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Ozet

Bu makale, saglik sektoriinde dijital ikiz kavraminin nasil kullanilabilecegini ve bu kullanimin diyabet gibi hastaliklarin teshisi tizerindeki
etkisini ele almaktadir. Dijital ikiz, fiziksel diinyadaki saglik verilerinin dijital bir kopyasini olusturarak, hastaliklarin nasil etkilendigini
ve gesitli faktorlerin hastaliklarla nasil iliskilendirildigini incelemek i¢in kullanilir. Bu makale, CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) metodolojisi kullanilarak Gradient Boosting Regresyon, SVM (Support Vector Machine), KNN (K Nearest
Neighbors), Lojistik Regresyon, Random Forest Classifier, Naive Bayes, XGBoost, Decision Tree gibi makine 6grenimi algoritmalariyla
ANN (Multi-Layer Perceptron), LSTM (Long Short-Term Memory), MLP (Multi-Layer Perceptron) gibi derin 6grenme algoritmalarmimn
nasil uygulanabilecegini ve sonuglarimi agiklamaktadir. Makale, uyku kalitesi, yas, beden kitle indeksi, stres seviyesi, uyku siiresi gibi
faktorlerin diyabet riski tizerindeki etkisini arastirarak, bu faktorlere dayali olarak kisilerin diyabet hastas: olup olmadigimi tespit etmeyi
amagclar. Ayrica, bu algoritmalar arasindaki farklar1 vurgulayarak gelecekte bu alanda yapilacak g¢aligmalara ilham kaynagi olmayi
hedefler.

Anahtar Kelimeler: Dijital Ikiz, Saglik, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme

Abstract

This article explores the use of the digital twin concept in the healthcare sector and its impact on the diagnosis of diseases such as diabetes.
The digital twin aims to create a digital copy of physical-world health data, allowing for an examination of how diseases are affected and
how various factors are related to them.The article applies machine learning algorithms such as Gradient Boosting Regression, SVM,
KNN, Logistic Regression, Random Forest Classifier, Naive Bayes, XGBoost, and Decision Tree, as well as deep learning algorithms
like Artificial Neural Networks (ANN), Long Short-Term Memory (LSTM), and Multi-Layer Perceptron (MLP) using the CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) methodology. It explains how these algorithms are implemented and presents their
results.Furthermore, the article investigates the impact of factors such as sleep quality, age, body mass index, stress levels, and sleep
duration on the risk of diabetes. Its aim is to determine whether individuals are diabetic or not based on these factors. Additionally, the

article highlights the differences between these algorithms, intending to inspire future research in this field.
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1 GIRiS

Dijital ikiz maddesel bir {irlin veya hizmetin gercek diinyadaki bir yansimast olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu kavram
hizmet yada iirliniin sanal bir modelidir. Gittik¢e popiilerlesen yapay zekayla beraber her alanda mevcut sorunlara ¢éziim
aranmaya baslanmastyla ortaya atilan fikirlerden biri olan dijital ikiz nesnelerin dijital ortamda birebir aynilarmin var
edilmesine denir. Gergek hayatta kullanilan verilerin dijital diinyada birer kopyalarinin olusturulmastyla denenebilecek
¢ozlim yontemlerinin 6nce dijital ortamda denenerek hem maliyet hem zaman tasarrufu yapilabilmesi hem de gercek
zamanli olarak modellerin izlenebilmesi sayesinde gliniimiizde oldukga popiiler bir kavramdir. Biraz daha detaylandirmak
gerekirse dijital ikiz gergek zamanli alinan verilerin sensdrlerle ve tibbi nesnelerin interneti ile yapay zeka modelleri
kullanilarak gergek zamanli incelenerek bulut tabanli bir sisteme aktarilip izlenmesiyle yapilir [1,2].
Ozellikle son dénemde adi cok duyulan dijital ikiz kavranumn tarihgesi 1960’lara kadar uzanmaktadir. O yillarda NASA
uzay teknolojilerinin uzay roketlerinin sorunlarini giderme amaciyla bu kavrama iligskin ¢aligmalar1 baslatmigstir. Fakat
toplumun kavranu tamimasi yaklasik olarak 42 yil sonra Michigan Universitesi’nde yapilan sunum sayesinde olmustur.
Duyuldugundan bu yana iizerinde pek ¢ok ¢alisma yapilan dijital ikiz, gliniimiizde makine &grenmesi, Internet of
Everything (IoE), blokzincir, bulut bilisim, artirilmis gergeklik (AR), haberlesme teknolojileri, otomotiv ve havacilik,
tedarik zinciri ve perakende, akilli sehirler, akilli bina ve isletmeler, saglik hizmetleri [3] gibi pek ¢ok alanda 3 boyutlu
bina modelleri, bireylerin genetik ve fizyolojik yapilari, sehir planlamalarinda enerji tasarrufu, araba yarislarina performans
iyilestirme gibi amaclarla kullanilmaktadir [4].
Yazilan makale 6zelinde saglik alaninda makine 6grenmesi; yaygin olarak hastalik tanisi, hastalik sonrasi olusabilecek
komplikasyonlar, hastalik tahmini gibi alanlarda kullanilmakta ve ayn1 zamanda is yiikii, zaman tasarrufu ile hastalarin
kaliteli saglik hizmeti alabilmesi amacryla kullanilmaktadir. Saglikta makine, 6grenimi; diyabeti erken teshis ederek
diyabete bagl ortaya cikabilecek diger hastaliklarin dniine gegmek, ayrica diyabet ve buna baglh hastaliklardan dolay1
olusacak maliyetin yiliksek oranda oniine gecilmesi amactyla kullanilmaktadir.
Konu hakkinda birgok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢aligmalardan birinde diyabet hastaliginin makine 6grenmesi yoluyla eldeki
dogruluk tespit oranini arttirma amactyla biiyiik veri kullanma yoluna gidilmistir. Herhangi bir hastanin eldeki veri kiimesi
kullanilan biiytik veri kiimesindeki parametrelerle cogaltilarak hastalik tanisinin konmasindaki dogruluk oran arttirilmastir.
Farkli bir ¢alismada hastaligin tahmini, hastalik sonrasi ortaya ¢ikan komplikasyonlar, hastalarin tedavi yonetim
stirecleriyle genetik ge¢misleri, yapilan farkli ¢aligmalar aracilifiyla yorumlanmis ve buradan ¢ikarilan sonuglardan
hareketle makine 6grenimi algoritmalari agirlikli siniflandirma ile beraber tahmin algoritmalar: da kullanilmistir. Yapilan
farkli ¢aligmada Ornek olarak farelerin beyinlerindeki zedelenme verileri kullanilarak makine 6grenimi ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilmis en iyi sonug¢ CNN (Convolutional Neural Network) ile elde edilmistir. Yine farkli bir ¢aligmada
ise solunum fonksiyon testlerine bagli olarak hastalarin akciger kanseri tipleri tahmini yapilip en iyi sonucu KNN (K-
Nearest Neighbour) algoritmasinin verdigi goriilmistiir [5].
Saglik alamindaki dijital ikiz kullanimim detaylandirmak gerekirse baslica kullamlan 3 tiirii vardir. Tk tiirii hastanenin
dlciim yapilmast istenen boliimlerine yerlestirilen sensorler ile dijital ikizinin tasarlanmasidir. Tkincisi insanlarin saglik
takibini yapabilmek icin toplanan saghk verilerinden olusturulan dijital ikizin tasarlanmasidir. Ugiinciisii ise hastalikl
bolgelerin takibini saglamak ve bu bolgelere yapilacak operasyonlarin veya verilecek ilaclarin etkilerini test i¢in tasarlanan
dijital ikizlerdir [6].
Saglik alaninda ayna diinyalar1 (mirror worlds) teorisiyle ajan tabanli dijital ikizi kullanarak yapilan g¢alismalar
incelendiginde, Valk ve ekibinin travma yonetimi i¢in gelistirdikleri yontem &ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, ajan tabanl
dijital ikizler, fiziksel varliklar1 ve siirecleri dijital olarak temsil eden ve bu temsilleri izleyen yazilim araglar olarak
kullanilmistir. Bu ajanlar, dijital ikizlerle etkilesim kurarak verileri giincellemekte ve travma dokiimantasyonunu
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yonetmektedirler. Bu yaklasim, saglik profesyonellerine destek saglamak ve dijital ikizlerin verilerini anlaml bilgilere
doniistiirmek amaciyla kullanilmstir [7].

