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1. Problem Tanimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Cagin hastaliklar1 arasinda en On siralarda yer alan diyabet kandaki seker seviyesinin uzun
stire yiiksek kalmasi nedeniyle olusan metabolik hastaliktir. Diabetes mellitus, bir grup
metabolik bozukluk olarak tanimlanir ve diinya ¢apinda insan sagligi iizerinde onemli bir
baski olusturmaktadir [1]. Diinya {izerinde ortalama her 100 kisiden 8,3 {iniin diyabetli oldugu
tahmin edilmekte ve giinlimiizde 387 milyon diyabet hastasi vardir. 2014 yilinda her 7
saniyede bir kisi, toplamda 4,9 milyon kisi diyabete bagl nedenlerle hayatin1 kaybetmistir.[4]
Hastaligin nedeni insiilin hormonu iiretiminin herhangi bir nedenle yetersiz olmasi veya hig
olmamasi, ya da viicut dokularinin instiline karsi duyarsiz hale gelmesidir [2]. Metabolik bir
bozukluk olan bu durum temelde Tip I ve Tip II olarak karsimiza ¢ikar. Tip II diabetus
mellitus uzun siireli insiilin direni iizerine eklenen ilerleyici beta hiicre yetmezligi sonucunda
olusur [5]. Tip I diabetes mellitus pankreasin beta hiicrelerinin siiregelen otoimmiin veya
otoimmiin dis1 nedenlerle haraplanmasi sonucu gelisen insiilin yetersizligi ve hiperglisemi ile
karakterize kronik metabolik bir hastaliktir [6]. Diyabet hastaliginin belirlenmesinde aglik kan
sekeri, tokluk kan sekerinin Slgiilmesi, oral glikoz tolerans testi ve HbAlc dlgiimii gibi testler
kullanilir [7]. Ancak bunlar teshis yontemleri oldukca zahmetli olup erken tani koymaya
yardimcr olamamaktadirlar. Diyabetin erken teshisi edilmesi ile risk faktorleri ve siddeti
onemli 6lciide azaltilabilir. Erken Diyabet teshisi icin birgcok Makine Ogrenme siniflandirma
sistemleri kullanilmistir [3,10]. Daha 6nce yapilan ¢alismalarda yas, cinsiyet, sigara kullanimi
ve mikrovaskiiler komplikasyonlara (nefropati, noropati ve retinopati) bakilarak teshis
sistemleri gelistirilmistir [3,8]. Var olan teshis sistemlerinde sinirli sayida veri ve ayrica
diyabet veri setlerinde eksik degerlerin varligi nedeniyle teshis diisiik hassaiyet nedeniyle
giivenirliligi azdir ve dogru tahmini olduk¢a zordur. Calismamizda prototip olarak UCI veri
tabanindan aldigimiz verileri setindeki klinik verileri, genetik verileri, ge¢gmisteki hastane
ziyaret verileri ve glinlimiizde hastadaki bulgularin verilerini kullanarak zamanla gelisebilecek
diyabet hastaligiin yiiksek hassasiyet ve dogruluk oranlartyla 6n goriilmesi planlanmaktadir.
Burada ilerleyen asamalarda T.C. Saglik Bakanligi’nin verileri eklenerek daha yiiksek
dogruluk, hassasiyet oranlart ve hizli sistem yanitlari ile kliniklerde aktif olarak
kullanilabilmesi miimkiin kilinacaktir.

2. Ozgiinliik

Calismamizda elde edilecek veri seti ile yapay zeka uygulamasi olusturularak birgok insani
yakindan ilgilendiren Diyabet hastalifinin 6n goriilmesi saglanacaktir. Literatiirde yapilan
caligmalar diisiik veri sayis1 nedeni ile sahada aktif kullanmaya uygun degildir. Ayrica yapilan
caligmalar Train-Test oranlarinda train veri seti oranini ¢ok yliksek tutarak sonuca ulagilmstir.
Bu tutum yapay zeka ¢alismalarin1 kullanmak icin giivenilir degildir ve yapay zekanin sahada
kullanim1 i¢in bilylik dezavantaj olmaktadir. Burada ¢aligmamizi hayata gegirirken T.C. Saglik
Bakanlig1 veri setlerini de sistemimize ekleyip Train-Test oranini %50 seklinde kullanmay1
hedefliyoruz. Bu sekilde olusturulan Train Aglar ile sistemin verdigi yiliksek dogruluk ve
hassasiyet oranlar1 bize ¢alismanin kliniklerde aktif olarak kullanilabilecegini gosterecektir.
Sistem hayata gegirildikten sonra soru olarak yoneltilen yeni veriler sistem yanitindan sonra
etik kurallar ¢ergevesinde veri setine dahil edilerek sistemin siirekli yenilenen, dogruluk ve
hassasiyetini artirmasi hedeflenmistir. Ayrica sistemimiz erisilmesi ve kullanilmasi oldukga
kolay MATLAB platformunda gercekleserek sahadaki personel tarafindan kolaylikla
kullanilabilecektir. MATLAB kliniklerde var olan bilgisayar sistemlerine kolaylikla kurulup
herhangi bir techizata gerek duymamaktadir.



