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Ozet:

Bu c¢aligmada veri madenciligi uygulamalarinda siklikla kullanilan ve bir benchmarking veri
seti olan Pima Indian Database veri seti lizerinde K-NN ve Random Forest modelleri
kullanilarak diyabet hastaliginin tahminlenmesine yonelik yayinlanmis bir makale baz
alinarak, ilgili makalede kullanilmis olan modellemelerin ne dlgiide gelistirilebilecegi ve
eksikliklerinin neler olabilecegi arastirilmak istenmistir.

Bu ¢alisma bir karsilagtirma ¢alismasi oldugundan, modellerin performansini ifade etmeye
yonelik kullanilan metrikler, baz alinan makalede kullanilan metrikler ile 6zdestir. Kullanilan
performans metrikleri dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve f1

skorudur.

1. Giris:

Diyabet hastaliginin tahminlenmesine yonelik ¢aligmalar 6zellikle veri madenciligi alaninda
kullanilan metotlarin karsilastirilmasi noktasinda literatiirde oldukga genis bir yayilima ve
hacme sahip ¢alismalardandir. Genel baglamda bu ¢alismalar, veri madenciligi ve makine
ogrenmesi yontemlerinin hangisinin diyabet tahmini konusunda gercege daha yakin sonuglar
verdigini saptamaya calismak amacindadir. Hem bu ¢alismada hem de baz alinan makalede
kullanilan Pima Indian Diabetes veri setinin diyabet tahmini i¢in kullanildig1 dar kapsamli bir
literatiir taramasi agagida yer almaktadir:

Ogrenme Algoritmalarim1 Kullanarak
Diyabet Hastalig1 Tahmini)

(Lojistik Regresyon),
Random Forest

Yazarlar Makalenin Adi Kullanilan Metrikler
Yontemler

(Gurunathan vd., Web Application-based Diabetes random forest, K-NN accuracy,

2023) Prediction using Machine Learning precision, recall
(Makine Ogrenmesi Kullanilarak Web ve f1 skoru
Uygulama Tabanl Diyabet Tahmini)

(Yamuna vd. Diabetes Disease Prediction By Using SVM, K-NN,

2022) ’ Machine Learning Algorithms (Makine | DT(Karar Agaci), LR | accuracy,

precision,recall

(Saxena vd., 2022)

A Novel Approach for Feature
Selection and Classification of Diabetes
Mellitus: Machine Learning Methods
(Diyabet Mellitus'un Ozellik Se¢imi ve
Siniflandirilmasi I¢in Yeni Bir
Yaklagim: Makine Ogrenmesi
Yontemleri)

multilayer perceptron
(Cok katmanl
algilayici), DT
(Karar Agact),
Random Forest, K-
NN

Recall,specificity
(6zgiilliik),
AUC, accuracy

(Tominanto vd.,
2023)

Performance Analysis of Machine
Learning Algorithms for Diabetes
Diagnosis Prediction (Diyabet Tan1
Tahmini i¢in Makine Ogrenme
Algoritmalarinin Performans Analizi)

LR (Lojistik
Regresyon), K-NN,
Navie Bayes, DT,
SVM, Random
Forest, Gradient
Boosting

ROC, accuracy,
F-Measure,
recall, precision




2. Metodoloji

2.1 Veri Seti

Calismada veri kaynagi olarak PIDD (Pima Indian Diabetes Dataset) seti
kullanilmistir. Veri setine erisim Kaggle ve UCI gibi pek ¢ok kanal araciligiyla
saglanabilmektedir.

Kan basinci (BloodPressure), cilt kalinligi (SkinThickness), yas (Age), hamilelikler
(Pregnancies), insiilin seviyesi (Insulin) , glikoz seviyesi (Glucose), diyabet soyagaci
fonksiyonu (DiabetesPedigreeFunction) ve viicut kitle indeksi (BMI) ve ¢ikti
(Outcome) nitelikleri veri setinin 6zelliklerini olusturmaktadir.