Wickramasinghe ve arkadaslar ise dijital ikizlerin kullanimini, herhangi bir hastanin mevcut bir rahatsizlifina dayal
olarak Internet of Things (IOT) cihazlarindan elde edilen verileri kullanarak gergeklestirmistir. Bu yontemde, siyah kutu
(black-box) modeli kullanilarak hastaya en yakin dijital ikiz elde edilmistir. Bu sayede kisiye 6zgii tedavi yontemlerinin
uygulanabilecegi diistiniilmistiir [8].

Gilette ve ekibi, insan kalbinin dijital ikizini elektrofizyoloji sinyalleri araciligtyla olusturarak daha giivenli ve ekonomik
miidahale yontemlerinin gelistirilebilecegini savunmuslardir [9].

Multipl skleroz hastaliginin tedavisi konusunda Voigt ve arkadaslari, yapay zeka ile birlestirilen dijital ikiz kullanarak
hastanin hastalik verileri ve tibbi kayitlarinin analizini yapmis ve hastaya 6zgii tedavi yontemleri uygulamislardir. Bu
calismada, Support Vector Machine (SVM) modelinin Lojistik Regresyon modelinden daha etkili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir [10].

Son olarak, Chakshu ve ekibi yogun bakim iinitelerindeki zatiirre hastalarinin hastalik boyutunu 6grenmek icin derin
o0grenme modellerini dénermislerdir. Bu yontem, daha kritik durumdaki hastalarin tedavilerinin onceliklendirilmesine
yardimeci olabilir. Ayrica, yapilan deneyler sonucunda MultiLayer Perceptron (MLP) algoritmasinin en iyi sonuglar1 verdigi
gozlemlenmistir [11].

Hussain ve arkadaslar ise elektroensefalografi (EEG) verileri yardimiyla inme tespitinde makine 6grenmesi modellerinden
SVM (Support Vector Machine) ile %76 accuracy, %73 sensitivity, %79 specificity, %77 precision, %84 AUC; Random
Tree ile %70 accuracy, %74 sensitivity, %66 specificity, %68 precision, %78 AUC; Lojistik Regresyon ile %69
accuracy, %67 sensitivity, %71 specificity, %69 precision, %76 AUC metrikleri ile sonuglar bulunmus ve en iyi
sonucu %84 ile SVM modelinin AUC metriginin verdigi goriilmiistiir [12]. Martinez-Velazquez ve arkadaslar
kardiyovaskiiler dijital ikiz mimarisi kullanarak kalbin giincel durumu hakkinda bilgi sahibi olunabilecegini tavsiye
etmislerdir. Farkl1 platformlardan (sensorler, tibbi belgeler gibi) alinan veriler birlestirilip standartlastirilarak analiz edilir
ve daha sonra 3 evrisim havuzlama katmani, diizlestirilmis bir tabaka, relu ve sigmoidden olusan bir adet ¢ikig néronundan
olusan bir CNN modeli ile accuracy metrigininde %85,81, precision metriginde %86,29, specifity metriginde ise %83,87
oranlarinda dogruluk elde edilir. Makalenin sonunda bu dogruluklarin daha fazla sensor verisi kullanilarak daha da
tyilestirilebilecegi konusunda tavsiye verilir [13]. Xu ve arkadaslar1 mevcut hastalarin hastaliklarini daha hassas olarak
tedavi amacryla derin dgrenme modeli olan Deep Transfer Learning (DFDD) modelini onerdiler. Ciinkii birazdan
aciklanacak olan denedikleri diger modeller yetersiz veriden DFDD’ye gore daha cok etkilenmislerdir. DFDD ile %97,96,
DNNV (Deep Neural Network Verification) ile %74,74, DNNP (Deep Neural Network Prediction) ile %91,54 ortalama
dogruluk degerleri elde etmislerdir. Derin transfer 6grenimi yaklagimi kullanilarak egitilmis tan1 modeli hastanin izlenmesi
i¢in kullanilir. Ancak bu teknoloji hala gelisim agamasinda oldugundan bu yaklagimla olusturulan modeller hizla degisen
veri durumlari i¢in uygun olmayabilir [14]. Jun Zhang ve arkadaslar1 saglikta kullanilan dijital ikizin giivenlik agiklarini
onleme amach siber dayaniklilik temelli zafiyet tespiti yapmak i¢in LSTM’in ¢ift yonlii ¢esidi olan Bi-LSTM ile kendi
olusturduklar1 DeepVR algoritmalarin1 ve C / C++ ile yazilmis olan giivenlik acig tespiti bulma amagli kullanilan
Flawinder uygulamasini, hazir bulunan SARD veri kiimesi ve agik kaynak hazir veri kiimeleri ile precision, recall, 1 score
kullanarak karsilastirmiglardir. Ag¢ik kaynakli veri kiimesinde Bi-LSTM ile %61 precision, %63 recall, %62 f1 score;
DeepVR ile %79 precision, %77 recall, %78 f1 score sonuglart; Flawinder ile %30 precision, %28 recall, %29 f1 score
elde edilmistir. SARD veri kiimesinde Bi-LSTM ile %92 precision, %100 recall, %96 fl score; DeepVR ile %99
precision, %97 recall, %96 f1 score; Flawinder ile %59 precision, %52 recall, %56 f1 score sonuglari elde edilmistir. Bu

calismada kendi kendine dikkat mekanizmasina sahip ve veriler arasinda ¢ift yonlii iliski avantajindan Gtiirii makale

63



Elanur Imirgi, “Saglikta Dijital ikiz”, YBS Ansiklopedi, v. 12, is.1, 2024 64

sonunda Bi-LSTM modeli 6nerilmistir [15]. Subramanian ve arkadaslar1 giincel olarak kisinin kendisinin dijital ikizini bir
web kameras: kullanarak anlik gériintiileyen bir duygu tanima (ER) sistemi dnermislerdir. Bu sistemi makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak olusturmuslardir. Sistemde algoritma olarak ilerleyen ciimlede siralanan
algoritmalar ve dogruluk metrigi olarak accuracy kullanmislardir. Lojistik Regresyon ile %99,1, Random Forest ile %99,6,
Gradient Boosting ile %99,9, KNN ile %99,7, SVM ile %98,1, Desicion Tree Classifer ile %98,6, Naive Bayes ile %76,5,
Ridge Regresyon ile %98,1 dogruluk degerlerini elde etmislerdir. Bu denenen algoritmalardan en yiiksek sonucu
vermesinden otiirii Gradient Boosting algoritmasini énermislerdir [16].

