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Ozet

Yaygin olarak goriilen hastaliklardan biri olan diyabetin prevalansi her yil artmaktadir. Diyabet hastaligi
erken teshis edilmezse kalp ve damar hastaliklarina, bobrek hastaligina, korliige, sinir hasarlarina, felce
ve organ yetmezliklerine neden olabilir. Ayrica bu diyabet hastalari igin yapilacak saglik harcamalarinin
da 2040 yilinda 802 milyon dolar olacagi tahmin edilmektedir. Bu durumlar g6z Oniinde
bulunduruldugunda diyabet tanisi i¢in yapilacak ¢aligmalar olduk¢a dnemlidir. Bu ¢aligmada, diyabet
tanist i¢in bir karar destek sistemi gelistirmek amaciyla karar agaglari, k-en yakin komsu, lojistik
regresyon, Naive Bayes, rastgele orman, destek vektor makineleri gibi makine 6grenmesi ve ¢ok
katmanl algilayici (CKA), evrisimli sinir aglar1 (ESA), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) tasarimlari olan
Basit RNN, Uzun Kisa Dénem Bellek Aglar1 (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), Iki Yénlii
Uzun Kisa Dénem Bellek Aglari (BiLSTM), Iki Yénlii Gegitli Tekrarlayan Birim (BiGRU), ESA ve
RNN hibrit modelleri olan ESA+Simple RNN, ESA+LSTM, ESA+GRU, ESA+BIiLSTM ve
ESA+BiGRU gibi derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi tabanlt siniflandiricilar
icerisinde en yiiksek simiflandirma performansini %98.10 dogruluk orani ve %98.00 F1- skoru ile DVM
elde etmistir. Derin 6grenme tabanli siniflandiricilar igerisinde en yiiksek siniflandirma performansini
%99.50 dogruluk orani ve %99.30 F1- skoru ile ESA+BiGRU hibrit modeli elde etmistir. Genel analizde
ise, derin 6grenme tabanli siniflandiricilarin makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilara gére daha iyi
performans gostermistir. Ek olarak CNN ve RNN tasarimlarinin hibrit modelleri, yalin modellere gore
daha iyi siiflandirma performansina sahiptir.
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Development of Decision Support System for Early Stage Diabetes
Diagnosis Using Machine Learning and Deep Learning Methods: A
Comprehensive Analysis

Abstract

Prevalence of the diabetes which is one of the common diseases is increasing every year. If diabetes is
not diagnosed early, it can cause cardiovascular diseases, kidney disease, blindness, nerve damage,
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stroke and organ failure. In addition, health expenditures to do for these diabetes patients are estimated
to be 802 million dollars in 2040. Considering these situations, studies for the diagnosis of diabetes are
quite important. In this study, machine learning including decision tree, k-nearest neighbors, logistic
regression, Naive Bayes, random forest, support vector machines and deep learning methods including
multilayer perceptron (MLP), convolutional neural network (CNN), recurrent neural network (RNN)
designs namely Simple RNN, Long Short Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU),
Bidirectional Long Short Term Memory (BiLSTM), Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU), CNN
and RNN hybrid models, namely CNN+Simple RNN, CNN+LSTM, CNN+GRU, CNN+BIiLSTM and
CNN+BiGRU are used with the aim of developing a decision support system for the diagnosis of
diabetes. SVM has achieved the highest classification performance among machine learning based
classifiers with an accuracy rate of 98.10% and an F1-score of 98.00%. CNN+BiGRU hybrid model has
achieved the highest classification performance among deep learning based classifiers with an accuracy
rate of 99.50% and an F1-score of 99.30%. In general analysis, deep learning based classifiers have
performed better than machine learning based classifiers. In addition, hybrid models of CNN and RNN
designs have better classification performance than lean models.

Key words: Diabetes, decision support system, artificial intelligence, machine learning, deep learning

1. Giris

Kronik diyabet hastaliginin prevalansi her gecen giin artmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO)
tarafindan paylasilan verilerine gore diinyadaki diyabetli hasta sayis1 1980 yilinda 108 milyon iken
bu rakam 2014 yilinda 422 milyona kadar ulasmistir [1]. Uluslararasi Diyabet Federasyonu
tarafindan yapilan tahmine gore ise, yaklasis her iki diyabetli bireyden birine teshis
konulamamaktadir. Ek olarak bu federasyon tarafindan yapilan bir baska tahmine gore, 2040
yilinda diinyada 642 milyon diyabet hastasinin olacagi ve bu hastalar i¢in yapilacak saglik
harcamalarinin 802 milyon dolar olacag: belirtilmistir [2,3]. Bu durum DSO tarafindan bu alanda
yapilan galismalarmn sayismi artirmigtir. Bu baglamda DSO tarafindan 1965 yilindan 1998 yilina
kadar diizenli olarak diyabet tan1 ve teshisi i¢in rehberler yayinlanmistir [4].