Veri setine ait korelasyon matrisi ve ¢iktilarin dagilimi, asagida yer aldigi tizeredir :

Korelasyon Matrisi
10 Outcome Dagilhimi
021 009 006 002 -0.03 0.22

Pregnancles
Glucose - 0.13 023 023 (049 024 014 027 [0S0 - 500
BloodPressure - 0.21 020 007 029 -0.00 033 017 200 4
SkinThickness - 0.09 0.23 N 0.20 011 013 030 0.6 3
o0 m & 300
Insulin - 0.06 "OMS" 007 020 JREE 024 015 012 038 =
BMI - 0.02 024 029 m 0.24 0.03 032 10 %‘,‘_: 200
DiabetesPedigreeFunction - -0.03 0.14 -0.00 011 015 015
Age 027 033 013 012 003 2 1001
Outcome - 0.22 "0S0" 0.17 030 038 032 o. . o 0
é é é § _§ g § g. g‘l’ Outcome
£ 2 = ¢
3 # g
¢
g
2.2 Veri On isleme
import pandas as pd Verinin 6n iglenmesi asamasinda, sol tarafta yer
df = pd.read_csv('diabetes.csv’) . . oo e
¢f info() alan gorselden da anlagilabilecegi tizere kullanilan
<class ‘pandas. core. frame.DataFrane’> veri setinin herhangi bir 6zelliginde eksik
RangeIndex: 768 entries, @ to 767 - o - . - .
Data columns (total 9 columns): deger/degerler bulunmadigindan eksik degerlerin
#  Column Non-Null Count Dtype . . .. . .
o doldurulmasi islemi gergeklestirilmemistir.
@ Pregnancies 768 non-null int64
1 Glucose 768 non-null inté4 > . . . - .
2 BloodPressure 768 non-null  flostes  ON 1glemenin normalizasyon basamaginda ise
3 SkinThick 768 -null int64 . o . . .
A genuneEneEs e L flemtea yalnizca KNN algoritmasi i¢in bir normalizasyon
5 BMI 768 non-null floated . . . . . . . . . .
6 DiabetesPedigreeFunction 768 non-null floated lsleml gergeklestlrllmlstlr' Bu lslem verl Setlnln
7 Age 768 non-null inte4 : P L L
e e L iies RobustScaler ile dlgeklendirilmesini
dtypes: float64(4), int64(5) kapsamaktadll’

memory usage: 54.1 KB

Random forest algoritmasi i¢in veri seti iizerinde herhangi bir 6l¢eklendirme araci
uygulaniminin -metrikler incelendiginde - model performansini olumsuz etkiledigi
saptandigindan normalizasyon asamasi es geg¢ilmistir.



2.3 Kullanilan Yontemler :

231

2.3.2

KNN (K Nearest Neighbor)

KNN, temelde siniflandirma islemlerinde kullanimi tercih edilen ve ayni1
zamanda regresyon problemlerinde de faydalanilabilen, tembel 6grenir
yapida (lazy learning) bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

Random Forest

Bilinen karar agac¢larindan farkli olarak random forest algoritmasinin arka
planinda olusturulan her bir karar agaci, egitim verilerinin rastgele bir alt
kiimesiyle ve 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesiyle egitilir. Random forest
algoritmasi, olusturulan agaclarin birbirinden bagimsiz olmasina ve farkl
kararlar alabilmesine olanak saglamasi agisindan topluluk (ensemble)
yaklagimina sahip nitelikte bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

2.4 K-NN Modeli ve Uygulanmasi:

Ilgili makalede yer alan K-NN modelinin 6zellikleri asagidaki gibidir:

e Veri seti %80 egitim, %20 test olacak sekilde boliimlenmis ve Min-Max Scaler
ile 6l¢eklendirilmistir.

e Mesafe 6l¢iim araci olarak Oklid mesafesi tercih edilmistir.

e Yapilan manuel hesaplamalar sonucunda optimal k degerinin 7 oldugu
gozlemlenmistir. ( En yakin 4 komsu diyabetli, kalan 3’1 saglikli olacak
sekilde.)

e Model performansi accuracy (dogruluk), precision (kesinlik), recall (duyarlilik)
ve F-1 metrikleri ile degerlendirilmis ve sonug itibartyla %73 accuracy, %87
precision, %73 recall ve %79 F-1 skoru eldesi saglanmigtir.

Modele ait karigiklik matrisi :

Actual Identified Actual Unidentified

Diabetes Diabetes
Predicted Classification
Results Identified TP = 8% FP=13
Diabetes
Predicted Classification
Results Mot Identified FN =29 TN =24

Diabetes




Uygulama 1 :

scaler = MinMaxScaler()
X _train_scaled =
X _test scaled =

knn =

knn.fit(X_train_scaled, y_train)

scaler.fit_transform(X_ train)

scaler.transform(X_test)

KNeighborsClassifier(n_neighbors=7, metric='euclidean')

Ik deneme, yalnizca ilgili makalede yer alan bilgiler ile bir model olusturularak
gerceklestirilmis ve bu modelin performansi asagidaki gibi 6l¢limlenmistir.

