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Vitamin D hem yetişkin hem de çocuk sağlığı için gerekli vitaminler 
arasındadır ve eksikliği birçok hastalığın habercisi olarak görülmektedir. Diyabet ise 
birçok ölümcül hastalığın oluşumunda öncü rol oynayan kronik bir sağlık 
durumudur.  Bu çalışmada, nitelik seçimi ile birleştirilmiş veri madenciliği 
tekniklerine dayalı olarak vitamin D eksikliği teşhisi önerilmiştir. Yapılan çalışma 
kan testi sonuçları üzerinden vitamin D değerini doğru tahminlemeye çalışırken aynı 
zamanda tahmin için gerekli parametreleri de azaltmayı hedeflemektedir. Makine 
öğrenmesi ile yapılan tahminler, laboratuvar ortamında yapılan vitamin D ölçüm 
sürecinden kıyaslanamayacak derecede hızlı sonuç vermektedir. En iyi sonuç 
diyabet hastalarının veri seti üzerinde tamamlanan deneyler sonucunda alınmış ve 
relif-f nitelik seçimi algoritmasıyla seçilen 19 nitelikten oluşan destek vektör 
makineleri modeli için % 98,030 ile en yüksek sınıflandırma doğruluğunun elde 

edildiği görülmüştür. Çalışma sonucunda, yapılan testlerin azaltılabileceği 
görülmüştür. Yöntemlerin performansları sınıflandırma doğruluğu, duyarlılık, 
özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi performans ölçütleri kullanılarak 
değerlendirilmiştir. Ayrıca bu çalışmayla tüm parametrik ve parametrik olmayan 
algoritmalar için yeni bir kıyaslama veri seti hazırlanmıştır.  
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Vitamin D is among the essential vitamins for both adult and child health, 

and its deficiency is seen as a precursor to many diseases. Diabetes is a chronic health 

condition that plays a leading role in the formation of many fatal diseases. In this 

study, a diagnosis of vitamin D deficiency is proposed based on data mining 

techniques combined with feature selection. The study aims to accurately estimate 

the vitamin D value through blood test results, while also aiming to reduce the 

necessary parameters for estimation. Predictions made with machine learning give 

results incomparably faster than the vitamin D measurement process made in the 

laboratory. The best results were obtained as a result of the experiments completed 

on the data set of diabetes patients and it was seen that the highest classification 

accuracy was obtained with 98.030 % for the support vector machine model 

consisting of 19 features selected with the relif-f feature selection algorithm. As a 

result of the study, it has been seen that the number of the tests can be reduced. The 
performance of the methods was evaluated using performance metrics such as 

classification accuracy, sensitivity, specificity, precision, f-measure, and kappa. In 

addition, with this study, a novel benchmark data set was prepared for all parametric 

and non-parametric algorithms.  
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GENİŞLETİLMİŞ ÖZET  
  

Vitamin D hem yetişkin hem de çocuk sağlığı için gerekli vitaminler 

arasındadır ve eksikliği birçok hastalığın habercisi olarak görülmektedir. Kalsiyum 

emilimi, bağışıklık fonksiyonu, kemik koruması, kas sağlığı, kalp sağlığı ve glikoz 

metabolizması üzerinde önemli rol oynar. Diyabet ise birçok ölümcül hastalığın 

oluşumunda öncü rol oynayan kronik bir sağlık durumudur.    

Vitamin D eksikliği tahmini, bir hastanın vitamin D değerlerini dış ve iç 

verilere dayalı olarak bulmayı amaçlar. Vitamin D eksikliği birçok hastalığın 

habercisi olarak görülmektedir. Bu sebeple bu eksikliğin doğru tahmini hem hastalar 

hem de klinisyen için önemli bir yere sahiptir. Bu tahmin sayesinde laboratuvar testi 

yapılmaksızın hızlı sonuç alınabilmesi doktorun hastayı etkin yönlendirmesine ve 

hastanın gereken önlemi vaktinde alabilmesine olanak sağlamaktadır. Artan 

doğruluk için çok değişkenli girdiler tercih edildiğinden, tahmin yapmak için daha 

esnek modellere ihtiyaç vardır.  

Makine öğrenmesi yöntemleri bu anlamda çok kullanışlıdır. Kan tahlili 

sonuçları üzerinden kandaki glukoz değeri, COVID-19 test sonucu gibi birçok 

değerin tahmini araştırmacılar tarafından makine öğrenmesi yöntemleri yardımıyla 

çalışılmış ve farklı algoritmaların karşılaştırılması bu çalışmalar dahilinde 

yapılmıştır.  

Literatüre bakıldığında vitamin D tahmini üzerinde makine öğrenmesi 

yöntemleri ile yapılmış çalışmalara nadiren rastlanmaktadır. Tahmin çalışmaları 

sırasında en büyük zorluklardan biri hatasız ve gürültüsüz veri toplamaktır. Bu tez 

çalışmasıyla tüm parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar için bir kıyaslama 

(benchmark) veri seti hazırlanmıştır. Makine öğrenmesi ile yapılan tahminler, 

laboratuvar ortamında yapılan vitamin D ölçüm sürecinden kıyaslanamayacak 

derecede hızlı sonuç vermektedir.  
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Bu çalışmada, nitelik seçimi ile birleştirilmiş veri madenciliği tekniklerine 

dayalı olarak vitamin D eksikliği teşhisi önerilmiştir. Yapılan çalışma kan testi 

sonuçları üzerinden vitamin D değerini doğru tahminlemeye çalışırken aynı 

zamanda tahmin için gerekli parametreleri de azaltmayı hedeflemektedir. Bu hedef 

doğrultusunda analiz kısmında farklı sınıflandırma, kümeleme ve nitelik seçimi 

yöntemleri kullanılarak yöntemlerin bireysel ve hibrit karşılaştırmaları yapılmıştır.  

Empirik olarak çalışmanın tahminleme kısmında kullanılan sınıflandırma 

yöntemlerinin destek vektör makineleri (DVM), k-en yakın komşuluk algoritması 

(KNN), karar ağaçları (KA), naive bayes (NB), yapay sinir ağları (YSA), rastgele 

orman (RO) ve lojistik regresyon (LR) olmasına karar verilmiştir. Kümeleme için k-

ortalama algoritması; nitelik seçimi için de relief-f, info gain, gain ratio, faktör 

analizi (FA) ve lojistik regresyon (LR) yöntemlerinin kullanılması uygun 

görülmüştür.    

Makine öğrenmesi ile yapılan tahminler, laboratuvar ortamında yapılan 

vitamin D ölçüm sürecinden kıyaslanamayacak derecede hızlı sonuç vermektedir. 

En iyi sonuç diyabet hastalarının veri seti üzerinde tamamlanan deneyler sonucunda 

alınmış ve relif-f nitelik seçimi algoritmasıyla seçilen 19 nitelikten oluşan destek 

vektör makineleri modeli için % 98,030 ile en yüksek sınıflandırma doğruluğunun 

elde edildiği görülmüştür. Çalışma sonucunda, yapılan testlerin azaltılabileceği 

görülmüştür. Yöntemlerin performansları sınıflandırma doğruluğu, duyarlılık, 

özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi performans ölçütleri kullanılarak 

değerlendirilmiştir.  

Ayrıca bu çalışmayla tüm parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar 

için yeni bir kıyaslama (benchmark) veri seti hazırlanmıştır. Hazırlanan özgün veri 

seti, tahmin çalışmaları sırasında en büyük zorluklardan biri olan hatasız ve 

gürültüsüz veri toplama sorununa da katkı sağlamaktadır. Veri setinin konu üzerinde 

çalışacak olan araştırmacılara açık hale getirilmesi literatüre büyük katkılar 

sağlayacaktır.  
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1. GİRİŞ  
  

Vitamin D eksikliği tahmini, bir hastanın vitamin D değerlerini dış ve iç 

verilere dayalı olarak bulmayı amaçlar. Vitamin D eksikliği birçok hastalığın 

habercisi olarak görülmektedir. Bu sebeple bu eksikliğin doğru tahmini hem hastalar 

hem de klinisyen için önemli bir yere sahiptir. Bu tahmin sayesinde laboratuvar testi 

yapılmaksızın hızlı sonuç alınabilmesi doktorun hastayı etkin yönlendirmesine ve 

hastanın gereken önlemi vaktinde alabilmesine olanak sağlamaktadır. Artan 

doğruluk için çok değişkenli girdiler tercih edildiğinden, tahmin yapmak için daha 

esnek modellere ihtiyaç vardır. Makine öğrenmesi yöntemleri bu anlamda çok 

kullanışlıdır. Kan tahlili sonuçları üzerinden kandaki glukoz değeri, COVID-19 test 

sonucu gibi birçok değerin tahmini araştırmacılar tarafından makine öğrenmesi 

yöntemleri yardımıyla çalışılmış ve farklı algoritmaların karşılaştırılması bu 

çalışmalar dahilinde yapılmıştır (Bozkurt, 2021; Kavakiotis ve ark., 2017). Ancak 

literatüre bakıldığında vitamin D tahmini üzerinde makine öğrenmesi yöntemleri ile 

yapılmış çalışmalara nadiren rastlanmaktadır. Tahmin çalışmaları sırasında en büyük 

zorluklardan biri hatasız ve gürültüsüz veri toplamaktır. Bu tez çalışmasıyla tüm 

parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar için bir kıyaslama (benchmark) veri 

seti hazırlanmıştır. Makine öğrenmesi ile yapılan tahminler, laboratuvar ortamında 

yapılan vitamin D ölçüm sürecinden kıyaslanamayacak derecede hızlı sonuç 

vermektedir.  

Bu tez çalışmasının bölümleri şu şekilde organize edilmiştir. Birinci 

bölümde; teze genel bir bakış açısı kazandırmak için temel bilgilere giriş yapılmış 

ve tezin amaç ve kapsamı hakkında bilgi verilmiştir. İkinci bölümde; literatürde 

bulunan rutin laboratuvar test sonuçları kullanılarak yapılan mevcut çalışmalar ile 

bu tezin literatüre yapacağı katkılardan bahsedilmiştir. Üçüncü bölümde; veri 

madenciliğinin tanımından başlanarak tez çalışmasında kullanılan veri seti 

tanımlanması, tez çalışmasında kullanılacak veri setinin oluşturulması için 
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kullanılan veri ön işlem adımları, veri setinin sınıflandırılması ve modelleri 

oluşturmak için kullanılan destek vektör makineleri, k-en yakın komşuluk 

algoritması, karar ağaçları, naive bayes, yapay sinir ağları ve rastgele orman 

algoritmaları ile ilgili bilgiler ile model değerlendirme ölçütleri hakkında bilgiler 

verilmiştir. Dördüncü bölümde; vitamin D veri seti analizinden başlayarak, veri 

setinin hazırlanması ve modellenmesi için yapılan deneysel çalışmalardan ve 

değerlendirme için ise makine öğrenmesi algoritmalarının başarılarından elde edilen 

bulgular açıklanmış; tez çalışmasında yapılan uygulamaların sonuçları, tez 

çalışmasında uygulanan adımların literatürle karşılaştırılması ve öneriler hakkında 

bilgi verilmiştir. Son aşama olarak vitamin D eksikliğinin tespiti için bir prototip 

yazılım önerilmiştir.  

  

1.1. Makine Öğrenmesi  
Yapay zekanın geniş bir alt alanı olan makine öğrenmesi, bilgisayarların 

öğrenmesini sağlayan algoritmalar ve teknikler tasarlar. Makine öğrenmesi 

araştırmasının temel odağı, hesaplamalı ve istatistiksel yöntemlerle veriden otomatik 

olarak bilgi çıkarmaktır. Dolayısıyla, makine öğrenmesi sadece veri madenciliği ve 

istatistikle değil aynı zamanda teorik bilgisayar bilimleriyle de yakından ilişkilidir. 

Makine öğrenmesi, bilginin özerk edinimi ve entegrasyonu yeteneğine sahip bir 

sistemi ifade eder. Deneyimden, analitik gözlem ve diğer araçlardan kendini sürekli 

iyileştiren ve böylece verimliliği ve etkinliği artıran bir sistemle sonuçlanır. Makine 

Öğrenmesi, bilginin akıllı sistemlerde biriktirilmesi, değiştirilmesi ve güncellenmesi 

için hesaplama yöntemleri ve bilgi üretmemize yardımcı olacak belirli öğrenme 

mekanizmalarının sağlanmasını amaçlamaktadır (Magoulas ve Prentza, 2001). Tıbbi 

uygulamalarda makine öğrenimi kullanılarak, erken teşhisin doğruluğu 

geliştirilebilir.  
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1.2. Vitamin D  

Vitamin D esas olarak iskelet sağlığının korunmasındaki önemi ile bilinir. 

Ancak araştırmalar vitamin D’nin üremeden, yetişkin kronik hastalıklarına kadar 

çok çeşitli roller oynadığını kanıtlamaktadır. Doğal olarak sadece birkaç gıdada 

bulunmaktadır ve gıda takviyesi vitamin D durumunu yükseltmeyi 

sağlayabilmektedir. Vitamin D takviyesinin raşitizm riskini azaltmadaki olumlu 

etkisi yaklaşık 100 yıldır bilinmektedir. Vitamin D kalsiyum ve fosfat emilimi ve 

metabolizması ile ilişkilendirilmiştir.  

Vitamin D insanlarda önemli olan iki formda bulunmaktadır: D2 vitamini 

(bitkilerden, mayalardan ve mantarlardan elde edilen ergokalsiferol) ve D3 vitamini 

(cildi güneş ışığına maruz bırakarak veya yağlı balık, morina karaciğeri yağı, 

yumurta gibi gıdaların alımından elde edilen kolekalsiferol). Vitamin D’nin her iki 

formu da diyette sınırlı miktarlarda bulunmaktadır. Ultraviyole B (UVB) 

radyasyonuna (270-300 nm dalga boyları) maruz kalındığında deride endojen olarak 

sentezlenen vitamin D3 insanlarda birincil kaynaktır. UVB radyasyonu cilt 

epidermisine nüfuz eder ve 7-dehidrokolesterolü previtamin D3'e dönüştürür. Cilt 

melanin derecesindeki farklılıklar, UVB'nin neden olduğu vitamin D üretimini % 

90'ın üzerinde değiştirebilir ve daha koyu tenli insanları daha yüksek bir eksiklik 

düzeyine sokabilir. Dermatologlar, kapalı alanlarda geçirilen zamanın, güneş kremi 

uygulamasının, coğrafi konumun ve mevsimsel değişikliklerin UVB radyasyonuna 

maruz kalmayı azaltabileceğini öne sürmektedir (Armas ve ark., 2004; Holick ve 

ark., 2008; Holick, 2006; Uriu-Adams, 2013).  

Vitamin D eksikliği birçok hastalığın oluşmasına ortam hazırlamaktadır. 

Vitamin D’nin rolü, bağışıklık sistemini, hücre proliferasyonunu ve farklılaşmasını 

ve glukoz metabolizmasını modüle etme dahil olmak üzere genişlemiştir 

(Goldsmith, 2015; Bhalla ve ark., 1983; Provvedini ve ark., 1983; Bikle, 2009; 

Weyland ve ark., 2014). Güncel çalışmalar, vitamin D’nin hastalık patogenezi, 

şiddeti ve tedavisi ile potansiyel ilişkisini araştırmaktadır (Ross ve ark., 2011; 
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Wabke ve ark., 2014). Fransa'da, 65 yaş üstü zayıf bir yetişkin popülasyonunu 

karakterize etmeyi amaçlayan bir çalışma, hemen hemen herkesin klinik vitamin D 

eksikliğine sahip olduğunu ortaya koymuştur (Leslie ve Hankey, 2015). Çok sayıda 

kanıt, vitamin D’nin anormal glukoz metabolizması, glukoz intoleransı, değişen 

insülin sekresyonu ve diyabette rol oynadığını göstermiştir (Melamed ve ark., 2008; 

Palomer ve ark., 2008; Chiu ve ark., 2004; Pittas ve ark., 2010; Thorand ve ark., 

2011). Gözlemsel çalışmalar, diyabet riskinin düşük vitamin D konsantrasyonları ile 

pozitif ilişkili olduğunu göstermiştir. Başka bir sistematik inceleme, vitamin D 

alımını günde 500 uluslararası birimden (IU) daha fazla artırarak bu kanıtı 

doğrulamış ve diyabet riskini 200 IU/güne kıyasla % 13 azalttığını göstermiştir. Bir 

başka çalışmada 25 ng/ml'den yüksek 25hidroksivitamin D (25OHD) statüsüne 

sahip kişilerin diyabet geliştirme riski, 14 ng/ml'den düşük 25OHD durumuna 

kıyasla % 43 daha düşük olduğunu göstermiştir (Pittas ve Dawson-Hughes, 2010; 

Sowell ve ark., 2015). Ayrıca vitamin D eksikliği ve yetersizliğinin yaygın kanserler, 

kardiyovasküler hastalıklar, metabolik sendrom, enfeksiyöz ve otoimmun 

hastalıkların dahil olduğu birçok kronik hastalıkla ilişki içinde olduğu bulunmuştur. 

Bu yaygın hastalıkların spektrumu endişe vericidir.  Vitamin D eksikliği güneş 

ışığına yetersiz maruziyet, diyetle yetersiz alım, absorbsiyon problemleri nedeniyle 

ortaya çıkabilmektedir. İngiltere’de yakın zamanda yapılan bir çalışmada; kış ve 

bahar dönemlerinde erişkin popülasyonun % 50’sinden fazlasında vitamin D 

yetersizliği, % 16’sında da ciddi vitamin D eksikliği saptandığı bildirilmiştir. 

Ülkemizden Uçar ve ark. son yıllarda Ankara bölgesinde yaptıkları bir çalışmada; 

oldukça yüksek oranda (% 51,8) vitamin D eksikliği ve % 20,7 oranında vitamin D 

yetersizliği tespit edilmiştir (Uçar ve Ark., 2014).  

Vitamin D seviyelerine göre hasta durumunun nasıl değerlendirileceği çizelge 

1.1.’de gösterilmiştir.  
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Çizelge 1.1. Kandaki D Vitamini Seviyeleri (Fidan ve ark., 2014)   

25-hidroksivitamin D Seviyesi Hasta Durumu 

>30 µg/ml  D vitamini yeterli  

21-29 µg/ml  D vitamini yetersizliği  
<20 µg/ml  D vitamini eksikliği  
11-20 µg/ml  Hafif D vitamini eksikliği  
5-10 µg/ml  Orta D vitamini eksikliği  
<5 µg/ml  Ciddi D vitamini eksikliği  

  

1.3. Diyabet  

Diyabet, 387 milyon insanı etkileyen küresel bir halk sağlığı sorunudur ve 

2035 yılına kadar dünya genelinde bu sayının 592 milyona çıkacağı tahmin 

edilmektedir. Dünyada her gün yaklaşık 700 kişiye diyabet teşhisi konulmaktadır ve 

bu her iki dakikada bir diyabet teşhisine denk gelmektedir (Guariguata, 2014). 

Diyabet tanısı almış yetişkinlerin miyokard enfarktüsü nedeniyle hastaneye yatışları 

1,8 kat, beyin damar hastalıkları nedeniyle hastaneye yatışları 1,5 kat daha fazladır. 

Uluslararası Diyabet Vakfı'nın raporlarına göre, HIV/AIDS, tüberküloz ve sıtma 

hastalarının yıllık toplamından daha fazla insan, diyabet ve komplikasyonlardan 

ölmektedir. Diyabetli hastaların bakımı için tıbbi maliyetler 2,3 kat daha fazladır 

(CDC, 2020; International Diabetes Federation, 2015; Signorello ve ark., 2007; 

American Diabetes Association, 2010). Kötü kontrol edilen diyabet, hastaneye yatış, 

sakatlık ve erken ölümle sonuçlanan sağlık komplikasyonlarına neden 

olabilmektedir (Napoli ve ark., 2017). Son yıllarda yapılan araştırmalar diyabet riski 

ile ilişkilendirilebilecek faktörlerin olduğunu göstermektedir. Bu faktörlerden biri 

vitamin D’dir.  
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1.4. Çalışmanın Önemi ve Amacı  
Bu çalışmada, hastaların kan testi sonuçları kullanılarak vitamin D 

eksikliğinin doğru teşhisi için sağlık personeline yardımcı olabilecek çeşitli makine 

öğrenmesi tekniklerinin analizi anlatılmaktadır. Literatür incelendiğinde çalışmanın 

başladığı yıllarda vitamin D ile ilgili çalışmaların azlığı dikkat çekmiş ancak son 

yıllarda literatürdeki çalışmaların arttığı gözlemlenmiştir. Çalışmanın başladığı 2016 

yılından 2020 yılına kadar Aile Sağlığı Merkezlerinde vitamin D testi yapılabilirken, 

2020 itibariyle Aile Sağlığı Merkezlerinde vitamin D testi yapılma imkanı alınan 

kararla kaldırılmıştır. Bu bilgi ışığında çalışmanın önemi daha da artmaktadır. 

Çünkü çalışma Aile Sağlığı Merkezlerinde şu an olmayan bir test imkanı 

sunmaktadır.  

Çalışmanın amacı, hastaların yıllar içinde elde ettikleri kan testi sonuçlarını 

kullanarak vitamin D eksikliğini makine öğrenmesi yöntemleri ile tahmin etmektir. 

Çalışma, yapılan testleri azaltması açısından değerli bir çalışmadır. Yapılan literatür 

araştırmasında benzer çalışmalardan daha iyi performans göstermesi nedeniyle 

bilimsel anlamda kıymetli bir çalışma olmuştur. Ayrıca, hazırlanan özgün veri seti, 

tahmin çalışmaları sırasında en büyük zorluklardan biri olan hatasız ve gürültüsüz 

veri toplama sorununa da katkı sağlamaktadır. Veri setinin konu üzerinde çalışacak 

olan araştırmacılara açık hale getirilmesi literatüre büyük katkılar sağlayacaktır.   

Bunların yanında hasta sayıları ve her bir hasta için harcanan zaman göz 

önünde bulundurulduğunda hızlı teşhisin önemi ortaya çıkmaktadır. Hasta 

yoğunluğunun olduğu dönemlerde doktorlar yorum sürelerinin kısıtlanmasından 

ötürü hastalardan bazı tahlilleri istemeyi gözden kaçırabilmektedir. Ayrıca hastaların 

da sıkıntılarını yeterince anlatamamalarından kaynaklı olarak doktorlar doğru 

tahlillere yönelmede sorun yaşayabilmektedir. Önerilen sistemin hastanın tahlil 

sonuçlarını ele alarak kısa sürede daha doğru teşhisler ortaya koyup hem doktorların 

iş yükünü hafifletmesi hem de hasta sağlığı açısından daha detaylı incelemelerde 

bulunması beklenmektedir (Matheny ve Machado, 2014).  
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1.5. Çalışmada Kullanılan Materyal  
Çalışmada kullanılan veri seti gerçek kan testi sonuçlarından oluşmaktadır. 

Detayları bölüm 3.1’de verilen veri seti, çalışma kapsamında özgün olarak 

oluşturulmuş olup üç farklı şekilde analizi sağlanmıştır. Çalışmanın birinci adımında 

veri seti bütünüyle ele alınmış ve analizler bu şekilde gerçekleştirilmiştir. İkinci 

adımda ise literatürden yola çıkarak, veri seti içerisinde diyabet hastalarına ait olan 

kan tahlil sonuçları seçilmiş ve diyabet hastaları özelinde analizler 

gerçekleştirilmiştir. Son adımda da ikinci adımda yapılan analizlerin kıyaslamasını 

yapmak üzere, diyabet hastası olmayan kişilerin kan testi sonuçları alınarak diyabet 

hastası olmayan kişiler özelinde analizler gerçekleştirilmiştir.  

  

1.6. Çalışmada Kullanılan Yöntemler  
Yapılan çalışma kan testi sonuçları üzerinden vitamin D değerini doğru 

tahminlemeye çalışırken aynı zamanda tahmin için gerekli parametreleri de 

azaltmayı hedeflemektedir. Bu hedef doğrultusunda analiz kısmında farklı 

sınıflandırma, kümeleme ve nitelik seçimi yöntemleri kullanılarak yöntemlerin 

bireysel ve hibrit karşılaştırmaları yapılmıştır. Empirik olarak çalışmanın 

tahminleme kısmında kullanılan sınıflandırma yöntemlerinin destek vektör 

makineleri (DVM), k-en yakın komşuluk algoritması (KNN), karar ağaçları (KA), 

naive bayes (NB), yapay sinir ağları (YSA), rastgele orman (RO) ve lojistik 

regresyon (LR) olmasına karar verilmiştir. 2020 yılı itibariyle Aile Sağlığı 

Merkezlerinde vitamin D testlerinin yapılmamasıyla beraber etiketli veriye ulaşımda 

zorluk yaşanabileceği öngörülerek, çalışmada farklı bir adım daha belirlenmiştir. 

Çalışmanın kümeleme adımı, etiketsiz veri olması halinde tahminleme 

performansını ölçmek için tasarlanmıştır. Hali hazırda sınıf etiketi bulunan veriye 

etiketsiz veri seti gibi yaklaşarak kümeleme ile sınıf etiketleri verilmiş ve sınıflama 

ve kümeleme performanslarının karşılatırılması yapılmıştır. Burada amaç sonuçların 
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birbirine yakın çıkması halinde etiketsiz veri üzerinde de vitamin D eksikliğinin 

yüksek doğrulukla tahminlenebileceğini göstermektir. Kümeleme için k-ortalama 

algoritması; nitelik seçimi için de relief-f, info gain, gain ratio, faktör analizi (FA) 

ve lojistik regresyon (LR) yöntemlerinin kullanılması uygun görülmüştür.  

Sınıflandırma yöntemleri karşılaştırıldığında destek vektör makineleri, yapay sinir 

ağları ve rastgele orman yöntemlerinin ortalama tahmin doğruluğunda yüksek 

performans verdiği ancak yapay sinir ağları ve rastgele orman yöntemlerinin eğitim 

hızında düşük performans verirken destek vektör makineleri yönteminin eğitim 

hızında yüksek performans verdiği gözlenmiştir. Ayrıca destek vektör makinelerinin 

anlatımının kolay ve tahmin hızının yüksek olduğu gözlenmiştir. Dolayısıyla 

performansı en yüksek algoritmanın destek vektör makineleri olduğu görülmektedir.  

  

1.7. Çalışmanın Aşamaları  
3 farklı veri setinin kullanıldığı çalışmada sırasıyla sınıflandırma (destek 

vektör makineleri, k-en yakın komşuluk algoritması, karar ağaçları, naive bayes, 

yapay sinir ağları ve rastgele orman), kümeleme (k-ortalama algoritması), faktör 

analizi ve lojistik regresyon işlemleri tamamlanmıştır.  

Sınıflandırma, kümeleme, faktör analizi ve lojistik regresyon işlemleri 

tamamlandıktan sonra veri setlerinde nitelik seçimi sonuçları sürdürülmüştür. 

Sonrasında veri setleri nitelik seçimi ve kümeleme sonuçlarına göre güncellenmiştir. 

Veri setlerinin güncellenmesinden sonra sınıflandırma işlemleri tekrarlanmıştır. Her 

aşamada sonuçların kaydedilmesinden sonra literatür araştırmasında elde edilen 

bulgular kıyaslanmıştır.  
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2. ÖNCEKİ ÇALIŞMALAR  
  

Tezin bu bölümünde önceki çalışmalar kendi aralarında sınıflandırılarak 

aktarılmıştır.  

  

2.1. Vitamin D Eksikliğinin Literatür Araştırması  
Tıp literatürü incelendiğinde vitamin D ile ilgili birçok çalışma dikkat 

çekmektedir. Bunların bazılarından aşağıda bahsedilmiştir.  

Carnevale ve ark. buldukları cinsiyet farklılıklarının erkekler tarafından 

dışarıda geçirilen daha fazla zamana bağlanabildiğinden; cinsiyet farkının, vitamin 

D bağlayıcı protein seviyelerindeki androjene bağlı farklılıklara veya deri tarafından 

öncü üretimine ya da karaciğer tarafından 25-hidroksilasyonuna bağlanabildiğinden 

bahsetmiştir. 25-hidroksi D vitamini (25OHD) ve parathormon (PTH) seviyeleri 

arasındaki ters korelasyon nedeniyle, kış aylarında erkeklerde bulunan daha yüksek 

serum 25OHD seviyelerinin, erkeklerin kadın deneklere göre daha düşük PTH 

artışını açıklayabildiğinden bahsetmiştir (Carnevale ve ark., 2001).  

Bolland ve ark. toplam 25OHD seviyeleri ile vücut ağırlığı, yağ kütlesi, yaş 

ve toplam 25OHD düzeylerindeki cinsiyet farklılıkları arasında ters ilişkiler 

olduğundan; toplam 25OHD düzeylerindeki yaş ve cinsiyet farklılıkları, yaşlanma 

ile ciltte vitamin D sentezleme yeteneğinde azalma ve cinsiyetler arasındaki 

davranışsal ve kültürel farklılıklar nedeniyle güneşe maruz kalma farklılıklarından 

kaynaklandığından bahsetmiştir. Toplam 25OHD'nin diyabet, iskemik kalp 

hastalığı, konjestif kalp yetmezliği, hipertansiyon ve çeşitli kanserler de dahil olmak 

üzere birçok durumda seviyesinin azaldığından; vitamin D eksikliğinin artmış tip 1 

diyabet (T1D), multipl skleroz ve romatoid artrit riski ile ilişkili olabileceğinden 

toplam 25OHD düzeyinde cinsiyet farklılıkları bildiren çalışmaların çoğunda 

erkeklerde kadınlardan daha yüksek düzeyler rapor edildiğinden bahsetmiştir 

(Bolland ve ark., 2018).  
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Carbone ve ark. çalışmalarında kolesterolün cildin bariyer fonksiyonunun 

önemli bir bileşeni olduğundan ve stres zamanlarında ek kolesterol gereksinimi 

arttığından bahsetmiştir. Bu gereksinim kolesterolün endojen sentezi veya 

plazmadan karşılanabildiğinden; endojenin kolesterol sentezinin son öncüsü, aynı 

zamanda vitamin D üretmek için ultraviyole B (UVB) ile reaksiyona giren substrat 

olan 7-dehidrokolesterol (7-DHC) olduğundan bahsetmiştir. Vitamin D sentezinin 

7-DHC konsantrasyonuna bağlı olduğundan; hücresel kolesterol 

konsantrasyonundaki bir azalmanın 7-DHC redüktazını (7-DHC'yi kolesterole 

dönüştüren enzim) arttırdığına dair haberci ribonükleik asid (RNA) ve aktivitesinin 

var olduğundan; plazma lipoproteinlerinden bir kolesterol akışının 7-DHC 

konsantrasyonlarını artırabildiğinden ve bunun da vitamin D sentezini 

artırabildiğinden bahsetmiştir (Carbone ve ark., 2008).  

Hagenau ve ark. mevcut ekolojik meta-regresyon analiziyle, vitamin D 

durumunun küresel olarak yaşa, Cinsiyete ve cilt rengine bağlı olduğundan 

bahsetmiştir (Hagenau ve ark., 2009).  

Bogh ve ark. kolesterol ve vitamin D’nin 7-DHC yolunu paylaştığından; 

UVB'ye maruz kaldıktan sonra vitamin D üretiminde cilt pigmentasyonu, başlangıç 

25OHD seviyeleri ve toplam kolesterol seviyesinin önemli olduğundan bahsetmiştir. 

Vitamin D sentezinin bağırsak epitelinde, kolesterolün gıda veya safradan pro-

vitamin D3'e 7-DHC oksidasyonu ile başladığından, daha sonra cilde, özellikle 

epidermise önlendiğinden; burada ön vitaminlere izomerleştirildiğinden 

bahsetmiştir. Vitamin D ile toplam kolesterol seviyesi arasında anlamlı bir pozitif 

ilişki olduğundan ve toplam kolesterol ile vitamin D üretimi arasında bir ilişki 

olduğundan bahsetmiştir (Bogh ve ark., 2009).  