Diyabet, pankreasin viicuttaki seker miktarini stabil seviyede tutabilecegi kadar insiilin hormonunu
liretememesi veya viicudun tiretilen instilin hormonunu diizgiin bir sekilde kullanamasi ile birlikte
ortaya c¢ikan kronik bir hastaliktir. Kronik diyabet hastaligi her yas grubunda goriilebilirken
hastalarin yasam kalitesini olumsuz yonde etkilemesine ek olarak ciddi oranda o&liimle de
sonuglanabilmektedir [5]. Diyabet beraberinde kalp ve damar hastaliklarini, bébrek hastaligini,
korliig, sinir hasarlarini, felci ve organ yetmezliklerini meydana getirmektedir [6,7]. Sonug olarak
kronik diyabet hastaliginin bireyler iizerindeki saglik agisindan olumsuz etkilerine ek olarak
ekonomik etkileri de goz Onilinde bulunduruldugunda erken asamada hastalik teshisinin
konulabilmesi énemli bir aragtirma konusu haline gelmistir. Erken asamada diyabet teshisi i¢in
kullanilabilecek teknolojilerden en 6nemlisi yapay zeka algoritmalaridir.

Bu ¢alismada, diyabet erken tanis1 i¢in karar destek sisteminin olusturulmasi amaci ile yas, cinsiyet,

politiri, polidipsi, ani kilo kaybi, halsizlik, polifaji, genital pamukguk, gorsel bulaniklik, kasinti,
sinirlilik, ge¢ iyilesme, kismi parezi, kas sertligi, alopesi, obezite olmak i{izere 16 adet bilgi igeren
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ve diyabetik olan veya diyabetik olmamasma ragmen semptomlart olan 520 bireye ait bu
bilgilerden olusan bir veri seti ¢alismaya dahil edilmistir. Bu veri seti makine 6grenmesi ve derin
o0grenme yontemleri ile diyabet pozitif ve negatif siniflandirmasinin yapilmasinda kullanilmistir.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde olusturulmustur; 2. boliimde literatiirdeki caligmalar
Ozetlenmistir, 3. boliimde kullanilan veri seti tanitildiktan sonra ¢alismada kullanilan yontemler
aktarilmistir, 4. Boliimde bu yontemler ile elde edilen sonuglar analiz edilmis ve karsilastirilmistir,
5. boliimde ise ¢alisma ile igili son bilgiler aktarilmistir.

2. Tlgili Calismalar
Bu béliimde, onceki benzer calismalardan bazilar1 6zetlenmistir.

Joshi ve Chawan [8] tarafindan yapilan arastirmada 7 farkli 6znitelik igeren veri seti ile diyabet
tanist siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada DVM, lojistik regresyon ve CKA
kullanilmigtir. DVM en 1iyi siniflandirma performansini géstermistir. Sapon vd. [9] tarafindan
yapilan arastirmada 27 farkli 6znitelik iceren, 250 hastaya ait bilgiler ¢alismaya diyabet tanisi
siniflandirma islemi i¢in dahil edilmistir. Bu ¢alismada, Bayesian Regiilasyon algoritmasi ile
%88,8’lik bir siniflandirma performansi elde edilmistir. Ahmed [10] tarafindan yapilan aragtirmada
9 farkli Oznitelik iceren, 318 hastaya ait bilgiler ¢calismaya diyabet tanis1 siniflandirma islemi igin
dahil edilmistir. Bu c¢alismada, J48 algoritmasi %70,8’lik bir siniflandirma performansi elde
etmistir. Utku [11] tarafindan yapilan arastirmada 8 farkli 6znitelik igeren, 500 hastaya ait bilgiler
calismaya diyabet tanisi smiflandirma islemi ic¢in dahil edilmistir. Bu c¢alismada farkli
optimizasyon algoritmalar1t DVM algoritmas: ile birlikte kullanilmigtir. Guguk Kusu Aramasi
(GKA) optimizasyon algoritmast DVM ile birlikte kullanilarak en iyi siniflandirma performansi
%94,27 olarak elde edilmistir.