Accuracy B.7792
Precision: @.6923
Recall B.666T
F1 Score B.6792

Performans metriklerinden de anlasilacagi tizere ilgili makaledeki K-NN modelinin
performansi, yalnizca makalede yer alan bilgileri dikkate alarak olusturdugumuz K-NN
modelimizden ¢ok daha iyi performans gostermektedir. Bu durum, modelimiz tizerinde ek
degisiklikler yapmamiz gerektigi ¢ikariminda bulunmamiza sebep olmustur.

Uygulama 2 :

Bu model, olugturdugumuz ilk modelin performans metriklerinin ilgili makaledeki metriklere
gore iyilestirilmesi amaci gilidiilerek ve parametreler degistirilerek olusturulmustur. Daha
saglikl1 bir kiyaslama ve parametre degisimlerimizin etkisini gozlemleyebilmek adina egitim

ve test seti boyutunun dagilimi sabit tutulmustur.

Parametre bazli denemeler yapilmadan 6nce
literatiirde de sikc¢a bagvurulan yontemlerden biri
ve hiper parametre optimizatdrlerinden olan
GridSearchCV kullanilarak ilk optimizasyon
denemesi gercgeklestirilmistir. Ancak
GridSearchCV yalnizca optimal parametreleri
bulma arac1 oldugundan, verinin 6lgeklendirilmesi
noktasinda dogrudan bir karar destegi
saglayamamaktadir. Olgeklendirme araci segimi
de model performansini fazlasiyla etkilediginden,
GridSearchCV optimizatdriiniin kullanimi sag
tarafta yer alan kod blogunda goriilebilecegi
lizeredir. Modele ait ¢ikt1 asagida yer almaktadir.

X_train, X test, y train, y test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

pipe = Pipeline(
('scaler', StandardScaler()),
('knn", KNeighborsClassifier())
)
param_grid =
StandardScaler(), MinMaxScaler(), RobustScaler()],
3, 5, 71,

"euclidean',

'scaler':
"knn__n_neighbors':
"knn__metric': 'manhattan'],

"knn__weights': ['uniform', 'distance'

grid = GridSearchCV(pipe, param_grid, cv=5, scoring='fl', n_jobs=-1)
grid.fit(X_train, y_train)
print("En iyi parametreler:", grid.best_params_)

y_proba = grid.best estimator_ .predict_proba(X_test)[:, 1
threshold = 8.5

y_pred_threshold = (y_proba »>= threshold).astype(int)



En iyi parametreler: {'knn_ metric': 'manhattan', 'knn_ n neighbors': 5, 'knn_ weights': 'distance', 'scaler': RobustScaler()}
Test Accuracy: 8.8831
Test Precision: @.8333
Test Recall: ©.8333
Test F1 Score: 8.8333
Karisiklik Matrisi
[[e1 9]
[ 9 45]]

Karisiklik Matrisi

Actual 0

Gergek Sinif

Actual 1
|

Predl(lted 0 Predl(lted 1
Tahmin Edilen Sinif
Elde edilen ¢ikt1 sonucunda optimal k degeri 5, mesafe 6l¢iim aract “manhattan”,
agirliklandirma yontemi olarak “distance”, dlgeklendirme araci olarak ise “RobustScaler”
olarak belirlenmistir.

Ancak hiper parametre optimizatorleri, her ne kadar hizli bir sekilde optimal sonucu verir
nitelikteki parametreleri bulmaya caligsalar da zaman zaman bu algoritmalarin sundugu
parametrelerden daha iyi sonug verici parametreler bulunabilmektedir —“Grid Search, belirli
bir performans metrigi lizerinden en iyi kombinasyonu seger, ancak bu kombinasyonun genel
en iyi ¢6ziim oldugunu garantileyemez. Ozellikle veri seti ve problem 6zelinde optimal bir
¢oOziim bulma garantisi vermez. Baska bir deyisle, Grid Search tarafindan segilen
kombinasyonlar, belirli bir metrik tizerinden en iyi performansi gosterse de genel model
performansini etkileyen diger faktorleri goz ardi edebilir.” (Bulut, 2024, para. 18) —.

Bu calisma, bir model iyilestirme ¢alismasi oldugundan bu ihtimal de gbz 6niinde
bulundurularak ek birtakim denemelerin yapilmasi gerekli goriilmiistiir.

1. Veri dnisleme asamasi bir modelin kurgulanmasi siirecinin ilk adimi oldugundan
birincil olarak bu asamanin bir parcasi olan dl¢ceklendirme araci degistirilerek
denemeler yapilmistir.