3. Yontem

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin verileri nasil 6grendigine odaklanan bilimsel bir disiplindir
ve yapay zekanin bir alt kiimesidir. Sisteme tanitilan 6zelliklerden yola ¢ikilarak verilerin
hangi smifa ait oldugu tahmini gergeklestirmektedir [16]. Temel amag veriyi yiiksek
performansli sekilde genelleyebilen model olusturmaktir. Bunlar igin karar agaclari, destek
vektor makineleri, lineer regresyon veya yapay sinir aglart gibi bircok model
kullanilmaktadir. Sonug olarak makine 6grenme modelinde en diisiik hatayr olusturacak
parametreler ve sistemin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Makine 6grenimi saglik sektoriinde
teshiste bir¢ok olanak saglayarak vaz geg¢ilmez bir platform olmustur.

Bu projede kullanilacak veri Seti UCI veri setleri tabanindan elde edilecektir. Veri seti 465
hastadan aliman 20 farkli 6zelligi igcermektedir. Bu 6zellikler; Regular insulin dose, NPH
insulin dose, UltralLente insulin dose, Unspecified blood glucose measurement, Unspecified
blood glucose measurement, Pre-breakfast blood glucose measurement, Post-breakfast blood
glucose measurement, Pre-lunch blood glucose measurement, Post-lunch blood glucose
measurement, Pre-supper blood glucose measurement Post-supper blood glucose
measurement, Pre-snack blood glucose measurement, Hypoglycemic symptoms, Typical
meal ingestion, More-than-usual meal ingestion, Less-than-usual meal ingestion, Typical
exercise activity, More-than-usual exercise activity, Less-than-usual exercise activity,
Unspecified special event o6zelliklerini icermektedir. Bu 6zellikler diabet hastaliginin erken
teshisinde oldukca 6nemli olan genetik faktdrler veri setine 6zellik olarak eklenecektir.

Bu veri setleri daha 6nce bir¢ok yapay zeka uygulamasina olanak tantyan MATLAB programi
iizerinden olusturulan sistemde kodlamalar yapilarak optimum sonuca ulasilacaktir. Veri seti
Diyabet hastas1 ve Saglikli bireyler olmak iizere esit dagilimda oldugu goriilmiistiir. Asagida
caligmanin gergeklesmesi i¢in gereken temel adimlar verilmistir ve calismanin prototipi Sekil
1’de sematize edilmistir.

- Diyabet hastasi ve saglikli gruplardan alinan veriler dengeli olmali

- Veriler cvs dosyasinda diizenlenerek yapay zekd uygulamasi igin diizenli hale
getirilecektir.

- Yapay Sinir Ag modeli olusturulacak ve hastalik siniflandirilmasi yapilacaktir.

- Yapay sinir aglari disinda Matlab smiflandirma fonksiyonlar1 SVM (Support Vector
Machine), k-NN (K-Nearest Neighbour), DT (Decision Trees), Naive Bayes ile
siniflandirma

- Hekimler tarafindan aktif kullanilacak sistemde girilen her hasta degeri sisteme
eklenerek veri seti genisletilecek, dogruluk ve hassasiyet orani yiikselen siirekli
yenilenen sistem olusturulacaktir.



1 Age  Gender Polyuria Polydip waakness Polyphagi Genital thvisual bluiliching  Irritability delzyed h partial par muscle stiAlopedia Qbesity dlass