Sonug olarak, yukaridaki paragraf saglik sektoriinde dijital ikizlerin kullanimina yonelik bazi arastirmalari 6zetlemektedir.
Sagligin teknolojiyle beraber daha iyi duruma gelmesiyle hastalarin tedavi siireglerinin kolaylagmasi, saglik hizmetlerinin
iyilestirilmesi bahsi gegen ¢alismalarin amacidir. Fakat veri giivenligi, gizliligi, maliyeti ve karmasiklig1 bu teknolojide
hala tam olarak ¢oziilemeyen bir konudur. Bu nedenle bu alana olan ilgi fazlalagtirllmalidir. Yapilan ve yapilacak

ilerlemelerle saglik sektoriiniin daha iyi hizmet sunma kapasitesi artirilarak hasta deneyimleri iyilestirilebilir.

Yukaridaki metinsel ifadenin kavranabilmesi adina asagida tablo gdsterimi bulunmaktadir.

Tablo 1: Yapilan Calismalar ile Kullanilan Algoritma ve Metrikler Tablosu

Calismalar ve Gergeklestirenler Algoritmalar Accuracy Sensitivity Specificity Precision  AUC

Inme tespiti (Hussain ve arkadaslarr) SVM (Support 76 73 79 77 84
Vector
Machine)

Kardiyovaskiiler risk (Martinez-Velazquez CNN modeli 85,81 NaN 83,87 86,29 NaN
ve arkadaslari)
Hastaliklarin daha hassas tedavisi (Xu ve DFDD 97,96 NaN NaN NaN NaN
arkadaslari)
Siber dayaniklilik temelli veri giivenligi Bi-LSTM 61 63 62 NaN NaN
saglanmasi (Jun Zhang ve arkadaslari)
Siber dayaniklilik temelli veri giivenligi DeepVR 79 77 78 NaN NaN
saglanmasi (Jun Zhang ve arkadaslar)
Siber dayaniklilik temelli veri giivenligi Flawinder 30 28 29 NaN NaN
saglanmasi (Jun Zhang ve arkadaslar)
Siber dayaniklilik temelli veri giivenligi Bi-LSTM 92 100 96 NaN NaN
saglanmasi (Jun Zhang ve arkadaslari) (SARD)
Siber dayaniklilik temelli veri giivenligi DeepVR 99 97 96 NaN NaN
saglanmasi (Jun Zhang ve arkadaslari) (SARD)
Siber dayaniklilik temelli veri giivenligi Flawinder 59 52 56 NaN NaN
saglanmasi (Jun Zhang ve arkadaslar) (SARD)
Web kamerasiyla kisinin anlik dijital ikiz Lojistik 99,1 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve Regresyon
arkadaslarr)
Web kamerastyla kisinin anlik dijital ikiz Random Forest 99,6 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve
arkadaslari)
Web kamerastyla kisinin anlik dijital ikiz Gradient 99,9 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve Boosting
arkadaslari)
Web kamerasiyla kisinin anlik dijital ikiz KNN 99,7 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve
arkadaslari)
Web kamerasiyla kisinin anlik dijital ikiz SVM 98,1 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve
arkadaslarr)
Web kamerasiyla kisinin anlik dijital ikiz Decision Tree 98,6 NaN NaN NaN NaN

goriintiilenmesi (Subramanian ve
arkadaslarr)

Classifier
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Web kamerastyla kisinin anlik dijital ikiz Naive Bayes 76,5 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve

arkadasglari)

Web kamerasiyla kisinin anlik dijital ikiz Ridge 98,1 NaN NaN NaN NaN
goriintiilenmesi (Subramanian ve Regresyon

arkadaslari)

Bu konuya iliskin ¢aligsmalar yapan girisim ve sirketlere 6rnek olarak; “Philips Kalbi simiile ederek doktorlarin tedavi
stireci baglamadan bu dogrultuda karar verebilmelerini kolaylastirmak amactyla hasta verilerini dijital ortama ultrason
goriintiilerini yapay zeka algoritmalarryla egitmis ve kalbin anatomik yapisini buna gore olusturmustur [17]. Siemens
kisiye 6zel tedavi yontemleri, hastaliklarin ne gibi durum ve faktorlerde ortaya ¢iktig1 veya mevcut hasta olan insanlarin
hastaliklarindan nasil en kisa siirede kurtularak normal yasamlarina geri donebilecekleri amaciyla kisinin dijital ikizini
olusturmay1 hedeflemekte, buna yonelik ¢alismalarini siirdiirmektedir [18]. Fransiz girisim olan Nurea kardiyovaskiiler
hastaliklarin tanisi igin yapay zeka algoritmalar: kullanarak cerrahlarin tan1 kararlarini daha erken ve etkili verebilmelerini
saglamak i¢in 3d goriintiileme teknikleriyle dijital ikizi kullanir [19]. Amerikan girisimi olan Predictiv bireylerin DNA'si
kullanarak bireyin genetik risk degerlendirmelerini dijital ikiz teknolojileriyle aciklayarak her birey igin kisisel saglik
planlamasi hazirlar [20]. Alman startup olan Virtonomy.io, hayvan ve insanlar i¢in istatistik, veri analizi, simiilasyon
teknikleriyle 3 boyutlu goriintiilerini sanal ortama aktarip bu verilerin dijital ikizini olusturur [21].

Her ne kadar farkl alanlarda calistyorlar gibi goriinseler de yukaridakiler ve onlar gibi sirket ve girisimlerin ortak amaci
dijital ikizin saglikta kullanilmasim yayginlastirmak bu alana olan ilgi ve dikkati arttirarak yapilan ¢alisma sayilarini
fazlalastirmaktir” gosterilebilir.

Ayrica yapilan literatiir arastirmasina ve bu aragtirmadan yola ¢ikilarak ¢aligmada kullanilmasi uygun oldugu diisiiniilen
algoritmalardan makalede yer verilecek olan algoritmalar asagida agiklanacaktir.