Lagunova ve ark. vitamin D eksikliğinin yaygınlığının, vitamin D eksikliği 

prevalansının tüm yaş ve cinsiyet gruplarında mevsimsel değişiklikle benzer 

eğilimlere sahip olduğundan; genç erkekler ve kadınlar ve obez kişilerin, sadece kış 

aylarında değil, aynı zamanda yaz aylarında da düşük vitamin D durumuna daha 
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yatkın olduklarından bahsetmiştir. Vitamin D bağlayıcı proteinin (DBP) vitamin D 

durumundaki cinsiyet farklılıklarında da rol oynayabileceğinden; DBP ve adipozite 

arasındaki korelasyonun erkeklerde negatif, kadınlarda pozitif olduğundan ve DBP 

ile vücut ağırlığı, vücut kitle endeksi (BMI) ve yaş arasında anlamlı bir ilişki 

bulunmadığından bahsetmiştir (Lagunova ve ark., 2009).  

Reboul ve ark. vitamin D’nin diğer yağsız (mikro) besinler gibi pasif bir 

süreçle emildiği varsayıldığından ve bununla birlikte, vitamin D yapısına çok yakın 

kimyasal bir yapı sergileyen kolesterolün, basit bir difüzyon yoluyla 

emilmediğinden bahsetmiştir (Reboul ve ark., 2011).  

Batieha ve ark. düşük vitamin D durumunun yaygınlık oranının yaşa ve 

cinsiyete göre elde edildiğinden bahsetmiştir (Batieha ve ark., 2011).  

Turhan ve Altınova son yıllarda yapılan epidemiyolojik çalışmalarda 

vitamin D eksikliği ile tip 1 diyabet (T1D) ve tip 2 diyabet (T2D) gelişimi arasında 

ilişki gösterildiğinden ve deneysel çalışmalarda vitamin D’nin diyabet 

patogenezinde rolü olabileceği görüşünü desteklediğinden bahsetmiştir. Ayrıca 

vitamin D replasmanının uzun dönemde diyabet gelişme riskini azaltabileceğini ve 

vitamin D’nin koruyucu etkilerini immün sistem ve kalsiyum metabolizması 

üzerinden gerçekleştirdiğinden bahsetmiştir (Turhan ve Altınova, 2012).  

Ponda ve ark. düşük yoğunluklu lipoprotein (LDL) kolesterol seviyelerinin 

tipik olarak doğrudan ölçülemediğinden; bunun yerine Friedewald denkleminden 

hesaplandığından ve daha yüksek 25OHD seviyeleri ile düşük toplam kolesterol, 

düşük seviye LDL kolesterol, yüksek seviye yüksek yoğunluklu lipoprotein (HDL) 

kolesterol ve düşük trigliseridler arasında güçlü kesitsel ilişkiler kurulduğundan 

bahsetmiştir (Ponda ve ark., 2012).  

Verdoia ve ark. vitamin D durumu için cinsiyet farklılığının özellikle 

menopoz sonrası kadınlarda daha yüksek eksiklik oranının, kemik kırıkları ve 

osteoporoz riskini arttırdığından ve cinsiyetin, vitamin D durumunu önemli ölçüde 

etkilediğinden bahsetmiştir (Verdoia ve ark., 2015).  
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Karagöl ve Atak ekolojik kanıtlarla, vitamin D yetersizliğinin belirgin 

olduğu az güneş alan bölgelerde, diyabet sıklığının arttığını göstermiştir. Vitamin D 

son zamanlarda T2D etiyopatogenezi ve önlenmesinde giderek artan bir şekilde 

gündeme geldiğinden; yetersizliğinin T2D riskini arttırdığı belirtmiştir. Ek olarak 

25OHD düzeyinin arttırılması, T2D’nin önlenmesi ve tedavisinde umut vadeden bir 

yaklaşım olabileceğinden bahsetmiştir (Karagöl ve Atak, 2016).  

  

2.2. Tıpta Makine Öğrenmesi Çalışmalarının Literatür Araştırması  
Literatür araştırması sırasında vitamin D ile ilgili veri setinde makine 

öğrenmesi tekniklerinin kullanıldığı çalışmaların sayısının azlığı gözlemlenmiştir. 

Bu nedenle kanla ilgili veri kümeleri üzerinde makine öğrenmesi tekniklerini 

kullanan diğer çalışmalar da sunulmuştur. Çalışma, vitamin D veri setini kullanarak 

makine öğrenmesi yaklaşımını kullanarak bu boşluğu doldurmayı amaçlamaktadır.  

Palaniappan ve Awang'ın (2008) çalışmasında naive bayes'e bağlı kalp 

hastalığı öngörmeyi önermiş ve % 86,120 doğruluk elde etmiştir (Palaniappan ve 

Awang, 2008). Konda ve ark. (2010) naive bayes'i kalp krizi % 84,050 doğrulukla 

tahmin etmek için kullanmıştır (Konda ve ark., 2010). Methaila ve ark. (2014), karar 

ağacı'nın kalp hastalığı tahmini için yararlı bir yöntem olduğunu vurgulamış ve 

çalışma doğruluk sağlamıştır (Methaila ve ark., 2014). Komi ve ark. (2014) diyabeti 

% 89,000 doğrulukla tahmin etmek için yapay sinir ağları kullanmıştır (Komi ve ark. 

2014). Saichanma ve ark. (2014) kırmızı kan hücresi morfolojisini % 94,300 

doğrulukla tahmin etmek için karar ağacı kullanmıştır (Saichanma ve ark., 2014). 

Goodnough ve Neil (2014) kan transfüzyonu örneklenmesi ve elektronik tıbbi 

kayıtlar aracılığıyla klinik karar desteği uyguladıkları çalışmalarında yıllık 

transfüzyonları % 24 oranında azaltmışlardır (Goodnough ve Neil, 2014). Portela ve 

ark. (2015), kan basıncını % 71,520 doğrulukla tahmin etmek için karar ağacı 

kullanmıştır (Portela ve ark., 2015). GeethaRamani ve Balasubramanian (2016) 

retinal kan damarı segmentasyonunu % 95,360 doğrulukla tahmin etmek için kök 
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kılavuzlu karar ağacı kullanmıştır (GeethaRamani ve Balasubramanian, 2016). 

ElHalees ve Shurrab (2017) kan tümörü tahmini için bir derin öğrenme yöntemi 

önermiştir. Bu çalışmanın doğruluğu % 79,450 olarak hesaplanmıştır (El-Halees ve 

Shurrab, 2017). Celik ve ark. (2018) extreme learning machine yöntemini 

uygulamak için meme kanseri tanısını % 83,870 doğrulukla araştırmıştır (Celik ve 

ark., 2018). Thomas ve Princy (2018) kalp hastalığı tahminini % 80,600 doğrulukla 

tahmin etmek için karar ağacı kullanmıştır (Thomas ve Princy, 2018). Lippeveld ve 

ark. (2019) beyaz kan hücrelerinin sınıflandırılması için gradient boost'u kullanmış 

ve genel doğruluk % 87,100 olarak bulunmuştur (Lippeveld ve ark., 2019).  Agarwal 

ve ark. (2019) kan transfüzyon sistemi için % 93,200 doğrulukla bir rastgele orman 

yöntemi önermiştir (Agarwal ve ark., 2019). Akben (2019) kan, hormon ve obezite 

değer aralıklarının belirlenmesi için karar ağacı yaklaşımı kullanarak % 90,500 

doğruluk elde etmiştir (Akben, 2019). Gonoodi ve ark. (2019) vitamin D eksikliğinin 

risk faktörlerinin değerlendirildiği çalışmalarında karar ağacı kullanmış ve % 77,800 

doğruluk oranını yakalamışlardır (Gonoodi ve ark., 2019). Marcus ve ark. (2020) 

kan glikoz düzeyi tahmini için kernel ridge regression tabanlı bir yöntem önermiştir 

ve çalışmasının doğruluğu % 93,400 bulmuştur (Marcus ve ark., 2020). Brinati ve 

ark. (2020) COVID-19 enfeksiyonunun tespiti için % 89,100 doğrulukla rastgele 

orman geliştirmiştir (Brinati ve ark., 2020). Wu ve ark. (2020) COVID-19 

enfeksiyonunun tanımlanması için % 97,950 doğruluk sağlayan bir rastgele orman 

metodolojisi geliştirmiştir (Wu ve ark., 2020a). Wu ve ark. (2020) sistolik kan 

basıncını % 95,500 doğrulukla tahmin etmek için yapay sinir ağları kullanmıştır (Wu 

ve ark., 2020b). Yao ve ark. (2020) COVID-19 için önem tespitini % 81,480 

doğrulukla tahmin etmek için destek vektör makineleri kullanmıştır (Yao ve ark., 

2020). Sambasivam ve ark. (2020) vitamin D eksikliğinin öneminin performans 

analizini yaptıkları çalışmalarında rastgele orman kullanmış ve % 96,000 doğruluk 

oranını yakalamışlardır (Sambasivam ve ark., 2020). Amiri ve ark. (2021) vitamin 

D’nin takviyeye cevabını etkileyen faktörlerin belirlendiği çalışmalarında rastgele 
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orman kullanmış ve % 93,000 doğruluk oranını yakalamışlardır (Amiri ve ark., 

2021). Padmajaa ve ark. (2021) vitamin D eksikliğinin öneminin tahmin edildiği 

çalışmalarında extra trees classifier kullanmış ve % 73,300 doğruluk oranını 

yakalamışlardır (Padmajaa ve ark., 2021). Carretero ve ark. (2021) vitamin D 

eksikliğinin tahmin ettikleri çalışmalarında destek vektör makineleri kullanmış ve % 

73,000 doğruluk oranını yakalamışlardır (Carretero ve ark., 2021). Karthikeyan ve 

ark. (2021) COVID-19 ölüm oranının erken teşhis edilmesini amaçladıkları 

çalışmalarında tespitlerini 16 gün öncesinden  saptamış ve % 96 doğruluk oranını 

yakalamışlardır (Karthikeyan ve ark., 2021).  

Ek 1’de tıpta makine öğrenmesi çalışmalarının literatür araştırması 

çizelgesinde yukarıda sözü edilen çalışmalar listelenmiştir.  
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3. MATERYAL VE METOT  

  

Çalışmada  kullanılan  materyal  ve  metodlar  bu 

 bölümde detaylandırılmaktadır.  

  

3.1. Materyal  

Çalışmada kullanılan veri, Şubat 2016 - Nisan 2019 tarihleri arasında 

Türkiye'nin güneyindeki iki tıp merkezinden toplanan kan tahlil kayıtlarından 

oluşmaktadır.  

Çalışmanın birinci kısmında veride diyabet hastalarının kan tahlilllerinin yanı 

sıra, diyabet hastalığı olmayan hastaların kan tahlillerini de içermektedir. Veri 684 

hastanın kan tahlillerinden oluşmaktadır. Bunlardan 406 tanesi diyabet hastasıyken 

278 tanesi diyabet hastası değildir. Bunların 407 tanesi kadın; 277 tanesi erkek 

hastaların kan tahlillerinden oluşmaktadır. Yaş aralığı 2 ile 85 arasında 

değişmektedir. 447 tane kan tahlilinde vitamin D değeri normal değerin altında; 237 

tane kan tahlilinde vitamin D değeri normal değerindedir.  

Çalışmanın ikinci kısmındaki veri diyabet hastalarının kan tahlillerini 

içermektedir. Veri 406 hastanın kan tahlillerinden oluşmaktadır. Bunların 291 tanesi 

kadın; 115 tanesi erkek hastaların kan tahlillerinden oluşmaktadır. Yaş aralığı 15 ile 

85 arasında değişmektedir. 298 tane kan tahlilinde vitamin D değeri normal değerin 

altında; 108 tane kan tahlilinde vitamin D değeri normal değerindedir.  

Çalışmanın üçüncü kısmında veri diyabet hastalığı olmayan hastaların kan 

tahlillerini içermektedir. Veri 278 hastannı kan tahlillerinden oluşmaktadır. Bunların 

116 tanesi kadın; 162 tanesi erkek hastaların kan tahlillerinden oluşmaktadır. Yaş 

aralığı 2 ile 77 arasında değişmektedir. 149 tane kan tahlilinde vitamin D değeri 

normal değerin altında; 129 tane kan tahlilinde vitamin D değeri normal değerindedir.  

Çizelge 3.1’de veri setinin cinsiyet, vitamin D seviyesi ve yaşa göre dağılımı 

gösterilmiştir.  

Çizelge 3.1. Veri Setinin Dağılımı  
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  Verinin 

Özelliği  
Toplam Kadın Erkek Vitamin 

D  

Seviyesi  

Düşük  

Vitamin  

D  

Seviyesi  

Normal  

Yaş  
Aralığı  

Veri 

Seti 1  

Tüm Veri  684  407 277 447 237 2-85  

Veri 

Seti 2  

Diyabet  

Hastalarının  
Veri Seti  

406  291 115 298 108 15-85  

Veri 

Seti 3  

Diyabet  

Hastalığı  
Olmayan  

Hastaların  
Veri Seti  

278  116 162 149 129 2-77  

  

Çalışmada kullanılan veride bulunan nitelikler ve niteliklerin referans 

aralıkları çizelge 3.2’de listelenmiştir.  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

Çizelge 3.2. Nitelikler  ve  Niteliklerin  Referans  Aralıkları 
 (Halk  Sağlığı Laboratuvarı)  
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NİTELİKLER  REFERANS  
ARALIĞI  BİRİM  NİTELİKLER  REFERANS  

ARALIĞI  BİRİM  

Diyabet  1   0     
C-Reaktif Protein 

(CRP)  
0  0,8  mg/dL  

Vitamin D  1   0     Prokalsitonin (PCT)  0,12 0,36  %  

Cinsiyet  Kadın  Erkek     
Kırmızı Kan Hücresi 
(RBC)  

3,8  5,8  x10^6/µL  

Yaş  2  85     Hemoglobin (HGB)  11,5 16,5  g/dL  

Glukoz  70  110  mg/dL  Hematokrit (HCT)  37  47  %  

Glycated Hemoglobin  
(HbA1c)  4  6,2  %  Ortalama Korpuskuler  

Hacim (MCV)  78  100  fL   

Kreatinin  0,84  1,25  mg/dL  
Ortalama Korpuskuler 

Hemoglobin (MCH)  27  32  pg  

Glycated Hemoglobin 

International Federation 

of Clinical Chemistry 

Unit (HbA1c (IFCC))  

20  42  mmol/m 
ol  

Ortalama Korpuskuler  
Hemoglobin  
Konsantrasyonu  
(MCHC)  

30  35  g/dL  

Gama-glutamil  
Transferaz (GGT)  

0  55  U/L  
Kırmızı Kan Hücresi  
Dağılım Genişliği  
(RDW-CV)  

11,5 14,5  %   

Ürik Asit  3,5  7,2  mg/dL  Trombosit (PLT)  150  400  x10^3/µL  

Alanin Transaminaz  
(ALT)  7  40  U/L  Ortalama Trombosit  

Hacmi (MPV)  8  12  fL    

Aspartat  
Aminotransferaz (AST)  9  45  U/L  

Beyaz Kan Hücresi 
(WBC)  4  11  x10^3/µL  

Alkalin Fosfataz (ALP)  30  120  U/L  Lenfositler (LY)  1,5  4  x10^3/µL  

Laktat Dehidrojenaz 

(LDH)  120  250  U/L  Monositler (MO)  0  0,8  x10^3/µL  

Üre  17  43  mg/dL  Nötrofiller (NE)  2  7,5  x10^3/µL  

Albümin  3,5  5,2  g/dL  Eozinofil (EO)  0  0,4  x10^3/µL  

Bilirübin  0  0,5  mg/dL  Ba sophils (BA)  0  0,1  x10^3/µL  

Sodyum  136  146  mEq/L  MO%  0  10  %  

Potasyum  3,5  5,1  mEq/L  NE%  40  75  %  

Total Kolesterol  120  200  mg/dL  EO%  0  6  %  

Magnezyum  1,3  2,7  mg/dL  BA%  0  2  %  

Düşük Yoğunluklu 
Lipoprotein (LDL)  0  130  mg/dL  

Yüksek Yoğunluklu 
Lipoprotein (HDL)  40  60  mg/dL  

Trigliserid  40  160  mg/dL  LY%  20  50  %  

Demir  40  160  µg/dL  Sedimentasyon  0  20  mm   

Demir Bağlama  155  355  µg/dL  İnsülin  2,6  37,6  µIU/mL   

Kalsiyum  8,8  10,6  mg/dL  Triiodotironin (T3)  1,71 3,71  0,1  

Fosfor  2,3  4,7  mg/dL  Tiroksin (T4)  0,7  1,48  ng/dL  
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Trombosit Dağılım  
Genişliği (PDW)  25  65  %  

Tiroid Uyarıcı Hormon  
(TSH)  0,35 4,94  uIU/mL  

Kreatin Kinaz (CK)  30  294  U/L  Ferritin  10  291  ng/mL  

Antistreptolizin O 

(ASO)  0  200  IU/mL  Vitamin B12 (VB12)  187  883  pg/mL  

3.2. Metot  

Verinin toplanma aşamaları ve çalışmanın akış diyagramı şekil 3.1’de 

gösterilmiştir.  

Çalışmada kullanılan veri yaklaşık 5000 hastanın yıllar içinde arşivlenmiş 

kan tahlillerini içermektedir. Veride yaklaşık 10000 farklı tahlil sonucu 

bulunmaktadır.  

Çalışmanın başlangıcındaki bu ham verinin işlenebilmesi için içerisinde 

vitamin D tahlili olanlar manuel olarak ayıklanmıştır. Sonrasında tahliller Excel 

ortamına yine manuel olarak girilmiştir.  

  Sonraki aşamada literatür çalışmasından yola çıkarak verimiz diyabet 

hastalarının ve diyabet hastalığı olmayan hastalarının kan tahlillerini içerecek 

şekilde bölünmüştür. Dolayısıyla işlemleri 3 farklı veri setinde deneme şansı 

oluşmuştur.  

Veri 3 farklı veri setine dönüştürüldükten sonra öncelikle sınıflandırma 

(destek vektör makineleri, k-en yakın komşuluk algoritması, karar ağaçları, naive 

bayes, yapay sinir ağları ve rastgele orman) işlemleri tamamlanmıştır. Sınıflandırma 

işlemlerinde model, eğitim kümesinden hangi veriyi hangi sınıfa atayacağını 

öğrenmiş ve test verilerini doğru sınıflara atamaya çalışmıştır.  

Sınıflandırma işlemleri tamamlandıktan sonra veride nitelik seçimi ve 

işlemleri sürdürülmüş ve veri bu sonuçlara göre güncellenmiştir. Nitelik seçiminde 

amaç, veri içerisinde vitamin D eksikliğini etkileyen en faydalı nitelikleri bulmak ve 

önem sırasına göre listelemektir.  

Nitelik seçimi sonuçlarına göre veri güncellenmesinden sonra sınıflandırma 

işlemleri daraltılmış veride tekrarlanmıştır. Bu işlemde amaç verideki nitelik sayısını 

azaltmanın yanında modelin başarı oranını da arttırmaktır.  
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Bu işlemlerden sonra, veride eğer etiket bilgisi olmasaydı nasıl bir yol izlenip 

sonuç alınabilirdi sorusuna cevap bulmak ve vitamin D eksikliğini etkileyen 

nitelikleri bulmak amacıyla kümeleme (k-ortalama algoritması) işlemleri 

sürdürülmüştür. Kümelemede amaç, etiketleri kesin olarak bilinmeyen nitelikleri 

benzer kümelere ayırmaktır.   

Kümeleme sonuçlarına göre veri güncellenmesinden sonra sınıflandırma 

işlemleri daraltılmış veride tekrarlanmıştır. Bu işlemde amaç, nitelik seçimi 

sonuçlarına göre güncellenen verideki gibi nitelik sayısını azaltmanın yanında 

modelin başarı oranını da arttırmaktır.  

Bir sonraki aşamada, nitelikler arasında korelasyonlu olanları belirlemek ve 

nitelik sayısını azaltmak amacıyla faktör analizi işlemi sürdürülmüştür.  

Son analiz aşamasında, en az değişkeni kullanarak en iyi uyuma sahip 

olacak  şekilde  bağımlı  ve  bağımsız  değişkenler  araasındaki 

 ilişkiyi tanımlayabilmek amacıyla lojistik regresyon işlemleri 

sürdürülmüştür.  

Tüm bu işlemler sırasında sonuçlar kayedilmiştir.  
Sonuçların kaydedilmesinden sonra sonuçlar ve literatür araştırmasında elde 

edilen bulgular kıyaslanmıştır.  

Sonuçların literatürle kıyaslanmasının ardından yazılım geliştirilmesi 

aşamasına geçilmiştir.  

Son olarak tez yazım süreci ile tez tamamlanmıştır.  
  

  

  

  

  

  

  

  



3. MATERYAL VE METOT                                                        Uğur Engin EŞSİZ  

   21  
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Şekil  3.1. Verinin toplanma aşamaları ve çalışmanın akış diyagramı  
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3.2.1 Makine Öğrenmesi  
Makine öğrenmesi, bilgisayar yazılımlarıyla mevcut verilerden elde edilen 

deneyimlerin, gelecekteki olayları tahmin etmesine ve modelleme yapmasına imkân 

veren bir yapay zekâ alanıdır. Makine öğrenmesi yöntemlerinin klinik analizde 

kullanımı gün geçtikçe artmaktadır. Hastalardan alınan bilgilerin değerlendirilmesi 

ve uzmanlar tarafından alınan kararlar tanı için önemli faktörlerdir. Tahmin için 

uzman sistemler ve makine öğrenmesi yöntemlerinin kullanılması uzmanlara 

yardımcı olur ve olası hataları en aza indirir (Amiri ve Armano, 2013). Çalışmanın 

deneysel tasarımında, tahmin modelini oluşturmak için destek vektör makineleri, k-

en yakın komşuluk algoritması, karar ağaçları, naive bayes, yapay sinir ağları, 

rastgele orman, faktör analizi ve lojistik regresyon dahil olmak üzere makine 

öğrenme teknikleri kullanılmıştır. Bu tahmin modelleri, farklı sınıflandırıcılar 

oluşturmak için ayrı ayrı kullanılmış ve karşılaştırma için bu tekniklerin tahmin 

sonuçları değerlendirilmiştir. Çalışmada, her sınıflandırıcının performansının 

incelendiği deneyler için 10 kat çapraz doğrulama benimsenmiş ve bu model 

sonuçlarının karşılaştırılmasında doğruluk oranı kullanılmıştır. Performans 

sonuçlarına göre ortalamalar hesaplanmış ve sınıflandırıcıların performansları 

listelenmiştir. Çalışmada, makine öğrenmesi tekniklerini kullanarak vitamin D 

eksikliğini sınıflandırmak için bir model oluşturulmaya çalışılmıştır.  

Çalışmada kullanılan makine öğrenmesi yöntemleri sınıflandırma ve 

kümeleme olarak ikiye ayrılmaktadır.  

  

3.2.1.1. Sınıflandırma  
Sınıflandırma benzer özellikteki nesnelerin önceden belirlenmiş alt gruplara 

atanması işlemidir. Temel amacı veriyi sadeleştirerek kullanıcıya daha anlaşılır 

bilgiler sunabilmektir. Çalışmada kullanılan sınıflandırma yöntemleri şunlardır:  
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• Destek Vektör Makineleri,  

• K-En Yakın Komşuluk,    

• Karar Ağaçları,  

• Naive Bayes,   Yapay Sinir Ağları,  

• Rastgele Orman.  

  

Çalışmada kullanılan sınıflandırma yöntemleri karşılaştırılması Çizelge 

3.3’te gösterilmiştir. Destek vektör makineleri, yapay sinir ağları ve rastgele orman 

ortalama tahmin doğruluğunda yüksek performans vermektedir. Ancak yapay sinir 

ağları ve rastgele orman eğitim hızında düşük performans verirken destek vektör 

makineleri eğitim hızında yüksek performans vermektedir. Ayrıca destek vektör 

makinelerinin anlatımı kolay ve tahmin hızı da yüksektir. Dolayısıyla performansı en 

yüksek algoritmanın destek vektör makineleri olduğu görülmektedir.  

  

Çizelge 3.3. Sınıflandırma Yöntemleri Karşılaştırılması (Han ve ark., 2009)  
Sınıflandırma  
Algoritması  

Anlatım  
Kolaylığı  

Ortalama  

Tahmin  

Doğruluğu  

Eğitim  
Hızı  

Tahmin Hızı  

Destek Vektör 
Makineleri  

Kolay  Yüksek  Hızlı  Hızlı  

K-En  Yakın  
Komşuluk  

Kolay  Düşük  Hızlı  Komşuluk  
sayısına bağlı  

Karar Ağaçları  Orta  Düşük  Hızlı  Hızlı  

Naive Bayes  Orta  Düşük  Hızlı  Hızlı  
Yapay  Sinir  

Ağları  
Zor  Yüksek  Yavaş  Hızlı  

Rastgele  

Orman  

Zor  Yüksek  Yavaş  Orta  
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3.2.1.1.(1). Destek Vektör Makineleri  
Destek vektör makinelerinin sahip olduğu matematiksel algoritmalar 

başlangıçta iki sınıflı doğrusal verilerin sınıflandırılması problemi için tasarlanmıştır. 

Sonrasında çok sınıflı ve doğrusal olmayan verilerin sınıflandırılması için 

genelleştirilmiştir. Destek vektör makinelerinin çalışma prensibi iki sınıfı birbirinden 

ayırabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesidir. Başka bir ifadeyle iki 

sınıfı birbirinden en uygun şekilde ayırabilen hiper-düzlemin tanımlanması esasına 

dayanmaktadır (Cortes ve Vapnik, 1995).   

Destek vektör makineleri denetimli öğrenme yöntemleridir ve tahmin için 

güçlü bir istatistiksel öğrenme yöntemi olarak önerilmiştir. Destek vektör makineleri 

çeşitli sınıflar arasındaki karar sınırlarını belirlemek için ve yüksek boyutlu bir özellik 

uzayında doğrusal bir makineye dayalı olarak destek vektörlerini kullanır. Destek 

vektör makineleri, çok sayıda girdi değişkeni ile hızlı eğitim tekniklerinin 

geliştirilmesini sağlamıştır (Amiri ve Armano, 2013). Destek vektör makineleri 

algoritması, eğitim verilerindeki her biri iki farklı sınıftan birine ait olan kalıpları 

tanıyan ve ardından verilerin yeni örneklerini tahmin eden bir model oluşturur. 

Basitçe söylemek gerekirse, destek vektör makineleri ayrımcı sınıflandırıcılardır ve 

destek vektör makineleri algoritması yeni örnekleri en uygun ayırma kararı sınırına 

göre sınıflandırır (Han ve Kamber, 2006; Scholkopf ve ark., 1997).  

Destek vektör makineleri doğrusal olarak ayrılıp ayrılamamasına göre ikiye 

ayrılır.  

  

3.2.1.1.(1).(a) Doğrusal Olarak Ayrılabilen Destek Vektör Makineleri  
Eğitim veri seti doğrusal olarak ayrılabilirse, örnekleri ayıran iki sınır 

seçilerek doğrusal destek vektör makineleri kullanılabilir. Doğrusal olarak ayrılabilir 

iki sınıfa ait eğitim vektörleri kümesini ayırma sorununu düşünüldüğünde,  

 , , ∈ ,                  (1)  
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Burada xi, gerçek değerli n boyutlu bir girdi vektörü ve yi, xi sınıfını belirleyen bir 

etikettir. Ayırıcı bir hiper düzlem şu şekilde yazılabilir:  

  

 . 0                           (2)  

  

Burada w bir ağırlık vektörüdür, yani,   , , . . . , ; n, özniteliklerin  

sayısıdır; ve b skalerdir (Han ve Kamber, 2006).  

w ve b parametreleri aşağıdakilerle sınırlandırılmıştır:  
  

 | . | 1                       (3)  

  

Kanonik formdaki ayırıcı bir alt düzlem, aşağıdaki kısıtlamaları karşılamalıdır:  

  

 . 1                       (4)  

  

Verileri en iyi şekilde ayıran hiper düzlem, en aza indirgeyendir.  

  

  .                       (5)  

  

Optimum fonksiyon şu şekilde verilir:  

  

 max∝ ∑ ∝  ∑, ∝ ∝ .                  (6)  

  

İki sınıflı bir problem için hiper-düzlemler şekil 3.2’de gösterilmiştir.  
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Şekil  3.2.   İki sınıflı bir problem için hiper-düzlemler (Kavzoğlu ve Çölkesen, 

2010a)  

  

Optimum hiper-düzlem ve destek vektörler şekil 3.3’te gösterilmiştir.  

  

  
Şekil  3.3.   Optimum hiper-düzlem ve destek vektörler (Kavzoğlu ve Çölkesen, 

2010a)  

  

Veri setinin doğrusal olarak ayrılma durumuna ilişkin destek vektör 

makinelerinin geometrik yapısı şekil 3.4’te gösterilmiştir. Hiper düzlemin sol 
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tarafında bir sınıf; sağ tarafında ise diğer sınıf bulunmaktadır. Optimum hiper düzlem 

sınıfların sınırlarına arasında bulunmaktadır.   

  

  
Şekil  3.4.  Doğrusal  olarak  ayrılabilen  veri  setleri  için 

 hiper-düzlemin belirlenmesi (Kavzoğlu ve Çölkesen, 2010a)   
  

3.2.1.1.(1).(b) Doğrusal Olarak Ayrılamayan Destek Vektör Makineleri  
Eğitim veri kümesi doğrusal olarak ayrılamıyorsa, Destek Vektör Makineleri 

giriş vektörünü yüksek boyutlu bir örnek uzayına eşler. Doğrusal olmayan bir 

haritalama tanımlayarak, destek vektör makineleri bu yüksek boyutlu uzayda 

optimum bir ayırma hiper düzlem oluşturur. Doğrusal olmayan eşleme genellikle şu 

şekilde tanımlanır:  

  

 . : →                      (7)  

  

 max∝ ∑ ∝  ∑, ∝ ∝ .                  (8)  

  

 , .                                 (9)  
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Bu durumda, optimum işlev öznitelik uzayına doğrusal olmayan eşlemeyi 

gerçekleştiren çekirdek işlevidir (Maria ve Yassine, 2020).  

Doğrusal olarak ayrılamayan veri seti şekil 3.5’te gösterilmiştir.  
  

  
Şekil  3.5. Doğrusal olarak ayrılamayan veri seti (Kavzoğlu ve Çölkesen, 2010a)   

  

Doğrusal olarak ayrılamayan veri setleri için hiper-düzlemin belirlenmesi 

şekil 3.6’da gösterilmiştir.  

  

  
Şekil  3.6.  Doğrusal olarak ayrılamayan veri setleri için hiper-düzlemin 

belirlenmesi (Kavzoğlu ve Çölkesen, 2010a)  
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Kernel fonksiyonu ile verinin daha yüksek bir boyuta dönüştürülmesi şekil  

3.7’de gösterilmiştir.  