2 dm_hiile No fes No Yfes No No No Yes No Yes No Yes Yes Yes Pasitive
3 S8Male  No No Ko fes No No Yes No No No fes No Ves No Positive
4 41Mele  Yes Mo No Yes Y5 Mo No Yes Mo Yes  No Y5 Yes Mo Pasitive
3 dS5Mele  No to Yes  fes  Mes  Yes Mo Yes Mo Yes  No Ko No No Positive
6 EONele  Yes fes Yes fes VYes No Yas Ves Yes Yes fes Ves es Yas Pasitive
7 SSMale  Yes Yes Ko fes Yes No Yes Yes No Yes No Yes Yes Yes Pasitive
8 STMale  Yes fes Ko fes Yes Ves No No No Yes fes No No No Pasitive
3 GMale  Yes  fes  Yes  fes Mo No  Yes  Yes  fes Mo fes  ¥es Mo No Pasitive
10 G7Mele  Yes  fes o Yes Yes  Yes Mo Yes  fes  No fes Yes  No  Yes  Positive
1n Thele  No Yes  Yes  Yes Yes No  Yes  Yes Yas Mo No Ko Yes Mo Pasitive
V3 “nale  Yes fes Ko s No Yes No No Yes Yes No Yes Yes Ho Pasitive
1 BMale Yes fes Ko No ¥es  Yes Mo Yes Mo Yes  No Vs Mo No Positive
u BMele  Yes Mo No Mo  ¥es Ve Mo No fes ¥ No No Yes Mo Positive
15 G1Male  Yes Yes Ve fes  |¥es Yes  Yes  Yes Mo Ko o Ko Yes  |¥es Pasitive
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Sekil 1. Yapay zeka calisma prototipi



3.1.Veri setinin Sisteme Yiiklenmesi

Elde edilen veri seti, dosya uzantisi csv olan bir dosyaya yiiklenecektir. Bu dosya MATLAB
platformuna ‘load veri.mat’ komutu ile tanimlanacaktir. Hatalik bulunan ve saglikli olan
kisilerin dagilimimi belirlemek i¢in ‘tabulate’ komutu kullanilacaktir. Veriler dengesiz olma
durumunda mutlaka veri dengeleme islemi yapilmalidir. Daha sonra dengeli dagilima sahip
veri seti Train, Test ve Validasyon olmak {izere ii¢ kiimeye ayrilacaktir. Train ve Test kiimeleri
Egitim oranlar1 %50 olarak belirlenecektir. Giivenilir bir veri setinde Train oranmini diigiik
tutmak sistemin giivenirligini, sahada aktif kullanilabilirligini artiracaktir. Olusturulan Train
veri seti Yapay Sinir Aglaria (YSA) verilerek siniflandirma igslemi gergeklesecektir.

1 Age Gender  Polyuria Polydipsiz sudden w weakness Polyphagi Genital th visual bluiltching  Irritability delayed h partial pat muscle stiAlopecia Obesity class

2 40;Ma|e lNo Yes No Yes No No No Yes No Yes No Yes Yes Yes Positive
3 58 Male No No No Yes No No Yes No No No Yes No Yes No Positive
4 41 Male Yes No No Yes Yes No No Yes No Yes No Yes Yes No Positive
5 45 Male No No Yes Yes Yes Yes No Yes No Yes No No No No Positive
6 60 Male Yes Yes Yes Yes Yes No Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Positive
7/ 55 Male Yes Yes No Yes Yes No Yes Yes No Yes No Yes Yes Yes Positive
8 57 Male Yes Yes No Yes Yes Yes No No No Yes Yes No No No Positive
9 66 Male Yes Yes Yes Yes No No Yes Yes Yes No Yes Yes No No Positive
10 67 Male Yes Yes No Yes Yes Yes No Yes Yes No Yes Yes No Yes Positive
1 70 Male No Yes Yes Yes Yes No Yes Yes Yes No No No Yes No Positive
12 44 Male Yes Yes No Yes No Yes No No Yes Yes No Yes Yes No Positive
13 38 Male Yes Yes No No Yes Yes No Yes No Yes No Yes No No Positive
14 35 Male Yes No No No Yes Yes No No Yes Yes No No Yes No Positive
15 61 Male Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes No No No No Yes Yes Positive

1 |Age lGender Polyuria Polydipsizsudden w weakness Polyphagi Genital th visual bluiltching  Irritability delayed h partial pat muscle stiAlopecia Obesity class
2 40 1 2 1 2 1 2 2 2 1 2 1 2 ¥ 3 1
3 58 1 2 2 2 1 2 2 1 2 2 2 1 2 1 2
4 41 1 1 2 2 1 1 2 2 1 2 1 2 3 ¥ 2
5 45 p 2 2 1 1 1 1 2 1 2 1 2 2 2 2
6 60 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1
7 55 1 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 2 1 1 1
8 57 1 1 1 2 1 b 1 2 2 2 1 1 2 2 2
9| 66 1 1 1 1 1 2 2 1 1 1 2 1 1 2 2
10 67 1 1 1 2 1 1 1 2 1 1 2 1 1 2 b
11 70 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 2 2 2 1 2
12 a4 3 1 1 2 1 2 1 2 2 1 1 2 1 1 2
13 38 b 1 1 2 2 1 1 p: 1 2 1 2 1 2 2
14 35 1 1 2 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 2
15 61 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 1 1