3. Yontem

Calismada kullanilan yontem iki alt baslikta incelenmis ve bu boliimde sunulmustur.

3.1. Veri Seti ve Veri On Isleme

Caligmada kullanilan veri seti, diyabetik olan veya diyabetik olmamasina ragmen semptomlar1 olan
bireyler ile yapilan anket sonuglarini icermektedir. Bu anket ¢alismas1 Banglades Sylhet Sylhet
Diyabet Hastanesinde 520 kisi ile yapilmistir ve 16 adet semptoma verilen cevaplari igermektedir.
Calismada kullanilan veri setinde 520 bireye ait diyabet ile iliskilendirilebilen 16 adet semptom
igermektedir [6]. A¢ik kaynak olan bu veri seti, UCI Makine Ogrenmesi Deposu araciligi ile
paylasilmistir [12]. Veri seti yas, cinsiyet, poliiiri, polidipsi, ani kilo kaybi, halsizlik, polifaji,
genital pamukguk, gorsel bulaniklik, kasinti, sinirlilik, ge¢ iyilesme, kismi parezi, kas sertligi,
alopesi, obezite olmak iizere 16 adet 6znitelikten olusmaktadir. Yas harici 6znitelikler, semptom
oldugu anlamina gelen evet yani 1 ve semptom olmadig1 anlamina gelen hayir yani 0 bilgilerinden
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olusmaktadir. Yas 6zniteligi ise 20-35, 36-45, 46-55, 56-65 ve 65 iistli seklinde bes kiimeden
olusmaktadir. Sinif bilgisi ise diyabet pozitif ve negatif olmak iizere iki etiketten olugsmaktadir.
Veri On isleme basamaginda ise Oncelikle veri setindeki Oznitelikler min-max O6zellik
6l¢eklendirme kullanilarak 0-1 aralifinda siniflandirict algoritmalara dahil edilmistir. Sonrasinda
520 ornekten olusan bu veri setinin %80°1 egitim ve %20’si test olacak sekilde ayrilmistir.

3.2. Kullamilan Simiflandiricilar

Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri karar agaclari, k-en yakin komsu (KNN), lojistik
regresyon, Naive Bayes (NB), rastgele orman ve destek vektor makineleri (DVM) iken derin
ogrenme yontemleri ¢ok katmanli algilayici (CKA), evrisimli sinir aglari (ESA), tekrarlayan sinir
aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN) tasarimlar1 olan Simple RNN, Long Short-Term Memory
Network (LSTM) olarak adlandirilan Uzun Kisa Doénem Bellek Aglari, Gated Recurrent Unit
(GRU) olarak adlandirilan Gegitli Tekrarlayan Birim, Bidirectional Long Short Term Memory
(BiLSTM) olarak adlandirilan Iki Yénlii Uzun Kisa Donem Bellek Aglari, Bidirectional Gated
Recurrent Unit (BiGRU) olarak adlandirilan iki Yénlii Gegitli Tekrarlayan Birim, ESA ve RNN
hibrit modelleri olan ESA+Simple RNN, ESA+LSTM, ESA+GRU, ESA+BILSTM ve
ESA+BiGRU seklindedir.

Olusturulan CKA model giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak 4 adet gizli katmandan olusmaktadir.
Toplam 6 katmanli mimari tasarim i¢in; giris katmaninda 6znitelik sayisi olan 16 adet noron
kullanilirken ¢ikis katmaninda sinif sayist olan 2 adet néron kullanilmistir. Ayrica ilk gizli
katmanda 64 adet ndron kullanilirken, diger 3 gizli katmanda siras1 ile 32, 16 ve 8 ndron
kullanmilmistir. 4 gizli katman i¢in aktivasyon fonksiyonu ‘ReLu’ olup ¢ikis katmani aktivasyon
fonksiyonu ‘softmax’dir. Ayrica her bir gizli katman arasinda 0.3 esik degeri ile seyreltme katmani
kullanilmistir.

