijinal -C4.5 0,857 0,879 0,022
Orijinal -RO 0,831 0,909 0,078
Orijinal -CKA 0,886 0,852 -0,034
RUS-LR 0,792 0,689 -0,103
RUS-NB 0,836 0,839 0,003
RUS-k-EYK 0,489 0,433 -0,056
RUS-C4.5 0,892 0,925 0,033
RUS-RO 0,977 0,894 -0,083
RUS-CKA 0,892 0,842 -0,050
ROS-LR 0,848 0,831 -0,017
ROS-NB 0,844 0,877 0,033
ROS-k-EYK 0,530 0,504 -0,026
ROS-C4.5 0,910 0,857 -0,053
ROS-RO 0,889 0,924 0,035
ROS-CKA 0,781 0,890 0,109
SMOTE-LR 0,879 0,851 -0,028
SMOTE-NB 0,798 0,842 0,044
SMOTE-k-EYK 0,508 0,496 -0,012
SMOTE-C4.5 0,905 0,909 0,004
SMOTE-RO 0,954 0,925 -0,029
SMOTE-CKA 0,840 0,869 0,029
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5. SONUC

Yapilan bu c¢alismada ilk olarak diyabet hastaligi, simif dengesizligi ve makine
o0grenmesinde siiflandirma modelleri kavramlar1 incelenmis olup ve bu kavramlarla
ilgili literatiir aragtirmas1 yapilmistir. Bir devlet hastanesinin bilgi islem biriminden alinan
laboratuvar sonuglarini igeren diyabet veri setinde hastalik teshisi i¢in alt1 farkli makine
o0grenmesi teknigi kullanilarak siiflandirma modelleri olusturulmus ve bu modellerin
performanslar1 farkli Olglitlere gore karsilastirilmistir.  Olusturulan  siniflandirma
modellerinin performanslarini karsilagtirmak i¢in DSO, kesinlik, duyarlilik, ortalama F-

oOlciitii, kappa istatistigi ve AUC degerleri hesaplanmustir.

Siniflandirma modelleri olusturulurken diyabet veri setindeki sinif dengesizligi sebebiyle
farkli yeniden Ornekleme tekniklerinin (RUS, ROS, SMOTE) ve farkli veri bolme
tekniklerinin (yiizdesel bolme, 5-katli ¢apraz dogrulama) kullanilmasi sonucunda 48
farkli senaryo tiiretilmistir. Bu senaryolar 1s1¢inda en iyi siniflandirma performansi veren
senaryo yiizdesel bolme teknigiyle olusturulan egitim veri setiyle egitilen %99,26 DSO
ile RUS-RO modeli, ona en yakin performansi gosteren senaryo ise %98,52 DSO ile
SMOTE-RO modeli olmustur. Tiim bu senaryolar arasinda en kotii sonucu veren model
ise 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilan %78,62 DSO orani ile RUS-K-EYK
modeli olmustur. Ayrica bazi senaryolarda veri bélme tekniklerinden yiizdesel bolme
yerine 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi uygulanirsa performans artiglarinin oldugu tespit

edilmistir.

Bu ¢alismada bir gercek hayat diyabet verisinde sinif dengesizligi varliginda, farkli veri
bolme teknikleri, yeniden Ornekleme teknikleri ve makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak tip-2 diyabet teshisinin basarili bir sekilde smiflandirilabildigi tespit

edilmistir.

Bu calisma i¢in elde edilen diyabet veri setinde hastanin ailesindeki diyabet oykiisii,
sigara i¢ip igmedigi, boy, kilo vb. bilgilerin olmadig1 goriilmistir. Halbuki bu bilgiler
literatlirdeki ¢alismalarda siklilikla kullanilan 6znitelikler arasinda yer almaktadir. Bu
nedenle bahsedilen bu Oznitelikler de veri setine dahil edilerek ¢alismanin kapsami
genisletilebilir. Ayrica gelecek caligmalarda topluluk 6grenmesi siniflandirma yontemleri

kullanilarak sinif dengesizligi altinda bu algoritmalarin performanslar1 Olciilebilir.
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Topluluk 6grenmesi modellerinin performanslari bu ¢alismada incelenen senaryolarin

performanslar1 karsilastirabilir.