X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) --- MinMaxScaler ---

scalers = Accuracy: B.7857
'MinMaxScaler': MinMaxScaler(), Precision: ©.6897
'StandardScaler': StandardScaler(), Recall: ©.7273

'RobustScaler': RobustScaler() Fl Score: ©.70880

results =

for scaler_name, scaler in scalers.items(): --- Standardscaler ---
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train) Accuracy: 8.7922
X_test_scaled = scaler.transform(X_test) Precision: ©.7818

Recall: 8.7273

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=7, metric='euclidean') E1l Score: B8.7143
knn.fit(X_train_scaled, y_train)
yv_pred = knn.predict(X_test scaled) -~ RobustScaler ---
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred) Accur:‘ac.y: @.8571
precision = precision_score(y_test, y_pred) Precision: ©.8000
recall = recall_score(y_test, y_pred) Recall: e.see@
fl = f1_score(y_test, y_pred) F1 Score: ©.30060

results[scaler_name] = --- En Iyi Sonuclar ---

Accuracy: RobustScaler ile 8.8571
. . Precision: RobustScaler ile 9.80866
Recall': recall, K

"F1 Score': 1 Recall: RobustScaler ile ©.8080

F1 Score: RobustScaler ile ©.8000

'Accuracy': accuracy,
'Precision’: precision,

Yukarida ve solda yer almakta olan kod blogu, mesafe 6l¢iim araci ve k degeri sabit tutularak

Min-Max Scaler, Robust Scaler ve Standard Scaler 6lgeklendiricilerinin hangisinin modele
daha iyi uyum sagladigini gozlemlemek amaciyla olusturulmustur. Modelin sag tarafinda ise
performans metriklerine ait sonuglar1 gérebilmektesiniz. Sonuglardan da anlasilacagi tizere
Robust Scaler 6l¢eklendiricisi k degeri ve mesafe 6lgiim araci sabit tutuldugunda diger
6lceklendirme araglarindan daha iyi sonuglar vermektedir.

2. Bir sonraki asamada mesafe 6l¢iim araci se¢imi iizerine denemeler yapilmustir. Tk
denemeler, bir 6nceki deneme dikkate alinarak Robust Scaler ve k degeri sabit
tutularak gerceklestirilmistir.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, vy, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

Olclim araci harici parametreler sabit

scaler = RobustScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train) tutularak “Euclidean”’ “Manhattan”’
Xﬁte?tiscaled = ?caler.transform(xi‘test) ] ) " 55 « . .os
metrics = ['euclidean', 'manhattan', 'chebyshev', 'minkowski’ Chebyshev Ve Mlnkowskl mesafe
results = . . . . .
Olciimleyicileri karsilastirilmistir. Model
for metric dnmetniest o sonucunda asagidaki ¢iktilar elde
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=7, metric=metric, p=3) . s 4l
el edilmigtir.

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=7, metric=metric)

knn.fit(X_train_scaled, y train)
y_pred = knn.predict(X test_scaled)

--- En Iyi Sonuclar ---
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) Accuracy: euclidean ile 0.8586
Precision: euclidean ile ©.8839
Recall: minkowski ile ©.7963

F1 Score: minkowski ile ©.7899

precision = precision_score(y test, y_pred)
recall = recall score(y_test, y_pred)
f1 = f1_score(y_test, y_pred)

Gergeklestirilen ¢aligsma diyabet tahmini tizerine oldugundan her ne kadar accuracy ve
precision degerleri 6klidyen mesafe i¢in sayisal anlamda daha iyi sonuglar vermis olsalar da
yanlis negatifler, hastaligi olan bireylerin tespit edilememesine yol agacagindan, saglik

alaninda bu tiir hatalarin minimize edilmesi kritik 6neme sahiptir. Dolayisiyla recall degeri

Solunuzda yer alan kod blogunda mesafe



dikkate alinarak model i¢in en uyumlu tandemin bu asamada Robust Scaler ve Minkowski
mesafesi olacagi ¢ikariminda bulunulmustur.

3. Buasamada Robust Scaler haricindeki 6lgeklendirme araglarinin performansinin
oklidyen harici mesafe 6l¢iim araglari ile olan birlikteliginin performansinin goz ardi
edilmemesi adina 6nceki iki asamanin ¢aprazlamasi sayilabilecek bir deneme daha
yapilmistir.