Sekil 2. Veri setinin niimerik verilere doniismesi

3.2. Yapay Sinir Aglariin olusturulmasi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarinin yapisina benzetilerek elde edilmistir. Burada
ogrenme ve Ogrendigi en dogru bilgiyi uygulayabilme prensibi esastir. [13] Asagidaki
gorselde YSA temel modeli gosterilmistir. Bir yapay sinir hiicresi bes bdoliimden
olusmaktadir;[12]

1.Girdiler: Girdiler noronlara gelen verilerdir. Bu girdilerden gelen veriler biyolojik sinir
hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak iizere ndron ¢ekirdegine gonderilir.

2. Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler iizerinden ¢ekirdege ulasmadan
once geldikleri baglantilarin agirligiyla ¢arpilarak cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin
tiretilecek cikti lizerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir.

R e e e i e et e i R e el



3. Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Toplama fonksiyonu bir yapay sinir
hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan
bir fonksiyondur

4. Aktivasyon fonksiyonu: Onceki katmandaki tiim girdilerin agirlikli toplamini alan ve daha
sonra bir ¢ikis degeri (tipik olarak dogrusal olmayan) {ireten ve bir sonraki katmana gegiren
bir fonksiyondur.

Asagidaki gorsellerde bir yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli ve YSA temel modeli
gosterilmistir.

1, ~
Girdi 1 Akl -
l\\ Toplama /< —H 7 'f N
- 3 e s — 0
, Fonksiyonu Aktivasyen T S < A0
Amyrhk . b e e » H ) X H >
Girdi 2 ’ Fonksiyonu — Cikti if ~— < Ko 2 VAT

Girdi 3 Ryt 3

£E ()

Sekil 3. A) Yapay Zeka Noron Modeli B) Yapay Sinir Ag Modeli [14]

Calismamizda oncelikli olarak bir YSA olusturulacaktir. Bu YSA modelinde ara katman néron
sayis1 belirlenecektir. Bu noron sayisi daha sonra sistem ¢iktisinda istenilen oranlara ulagsmak
icin modifiye edilebilir durumdadir. Daha sonra Egitim fonksiyonlar1 belirlenecektir.
Sistemimiz ‘taraimlm’, ‘trainscg’, ‘traincgf’, ‘traincgp’, ‘trainoss’, ‘trainbr’, ‘trainbfg’,
‘trainrp’ fonksiyonlarini igcermektedir. Bu fonksiyonlarin her biri sistemde ¢alistirilip optimum
cevap veren fonksiyon secilecektir. Model olusturulurken ‘feedforwardnet’ komutu ile N
ndéronlu ve yukarida bahsedilen fonksiyonlar1 kullanan bir ag tanimlanacaktir. Caligmada
hedeflenen YSA yapist ¢ok katmanli olmasi planlanmistir. Bu asamada ‘hiddenLayerSize’
komutu ile ara katman sayis1 ve bu katmanlarin ndron sayis: belirlenecektir. Olusturulan
model Train veri kiimesi ile egitilerek egitimli ag yapist olusturulacaktir. Bu ag yapist ‘viev’
komutu ile gorsellestirilebilir. Olusan ag yapisinin performans degerlendirme kriterleri ile
dogruluk oranlar1 saptanacaktir. Yapay Sinir Aglarinda egitim dogruluk orani sistemin verileri
O0grenme yerine ezberleme yoluna gitmesinden otiirii %100 olmasi istenmez ama bu oranin
yliksek olmasi sistemin bize dogru ¢alistiginin gostergelerinden biridir. Egitilen agin ardindan
test siireci baglatilacaktir. Burada Train veri seti ile egitilen aga direkt test veri seti soru olarak
yoOnlendirilecek ve sistem cevaplari kontrol edilerek dogruluk orani belirlenecektir. Burada
dogruluk orani olabildigince yiiksek istenmektedir. Ayrica Train dogruluk orani ve test
dogruluk oranlari ile toplam veri setinin basar1 oran1 belirlenecektir. Sonuglar1 Roc egrisi ve
Confussion matrisine aktararak gorsellestirilecektir. Sistemde YSA kullanilarak Diyabet
hastaliginin yiiksek hassasiyet ve dogrulukla erken teshisi saglanacaktir.