Olusturulan ESA mimarisi 6zellik ¢ikarimi i¢in {i¢ konvoliisyon katmani ve bu konvoliisyon
katmanlar1 arasinda kullanilan iki maksimum havuzlama katmanini igermektedir. Siniflandirma
islemi i¢in ise Oncelikle diizlestirme katmani sonrasinda ii¢ adet tam baglanti katmani ve bu
baglanti katmanlar1 arasinda iki adet seyreltme katmani kullanilmistir. Konvoliisyon katmanlari
sirast ile 32, 64 ve 128 adet filtreden olusurken, ii¢ konvoliisyon katmaninda da filtre boyutu 3x3,
adim sayist 1, dolgu ayn1 ve aktivasyon fonksiyonu ReLu olarak kullanilmistir. Maksimum
havuzlama katmanlarinda havuzlama boyutu 2x2, adim sayis1 2 ve dolgu uygun olarak
kullanilmistir. Tam baglanti katmanlarindaki ndron sayisi sirasi ile 512, 256 ve smif sayisi olan
2’ye esittir ve bu katmanlar i¢in aktivasyon fonksiyonlari sirasi ile ReLu, ReLu ve softmax olarak
kullanilmistir. Ayrica tam baglant1 katmanlar arasinda kullanilan seyreltme katmanlarinin esik
degeri 0.3’e esittir.

Olusturulan Simple RNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU mimari tasarimlari i¢in sirasi ile ii¢
adet Simple RNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU katmani kullanilmistir. Bu katmanlarin

ardindan ise tahmin isleminin gergeklestirmesi amaci ile sinif sayisi olan 2 kadar néron bulunan
yogun katman kullanilmistir. Simple RNN, LSTM, GRU, BILSTM ve BiGRU mimari
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tasarimlarinin objektif olarak karsilastirilmasi i¢cin Simple RNN, LSTM, GRU, BIiLSTM ve
BiGRU katmanlarindaki birim sayist sirasi ile 128, 64 ve 32°dir.

Olusturulan ESA+Simple RNN, ESA+LSTM, ESA+GRU, ESA+BIiLSTM ve ESA+BIGRU hibrit
modellerinin, yalin modellerle objektif olarak karsilagtirilabilmesi i¢in yalin modellerdeki katman
sayilar1 ve bu katmanlarin hiperparametreleri degistirilmeden hibrit modellerde de kullanilmistir.
Bu bes adet hibrit modele ait katman hiperparametreleri ve sayilari ise asagida agiklanmistir;

a) Ozellik ¢ikarmmi icin ii¢ konvoliisyon katmani ve bu konvoliisyon katmanlar1 arasinda iki
maksimum havuzlama katmani kullanilmistir. Konvoliisyon katmanlari sirasi ile 32, 64 ve 128 adet
filtreden olusurken, ii¢ konvoliisyon katmaninda da filtre boyutu 3x3, adim sayis1 1, dolgu ayn1 ve
aktivasyon fonksiyonu ReLu olarak kullanilmigtir. Maksimum havuzlama katmanlarinda
havuzlama boyutu 2x2, adim sayis1 2 ve dolgu uygun olarak kullanilmistir.

b) Smiflandirma islemi i¢in Simple RNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU mimari tasarimlari
icin sirasi ile ti¢ adet Simple RNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU katmani kullanilmigtir.
Kullanilan Simple RNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU katmanlarindaki birim sayis1 sirasi ile
128, 64 ve 32’dir. Bu katmanlarin ardindan ise tahmin isleminin gerceklestirmesi amaci ile sinif
sayist olan 2 kadar néron bulunan yogun katman kullanilmistir.

Derin 6grenme tabanli siniflandiricilarin egitiminde optimizasyon fonksiyonu olarak Adam, kayip
fonksiyonu olarak seyrek kategorik capraz entropi kullamlmistir. Ogrenme orani ise le-3 olarak
kullanilirken tim smiflandiricilar 64 kiime boyutu ile 100 epok boyunca egitilmistir. Derin
ogrenme modelleri Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilarin
hiperparametre optimizasyonu i¢in GridSearchCV kullanilmistir. Bu siniflandiricilar scikit-learn
kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir. Tiim smiflandirict algoritmalar Python programlama
dilinde Spyder entegre gelistirme ortaminda olusturulmustur. Kullanilan donanim ise NVIDIA
GTX 950M"dir.

Bu calismada kullanilan makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme tabanli siniflandiricilarin
performanslari, dogruluk orami ve Fl-skoru degerlerine gore karsilastirilmis ve boliim 4’te
gosterilmistir.

4. Deneysel Analiz ve Tartisma

Kullanilan smiflandiricilar ile elde edilen sonuglar ve karsilastirmali analizler bu boliimde iki alt
baslik ile sistematize edilmistir.