X_train, X test, y train, y test = train test split(
X, y, test_size=8.2, random_state=42, stratify=y)

scalers =
*StandardScaler’: StandardScaler(),
*RobustScaler’: Robustscaler(),
"MinMaxScaler': MinMaxScaler()
metrics =
*euclidean':
*manhattan’:
*chebyshev' :
*minkowski_p3': {'p': 3

threshold = 8.5
results =
for scaler_name, scaler in scalers.items():
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)
for metric_name, params in metrics.items():
key = f"{scaler_name} + [metric_name}"
print(f"--- Deneme: [key} ---")
if metric_name == 'minkowski_p3’
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=7, metric='minkowski', weights='distance', p=params['p'])
else:

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=7, metriczmetric_name, weights='distance’)

knn.fit(X_train_scaled, y_train)
y_probs = knn.predict_proba(X_test_scaled)[:, 1

y_pred = (y_probs >= threshold).astype(int)

Yukarida yer alan kod blogunda hem Standard, Robust ve Min-Max Scaler 6l¢eklendiricileri
hem de “Euclidean”, “Manhattan”, “Chebyshev” ve “Minkowski” mesafe ol¢limleyicileri iki
boyutlu bir bi¢imde karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar ise asagidaki gibidir.

--- En Iyi Sonuglar ---

Accuracy: StandardScaler + manhattan ile ©.8636
Precision: StandardScaler + manhattan ile ©.8113
Recall: StandardScaler + manhattan ile 8.7963

F1 Score: StandardScaler + manhattan ile ©.8837

Yukarida yer alan sonuglardan da anlasilacagi iizere her ne kadar Robust Scaler ve
Minkowski mesafesi ayrik olarak test edildiginde daha iyi sonuclar verseler de
Standard Scaler ve Manhattan mesafesi tandemi modele daha 1yi uyum saglamaktadir.

4. Bu asamada ise 0ncesinde yapilan test sonuglar1 dikkate alinarak, Standard Scaler ve
manhattan mesafesi yontemleri sabit tutularak k degeri iizerinde denemeler yapilmis
olup asagida yer alan kod blogu iizerinden 3 ile 10 arasindaki k degerlerinin
performansi gézlemlenmistir.



X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=zy)

threshold = 8.5

best_metrics =
'accuracy': {'score': 8, 'k': None},
‘precision’': {'score': @, 'k': None],
'recall': {'score': 8, 'k': None},

'f1': {'score': @, 'k': None

print(f"{'k':»3} | {'Accuracy':>8} | {'Precision’':>9} | {'Recall':»7} | {'F1 Score':>8}")
print("-" #* 45)

for k in range(3, 11):
pipeline = Pipeline(
('scaler', StandardScaler()),
('knn', KNeighborsClassifier(n neighbors=zk, metric='manhattan', weights='distance'))

k | Accuracy | Precision | Recall | F1 Score . . .
————————————————————————————————————————————— Sol tarafta k degeri lizerinde yapilan denemelerin
3| @.8636 | ®.8113 | ©.7963 | ©.8037 . . s
a1 ose36 | 0.5235 | 07778 | 05000 metriklere yansimalarini go.rme1.<t§smlz._ _
s | e.s7e1 | e.8269 | e.7963 | e.s113 Accuracy ve F1 skoru metriklerini maksimize
6| ©.8571 | ©.8333 | ©.7407 | ©.7843 - - - T
71 o.sess | o813 | 07963 | 0.8037 eden k degeri 5‘(?1(‘1ugundan ve Pr§c1519n ile
8| we.sas2 | e.sece | e.74e7 | e.7692 Recall degerleri icin es k degerleri optimal olarak
9| ©.8506 | ©.7719 | ©.8148 | ©.7928 < Lt AAS A
10| o570 | o0.8100 | 07778 | o.8077 ciktilandirilmadigindan, bu 1k% degerin orta
noktasi olarak degerlendirilebilecek F1 skoru
En iyi k degerleri: I s e . .
Accuracy : k = 5 (Score = 0.8701) metrigi 1g}n de .h.e.1r101.m.e:[?1k olan Accuracy ile
Precision: k = 10 (Score = 0.8400) ayn1 k degerleri 6nerildiginden model
Recall : k=9 (Score = ©.8148) N < :
i k-5 (Score - 0.8113) oll_lsturuh_lrken k parametresi i¢in 5 degeri tercih
edilecektir.