Bu projede YSA analizinin diginda SVM (Support Vector Machine), k-NN (K-Nearest
Neighbour), DT (Decision Trees), Naive Bayes ile siniflandirma yapilmasi planlanmaktadir.

SVM: Bir haritadaki iki bolgeyi en iyi sekilde birbirinden ayiracak bir sinir ¢izgisi ¢izilmek
istenmektedir. En dogru c¢izgi cekilmelidir ki bolgeler dogru sekilde ayrilsin. SVM
algoritmasinin temelinde bu problemin ¢6ziinii vardir [15].



k-NN: Denetimli 6grenmede smiflandirma ve regresyon icin kullanilan algoritmalardan
biridir. Model tanimada, en yakin komsu algoritmasi parametrik olmayan bir yontemdir.

DT: Veri madenciliginde bir karar agaci, veriyi degil kararlar1 temsil eder. Karar agaglari, bir
agac grafigi veya bir kararlar modeli olarak, olas1 sonuglar1 yorumlamay1 saglayan bir karar
destekaracidir. Hedef deger ile ilgili sonuclar gézlemlerle eslestirilir

Naive Bayes: Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, bayes olasilik kuralina dayanir. Eldeki
verilere gore hipotezlerin dogru olma olasiligima gore hareket eder. Gelen verilere gore
maksimum olasilia sahip hipotez segilir.

Asagida olusacak sistem kodlamasindan bir kesit, sema ve agiklamalar1 verilmistir.

%% YSA

%Noron sayist

%n=25;

%Ag modelin olusturulmasi
trainFcn="trainlm’;
hiddenLayerSize = [15 10 15];

%Modelin egitilmesi(trian)
[net,tr]= train(net,Egitim,Egitimc);
%Egitilmis modelin test edilmesi
Egitims= round(net(Egitim));
%la,b,c,d]= confusion(Egitimc,Egitims)
%plotconfusion(Egitimc,Egitims)
plotroc(Egitimc,Egitims)

%% Performans Degerlendirme
D Orani_E=Perf(Egitimc,Egitims);
%% smiflandirma analizleri

YSA modelinin giris, gizli
katman sayilar1 ve ndron
sayilarina bagl olarak sematik

gosterim
Yapay Sinir Ag modeli
Positive Negative
2 T - Confusion matrisi bir hata
3 matrisidir. ' YSA ile islenen
o . . -
verilerin sonucunda dogru ve
z FN N yanlis cevaplarimin istatikligini
©
& yapmamizi saglar

Confusion matrisi
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Sekil. 4 Yapay zeka sistem beklene sistem ¢iktilar1 [17]

4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Projemiz aktif olarak kullanilmaya oldukg¢a elverislidir. Calismamiz erigilmesi kolay
MATLAB platformu iizerinden gerceklesecektir. Boylece herhangi bir ekipman gerekmeden
halihazirda var olan bilgisayar sistemlerine MATLAB kurulumu yapilarak kliniklerde
kullanim1 saglanacaktir. Programda ilerleyen asamalarda T.C. Saglik Bakanligi’nin veri taban
kullanilarak genis veri setlerine ulasilacak ve boylece sistemin daha giivenilir ve yiliksek
dogrulukta cevap vermesini saglayacaktir. Burada literatiirde verilen verilenlerin aksine daha
cok veri kullanilarak sistemin dogrulugu artirilmasi hedeflenmistir. Literatiirde yapilan
analizlerin 6rnek sayisi az olmasi nedeniyle kullanimi artan veri sayis1 ile dogruluk, hassasiyet
artacaktir Literatiirde yapilan analizler diisiik ornek sayis1 ve giivenirlilik nedeniyle sahada
ragbet gormemektedirler. Projemiz genis her klikte rahatlikla erisilebilecek ve ilgili
personellerce kolaylikla kullanilabilen bir sistem olmasindan dolay1 biiyiik ilgi ¢ekecektir.
Ayrica sisteme siniflandirmak i¢in girilen veriler analizleri yapildiktan sonra ana veri setine
otomatik kayit ile veri setinin zenginlesmesini saglayarak siirekli kendini yenileyen bir
program gelistirilmesi kullanicilar tarafinda biiyiik ilgi ¢cekecektir.

Yapay zeka uygulamasi sahada aktif ¢alisan personellerin yiikiinii hafifletecek ve daha hizl
cevaplar alarak zaman kaybmin Oniline gececektir. Bundan dolayr ticarilesmesi
ongoriilmektedir. Kliniklerde aktif kullanimi erken teshis saglayarak birgok hastaya ve ilgili
personellere umut olacaktir.
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