Son olarak, doktorlarin diyabet hastaligi teshisi karar verme siireclerini
kolaylastirabilmek ve koyduklar teshislerdeki dogruluk payimi artirmak amaciyla bir

yazilim programinda arayiiz gelistirilip, karar destek sistemi tasarlanabilir.
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8.

EK 2 Veri seti hakkinda detayl1 bilgiler tablosu

Degisken Tiirii Degiskenl KNIME Adi Olgegi Aciklama Verilerin Dagilim Eksik Veri Sayis1

Bagimsiz (Girdi) 1 Cinsiyet Cinsiyet Kategorik-Binary Hastanin cinsiyeti 0: Kadin (931 kisi) , 1: Erkek (620 kisi) -
2 Yag Yas Niimerik-Siirekli (y11) Hastann yast Min: 17,00  Maks: 93,00 Ort: 57,05  SS: 13,81 -
3 Alanin aminotransferaz (ALT) ALT Niimerik-Siirekli (IU/L)  Karacigerde iiretilen bir enzim tiirii Min: Maks:1763,80 Ort: 23,79  SS: 47,83 45
4 Albiimin Albumin Niimerik-Siirekli (g/dL) Karacigerde sentezlenen bir protein tiirii Min: Maks: 5,53 Ort: 4,51 SS: 0,31 495
5 Aspartat aminotransferaz (AST) AST Niimerik-Siirekli (IU/L) ~ Karacigerde iiretilen bir enzim tiirii Min: Maks: 1642,50 Ort: 20,86  SS: 43,68 81
6  Glike hemoglobin (Hb Alc) HbAlc Niimerik-Siirekli (%) Son ii¢ aydaki ortalama kan sekeri seviyesi Min: Maks: 16,80 Ort: 7,39 SS: 2,09 23
7  Glukoz Glukoz Niimerik-Siirekli (mg/dL) Kandaki seker seviyesi Min: Maks: 512,20  Ort: 154,25 SS: 69,27 0
8 HDL kolesterol HDL Kolestrol ~ Niimerik-Siirekli (mg/dL)  Viicuttaki dokulardan karacigere kolesterol tastyan yiiksek yogunluklu lipoprotein Min: Maks: 127,40  Ort: 49,29  SS: 13,83 143
9 Kalsiyum (Ca) Kalsiyum Niimerik-Siirekli (mg/dL)  Viicut fonksyinolar i¢in gerekli olan bir kimyasal element tiirii Min: Maks: 11,43 Ort: 9,56 SS: 0,47 409
10 Kolesterol Kolesterol Niimerik-Stirekli (mg/dL) ~ Kanda bulunan bir ¢esit yag dokusu Min: Maks: 464,30  Ort: 197,40  SS: 45,35 63
11 Kreatinin Kreatinin Niimerik-Siirekli (mg/dL)  Kaslarda enerji olarak depolanan kreatin adl1 bilesenin yikim tirtinii Min: Maks: 4,98 Ort: 0,86 SS: 0,34 38
12 LDL kolesterol (Direkt) LDL Kolesterol Niimerik-Siirekli (mg/dL) Viicuttaki dokulardan karacigere kolesterol tastyan diisiik yogunluklu lipoprotein Min: Maks: 400,00  Ort: 125,59  SS: 43,49 432
13 Total Protein Protein Niimerik-Siirekli (g/dL) Kan dolagimunda bulunan albumin ve globulin adl1 proteinlerin toplam miktar1 Min: Maks: 9,12 Ort: 7,23 SS: 0,52 558
14 Serbest t4 Serbest T4 Niimerik-Siirekli (ng/dL)  Tirodi fonksiyonlarinin élgiilmesinde kullanilan Min: Maks: 6,63 ort: 1,27 SS: 0,30 360
15 Trigliserid Trigliserid Niimerik-Siirekli (mg/dL)  Viicutta enerji kaynag olarak kullanilan bir lipit tiirii Min: Maks: 1425,70 Ort: 176,50 SS: 112,46 62
16 TSH TSH Niimerik-Siirekli (W[U/mL) Tiroid bezinin ¢aligmasim diizenleyen peptid yapida bir hormon tiirii Min: Maks: 259,60  Ort: 2,38 SS: 7,56 181
17 Ure Ure Niimerik-Siirekli (mg/dL) ~ Viicuttaki proteinlerin yrkimu ile meydana gelen azotlu bir bilesik tiirii Min: Maks: 325,20  Ort: 33,30  SS: 18,47 94