Gradient Boosting Regresyon

Gradient Boosting Regresyon, veriler arasindaki baglantilar1 kavrayip hatalar1 diizelterek ilerleyip olabilecek en dogru
sonucu vermektir. Bu model diger zayif tahmin algoritmalarmin birlestirilmesiyle (6rnegin karar agaclari) daha giiclii bir
algoritma olusturmay1 amaclar [22].

Support Vector Machine (SVM)

SVM smiflandirma ve regresyon modeli olarak makine dgrenmesinde sikga kullanilan bir algoritma olup verileri
kategorilere ayirmak veya bir degeri tahmin etmek amaciyla kullanilir ayrica SVM dogrusal ve dogrusal olmayan
problemler tizerinde durarak genellikle biiyiik verilerle kullanilir [23].

K Nearest Neighbors (KNN)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors veya KNN), siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in veri madenciligi ve
makine dgrenmesi alanlarinda kullanilir. Bu algoritma genel olarak veri noktalarmin benzerlikleri {izerine kurulu olup bu
noktalarin uzaydaki yonlerine gére gruplandirilmistir [24].

Lojistik Regresyon

Genelde ikili siniflandirmada (6rnegin O ile 1) kullanilan bir istatistiksel modeldir. Bagimsiz degiskenler girdi olarak verilip
bagimli degiskenlerin tahmin edilmesi yontemiyle ¢aligir.

Asagidaki denklem lojistik regresyonun matematiksel ifadesini temsil etmektedir [25].

Z=WoX0TW1X1TWaXo+ - +WpXy
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Random Forest Classifier

Random Forest Classifier, makine dgrenmesinde siniflandirma problemleri i¢in olusturulan ensemble bir algoritmadir.
Ensemble algoritmalar birden ¢cok modelin (6rnegin karar agaclari) birlestirilmesi ile daha dogru tahminler yapabilmek
i¢in agir1 6grenme (overfitting) az 6grenme (underfitting) gibi durumlara direngli tasarlanmstir. [26].

Naive Bayes

Temel amac1 veri analizi sayesinde verileri gruplandirmak olup makine 6grenmesinde siniflandirma problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan istatistiksel bir modeldir. Algoritma matematikteki naive bayes mantigindan esinlenilerek
olusturulmustur.[27].

Multilayer Perceptron (MLP)

MLP (Multilayer Perceptron), derin 6grenmede ¢ok sik kullanilan bir yapay sinir ag1 modelidir. Tipik olarak giris katmani,
gizli katman, ¢ikis katmani ad1 verilen 3 katmandan olusur. Gizli katman birden fazla sayida olabilir. Bu fazlalik modelin
karmasik problemlerdeki basar1 performansini yiikseltir [28].

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Temel olarak zayif tahmin algoritmalarinin (6rnegin karar agaglart) birlestirerek gii¢lii bir tahmin algoritmasi olusturmay1
amagclar. Smiflandirma ve tahmin algoritmasi olarak makine 6greniminde kullanilan Gradient Boosting yontemlerinin
gelismis versiyonudur [29].

Artificial Neural Network (ANN)

ANN (Artificial Neural Network), insan beyninden esinlenerek olusturulan bir yapay sinir ag1 modelidir. Girdi verilerini
alarak bu veriler lizerinden birtakim matematiksel islemler yapar ve ¢iktilar iiretir [30].

Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM zaman igindeki bilgileri saklayabilen bir bellek mekanizmasi saglayarak uzun vadeli bagimliliklar: koruyabilen bir
yapiya sahiptir. Bu anlamda da geleneksel yapay sinir ag1 yapilarindan farklidir. LTSM kullanilmayan modeller zaman
icindeki iligkileri yakalamakta zorlanabilecegi veya yaniltict sonuglar iiretebilecegi igin bu tiir modellerde LTSM
kullanilmas1 mantikli sonuglar almaya yardimeci olur [31].

Decision Tree

Hem simiflandirma hem regresyon problemlerinin ¢dziimii igin kullanilan Decision Tree veri kiimesindeki veri noktalarini
smiflandirmak, deger tahmini yapmak i¢in kullanilan agaca benzer bir algoritmadir. Her i¢ diigim belirli bir 6zniteligi
temsil ederken yaprak diiglimleri ise sonug¢ veya tahminleri temsil eder. Diigiik hesaplama karmasikligi hem sayisal hem
sinifsal verilerle kullanilabilmesi, hizl1 veri 6n isleme, kolay anlasilabilirlik gibi avantajlarinin yaninda asir1 6grenme,
model karmagiklig, veri dengesizligi gibi dezavantajlara da sahiptir. [32].

Bu algoritmalar gesitli yontemler ve parametreler kullanilarak veya mevcut parametreler iizerinde degisiklik yapilarak
(capraz dogrulama, epoch degerleri, train ve test verilerinin dagilim oranlari, optimizer ve loss fonksiyonlar1 se¢imi,

kullanilan dogruluk metrikleri gibi) olabilecekleri en iyi hale deney, gozlem yoluyla getirildi.

2 METODOLOJI

Veri biliminde kullanilan 3 adet yaklasim vardir: CRISP — DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining),
KDD (Knowledge Discovery in Databases) ve SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess). KDD ve SEMMA
daha ¢ok biiyiik veri projelerinde kullanilirken CRISP — DM ise veri analizi ve veri madenciligi projelerinde kullanilir
[33]. Bu projenin kapsami incelendiginde proje ihtiyaclarindan otiirti CRISP — DM yaklasiminin kullanilmasi
kararlagtirtlmistir.
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Bilgi Ihtiyaci Veri Kaynaklan
AMAC Yeri Inceleme
Yeri
@ Hazirlama
VERI
Kullanma
Modelleme

Degerlendirme
Sekil-1: CRISP — DM Yaklagiminin agamali sema gosterimi

Seki-1 de goriildiigii iizere CRISP — DM Yéntemi Veri Kaynaklar1 ve Veri Inceleme, Veri Hazirlama, Modelleme,
Degerlendirme, Kullanma olarak 5 adimli bir siire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir [34].

3 PROJE UYGULANMASI

Bu adimda veri kiimeleri tablolagtirilip “Ortalama, Standart Sapma, En kiigiik deger, %25 (Alt ¢eyrek), %50
(Medyan), %75 (Ust geyrek), En biiyiik deger” siitunlarina bagli olarak incelenecektir.

3.1 Veri Kaynaklar ve Veri inceleme

Projenin genel amac1 ve is gereksinimleri agikg¢a anlasilir. Beklenen sonuglar ve projeden elde edilmesi beklenen deger

belirlenir. Bu adim, projenin baslangicinda bir ¢ergeve olusturarak, veri bilimcilerin ve projenin paydaslarinin projeyi nasil
yonlendirecegini anlamalarina yardimei olur [35].
Projenin kodlama agsamasindan dnce projenin asil hedefi olan dijital ikizin sagliktaki makine, 6grenimi ve derin 6grenme
modellerinde kullanimi hakkinda &nceden yazilmis makaleler, konu hakkinda yazi yazilmis internet siteleri detaylica
incelenmistir. Yapilan bu arastirmalar sonucu saglikta dijital ikizin kullanimryla ilgili Support Vector Machine (SVM), K
Nearest Neighbors (KNN), Lojistik Regresyon, Random Forest Classifier, Naive Bayes, Multilayer Perceptron (MLP),
Gradient Boosting Regresyon, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Artificial Neural Network (ANN), Long Short-
Term Memory (LSTM), Decision Tree gibi makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerin uygulandigr goriilmiistiir.
Ayrica literatiirde kullanilan modellerle ilgili kodlar incelenerek yapilacak olan bu projenin temel amacina katkida
bulunulmustur.