5. Bir sonraki ve son optimizasyon ¢alismas1 mesafe agirliklandirma yontemleri {izerinde
olacaktir. Bu minvalde sklearn kiitiiphanesinin sunmus oldugu “uniform” ve
“distance” mesafelendiricilerinin F1 skoruna olan etkisini gozlemlemek amaciyla
asagidaki kod blogu kullanilmastir :



X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, vy, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)

threshold = 8.5

k=5

scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

weight_methods = ['uniform’', 'distance']
best_f1 = @

best_weight = None

best_metrics =

best_cm = Nene

best_y_pred = None

for w in weight_methods:
knn = KNeighborsClassifier(n neighbors=k, metric='manhattan’, weightszw)
knn.fit(X_train_scaled, y_train)

y_probs = knn.predict_proba(X_test_scaled)[:, 1
y_pred = (y_probs >= thresheld).astype(int)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_score(y_test, y_pred, zero_division=0)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

f1 = f1_score(y_test, y_pred)

print(f'Height method: {w}")

print(f"Accuracy :
print(f"Precision:
print(f'Recall
print(f"F1 Score :
print("-" * 30)

if f1 > best_f1:
best_f1 = f1
best_weight = w
best_metrics =

accuracy: .4F}")
precision: .4f}")
recall:.4f)")

f1:.4€1")

'accuracy': accuracy,
‘precision’: precision,
‘recall’: recall,

fit: f1

best_cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
best_y_pred = y_pred

Kod blogunun ¢iktis1 asagida yer almaktadir:

Weight method: uniform

Sonuglardan da anlasilabilecegi tizere “distance agirliklandirmanin

Accuracy : ©.8636

Precisions 0.5235 kullanimi “uniform” agirliklandirmadan sayisal anlamda daha
Reca : 0.7778

F1 Score : ©.8000

yiiksek niceliklerde metrik eldesi saglanimina sebep olmaktadir.
Dolayist ile agirliklandirma igin “distance” tercih edilecektir.

Weight method: distance

Accuracy : @.8701
Precision: ©.8269
Recall : 0.7963
Fl Score : ©.8113

*Uygulama 2 ’nin son haline ait karisiklik matrisi asagidaki gibidir:

20
80
9 70

60

- 50

True label

- 40

14 11 43 30

20

F10

[

Predicted label



Karar Asamasi :

Kullanilan Model Accuracy Precision Recall F1 Skoru
Uygulama 1 — baz alinan ¢alisma 0.7792 0.6923 0.6667 0.6792
Uygulama 2 — GridSearchCV 0.8831 0.8333 0.8333 0.8333
Uygulama 2 — manuel optimizasyon | 0.8701 0.8269 0.7963 0.8113

GridSearchCV yonteminin 6nerdigi parametreler — k = 5, mesafe 6l¢iim araci “manhattan”,
agirliklandirma yontemi olarak “distance”, 6lceklendirme araci olarak “RobustScaler” -
kullanilarak olusturulan K-NN modeli tabloda yer alan diger modellemelere kiyasla optimal
sonucu vermektedir. Dolayisiyla nihai model GridSearchCV’nin 6nerdigi parametreler ile

olusturulmustur.

2.5 Random Forest Modeli ve Uygulanmasi:
Igili makalede yer alan Random Forest modelinin 6zellikleri asagidaki gibidir:

e Veri seti %80 egitim, %20 test olacak sekilde boliimlenmis ve Min—Max Scaler ile

Ol¢ceklendirilmistir.

e Model olusturulurken random state kullanilmamais, bunun yerine 300 kez rastgele veri

secilmistir.

e Modelde 100 adet karar agac1 (estimators) kullanilmastir.

e Her diigiimde rastgele secilen 2 6zellik ile agaglar olusturulmustur. ( Ornegin Glukoz
& Kan Basinci, Deri Kalinligr & VKIi )

e Model performansi accuracy (dogruluk), precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F-1
metrikleri ile degerlendirilmis ve sonug itibariyla %77 accuracy, %89 precision, %78
recall ve %83 F-1 skoru eldesi saglanmistir.

Makaledeki modele ait karigiklik matrisi :

Actual Identified Actual Unidentified
Diabetes Diabetes
Predicted Classification
Results Identified TP =90 FP=11
Diabetes
Predicted Classification
Results Not Identified FN =24 TN =29

Diabetes

True Positives (TP = 90): 114 gercek diyabetli 6rnekten 90’11 dogru olarak “diyabetli” diye

siniflandirmis.

False Negatives (FN = 24): 114 gergek diyabetli 6rnekten 24’iinii “saglikli” olarak

siniflandirmis.




True Negatives (TN = 29): 40 gercek saglikli 6rnekten 29’unu dogru “saglikli” olarak
yakalamis.

False Positives (FP = 11): 40 sagliklidan 11’ini yanliglikla “diyabetli” olarak siniflandirmas.
Bu da yaklasik olarak %72,5 demek.

Ana ¢ikarimlar
Model, diyabetli vakalar1 yakalamada (%78 recall) makul ama idealin biraz altinda.