18 Urik Asit Urik Asit Niimerik-Siirekli (mg/dL) ~Kandaki piirin maddesinin pargalanmas ile ortaya ¢ikan bir bilesik tiirii Min: Maks: 23,20 Ort: 4,93 SS: 1,65 504
19 Eos# Eos# Niimerik-Stirekli (uL) Eozinofil sayist Min: Maks: 1,45 Ort: 0,21 SS: 0,16 1
20 EOS% Eos% Niimerik-Stirekli (%) Eozinofil yiizdesi Min: Maks: 16,10 Ort: 2,70 SS: 1,93 -
21 MCHC MCHC Niimerik-Siirekli (g/dL) Kirmizi kan hiicrelerindeki hemoglobin yogunlugu Min: Maks: 176,70 ~ Ort: 33,57 SS: 3,82 -
22 Mon# Mon# Niimerik-Siirekli (L) Monosit sayist Min: Maks: 1,39 Ort: 0,48 SS: 0,16 -
23 Mon% Mon% Niimerik-Siirekli (%) Monosit yiizdesi Min: Maks: 14,90 Ort: 6,22 SS: 1,55 -
24 Neu# Neu# Niimerik-Siirekli (uL) Nétrofil sayist Min: Maks: 15,12 Ort: 4,67 SS: 1,72 -
25 Neu% Neu% Niimerik-Stirekli (%) Notrofil yiizdesi Min: Maks: 93,50 Ort: 58,41  SS: 8,71 -
26 Lymph# Lymph## Niimerik-Siirekli (uL) Lenfosit sayist Min: Maks: 24,70 Ort: 2,52 SS: 1,01 63
27 Lymph% Lymph% Niimerik-Stirekli (%) Lenfosit yiizdesi Min: Maks: 86,90 Ort: 32,35  SS: 8,08 10
28 RDW-CV RDW-CV Niimerik-Sirekli (%) Eritrosit dagilimu genisligi (yiizde) Min: Maks: 27,10 Ort: 13,85  SS: 1,49 -
29 RDW-SD RDW-SD Niimerik-Stirekli (fL) Eritrosit dagilimu genisligi Min: Maks: 69,70 Ort: 42,11 SS: 3,50 -
30 HCT HCT Niimerik-Siirekli (%) Kirmizi kan hiicrelerinin hacminin, dolasimdaki kanin hacmine orant Min: Maks: 55,10 Ort: 41,18 SS: 4,63 1
31 HGB HGB Niimerik-Siirekli (g/dL) Kirmizi kan hiicresinde depolanan bir protein tiirii (Hemoglobin) Min: Maks: 18,60 Ort: 13,89  SS: 1,69 29
32 MCV MCV Niimerik-Stirekli (fL) Kirmuzi kan hiicresi hacmi Min: Maks: 120,50  Ort: 85,64 SS: 6,20 4
33 MPV MPV Niimerik-Siirekli (fL) Ortalama trombosit hacmi Min: Maks: 13,60 Ort: 9,89 SS: 1,07 -
34 PCT PCT Niimerik-Siirekli (ng/mL)  Kandaki enfeksiyon durumunu gdsteren bir peptit tiirli Min: Maks: 0,66 Ort: 0,27 SS: 0,07 -
35 PLT PLT Niimerik-Siirekli (uL) Kamin pihtilasmasinda gorev alan renksiz kan hiicresi Min: 29,00 Maks: 676,00 Ort: 272,43  SS: 73,42 -
36 RBC RBC Niimerik-Siirekli (L) Kirmizi kan hiicresi (Eritrosit) Min: 0,38 Maks: 7,31 Ort: 4,82 SS: 0,56 -
37 WBC WBC Niimerik-Stirekli (uL) Beyaz kan hiicresi (Lokosit) Min: 0,19 Maks: 28,47 Ort: 7,88 SS: 2,27 -
38 Bas# Bas# Niimerik-Siirekli (uL) Bazofil sayist Min: 0,00 Maks: 0,34 Ort: 0,04 SS: 0,02 -
39 Bas% Bas% Niimerik-Siirekli (%) Bazofil yiizdesi Min: 0,00 Maks: 4,00 Ort: 0,49 SS: 0,27 -
40 PDW PDW Niimerik-Siirekli (fL) Kandaki trombositlerin bityiikliigiiniin dagilim Min: 14,90  Maks: 17,40 Ort: 16,06  SS: 0,38 -
41 MCH MCH Nimerik-Stirekli (pg) Kirmizi kan hiicresi bagina ortalama hemoglobin kiitlesi Min: 16,80 Maks: 39,40 Ort: 28,70 SS: 2,57 -
42 NLR NLR Niimerik-Siirekli (uL) Kanda bulunan notrofil miktarimin 16kosit miktarina orani Min: 0,10 Maks: 25,60 Ort: 2,11 SS: 1,54 -