3.2 Veri Hazirlama

Projede kullanilacak veri kaynaklarini ve veri kiimesini anlamak i¢in ayrilmis bir siiregtir. Bu adim, projenin veriye
dayal1 analizlerine temel olusturarak, projenin geri kalan kisimlarinda daha iyi bir sekilde veriye yaklagmay1 saglar. Bu
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asamada, veri bilimciler projenin gereksinimlerini karsilamak i¢in hangi veri kaynaklarinin kullanilacagim belirlerler. Bu

kaynaklar genellikle igletme sistemlerinden, veri tabanlarindan veya dis kaynaklardan gelir [35].

Bu projede yukarida da bahsedildigi iizere bu sartlara uygun veri kiimeleri olarak “Diabetes Health Indicators Dataset™
[36] ve “Sleep Health and Lifestyle Dataset”’[37] veri kiimeleri kullanilmustir. Tlk veri kiimesi 253.681 veri satir1 ve 10 adet

stitun degiskeni, ikinci veri kiimesi ise 375 veri satir1 ve 13 veri slitunu icermektedir. tablo 1 ve tablo 2 de veri kiimelerinin

“ortalama, standart sapma, en kiigiik deger, %25 (alt ¢eyrek), %50 (medyan), %75 (iist ceyrek), en biiyiik deger” seklinde

rakamsal detayl bilgileri verilmistir.

Tablo 2: Diyabet verileri

Diyabet
veri siitunlart

Ortalama

Standart
Sapma

En
kiigiik
deger

%25
(Alt geyrek)

%50
(Medyan)

%75
(Ust geyrek)

En
biyiik
deger

Diabetes 01
2 (Diyabet)
HighBP
(Yiksek
Tansiyon)
HighChol
(Yiksek
Kolestrerol)
CholCheck
(Kolesterol
Kontrolii)
BMI (Beden
Kitle
Indeksi)
Smoker
(Sigara Igen)
Stroke
(inme)
HeartDisease
orAttack
(Kalp
Hatalig1 veya
Atak)
PhysActivity
(Fiziksel
Aktivite)
Fruits
(Meyveler)
Veggies
(Sebzeler)
HvyAlcohol
Consump
(Ag1r Alkol
Tiiketimi)
AnyHealthC
are
(Herhangi
Saglik
Hizmeti)

0,29

0,42

0,42

0,96

28,38

0,44

0,04

0,09

0,75

0,63

0,81

0,05

0,95

0,69

0,49

0,49

0,18

6,60

0,49

0,19

0,29

0,42

0,48

0,39

0,23

0

0

24

0

27

0

31

2

98
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NoDocbcCos 0,08 0,27 0 0 0 0 1
t (Doktor

Maliyeti)

GenHlth 2,51 1,06 1 2 2 3 5
(Gen Saglhig)

MentHIth 3,18 7,41 0 0 0 2 30
(Ruh Saglig1)

PhysHIth 4,24 8,71 0 0 0 3 30
(Fiziksel

Saglik)

DiffWalk 0,16 0,37 0 0 0 0 1
(Diferansiyel

Yiiriyiis)

Sex 0,44 0,49 0 0 0 1 1
(Cinsiyet)

Age (Yas) 8,03 3,05 1 6 8 10 13
Education 5,05 0,98 1 4 5 6 6
(Egitim)

Income 6,05 2,07 1 5 7 8 8
(Gelir)

Sekilde verilen tabloda birinci veri kiimesine ait § siitun diyabeti etkileyen faktorler, veri ortalamalari, verilerin standart
sapmasi, veri kiimesindeki en kiiciik deger, veri kiimesi kiiglikten biiylige dogru siralandiginda alt ¢eyrek bolimii (%25),
veri kiimesi kiigiikten biiyiige dogru siralandiginda veri kiimesinin yarisi (%50), veri kiimesi kiiglikten biiyiige dogru
stralandiginda verilerin {ist geyrek bolimii (%75) (%25 olan kisim, verilerin bastan %25 ‘lik kismi olarak diisiiniliirse %75
olan kisim, verilerin sondan %25 ‘lik kism1 gibi diigiiniilebilir.) ve veri kiimesindeki en biiyiik deger olmak iizere diyabet
durumuna, yiiksek tansiyon durumuna, Yiiksek kolesterol durumuna, kolesterol kontrol durumuna, beden kitle indeksine,
sigara igme durumuna, inme durumuna, kalp hastalif1 veya atak durumuna, fiziksel aktivite durumuna, meyve yeme
durumuna, sebze yeme durumuna, alkol tiiketim durumuna, herhangi bir saglik hizmeti alip almama durumuna, doktor
kontrol maliyet durumuna, gen saglik durumuna, ruh saglik durumuna, fiziksel saglik durumuna, diferansiyel yiirtiyiis
durumuna, cinsiyete yasa, egitim durumuna, gelir durumuna gore verilmistir.

Tablo 3: Uyku verileri

Uyku Ortalama Standart En %25 %50 %75 En

veri siitunlart Sapma kiigiik (Alt geyrek) (Medyan) (Ust geyrek) biyiik
deger deger

Person ID 187,5 108,10 1 94,25 187,5 280,75 374

(Kisi

numarast)

Age (Yas) 42,18 8,67 27 35,25 43 50 59

Sleep 7,13 0,79 5.8 6,4 72 7,8 8,5

Duration

(Uyku siiresi)

Quality of 7,31 1,19 4 6 7 8 9

Sleep (Uyku

kalitesi)

Physical 59,17 20,83 30 45 60 75 90

Activity

Level

(Fiziksel
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aktivite

seviyesi)

Stress Level 5,38 1,7 3 4 5 7 8
(Stres

seviyesi)

Heart Rate 70,16 4,13 65 68 70 72 86
(Kalp atig

hiz1)

Daily Steps 6816,84 1617,91 3000 5600 7000 8000 10000
(Guinliik

adim)

Sekilde verilen tabloda ikinci veri kiimesine ait 8 siitun uykuyu etkileyen faktorler, veri ortalamalari, verilerin standart
sapmasi, veri kiimesindeki en kiiciik deger, veri kiimesi kiiglikten biiylige dogru siralandiginda alt ¢eyrek bolimii (%25),
veri kiimesi kiigiikten biiyiige dogru siralandiginda veri kiimesinin yaris1 (%50), veri kiimesi kiigiikten biiyiige dogru
stralandiginda verilerin {ist geyrek bolimii (%75) (%25 olan kisim, verilerin bastan %25 ‘lik kismi olarak diistiniiliirse %75
olan kisim, verilerin sondan %25 ‘lik kismi gibi diisiiniilebilir.) ve veri kiimesindeki en biiyiik deger olmak iizere kisiye,
yasa, uyku siiresine, uyku kalitesine, fiziksel aktivite seviyesine, stres seviyesine, kalp atig hizina, giinliik adim sayisina
bagli olarak verilmistir.