Yanlis alarm orani (FP) diislik kalmis yani saglikli kisileri gereksiz yere tedaviye yonlendirme
riski %27 civari.

Genel dogruluk (accuracy) %77, kesinlik (precision) %89; yani “diyabet” dediginde biiyiik
cogunlukla hakl:.

Bu dagilim, 6zellikle yanlis negatifleri (kagirilan hastalar1) azaltacak ek adimlar —o6rnegin
esik ayar1 veya dengesiz veri stratejileri— diisiiniilebilecegini gosteriyor.

Uygulama 1 :

acc_list
prec_list
rec_list
f1_list

seed (n_runs):

X train, X test, y train, y test train_test split(
X ¥,
test size=0.2,
random_state=seed

)

scaler = MinMaxScaler()

X _train_scaled scaler.fit_transform(X_train)
X _test scaled scaler.transform(X_test)

rf RandomForestClassifier(
n_estimators=100,
max_features=2,
random state=42

)

rf.fit(X train_scaled, y train)

[k deneme, yalnizca ilgili makalede yer alan bilgiler ile bir model olusturularak
gerceklestirilmis ve bu modelin performansi asagidaki gibi dl¢limlenmistir.



Accuracy:

Precision:
Recall:
F1 Score:

Makaledeki parametreler baz alinarak olusturulan ilk modelde; makaledeki performans
metrikleriyle es olmayan ve dahi daha yiiksek accuracy (+%10), daha yiiksek recall (+%3) ve
F1 Skorunun neredeyse esit durumda oldugu sonuglar elde edilmistir. Recall degeri artis
gostermesine ragmen F1 Skorunun neredeyse ayni seviyede olmasinin sebebi ise, precision
skorumuzun (%5) diisiis gdstermis olmasidir.

Metrik/Model baz makaleye ait model Uygulama 1 — baz parametreler
Accuray %77 %387,95
Precision %89 %83,22
Recall %78 %081,78
F1 Skoru %083 %82,34

*Diger uygulamalar birbirleri ile karsilastirilirken random state degeri 42 kabul edilmistir.

Uygulama 2

X train, X test, y train, y test train_test split(
X, ¥,
test size=0.2,

random_ state=42

RandomForestClassifier(
n_estimators=1606
max_features=2,
random_state=42

)

rf.fit(X _train, y_train)

y pred = rf.predict(X_test)

Bu seferki modelimizde sadece Min-Max Scaler’1 kaldirdik. Diger degerleri 6rnegin estimator
degerini degistirmedik.



Accuracy : -31%

Precision: 1.36%
Recall = R -
F1l Score : 84.21%

Confusion Matrix:
[[883 11]
[ 7 as8]]

Accuracy degerimiz makaledeki degere gore %0.36 artt1, Precision degerimiz %1,86 azalirken
Recall degerimiz %5,79 artt1. Bu sayede F1 Skorumuz %1,87 artmis oldu.

baz makaleye ait model | Uygulama 1 —baz Uygulama 2 -
Metrik/Model parametreler (Min-Max Kaldirilmis)
Accuray %77 %87,95 288,31
Precision %089 %83,22 %81,36
Recall %78 %81,78 %87,27
F1 Skoru %83 %82,34 %84,21

Uygulama 3 En Iyi Sonuclar1 Veren Model

X train, X test, v train, y test train_test split(

X, ¥,
test size=06.2

random_ state=42

RandomForestClassifier(
n_estimators
max_fteatures
random_state

)

rf.fit(X train, y _train)

v pred rf.predict(X test)

n (1o, 121):
rf = RandomForest(lassifier(
n_estimators=n,

Bu model kapsaminda yapilan temel degisiklik,
modelde kullanilan aga¢ sayist olan n_estimators
parametresinin optimize edilmesidir. Literatiirde baz
alinan ¢alismada bu deger 100 olarak sabitlenmisken,
bu calismada 10 ile 121 aras1 degerler sistematik olarak
test eden kod yazilarak modelin hangi n_estimators
degeriyle en yiiksek basariya ulastig1 test edilmistir.

max_features=2,

random state=/2



Yapilan denemeler sonucunda n_estimators=21 degeri ile en
yiiksek dogruluk, duyarlilik ve F1 skoru degerlerine
ulasilmis; bu da daha az sayida ama daha etkili karar
agaciyla modelin daha isabetli tahminlerde bulunabildigini
gostermistir. Bu hiper parametre se¢imiyle modelde
Accuracy degerimiz 6nceki modele gore %2,3, Precision
degerimiz %3,12 Recall degerimiz %1,82 artt1. Precision ve
Recall degerlerimizin yilikselmesi sonucu F1 Skorumuz da

Basarai Orany
Nn__estimators

0.86 -

000000000000 0RG0

000000060000 0C60

000000000000 0RG0

Model Basari Oranlan vs. n_estimators

MW\/VM/\M y

Y

i

VT el VNS

—e— Accuracy

—e— Pprecision
Recall

—e— F1 Score

20 40

%2,52 artmis oldu.