  

  
Şekil  3.7.  Kernel fonksiyonu ile verinin daha yüksek bir boyuta dönüştürülmesi  

(Kavzoğlu ve Çölkesen, 2010a)  
  

3.2.1.1.(2) K-En Yakın Komşuluk Algoritması  
K-en yakın komşuluk algoritması örnek veri noktasının bulunduğu sınıfın ve 

en yakın komşunun, k değerine göre belirlendiği bir sınıflandırma yöntemidir (Cover 

ve Hart, 1967). K-en yakın komşuluk algoritması en iyi bilinen sınıflandırma 

yöntemlerinden biridir ve makine öğrenme algoritmaları arasında popüler olarak 

kullanılmaktadır (Qiu ve ark., 2008; Batista ve Silva, 2009). Ayrıca veri madenciliği, 

örüntü tanıma, yapay zekâ, istatistik, tıp, biyoinformatik gibi çok çeşitli alanlarda 

uygulanmaktadır (Keller ve ark., 1985; Mao ve ark., 2015). K-en yakın komşuluk 

algoritmasının bazı avantajları: kolay gerçekleştirilebili, analitik olarak izlenebilir, 

yerel bilgilere uyarlanabilir, paralel gerçekleştirime uygun, gürültülü eğitim 

verilerine karşı dirençli olması şeklinde sıralanabilir. Yüksek miktarda bellek alanına 

gereksinim duyması, veri seti boyutu arttıkça işlem yükünün artması, performansın k 

komşu sayısı, uzaklık ölçütü ve öznitelik sayısı gibi parametrelere bağlı olarak 

etkilenmesi gibi dezavantajları bulunmaktadır (Bhatia ve Vandana, 2010; Liu ve 

Zhang, 2012).  
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K-en yakın komşuluk algoritmasında öğrenme işlemi eğitim setinde tutulan 

verilere dayalı olarak tamamlanmaktadır. İlk kez karşılaşılan bir örnek, eğitim setinde 

yer alan örnekler ile arasındaki benzerliğe göre sınıflandırılmaktadır (Mitchell, 

1997). Eğitim setinde yer alan örnekler n boyutlu sayısal nitelikler ile belirtilir. Her 

örnek n boyutlu uzayda bir noktayı temsil edecek biçimde tüm eğitim örnekleri, 

örnek uzayında tutulur. Bir örnekle ilk kez karşılaşılaşıldığında, eğitim setinden ilgili 

örneğe en yakın k tane örnek belirlenerek yeni örneğin sınıf etiketi, k-en yakın 

komşusunun sınıf etiketlerinin çoğunluk oylamasına göre atanır (Han ve Kamber, 

2006).  

K-en yakın komşuluk algoritmasının performansı için önemli noktalardan birisi 

örnekler arası yakınlığın nasıl ölçümleneceğidir. Sınıf etiketinin çoğunluk 

oylamasına dayalı olarak belirlenmesi, simetrik olmayan dağılıma sahip veri 

setlerinde sıklıkla görülen sınıfların, yeni örneklerin sınıf etiketlerinin 

belirlenmesinde daha baskın bir role sahip olmalarına neden olmaktadır (Coomans 

ve Massart, 1982). Bu nedenle, k-en yakın komşuluk algoritmasının uzaklık 

ölçütünün etki değerine farklı şekillerde ağırlık değeri atayan yöntemler 

bulunmaktadır (Gartner ve ark., 2004; Aha ve ark., 1991; Duda ve ark., 2000).  

  

3.2.1.1.(2).(a) K- En Yakın Komşuluk Algoritmasında Kullanılan Uzaklıklar ve 
Komşu Sayısı  

K-en yakın komşuluk algoritmasında Minkowski, Öklid ve Manhattan olmak 

üzere üç farklı metrik kullanılmıştır.  

  

  Minkowski Uzaklığı  
Minkowski uzaklığı, öklid uzayında tanımlı bir dizidir. Sınıflandırma, 

kümeleme gibi algoritmalarda sıklıkla kullanılmaktadır (Taşçı ve Onan, 2015).  

  

  ∑ | |                                    (10)  
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  Öklid Uzaklığı  
Öklid uzaklığı, iki nokta arasındaki doğrusal uzaklığı belirtir ve 

sınıflandırma, kümeleme algoritmalarında en sık kullanılan uzaklık ölçütüdür (Taşçı 

ve Onan, 2015).  

  

  ∑                     

                      (11)  

  

  Manhattan Uzaklığı  

Manhattan uzaklığı, n boyutlu iki nokta arasındaki farkların mutlak değerlerinin 

toplamı şeklinde tanımlanmaktadır (Taşçı ve Onan, 2015).  

  

  ∑                                             (12)  

  

  Komşu Sayısı (k)  

K-en yakın komşuluk algoritmasında, sınıflandırma komşu sayısı k 

parametresinin değerine dayalı olarak yapılmaktadır. Sınıflandırma sürecinde, k 1 

için, sadece en yakın komşunun bulunduğu sınıfa atanırken, k sayısı örnek sayısına 

yaklaştıkça veri setinde yer alan tüm veriler dikkate alınmaktadır (Taşçı ve Onan, 

2015).  

  

3.2.1.1.(3) Karar Ağaçları  
Karar ağaçları son yıllarda literatürde yaygın olarak kullanılmaktadır. Bunun 

en önemli nedeni ağaç yapılarının oluşturulmasında kullanılan kuralların anlaşılabilir 

ve sade olmasıdır. Karar ağacı sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesinde çok 

aşamalı veya ardışık bir yaklaşım kullanılmaktadır (Safavian ve Landgrebe, 1991).  

Bir karar ağacı temel yapısı düğüm, dal ve yaprak olarak adlandırılan 3 temel 

kısımdan oluşmaktadır. Bu ağaç yapısında her bir öznitelik bir düğüm tarafından 
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temsil edilmektedir. Dallar ve yapraklar ise ağaç yapısının diğer elemanlarıdır 

(Quinlan, 1993). Bir ağacın yapısı; verileri temsilen bir kök düğüm, iç düğümleri 

temsilen dallar ve uç düğümleri temsilen yapraklardan oluşmaktadır. Eğitim 

verilerine ait öznitelik bilgilerinden yararlanılarak bir karar ağacı yapısı 

oluşturulurken temel prensip verilere ilişkin bir dizi sorular sorulması ve cevaplar 

doğrultusunda en kısa sürede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilmektedir. Başka 

bir deyişle, karar ağacı sorulara aldığı cevapları toplayarak karar kuralları 

oluşturmaktadır. Kök düğümünde verilerin sınıflandırılması ve ağaç yapısının 

oluşturulması için sorular sorulmaya başlanmaktadır. Dalları olmayan düğümler ya 

da yapraklar bulunana kadar bu işlem devam etmektedir (Pal ve Mather, 2003). 

Oluşturulan ağacın yeni bir veri seti için genelleme kabiliyetinin belirlenmesi için test 

veri seti kullanılmaktadır. Eğitim veri seti ile oluşturulan ağaç yapısına yeni gelen bir 

test verisi, ağacın kökünden girmekte ve kökte test edilen bu yeni veri test sonucuna 

göre bir alt düğüme gönderilmektedir. Belirli bir yaprağa gelene kadar bu işleme 

devam edilmektedir. Kökten her bir yaprağa giden tek bir yol veya tek bir karar kuralı 

oluşmaktadır. Şekil 3.8’de 3 sınıfa ait dört boyutlu öznitelik değerlerinden oluşan 

basit bir ağaç yapısı görülmektedir. Şekilde xi öznitelik değerlerini a, b, c,

 d ve e değerleri dallanma için esas olan eşik değerleri ve A, B

 ve C ise sınıf etiketlerini göstermektedir.  
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Şekil  3.8. Dört boyutlu özellik uzayına sahip 3 sınıftan oluşan bir karar ağacı yapısı 

(Kavzoğlu ve Çölkesen, 2010b)   
  

Karar ağacı oluşturulmasındaki en önemli adım ağaçtaki dallanmanın hangi 

kritere göre yapılacağı ya da hangi öznitelik değerlerine göre ağaç yapısının 

oluşturulacağıdır. Bu yönteme göre karar ağacında hangi özelliğe göre dallanmanın 

yapılacağını belirlemek üzere entropi kurallarını içeren bilgi teorisi kullanılmıştır.  

Entropi bir sistemdeki düzensizliğin ya da belirsizliğin ölçüsüdür.    

  

   ∑                                       (13)  

  

Her değişken için entropi değerleri hesaplanır ve bu değerler diğerinden 

çıkarılarak bilgi değerleri elde edilebilir (Tanner, 2005).  

  

3.2.1.1.(4) Naive Bayes  

Olasılık teorisinin iki temel kuralı olan toplam kuralı eşitlik 14’te, ürün kuralı 

eşitlik 15’te belirtilmektedir  
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   ∑ ,                                                                 (14)  

  

   , |x P x                                        (15)  

  

Eşitliklerde Px,y ortak olasılık, Py|x koşullu olasılık, Px marjinal  

olasılıktır.  Ürün  kuralına  dayanarak,  simetri  özelliği  , 

, uygulandığında, eşitlik 16’da belirtilen Bayes kuralının elde edilmesi 

kolaylaşmaktadır.  
 | 

   ,                                                  (16)  

  

Toplam kuralının kullanılması ile de Bayes teoreminde pay olarak görünen 

eşitlik payda içinde de ifade edilebilmektedir (Deng ve ark., 2015).  

  

   ∑ |y P y                             (17)  

  

Verilen veri örneklerinde sınıf olasılıklarının bulunmasında y değişkeni, veri 

örnekleri için sınıf etiketini temsil etmektedir ve , yj sınıfı için önsel olasılık olarak 

ifade edilmektedir. x değişkeni, veri örneklerinin özelliğini temsil etmektedir. Veri 

setindeki x özelliğine karşılık y sınıfının olma olasılığını hesaplayan | sonsal 

olasılık değerinin bulunmasında, farklı sınıflar için gözlenen x verisinin olasılığı 

 | ve  önsel olasılık  

değerlerine ihtiyaç vardır (Deng ve ark., 2015; Arpacı ve Kalıpsız, 2018).  

  

 |x                                                      (18)  
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Naive bayes sınıflayıcı, en iyi olasılık hangi sınıf için hesaplandıysa karar 

sınıfı olarak o sınıfı seçermektedir. Bu sınıflandırıcı niteliklerin birbirinden bağımsız 

olduğuna ve niteliklerin hepsinin aynı derecede önemli olduğunu varsaymaktadır 

(Sarıkoç, 2012; Solmaz ve ark., 2014).  

Öznitelik sayısı birden fazla olması durumunda  

  

   | ∏ |c                                       (19)  

  

Bayes teoreminde koşullu olasılıklar arasında bağıntı kurar. Bir c sınıfının 

bilinmesi koşulunda x özniteliğinin var olma olasılığı ile x özniteliğinin bilinmesi 

koşulunda c sınıfının var olma olasılığı arasında Bayes teoremine göre eşitlikteki 

bağıntı mevcuttur (Solmaz ve ark., 2014).  

  

  |x |                                               (20)  

  

3.2.1.1.(5) Yapay Sinir Ağları  
Yapılan birçok çalışma geleceği tahminde, yapay sinir ağlarının iyi neticeler 

verdiğini göstermiştir (Hill ve ark., 1996; Tang ve ark., 1991). Yapay sinir ağlarının 

özellikle doğrusal olmayan zaman serilerinde başarı göstermektedir ve bu yüzden bir 

tahmin aracı olarak tercih edilmektedir (Zhang ve ark., 1998). Yapay sinir ağları insan 

beyin fonksiyonundan esinlenmiş ve deneme yolu ile öğrenme ve genelleştirme 

yapabilmektedir. Yapay sinir ağlarının kullanıldığı önemli alanlardan biri de geleceği 

tahmindir. Yapay sinir ağları veriler arasındaki bilinmeyen ve fark edilmesi güç 

ilişkileri ortaya çıkartabilmektedir. Yapay sinir ağları girdi ve çıktı değişkenleri 

arasındaki herhangi bir ön bilgiye ihtiyaç duymadan, herhangi bir varsayımda 

bulunmadan, doğrusal olmayan modellemeyi sağlayabilmektedir (Kaastra ve Boyd, 

1996). Ağa, girdi bilgileri ve bu girdilere karşılık gelen çıktı bilgileri verilerek ağın 
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girdi-çıktı arasındaki ilişkiyi öğrenmesi sağlanamakta ve ağın eğitimi 

gerçekleştirilmektedir (Haykin, 1999).   

İleri beslemeli tipik bir yapay sinir ağı, girdi katmanı, ara katman (gizli 

katman) ve çıktı katmanından oluşmaktadır. Her katmanda ilgilenilen probleme göre 

değişen sayıda nöronlar bulunmaktadır. Şekil 3.9’da ileri beslemeli tek gizli katmanlı 

bir yapay sinir ağı görülmektedir. Girdi katmanında n, gizli katmanda p ve çıktı 

katmanında m adet nöron bulunmaktadır. Her bir katmandaki nöronlar arasındaki 

bağlantıların ağırlıklarının düzenlenmesi ile ağın eğitimi gerçekleştirilmektedir.  

  

  
Şekil  3.9. Tipik bir ileri beslemeli yapay sinir ağları (Hamzaçebi ve Kutay, 2010)  

  

Bir katmandaki her nöron, bir üst katmandaki tüm nöronlara değişik sayısal 

ağırlıklarla (Vi,j) bağlıdır. Ağırlıklar, öncül katmandaki nöronun (Wj,k), üst 

katmandaki nöron üzerindeki etkisini belirtmektedir. Pozitif ağırlık değerleri 

pekiştirme, negatif değerler ise engel olma durumunu belirtmektedir (Gallant, 1993). 

Ağ üzerindeki her birim alt düzeyden gelen girdi değerini almakta ve ağırlıklı 

toplamları hesaplamaktadır. Girdi verileri bağlantı ağırlıkları ile çarpılarak ağ 

üzerinde ilerlemektedir. Ağırlıklar başlangıçta rasgele olarak belirlenmekte ve 

böylece sistemin başlangıç noktasında kilitlenmemesi sağlanmaktadır (Baxter, 2004). 
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Çarpım sonuçları ilk gizli katmanda toplanmaktadır. Sonuç bir transfer 

fonksiyonundan geçirilmekte, 0 ile 1 arasında değişen örneksel çıktı elde 

edilmektedir (Deboeck, 1994). Sinyaller gizli katmanlar arasında ve çıktı katmanına 

aynı şekilde iletilmektedir. Teorik olarak herhangi bir tahmin fonksiyonu 1 gizli 

katman ile çözülebilmekte ancak 2 katman kullanıldığında çözüme daha kolay 

ulaşılabilmektedir (Partovi ve Anandrajan, 2002; Carsten ve Thorstein, 1993). Gizli 

katmandaki nöron sayısı genellikle deneme ve yanılma yöntemi ile belirlenmektedir 

(Nehdi ve ark., 2001).   

Bağlantıların girdiden çıktıya doğru tek yönlü olarak geliştiği ağlara ileri 

beslemeli ağlar denilmektedir (Rosenblatt, 1961). Geri dağılım kullanılırken ağ her 

girdi deseni ile hedef çıktıyı karşılaştırarak öğrenmekte, hatayı hesaplamakta ve bir 

hata fonksiyonunu ağ üzerinde geriye doğru çalıştırmaktadır. Bu tip ağların en önemli 

avantajı kolay kullanım ve girdi/çıktı haritası için yakınsamadır. En önemli 

dezavantajı ise yavaş öğrenmesi ve öğrenme süreci için çok fazla veri talep etmesidir 

(Rumelhart ve ark., 1986).  

Öğrenme ağın serbest parametrelerinin optimal değerlerini bulması işlemi 

olarak tanımlanmaktadır. Öğrenme süreci tamamlandığında ağırlık değerleri 

belirlenmiş olan ağ, öğrenme işlemi için kullanılan veri dışında kalan veri kümesi 

üzerinde test edilmektedir. Böylece ağın öğrenme kümesi verisine büyük ölçüde 

benzeyen örüntüler için doğru yanıtlar üreteceğinin geçerliliği sağlanmaktadır. 

Genelleme yapılmak istendiğinde ağ yeterli büyüklükteki giriş veri kümesi ile 

eğitilmelidir (Nagendra, 1998). Algoritmanın performansını iyileştirmek amacı ile ağ 

üzerinde birden fazla öğrenme ve test işlemi gerçekleştirilmelidir. Öğrenme 

kümesinin test kümesine oranı bu çalışmada 9:1 oranı kullanılmaktadır (Tanner, 

2005).  

  

3.2.1.1.(6) Rastgele Orman  

Karar ağaçlarının birleşiminden oluşan rastgele orman algoritmasında 

kullanılan karar ağaçları arasında doğruluğu ve bağımsızlığı en yüksek ağaçlar tercih 
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edilmektedir. Ağaçların her birisi veri setindeki özelliklere göre dallanmakta ve bu 

özelliklerde karar noktalarına bağlanmaktadır. Karar ağaçları kullanan modellerdeki 

en büyük problem, verinin az olması durumunda aşırı oranda uyumun oluşmasıdır 

(Liao, 2016). Rastgele orman sınıflandırıcısı, veri kümesinin çeşitli alt örneklerine 

bir dizi karar ağacı sınıflandırmasına uyan ve tahmin doğruluğunu iyileştirmek ve 

aşırı uyumu kontrol etmek için ortalamayı kullanan bir meta tahmincidir. Alt örnek 

boyutu her zaman orijinal giriş örneklem boyutuyla aynı olmaktadır (Veranyurt ve 

ark., 2020). Rastgele orman düğümleri ayırırken en belirgin özelliği aramak yerine, 

rastgele bir özellik alt kümesi arasında en iyi özelliği arar. Her bir karar ağacı tahmini 

düşük olabilir, ancak tahminler birleştirildikçe, rastgele orman doğruluğu ve 

kararlılığı artar. Rastgele ormanın hem özellik hem de örnek için rastgeleliği 

olduğundan, aşırı uyum bir sorun değildir. Rastgele orman gürültüden ve aykırı 

değerlerden daha az etkilenir ve genelleme hatalarını azaltarak yüksek doğruluğa 

sahiptir (Witten ve ark., 2011).  

  

3.2.1.2. Nitelik Seçimi  
 Nitelik seçimi, bölme ölçütünü seçmek için en iyi sınıf etiketli eğitim kümelerinin 

verisini bireysel olarak ayırır. Niteliği tanımlayan her özellik için bir sıralama sağlar. 

Aynı zamanda bölme kuralları olarak da bilinir. Kullanılan nitelik seçimi yöntemleri 

aşağıda anlatılmaya çalışılmıştır.  

Klinik tanı alanında, küçük bir özellik alt kümesi daha düşük test masrafları 

anlamına gelir. Bir sınıflandırıcıdaki girdi özelliklerinin sayısını sınırlamanın 

avantajı, düzgün, öngörücü ve daha az yoğun bir modele sahip olmaktır.  

  

3.2.1.2.(1) Bilgi Kazanımı  
 Bu yöntem, mesajların değerini veya bilgi içeriğini inceleyen bilgi teorisi üzerine 

Claude Shannon'un öncü çalışmalarına dayanmaktadır. Bir nitelik için sınıflandırma 

sonuçlarının ne kadar değer ile kazanılabileceğini gösterir. Bir niteliğin değerini 

sınıfa göre edindiği bilgileri ölçerek değerlendirir. Özniteliklere göre bölünen veri 
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setindeki tahmini kaybı hesaplamada kullanılan entropiye dayalı yöntemlerden 

biridir. Entropi sistemin düzensizliğini ya da belirsizliğini belirleyen 0 ile 1 arasında 

bir değerdir. Entropi değerinin 1’e yaklaşması sistemin daha çok bilgi içerdiğini 

göstermekte ve entropi değerini kullanarak her niteliğin karar verilecek sınıfın ayırt 

ediciliğini hesaplamaya çalışmaktadır. Bir niteliğin bilgi kazanımını hesaplamak için 

öncelikle niteliğin her sınıf için ayrı ayrı entropisi hesaplanmaktadır. Bu değer 

beklenen bilgi değerinden çıkarılmakta ve herhangi bir A niteliğinin bilgi kazanımı, 

niteliğin gözlenmeden önceki ve sonraki entropi değerleri arasındaki fark olarak 

aşağıdaki gibi hesaplanmaktadır. Bilgi kazanımı en yüksek olan nitelikler 

sınıflandırma işleminde kullanılmaktadır. Bilgi kazanımı yöntemi ile öznitelik seçimi 

yapılırken sistemi tanımlamada yetersiz kalan değişkenler veri setinden çıkarılır ve 

kalan değişkenler sistemi eğitmek için kullanılır (Kaynar ve ark., 2018).  

  

   ∑                                                  (21)  

  

Yukarıdaki denklemde pi, i sınıfına ait eğitim kümesindeki küme sayısının 

veri kümesindeki tüm kümelerin sayısına bölünmesiyle elde edilen i sınıfının  

olasılığıdır. , aynı zamanda veri kümesi D’'nin entropisi olarak da  

adlandırılır (Han ve Kamber, 2006).  

  

  ∑                                       (22) Burada Dj,  olduğu D'nin 

bir alt kümesidir ve |Dj| bu altkümenin  

kardinalitesidir.   

  

                                (23)  
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Kazanç değeri, veri kümesindeki tüm öznitelikler için hesaplanır. Daha sonra 

bilgi kazanımı öznitelik seçim yönteminde en yüksek kazanç değerlerine sahip 

öznitelikler seçilir. Diğer bir deyişle,  bize A üzerinde  

dallanıldığında ne elde edileceğini söyler. Bu, A'nın değerini bilmenin neden olduğu 

veri ihtiyaçlarında beklenen azalmadır.  

  

3.2.1.2.(2) Ki-Kare  

Ki-kare yöntemi değişkenlerin veri setini tanımlamaya uygun olup 

olmadığını belirlemek içinde kullanılabilmektedir. Ki-kare testinde veri setindeki 

değişkenlerin uygun olduğu H0 ve veri setindeki değişkenlerin uygun olmadığı H1 

olmak üzere iki hipotez bulunmaktadır. İlk aşamada gözlenen değerlerin gerçek 

sınıflara göre ki-kare istatistiği hesaplanmaktadır. Ki-kare değeri sıfır ile pozitif 

sonsuz arasında değerler alabilmekte ve  bu değerin sıfıra yaklaşması gözlenen 

frekans değerleri ile beklenen frekans değerlerinin daha uyumlu olduğunu 

göstermektedir. Bu değerin çok büyük olması uyumsuzluğu işaret etmektedir. Bu 

nedenle ikinci aşamada ilk aşamada hesaplanan ki-kare değeri ki-kare dağılımındaki 

belirlenen eşik değeri ile kıyaslanmaktadır. Bu eşik değeri önemlilik seviyesine ve 

serbestlik derecesine bakılarak bulunmaktadır. Önemlilik seviyesi testi yapan kişi 

tarafından belirlenen yüzde değeridir, serbestlik derecesi ise veri setindeki öznitelik 

sayısının bir eksiğidir. Hesaplanan değer belirlenen değerden büyük ise H1 hipotezi, 

küçük ise H0 hipotezi kabul edilir (Kaynar ve ark., 2018).  

  

  2 ∑ ∑                                         (24)  

Burada Oij, ortak olayın gözlemlenen sıklığıdır ve eij, ortak olayın beklenen 

sıklığıdır (Han ve Kamber, 2006).  
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3.2.1.2.(3) Kazanım Oranı  
 Bilgi kazanımı birçok sonucu olan testlerle doğru orantılıdır. Başka bir deyişle, çok 

sayıda değer içeren nitelikleri seçmeyi tercih eder. Kazanım oranı benzer şekilde 

tanımlanmış bir bölünmüş bilgi değeri kullanarak bilgi kazanımına bir çeşit 

normalizasyon uygular. Sınıfa göre kazanç oranını ölçerek bir niteliği değerlendirir. 

Kazanım oranı, bilgi kazanımı yöntemine alternatif olarak kullanılan ve aynı amaç 

doğrultusunda öznitelik seçimi yapan yöntemlerden biridir. Veri setinde bir öznitelik 

çok fazla farklı değere sahip olduğunda o öznitelik için her bir farklı değere düşen 

örnek sayısı düşük olduğundan o öznitelik için hesaplanan entropi değeri küçük, bilgi 

kazancı ise büyük çıkmaktadır. Bilgi kazanımı yönteminde de anlatıldığı gibi bu 

değerin büyük çıkması o değişkenin veri setini tanımlamada iyi olduğunu 

göstermektedir. Özniteliğin alabileceği farklı değer sayısının çok olması durumunda 

bilgi kazanımı yönteminin o özniteliği iyi bir seçici olarak seçmesi sistemin 

ezberleme yapmasına neden olabilmektedir. Kazanım oranı bu probleme çözüm 

olarak her bir öznitelik için bölünme bilgisini hesaplamakta ve elde edilen bilgi 

kazancını bölünme bilgisine bölerek kazanım oranını hesaplamaktadır. Bu oranın 1’e 

yaklaşması o değişkenin veri setini tanımlamada başarılı olduğunu göstermektedir 

(Kaynar ve ark., 2018).  

  

                                                       (25)  

  

  

3.2.1.2.(4) Relief-f  

  Kira ve arkadaşları tarafından 1992 yılında geliştirilen relief-f algoritması 

öznitelikleri aralarındaki ilişkiye göre ağırlıklandıran bir öznitelik seçim 

yöntemidir. Bu yöntem iki sınıfı olan veri setleri için başarılı sonuç verse de çoklu 

sınıfa sahip veri setleri için çalışmadığından ötürü bu problemi çözmek için 1994 

yılında Kononenko tarafından çoklu sınıfı olan veri setleri içinde çalışan relief-f 
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algoritması geliştirilmiştir. Bu yöntemin ilk aşamasında tüm özniteliklerin 

ağırlıkları 0 olarak belirlenmektedir. Daha sonra her bir adımda veri setinden 

rastgele bir veri seçilmekte ve bu veri ile aynı sınıfa ait en yakın k adet veri 

bulunarak her bir farklı sınıfa ait en yakın veriler bulunmaktadır. Sonrasında her bir 

özelliğe ait ağırlıklar bu veriler kullanılarak güncellenmektedir. Son aşamada 

belirlenen koşulu sağlamayan özellikler veri setinden atılarak yeni veri seti 

oluşturulmaktadır (Kaynar ve ark., 2018).  

Relief-f algoritması, makine öğrenimi alanındaki en başarılı özellik seçme 

algoritmalarından biridir. Çok sayıda alt küme özellik seçme görevinde 

kullanılmıştır. Hem bağımlı hem de bağımsız özelliklerin kalitesini tahmin eder ve 

her problem için tüm anlamlı özellikleri bulmaya çalışır (Wang ve Makedon, 2004; 

Florez-Lopez, 2002).  

Relief-f algoritmasının pseudo kodu aşağıdaki gibi özetlenebilir   

• initialize vector W  

• for i=1 to m do  

• randomly select a target instance Ri  

• find a nearet hits H and nearest miss M  

• for A=1 to a do  

• W[A]= W[A]-diff(A, Ri, H)/m+diff(A, Ri, M)/m  

• end  

• end  

• return W  

(RobnikSikonja ve Kononenko, 2003).  
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3.2.1.3. Hata Matrisi (Confusion Matrix)  

Bir hata matrisi, gerçek değerlerin bilinmekte olduğu bir dizi test verisi 

üzerinde makine öğrenmesinde kullanılan sınıflandırma modellerinin performansını 

değerlendirmek için hedef niteliğe ait tahminlerin ve gerçek değerlerin karşılaştırmak 

için kullanılan tablodur.  

Çizelge 3.4 bir sınıflandırma sistemi tarafından yürütülen gerçek ve tahmin 

edilen sınıflandırmalar hakkında bilgi içeren iki sınıf sınıflandırıcı için hata matrisini 

göstermektedir.  

  

Çizelge 3.4. Hata Matrisi Gösterimi (Kohavi ve Provost, 1998)  
Gerçek  Tahmin   

Pozitif  Negatif  

Pozitif  Doğru Pozitif (TP)  Yanlış Negatif (FN)  
Negatif  Yanlış Pozitif (FP)  Doğru Negatif (TN)  

  

Sınıflandırma doğruluğu, duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa 

değerleri hata matrisinin öğeleri kullanılarak tanımlanabilir:  

  

  ğ ğ                (26)  

  

                      (27)  

  

 Ö ü ü                      (28)  

  

                      (29)  

  

   

                  (30)  
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3.2.1.4. Kümeleme  
 Bir veri kümesindeki bilgileri belirli yakınlık kriterlerine göre gruplara ayırma işlemi 

kümeleme analizi olarak tanımlanmaktadır. Kümeleme işleminde küme içindeki 

elemanların benzerliği fazlayken, kümeler arası benzerlik ise az olmalıdır. Her bir 

kümede yer alan elemanlar grubu diğer gruplardan ayıran ortak özelliklere sahiptir. 

Kümeleme veri madenciliği tekniklerinden tanımlayıcı modeller olan gözetimsiz 

sınıflandırmaya girmektedir. Gözetimsiz sınıflamada amaç, başlangıçta verilen ve 

henüz sınıflandırılmamış bir veriyi anlamlı alt kümeler oluşturacak şekilde 

öbeklemektir (Dinçer, 2006). Kümeleme analizi yöntemleri: tek bağlantı, tam 

bağlantı, ortalama bağlantı, ağırlıklı ortalama bağlantı, merkezi bağlantı, medyan 

bağlantı, Ward’s bağlantı, k-ortalama, en çok olabilirlik yöntemleri olarak 

sıralanabilir. Bu çalışmada k-ortalama yöntemi kullanılmıştır.  

  

3.2.1.4.(1) K-Ortalama Algoritması  
 En yaygın kullanılan gözetimsiz öğrenme yöntemlerinden biri olan kortalama 

algoritmasının atama mekanizması her verinin sadece bir kümeye ait olabilmesine 

izin vermektedir. Bu nedenle, keskin bir kümeleme algoritması olan k-ortalama 

algoritmasının genel mantığı n adet veri nesnesinden oluşan bir veri kümesini, giriş 

parametresi olarak verilen k adet kümeye bölümlemektir. Bölümleme işlemi sonunda 

elde edilen kümelerin, küme içi benzerliklerinin maksimum ve kümeler arası 

benzerliklerinin minimum olması amaçlanmaktır. Çalışma yönteminde, öklit uzaklığı 

formülü temel alınarak kümeleme yapılmaktadır.  

 K-ortalama algoritması rastgele seçilen k adet merkez noktayla başlamakta ve veri 

kümesindeki her nokta kendisine en yakın merkez noktanın kümesine atanmaktadır. 

Küme merkezinin değeri kendine ait noktaların ortalaması alınarak hesaplanmakta 

ve bu işlem merkezlerin değerleri değişmeyinceye kadar devam etmektedir (Han ve 

ark., 2009).  
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Şekil 3.10’da k-ortalama algoritması ile kümeleme aşamalarını 

gösterilmektedir.  

  

  
Şekil  3.10.  K-Ortalama Algoritması ile kümeleme aşamaları (Han ve Kamber, 2006)   
  

3.2.1.4.(2) Optimum Küme Sayısının Belirlenmesi  
 Kümeler için karesel hatanın hesaplanması yardımıyla gerçekleştirilen dirsek 

yöntemi, bir veri kümesinde uygun sayıda kümenin bulunmasına yardımcı olmak 

üzere tasarlanan kümeleme analizi içindeki tutarlılığın yorumlanması ve 

doğrulanması için bir yöntemdir. Karesel hatanın düşük olması kümeleme modelinin 

daha iyi olduğu anlamına gelmektedir. Yöntemde her bir küme sayısı için karesel 

hata hesaplanmakta ve yatay eksene küme sayısı, dikey eksene karesel hata gelecek 

şekilde grafiğe yerleştirilmekte ve şekilde karesel hatanın azalma hızının düştüğü 

nokta ideal küme sayısı olarak belirlenmektedir. Şekil 3.11’de, çalışmada farklı küme 

sayıları için elde edilen karesel hatalar gösterilmiştir (Ayyıldız ve Yalçın, 2018).  
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Şekil  3.11. Optimum Küme Sayısının Belirlenmesi  
  

3.2.3. Çalışmada Kullanılan İstatistiki Yöntemler  
3.2.3.1. Örneklem Büyüklüğü  

Bir evrenin bütün özelliklerini gösteren kısmının seçilmesi örnekleme 

işlemini tanımlamaktadır. Bir bütünün daha küçük boyuttaki örneği ise örneklem 

ifadesini tanımlamaktadır. Örneklem grubunun alındığı yer ise evren ifadesidir. Bir 

evrenden örneklem seçilirken, seçilen örneklemin seçildiği ana kütleyi temsil edecek 

özellikte ve büyüklükte olması gerekmektedir. Örneklem seçilerek yapılan 

araştırmalar zaman ve maliyet yönünden ekonomiktir ve bütün evrenin 

incelenmesiyle elde edilen sonuçlar kadar geçerli, sağlıklı ve güvenilir olabilir 

(Gökçe, 1988). Örnek büyüklüğünün ne kadar büyüklükte olması gerektiğine ilişkin 

bazı hesaplamalar söz konusudur. Alınan örneklem eğer alındığı evreni temsil 

edemiyorsa, sonuçlarda ve analizlerde hata ortaya çıkar (Bailey,1987). Yeterli bir 

örneklem, güvenilir sonuçlar sağlayacak kadar eleman kapsayan örneklemdir 

(Young, 1968). Örneklem büyüklüğü merkezi limit teoremi aracılığıyla standart hata 

formülü ile hesaplanmaktadır (Kurtuluş,1998).  
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    380,25                                       (31)  
 / , / , 

  

Eşitliğe göre; n örnek hacmini, p incelenen olayın görülüş sıklığını, e hata 

payı oranı, z ise tablo değerini temsil eder. Formülde popülasyon oranı p 0,50 olarak 

kabul edilmektedir. Bu değer örnek kütle miktarının % 50’lik kısmını ifade 

etmektedir. Formülde yerine koyulan değerlerden açıkça görüldüğü üzere hata payı e 

0,05 olarak kabul edilmektedir. Bu durum güven aralığının % 95 olarak kabul 

edildiğini göstermektedir. Formülde değerlerin yerine koyulması sonucunda ulaşılan 

sonuç 380’dir.  