Buna karsin verilerin makine 6grenimi ile derin 6grenme algoritmalar1 kullanilacak kisimlari, kullanilan 2 veri
kiimesindeki ortak ve birbiriyle iligkili oldugu diisiiniilen siitunlar tespit edilerek bu konumlardaki degerler int ve float
tipinde verildiginden &tiirli herhangi bir ayiklama veya doniistiirme islemi yapilmadan projede incelenecek ilgili siitunlar
birlestirilerek asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4: Birlestirilmis veriler
Birlestirilm Ortalama Standart En Kiigiik 25% 50% 75% En Biyiik  Veri
is Veriler Sapma Tipleri
BMI 28,65 5,83 16 24 28 32 55 float64
(Beden
Kitle
Indeksi)
Age (Yas) 8,85 2,62 1 7 9 11 13 float64

PyhsActivit 0,58 0,49 0 0 1 1 1 float64
y (Fiziksel

Aktivite)

Fruits 0,55 0,49 0 0 1 1 1 float64
(Meyveler)

Veggies 0,75 0,42 0 1 1 1 1 float64
(Sebzeler)

Diabetes 0 0,47 0,84 0 0 0 1 2 float64
12

(Diyabet)

Sleep 7,13 0,79 5.8 6,4 72 7,8 8,5 float64
Duration

(Uyku

Siiresi)

Physical 59,17 20,83 30 45 60 75 90 int64
Activity

Level

(Fiziksel

Aktivite

Diizeyi)

70



Elanur Imirgi, “Saglikta Dijital ikiz”, YBS Ansiklopedi, v. 12, is.1, 2024 71

Stress 5,38 1,77 3 4 5 7 8 int64
Level

(Stres

Diizeyi)

Quality of 7,31 1,19 4 6 7 8 9 int64
Sleep

(Uyku

Kalitesi)

Sekilde verilen tabloda tablo2 ve tablo3 ‘teki veri kiimelerine ait 9 siitun birlestirilmis veriler, veri ortalamalari, verilerin
standart sapmast, veri kiimesindeki en kiiciik deger, veri kiimesi kiigiikten biiyiige dogru siralandiginda alt ¢eyrek boliimii
(%25), veri kiimesi kiiglikten bilyiige dogru siralandiginda veri kiimesinin yaris1 (%50), veri kiimesi kiiciikten biiytige
dogru siralandiginda verilerin iist ¢eyrek bolimii (%75) (%25 olan kisim, verilerin bastan %25 ‘lik kismi olarak
diistiniiliirse %75 olan kisim, verilerin sondan %25 ‘lik kismu gibi diistiniilebilir.) ve veri kiimesindeki en biiyiik deger,

birlestirilmis verilerin veri tipleri olmak {izere verilmistir.

Tablo 5: Veriler arasindaki iligkinin korelasyon tablosu

Ozellikler Sleep Duration Stress Level Quality of Diabetes 012 BMI (Beden Age (Yas)
(Uyku Siiresi) (Stres Seviyesi) Sleep (Uyku (Diyabet) Kitle Indeksi)
Kalitesi)
Sleep Duration 1 -0,81 0,88 0,03 0,05 -0.04
(Uyku Siiresi)
Stress Level -0,81 1 -0,89 0,001 -0,04 0.09
(Stres Seviyesi)
Quality of 0,88 -0,89 1 0,02 0,05 -0.08
Sleep (Uyku
Kalitesi)
Diabetes 012 0,03 0,001 0,02 1 0,19 0.21
(Diyabet)
BMI (Beden 0,05 -0,04 0,05 0,19 1 -0.04
Kitle indeksi)
Age (Yas) -0.04 0.09 -0.08 0.21 -0.04 1

Tablo 5 ‘te verilen korelasyon matrisinden anlasilacagi iizere uyku stiresi ile stres seviyesi arasinda negatif giiglii bir iliski,
stres seviyesi ile uyku siiresi ve uyku kalitesi arasinda negatif gii¢lii bir iliski, uyku kalitesi ile uyku siiresi arasinda pozitif
giiclii bir iliski, uyku kalitesi ile stres seviyesi arasinda negatif giiclii bir iliski oldugu; uyku siiresi ile diyabet ve beden
kitle indeksi arasinda pozitif zay1f bir iliski, stres seviyesi ile diyabet arasinda pozitif zay1f bir iligki, stres seviyesi ile beden
kitle arasinda negatif zay1f bir iliski, uyku kalitesi ile diyabet ve beden kitle indeksi arasinda pozitif zay:if bir iliski, diyabet
ile beden kitle indeksi arasinda pozitif zayif bir iliski, yas ile uyku siiresi, uyku kalitesi, beden kitle indeksi arasinda negatif
zayif bir iliski, yas ile stres seviyesi, diyabet arasinda pozitif zayif bir iliski oldugu goriilmektedir.
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Uyku Kalitesi ile Diyabet Arasindaki Korelasyon

1.00
0.00 0.03 0.02
-0.75

-0.05 0.06 0.06 -0.50

Diabetes_012 0.21

BMI -

-0.25

Age -
-0.00

Stress Level - 0.00 -0.05
--0.25

Sleep Duration - 0.03 0.06
- -0.50
Quality of Sleep - 0.02 0.06 -0.08 I ~0.75

. ' l l
Diabetes_012 BMI Age Stress Level Sleep Duration Quality of Sleep

Sekil-2: Uyku kalitesi, Yas, Beden Kitle Indeksi, Stres Seviyesi, Uyku Siiresi ile Diyabet arasindaki iliskiyi temsil eden
korelasyon 1s1 grafigi

Tablo 5 ve sekil-2 bulunan sonuglart destekler niteliktedir.

Tiim bu inceleme, birlestirme, korelasyon islemlerinden sonra veriler egitim ve test kiimeleri olarak ayrilmis olup
modelleme asamasina hazirlik yapilmistir.

3.3 Modelleme

Bu adim veri analizi asamasmin merkezinde yer alir ve projenin amacma ydnelik tahmin modelleri veya

smiflandiricilar gibi analitik yontemlerin olusturuldugu asamay: ifade eder. Bu adim, veri kiimesinin kullanilabilir bilgiye
doniistiiriildiigli ve sonuglarin tahmin edildigi kritik bir asamadir [35].
CRISP-DM adimlarmdan ilki olan ve boéliim 3.1°de agiklanan veri kaynaklar1 ve veri inceleme agamasinda da bahsedildigi
iizere yapilan detayl arastirma ve incelemelerden sonra bu asamada kullanilacak olan model ve algoritmalara karar
verilmistir. Makine 6grenmesinin tahmin algoritmalarindan Gradient Boosting Regresyon; siniflandirma algoritmalarindan
SVM, KNN, Lojistik Regresyon, Random Forest Classifier, Naive Bayes, XGBoost, Decision Tree; derin 6grenme
algoritmalarindan ANN, LSTM, MLP algoritmalar1 kullanilmustir.