4.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Simiflandiricilar ile Elde Edilen Sonuclar

Calismada makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilar olan karar agaglari, KNN, lojistik regresyon,
NB, rastgele orman ve DVM kullanilmisgtir. Bu siniflandiricilar ile elde edilen dogruluk orani ve

F1-skoru degerleri Tablo 1’de gdsterilmistir. Performans analizi yapilirken de bu iki deger goz
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oniinde bulundurulmustur. Dogruluk orani ile F1-skoru degerlerinin birbirleriyle tutarli oldugu da
Tablo 1’de gozlemlenebilmektedir.

Karar agaclari, KNN, lojistik regresyon, NB, rastgele orman ve DVM siniflandiricilar ile elde
edilen dogruluk oranlar1 sirasi ile %93.30, %98.00, %95.20, %93.30, %97.10 ve %98.10 iken F1-
skorlari sirasi ile %92.90, %97.90, %94.90, %92.70, %96.90 ve %98.00°dir. Makine 6grenmesi
tabanli smiflandiricilar ile elde edilen sonuglar goéz oniinde bulunduruldugunda, en yiiksek
siiflandirma performansini %98.10 dogruluk oran1 ve %98.00 F1- skoru ile DVM elde etmistir.
Ikinci en yiiksek siniflandirma performansini %98.00 dogruluk orani ve %97.90 F1- skoru ile KNN
elde etmistir. Ugiincii en yiiksek simiflandirma performansini %97.10 dogruluk oran1 ve %96.90
F1- skoru ile rastgele orman elde etmistir. Fakat KNN siniflandiricisi ile elde edilen dogruluk orani,
komsu sayis1 parametresi ile birlikte degiskenlik gdstermektedir. Sonug olarak KNN siniflandiricisi
ile daha yiiksek dogruluk orani elde edilebilir.

Tablo 1. Makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilar ile elde edilen dogruluk orani ve F1-skoru degerleri

Kullanilan Siniflandirici Dogruluk Orani F1-skoru
Karar Agaglari 0.933 0.929
KNN 0.980 0.979
Lojistik Regresyon 0.952 0.949
NB 0.933 0.927
Rastgele Orman 0.971 0.969
DVM 0.981 0.980

Not: Birinci, ikinci ve iigiincii en yiiksek basarim performansini gosteren siniflandiricr algoritmalarin elde ettigi sonuglar sirasi ile kalin-altt ¢izili,
kalin ve alt1 ¢izili olarak gosterilmistir.

4.2. Derin Ogrenme Tabanh Simiflandiricilar ile Elde Edilen Sonuglar

Calismada derin 6grenme tabanli siniflandiricilar olan CKA, ESA, Simple RNN, LSTM, GRU,
BiLSTM, BiGRU, ESA+Simple RNN, ESA+LSTM, ESA+GRU, ESA+BiLSTM ve ESA+BiGRU
kullanilmistir. Bu smiflandiricilar ile elde edilen dogruluk orani ve F1-skoru degerleri Tablo 2’de
gosterilmistir. Performans analizi yapilirken de bu iki deger g6z Oniinde bulundurulmustur.
Dogruluk oram1 ile Fl-skoru degerlerinin birbirleriyle tutarli oldugu da Tablo 2’de
gbzlemlenebilmektedir.

CKA, ESA, Simple RNN, LSTM, GRU, BIiLSTM, BiGRU, ESA+Simple RNN, ESA+LSTM,
ESA+GRU, ESA+BiLSTM ve ESA+BiGRU siniflandiricilan ile elde edilen dogruluk oranlari
strasi ile %99.00, %98.10, %98.90, %87.50, %89.40, %91.30, %98.10, %99.30, %98.20, %99.10,
%098.30 ve %99.50 iken F1-skorlari sirasi ile %99.00, %698.00, %98.60, %87.20, %89.10, %91.00,
%98.00, %99.10, %98.00, %99.00, %98.10 ve %99.30’dur. Derin 6grenme tabanli siniflandiricilar
ile elde edilen sonuglar géz oniinde bulunduruldugunda, en yiiksek siniflandirma performansi
%99.50 dogruluk orani ve %99.30 F1- skoru ile ESA+BiGRU hibrit modeli ile elde edilmistir.
Ikinci en yiiksek smiflandirma performanst %99.30 dogruluk orani ve %99.10 F1- skoru ile
ESA+Simple RNN hibrit modeli ile elde edilmistir. Ugiincii en yiiksek siniflandirma performansi
%99.10 dogruluk orani ve %99.00 F1- skoru ile ESA+GRU hibrit modeli ile elde edilmistir. Elde
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edilen bu sonuglar incelendiginde ESA+RNN hibrit modelleri, ESA ve RNN yalin modellerine
gore daha iyi performans gostermistir. CKA modelin ise daha hizli sonu¢ vermesi ve en yiiksek
dordiincii siniflandirma performansini gostermesi nedeni ile kullanilabilirligi yiiksektir.