  

3.2.3.2. Faktör Analizi  
Faktör analizi, birbirleriyle ilişkili çok sayıdaki karmaşık değişkeni bir araya 

getirir. Daha az sayıda anlamlı ve birbirinden bağımsız faktör adı verilen yeni 

değişkenler oluşturan çok değişkenli istatistiksel analiz yöntemidir (Kalaycı, 2008).  

Birçok ilişkili tekniği içerisinde bulunduran faktör analizinde iki temel amaç 

söz konusudur. Bunlardan ilki, değişkenler arasındaki korelasyonları en iyi açıklayan 

en az sayıdaki ortak faktör sayısını belirlemektir. Diğeri ise karmaşık yapıda çok 

sayıda değişken analiz edilerek, en az bilgi kaybıyla olayı açıklayan daha az faktör 

adı verilen değişkenler türetilebilmektedir (Albayrak, 2006). Temel bileşenler analizi 

(principal component analysis - PCA) en sık kullanılan teknik olarak bilinmektedir.   

Temel bileşenler analizi orijinal değişkenlerin birkaç doğrusal kombinasyonu 

ile varyans-kovaryans yapısını açıklamakta ve değişkenler arasındaki bağımlılık 

yapısını yok etmek, birbiriyle ilişkisiz ve daha az sayıda yeni değişken elde etmek, 

tahminleme yapmak ve veri kümesini bazı yöntemlerin analiz edebileceği şekle 

dönüştürme amacına hizmet etmektedir (Süzülmüş, 2005).  

Faktör analizinde dört aşama mevcuttur. Veri setinin faktör analizi için 

uygunluğunun test edilmesi, faktörlerin elde edilmesi, faktörlerin rotasyonu ve 

faktörlerin isimlendirilmesi olarak belirlenmiştir (Kalaycı, 2008).  
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3.2.3.2.(1) Veri Setinin Faktör Analizi İçin Uygunluğunun Test Edilmesi  
Faktör analizi uygulanacak bir veri setinin uygunluk testi için birden fazla 

yöntem söz konusudur. Bu yöntemlerden ilki korelasyon matrislerinin 

oluşturulmasıdır. Bu yöntemde iki değişken arasındaki korelasyon katsayısına 

bakılarak gruplamalar yapılabilmektedir. İki değişken arasındaki korelasyonun 

yüksek olması, bu iki değişkenin aynı grupta değerlendirilebileceği anlamına 

gelirken, düşük korelasyon olması, aynı faktör grubu altında  

değerlendirilemeyecekleri anlamı taşımaktadır  

Veri setinin uygunluğu için ikinci yöntem Barlett küresellik testi olarak 

adlandırılır. Korelasyon matrisinin birim matris olup olmadığının sınandığı bu testte, 

korelasyon matrisi birim matris değilse değişkenler arasında yüksek korelasyonların 

olduğu ifade edilir. Bu sayede ilgili değişkenlerin faktör analizi için uygun veriler 

taşıdığı ifade edilmektedir (Hair ve ark. 1998).  

Veri setinin faktör analizine uygun olup olmadığını değerlendirmek için en 

yaygın kullanılan diğer bir yöntem Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) örneklem yeterliliği 

ölçütüdür. Bu ölçüt incelenen korelasyon katsayılarının büyüklüğü ile kısmi 

korelasyon katsayılarını karşılaştırır. Oransal olarak sonuçlanan KMO oranın yüksek 

olması, veri setinin faktör analizine uygunluğu ile doğru orantılıdır. KMO oranının 

0,5’in üzerinde olması gerekir. Oran ne kadar yüksek olursa veri setinin faktör analizi 

yapmak için o kadar iyi olduğu söylenebilir. KMO değeri 0,5-0,6 aralığında yeterli; 

0,6-0,7 aralığında ise orta; 0,7-0,8 arasında iyi; 0,8-0,9 arasında çok iyi; 0,9 üzerinde 

ise mükemmel seviyede uygun olarak yorumlanır (Sharma ve Kumar, 2006).  

  

3.2.3.2.(2) Faktörlerin Elde Edilmesi  
Faktör analizinde faktörlerin en az sayıda olması dikkate alınmaktadır. Faktör 

sayısına karar verebilmek için birçok kriter söz konusudur. Özdeğer (eigenvalues) 

istatistiği olarak adlandırılan ilk kriter, ilgili özdeğer istatistiği 1’ den büyük olan 

faktörlerin anlamlı kabul edildiğini; küçük olanların ise dikkate alınmaması gereken 
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faktörler olduğunu belirtir. Çizgi grafiği, toplam varyansın yüzdesi yöntemi, Joliffe 

kriteri, açıklanan varyans kriteri de ilgili veri setinden kaç adet faktör elde edilmesine 

yardımcı diğer ölçütler olarak adlandırılmaktadır (Dunteman, 1989).  

  

3.2.3.2.(3) Faktörlerin Rotasyonu  
Faktör matrislerinin daha kolay yorumlanabilmesi için rotasyon 

gerekmektedir (Dunteman, 1989). Faktörlerin rotasyona tabi tutulmasının, daha basit 

bir yapı ve anlaşılır bir matris elde edilmesinin gereksinimi sebebiyle faktörlerin 

önceden açıkladığı varyansın faktörler arasında yeniden dağıtma işlemi olarak da 

adlandırılabilir (Polat, 2012). Bu sayede toplam varyans değişmemekte, yalnızca her 

bir faktörün açıkladığı toplam varyansta değişiklik meydana gelmektedir (Albayrak, 

2006). Ağırlıkların gücüne göre sıralanmış olan değişkenler analizin sonucunu 

vermektedir (Akgül, 2003). Rotasyonda kullanılan varimax tekniği en çok kullanılan 

teknik olmasının yanı sıra, equamax ve quartimax teknikleri de kullanılabilmektedir. 

Rotasyonu yapılmış matriste orijinal değişkenlerle birlikte faktörü arasındaki 

korelasyonlar görülür. Mutlak değerce yüksek korelasyona sahip değişken, hangi 

faktör grubunun içerisinde görünüyorsa yakın ilişkidedir anlamına gelmektedir.  

  

3.2.3.2.(4) Örneklemin Genel Özellikleri ve Veri Ön İşleme  
Veriler analiz edilmeden önce, bazı ön işlemlerden geçirilmesi 

gerekmektedir. Bunun sebebi verilerin standart bir yapıya uygun hale getirilerek, 

baskın veya önemsiz verilerle karşılaşılmasını engellemektir. Özellikle metin 

tipindeki verilerin sayısal tipteki veriler ile karşılaştırmada güçlük yaşanmaması için 

verilerin ön işlemden geçirilmesi bir zorunluluk haline gelmiştir. Eldeki verilerin 

mevcut halleri yerine yapılabilecek gruplamalar ile analizler yapılıp 

yorumlanabilmektedir.  

Veriler MS Excel üzerinde tutulmuş ve ilgili ön işlemlerden geçirilmiştir. 

Faktör analizi ile ilgili bütün uygulamalar IBM SPSS Statistics kullanılarak 

yapılmıştır.   
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3.2.3.2.(5) Eksik Veri Analizi  

Eksik verileri incelerken expectation-maksimization yöntemi kullanılmıştır. 

Serinin ortalamasını alarak boş olan eksik verilerin yerlerine bu ortalama konmuştur. 

Significance değeri 0,05’ten büyük olduğundan kayıp verinin rassal dağıldığını 

göstermektedir.  

  

3.2.3.3. Lojistik Regresyon  

Lojistik regresyon analizinin kullanım amacı, en az değişkeni kullanarak en 

iyi uyuma sahip olacak şekilde bağımlı ile bağımsız değişkenler arasındaki ilişkiyi 

tanımlayabilen bir model kurmaktır. Lojistik regresyon analizi son yıllarda biyoloji, 

tıp, ekonomi, tarım, veterinerlik ve taşıma sahalarında sıkça kullanılmaktadır 

(Oğuzlar, 2010).  

İki mümkün ve farklı değer içeren verilere iki değerli veriler denilmektedir. 

İki değerli değişkenler ile çalışan bir araştırmacının hedefi, bağımsız değişkenlerin 

koşullu bir kümesine bağımlı olarak, başarı veya başarısızlık olasılığının 

kestirilmesidir (Powers ve Xie, 2000). Neden sonuç ilişkilerinin ortaya konulması 

amacıyla yapılan çoğu sosyo-ekonomik araştırmada, incelenen değişkenlerden 

bazıları olumlu-olumsuz, başarılı-başarısız, evet-hayır, memnun-memnun değil 

şeklinde iki düzeyli verilerden oluşmaktadır. Bu türde bağımlı değişkenin iki düzeyli 

ya da çok düzeyli kategorik verilerden oluşması durumunda; bağımlı değişken ile 

bağımsız değişkenler arasındaki neden-sonuç ilişkisinin incelenmesinde lojistik 

regresyon analizi önemli bir yere sahiptir (Agresti, 1996).  

Lojistik regresyon analizinde amaç, kategorik bağımlı değişkenin değerini 

tahmin etmektir. Bir başka deyişle iki ya da daha fazla gruba ilişkin “üyelik” tahmini 

yapmaktır. Buna göre analizin amaçlarından birinin sınıflandırma, diğerinin ise 

bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki ilişkileri araştırmak olduğu ifade 

edilebilmektedir. Bağımlı değişken kategorik veri oluşturmakta ve kesikli değerler 

almaktayken, bağımsız değişkenlerin hepsinin veya bir kısmının sürekli ya da 
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kategorik değişkenler olmasına ilişkin bir zorunluluk bulunmamaktadır (Mertler ve 

Vannatta,2005).  

Lojistik regresyon denkleminde P incelenen olayın gözlenme olasılığını 

göstermektedir. İncelenen bir olayın olasılığının kendi dışında kalan diğer olayların 

olasılığına oranına odds değeri denilmektedir. İncelenen iki farklı olayın odds 

değerlerinin birbirine oranına ise odds oranı denilmektedir. Lojistik regresyon 

denkleminde odds oranı, exp β olarak ifade edilmektedir. Odds oranı, bir olayın 

meydana gelme olasılığının meydana gelmeme olasılığına oranı olduğuna göre; exp

 βp y değişkeninin xp değişkeninin etkisi ile kaç kat daha fazla ya 

da % kaç  

oranında fazla gözlenme olasılığına sahip olduğunu belirtmektedir (Gujarati, 1999).  

  

                                             (32)  

  

                                              (33)  

  

3.2.3.3.(1) Modelin Oluşturulması  
Model oluşturmadaki amaç, en az bağımsız değişken yardımıyla bağımlı 

değişkendeki değişimi en fazla biçimde açıklamaktır. Eğer fazla sayıda değişken 

modele dahil edilirse standart hata tahminleri büyümektedir. Aynı zamanda fazla 

sayıda bağımsız değişken ile modelin kurulması ve geliştirilmesi süreçleri daha 

karmaşık hale getirmektedir (Oğuzlar, 2010).  

  

3.2.3.3.(2) Modelin Uyum İyiliği  
Modelin uyum iyiliği, bağımlı değişkeni açıklamak için oluşturulan en iyi 

modelin etkinliğinin bir ölçüsünü bize göstermektedir. Sınıflandırma tabloları, uyum 

iyiliği için kullanılan bir ölçüttür. Bu tablo, bağımlı değişkenin çapraz 

sınıflandırılması ile elde edilmektedir. Sınıflandırma tablosunda, bağımlı 
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değişkeninin gözlenen ve kestirilen lojistik olasılıklarından türetilen (0 veya 1) 

değerleri yer almaktadır. Türetilen bağımlı değişken değerlerinin elde edilmesinde 

bir kesim değerinin (c) tanımlanması zorunludur. Kestirilen olasılık değeri c’ yi 

aştığında türetilen bağımlı değişken 1, aksi durumda 0 değerini almaktadır. Kesim 

değeri için en çok kullanılan değer 0,5’tir. Ele alınan kestirim değeri 0,5 değerini 

geçtiğinde 1, aksi durumda 0 grubuna atama yapılmaktadır.  

Lojistik regresyon analizinde katsayıların elde edilmesinde en küçük kareler 

yönteminden farklı olarak, en yüksek olabilirlik yöntemi kullanılmakta ve dolayısıyla 

az sayıda gözlemle çalışılmaması gerekmektedir. Az sayıda gözlemle yapılan 

tahminlerde modelin güvenilirliği azalmaktadır. Bir başka deyişle lojistik regresyon 

modelinin güvenilirliğinin büyük örneklemlerle çalışılması durumunda arttığı 

belirtilebilmektedir.   

Kararlı ve anlamlı sonuçların elde edilmesi, daha fazla veri gerektirmektedir. 

Standart bir regresyon analizi ya da diskriminant analizinde tipik olarak her bağımsız 

(yordayıcı) değişken için 20 kişilik bir grup alt sınır olarak kabul edilebilmektedir. 

Ancak lojistik regresyonda kararlı sonuçlara ulaşmak için, her bağımsız değişkende 

en az 50 kişilik grupların olmasına ihtiyaç vardır. Bir diğer önemli nokta, 

kategorilerin birbirini dışta tutması ve bağımsız olmasıdır (Cook, 2008).  

  

3.2.4. Karar Destek Sistemi Yazılımının Akış Diyagramı  
Tez çalışmasının önerilen modelleri kullanılarak vitamin D eksikliğinin  

tespiti için Eclipse ortamında Java programlama dili kullanılarak bir prototip yazılım 

önerilmiştir. Yazılımın nitelik seçimi ve sınıflandırma aşamalarında Weka 

programının 3.8.6. versiyonu çağrılarak igili değerler elde edilmiştir. Açık kaynaklı 

bir yazılım olan Weka, makine öğrenimi teknikleri geliştirebilmek ve bunları gerçek 

dünyadaki veri madenciliği sorunlarına uygulayabilmek için veri ön işleme ile çeşitli 

makine öğrenmesi algoritmalarının uygulanması için araçlar sağlamaktadır.   

Şekil 3.12’de karar destek sistemi yazılımının akış diyagramı 

gösterilmektedir.  
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  İlk olarak sisteme hasta bilgilerinin girişi yapılmaktadır.  
İkinci aşamada hastanın diyabet durumu göz önünde bulundurularak 

yazılımın hangi modülünün çalışacağına karar verilmektedir. Üçüncü aşamada Weka 

yazılımına bağlanılmaktadır.  

Dördüncü ve beşinci aşamalarda eğer hastanın diyabet durumu bilinmiyorsa, 

684 hastanın tahlil sonuçlarının bulunduğu tüm veri üzerinde işlem yapılarak sonuç 

alınmaya çalışılmaktadır. Bu aşamada karar ağaçları yöntemi kullanılmakta ve sonuç 

almak için 36 farklı nitelik bilgisine ihtiyaç duyulmaktadır. Hastanın diyabet durumu 

biliniyorsa ve hasta diyabet hastasıysa, 406 hastanın tahlil sonuçlarının bulunduğu 

diyabet hastalarının verisi üzerinde işlem yapılarak sonuç alınmaya çalışılmaktadır. 

Bu aşamada destek vektör makineleri yöntemi kullanılmakta ve sonuç almak için 19 

farklı nitelik bilgisine ihtiyaç duyulmaktadır. Hastanın diyabet durumu biliniyorsa ve 

hasta diyabet hastası değilse, 278 hastanın tahlil sonuçlarının bulunduğu diyabet 

hastalığı olmayan hastaların verisi üzerinde işlem yapılarak sonuç alınmaya 

çalışılmaktadır. Bu aşamada yapay sinir ağları yöntemi kullanılmakta ve sonuç almak 

için 6 farklı nitelik bilgisine ihtiyaç duyulmaktadır.  

Altıncı aşamada hastanın diyabet durumuna göre yapılan işlemler sonucunda 

hastanın vitamin D raporu ekranda yazdırılabilmektedir.  

Farklı bir hasta ile işleme devam edilmek istenirse işlemler ilk aşamadan 

başlanarak tekrarlanmaktadır.  
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              Bilinmiyor                                                       Evet                                                   Hayır   

  

. Hastanın vitamin D  6 

raporunun yazdırılması  

                                                                                                                               Evet                                                              

                                                                       
                                                                     Hayır     

2 .Hasta diyabet hastası mı? 

Başla  

1 .Karar için hasta verisi girilmesi  

3 a. Weka yazılımına  
bağlanılması  

3 b. Weka yazılımına  
bağlanılması  

Biti r 

4 b. Diyabet hastalarının  
verisi kullanılarak en iyi  

modelin yazılım  
tarafından bulunması   

b. DVM kullanılarak  5 
vitamin D durumunun  

tahmin edilmesi  

.Yeni hasta için karar verilecek mi?  7 

c. YSA kullanılarak  5 
vitamin D durumunun  

tahmin edilmesi  

4 c. Diyabet hastalığı  
olmayan hastaların verisi  

kullanılarak en iyi  
modelin yazılım  

tarafından bulunması   

c. Weka yazılımına  3 
bağlanılması  

a. Tüm veri kullanılarak  4 
en iyi modelin yazılım  
tarafından bulunması   

  

5 a. KA kullanılarak  
vitamin D durumunun  

tahmin edilmesi  
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Şekil 3.12. Karar destek sistemi yazılımının akış diyagramı  
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA  
  

Bu çalışmada vitamin D eksik ve vitamin D yeterli olmak üzere sırasıyla 0 ve 

1 şeklinde tanımlanan iki sınıf bulunmaktadır. Makine öğrenmesi teknikleri, Weka 

programının 3.8.6. versiyonunda destek vektör makineleri, k-en yakın komşuluk 

algoritması, karar ağaçları, naive bayes, yapay sinir ağları ve rastgele orman 

sınıflandırıcı modülleri uygulanarak gerçekleştirilmiştir.   

  

4.1. Tüm Veri Üzerinde Yapılan Çalışmalar  
Çalışmanın birinci aşamasının sonuçları bu kısımda verilmiştir.  

  

4.1.1. Sınıflandırma Sonuçları  
684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin sınıflandırma sonuçları 

çizelge 4.1’de gösterilmiştir. Yenilenen sınıflandırma sonuçları incelendiğinde karar 

ağaçları, yapay sinir ağları, rastgele orman, destek vektör makineleri, naive bayes ve 

k-en yakın komşuluk algoritması modellerinin doğruluk oranları sırasıyla %78,655; 

% 78,216; % 77,778; % 70,029; % 68,275 ve % 45,614 şeklinde sıralanmaktadır. 

Karar ağaçları veri setinde % 78,655 doğruluk oranıyla en iyi performansı ortaya 

koymuştur.  

  

Çizelge 4.1. Sınıflandırma Sonuçları  
Sınıflandırma Algoritması  Sınıflandırma Doğruluğu (%)  
Karar Ağaçları (Random Committee)  78,655  

Yapay Sinir Ağları (Multilayer Perceptron)  78,216  

Rastgele Orman (Random Forest)  77,778  

Destek Vektör Makineleri (LibSVM)  70,029  

Naive Bayes (Bayes Net)  68,275  

K-En Yakın Komşuluk Algoritması (IBk)  45,614  
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Bu model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer 

performans ölçütleri çizelge 4.2’de sunulmuştur.  

Çizelge 4.2. Sınıflandırma Sonuçlarına Göre Oluşan Performans Ölçütleri  
Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük  Kesinlik  F-Measure  Kappa  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,782  0,709  0,785  0,783  0,524  

Karar Ağaçları  0,787  0,510  0,789  0,772  0,485  

Rastgele Orman  0,778  0,439  0,792  0,755  0,447  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,700  0,135  0,795  0,614  0,169  

Naive Bayes  0,683  0,422  0,668  0,671  0,257  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,456  0,738  0,575  0,445  0,036  

  

Yapay sinir ağları bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 0,782; 

0,709; 0,785; 0,783 ve 0,524 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle her ne kadar 

sınıflandırma doğruluğunda karar ağaçları iyi sonuç vermişse de yapay sinir ağları 

diğer performans ölçütlerinde daha başarılı bir yöntem olmuştur.  

Sınıflandırma sonuçlarının Weka çıktıları ek 2, ek 3, ek 4, ek 5, ek 6 ve ek 7’ 

de gösterilmiştir.  

  

4.1.2.Nitelik Seçimi Sonuçları  
Sınıflandırma yöntemlerinin sonuçlarını geliştirmek için nitelik seçici 

yöntemler veri seti üzerinde uygulanmıştır.  

684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin nitelik seçimi sonuçları ek 

8’de gösterilmiştir. Sonuçlarda bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı yöntemleri 

uygulandığında benzer sonuçlar göstermiştir.  
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4.1.3. Nitelik Seçimi Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları   
684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin nitelik seçimi sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları çizelge 4.3’te gösterilmiştir.  

Çizelge 4.3.  Nitelik Seçimi Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları 
(Parantez içindeki değerler seçilen nitelik sayılarını göstermektedir.)  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Nitelik  

Seçimi  
Öncesi  
(%)  

Bilgi  

Kazanımı  
(%)  

Ki-Kare  

(%)  

Kazanım  
Oranı  
(%)  

Relief-f  

(%)  

Karar Ağaçları  78,655  

(59)  

83,479  

(36)  

83,479  

(36)  

83,479  

(36)  

80,409  

(58)  

Rastgele Orman  77,778  

(59)  

81,286  

(32)  

81,286  

(32)  

81,286  

(32)  

78,509  

(58)  

Destek  Vektör  
Makineleri  

70,029  

(59)  

80,263  

(32)  

80,263  

(32)  

80,263  

(32)  

77,485  

(15)  

Yapay  Sinir  

Ağları  
78,216  

(59)  

78,801  

(57)  

78,801  

(57)  

78,801  

(57)  

78,216  

(59)  

K-En  Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

45,614  

(59)  

70,614  

(7)  

70,614  

(7)  

70,614  

(7)  

72,222  

(21)  

Naive Bayes  68,275  

(59)  

70,029  

(5)  

70,029  

(5)  

70,029  

(5)  

68,275  

(58)  

  

Görüldüğü gibi her bir nitelik seçimi yöntemi sonucunda elde edilen 

sınıflandırma sonuçları, nitelik seçimi yapılmadan önceki sonuçlara göre başarı 

oranlarında yükselme sağlamıştır. Nitelik seçimi yöntemleri başarı oranını 

yükseltmenin yanında nitelik sayılarını da düşürerek daha iyi sonuçlar elde edilmesini 

sağlamıştır. Bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri veri 

seti üzerinde benzer sonuçlar vermiştir.  

Karar ağaçları sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 83,479 başarı 
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oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 36'ya düşürmüştür.  

Rastgele orman sınıflandırma sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare 

ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 81,286 

başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 32’ye düşürmüştür.  

 Destek vektör makineleri sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada %  80,263 başarı 

oranını sağlamıştır. Bu oranı yakalarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 32'ye düşürmüştür.  

Yapay sinir ağları sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare, kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 78,801 başarı 

oranını sağlamıştır. Bu oranı yakalarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 57’ye düşürmüştür.  

 K-en yakın komşuluk algoritması sınıflandırma yöntemi relief-f nitelik seçimi 

yöntemi sonrası yapılan sınıflandırmada % 72,222 başarı oranını sağlamıştır. Bu 

oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri 

nitelik sayısını 21'e düşürmüştür.  

Naive bayes sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare, kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 70,029 başarı oranını 

sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik 

seçimi yöntemleri nitelik sayısını 5’e düşürmüştür.  

Nitelik seçimi sonrası oluşan model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, 

fmeasure ve kappa gibi diğer performans ölçütleri çizelge 4.4’te sunulmuştur.  
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Çizelge 4.4.  Nitelik  Seçimi  Sonuçlarına  Göre  Tekrarlanan  Sınıflandırma  
Sonuçlarına Göre Oluşan Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük  Kesinlik  F-Measure  Kappa  

Karar Ağaçları  0,835  0,633  0,837  0,828  0,612  

Rastgele Orman  0,813  0,570  0,817  0,802  0,553  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,803  0,430  0,848  0,776  0,497  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,788  0,717  0,791  0,789  0,537  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,722  0,253  0,749  0,670  0,268  

Naive Bayes  0,700  0,342  0,685  0,673  0,260  

  

Karar ağaçları bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı göstermiş; 

duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 0,835; 0,633; 

0,837; 0,828 ve 0,612 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle karar ağaçları optimum 

tahmin modeli olmuştur.  

Nitelik seçimi sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçlarının Weka 

çıktıları ek 9, ek 10, ek 11, ek 12, ek 13 ve ek 14’te gösterilmiştir.  

  

4.1.4. Kümeleme Sonuçları  
Kümeleme sonuçları incelenmeden önce küme sayısını belirlemede karesel 

hatalar ve dirsek yöntemlerini kullanılmış ve optimum küme sayısını 5 olduğu tespit 
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edilmiştir. K-ortalama yöntemi uygulanırken farklı başlangıç noktaları çalıştırılmış 

ve hatanın en aza indirgendiği nokta belirlenmiştir. Kullanılan verilerde aralıkların 

birbirinden farklı olması nedeniyle normalizasyon uygulanan yöntemde 

k=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 değerleri için denemeler yapılmış ve sonuçlar çizelge 4.5’te 

gösterilmiştir.   

  

  

  

Çizelge 4.5. Optimum Küme Sayısının Belirlenmesi  
Küme Sayısı  Karesel Hatalar Toplamı  

2  785  

3  772  

4  763  

5  496  

6  490  

7  486  

8  411  

9  409  

10  376  

  

Karesel hatalar toplamının sonuçları şekil 4.1’de işaretlenmiş ve dirsek 

yöntemine göre optimum küme sayısı belirlenmeye çalışılmıştır. Şekil üzerinde 

işaretlenmiş toplamlar arasıdaki farkın azalmaya başladığı nokta dirsek noktasıdır. 

Şekil incelendiğinde eğimin 5. noktadan sonra azaldığı görülmektedir. Dolayısıyla 

optimum küme sayısı 5 olarak belirlenmiştir.   
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Şek l 4 .1. Optimum Küme Sayısının Belirlenmesi  
  

684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin k-ortalama yöntemiyle 

tamamlanan kümeleme sonucu ek 15’te gösterilmiştir.  

Yapılan kümeleme işlemi sonucunda diyabet hastalarında vitamin D 

eksikliğini etkileyen faktörler glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), albümin, total 

kolesterol, trigliserid ve kalsiyum olarak belirlenmiştir. Glukoz, HbA1c, 

HbA1c(IFCC), albümin, total kolesterol, trigliserid ve kalsiyum’un normal 

değerlerden yüksek olduğu durum vitamin D değerinin normal değerin altında 

çıkmasına neden olmuştur. Ayrıca bu koşulların sadece kadın hastalarda geçerli 

olduğu görülmüştür.  

2 ve 3 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal 

değerlerden düşük olan hastaların glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), albümin, total 

kolesterol, trigliserid ve kalsiyum değerlerinin yüksek olmasının yanı sıra CRP 

değerinin de normal değerlerden yüksek olduğu tespit edilmiştir.  

3 ve 4 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal 

değerlerden düşük olan kadın hastaların glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), albümin, 
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total kolesterol, trigliserid ve kalsiyum değerlerinin yüksek olmasının yanı sıra 

kreatinin değerinin normal değerlerden düşük olduğu tespit edilmiştir.  

Diyabet hastasılığı olmayan hastalarda vitamin D eksikliğini etkileyen 

faktörler albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP olarak belirlenmiştir. Albümin, 

trigliserid, kalsiyum ve CRP 'nin normal değerlerden yüksek olduğu durum vitamin 

D değerinin normal değerin altında çıkmasına neden olmuştur. Ayrıca bu koşulların 

sadece erkek hastalarda geçerli olduğu görülmüştür.  

  

4.1.5. Kümeleme Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları   
684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin kümeleme sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları çizelge 4.6’da gösterilmiştir.   

  

Çizelge 4.6.  Kümeleme Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları  
Sınıflandırma Algoritması  Kümeleme Öncesi 

(%)  

Kümeleme  
Sonrası (%)  

Destek Vektör Makineleri  70,029  78,947  

Karar Ağaçları  78,655  71,053  

Rastgele Orman  77,778  70,322  

Naive Bayes  68,275  66,521  

Yapay Sinir Ağları  78,216  64,181  

K-En Yakın Komşuluk Algoritması  45,614  47,515  

  

Görüldüğü gibi kümeleme sonucuna göre tekrarlanan destek vektör 

makineleri ve k-en yakın komşuluk algoritması ile elde edilen sınıflandırma 

sonuçları, kümeleme yapılmadan önceki sonuçlara göre başarı oranlarında yükselme 

sağlamıştır. Kümeleme sonucu başarı oranını yükseltmenin yanında nitelik sayılarını 

da düşürerek daha iyi sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır. Kümeleme sonucunda 

nitelik sayısı 7’ye düşmüştür.  
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 Destek vektör makineleri sınıflandırma yöntemi kümeleme sonrası yapılan 

sınıflandırmada % 78,947 başarı oranını sağlamıştır.  

 K-en yakın komşuluk algoritması sınıflandırma yöntemi kümeleme sonrası yapılan 

sınıflandırmada % 47,515 başarı oranını sağlamıştır.  

Kümeleme sonrası oluşan model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, fmeasure 

ve kappa gibi diğer performans ölçütleri çizelge 4.7’de sunulmuştur.  

  

Çizelge 4.7.  Kümeleme Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçlarına  
Göre Oluşan Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık   Özgüllük  Kesinli 

k  

F-Measure  Kappa  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,789  0,481  0,800  0,771  0,483  

Karar Ağaçları  0,711  0,414  0,697  0,693    0,306  

Rastgele Orman  0,703  0,363  0,689   0,679  0,273  

Naive Bayes  0,665  0,392  0,649  0,652  0,215  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,642  0,405  0,629  0,634  0,179  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,475  0,363  0,510  0,487  -0,079  

  

Destek vektör makineleri bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 

0,789; 0,481; 0,800; 0,771 ve 0,483 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle destek vektör 

makineleri optimum tahmin modeli olmuştur.  

Kümeleme sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçlarının Weka 

çıktıları ek 16, ek 17, ek 18, ek 19, ek 20 ve ek 21’de gösterilmiştir.  
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4.1.6. Faktör Analizi Sonuçları  
684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setiyle tamamlanan faktör analizi 

sonuçları aşağıda listelenmiştir.  

Öncelikle veri setinin faktör analizi için uygun olup olmadığı belirlemek için 

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) örneklem yeterliliği ölçütü incelemesi yapılmıştır. KMO 

oranı 0,5’in üzerinde olmalıdır. Oran ne kadar yüksek olursa veri seti faktör analizi 

yapmak için o kadar uygundur. Çizelge 4.8’de görüldüğü gibi KMO oranı 0,513’tür. 