3.3.1Gradient Boosting Regresyon

Projede amag uyku kalitesi, yas, beden kitle indeksi, uyku siiresi 6zelliklerinden hareketle diyabet ile uyku kalitesi,
yas, beden kitle indeksi, uyku siiresi arasindaki iliskiyi bulmaya ¢alismaktir. Bu amagla karmasik veriler (bu projede 2 veri
kiimesi tizerinde calisildr) arasindaki yiiksek tahmin ve performans gostermesinden dolay: Gradient Boosting Regresyon
kullanilmigtir.

3.3.28upport Vector Machine (SVM)

Projedeki amag dogrultusunda karmagik veriler iizerinde (bu projede 2 veri kiimesi iizerinde ¢alisildi.) asir1 uyum
kontrolii (overfitting) ve dengesiz veriler (herhangi bir veri kiimesindeki 6rnek sayisi diger veri kiimesindeki 6rnek
sayisindan daha fazla veya daha az) {izerindeki islevselliginden dolay1 tercih edilmistir.
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3.3.3K Nearest Neighbors (KNN)

KNN yakinlik ilkesini benimseyen bir algoritma oldugundan dolay1 bu projede uyku kalitesi, yas, beden kitle indeksi,
uyku stiresi ile diyabet arasindaki benzerlikler iizerinden siniflandirma yapmak i¢in kullanilmigtir.

3.3.4Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon anlasilir ve yorumlanabilir bir algoritma oldugundan 6tiirii ayrica dengesiz (veri kiimesindeki 6rnek
sayist diger veri kiimesindeki drnek sayisindan daha fazla veya daha az) veri kiimelerine olan uygunlugundan dolay: bu
projede tercih edilmistir.

3.3.5Random Forest Classifier

Bu projede veri kiimeleri arasindaki karmasikliktan otiirii birden ¢ok karar agacinin harmanlanmasiyla olusan bu
modelin proje gereksinimlerini karsilamasi gerekcesiyle ve ayrica asir1 6grenme (overfitting) sorununa karsin kullanilmasi

uygun gorilmiistiir.

3.3.6Naive Bayes

Naive bayes olast sonuglarin olasilifina dayanan istatistiksel bir algoritmadir. Bu proje gereksinimine bagl olarak
hizl1 ve basit oldugundan, diisiik boyutlu veri kiimelerinde iyi performans gésterdiginden ve etkilesimini basit bir sekilde
ele aldigindan dolay1 tercih edilmistir.

3.3.7Multilayer Perceptron (MLP)

Projedeki veri kiimelerinden yola cikarak non-lineer (dogrusal olmayan) iligkileri iyi ¢oziimleyebilmesi, veri
kiimesindeki karmasik iliskileri modelleme yetenegi ve genel uygulanabilirlii ayrica orta diizeyde veri boyutlarina ve
karmagikliga sahip veri kiimelerinde iyi performans gosterdiginden dolay1 bu projede kullanilmistir.

3.3.8Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Bu projede asir1 6greme (overfitting) ve az 6grenme (underfitting) direngli oldugundan dengesiz (veri kiimesindeki
ornek sayist diger veri kiimesindeki 6rnek sayisindan daha fazla veya daha az) veri kiimeleri gibi zorlu problemlerde iyi
sonuglar elde edilmesi miimkiin oldugundan, yiiksek performansli oldugundan ve Oznitelik ©nem siralamalarini
sagladigindan dolay1 kullanilmistir.

3.3.9Decision Tree

Bu projede Decision Tree algoritmas: kullanilma nedeni, veri kiimesinin siniflandirma bir problem oldugu ve bu
problemi ¢ézmek i¢in bir makine 6grenimi modeli gerektigi i¢indir. Decision Tree, siniflandirma problemleri i¢in oldukg¢a
yaygmn bir sekilde kullanilan bir algoritmadir ve veri kiimesindeki ozniteliklerin smiflandirma kararlarmi agikga

gorsellestiren bir aga¢ yapisi olusturur.

3.3.10 Artificial Neural Network (ANN)

Bu projede ANN modeli kullanim amaci, genis veri kiimelerini analiz etmek, 6zellikler arasindaki karmasik iliskileri
yakalamak, smiflandirma veya regresyon gorevlerini gergeklestirmek gibi islevlerinden ve bu islevler projedeki veri
kiimesine uygun oldugundan projede kullanilmas1 uygun goriilmiistiir.
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3.3.11 Long Short-Term Memory (LSTM)

Bu projede LSTM, karmagsik veri yapilarin1 6grenme yetenegine sahipliginden, uzun vadeli bagimliliklarini basaril
bir sekilde modelleyip ve tahmin edebildiginden dolay1 kullanilmustir.

3.4 Degerlendirme

Bu adim olusturulan modellerin ve analizlerin performansinin degerlendirildigi kritik bir asamadir. Bu adim,
modelleme ve analiz asamalarmm ardindan elde edilen sonuglarin gergek diinya performansii anlamayr saglar.
Degerlendirme asamasinda, olusturulan modellerin i gereksinimlerini ne kadar iyi karsiladigi, tahminlerin ne kadar dogru
oldugu ve modelin genel performansi analiz edilir [35].

Kullanilan CRISP — DM metodolojisine gére model performanslarinin degerlendirilmesi kisminda modelin ele alinan
problem tiirline gore degerlendime yontemleri mevcuttur. Yapilan literatiir taramasinda regresyon modellerinde
performans metrigi olarak Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
R-Squared (R"2), Mean Percentage Error (MPE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) gibi metrikler; siniflandirma
modellerinde ise Accuracy (Dogruluk), Precision (Kesinlik), Recall (Hassasiyet, Geri Cagirma), F1-Score, Area Under the
ROC Curve (AUC-ROC), Log Loss (Logaritmik Kayip), Confusion Matrix (Karmagsiklik Matrisi) gibi metrikler
kullanilmaktadir [38,39,40].

Bu projede bahsi gecen metrikler tek tek proje lizerinde denenerek en iyi sonug verenlerin regresyon modelleri igin MSE,
MAE, RMSE; Siniflandirma modelleri i¢in Accuracy, Presicion, Recall oldugu goriilmiis, dolayisiyla uygulanmistir.

Tablo 6: Regresyon Modelleri — Performans Metrikleri

REGRESYON MSE MAE RMSE MEAN MSE
MODELLERI

GRADIENT 0.77 0.69 0.88 nan
BOOSTING

REGRESYON

CROSS - VAL nan nan nan 0.91
GRADIENT

BOOSTING

REGRESYON

ANN 0.61 0.63 0.78 nan
CROSS — VAL ANN 0.85 0.76 0.92 nan
(MEAN)

LSTM 0.65 0.67 0.81 nan
CROSS - VALLSTM  0.76 0.75 0.86 nan
(MEAN)

Tablo-6 ‘da goriildiigii iizere regresyon modellerinden en iyi sonucu ANN modelinin verdigi goriilmiistiir.