Tablo 2. Derin 6grenme tabanl siniflandiricilar ile elde edilen dogruluk orani ve F1-skoru degerleri

Kullanilan Siniflandirici Dogruluk Orani F1-skoru
CKA 0.990 0.990
ESA 0.981 0.980
Simple RNN 0.989 0.986
LSTM 0.875 0.872
GRU 0.894 0.891
BiLSTM 0.913 0.910
BiGRU 0.981 0.980
ESA+Simple RNN 0.993 0.991
ESA+LSTM 0.982 0.980
ESA+GRU 0.991 0.990
ESA+BILSTM 0.983 0.981
ESA+BiGRU 0.995 0.993

Not: Birinci, ikinci ve iigiincii en yiiksek basarim performansini gosteren siniflandiricr algoritmalarin elde ettigi sonuglar sirasi ile kalin-alt1 ¢izili,
kalin ve alt1 ¢izili olarak gosterilmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli siniflandiricilar ile elde edilen sonuglar birlikte g6z
ontinde bulunduruldugunda en iyi alt1 siniflandirma performansini sirast ile %99.50 dogruluk oram
ve %99.30 F1- skoru ile ESA+BiGRU hibrit modeli, %99.30 dogruluk orani ve %99.10 F1- skoru
ile ESA+Simple RNN hibrit modeli, %99.10 dogruluk orani ve %99.00 F1- skoru ile ESA+GRU
hibrit modeli, %98.10 dogruluk orani ve %98.00 F1- skoru ile DVM, %98.00 dogruluk oran1 ve
%97.90 F1- skoru ile KNN, %97.10 dogruluk orani ve %96.90 F1- skoru ile rastgele orman elde
etmistir. Bu baglamda derin 6grenme tabanli siiflandiricilar, makine 6grenmesi tabanli
siiflandiricilara gore daha iyi tahmin performansi gostermistir.

5. Sonug¢

Diyabet erken tani sisteminin gelistirilmesi amaci ile bu ¢alismada makine 6grenmesi ve derin
ogrenme teknolojileri kullanilmistir. Bu erken tan1 sistemi i¢in kullanilan veri setinde yas, cinsiyet,
poliiiri, polidipsi, ani kilo kayb1, halsizlik, polifaji, genital pamukguk, gorsel bulaniklik, kasinti,
sinirlilik, ge¢ iyilesme, kismi parezi, kas sertligi, alopesi, obezite olmak {izere 16 adet 6zniteligi
iceren ve diyabetik olan veya diyabetik olmamasina ragmen semptomlar1 olan 520 bireyin bilgileri
bulunmaktadir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri karar agacglari, KNN, lojistik regresyon,
NB, rastgele orman ve DVM iken derin 6grenme yontemleri CKA, ESA, Simple RNN, LSTM,
GRU, BiLSTM, BiGRU’ya ek olarak ESA+Simple RNN, ESA+LSTM, ESA+GRU,
ESA+BiLSTM ve ESA+BiGRU hibrit modelleridir. Kullanilan tiim yontemler arasinda en iyi
smiflandirma performansini %99.50 dogruluk orani ve %99.30 F1- skoru ile ESA+BiGRU hibrit
modeli elde etmistir. Elde edilen iyi sonuclarin gelecekte yapilacak diger arastirmalarla
desteklenmesi ile birlikte diyabet erken tanisi i¢in yardimer bir aracin gelistirilmesi miimkiindiir.
Boylelikle saglik ¢alisanlarinin is yiikii azaltilirken insan faktoriinden kaynaklanan hatalar da
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minimuma indirilebilecektir. Buna ek olarak diyabet erken tanisi sayesinde, diyabetin insan hayati
tizerindeki etkileri kontrol altina alinabilecek, diyabet tani ve tedavisi icin yapilan saglik
harcamalar1 da optimum seviyede tutulabilecektir.
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