Bagimh (Ciktr) 43 Tam Tani Kategorik-Binary Hastanin diyabet hastasi olup olmadig durumu 0: Diyabet Yok (334 kisi) , 1: Diyabet Var (1217 kisi) -

Min: Minimum Deger Maks: Maksimum Deger Ort: Ortalama Deger SS: Standart Sapma Degeri



EK 3 KNIME programinda olusturulan LR modelleri

Logistic Scorer (JavaScript)
ression Learner P
1 - et 1
, =4y
> > \
> L
o \ Lojistik regresyon modelinin
& performans dicitlerinin elde edimesi
/ Modein Egitim Agamasi Lokl Rageasaion / Olgatierini
Excel Reader Pumhon:./ \Predictor ROC Curve
&8 -
o < o o
On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Asamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimasi
Bootstrap Sampling
»
2 >, \
Nominal Value | .\ Logistic
Row Splitter /" RUS 'n\ Concatenate Regression Learner
N . Scorer (JavaScrij
, 2 R P
\ e ° B \ /’/_’-IB‘ED
“\_ S etiketierinin ayngtrimas Sf etiketlerinin birlegtirimesi Modeln EjtimAgamast | / °
\\\ \ / Lojsti regresyon modeinin
\\.\ \ Logistic Regression  /
Excel Reader Partitioning \_  Predictor / ROC Curve
P ) N _/"/ —
| ~& EEE— R ¢ S
° ° ° °
On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modein Test Asamasi AUC degerinin elde ediimesi
olarak aynimas:
Bootstrap Sampling
>
3 ' =P ﬁ > \\.
Nominal Value | .\ Logistic
Row Splitter .-'I ROS Concatenate Regression Learner
> b » - Scorer (JavaScript)
Q = — et > > bt SN >
\ . ® . \ /J gt >
\\\Snﬂ etiketierinin ayngtrimas: Sinif etiketierinn birlegtirimesi Modein Egiim Agamas: \ / ]
C /' Losti regresyon modelnin
h \ Logistic Regression "
Excel Reader Partitioning \\ Predictor / ROC Curve
) — —
[ BB
. [ ] L ] L ]
On iglenmig veri %70 Egtim-3%30 Test Modelin Test Agamasi AUC degerinin eide edimesi
olarak aynimasi
Logistic
4 SMOTE Regression Learner Scorer (JavaScript)
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Egitim verisinin  Modelin Ejitim Asamas: \ Lojistik regresyon modelinin
dengelenmesi A performans dlgatierinin eide edimesi
\ Logistic Regression
Excel Reader Partitioning | KPredctor ROC Curve
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modeiin Test Agamasi AUC dederinin elde edimesi
olarak ayrimas:

79




EK 3 KNIME programinda olusturulan LR modelleri (devam)

Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri  5-kath capraz dogrulama e Modein TestAsamasi  Veri sefi ve sonuglann AUC degerinin elde edimesi
Bootstrap Sampling
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On iglenmig veri ° o ? AUC degerinin eide edimesi
S-kath gapraz dogrulama de Modein Test Asamas: Veri seti ve sonuglarn
egitim ve test verisi olarak ayrimasi birlegtirimesi
7 Bootstrap Sampling
F "\ Logielic scorer (Javascript)
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P"r ROS > '\ @
a’—"? ’&: \ / °
> © \ memm ‘
i fin it g0 Ejtim \ dicitierini eide edimesi
\Lmﬁ:mm-bn ROC Curve
\\m X-Aggregator :n
- >
: S °
o 2 AUC dederinin elde edimesi
S-kath capraz dogrulama e Modein Test Asamas: Veri seti ve sonuglann
egitim ve test verisi olarak aynimast birlegtirimesi
8 Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama ile Modeln Test Asamas:  Veri seti ve sonuglarn AUC degerinin eide edimesi
egitim ve test verisi olarak aynimasi birlegtirimesi
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EK 4 KNIME programinda olusturulan NB modelleri

1 Naive Bayes Learner Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Asamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak aynimas:
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modein Test Agamas: AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modein Test Agamas: AUC dederinin elde edimesi
olarak ayrimas:
4 SMOTE Naive Bayes Learner Scorer (JavaScript)
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Egitim verisinin Modelin Editim Asamasi | Naive bayes modelinin
dengelenmesi \ performans dicitierinin elde edimesi
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On iglenmis veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Agamasi AUC dederinin elde edimesi
olarak aynimas:
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EK 4 KNIME programinda olusturulan NB modelleri (devam)

5 Naive Bayes Learner Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri  5-kath capraz dorulama i Modeln Test Asamas: Veri seti ve sonuglarn AUC degerinin eide ediimesi
egitim ve test verisi olarak ayrimasi birlegtirimesi
6 Bootstrap Sampling
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On iglenmig veri ° ° o mCdegetnneueedm
S-kath capraz dogrulama ie Modelin Test Asamasi  Veri sefi ve sonuclann
egitim ve test verisi olarak ayrimas: birlestiriimesi
Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama ie Modelin Test Asamas! Veri seti ve sonuclann AUC degerinin elde edimesi
edjitim ve test verisi olarak ayrimas birlestirimesi
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EK 5 KNIME programinda olusturulan k-EYK modelleri

1 Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Egitim ve Test Agamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak aynimas:
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On iglenmig ver670 E§itim-%30 Test Modeln Egitim ve Test Asamas: AUC degerinin eide edimesi
olarak
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On iglenmig ver2670 Egitim-%30 Test Modelin Egitim ve Test Agamas: AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
4 SMOTE Scorer (JavaScript)
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dengelenmesi \\ // performans oicutlerinin elde edimesi
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On iglenmig veri %70 Ejitim-%30 Test Modelin Egitim ve Test Asamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
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EK 5 KNIME programinda olusturulan k-EYK modelleri (devam)
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On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama ile Modelin Egtim ve Test Asamasi Veri seti ve sonuglann AUC degerinin elde edimesi
egitim ve test verisi olarak ayrimasi birlestiriimesi
6 Bootstrap Sampling
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On iglenmig veri  5-kath capraz dogrulama de Modein Egitim ve Test Agamas: Veri seti ve sonuglarn AUC degerinin eide edimesi
egitim ve test verisi olarak aynimas: birlegtirimesi
7 Bootstrap Sampling
-
R
Nominal Value | u
Row Splitter | ROS | Concatenate Scorer (JavaScript)
> e >
" = » p@ '__"\\\ s > [ b
[ ] ° AN | ]
| Sniflarn ayrigtrimasi Sniflanin birlegtirimesi I k- en yakin komgu modelinin
| performans bicitiernin elde edimesi
Excel Reader X-Partitioner | \\I'.luralt Neighbor X-Aggregator | ROC Curve
— ~— >
L € g ¢ a8
o ° . " °
On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama ile Modeln Egitim ve Test Asamas: Veri seti ve sonuclarm AUC dedernin elde edimesi
egitm ve test verisi olarak ayrimas: i
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On iglenmis veri  5-kath capraz dogrulama ile Modein Egitim ve Test Asamasi  Veri seti ve sonuglarn AUC dederinin elde ediimesi
egitim ve test verisi olarak aynimas: birlegtirimesi
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EK 6 KNIME programinda olusturulan C4.5 modelleri