Tablo 7: Siniflandirma Modelleri — Performans Metrikleri

SINIFLANDI.RMA ACCURACY PRECISION RECALL
MODELLERI

SVM 0.79 0.63 0.79
CROSS-VAL SVM (MEAN) 0.73 nan nan
KNN 0.70 0.68 0.70
MODEL ENSEMBLE KNN 0.69 0.67 0.69
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LOGISTIC REGRESSION 0.80 0.83 0.80
RANDQM FOREST 0.71 0.68 0.71
CLASSIFIER

NAIVE BAYES 0.79 0.77 0.79
MLP 0.79 0.63 0.79
CROSS-VAL MLP 0.67 0.83 0.80
XGBOOST 0.65 0.65 0.65
CROSS-VAL XGBOOST 0.59 0.58 0.59
DECISION TREE 0.63 0.67 0.63

Tablo-7 ‘de goriildiigii izere Siniflandirma modellerinden en iyi sonucu lojistik regresyon modelinin verdigi goriilmistiir.

3.5 Modelin Calistirilmasi

Bu adim olusturulan model veya analiz sonuglarinin gercek diinya uygulamalarina doniistiiriildigii ve deger sagladigi
asamay1 ifade eder. Bu asama, projenin hedeflenen kazanglarin veya sonuglarin elde edilmesini amaglar [35].
%80 iistii basar1 saglamas: ve literatiirde g¢okga tercih edilmesi sebebiyle bir siniflandirma algoritmasi olan lojistik
regresyon modelinin uyku kalitesi, yas, beden kitle indeksi, stres seviyesi, uyku siiresi gibi faktorlere baglh diyabet verisini
kullanilan algoritmalar i¢inde en iyi tahmin eden algoritma oldugu gézlemlenmistir.
Bu algoritmanin basarist kullanilan parametrelerin degistirilmesi veya yas, beden kitle indeksi faktorlerin belirli araliklara
sinirlandirilmasi, veri toplama gibi pek c¢ok faktore baghdir. Gelecek galismalarda bu gibi faktdrler veya kullanilan
algoritmalar degistirilerek daha yiiksek basar1 degerleri cikarilabilir ayrica bu makalede kullanilan ve en dogru sonucu
verdigi diisiiniilen lojistik regresyon algoritmasi da kullanilarak diyabet tespiti yapilabilir.

4 SONUC

Proje kapsaminda saglik ve diyabet verileri, CRISP — DM metodolojisi iizerinden veri 6n isleme, analiz,
gorsellestirme ve ¢ikarim yapilmistir. Projenin daha iyi kavranip uygulanmas: amactyla detayl bir aragtirma ve literatiir
taramasina gerek duyulmus ve buna yonelik hareket edilmistir. Yapilan arastirma sonuglarindan elde edilen bilgilere gore,
regresyon algoritmalarindan Gradient Boosting Regresyon, yapay sinir ag1 olup aym zamanda regresyon amactyla
kullanilan algoritmalardan ANN, MLP ve LSTM; siniflandirma algoritmalarindan SVM, KNN, Lojistik Regresyon,
Random Forest Classifier, Naive Bayes, XGBoost, Decision Tree kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Ayrica yine literatiirde
bahsi gecen performans metriklerinden regresyon i¢cin MSE, MAE, RMSE; siiflandirma i¢in Accuracy, Precision, Recall
metriklerinin kullanimi uygun goriilmiistiir.

Bu modeller hiperparametre ayarlari, Cross Validation islemleri, birden ¢ok performans metrigi uygulanmasi, yapay sinir
ag1 modellerinde epoch degerleri gibi birgok farkli deneme siirecinden sonra en iyi sonucu verecek sekilde makalede
toplanmustir.

Asagida makale bulgularmin daha iyi algilanabilmesi adina bu makaledeki veri kiimelerinin ayr1 ayr1 farkli makine
O0grenmesi algoritmalariyla kullanimlarinda verdikleri sonuglar ile makale 6zelinde bulunan sonuglarin karsilagtirmali
tablolar1 (tablo 8, tablo 9) verilmistir.
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Tablo 8: Diyabet Veri Kiimesi ile Uygulanan Algoritmalarin Accuracy, Precision, Recall Degerleri Tablosu

Model (Literatiir) Accuracy - (Literatiir) Precision - (Literatiir) Recall - (Bulunan)

(Bulunan) Accuracy (Bulunan) Precision Recall

SVM 0.88-0.79 [41] 0.87-0.63 [41] 0.81-0.79 [41]

Random Forest Classifier 0.77 -0.71 [41] 0.76 - 0.68 [41] 0.77 -0.71 [41]

Gaussian Naive Bayes 0.77-0.79 [41] 0.76 - 0.77 [41] 0.77-0.79 [41]

XGBoost 0.83-0.65 [42] NaN - 0.65 NaN - 0.65

Logistic Regression 0.84-0.80 [42] NaN —-0.83 NaN - 0.80

Decision Tree Classifier 0.78 - 0.63 [43] 0.72-0.67 [43] 0.76 — 0.63 [43]

Tablo 8’de makalede kullanilan diyabet veri kiimesi iizerinde makine dgrenmesi kullanilarak literatiirdeki sonuglar ve
makale 6zelinde bulunan sonuglarin karsilastirilmis tablosu verilmistir.

Tablo 9: Uyku Veri Kiimesi ile Uygulanan Algoritmalarin Accuracy Degerleri Tablosu

Model (Literatiir) Accuracy - (Bulunan) Accuracy
SVM 0.84-0.79 [44]
Decision Tree Classifier 0.95-0.63 [45]
Gaussian Naive Bayes 0.75-0.79 [45]
KNN 0.90 - 0.70 [45]
Logistic Regression 0.92 - 0.80 [46]
XGBoost 0.82 - 0.65 [46]

Tablo 9’da makalede kullanilan uyku veri kiimesi iizerinde makine grenmesi algoritmalar1 kullanilarak literatiirdeki
sonuglar ve makale 6zelinde bulunan sonuglarin karsilagtirilmig tablosu verilmistir.

Tablo 8 ile tablo 9’da literatiirde olan ve makalede bulunan sonuglar arasindaki farklarin nedeni makalede iki veri
kiimesinin (uyku ve diyabet) birlikte kullanilmasindan 6tiirii oldugu ayrica kullanilan siitunlarin da farkliligindan otiiri
oldugu ongoriilmektedir.

Saglikta dijital ikiz, Hastalik tahmini, hastalik teshisi, Tedavi ve ilag optimizasyonu, kisisellestirilmis tip, hastalik modelleri
ve epidemiyoloji gibi amaglarla kullanilmaktadir. Burada verilen amaglardan bu makalede saglikta dijital ikizin hastalik
teshisi amacina bagl olarak uyku kalitesi, yas, beden kitle indeksi, stres seviyesi, uyku siiresi gibi faktorlerle diyabet
arasindaki iligki incelenmistir.
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