Bu sonuç faktör analizine devam etmek için yeterlidir.  

  

Çizelge 4.8. KMO and Bartlett's Test  
KMO and Bartlett's Test   

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling 

Adequacy.  

0,513 

 

Bartlett's Test of Sphericity Approx. Chi-Square  13512,430 

df  1711  

Sig.  ,000  

  

Faktör analizlerinin yorumlanmasından önce örneklem büyüklüğüne göre 

faktör değerlerinin değerlendirmeye alınabileceği alt limitler literatürden elde 

edilmiştir. Yapılan çalışmalara göre 50 örnek büyüklüğüne sahip olan bir veri setinde, 

en az 0,75 faktör yükleme karşılanmalıdır. Örnek büyüklüğüne göre minimum faktör 

yükleme değerleri çizelge 4.9’da verilmiştir. Bu değerler ışığında örneklem 

büyüklüğü 350’den fazla olduğu için veriden çıkarmamız gereken nitelik değeri 

0,3’ten düşük olmalıdır.  

  

Çizelge  4.9.  Minimum  Faktör  Yükleme  Değerleri 
Minimum Faktör Yükleme Değeri  Yeterli Örnek Büyüklüğü  
0,3  350  

0,35  250  

0,4  200  
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0,45  150  

0,5  120  

0,55  100  

0,6  85  

0,65  70  

0,7  60  

0,75  50  

  

Ek 22’de ortak yükler incelediğinde veri setinde nitelik değeri 0,3’ten küçük 

nitelik olmadığı görülmüştür. Dolayısıyla veri setinden nitelik çıkarılmasına gerek 

olmadığı anlaşılmıştır.   

Ek 23’teki açıklanan toplam varyans incelendiğinde faktör sayısı 

belirlenirken özdeğer istatistiği 1’den büyük olan faktörler anlamlı olarak 

belirlenmiştir. Faktör analizi sonucunda 22 faktörün toplam varyansı % 67,890 

oranında açıkladığı görülmüştür.  

Şekil 4.2’de gösterildiği gibi faktör sayısı belirlenirken faktör analizi çizgi 

grafiğinde eğimin kaybolmaya başladığı noktanın işaret ettiği sayıda faktör 

belirlenebilir.  
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Şek l  4.2. Yamaç Grafiği  
  

Ek 24’te döndürülmüş bileşen matrisi incelemesi sonucuna göre faktör 

grupları belirlenmiştir. İnceleme sonucunda nitelikler arasında korelasyonlu olanlar 

belirlenmiş ve nitelik sayısı azaltılmıştır. Çizelge 4.10’da gösterilen faktör gruplarına 

göre vitamin D’nin de içinde bulunduğu grupta ayrıca albümin, CRP ve insülin de 

bulunmaktadır.   

  

  

  

  

Çizelge 4.10. Faktör Grupları  
Grup 1  

   

   

NE#  Grup 8  

   

BA   Grup 15 MO  

WBC  BA#  MO#  

 NE   Grup 9  

   

AST   Grup 16 

   

   

Albümin  

Grup 2  

   

HCT  ALT   CRP  

HGB  CK   25-Hidroksi Vitamin D  
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   RBC  Grup 10  

   

Total Kolesterol  İnsülin  

Grup 3  

   

   

MCV   LDL  Grup 17 LY#  

MCH  Trigliserid  Grup 18 

   

Kalsiyum   

RDWCV  Grup 11  

   

   

   

Kreatinin  LDH  

Grup 4  

   

   

   

GGT  Üre  Grup 19 

   

Potasyum   

ALP   Cinsiyet   Bilirübin  

SODYUM   Sedimentasyon  Fosfor  

T4   Ürik asit   Grup 20 Magnezyum  

Grup 5  

   

YAŞ   Grup 12  

   

   

Glukoz  TSH  

T3   HbA1c(IFCC)  Grup 21 ASO  

Diyabet   HbA1c  LY  

Grup 6  

   

PLT   Grup 13  

   

   

Demir Bağlama Grup 22 MCHC  

PCT   Ferritin  MPV  

PDW  Demir    

Grup 7  

   

EO#  Grup 14  VB12  

 EO  HDL  

  

4.1.7. Lojistik Regresyon Analizi Sonuçları   
684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setiyle tamamlanan lojistik 

regresyon analizi sonuçları aşağıda listelenmiştir.  

Çizelge 4.11 incelendiğinde 18 hastanın verisinin işleme alınmadığı 

görülmektedir.  

  

  

  

  

Çizelge 4.11. Vaka İşleme Özeti  
Unweighted Casesa  N   Percent  
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Selected Cases  Included in Analysis   666 97,4  

Missing Cases   18 2,6  

Total   684 100,0  

Unselected Cases   0 ,0  

Total   684 100,0  

  

Çizelge 4.12’de sınıflandırma tablosu 1 incelendiğinde gözlenen durum 

(gerçek durum) ve ilk sınıflandırma sonuçları görülmektedir. Programın öncelikle 

tüm örnekleri düşük vitamin D kategorisinde sınıflandırdığı ve bu haliyle doğru 

sınıflandırma yüzdesinin % 64,400 olduğu görülmektedir.   

  

Çizelge 4.12. Sınıflandırma Tablosu 1  
  

Observed  

 Predicted  

25-Hidroksi Vitamin D  Percentage 

Correct  0  1  

Step 0  25-Hidroksi Vitamin D  0  429 0 100,0  

1  237 0 ,0  

Overall Percentage     64,4  

  

Çizelge 4.13’te model özeti incelendiğinde bağımlı değişken ile bağımsız 

değişkenler arasındaki ilişkinin oranını gösteren Nagelkerke R2 istatistiğinin % 43,5 

olarak elde edildiği görülmüştür. Çeşitli kaynaklarda R2 istatistiklerinin 0,20 ile 0,40 

arasında çıkması yeterli olduğu açıklanmaktadır (Alpar, 2011).  

  

Çizelge 4.13. Model Özeti  
Step  -2 Log likelihood  Cox & Snell R Square  Nagelkerke R Square  

1  613,317a ,317 ,435  
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Çizelge 4.14’te sınıflandırma tablosu 2’de lojistik regresyon modeli 

sonucunda  elde  edilen  sınıflandırma  sonucu  incelendiğinde  ise, 

 doğru sınıflandırılma oranının % 81,100 olduğu görülmektedir.  

  

Çizelge 4.14. Sınıflandırma Tablosu 2  
  

Observed  

 Predicted   

25-Hidroksi Vitamin D  Percentage 

Correct  0  1  

Step 1  25-Hidroksi Vitamin D  0  394 35 91,8  

1  91 146 61,6  

Overall Percentage     81,1  

  

Ek 25’te denklemdeki değişkenler incelediğinde başlangıç modelini 

oluşturan sabit terim, sabit terime ilişkin standart hata, değişkenin anlamlılığını test 

eden Wald istatistiği, Wald istatistiğinin serbestlik derecesi ve anlamlılık düzeyi ile 

Exp(b), yani üstel lojistik regresyon katsayısı yer almaktadır. Üstel lojistik regresyon 

katsayısı odds oranını temsil etmektedir. Significance değeri bir karşılaştırmada 

“istatistiksel anlamlı fark vardır” kararı verileceği zaman yapılacak olası hata 

miktarını gösterir. Fisher tarafından bu hatanın maksimum kabul edilebilir düzeyi 

0,05 olarak önerilmiş ve kabul görmüştür. Bir test sonucunda bulunan Significance 

değeri 0,05'in altında bir değer ise karşılaştırma sonucunda anlamlı farklılık 

bulunduğu anlamına gelir (Önder ve Cebeci, 2002).  

Ek 25’te denklemdeki değişkenlerden elde edilen sonuçlara göre; diyabet 

değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 12,680 kat artışa yol açtığı 

görülmektedir. Cinsiyet değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 15,668 

kat artışa yol açtığı görülmektedir. Yaş değişkeni bakımından vitamin D eksikliği 

oddsunda 1,024 kat artışa yol açtığı görülmektedir. Ürik asit değişkeni bakımından 

vitamin D eksikliği oddsunda 1,342 kat artışa yol açtığı görülmektedir. ALT 

değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 0,950 kat azalışa yol açtığı 

görülmektedir. GGT değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 1,021 kat 
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artışa yol açtığı görülmektedir. Albümin değişkeni bakımından vitamin D eksikliği 

oddsunda 1,099 kat artışa yol açtığı görülmektedir. Trigliserid değişkeni bakımından 

vitamin D eksikliği oddsunda 0,996 kat azalışa yol açtığı görülmektedir. Fosfor 

değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 61,607 kat artışa yol açtığı 

görülmektedir. CK değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 1,004 kat 

artışa yol açtığı görülmektedir. PDW değişkeni bakımından vitamin D eksikliği 

oddsunda 1,044 kat artışa yol açtığı görülmektedir. Sedimentasyon değişkeni 

bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 0,944 kat azalışa yol açtığı görülmektedir. 

TSH değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 0,849 kat azalışa yol açtığı 

görülmektedir.  

Lojistik regresyon modelinin denklemi şu şekilde gösterilmektedir.  

Y  ‐ 42,112  2.54*DIA  2.752*CİNSİYET
  0.023*YAŞ   0,295*SMEANÜRİKASİT –
 0,051*SMEANALT  0,021*SMEANGGT 

 0,094*SMEANALBÜMİN ‐ 0,004*SMEANTRİGLİSERİD 

 4,121*SMEANFOSFOR  0,004*SMEANCK 

 0,043*SMEANPDW ‐  0,057*SMEANSEDİMENTASYON – 0,163*SMEANTSH  

  

4.2. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Yapılan Çalışmalar  
Çalışmanın ikinci aşamasının sonuçları bu kısımda verilmiştir.  

  

4.2.1. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Sınıflandırma  
Sonuçları  

Diyabet hastalarının vitamin D eksikliğini tahmin etme yönteminin 

etkinliğini değerlendirmek için diyabet hastalarının vitamin D veri seti üzerinde 

deneyler yapılmıştır.  
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406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin sınıflandırma sonuçları 

çizelge 4.15’te gösterilmiştir. Destek vektör makineleri, karar ağaçları, rastgele 

orman, yapay sinir ağları, naive bayes ve k-en yakın komşuluk algoritması 

modellerinin doğruluk oranları sırasıyla % 98,030; % 96,800; % 95,320; % 81,773; 

% 73,150 ve % 41,870 şeklindedir. Destek vektör makineleri, karar ağaçları, rastgele 

orman, yapay sinir ağları, naive bayes ve k-en yakın komşuluk algoritması 

sınıflandırıcıları için sınıflandırma doğruluk oranlarını karşılaştıran çalışma, diyabet 

hastalarının vitamin D eksikliğini tahmin etmek için optimum tahmin modelini 

seçmiştir. Bu sınıflandırıcılar arasında Destek vektör makineleri için sınıflandırma 

doğruluk oranı tüm sınıflandırma yöntemlerinden daha yüksek olduğu tespit 

edilmiştir.  

  

Çizelge 4.15. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Sınıflandırma 
Sonuçları   

Sınıflandırma Algoritması  Sınıflandırma Doğruluğu (%)  
Destek Vektör Makineleri (LibSVM)  98,030  

Karar Ağaçları (Random Committee)  96,800  

Rastgele Orman (Random Forest)  95,320  

Yapay  Sinir  Ağları  (Multilayer  

Perceptron)  

81,773  

Naive Bayes (Bayes Net)  73,150  

K-En Yakın Komşuluk Algoritması (IBk)  41,870  

  

Bu model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer 

performans ölçütleri çizelge 4.16’da sunulmuştur.   

  

Çizelge 4.16. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Sınıflandırma  
Sonuçlarına Göre Oluşan Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük Kesinlik F-Measure  Kappa  
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Destek Vektör 
Makineleri  

0,980  0,926  0,981  0,980  0,948  

Karar Ağaçları  0,968  0,889  0,969  0,967  0,915  

Rastgele  

Orman  

0,953  0,824  0,956  0,952  0,873  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,818  0,815  0,843  0,825  0,576  

Naive Bayes  0,732  0  0,538  0,620  -0,005  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,419  0,583  0,583  0,442  -0,040  

  

Destek vektör makineleri bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 

0,980; 0,926; 0,981; 0,980 ve 0,948 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle destek vektör 

makineleri diyabet hastalarının veri setinde optimum tahmin modeli olmuştur.  

Diyabet hastalarının veri seti üzerinde çalışılan sınıflandırma sonuçlarının 

Weka çıktıları ek 26, ek 27, ek 28, ek 29, ek 30 ve ek 31’de gösterilmiştir.  

  

4.2.2. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Nitelik Seçimi Sonuçları  
Sınıflandırma yöntemlerinin sonuçları her ne kadar % 90 başarı oranının 

üzerinde olsa da sonraki aşamada bu oranlar da geliştirilmeye çalışılmıştır.   

406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin nitelik seçimi sonuçları ek 

32’de gösterilmiştir. Sonuçlarda bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı yöntemleri 

benzer sonuçlar göstermiştir.  

  

4.2.3. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Nitelik Seçimi 
Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları   

406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin nitelik seçimi sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları çizelge 4.17’de gösterilmiştir.  
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Çizelge 4.17. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Nitelik Seçimi 
Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları (Parantez 
içindeki değerler seçilen nitelik sayılarını göstermektedir.)  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Nitelik  

Seçimi  
Öncesi  
(%)  

Bilgi  

Kazanımı  
(%)  

Ki-Kare  

(%)  

Kazanım  
Oranı  
(%)  

Relief-f  

(%)  

Destek Vektör 
Makineleri  

98,030  

(58)  

98,030  

(31)  

98,030  

(31)  

98,030  

(31)  

98,030  

(19)  

Karar Ağaçları  96,800  

(58)  

97,537  

(42)  

97,537  

(42)  

97,537  

(42)  

97,040  

(32)  

Rastgele Orman  95,320  

(58)  

97,044  

(51)  

97,044  

(51)  

97,044  

(51)  

96,798  

(42)  

Yapay Sinir 

Ağları  
81,773  

(58)  

85,222  

(23)  

85,222  

(23)  

85,222  

(23)  

85,222  

(29)  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

41,870  

(58)  

81,281  

(4)  

81,281  

(4)  

81,281  

(4)  

76,600  

(25)  

Naive Bayes  

73,150  

(58)  

73,400  

(1)  

73,400  

(1)  

73,400  

(1)  

73,400  

(53)  
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Görüldüğü gibi nitelik seçimi yöntemleri sonuçlarından elde edilen 

sınıflandırma sonuçları, nitelik seçimi yapılmadan önceki sonuçlara göre başarı 

oranlarında, destek vektör makineleri yöntemi hariç yükselme sağlamıştır. Nitelik 

seçimi yöntemleri başarı oranını yükseltmenin yanında nitelik sayılarını da düşürerek 

daha iyi sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır. Bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri veri seti üzerinde benzer sonuçlar vermiştir.   

Destek vektör makineleri sınıflandırma yöntemi her bir nitelik seçimi 

yöntemi sonrası yapılan sınıflandırmada % 98,030 başarı oranını sağlamıştır. Bu 

oranı yakalarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri 

nitelik sayısını 31'e; relief-f nitelik seçimi yöntemi ise nitelik sayısını 19'a 

düşürmüştür.   

Karar ağaçları sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 97,537 başarı oranını 

sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik 

seçimi yöntemleri nitelik sayısını 42'ye düşürmüştür.  

Rastgele Orman sınıflandırma sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, kikare 

ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada %  97,044 

başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 51’e düşürmüştür.  

 Yapay sinir ağları sınıflandırma yöntemi her bir nitelik seçimi yöntemi sonrası 

yapılan sınıflandırmada % 85,222 başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı yakalarken 

bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 

23'e; relief-f nitelik seçimi yöntemi ise nitelik sayısını 29'a düşürmüştür.  

 K-en yakın komşuluk algoritması sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, kikare ve 

kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 81,281 

başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 4'e düşürmüştür.  
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Naive bayes sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, ki-kare, kazanım oranı ve 

relief-f nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 73,400 başarı 

oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 1’e; relief-f nitelik seçimi yöntemi ise nitelik 

sayısını 53'e düşürmüştür.  

Nitelik seçimi sonrası oluşan model duyarlılık, özgüllük, kesinlik, fmeasure 

ve kappa gibi diğer performans ölçütleri çizelge 4.18’de sunulmuştur.   

  

  

  

Çizelge 4.18. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Nitelik Seçimi 
Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçlarına Göre Oluşan 
Performans Ölçütleri   

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük  Kesinlik F-Measure  Kappa  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,980  0,926  0,981  0,980  0,948  

Karar Ağaçları  0,975  0,926  0,975  0,975  0,936  

Rastgele Orman  0,970  0,889  0,972  0,970  0,921  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,852  0,843  0,869  0,857  0,648  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,813  0,648  0,813  0,813  0,521  

Naive Bayes  0,734  0  ?  ?  0  

  

Destek vektör makineleri bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 

0,980; 0,926; 0,981; 0,980 ve 0,948 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle destek vektör 

makineleri diyabet hastalarının veri setinde optimum tahmin modeli olmuştur.  



4. BULGULAR VE TARTIŞMA                                                                                                    
Uğur Engin EŞSİZ  

   79  

Diyabet hastalarının veri seti üzerinde çalışılan nitelik seçimi sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçlarının Weka çıktıları ek 33, ek 34, ek 35, ek 36, 

ek 37 ve ek 38’de gösterilmiştir.  

  

4.2.4. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Kümeleme Sonuçları  
406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin k-ortalama kümeleme 

işlemi sonucu ek 39’da gösterilmiştir.  

Diyabet hastalarında vitamin D eksikliğini etkileyen faktörler glukoz, 

HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve trigliserid şeklinde belirlenmiştir. Glukoz, 

HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve trigliserid'in normal değerlerden yüksek 

olduğu durumda vitamin D değerinin normal değerin altında çıkmasına neden 

olmuştur. Ayrıca bu koşulların hem kadın hem de erkek hastalarda geçerli olduğu 

görülmüştür.  

1 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden 

düşük erkek hastaların glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve trigliserid 

değerlerinin normal değerlerden yüksek olduğu tespit edilmiştir.  

2 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden 

düşük kadın hastaların glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve ırigliserid 

değerlerinin yanı sıra CRP ve MCHC değerlerinin de normal değerlerden yüksek 

olduğu tespit edilmiştir.  

3 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden 

düşük kadın hastaların HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol, LDL ve trigliserid 

değerlerinin normal değerlerden yüksek olduğu tespit edilmiştir.  

4 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden 

düşük kadın hastaların HbA1c(IFCC) ve total kolesterol değerlerinin yanı sıra CK, 

CRP, PLT, PCT, EO1, EO2 ve TSH değerlerinin de normal değerlerden yüksek 

olduğu tespit edilmiştir.  
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4.2.5. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Kümeleme Sonuçlarına 
Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları   

406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin kümeleme sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları çizelge 4.19’da gösterilmiştir.   

  

  

  

  

  

Çizelge 4.19. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Kümeleme 
Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları  

Sınıflandırma Algoritması  Kümeleme Öncesi 
(%)  

Kümeleme  
Sonrası (%)  

Destek Vektör Makineleri   98,030  95,567  

Karar Ağaçları  96,800  91,872  

Rastgele Orman  95,320  91,133  

Naive Bayes  73,150  73,399  

K-En Yakın Komşuluk Algoritması  41,870  72,660  

Yapay Sinir Ağları  81,773  71,675  

  

Görüldüğü gibi kümeleme sonucuna göre tekrarlanan naive bayes ve k-en 

yakın komşuluk algoritması ile elde edilen sınıflandırma sonuçları, kümeleme 

yapılmadan önceki sonuçlara göre başarı oranlarında yükselme sağlamıştır. 

Kümeleme sonucu başarı oranını yükseltmenin yanında nitelik sayılarını da 

düşürerek daha iyi sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır. Kümeleme sonucunda nitelik 

sayısı 5’e düşmüştür.  
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Naive  bayes  sınıflandırma  yöntemi  kümeleme  sonrası 

 yapılan sınıflandırmada % 73,399 başarı oranını sağlamıştır.  

K-en yakın komşuluk algoritması sınıflandırma yöntemi kümeleme sonrası 

yapılan sınıflandırmada %  72,660 başarı oranını sağlamıştır.  

Kümeleme sonrası oluşan model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, fmeasure 

ve kappa gibi diğer performans ölçütleri çizelge 4.20’de sunulmuştur.   

  

  

  

  

  

  

  

Çizelge 4.20. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Kümeleme 
Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçlarına Göre Oluşan 
Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük  Kesinlik  F-Measure  Kappa  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,956  0,852  0,957  0,955  0,882  

Karar Ağaçları  0,919  0,843  0,918  0,919  0,791  

Rastgele Orman  0,911  0,759  0,910  0,909  0,762  

Naive Bayes  0,734  0  ?  ?  0  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,727  0,444  0,720  0,723  0,281  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,717  0,065  0,630  0,639  0,024  

  

Destek vektör makineleri bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 
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0,956; 0,852; 0,957; 0,955 ve 0,882 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle destek vektör 

makineleri optimum tahmin modeli olmuştur.  

Diyabet hastalarının veri seti üzerinde çalışılan kümeleme sonuçlarına göre 

tekrarlanan sınıflandırma sonuçlarının Weka çıktıları ek 40, ek 41, ek 42, ek 43, ek 

44 ve ek 45’te gösterilmiştir.  

  

4.2.6. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Faktör Analizi 
Sonuçları  

406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setiyle tamamlanan faktör analizi 

sonuçları aşağıda listelenmiştir.  

Öncelikle veri setinin faktör analizi için uygun olup olmadığı belirlemek için 

KMO örneklem yeterliliği ölçütü incelemesi yapılmıştır. KMO oranı 0,5’in üzerinde 

olmalıdır. Oran ne kadar yüksek olursa veri seti faktör analizi yapmak için o kadar 

uygundur. Çizelge 4.21’den görüldüğü gibi KMO oranı 0,494’tür. Bu sonuç faktör 

analizine devam etmek için yeterli değildir.  

Çizelge 4.21. KMO and Bartlett's Test  
KMO and Bartlett's Test  

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling 

Adequacy.  

,494  

Bartlett's Test of 

Sphericity  

Approx. Chi-Square  13212,486  

df  1711  

Sig.  ,000  

  

4.2.7. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Lojistik Regresyon  
Sonuçları  

406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setiyle tamamlanan lojistik 

regresyon analizi sonuçları aşağıda listelenmiştir.  

Çizelge 4.22’de sınıflandırma tablosu 1 incelendiğinde gözlenen durum 

(gerçek durum) ve ilk sınıflandırma sonuçları görülmektedir. Programın öncelikle 
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tüm örnekleri düşük vitamin D kategorisinde sınıflandırdığı ve bu haliyle doğru 

sınıflandırma yüzdesinin % 73,400 olduğu görülmektedir.  

  

Çizelge 4.22. Sınıflandırma Tablosu 1  
  

Observed  

 Predicte d  

25-Hidroksi Vitamin D  

Percentage Correct  0  1  

Step 0  25-Hidroksi Vitamin D  0  298 0 100,0  

1  108 0 ,0  

Overall Percentage     73,4  

  

Çizelge 4.23’te model özeti incelendiğinde bağımlı değişken ile bağımsız 

değişkenler arasındaki ilişkinin oranını gösteren Nagelkerke R2 istatistiğinin %   

27,2 olarak elde edildiği görülmüştür.   

  

Çizelge 4.23. Model Özeti  
Step  -2 Log likelihood  Cox & Snell R Square  Nagelkerke R Square  

1  386,636a ,186 ,272  

  

Çizelge 4.24’te sınıflandırma tablosu 2’de lojistik regresyon modeli 

sonucunda elde edilen sınıflandırma sonucu incelendiğinde ise, doğru sınıflandırılma 

oranının % 76,100 olduğu görülmektedir.  

  

Çizelge 4.24. Sınıflandırma Tablosu 2  
  

Observed  

 Predicted  

25-Hidroksi Vitamin D  
Percentage 

Correct  0  1  

Step 1  25-Hidroksi Vitamin D  0  278 20 93,3  

1  77 31 28,7  

Overall Percentage     76,1  
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Ek 46’da denklemdeki değişkenlerden elde edilen sonuçlara göre; yaş 

değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 1,032 kat artışa yol açtığı 

görülmektedir. GGT değişkeni bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 1,015 kat 

artışa yol açtığı görülmektedir. Albümin değişkeni bakımından vitamin D eksikliği 

oddsunda 1,121 kat artışa yol açtığı görülmektedir. T3 değişkeni bakımından vitamin 

D eksikliği oddsunda 2,332 kat artışa yol açtığı görülmektedir. T4 değişkeni 

bakımından vitamin D eksikliği oddsunda 0,096 kat azalışa yol açtığı görülmektedir.   

Lojistik regresyon modelinin denklemi şu şekilde gösterilmektedir.  

Y  ‐ 30,849  0.032*YAŞ 

 0,015*SMEANGGT  0,114*SMEANALBÜMİN  

 0,847*SMEANT3 ‐ 2,341*SMEANT4  

  

4.3. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Yapılan  
Çalışmalar  

Çalışmanın üçüncü aşamasının sonuçları bu kısımda verilmiştir.  

  

4.3.1. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Sınıflandırma Yöntemleri Sonuçları  

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin sınıflandırma sonuçları 

çizelge 4.25’te gösterilmiştir. Yapay sinir ağları, naive bayes, rastgele orman, karar 

ağaçları, destek vektör makineleri ve k-en yakın komşuluk algoritması modellerinin 

doğruluk oranları sırasıyla % 82,734, % 78,417, % 78,058, % 76,260, % 53,237 ve 

% 35,252 şeklinde sıralanmaktadır. Yapay sinir ağları, naive bayes, rastgele orman, 

karar ağaçları, destek vektör makineleri ve k-en yakın komşuluk algoritması 

sınıflandırıcıları için sınıflandırma doğruluk oranlarını karşılaştıran çalışma, diyabet 

hastalığı olmayanların vitamin D eksikliğini tahmin etmek için optimum tahmin 

modelini seçmiştir. Bu sınıflandırıcılar arasında yapay sinir ağları için sınıflandırma 

doğruluk oranı tüm sınıflandırma yöntemlerinden daha yüksek olduğu tespit 
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edilmiştir. Yapay sinir ağları veri setinde % 82,734 doğruluk oranıyla en iyi 

performansı ortaya koymuştur.  

  

Çizelge 4.25. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Sınıflandırma Sonuçları  

Sınıflandırma Algoritması  Sınıflandırma Doğruluğu (%)  
Yapay Sinir Ağları (Multilayer Perceptron)  82,734  

Naive Bayes (Bayes Net)  78,417  

Rastgele Orman (Random Forest)  78,058  

Karar Ağaçları (Random Committee)  76,260  

Destek Vektör Makineleri (LibSVM)  53,237  

K-En Yakın Komşuluk Algoritması (IBk)  35,252  

  

Bu model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer 

performans ölçütleri çizelge 4.26’da sunulmuştur.  

Çizelge 4.26. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan  
Sınıflandırma Sonuçlarına Göre Oluşan Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük Kesinlik F-Measure  Kappa  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,827  0,822  0,828  0,827  0,653  

Naive Bayes  0,784  0,705  0,786  0,783  0,562  

Rastgele Orman  0,781  0,705  0,782  0,779  0,555  

Karar Ağaçları  0,763  0,659  0,767  0,760  0,517  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,532  0  0,286  0,372  -0,007  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,353  0,535  0,344  0,332  -0,262  

  

Yapay sinir ağları bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 
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0,827; 0,822; 0,828; 0,827 ve 0,653 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle yapay sinir 

ağları diyabet hastalığı olmayan hastaların veri setinde optimum tahmin modeli 

olmuştur.  

Diyabet hastalığı olmayan hastaların veri seti üzerinde çalışılan 

sınıflandırma sonuçlarının Weka çıktıları ek 47, ek 48, ek 49, ek 50, ek 51 ve ek 

52’te gösterilmiştir.  

  

4.3.2. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Üzerinde Çalışılan Nitelik Seçimi 
Sonuçları  

Yenilenen sınıflandırma yöntemlerinin sonuçlarını geliştirilmek amacıyla 

nitelik seçimi sonuçları da yenilenmiştir. 

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin nitelik seçimi sonuçları ek 

53’te gösterilmiştir. Sonuçlarda ilk veri setinde olduğu gibi bilgi kazanımı, kikare ve 

kazanım oranı yöntemleri uygulandığında benzer sonuçlar göstermiştir.  

  

4.3.3. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan  
Nitelik Seçimi Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları   

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin nitelik seçimi sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları çizelge 4.27’de gösterilmiştir.  

  

Çizelge 4.27. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Nitelik Seçimi Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları 
(Parantez içindeki değerler seçilen nitelik sayılarını göstermektedir.)  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Nitelik  

Seçimi  
Öncesi  
(%)  

Bilgi  

Kazanımı  
(%)  

Ki-Kare  

(%)  

Kazanım  
Oranı  
(%)  

Relief-f  

(%)  

Yapay  Sinir  

Ağları  
82,734  

(58)  

85,971  

(6)  

85,971  

(6)  

86,331  

(6)  

84,892  

(5)  

Destek  Vektör  
Makineleri  

53,237  

(58)  

77,338  

(1)  

77,338  

(1)  

77,338  

(1)  

84,173  

(2)  
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Karar Ağaçları  76,259  

(58)  

77,338  

(1)  

77,338  

(1)  

77,338  

(1)  

79,496  

(2)  

Naive Bayes  78,417  

(58)  

78,417  

(8)  

78,417  

(8)  

78,417  

(8)  

78,417  

(58)  

Rastgele Orman  78,058  

(58)  

78,058  

(24)  

78,058  

(24)  

78,058  

(24)  

78,058  

(58)  

K-En  Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

35,252  

(58)  

77,338  

(1)  

77,338  

(1)  

77,338  

(1)  

76,259  

(10)  

  

Görüldüğü gibi nitelik seçimi yöntemi sonuçlarından elde edilen 

sınıflandırma sonuçları, nitelik seçimi yapılmadan önceki sonuçlara göre başarı 

oranlarında, naive bayes ve rastgele orman yöntemleri hariç yükselme sağlamıştır. 

Nitelik seçimi yöntemleri başarı oranını yükseltmenin yanında nitelik sayılarını da 

düşürerek daha iyi sonuçlar elde edilmesini sağlamıştır. Bilgi kazanımı, ki-kare ve 

kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri veri seti üzerinde benzer sonuçlar vermiştir.  

 Yapay sinir ağları sınıflandırma yöntemi kazanım oranı nitelik seçimi yöntemi 

sonrası yapılan sınıflandırmada % 86,331 başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı 

yakalarken kazanım oranı nitelik seçimi yöntemi nitelik sayısını 6’ya düşürmüştür.  

Destek vektör makineleri sınıflandırma yöntemi relief-f nitelik seçimi 

yöntemi sonrası yapılan sınıflandırmada % 84,173 başarı oranını sağlamıştır. Bu 

oranı yakalarken relief-f nitelik seçimi yöntemi nitelik sayısını 2'ye düşürmüştür.  

Karar ağaçları sınıflandırma yöntemi relief-f nitelik seçimi yöntemi sonrası 

yapılan sınıflandırmada % 79,496 başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken 

relief-f nitelik seçimi yöntemi nitelik sayısını 2'ye düşürmüştür  

Naive bayes sınıflandırma yöntemi her bir nitelik seçimi yöntemi sonrası 

yapılan sınıflandırmada % 78,417 başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı yakalarken 

bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 8'e 

düşürmüştür.  
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Rastgele Orman sınıflandırma sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, kikare 

ve kazanım oranı nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 78,058 

başarı oranını sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 24’e düşürmüştür.  K-en yakın 

komşuluk algoritması sınıflandırma yöntemi bilgi kazanımı, kikare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri sonrası yapılan sınıflandırmada % 77,338 başarı oranını 

sağlamıştır. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı nitelik 

seçimi yöntemleri nitelik sayısını 1'e düşürmüştür.  