60
n_estimators

80 100

Accuracy :
Precision:
Recall
F1 Score :

90 . 26%
84 .48%

: 89.09%

86.73%

Confusion Matrix:
[[9@ 9]
[ 6 49]]

Metrik/Model

baz makaleye ait model

Uygulama 1- baz
parametreler

Uygulama 2 -
min-max Kaldirilmig

Uygulama 3-
estimator = 21

Accuracy %77 %87,95 %88,31 %90,61
Precision %089 %83,22 %81,36 0084,48

Recall %78 %81,78 %87,27 %089,09
F1 Skoru %83 %82,34 %84,21 %086,73




SONUC

Olusturmus oldugumuz KNN ve Random Forest modellerimiz istatistiki agidan baz alinan
makaleye kiyasla genel anlamda daha yiiksek basari oranlarina sahiptirler. Metrikler
iizerindeki degisimi daha net gozlemleyebilmek adina literatiir taramamizda yer verdigimiz —
ayn1 veri seti lizerindeki diger ¢aligmalar — da dahil edilerek asagida yer alan tablolar
olusturulmustur:

KNN algoritmasi i¢in;

Metrik/Model | Baz makale | Bize ait | (Gurunathan vd., | Yamunavd., | Saxenavd., | Tominanto
2023) 2022) 2022) vd., 2023
accuracy 0.7792 0.8831 | 0.7533 0.69 0.7858 0.8051
precision 0.6923 0.8333 | 0.7636 0.60 - 0.78
recall 0.6667 0.8333 | 0.7826 0.41 0.7856 0.64
F1 skoru 0.6792 0.8333 | 0.7730 - - 0.70
Yorum:

Bu ¢alisma kapsaminda olusturulmus olan KNN modeli, baz alinan makale de dahil olmak
tizere tabloda yer alan kendisi haricindeki tiim ¢aligmalardan daha basarili bir siniflandirma
islemi gergeklestirmektedir. Olusturulan model i¢in baz alinan makalede kullanilan model
iizerinden oransal bir karsilastirma yapilmak istenirse olusturulan modelin; accuracy metrigi
icin %10,39 ; precision metrigi i¢in %14,1 ; recall metrigi i¢in %16,6 ve son olarak f1 skoru

icin ise %15,41 daha basarili performans gosterdigi sdylenilebilmektedir.

Random Forest algoritmasi i¢in;

Metrik/Model | Baz makale | Bize Ait | (Gurunathan vd., | Yamuna Saxena vd., | Tominanto
2023) vd., 2022) vd., 2023
2022)

accuracy %77 %90,61 | 0.8181 %80 %79,83 0.7922
precision %89 %84,48 0.7209 %74 - 0.69

recall %78 %89,09 | 0.6595 %50 %79,8 0.75

F1 skoru %83 %286,73 | 0.6888 - - 0.72

Yorum:

Random Forest algoritmasi igin gerceklestirdigimiz uygulamalarda, modelin hiper
parametreleri iizerinde yapilan degisikliklerin dogrudan model basariSina etki ettigi

gozlemlenmistir. Ozellikle makalede kullanilan Min-Max Scaler’mn modelden ¢ikarilmasi ve
n_estimators parametresinin optimize edilmesiyle modelin dogruluk, duyarlilik (recall) ve F1
skoru metriklerinde anlamli artislar elde edilmistir. En 1yi sonuglar1 veren modelde %90.61
dogruluk, %84.48 precision, %89.09 recall ve %86.73 F1 skoru elde edilmis; bu degerler baz
alinan literatiirdeki modele kiyasla tiim metriklerde daha yiiksek performans gostermistir.



Modelin yiiksek recall degerine ulasmasi, diyabetli bireylerin dogru sekilde siniflandirilmasi
acisindan son derece kritik bir basariy1 isaret etmektedir.

Olusturmus oldugumuz modellerinin performans metrikleri goz 6niinde bulunduruldugunda,
olusturdugumuz Random Forest algoritmasinin KNN algoritmasindan daha basaril1 bir sekilde
tahminleme islemi gergeklestirdigi gozlemlenmistir.
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