Decision
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On iglenmig veri %70 Eitim-%30 Test Modelin Test Asamast AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
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On iglenmis veri %70 Egtim-%30 Test Modein Test Asamasi AUC dederinin elde edimesi
olarak ayrimasi
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On iglenmi veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Asamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
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4 SMOTE Tree Learner Scorer (JavaScript)
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Asamasi AUC degerinin elde ediimesi
olarak ayrimas:
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EK 6 KNIME programinda olusturulan C4.5 modelleri (devam)
Scorer (JavaScript)
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egitim ve test verisi olarak aynimasi L i
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On iglenmig veri . . . AUC degerinin elde edimesi
5-Kath ;apraz dogrulama de Modein Test Agamasi Veri setive sonuciann
efjitim ve test verisi olarak ayrimas: birkestirimesi
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On qhmq veni 0 ° " g AUC degerinn elde edimesi
S-kath ¢apraz dogrulama ie Modeln Test Asamas: Veri seti ve sonuglann
editim ve test verisi olarak ayrimasi birlegtrimesi
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On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama e Modelin Test Asamasi  Veri seti ve sonuglarn AUCdeéemneHem
egitim ve test verisi olarak ayrimas: birlegtirimesi
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EK 7 KNIME programinda olusturulan RO modelleri

1 Random Forest
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modeiin Test Agsamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
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On iglenmig veri %70 E§tim-%30 Test Modelin Test Asamas: AUC dederinin elde edimesi
olarak ayrémas:
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On iglenmig veri %70 E§itim-%30 Test Modeln Test Agamasi AUC deferinin eide edimesi
olarak aynimas:
4 Random Forest
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Agamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak aynimas:
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EK 7 KNIME programinda olusturulan RO modelleri (devam)
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On iglenmig veri  S-kath apraz dogrulama ile Modein Test Agamasi  Veri sei ve sonuglann AUC deerinin eide edimesi
editim ve test verisi olarak ayrimas: birlestirimesi
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On iglenmg veri (] [ Veri seti ve sonuglam AUC deerinin elde edimesi
Skath capraz dogrulama ke Nodeln Test Agamas  Diegtrimesi
editim ve test verisi olarak ayrimas:
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On iglenmi veri ° ° Veri seti ve sonuglam AUC degerinin elde edimesi
S-kath gapraz dogruiama ie Modeln Test Asamasi  Drietrimesi
egitm ve test verisi olarak ayrimas:
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On iglenmig veri  5-kath gapraz dogrulama ile Modelin Test Agamasi  Veri seti ve sonuglann AUC degerinin eide ediimesi
egitim ve test verisi olarak ayrimasi birlegtirimesi
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EK 8 KNIME programinda olusturulan CKA modelleri
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Agsamasi AUC degerinin elde edimesi
olarak ayrimas:
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On qumq veri %70 EGitim-%30 Test Modein test agamasi AUC dederinin elde edimesi
olarak aynimasi
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On iglenmig veri %70 E§tim-%30 Test Modein test agamasi AUC dederinin eide edimesi
olarak aynimasi
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On iglenmig veri %70 Egitim-%30 Test Modelin Test Agamasi AUC degerinin elde ediimesi
olarak aynimas:
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EK 8 KNIME programinda olusturulan CKA modelleri (devam)
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On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama ile Modelin Test Asamas:  Veri seti ve sonuclarn AUC degerinin eide edimesi
egitim ve test verisi olarak ayrimasi birlegtirimesi
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On iglenmig veri 0 Modein test agamasi Veri seti ve sonuglam AUC degerinin eide edimesi
S-kath gapraz dogrulama i biregtirimesi
egitim ve test verisi olarak ayrimasi
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On iglenmig veri  S-kath capraz dogrulama e Modelin TestAgamasi  Veri seti ve sonuglann AUC dederinin eide edimesi
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