Nitelik seçimi sonrası oluşan model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, 

fmeasure ve kappa gibi diğer performans ölçütleri çizelge 4.28’de sunulmuştur.   

  

  

  

  

  

  

Çizelge 4.28. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Nitelik  Seçimi  Sonuçlarına  Göre  Tekrarlanan 

 Sınıflandırma  
Sonuçlarına Göre Oluşan Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük Kesinlik  F-Measure  Kappa  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,863  0,938  0,874  0,863  0,728  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,842  0,845  0,842  0,842  0,682  

Karar Ağaçları  0,795  0,705  0,799  0,793  0,584  

Naive Bayes  0,784  0,713  0,786  0,783  0,563  

Rastgele Orman  0,781  0,705  0,782  0,779  0,555  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,773  0,705  0,774  0,772  0,541  
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Yapay sinir ağları bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 

0,863; 0,938; 0,874; 0,863 ve 0,728 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle yapay sinir 

ağları diyabet hastalığı olmayan hastaların veri setinde optimum tahmin modeli 

olmuştur.  

Diyabet hastalığı olmayan hastaların veri seti üzerinde çalışılan nitelik seçimi 

sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçlarının Weka çıktıları ek 54, ek 55, 

ek 56, ek 57, ek 58 ve ek 59’da gösterilmiştir.  

    

4.3.4. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Kümeleme Sonuçları  

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin kümeleme işlemi sonucu 

ek 60’da gösterilmiştir.  

Diyabet hastalığı olmayan hastalarda vitamin D eksikliğini etkileyen 

faktörler albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP şeklinde belirlenmiştir. Albümin, 

trigliserid, kalsiyum ve CRP'nin normal değerlerden yüksek olduğu durumda vitamin 

D değerinin normal değerin altında çıkmasına neden olmuştur. Ayrıca bu koşulların 

hem kadın hem de erkek hastalarda geçerli olduğu görülmüştür.  

1 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden düşük 

erkek hastaların albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP değerlerinin normal 

değerlerden yüksek olduğu tespit edilmiştir.  

4 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden 

düşük kadın hastaların albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP değerlerinin yanı sıra 

LDL değerlerinin de normal değerlerden yüksek olduğu tespit edilmiştir.  

5 numaralı küme incelendiğinde vitamin D değeri normal değerlerden 

düşük erkek hastaların albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP değerlerinin yanı sıra 

total kolesterol değerlerinin de normal değerlerden yüksek olduğu tespit edilmiştir.  
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4.3.5. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan  
Kümeleme Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları   

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin kümeleme sonuçlarına 

göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları çizelge 4.29’da gösterilmiştir.   

  

  

  

  

  

Çizelge 4.29. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Kümeleme Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçları 
(Parantez içindeki değerler seçilen nitelik sayılarını göstermektedir.)  

Sınıflandırma Algoritması  Kümeleme Öncesi  

(%)  

Kümeleme  
Sonrası (%)  

Yapay Sinir Ağları  82,734  55,396  

Naive Bayes  78,417  53,597  

Destek Vektör Makineleri  53,237  52,518   

Rastgele Orman  78,058  50,719   

K-En Yakın Komşuluk Algoritması  35,252  50,719  

Karar Ağaçları  76,260  50,360  

  

Görüldüğü gibi kümeleme sonucuna göre tekrarlanan k-en yakın komşuluk 

algoritması ile elde edilen sınıflandırma sonuçları, kümeleme yapılmadan önceki 

sonuçlara göre başarı oranlarında yükselme sağlamıştır. Kümeleme sonucu başarı 

oranını yükseltmenin yanında nitelik sayılarını da düşürerek daha iyi sonuçlar elde 

edilmesini sağlamıştır. Kümeleme sonucunda nitelik sayısı 4’e düşmüştür.  K-en 

yakın komşuluk algoritması sınıflandırma yöntemi kümeleme sonrası yapılan 

sınıflandırmada % 50,719 başarı oranını sağlamıştır.  

Kümeleme sonrası oluşan model için duyarlılık, özgüllük, kesinlik, fmeasure 

ve kappa gibi diğer performans ölçütleri çizelge 4.30’da sunulmuştur.   
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Çizelge 4.30. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Kümeleme Sonuçlarına Göre Tekrarlanan Sınıflandırma Sonuçlarına 
Göre Oluşan Performans Ölçütleri  

Sınıflandırma  
Algoritması  

Duyarlılık  Özgüllük  Kesinlik  F-Measure  Kappa  

Yapay Sinir 

Ağları  
0,554  0,504  0,553  0,553  0,101  

Naive Bayes  0,536  0  ?  ?  0  

Destek Vektör 
Makineleri  

0,525  0,519  0,527  0,526  0,049  

Rastgele Orman  0,507  0,202  0,484  0,464    -0,028  

K-En Yakın  
Komşuluk  
Algoritması  

0,507  0,736  0,531  0,485  0,044  

Karar Ağaçları  0,504  0,178  0,475  0,453  -0,038  

  

Yapay sinir ağları bu performans ölçütlerinde en yüksek performansı 

göstermiş; duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa değerleri sırasıyla 

0,554; 0,504; 0,553; 0,553 ve 0,101 olarak hesaplanmıştır. Bu nedenle yapay sinir 

ağları optimum tahmin modeli olmuştur.   

Diyabet hastalığı olmayan hastaların veri seti üzerinde çalışılan kümeleme 

sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçlarının Weka çıktıları ek 61, ek 62, 

ek 63, ek 64, ek 65 ve ek 66’da gösterilmiştir.  

  

4.3.6. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan Faktör 
Analizi Sonuçları  

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin faktör analizi sonuçları 

örneklem büyüklüğünün yeterli olmaması nedeniyle tamamlanamamıştır.  
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4.3.7. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Lojistik Regresyon Sonuçları  

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin lojistik regresyon sonuçları 

örneklem büyüklüğünün yeterli olmaması nedeniyle tamamlanamamıştır.  

4.4. Tartışma  
Elde edilen sonuçlar bu kısımda tartışılacaktır.  

  

4.4.1. Tüm Veri Üzerinde Yapılan Çalışmaların Özeti  
684 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin sınıflandırma sonuçları 

incelendiğinde karar ağaçları % 78,655 ile en iyi sınıflandırma doğruluğu oranını 

yakalamıştır ancak yapay sinir ağları duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve 

kappa gibi diğer performans ölçütlerinde daha iyi sonuç vermiştir. Nitelik seçimi 

sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları incelendiğinde karar ağaçları % 

83,479 ile en iyi sınıflandırma doğruluğu oranınının yanı sıra duyarlılık, özgüllük, 

kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer performans ölçütlerinde en yüksek 

performansı göstermiştir. Bu oranı sağlarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım oranı 

nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 36'ya düşürmüştür. Yapılan kümeleme 

işlemi sonucunda vitamin D eksikliğini etkileyen faktörler glukoz, HbA1c, 

HbA1c(IFCC), albümin, total kolesterol, trigliserid, kalsiyum ve CRP olarak 

belirlenmiştir. Glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), albümin, total kolesterol, trigliserid, 

kalsiyum ve CRP’nin normal değerlerden yüksek olduğu durum vitamin D değerinin 

normal değerin altında çıkmasına neden olmuştur. Kümeleme sonucuna göre 

tekrarlanan sınıflandırma sonuçları destek vektör makineleri için % 70,029’den % 

78,947’ye; k-en yakın komşuluk algoritması için % 45,614’den % 47,515’e başarı 

oranlarında yükselme sağlamıştır. Faktör analizi sonuçları incelendiğinde vitamin 

D’nin de içinde bulunduğu grupta ayrıca albümin, CRP ve insülin de bulunmaktadır. 

Lojistik regresyon sonuçları incelendiğinde vitamin D eksiklğini etkileyen faktörler 
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diyabet, cinsiyet, yaş, ürik asit, ALT, GGT, albümin, trigliserid, fosfor, CK, PDW, 

sedimentasyon ve TSH olarak sıralanmaktadır.  

  

4.4.2. Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Yapılan Çalışmaların Özeti  
406 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin sınıflandırma sonuçları 

incelendiğinde destek vektör makineleri % 98,030 ile en iyi sınıflandırma doğruluğu 

oranınının yanı sıra duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer 

performans ölçütlerinde en yüksek performansı göstermiştir. Nitelik seçimi 

sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları incelendiğinde destek vektör 

makineleri % 98,030 ile en iyi sınıflandırma doğruluğu oranınının yanı sıra duyarlılık, 

özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer performans ölçütlerinde en yüksek 

performansı göstermiştir. Bu oranı yakalarken bilgi kazanımı, ki-kare ve kazanım 

oranı nitelik seçimi yöntemleri nitelik sayısını 31'e; relief-f nitelik seçimi yöntemi ise 

nitelik sayısını 19'a düşürmüştür. Yapılan kümeleme işlemi sonucunda vitamin D 

eksikliğini etkileyen faktörler glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve 

trigliserid olarak belirlenmiştir. Glukoz, HbA1c, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve 

trigliserid'in normal değerlerden yüksek olduğu durumda vitamin D değerinin normal 

değerin altında çıkmasına neden olmuştur. Kümeleme sonucuna göre tekrarlanan 

sınıflandırma sonuçları naive bayes için %  73,150’den % 73,399’a; k-en yakın 

komşuluk algoritması için % 41,870’den % 72,660’a başarı oranlarında yükselme 

sağlamıştır. Faktör analizi sonuçları KMO oranın 0,494 çıkması nedeniyle 

tamamlanamamıştır. Lojistik regresyon sonuçları incelendiğinde vitamin D eksiklğini 

etkileyen faktörler yaş, GGT, albümin, T3 ve T4 olarak sıralanmaktadır.  

  

4.4.3. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Yapılan 
Çalışmaların Özeti  

278 hastanın kan tahlilinin bulunduğu veri setinin sınıflandırma sonuçları 

incelendiğinde yapay sinir ağları % 82,734 ile en iyi sınıflandırma doğruluğu 
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oranınının yanı sıra duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer 

performans ölçütlerinde en yüksek performansı göstermiştir. Nitelik seçimi 

sonuçlarına göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları incelendiğinde yapay sinir ağları 

% 86,331 ile en iyi sınıflandırma doğruluğu oranınının yanı sıra duyarlılık, özgüllük, 

kesinlik, f-measure ve kappa gibi diğer performans ölçütlerinde en yüksek 

performansı göstermiştir. Bu oranı yakalarken kazanım oranı nitelik seçimi yöntemi 

nitelik sayısını 6’ya düşürmüştür. Yapılan kümeleme işlemi sonucunda vitamin D 

eksikliğini etkileyen faktörler albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP olarak 

belirlenmiştir. Albümin, trigliserid, kalsiyum ve CRP'nin normal değerlerden yüksek 

olduğu durumda vitamin D değerinin normal değerin altında çıkmasına neden 

olmuştur. Kümeleme sonucuna göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları k-en yakın 

komşuluk algoritması için % 35,252’den % 50,719’a başarı oranlarında yükselme 

sağlamıştır. Faktör analizi ve lojistik regresyon sonuçları örneklem büyüklüğünün 

yeterli olmaması nedeniyle tamamlanamamıştır.  

  

4.4.4. Çalışmada Kullanılan Yöntemler  
Çalışmada kullanılan yöntemler çizelge 4.31’de gösterilmiştir.  

  

Çizelge 4.31. Çalışmada Kullanılan Yöntemler  
Kullanılan 
Yöntemler  

Tüm  
Veri  

Diyabet  

Hastalarının  
Seti  

Veri  

Diyabet  Hastalığı  
Olmayan Hastaların Veri  
Seti  

Sınıflandırma  
DVM, KNN, KA,  

NB, YSA ve RO)  

      

Nitelik Seçimi         

Kümeleme         

Faktör Analizi         

Lojistik Regresyon         
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4.4.5. Çalışmanın Literatür ile Kıyaslanması  
Çizelge 4.32 incelendiğinde çalışmaya benzer vitamin D veri setlerinin 

kullanıldığı diğer çalışmalara göre daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmektedir. En 

iyi sonucu Sambasivam ve ark. 2020 yılındaki çalışmalarında vitamin D eksikliğinin 

öneminin performans analizi için rastgele orman kullanmış ve % 96,000 doğruluk 

oranını yakalamıştır (Sambasivam ve ark., 2020). Kanla ilgili veri setlerinin 

kullanıldığı diğer çalışmalar incelendiğinde en iyi sonucu Wu ve ark. 2020 yılındaki 

çalışmalarında COVID-19 enfeksiyonunun tanımlanması için yine rastgele orman 

kullanmış ve % 97,950 doğruluk oranını yakalamıştır (Wu ve ark., 2020a). Bu 

çalışma ise vitamin D eksikliğinin tahmin modelleri için en iyi sonucu destek vektör 

makineleri kullanarak 98,030 % doğruluk oranını yakalamıştır. Görüldüğü gibi bu 

çalışma literatürdeki benzer çalışmalarla kıyaslandığında daha iyi performans 

göstererek literatüre katkıda bulunmaktadır.   
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Çizelge 4.32. Çalışmanın Literatür ile Kıyaslanması  
Yazar  Çalışma  Metod  Sınıflandırma  

Doğruluğu (%)  
Ghani and Awang  
(2008)  

Kalp hastalığı tahmini  Naive bayes  % 86,120  

Srinivas ve ark. (2010)  Kalp krizi tahmini  Naive bayes  % 84,050  

Methaila ve ark. (2014)  Kalp hastalığı tahmini  Karar ağacları  % 89,000  

Komi ve ark. (2014)  Diyabet tahmini  Yapay sinir ağları  % 89,000  

Chulsomlee ve ark.  
(2014)  

Kırmızı kan hücresi morfolojisi  Karar ağacları  % 94,300  

Portela ve ark. (2015)  Kan basıncı tahmini  Karar ağacları  % 71,520  

GeethaRamani and  
Balasubramanian (2016)  

Retinal kan damarı 
segmentasyonu  

Root guided decision tree  % 95,360  

El-Halees and Shurrab  
(2017)  

Kan tümörü tahmini  Derin öğrenme  % 79,450  

  

Aslan ve ark. (2018)  Meme kanseri tanısı  Extreme learning 

machine  
% 83,870  

Thomas and Princy  
(2018)  

Kalp hastalığı tahmini  Karar ağacları  % 80,600  

Lippeveld ve ark. (2019)  Beyaz kan hücrelerinin 
sınıflandırılması  

Gradient boosting  % 87,100  

Agarwal ve ark. (2019)  Kan transfüzyon sistemi  Rastgele orman  % 93,200  

Akben (2019)  Kan, hormon ve obezite değer 
aralıklarının belirlenmesi  

Karar ağacları  % 90,500  

Gonoodi ve ark. (2019)  Vitamin D eksikliğinin risk 
faktörlerinin değerlendirilmesi  

Karar ağacları  % 77,800  

Marcus ve ark. (2020)  Kan glikoz düzeyi tahmini  Kernel ridge regression  % 93,4  
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Brinati ve ark. (2020)  COVID-19 enfeksiyonunun tespiti  Rastgele orman  % 89,1  

Wu ve ark. (2020)  COVID-19 enfeksiyonunun 

tanımlanması  
Rastgele orman  % 97,95  

Wu ve ark. (2020)  Sistolik kan basıncı tahmini  Yapay sinir ağları  % 95,5  

Yao ve ark. (2020)  COVID-19 önem tespiti  Destek vektör makineleri  % 81,48  

Sambasivam ve ark.  
(2020)  

Vitamin D eksikliğinin 
öneminin performans analizi  

Rastgele orman  % 96   

Amiri ve ark. (2021)  Vitamin D’nin takviyeye 
cevabını etkileyen faktörlerin 
belirlenmesi  

Rastgele orman  % 93  

Padmajaa ve ark. (2021)  Vitamin D eksikliğinin 
öneminin tahmini  

Extra trees classifier  % 73,3  

Carretero ve ark. (2021)  Vitamin D eksikliğinin tahmin 
modelleri   

Destek vektör makineleri  % 73  

Bu çalışma  Vitamin D eksikliğinin tahmin 
modelleri   

Destek vektör makineleri  % 98,03  

  

  

4.4.6. En İyi Sınıflandırma Sonuçlarının Karşılaştırılması  
Çizelge 4.33’de tüm veri seti, diyabet hastalarının veri seti ve diyabet 

hastalığı olmayan hastaların veri seti üzerinde yapılan sınıflandırma ve en iyi nitelik 

seçimi sonucuna göre tekrarlanan sınıflandırma sonuçları gösterilmektedir. Çizelge 

incelendiğinde diyabet hastalarının veri seti üzerinde tamamlanan nitelik seçimi 

dışında her bir nitelik seçimi sonucunda doğruluk oranları iyileşirken nitelik sayıları 

da azalmıştır. Diyabet hastalarının veri seti üzerinde tamamlanan nitelik seçimi 

sonucunda ise doğruluk oranı sabit kalmasına rağmen nitelik sayısı belirli ölçüde 

azalmıştır. Nitelik sayısının azalması hem yapılması gereken tahlillerde hem de sonuç 

alma süresinde azalmayı sağlamaktadır.  

  

Çizelge 4.33. En İyi Sınıflandırma Sonuçlarının Karşılaştırılması (Parantez içindeki 
değerler seçilen nitelik sayılarını göstermektedir.)  

   DVM (%)  KNN (%)  KA (%)  NB (%)  YSA (%)  RO (%)  

Tüm Veri  
Üzerinde  

Nitelik 

Seçimi  
Yok  

70,029  
(59)  

45,614  
(59)  

78,655  
(59)  

68,275  
(59)  

78,216  
(59)  

77,778  
(59)  
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Yapılan  
Çalışmalar  

En İyi  
Nitelik 

Seçimi  
Sonucu  

80,263  
(32)  

72,222  
(21)  

83,479  
(36)  

70,029  
(5)  

78,801  
(57)  

81,286  
(32)  

Diyabet  
Hastalarının  
Veri Seti  
Üzerinde  
Yapılan  
Çalışmalar  

Nitelik 

Seçimi  
Yok  

98,030  
(58)  

41,870  
(58)  

96,800  
(58)  

73,150  
(58)  

81,773  
(58)  

95,320  
(58)  

En İyi  
Nitelik 

Seçimi  
Sonucu  

98,030  
(19)  

81,281  
(4)  

97,537  
(42)  

73,400  
(1)  

85,222  
(23)  

97,044  
(51)  

Diyabet  
Hastalığı  
Olmayan  
Hastaların  
Veri Seti  
Üzerinde  
Yapılan  
Çalışmalar  

Nitelik 

Seçimi  
Yok  

53,237  
(58)  

35,252  
(58)  

76,259  
(58)  

78,417  
(58)  

82,734  
(58)  

78,058  
(58)  

En İyi  
Nitelik 

Seçimi  
Sonucu  

84,173  
(2)  

77,338  
(1)  

79,496  
(2)  

78,417  
(8)  

86,331  
(6)  

78,058  
(24)  

  

4.4.7. En İyi Nitelik Seçimi Sonuçlarının Karşılaştırılması  
Çizelge 4.34’de tüm veri seti, diyabet hastalarının veri seti ve diyabet 

hastalığı olmayan hastaların veri seti üzerinde yapılan en iyi nitelik seçimi, 

kümeleme, faktör analizi ve lojistik regresyon sonuçlarına göre sıralanan nitelikler 

gösterilmektedir. Nitelik seçimi sonuçlarına göre sıralanan nitelikler incelendiğinde 

cinsiyet, glukoz, VB12 ve trigliserid’in her 3 veri setinde vitamin D eksikliği 

açısından öne çıktığı gözlemlenmektedir. Kümeleme sonuçlarına göre sıralanan 

nitelikler incelendiğinde trigliserid’in her 3 veri setinde de vitamin D eksikliği 

açısından öne çıktığı gözlemlenmektedir. Lojistik regresyon tüm veri seti ve diyabet 

hastalarının veri seti üzerinde tamamlanabilmiştir. Lojistik regresyon sonuçlarına 

göre sıralanan nitelikler incelendiğinde yaş, GGT ve albümin’in vitamin D eksikliği 

açısından öne çıktığı gözlemlenmektedir. Faktör analizi sadece tüm veri seti üzerinde 

tamamlanabilmiştir. Faktör analizi sonuçlarına göre sıralanan nitelikler 

incelendiğinde albümin, CRP ve insülinin vitamin D eksikliği açısından öne çıktığı 

gözlemlenmektedir.  
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Her 3 veri setinde tamamlanan yöntemler olan sınıflandırma ve kümeleme 

sonuçları incelendiğinde trigliserid’in vitamin D eksikliği açısından en önemli faktör 

olduğu ortaya çıkmıştır.  
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Çizelge 4.34. (Devamı)  

 

18  Demir Bağlama  
      MPV  

        

19  Sodyum  
      VB12  

        

20  ALP  
                

21  Albümin  
                

22  HbA1c  
(IFCC)  

      
  

    
    

23  HbA1c  
                

24  Üre  
                

25  Kreatinin  
                

26  Ürik Asit  
                

27  GGT  
                

28  LDH  
                

29  CK  
                

30  AST  
                

31  Magnez  
                



 

 

32  VB12  
                

33  ASO  
                

34  NE2  
                

35  BA1  
                

36  EO1  
                

 

  

   96  
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4.4.8. Çalışmada En İyi Sonucu Veren Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde 
Çalışılan Destek Vektör Makineleri Kullanarak Elde Edilen En İyi Sonuca 
Göre Seçilen Niteliklerin Literatür Çalışması  

En iyi sınıflandırma doğruluğu sonucunu veren nitelik sıralaması ışığında 

yeni literatür taraması gerçekleştirilmiştir. Bu şekilde nitelik seçimi literatürle 

doğrulanmıştır.  

Verdoia ve ark. (2015) cinsiyetin vitamin D durumunu önemli ölçüde 

etkilediğini vurgulamıştır (Verdoia ve ark., 2015). Uwitonze ve Razzaque (2018) 

vitamin D’nin optimal faydalarını elde etmek için önerilen miktarda magnezyum 

tüketiminin gerekli olduğunu öne sürmüştür (Uwitonze ve Razzaque, 2018). Tai ve 

ark. (2008) glukoz metabolizmasının anormalliği ile vitamin D eksikliği arasında bir 

bağlantı olduğuna dair bir inceleme geliştirmiştir (Tai ve ark., 2008). Nurminen ve 

ark. (2019) monositlerin bağışıklıkla ilgili temel işlevlerinin vitamin D tarafından 

desteklendiğini belirtmiştir (Nurminen ve ark., 2019). Deluca (2009) vitamin D’nin 

vücutta kullanılmasının kalsiyum ve fosfor düzeylerini yükselttiğini öne sürmüştür 

(Deluca, 2009). Baker ve ark. (1980) anormal derecede düşük plazma 25OHD 

düzeylerinin yaşlılarda daha yaygın olduğunu vurgulamıştır (Baker ve ark., 1980). 

Kaya ve ark. (2018) vitamin D eksikliği olan hastalarda eritrosit sedimentasyon 

oranının daha yüksek olduğunu ortaya koymuştur (Kaya ve ark., 2018). Wolf ve ark. 

(2019) vitamin D takviyesinin prokalsitonin kullanma kabiliyetine müdahale 

edebileceğini öne sürmüştür (Wolf ve ark., 2019). AziziSoleiman ve ark. (2016) 

demir durumu ile vitamin D arasında pozitif bir ilişki olduğunu belirtmiştir (Azizi-

Soleiman ve ark., 2016). Colston ve Cleeve (1986) vitamin D kısıtlı diyet alan 

yetişkin dişi wistar sıçanlarının deri altı T3 enjeksiyonu ile tirotoksik hale 

getirildiğini belirtmişlerdir (Colston ve Cleeve, 1986). Cure ve ark. (2014) vitamin 

D eksikliğinin yüksek yoğunluk trombosit hacmini artırabileceğini bulmuştur (Cure 

ve ark., 2014). Schwetz ve ark (2018) vitamin D takviyesinin düşük yoğunluklu 

lipoproteini önemli ölçüde azalttığını öne sürmüştür (Schwetz ve ark, 2018). Bujak 
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ve ark. (2015) yüksek RDW düzeylerinin olumsuz prognostik etkilerinin, vitamin D 

gibi risk faktörlerinin olumsuz etkilerine atfedilebileceğini tartışmıştır (Bujak ve 

ark., 2015). Seif ve Abdelwahed (2014) vitamin D ile tedavi edilen sıçanların serum 

aspartat aminotransferaz düzeylerinin önemli ölçüde daha düşük olduğunu 

vurgulamıştır (Seif ve Abdelwahed, 2014). Carter ve Ho (1994) albüminin vitamin 

D bağlayıcı proteini içeren çok genli bir protein ailesine ait olduğunu öne sürmüştür 

(Carter ve Ho, 1994). Kazlauskaite ve ark. (2010) düşük vitamin D düşük 

seviyelerde yüksek yoğunluklu lipoprotein ile ilişkili olduğunu öne sürmüştür 

(Kazlauskaite ve ark., 2010). Rodriguez ve ark. (2011) çocuklarda düşük serum 

vitamin D düzeylerinin yüksek trigliserid düzeyleri ile ilişkili olduğunu öne 

sürmüştür (Rodriguez ve ark., 2011). Tariq ve ark. (2017) vitamin D ile B12 

vitamininin anlamlı negatif korelasyonunun olduğunu öne sürmüştür (Tariq ve ark., 

2017).  

  

4.5. Yazılım Önerisi  
Tez çalışmasının önerilen modelleri kullanılarak vitamin D eksikliğinin 

tespiti için bir prototip yazılım önerilmiştir.  

  

4.5.1. Yazılım Arayüzleri  
 Yapılan analizler sonucunda en iyi performans gösteren 3 farklı model 

bulunmaktadır. Bu modeller sırasıyla: tüm veri seti için karar ağaçları, diyabetli veri 

seti için destek vektör makineleri ve diyabetsiz veri seti için yapay sinir ağları 

şeklinde sıralanmaktadır. Şekil 4.3’te yazılım hiyerarşisi gösterilmektedir.  
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Şekil 4.4’te yazılım ana menüsü gösterilmektedir.  

  
Şek l  4.4. Yazılım Ana Menüsü  
  

Şekil 4.5’te veri seti giriş ekranı gösterilmektedir. Menüde işlem yapılacak 

veri seti yüklemesi yapılmaktadır. Yüklenen veri setine uygun olan model önerisi 

yazılım tarafından otomatik olarak karar verilmekte ve öneri olarak gösterilmektedir.  

  

  

Şek l 4 .5. Veri Seti Giriş Ekranı  
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Şekil 4.6’da diyabet durumu bilinmeyen bir hastanın kan tahlillerinin giriş 

ekranı gösterilmiştir.  

  
Şek l 4 .6. Diyabet Durumu Bilinmeyen Hastanın Tahlil Giriş Ekranı  
  

Şekil 4.7’de sonuçlar sisteme girilmiş ve vitamin D durumuyla ilgili tahmin 

gösterilmiştir. Hastada vitamin D eksikliği tespit edilmiştir.  

  
Şek l 4 .7. Diyabet Durumu Bilinmeyen Hasta Sonucu  
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Şekil 4.8’de bir diyabet hastasının kan tahlillerinin giriş ekranı 

gösterilmiştir.  

  
Şek l 4 .8. Diyabet Hastasının Tahlil Giriş Ekranı  
  

Şekil 4.9’da sonuçlar sisteme girilmiş ve vitamin D durumuyla ilgili tahmin 

gösterilmiştir. Hastada vitamin D eksikliği tespit edilmiştir.  



4. BULGULAR VE TARTIŞMA                                                                             
Uğur Engin EŞSİZ  

  

   111  

  
Şek l  4.9. Diyabet Hastası Sonucu  

Şekil 4.10’da diyabet hastalığı olmayan bir hastanın kan tahlillerinin giriş 

ekranı gösterilmiştir.  

  
Şek l  4.10. Diyabet Hastalığı Olmayan Hastanın Tahlil Giriş Ekranı  
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Şekil 4.11’de sonuçlar sisteme girilmiş ve vitamin D durumuyla ilgili tahmin 

gösterilmiştir. Hastada vitamin D eksikliği tespit edilmemiştir.  

  
Şek l 4 .11. Diyabet Hastalığı Olmayan Hasta Sonucu  
4.5.2. Yazılım Validasyonu   

Çizelge 4.35’deki kontrol listesi yazılan karar destek sistemi yazılımının 

geçerliliğini test etmek için hazırlanmıştır.   

İlk 30 veri, rastgele seçilmiş tüm veri setine ait olup tüm veri analizine tabi 

tutulmuştur. İkinci 30 veri, rastgele seçilmiş diyabet hastalarının veri setine ait olup 

diyabet hastalarının analizine tabi tutulmuştur. Üçüncü 30 veri, rastgele seçilmiş 

diyabet hastalığı olmayan hastaların veri setine ait olup hem diyabet hastalığı 

olmayan hastaların analizine tabi tutulmuştur.  

  İkinci sütunda yer alan veriler hastanın vitamin D değerleri olarak girilmiş; 

yazılımdan “Yeterli” veya “Yetersiz” diye çıkan sonuçlar ise el ile hazırlanan kontrol 

listesinin üçüncü, dördüncü ve beşinci sütunlarına yazılmıştır. İkinci sütunda yer 

alan hastanın vitamin D değerleri 30’dan büyük ise “Yeterli”; değil ise “Yetersiz” 

kabul edilmiştir. Üçüncü, dördüncü ve beşinci sütunlarda yazılımdan çıkan vitamin 

D tahmin sonuçlarını ve tahmininin doğru olup olmadığını göstermektedir.  
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Çıkan sonuca göre tüm veri analizinde 30 verinin 29’unda karar destek 

sistemi yazılımı doğru tahminde bulunurken; diyabetli hastalarının analizinde karar 

destek sistemi yazılımı 30 veriden 30’unda doğru tahmin yapmış, diyabet hastalığı 

olmayan hastaların analizinde ise karar destek sistemi yazılımı 30 veriden 27’sinde 

doğru tahmin yapmıştır.  

Sonuç olarak, yazılım rastgele seçilmiş toplam 90 veri ile test edilmiş ve % 

95,555 sınıflandırma doğruluğu oranını sağlamıştır.  

  

  

  

  

  

  

  

Çizelge 4.35. Yazılım Validasyonu  
Veri  
No  

Hasta Vitamin  
D Değeri  
(µg/ml)  

Tüm Veri Setine  
Göre  Analiz  
Sonucu  

Diyabet Hastalarının 
Veri Seti Göre Analiz  
Sonucu  

Diyabet Hastalığı Olmayan 
Hastaların Veri Setine Göre  
Analiz Sonucu  

1  16,5  Yetersiz        

2  10,6  Yetersiz        

3  27,2  Yetersiz        

4  23,6  Yetersiz        

5  26,7  Yetersiz        

6  22,2  Yetersiz        

7  15,1  Yetersiz        

8  13,9  Yetersiz        

9  18,2  Yetersiz        

10  23,8  Yetersiz        

11  24,2  Yetersiz        

12  29,1  Yeterli     X      

13  30,6  Yeterli           
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14  39,9  Yeterli           

15  16,8  Yetersiz        

16  17,6  Yetersiz        

17  22,2  Yetersiz        

18  5  Yetersiz        

19  14,3  Yetersiz        

20  14,6  Yetersiz        

21  7,7  Yetersiz        

22  8,1  Yetersiz        

23  9,1  Yetersiz        

24  10,8  Yetersiz        

25  19,7  Yetersiz        

26  23,4  Yetersiz        

27  32  Yeterli           

28  19,8  Yetersiz        

29  21  Yetersiz        

30  23,7  Yetersiz        

31  16,5    Yetersiz      

32  10,6    Yetersiz      

33  27,2    Yetersiz      

34  23,6    Yetersiz      

35  26,7    Yetersiz      

36  22,2    Yetersiz      

37  15,1    Yetersiz      

38  13,9    Yetersiz      

39  18,2    Yetersiz      

40  13,4    Yetersiz      

41  23,8    Yetersiz      

42  24,2    Yetersiz      

43  29.1    Yetersiz      

44  30,6    Yeterli         

45  39,9    Yeterli         
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46  34,3    Yeterli         

47  36,6    Yeterli         

48  33,2    Yeterli         

49  16,8    Yetersiz      

50  17,6    Yetersiz      

51  22,2    Yetersiz      

Çizelge 4.35.(devamı)  
52  5    Yetersiz      

53  14,3    Yetersiz      

54  14,6    Yetersiz      

55  7,7    Yetersiz      

56  8,1    Yetersiz      

57  9,1    Yetersiz      

58  10,8    Yetersiz      

59  19,7    Yetersiz      

60  23,4    Yetersiz      

61  4,2      Yetersiz    

62  5,8      Yetersiz    

63  6,2      Yetersiz    

64  7,6      Yetersiz    

65  7,7      Yetersiz    

66  10,6      Yetersiz    

67  11      Yetersiz    

68  11,6      Yetersiz    

69  12,4      Yetersiz    

70  12,4      Yetersiz    

71  13,8      Yetersiz    

72  14,4      Yetersiz    

73  17      Yetersiz    

74  17,4      Yetersiz    

75  17,7      Yetersiz    

76  19,1      Yetersiz    

77  20,2      Yetersiz    
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78  21,9      Yetersiz    

79  21,9      Yetersiz    

80  26      Yetersiz    

81  26,6      Yetersiz    

82  29,1      Yetersiz    

83  29,5      Yeterli     X  

84  29,6      Yeterli     X  

85  29,7      Yeterli     X  

86  31,1      Yeterli       

87  31,4      Yeterli       

88  31,9      Yeterli       

89  31,9      Yeterli       

90  32,2      Yeterli       

Toplam Doğru Tahmin  29  30  27  
Toplam Veri  30  30  30  
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5. SONUÇLAR VE ÖNERİLER  
  

Çalışmada diyabet hastalarının veri seti, diyabet hastalığı olmayan hastaların 

veri seti ve bunların birleşiminden oluşan tüm veri seti üzerinde vitamin D 

eksikliğini teşhis etmek için destek vektör makineleri, k-en yakın komşuluk 

algoritması, karar ağaçları, naive bayes, yapay sinir ağları ve rastgele orman 

sınıflandırıcılarının; bilgi kazanımı, ki-kare, kazanım oranı ve relief-f nitelik seçici 

algoritmalarının; k-ortalama algoritması kümeleme tekniğinin; faktör analizinin ve 

lojistik regresyonun kullanıldığı bir tıbbi karar verme sistemi uygulanmıştır. Model 

için sınıflandırma doğruluğu, duyarlılık, özgüllük, kesinlik, f-measure ve kappa gibi 

performans ölçütleri sunulmuştur.  

Modellenen karar verme sistemi yoğun tempoda çalışan hekimlerin işlerini 

kolaylaştırmakla beraber test sayısını azaltmayı da hedeflemiştir. Literatür 

araştırması sırasında vitamin D ile ilgili veri setinde veri madenciliği tekniklerinin 

kullanıldığı çalışmaların sayısının azlığı gözlemlendiğinden çalışma bu boşluğu 

doldurmayı amaçlamıştır.   

Diyabet hastalarının veri seti üzerinde destek vektör makineleri kullanılarak 

% 98,030; diyabet hastalığı olmayan hastaların veri seti üzerinde nitelik seçimi 

sonrası yapay sinir ağları kullanılarak % 86,331 ve tüm veri seti üzerinde nitelik 

seçimi sonrası karar ağaçları kullanılarak % 83,479 oranlarında sınıflandırma 

doğruluğu sonuçlarına ulaşılmıştır.  

En iyi sınıflandırma doğruluğunun sağlandığı 19 öznitelik içeren bir alt 

küme için destek vektör makineleri kullanılarak % 98,030 oranındaki sonuç ile 

yöntem araştırması sürecinde öne çıkan destek vektör makineleri yönteminin veri 

üzerinde de ayrıca başarı sağlayabildiği doğrulanmıştır.   

Söz edilen 19 öznitelik ve vitamin D ile ilgili literatür taraması yenilenmiş 

ve nitelik seçimi sonuçları literatürle doğrulanmıştır. Bunun yanı sıra sınıflandırma 
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sonuçlarında herhangi bir doğruluk kaybı olmadan öznitelik sayısını azaltarak veri 

setini sınıflandırmak için gereken süre azalmaktadır.  

5. SONUÇLAR VE ÖNERİLER                                                                                                      
Uğur Engin EŞSİZ   

Ayrıca bu sonucun literatürdeki benzer çalışmaların performanslarından daha iyi 

olduğu gözlemlenmiştir.  

Bu sonuçlar göz önüne alındığında, öznitelik seçimi ile birleştirilmiş destek 

vektör makineleri sınıflandırıcı tabanlı model, diyabet hastalarının vitamin D 

eksikliğini sınıflandırmada çok başarılı sonuçlar vermiştir. Yöntemin, hekimlerin 

erken aşamada daha iyi klinik kararlar almasına yardımcı olmak için bir bilgi 

platformu olarak yardımcı olabileceği düşünülmektedir. Çalışma ayrıca laboratuvar 

kan testi sürecini kısaltmakta, doğrulanan vakaların tedavisine yönlendirmekte ve 

kan testlerinde azalma sağlamaktadır.   

Gelecek çalışmalarda verinin genişletilmesi amaçlanmaktadır. Ayrıca veri 

üzerinde farklı sezgisel veya hibrit yöntemler denenerek sonuçların 

iyileştirilebileceği düşünülmektedir. Daha da önemlisi uygun veriye ulaşılabildiği 

taktirde farklı hastalıkların erken teşhisinin yapılabileceği öngörülmektedir.  
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Ek 1: Tıpta makine öğrenmesi çalışmalarının literatür araştırması  
Yazar  Çalışma  Metod  Sınıflandırma 

Doğruluğu (%)  
Ghani and Awang (2008)  Kalp hastalığı tahmini  Naive bayes  86,120 %  

Srinivas ve ark. (2010)  Kalp krizi tahmini  Naive bayes  84,050 %  

Methaila ve ark. (2014)  Kalp hastalığı tahmini  Karar ağaçları  89,000 %  

Komi ve ark. (2014)  Diyabet tahmini  Yapay sinir ağları  89,000 %  

Chulsomlee ve ark. (2014)  Kırmızı kan hücresi 
morfolojisi  

Karar ağaçları  94,300 %  

Portela ve ark. (2015)  Kan basıncı tahmini  Karar ağaçları  71,520 %  

GeethaRamani and 

Balasubramanian (2016)  
Retinal kan damarı 

segmentasyonu  
Root guided 

decision tree  
95,360 %  

El-Halees and Shurrab 

(2017)  
Kan tümörü tahmini  Derin öğrenme  79,450 %  

  

Aslan ve ark. (2018)  Meme kanseri tanısı  Extreme learning 

machine  
83,870 %  

Thomas and Princy (2018)  Kalp hastalığı tahmini  Karar ağaçları  80,600 %  

Lippeveld ve ark. (2019)  Beyaz kan hücrelerinin 
sınıflandırılması  

Gradient 

boosting  
87,100 %  

Agarwal ve ark. (2019)  Kan transfüzyon sistemi  Rastgele orman  93,200 %  

Akben (2019)  Kan, hormon ve obezite 

değer aralıklarının 
belirlenmesi  

Karar ağaçları  90,500 %  

Gonoodi ve ark. (2019)  Vitamin D eksikliğinin 
risk faktörlerinin 
değerlendirilmesi  

Karar ağaçları  77,800 %  

Marcus ve ark. (2020)  Kan glikoz düzeyi tahmini  Kernel ridge 

regression  
93,400 %  

Brinati ve ark. (2020)  COVID-19  
enfeksiyonunun tespiti  

Rastgele orman  89,100 %  

Wu ve ark. (2020)  COVID-19 

enfeksiyonunun 

tanımlanması  

Rastgele orman  97,950 %  

Wu ve ark. (2020)  Sistolik kan basıncı 
tahmini  

Yapay sinir ağları  95,500 %  

Yao ve ark. (2020)  COVID-19 önem tespiti  Destek vektör 
makineleri  

81,480 %  

Sambasivam ve ark. 

(2020)  
Vitamin D eksikliğinin 
öneminin performans  

analizi  

Rastgele orman  96,000 %  

Amiri ve ark. (2021)  Vitamin D’nin takviyeye 
cevabını etkileyen 

faktörlerin belirlenmesi  

Rastgele orman  93,000 %  
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Padmajaa ve ark. (2021)  Vitamin D eksikliğinin 
öneminin tahmini  

Extra trees 

classifier  
73,300 %  

Carretero ve ark. (2021)  Vitamin D eksikliğinin 
tahmin modelleri   

Destek vektör 
makineleri  

73,000 %  

    

Ek 2: Yapay Sinir Ağları Çıktısı  

  

  

Ek 3: Karar Ağaçları Çıktısı  

  

  

Ek 4: Rastgele Orman Çıktısı  
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Ek 5: Destek Vektör Makineleri Çıktısı  

  

  

Ek 6: Naive Bayes Çıktısı  

  

  

Ek 7: K-En Yakın Komşuluk Algoritması Çıktısı  
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Ek 8: Nitelik Seçimi Sonuçları  
Nitelik  

Sırası  Bilgi Kazanımı  Ki-Kare  Kazanım Oranı  Relief-f  

1  T4  T4  T4  Diyabet  

2  Yaş  Yaş  TSH  MO2  

3  Diyabet  Diyabet  Diyabet  Magnezyum  

4  Glukoz  Glukoz  Yaş  Kreatinin  

5  Cinsiyet  Cinsiyet  Glukoz  EO1  

6  Trigliserid  Trigliserid  Cinsiyet  T4  

7  TSH  ALT  BA2  Glukoz  

8  

ALT  TSH  Trigliserid  

Total  

Kolesterol  

9  BA2  BA2  ALT  EO2  

10  Potasyum  Potasyum  Potasyum  BA1  

11  HDL  HDL  LDL  BA2  

12  LDL  LDL  HDL  AST  

13  Total Kolesterol  Total Kolesterol  Total Kolesterol  Yaş  

14  Kalsiyum  Kalsiyum  Kalsiyum  Ferritin  

15  

Demir  Demir  Demir  

Sedimentasy 

on  

16  Fosfor  Fosfor  Fosfor  PLT  

17  Bilirübin  Bilirübin  Bilirübin  GGT  

18  Demir Bağlama  Demir Bağlama  Demir Bağlama  HCT  

19  Sodyum  Sodyum  Sodyum  HGB  

20  ALP  ALP  ALP  MCV  

21  Albümin  Albümin  Albümin  MPV  

22  HbA1c(IFCC)  HbA1c(IFCC)  HbA1c(IFCC)  PDW  

23  HbA1c  HbA1c  HbA1c  ALP  

24  Üre  Üre  Üre  PCT  
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25  Kreatinin  Kreatinin  Kreatinin  HbA1c  

26  Ürik Asit  Ürik Asit  Ürik Asit  LDH  

27  GGT  GGT  GGT  ALT  

28  LDH  LDH  LDH  LDL  

29  CK  CK  CK  Demir  

30  AST  AST  AST  Albümin  

31  Magnezyum  Magnezyum  Magnezyum  NE2  

Ek 8: Nitelik Seçimi Sonuçları (devamı)  
32  

VB12  VB12  VB12  

HbA1c(IFCC 

)  

33  ASO  ASO  ASO  RDW-CV  

34  

NE2  NE2  NE2  

Demir  

Bağlama  

35  BA1  BA1  BA1  Trigliserid  

36  EO1  EO1  EO1  Kalsiyum  

37  NE1  NE1  NE1  MO1  

38  MO2  MO2  MO2  VB12  

39  EO2  EO2  EO2  ASO  

40  LY1  LY1  LY1  LY2  

41  LY2  LY2  LY2  MCHC  

42  T3  T3  T3  NE1  

43  İnsülin  İnsülin  İnsülin  HDL  

44  Sedimentasyon  Sedimentasyon  Sedimentasyon  CK  

45  MO1  MO1  MO1  CRP  

46  PDW  PDW  PDW  WBC  

47  Ferritin  Ferritin  Ferritin  TSH  

48  MCV  MCV  MCV  MCH  

49  HGB  HGB  HGB  T3  
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50  RBC  RBC  RBC  LY1  

51  WBC  WBC  WBC  RBC  

52  HCT  HCT  HCT  Bilirübin  

53  MCH  MCH  MCH  Fosfor  

54  PCT  PCT  PCT  Sodyum  

55  MCHC  MCHC  MCHC  Üre  

56  MPV  MPV  MPV  İnsülin  

57  PLT  PLT  PLT  Ürik Asit  

58  RDW-CV  RDW-CV  RDW-CV  Cinsiyet  

59  CRP  CRP  CRP  Potasyum  

  

  

  

  

Ek 9: Karar Ağaçları Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Çıktısı  
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Ek 10: Rastgele Orman Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Çıktısı  

  

  

Ek 11: Destek Vektör Makineleri Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Çıktısı  

  

  

Ek 12: Yapay Sinir Ağları Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Çıktısı  
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Ek 13: K-En Yakın Komşuluk Algoritması Relief-f Nitelik Seçimi Çıktısı  

  

  

Ek 14: Naive Bayes Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Çıktısı  

  

  

Ek 15: Kümeleme Sonuçları  
   Küme 1  Küme 2  Küme 3  Küme 4  Küme 5  Min  Max  

Diyabet  0  1  1  1  0        

Vitamin D  1  0  0  0  0        

Cinsiyet  X  Y  X  X  Y        

Yaş  36,1905  58,1913  51,6418  58,8371  34,0581        

Glukoz  91,526  126,459  135,994  112,716  99,4406  70  110  

HbA1c  6,1924  6,7917  6,9973  6,6753  6,0859  4  6,2  

HbA1c(IFCC)  41,7493  48,878  52,0488  43,9711  41,2549  20  42  

Kreatinin  0,7354  0,9149  0,7207  0,7291  0,8158  0,84  1,25  

Üre  28,645  31,2362  28,8509  30,2564  29,1786  17  43  

Ürik Asit  5,2959  5,8663  5,4864  5,2853  5,5617  3,5  7,2  
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ALT  19,0308  27,8926  21,9727  19,6703  22,7027  7  40  

AST  20,4628  23,5723  19,6915  19,3958  22,6898  9  45  

ALP  70,4811  79,1583  74,6017  69,8475  71,8276  30  120  

LDH  161,4373  161,8053 163,63  160,6163 162,0161  120  250  

GGT  24,6378  43,1972  24,716  19,7502  25,7027  0  55  

Albümin  6,8661  6,709  6,6021  7,0961  7,4201  3,5  5,2  

Bilirübin  0,2789  0,2776  0,2789  0,2777  0,2815  0  0,5  

Sodyum  138,7133  138,5149 138,7981 138,889  138,8379  136  146  

Potasyum  4,5037  4,5504  4,5969  4,5095  4,5164  3,5  5,1  

Total Kolesterol  197,4767  200,475  208,014  203,625  196,3664  120  200  

HDL  49,4699  41,7012  44,9505  52,005  44,7808  40  60  

LDL  121,663  116,0969 126,6265 133,366  120,0714  0  130  

Trigliserid  155,9246  185,427  233,077  160,964  191,543  40  160  

Demir  69,6508  77,9783  55,3582  76,6493  85,4839  40  160  

Demir Bağlama 271,4068  274,229  278,8242 259,5111 263,111  155  355  

Kalsiyum  112,941  27,3924  34,6386  27,1793  40,8413  8,8  10,6  

Fosfor  3,8497  3,8444  3,8221  3,8261  3,8323  2,3  4,7  

Magnezyum  2,037  2,0482  2,0167  2,0476  2,0599  1,3  2,7  

CK  100,5579  142,5082 100,4976 89,6791  102,8199  30  294  

ASO  142,6161  137,7761 141,2067 140,9831 142,925  0  200  

CRP  1,0748  0,8278  1,1728  0,796  1,1601  0  0,8  

WBC  6,9956  7,4443  8,3526  6,8143  7,1808  4  11  

Ek 15: Kümeleme Sonuçları (devamı)  
RBC  4,6008  4,8635  4,639  4,5705  4,7527  3,8  5,8  

HGB  12,5868  13,9094  12,0882  13,0503  13,4551  11,5  16,5  

HCT  38,7154  42,1661  37,6882  39,9081  41,0625  37  47  

MCV  84,611  86,7623  81,5131  87,574  86,6097  78  100  

MCH  27,5293  28,7486  26,1672  29,0105  28,523  27  32  

MCHC  32,6326  33,2447  32,0496  34,4219  33,3561  30  35  
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RDW-CV  14,2143  13,9697  13,9682  13,9955  13,9945  11,5  14,5  

PLT  274,9659  244,587  334,0461 258,5551 260,5898  150  400  

MPV  9,3858  9,3916  9,7599  9,573  9,5031  8  12  

PCT  0,2539  0,2302  0,3226  0,2452  0,2454  0,12  0,36  

PDW  49,2616  50,0373  48,1233  48,8151  49,8001  25  65  

LY1  2,1779  2,6404  2,3841  2,2645  2,3287  1,5  4  

MO1  0,3828  0,4497  0,4285  0,4002  0,4196  0  0,8  

NE1  4,1086  4,3882  5,115  3,8561  4,1527  2  7,5  

EO1  0,1908  0,2118  0,2439  0,1913  0,1999  0  0,4  

BA1  0,0317  0,0407  0,0485  0,037  0,0366  0  0,1  

MO2  5,5645  6,0992  5,2352  5,7686  5,8656  0  10  

NE2  57,9991  58,1721  60,2973  55,8124  56,9952  40  75  

EO2  2,7786  2,9005  2,9783  2,8375  2,8125  0  6  

BA2  0,4584  0,5614  0,6215  0,5659  0,5312  0  2  

LY2  31,5553  30,7304  29,286  35,0643  32,5938  20  50  

Sedimentasyon  12,1954  9,2263  14,8349  12,9685  11,1929  0  20  

İnsülin  11,5992  11,5176  11,5862  11,3715  11,7807  2,6  37,6  

T3  3,1227  3,0859  2,8677  2,9658  3,398  1,71  3,71  

T4  1,1409  1,1739  1,1199  1,139  1,1799  0,7  1,48  

TSH  2,1358  2,0654  4,6848  2,6263  2,0224  0,35  4,94  

Ferritin  37,3912  60,7007  37,6058  44,4474  62,494  10  291  

VB12  438,3301  367,186  409,1955 408,6867 302,24  187  883  
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Ek 16: Destek Vektör Makineleri K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Çıktısı  

  

  

Ek 17: Karar Ağaçları K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Çıktısı  

  

  

Ek 18: Rastgele Orman K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Çıktısı  
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Ek 19: Naive Bayes K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Çıktısı  

  

  

Ek 20: Yapay Sinir Ağları K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Çıktısı  

  

  

Ek 21: K-En Yakın Komşuluk Algoritması K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası 
Çıktısı  

    
Ek 22: Ortak yükler  

Communalities  
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  Initial  Extraction  

DIA  1,000 ,699  

CİNSİ1ET  1,000 ,730  

YAŞ  1,000 ,750  

SMEAN(GLUKOZ)  1,000 ,630  

SMEAN(HbA1c)  1,000 ,385  

SMEAN(HbA1cIFCC)  1,000 ,593  

SMEAN(KREATİNİN)  1,000 ,672  

SMEAN(ÜRE)  1,000 ,570  

SMEAN(ÜRİKASİT)  1,000 ,544  

SMEAN(ALT)  1,000 ,782  

SMEAN(AST)  1,000 ,771  

SMEAN(ALP)  1,000 ,689  

SMEAN(LDH)  1,000 ,571  

SMEAN(GGT)  1,000 ,805  

SMEAN(ALBÜMİN)  1,000 ,592  

SMEAN(BİLİRUBİN)  1,000 ,426  

SMEAN(SODYUM)  1,000 ,607  

SMEAN(POTASYUM)  1,000 ,572  

SMEAN(TOTALKOLESTEROL)  1,000 ,770  

SMEAN(HDL)  1,000 ,681  

SMEAN(LDL)  1,000 ,723  

SMEAN(TRİGLİSERİD)  1,000 ,640  

SMEAN(DEMİR)  1,000 ,526  

SMEAN(DEMİRBAĞLAMA)  1,000 ,698  

SMEAN(KALSİYUM)  1,000 ,587  

SMEAN(FOSFOR)  1,000 ,511  

SMEAN(MAGNEZYUM)  1,000 ,480  
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SMEAN(CK)  1,000 ,573  

SMEAN(ASO)  1,000 ,699  

Ek 22: Ortak yükler (devamı)  

SMEAN(CRP)  1,000 ,474  

SMEAN(WBC)  1,000 ,894  

SMEAN(RBC)  1,000 ,911  

SMEAN(HGB)  1,000 ,933  

SMEAN(HCT)  1,000 ,937  

SMEAN(MCV)  1,000 ,802  

SMEAN(MCH)  1,000 ,617  

SMEAN(MCHC)  1,000 ,600  

SMEAN(RDWCV)  1,000 ,484  

SMEAN(PLT)  1,000 ,888  

SMEAN(MPV)  1,000 ,686  

SMEAN(PCT)  1,000 ,849  

SMEAN(PDW)  1,000 ,564  

SMEAN(LY#)  1,000 ,652  

SMEAN(MO#)  1,000 ,772  

SMEAN(NE#)  1,000 ,948  

SMEAN(EO#)  1,000 ,964  

SMEAN(BA#)  1,000 ,925  

SMEAN(MO)  1,000 ,777  

SMEAN(@NE)  1,000 ,766  

SMEAN(EO)  1,000 ,936  

SMEAN(BA)  1,000 ,935  

SMEAN(LY)  1,000 ,593  

SMEAN(SEDİMENTASYON)  1,000 ,583  

SMEAN(İNSULİN)  1,000 ,566  

SMEAN(T3)  1,000 ,634  
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SMEAN(T4)  1,000 ,532  

SMEAN(TSH)  1,000 ,461  

SMEAN(FERRİTİN)  1,000 ,600  

SMEAN(VB12)  1,000 ,528  

25-Hidroksi Vitamin D  1,000 ,647  
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Ek 23: Açıklanan Toplam Varyans  

 
Ek 23: Açıklanan Toplam Varyans (devamı)  

36  ,671 1,118  87,404 
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37  ,651 1,086  88,489 
            

38  ,624 1,040  89,529 
            

39  ,585 ,975  90,504 
            

40  ,554 ,923  91,427 
            

41  ,539 ,899  92,326 
            

42  ,532 ,887  93,213 
            

43  ,482 ,804  94,017 
            

44  ,445 ,742  94,758 
            

45  ,415 ,691  95,450 
            

46  ,390 ,650  96,100 
            

47  ,360 ,600  96,700 
            

48  ,347 ,578  97,278 
            

49  ,320 ,533  97,811 
            

50  ,315 ,526  98,337 
            

51  ,277 ,462  98,798 
            

52  ,214 ,356  99,155 
            

53  ,197 ,328  99,483 
            

54  ,165 ,275  99,757 
            

55  ,057 ,095  99,852 
            

56  ,037 ,061  99,913 
            

57  ,021 ,034  99,947 
            

58  ,019 ,032  99,979 
            

59  ,007 ,012  99,991 
            

60  ,006 ,009  100,000 
            

Extraction Method: Principal Component Analysis.  

  

    



 

 

  

Ek 24: Döndürülmüş Bileşen Matrisi   
Rotated Component Matrixa  

Component  
1  2  3  4  5  6  7  8  9  10  11  12  13  14  15  16  17  18  19  20  21  22  

SMEAN(NE#)  ,950  ,071  -,010  ,114  ,033  ,031  -,016  -,055  ,003  -,061  -,002  ,086  ,007  ,051  -,033  ,018  -,018  -,030  -,014  ,001  -,020  -,069  

SMEAN(WBC)  ,880  ,120  -,086  ,105  -,001  ,066  ,124  ,018  ,030  -,002  -,019  ,048  -,028  ,032  ,008  ,012  ,216  -,020  ,007  -,042  ,045  -,101  

                                              

SMEAN(@NE)  ,679  -,015  ,108  ,062  ,075  -,013  -,209  -,160  -,044  -,117  ,058  ,100  ,067  ,073  -,087  -,009  -,377  -,032  -,015  ,075  -,129  ,041  

SMEAN(HCT)  ,089  ,890  ,290  -,028  -,014  -,114  -,054  ,092  ,045  ,044  ,085  ,000  -,084  ,059  ,052  ,023  ,017  ,032  ,010  ,003  ,027  ,017  

SMEAN(HGB)  ,066  ,850  ,376  -,006  -,031  -,158  -,021  ,057  ,037  ,046  ,095  -,004  -,119  ,052  ,038  ,000  ,006  ,035  -,006  ,013  ,029  -,042  

SMEAN(RBC)  ,077  ,844  -,373  -,032  -,093  -,030  -,038  ,131  ,029  ,041  ,037  ,078  -,002  ,067  ,051  -,037  ,036  -,028  ,020  ,004  ,046  ,033  

SMEAN(MCV)  ,009  ,045  ,857  ,008  ,102  -,083  -,019  -,054  ,026  ,000  ,062  -,118  -,108  -,018  -,002  ,086  -,036  ,069  -,020  -,001  -,012  -,028  

SMEAN(MCH)  -,005  ,012  ,771  ,022  ,048  -,028  -,041  -,076  ,018  ,008  ,048  -,033  -,039  -,001  -,037  ,043  -,013  ,034  -,028  -,026  -,012  -,016  

SMEAN(RDWCV)  ,036  -,215  -,574  ,014  ,060  ,043  -,117  -,006  ,005  -,042  ,044  ,068  ,198  -,038  ,061  ,109  ,018  -,050  -,088  -,111  -,007  ,029  

SMEAN(GGT)  ,128  ,013  -,010  ,850  ,062  -,063  -,030  ,017  ,125  -,080  ,156  -,037  -,019  ,018  ,006  -,032  ,028  ,005  ,051  -,037  -,042  -,033  

SMEAN(ALP)  ,101  ,049  -,048  ,757  ,081  ,038  ,044  -,007  ,030  -,014  ,062  -,048  ,126  ,123  ,033  -,028  -,071  ,181  ,111  ,013  -,017  ,014  

SMEAN(SODYUM)  -,044  ,100  -,078  -,700  ,075  -,031  -,011  -,079  -,029  -,020  ,035  -,035  ,056  ,136  -,065  -,049  ,098  ,175  ,038  ,099  ,000  ,046  

SMEAN(T4)  -,025  -,002  ,014  ,368  -,275  -,004  -,094  ,018  ,039  -,037  ,018  ,197  -,017  -,121  -,015  ,120  ,257  -,051  -,074  ,223  ,254  ,225  

YAŞ  -,030  ,034  ,129  ,037  ,767  ,012  -,016  ,064  -,103  ,091  ,179  ,155  -,063  -,132  ,068  -,038  ,075  ,006  -,144  -,042  ,055  ,062  

SMEAN(T3)  -,068  ,152  ,056  -,016  -,737  -,015  ,124  ,007  ,043  -,032  -,058  -,037  ,032  -,062  ,039  -,068  ,099  ,066  -,075  ,039  -,060  -,019  

DIA  ,049  ,051  ,100  ,003  ,647  ,012  ,062  ,141  ,053  ,019  -,059  ,286  ,181  -,187  ,047  -,214  ,103  ,114  -,040  -,057  ,061  -,066  

SMEAN(PLT)  ,087  -,157  -,199  ,010  ,017  ,872  ,067  ,028  -,017  ,047  ,004  -,021  ,084  ,041  -,118  ,013  -,022  ,062  ,018  ,115  ,029  -,072  

SMEAN(PCT)  ,218  -,239  -,135  -,029  ,016  ,789  ,001  ,185  -,049  ,086  -,073  ,008  ,036  ,028  ,034  ,045  ,053  ,058  ,067  -,003  ,043  ,186  

SMEAN(PDW)  ,177  -,063  -,133  -,019  -,008  -,633  -,042  ,124  -,062  ,073  ,020  -,002  ,047  ,101  ,020  ,078  -,048  ,131  ,036  ,188  ,087  ,000  

SMEAN(EO#)  ,153  -,017  -,001  ,022  -,039  ,066  ,954  ,105  ,015  ,047  ,033  ,015  -,018  ,030  ,047  -,023  ,060  ,018  -,013  -,008  ,019  ,013  

SMEAN(EO)  -,138  -,072  ,025  -,009  -,042  ,029  ,940  ,111  ,017  ,058  ,031  ,002  -,021  ,024  ,047  -,023  -,032  ,034  -,026  ,008  -,002  ,029  

SMEAN(BA)  -,244  ,094  -,065  ,024  ,069  ,017  ,085  ,914  -,016  ,080  -,011  ,042  -,014  ,038  ,018  -,015  -,017  -,001  -,012  ,048  ,010  ,012  

SMEAN(BA#)  ,090  ,141  -,089  ,068  ,059  ,042  ,154  ,913  -,015  ,063  -,008  ,076  -,018  ,053  ,011  -,009  ,075  ,011  ,010  ,028  ,028  ,000  

SMEAN(AST)  ,005  ,000  -,003  ,040  -,159  -,010  ,030  -,031  ,852  ,012  -,028  -,024  ,028  -,065  ,078  -,005  ,003  -,028  ,036  ,028  ,005  ,029  

SMEAN(ALT)  ,001  ,089  ,044  ,140  ,044  ,002  -,003  -,015  ,849  ,016  ,064  ,028  -,060  ,085  -,041  -,061  ,010  ,035  -,074  ,032  ,009  ,032  

SMEAN(CK)  ,029  -,067  ,046  -,179  -,096  ,076  -,004  ,127  ,363  -,039  ,325  -,082  -,014  -,124  ,027  ,033  -,164  ,207  ,331  -,069  ,099  -,213  

SMEAN(TOTALKOLESTEROL)  -,056  ,045  -,025  ,021  ,074  -,001  ,006  ,087  -,001  ,860  ,037  ,016  -,007  -,015  -,059  -,021  ,011  ,014  ,019  -,040  -,018  -,060  

SMEAN(LDL)  -,079  ,036  ,099  -,075  ,062  ,044  ,089  ,024  -,008  ,803  -,134  -,056  ,046  -,022  ,048  ,012  ,027  -,056  ,055  ,084  ,018  -,007  

SMEAN(TRİGLİSERİD)  ,060  ,017  -,105  -,045  -,034  -,008  ,028  ,052  ,094  ,499  ,032  ,250  -,015  ,462  -,085  -,049  ,020  -,039  -,084  -,235  -,080  ,050  

SMEAN(KREATİNİN)  ,036  ,130  ,072  ,167  ,187  -,066  ,044  -,018  ,035  -,054  ,739  ,038  -,074  ,103  ,086  ,029  ,035  -,016  ,001  ,024  -,024  -,018  



 

 

SMEAN(ÜRE)  -,096  -,034  ,060  ,163  ,342  ,007  ,119  -,036  -,112  ,020  ,480  -,043  ,089  -,001  ,059  ,248  ,083  -,092  ,087  ,010  -,010  ,239  

CİNSİ1ET  -,013  ,291  ,013  ,116  -,386  -,124  -,019  -,014  ,212  -,149  ,437  ,026  -,125  ,379  ,183  -,042  ,060  -,080  -,019  ,055  -,021  -,022  

SMEAN(SEDİMENTASYON)  ,002  -,213  -,016  ,273  ,191  ,006  ,108  -,011  -,016  ,080  -,424  -,032  ,266  ,237  ,023  ,239  ,154  ,068  -,068  ,033  ,019  ,093  

SMEAN(ÜRİKASİT)  ,063  ,082  -,112  ,095  ,073  ,003  ,052  -,072  ,194  -,008  ,384  -,092  -,122  ,163  -,097  ,141  ,120  ,314  -,031  -,347  ,011  -,011  

SMEAN(GLUKOZ)  ,082  ,063  -,060  -,001  ,190  -,077  -,040  ,117  -,011  ,082  ,071  ,715  ,061  ,083  -,037  -,081  ,004  ,035  -,082  -,017  ,070  ,059  

SMEAN(HbA1cIFCC)  ,131  -,031  -,141  -,036  ,142  ,003  ,045  ,031  ,051  -,096  ,022  ,699  ,068  ,094  -,013  ,104  ,015  ,023  -,003  ,037  ,024  ,041  

SMEAN(HbA1c)  -,014  ,023  -,016  ,015  -,024  ,038  ,005  -,027  -,050  ,031  -,057  ,564  -,105  -,106  ,016  ,042  -,010  ,016  ,143  -,025  -,063  -,078  

SMEAN(DEMİRBAĞLAMA)  -,006  ,029  -,165  ,111  ,015  ,055  -,001  -,018  ,221  ,007  ,015  -,052  ,674  ,167  -,038  ,033  -,080  -,323  ,046  ,016  ,059  -,013  

SMEAN(FERRİTİN)  ,036  ,136  ,053  ,124  ,103  -,029  ,051  ,015  ,248  ,032  ,092  -,048  -,654  ,077  -,031  -,022  ,012  ,042  -,133  ,141  ,010  ,012  

SMEAN(DEMİR)  -,067  ,086  ,275  -,088  -,161  -,007  ,000  ,017  -,011  -,059  ,068  -,005  -,589  ,045  -,001  -,119  ,024  -,072  -,015  -,036  ,152  ,053  

SMEAN(VB12)  -,019  -,097  -,074  ,057  ,074  -,018  -,029  -,024  ,157  -,041  ,049  ,093  -,010  -,644  -,015  -,035  ,035  ,019  -,116  -,137  -,087  ,091  

147  

  

  

SMEAN(HDL)  -,161  -,061  ,085  -,077  ,111  ,066  -,038  -,067  -,202  ,083  -,249  -,113  ,002  -,623  ,081  -,048  -,033  -,242  -,069  ,167  ,057  -,032  

SMEAN(MO)  -,259  ,066  -,062  ,050  ,029  -,102  ,032  ,025  -,008  -,059  ,116  -,033  ,022  -,007  ,793  ,094  -,102  ,124  ,037  ,019  -,008  ,046  

SMEAN(MO#)  ,461  ,130  -,116  ,119  ,025  -,004  ,145  -,003  ,072  ,005  ,053  -,030  -,027  -,033  ,671  ,057  ,151  ,028  ,017  -,062  ,038  -,011  

SMEAN(ALBÜMİN)  -,098  -,027  ,053  -,004  -,047  -,047  ,032  ,003  -,069  ,022  ,127  ,056  ,130  -,007  ,056  ,713  ,129  -,014  -,039  ,004  ,045  ,007  

SMEAN(CRP)  ,250  ,006  ,025  ,014  -,034  ,056  -,137  ,000  ,040  -,062  -,086  ,052  ,008  ,085  ,091  ,546  -,170  ,055  -,153  -,002  ,002  ,055  

25-Hidroksi Vitamin D  ,005  ,074  -,237  ,041  -,048  -,127  ,036  -,132  -,128  ,013  ,056  -,245  -,069  -,373  -,311  ,410  -,141  ,087  ,173  ,019  -,017  ,021  

SMEAN(İNSULİN)  ,089  -,014  ,007  ,065  -,200  -,005  -,017  -,002  -,051  ,071  ,136  -,125  ,295  -,033  -,123  -,321  ,064  ,320  -,178  -,001  ,185  ,304  

SMEAN(LY#)  ,037  ,031  -,040  -,088  ,014  ,040  ,021  ,036  -,008  ,026  ,052  ,021  -,039  ,023  ,000  -,003  ,785  ,014  ,071  ,082  -,042  -,039  

SMEAN(KALSİYUM)  ,073  -,046  -,155  -,008  -,017  ,054  -,035  -,056  ,007  ,115  ,053  -,056  ,120  -,031  -,051  -,015  -,048  -,697  -,055  ,111  ,080  ,018  

SMEAN(LDH)  -,011  -,064  -,005  -,028  -,008  ,117  ,026  -,106  ,079  ,146  -,007  ,087  -,028  ,076  ,223  ,027  -,136  ,516  -,110  ,384  ,035  -,051  

SMEAN(POTASYUM)  -,031  ,019  ,086  ,051  ,012  ,044  -,004  ,028  ,072  ,033  ,066  ,054  ,230  -,002  ,039  -,018  ,194  ,024  ,665  -,083  -,032  -,031  

SMEAN(BİLİRUBİN)  ,034  -,057  -,038  ,034  -,116  ,006  -,054  -,036  -,190  ,053  ,050  ,077  ,009  ,095  ,067  -,201  -,106  -,075  ,499  ,125  ,085  ,107  

SMEAN(FOSFOR)  -,037  ,141  -,121  ,112  ,098  -,048  ,007  -,023  ,048  -,035  -,327  -,051  -,239  ,181  -,164  ,062  ,009  ,021  ,454  ,006  -,019  ,097  

SMEAN(MAGNEZYUM)  ,018  ,097  ,051  -,256  ,031  ,097  ,005  ,109  ,055  -,031  -,016  -,224  -,029  ,102  ,005  -,043  ,103  -,068  ,057  ,533  -,097  -,027  

SMEAN(TSH)  -,005  ,033  ,001  -,103  ,215  ,268  -,004  ,001  -,038  ,030  -,022  -,140  ,105  ,082  ,110  -,065  -,089  -,019  ,033  -,512  -,034  -,033  

SMEAN(ASO)  -,049  -,062  -,007  ,020  -,112  ,019  -,054  -,028  -,017  ,034  -,018  -,049  ,016  -,041  -,035  -,027  ,119  ,042  -,031  ,005  -,807  ,009  

SMEAN(LY)  -,367  ,010  -,054  -,016  ,035  ,007  -,083  ,009  ,013  ,032  -,104  -,098  -,109  -,009  -,047  -,012  ,342  -,010  ,002  -,066  ,531  -,089  

SMEAN(MCHC)  ,172  -,039  ,101  ,029  -,054  -,105  -,071  ,035  -,064  ,080  -,020  ,000  ,037  ,038  ,014  -,025  ,098  ,025  -,048  -,036  ,059  -,711  

SMEAN(MPV)  ,239  -,137  ,133  -,069  -,016  -,204  -,129  ,284  -,061  ,066  -,141  ,024  -,104  -,055  ,299  ,079  ,118  -,017  ,082  -,213  ,027  ,493  
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Ek 25: Denklemdeki Değişkenler  
Variables in the Equation  

  B  S.E.  Wald  df  Sig.  Exp(B)  

Step 1a  DIA  2,540 ,334 57,726 1 ,000  12,680  

CİNSİYET  2,752 ,355 60,119 1 ,000  15,668  

YAŞ  ,023 ,008 7,682 1 ,006  1,024  

SMEAN(GLUKOZ)  -,005 ,004 1,712 1 ,191  ,995  

SMEAN(HbA1c)  -,021 ,045 ,222 1 ,637  ,979  

SMEAN(HbA1cIFCC)  ,015 ,013 1,309 1 ,253  1,015  

SMEAN(KREATİNİN)  ,151 ,843 ,032 1 ,858  1,163  

SMEAN(ÜRE)  ,044 ,025 2,995 1 ,084  1,045  

SMEAN(ÜRİKASİT)  ,295 ,149 3,900 1 ,048  1,342  

SMEAN(ALT)  -,051 ,019 7,649 1 ,006  ,950  

SMEAN(AST)  ,024 ,026 ,829 1 ,363  1,024  

SMEAN(ALP)  -,001 ,011 ,009 1 ,925  ,999  

SMEAN(LDH)  -,011 ,009 1,468 1 ,226  ,989  

SMEAN(GGT)  ,021 ,007 9,077 1 ,003  1,021  

SMEAN(ALBÜMİN)  ,094 ,039 5,699 1 ,017  1,099  

SMEAN(BİLİRUBİN)  -6,822 12,010 ,323 1 ,570  ,001  

SMEAN(SODYUM)  ,106 ,071 2,189 1 ,139  1,111  

SMEAN(POTASYUM)  -,423 ,416 1,033 1 ,309  ,655  

SMEAN(TOTALKOLESTEROL) ,009 ,005 2,908 1 ,088  1,009  

SMEAN(HDL)  -,002 ,015 ,014 1 ,906  ,998  

SMEAN(LDL)  -,009 ,005 2,998 1 ,083  ,991  

SMEAN(TRİGLİSERİD)  -,004 ,002 4,378 1 ,036  ,996  

SMEAN(DEMİR)  -,005 ,004 1,467 1 ,226  ,995  

SMEAN(DEMİRBAĞLAMA)  -,003 ,003 ,824 1 ,364  ,997  

SMEAN(KALSİYUM)  ,000 ,001 ,379 1 ,538  1,000  

SMEAN(FOSFOR)  4,121 1,866 4,878 1 ,027  61,607  

SMEAN(MAGNEZYUM)  -,590 ,793 ,553 1 ,457  ,554  

SMEAN(CK)  ,004 ,002 6,477 1 ,011  1,004  

SMEAN(ASO)  -,001 ,005 ,018 1 ,893  ,999  
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SMEAN(CRP)  ,054 ,071 ,582 1 ,446  1,056  

SMEAN(WBC)  ,755 ,692 1,191 1 ,275  2,129  

SMEAN(RBC)  2,908 2,355 1,524 1 ,217  18,313  

SMEAN(HGB)  ,723 ,394 3,379 1 ,066  2,061  
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Ek 26: Destek Vektör Makineleri Çıktısı  

  

  

Ek 27 Karar Ağaçları Çıktısı  

  

  

Ek 28: Rastgele Orman Çıktısı  
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Ek 29: Yapay Sinir Ağları Çıktısı  

  

  

Ek 30: Naive Bayes Çıktısı  

  

  

Ek 31: K-En Yakın Komşuluk Algoritması Çıktısı  

  

    

Ek 32: Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Nitelik Seçimi Sonuçları  
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Nitelik 

Sırası  Bilgi Kazanımı  Ki-Kare Kazanım Oranı Relief-f  
1  Yaş  Yaş Yaş Cinsiyet  
2  MPV MPV EO2 Magnezyum  
3  EO2  EO2 MPV Glukoz  
4  Cinsiyet  Cinsiyet Cinsiyet MO2  
5  Potasyum  Potasyum Potasyum Fosfor  
6  Total Kolesterol  Total Kolesterol Total Kolesterol Yaş 
7  HDL HDL HDL Sedimentasyon  

8  LDL  LDL LDL PCT  
9  Trigliserid  Trigliserid Trigliserid Demir  
10  Bilirübin  Bilirübin Bilirübin T3 
11  Fosfor Fosfor Fosfor PLT  
12  Magnezyum  Magnezyum Magnezyum LDL  
13  Kalsiyum  Kalsiyum Kalsiyum RDW-CV  
14  Demir Demir Demir AST  
15  Demir Bağlama  Demir Bağlama Demir Bağlama Albümin  
16  Sodyum  Sodyum Sodyum HDL  
17  Albümin  Albümin Albümin Trigliserid  
18  ASO ASO ASO MPV  
19  Üre  Üre Üre VB12  
20  HbA1c(IFCC)  HbA1c(IFCC) HbA1c(IFCC) ALT  
21  HbA1c HbA1c HbA1c T4 
22  Glukoz Glukoz Glukoz MO1  
23  Kreatinin  Kreatinin Kreatinin NE1  
24  Ürik Asit  Ürik Asit Ürik Asit BA1  
25  GGT GGT GGT BA2  
26  ALT  ALT ALT WBC  
27  LDH LDH LDH GGT  
28  ALP  ALP ALP HCT  
29  AST  AST AST ALP  
30  CK  CK CK HGB  
31  VB12 VB12 VB12 EO1  
32  Ferritin Ferritin Ferritin ASO  
33  LY2  LY2 LY2 LY2  
34  NE2  NE2 NE2 MCHC  
35  MO2 MO2 MO2 Total Kolesterol  

36  BA1  BA1 BA1 MCH  
37  BA2  BA2 BA2 HbA1c  
38  Sedimentasyon  Sedimentasyon Sedimentasyon MCV  
39  NE1  NE1 NE1 Ferritin  
40  İnsülin İnsülin İnsülin Kreatinin  
41  TSH  TSH TSH TSH  
42  T4  T4  T4 CK 
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43  T3  T3  T3 NE2  
44  EO1  EO1 EO1 RBC  
45  MO1 MO1 MO1 HbA1c(IFCC)  
46  WBC WBC WBC LY1  
47  MCH MCH MCH Kalsiyum  
48  HCT HCT HCT EO2  
49  HGB HGB HGB CRP  
50  RBC RBC RBC PDW  
51  MCV MCV MCV Ürik Asit  
52  MCHC MCHC MCHC Bilirübin  
53  LY1  LY1 LY1 Üre 
54  RDW-CV  RDW-CV RDW-CV LDH  
55  PDW PDW PDW Demir Bağlama  
56  PCT  PCT PCT Sodyum  
57  PLT  PLT PLT İnsülin  
58  CRP  CRP CRP Potasyum  

Ek 33: Relief-f Nitelik Seçimi Sonrası Destek Vektör Makineleri Çıktısı  

  

  

Ek 34: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası Karar Ağaçları Çıktısı  
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Ek 35: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası Rastgele Orman Çıktısı  

  

  

Ek 36: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası Yapay Sinir Ağları Çıktısı  

  

  

Ek 37: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası K-En Yakın Komşuluk 
Algoritması Çıktısı  
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Ek 38: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası Naive Bayes Çıktısı  

  
Ek 39: Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Kümeleme Sonuçları  
   Küme 1  Küme 2  Küme 3  Küme 4  Küme 5  Min  Max  

Sınıf  0  0  0  0  1        

Vitamin D  Y  X  X  X  X        

Yaş  58,4234  49,7467  57,7956  65  57,9024        

Glukoz  128,4854  127,6792  116,4248  105  113,3735  70  110  

HbA1c  6,8502  6,78  7,0127  5,9  6,473  4  6,2  

HbA1c(IFCC)  50,4575  50,6811  45,2476  47,9752  46,697  20  42  

Kreatinin  0,9192  0,7245  0,7235  1,13  0,741  0,84  1,25  

Üre  32,4976  29,9808  31,7469  31,5785  31,5144  17  43  

Ürik Asit  5,9352  5,6117  5,2911  5,9  5,3336  3,5  7,2  

ALT  28,2597  21,8369  20,3661  23  17,7052  7  40  

AST  23,6155  19,3846  19,5517  20,4737  18,7574  9  45  

ALP  80,5151  75,3357  69,3633  75  71,1167  30  120  

LDH  160,8094  163,4647  159,1019  160,2396  158,4192  120  250  

GGT  45,0285  26,9351  20,688  31  20,6402  0  55  

Albümin  6,1834  5,9869  6,0706  6,4308  7,7736  3,5  5,2  

Bilirübin  0,2128  0,2112  0,211  0,2117  0,2117  0  0,5  

Sodyum  138,3426  138,6575  138,9301  139  138,8943  136  146  

Potasyum  4,5479  4,5816  4,5328  4,6  4,528  3,5  5,1  

Total Kolesterol  204,2458  207,0004  207,7295  207,2571  210,7791  120  200  

HDL  41,4507  44,3629  52,7485  46  52,601  40  60  
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LDL  116,27  124,0805  134,6192  175  127,466  0  130  

Trigliserid  188,4785  228,3165  160,9435  129  147,2547  40  160  

Demir  77,9396  56,8584  81,7168  41  63,3084  40  160  

Demir Bağlama  274,6963  281,0062  254,8824  267,2012  265,0104  155  355  

Kalsiyum  9,5883  9,6683  9,6736  9,54  9,7114  8,8  10,6  

Fosfor  3,7465  3,7125  3,7253  3,7307  3,7348  2,3  4,7  

Magnezyum  2,0409  2,0215  2,0504  1,95  2,0141  1,3  2,7  

CK  148,3641  105,8788  93,53  336  89,7994  30  294  

ASO  51,2654  52,42  53,3555  52,42  52,42  0  200  

CRP  0,7633  1,1427  0,6337  1,94  0,7838  0  0,8  

WBC  7,5313  8,4358  6,6138  6,72  7,3389  4  11  

RBC  4,8923  4,6428  4,5509  4,32  4,6278  3,8  5,8  

HGB  14,1039  12,4083  13,0326  12,2  12,8702  11,5  16,5  

HCT  42,619  38,5893  39,7767  36,1  39,4871  37  47  

MCV  87,1487  83,3772  87,6325  83,8  85,6111  78  100  

    

Ek 39: Diyabet Hastalarının Veri Seti Üzerinde Çalışılan Kümeleme Sonuçları( devamı)  
MCH  28,9706  26,8418  29,2659  28,2  28,0007  27  32  

MCHC  33,3304  36,3099  33,078  33,7  32,9215  30  35  

RDW-CV  13,9828  14,6865  13,936  13,6  14,3126  11,5  14,5  

PLT  240,1272  323,1068  252,4831  431  271,0339  150  400  

MPV  9,3164  9,5591  9,7211  8,6  9,3939  8  12  

PCT  0,2246  0,307  0,2434  0,37  0,2526  0,12  0,36  

PDW  50,2905  47,4109  49,3834  44,9  50,2879  25  65  

LY1  2,6555  2,3944  2,2327  1,91  2,373  1,5  4  

MO1  0,4599  0,4426  0,3964  0,46  0,3953  0  0,8  

NE1  4,4572  5,1549  3,7124  3,75  4,2679  2  7,5  

EO1  0,2131  0,2668  0,1787  0,41  0,1917  0  0,4  

BA1  0,0426  0,0479  0,0368  0,07  0,0412  0  0,1  

MO2  6,1604  5,3618  5,7809  6,9  5,4581  0  10  

NE2  58,3656  60,1256  55,4445  55,8  57,0859  40  75  
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EO2  2,897  3,2561  2,7475  6,1  2,6414  0  6  

BA2  0,5778  0,6155  0,5747  1  0,5859  0  2  

LY2  30,4507  29,1151  36,3913  28,5  32,9672  20  50  

Sedimentasyon  9,3961  13,9626  13,2237  13  11,8992  0  20  

İnsülin  10,8631  10,9844  10,6982  10,8527  10,9761  2,6  37,6  

T3  3,0283  2,8793  2,8968  2,9452  2,974  1,71  3,71  

T4  1,2004  1,1137  1,1594  0,5  1,183  0,7  1,48  

TSH  2,011  3,6379  2,4744  52,07  2,4175  0,35  4,94  

Ferritin  61,1289  39,8506  44,5375  37,6  35,9642  10  291  

VB12  369,0667  397,1893  400,5066  481  460,4341  187  883  

  

    

Ek 40: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Destek Vektör Makineleri 
Çıktısı  
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Ek 41: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Karar Ağaçları Çıktısı  

  

  

Ek 42: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Rastgele Orman Çıktısı  

  
Ek 43: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Naive Bayes Çıktısı  
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Ek 44: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası K-En Yakın Komşuluk 
Algoritması Weka Çıktısı  

  

  

Ek 45: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Yapay Sinir Ağları Çıktısı  

  



 

 

  

Ek 46: Denklemdeki Değişkenler  
Variables in the Equation  

  

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) 

 95% C.I.for EXP(B) 

Upper 

Lower 
Step 1a CİNSİYET(1)  ,642 ,473 1,842 1 ,175 1,899 ,752 4,797 

YAŞ  ,032 ,013 6,097 1 ,014 1,032 1,007 1,059 
SMEAN(GLUKOZ) -,004 ,005 ,770 1 ,380 ,996 ,987 1,005 
SMEAN(HbA1c) -,041 ,082 ,255 1 ,614 ,960 ,818 1,126 
SMEAN(HbA1cIFCC) ,013 ,016 ,655 1 ,418 1,013 ,982 1,044 
SMEAN(KREATİNİN) -1,119 1,210 ,855 1 ,355 ,327 ,030 3,501 
SMEAN(ÜRE)  ,058 ,034 2,874 1 ,090 1,060 ,991 1,134 
SMEAN(ÜRİKASİT) ,243 ,163 2,216 1 ,137 1,275 ,926 1,757 
SMEAN(ALT)  -,034 ,026 1,661 1 ,197 ,967 ,918 1,018 
SMEAN(AST)  ,016 ,040 ,165 1 ,684 1,016 ,940 1,099 
SMEAN(ALP)  ,000 ,011 ,001 1 ,981 1,000 ,979 1,021 
SMEAN(LDH)  -,007 ,009 ,574 1 ,449 ,993 ,975 1,011 
SMEAN(GGT)  ,015 ,007 4,410 1 ,036 1,015 1,001 1,030 
SMEAN(ALBÜMİN) ,114 ,048 5,686 1 ,017 1,121 1,021 1,231 
SMEAN(BİLİRUBİN) 3,308 12,618 ,069 1 ,793 27,333 ,000 1504592487252,679 
SMEAN(SODYUM) ,050 ,082 ,368 1 ,544 1,051 ,894 1,236 
SMEAN(POTASYUM) -,205 ,465 ,194 1 ,660 ,815 ,328 2,026 
SMEAN(TOTALKOLESTEROL) ,008 ,007 1,367 1 ,242 1,008 ,995 1,021 
SMEAN(HDL)  ,003 ,019 ,025 1 ,874 1,003 ,966 1,042 
SMEAN(LDL)  -,008 ,006 1,742 1 ,187 ,992 ,980 1,004 
SMEAN(TRİGLİSERİD) -,005 ,003 3,678 1 ,055 ,995 ,990 1,000 



 

 

SMEAN(DEMİR) -,005 ,006 ,732 1 ,392 ,995 ,983 1,007 
SMEAN(DEMİRBAĞLAMA) -,005 ,004 1,281 1 ,258 ,995 ,988 1,003 
SMEAN(KALSİYUM) ,227 ,513 ,195 1 ,659 1,254 ,459 3,428 
SMEAN(FOSFOR) 2,964 1,834 2,611 1 ,106 19,366 ,532 705,108 
SMEAN(MAGNEZYUM) -,202 ,845 ,057 1 ,812 ,817 ,156 4,287 
SMEAN(CK)  ,003 ,002 2,629 1 ,105 1,003 ,999 1,006 
SMEAN(ASO)  -,005 ,015 ,090 1 ,764 ,995 ,966 1,026 
SMEAN(CRP)  -,023 ,192 ,015 1 ,902 ,977 ,671 1,422 
SMEAN(WBC)  ,235 ,767 ,094 1 ,759 1,265 ,282 5,682 
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SMEAN(RBC)  1,310 2,861 ,210 1 ,647 3,706 ,014 1010,326 

 SMEAN(HGB)  ,383 ,411 ,868 1 ,352 1,466 ,655 3,280 
SMEAN(HCT)  -,189 ,352 ,288 1 ,591 ,828 ,415 1,651 
SMEAN(MCV)  ,051 ,158 ,105 1 ,746 1,052 ,773 1,433 
SMEAN(MCH)  -,017 ,050 ,110 1 ,740 ,984 ,892 1,085 
SMEAN(MCHC) -,007 ,011 ,344 1 ,557 ,993 ,972 1,016 
SMEAN(RDWCV) ,094 ,189 ,249 1 ,618 1,099 ,759 1,591 
SMEAN(PLT)  ,001 ,020 ,005 1 ,942 1,001 ,962 1,042 
SMEAN(MPV)  -,215 ,595 ,130 1 ,718 ,807 ,252 2,587 
SMEAN(PCT)  -,545 22,270 ,001 1 ,980 ,580 ,000 5246973212525914100,000 
SMEAN(PDW)  ,051 ,026 3,811 1 ,051 1,052 1,000 1,107 
SMEAN(LY#)  ,004 ,080 ,003 1 ,960 1,004 ,858 1,175 
SMEAN(MO#)  -,091 1,903 ,002 1 ,962 ,913 ,022 38,020 
SMEAN(NE#)  -,111 1,125 ,010 1 ,922 ,895 ,099 8,114 
SMEAN(EO#)  -7,235 7,118 1,033 1 ,309 ,001 ,000 825,106 
SMEAN(BA#)  7,775 30,116 ,067 1 ,796 2380,007 ,000 102685284700694500000000000000,000 



 

 

SMEAN(MO)  -,280 ,206 1,844 1 ,175 ,756 ,504 1,132 
SMEAN(@NE)  -,001 ,085 ,000 1 ,990 ,999 ,846 1,180 
SMEAN(EO)  ,448 ,501 ,798 1 ,372 1,565 ,586 4,180 
SMEAN(BA)  -,321 2,024 ,025 1 ,874 ,725 ,014 38,320 
SMEAN(LY)  -,002 ,010 ,031 1 ,860 ,998 ,978 1,018 
SMEAN(SEDİMENTASYON) -,033 ,029 1,300 1 ,254 ,968 ,914 1,024 
SMEAN(İNSULİN) ,030 ,102 ,085 1 ,771 1,030 ,843 1,260 
SMEAN(T3)  ,847 ,420 4,055 1 ,044 2,332 1,023 5,316 
SMEAN(T4)  -2,341 ,909 6,638 1 ,010 ,096 ,016 ,571 
SMEAN(TSH)  -,157 ,084 3,460 1 ,063 ,855 ,724 1,008 
SMEAN(FERRİTİN) -,009 ,005 2,827 1 ,093 ,991 ,982 1,001 
SMEAN(VB12)  ,000 ,001 ,143 1 ,705 1,000 ,999 1,001 
Constant  -30,849 22,468 1,885 1 ,170 ,000   
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Ek 47: Yapay Sinir Ağları Çıktısı  

  

  

Ek 48: Naive Bayes Çıktısı  

  

  

Ek 49: Rastgele Orman Çıktısı  
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Ek 50: Karar Ağaçları Çıktısı  

  

  

Ek 51: Destek Vektör Makineleri Çıktısı  

  

  

Ek 52: K-En Yakın Komşuluk Algoritması Çıktısı  
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Ek 53: Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Nitelik Seçimi Sonuçları  
Nitelik  

Sırası  Bilgi Kazanımı  Ki-Kare  Kazanım Oranı Relief-f  

1  Cinsiyet  Cinsiyet  Cinsiyet  BA1  

2  VB12  VB12  Glukoz  NE2  

3  Glukoz  ALT  VB12  BA2  

4  

ALT  Glukoz  MCV  

Total  

Kolesterol  

5  MCV  MCV  ALT  Kreatinin  

6  HDL  HDL  Trigliserid  Yaş  

7  Trigliserid  Trigliserid  HDL  MO2  

8  PDW  PDW  PDW  PDW  

9  Bilirübin  Bilirübin  Bilirübin  RDW-CV  

10  Sodyum  Sodyum  Total Kolesterol  MCHC  

11  Demir  Demir  Sodyum  AST  

12  Total Kolesterol  Total Kolesterol  Potasyum  PLT  

13  Potasyum  Potasyum  Demir  T4  

14  Fosfor  Fosfor  LDL  Glukoz  

15  Demir Bağlama  Demir Bağlama  Demir Bağlama  LY2  

16  LDL  LDL  Albümin  Albümin  

17  Kalsiyum  Kalsiyum  Kalsiyum  VB12  

18  TSH  TSH  T4  HDL  

19  Albümin  Albümin  Magnezyum  RBC  

20  CK  CK  Kreatinin  TSH  

21  GGT  GGT  HbA1c  Ferritin  

22  HbA1c(IFCC)  HbA1c(IFCC)  TSH  MO1  
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23  HbA1c  HbA1c  Yaş  ASO  

24  Yaş  Yaş  HbA1c(IFCC)  Trigliserid  

25  Kreatinin  Kreatinin  Üre  Bilirübin  

26  Üre  Üre  GGT  ALT  

27  Ürik Asit  Ürik Asit  Ürik Asit  İnsülin  

28  LDH  LDH  LDH  Magnezyum  

29  ALP  ALP  ALP  Demir  

30  AST  AST  AST  Kalsiyum  

31  Magnezyum  Magnezyum  Fosfor  T3  

Ek 53: Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan Nitelik  
Seçimi Sonuçları (devamı)  
32  ASO  ASO  ASO  CRP  

33  T4  T4  CK  HCT  

34  EO2  EO2  NE2  EO2  

35  MO2  MO2  BA1  WBC  

36  BA1  BA1  EO1  Fosfor  

37  EO1  EO1  NE1  HGB  

38  NE2  NE2  MO2  NE1  

39  BA2  BA2  EO2  Sedimentasyon  

40  Ferritin  Ferritin  T3  LDL  

41  LY2  LY2  BA2  MPV  

42  T3  T3  İnsülin  LY1  

43  İnsülin  İnsülin  Sedimentasyon  MCV  

44  Sedimentasyon  Sedimentasyon  LY2  Potasyum  

45  NE1  NE1  MO1  HbA1c  

46  MO1  MO1  LY1  Üre  

47  LY1  LY1  PCT  LDH  
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48  PCT  PCT  MPV  PCT  

49  HGB  HGB  RBC  EO1  

50  RBC  RBC  WBC  GGT  

51  WBC  WBC  Ferritin  ALP  

52  

HCT  HCT  HGB  

Demir  

Bağlama  

53  MCH  MCH  HCT  MCH  

54  MCHC  MCHC  MCH  CK  

55  MPV  MPV  PLT  Sodyum  

56  PLT  PLT  RDW-CV  HbA1c(IFCC)  

57  RDW-CV  RDW-CV  MCHC  Ürik Asit  

58  CRP  CRP  CRP  Cinsiyet  

  

  

  

  

Ek 54: Kazanım Oranı Nitelik Seçimi Sonrası Yapay Sinir Ağları Çıktısı  
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Ek 55: Relief-f Nitelik Seçimi Sonrası Destek Vektör Makineleri Çıktısı  

  

  

Ek 56: Relief-f Nitelik Seçimi Sonrası Karar Ağaçları Çıktısı  

  

  

Ek 57: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası Naive Bayes Çıktısı  
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Ek 58: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası Rastgele Orman Çıktısı  

  

  

Ek 59: Bilgi Kazanımı Nitelik Seçimi Sonrası K-En Yakın Komşuluk 
Algoritması Çıktısı  

  
Ek 60: Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Kümeleme Sonuçları  
   Küme 1  Küme 2  Küme 3  Küme 4  Küme 5  Min  Max  

Vitamin D  0  1  1  0  0        

Cinsiyet  Y  Y  X  X  Y        

Yaş  19,6667  36,4474  36,4835  46,16  50,4909        

Glukoz  94,0938  95,9291  86,985  89,3099  100,5303  70  110  

HbA1c  5,4629  5,597  5,542  5,4546  5,8368  4  6,2  

HbA1c(IFCC)  36,553  37,0655  37,2756  36,9742  39,7109  20  42  

Kreatinin  0,7277  0,8312  0,7425  0,7226  0,8861  0,84  1,25  
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Üre  25,9836  30,3689  26,977  27,6852  29,1374  17  43  

Ürik Asit  5,1852  5,4268  5,0638  4,7087  5,3428  3,5  7,2  

ALT  20,7358  19,5871  18,4242  22,4899  26,0481  7  40  

AST  23,7339  22,8541  20,7991  19,6866  23,009  9  45  

ALP  65,7045  65,677  64,982  67,5618  66,0748  30  120  

LDH  167,1739  163,7208 166,613  169,4991 169,4308  120  250  

GGT  16,4524  16,24  16,0351  16,501  17,2675  0  55  

Albümin  9,9693  11,3039  9,6587  9,2894  9,8702  3,5  5,2  

Bilirübin  0,4184  0,4075  0,4133  0,4133  0,4111  0  0,5  

Sodyum  138,7592  139,4534 138,8166 139,0585 138,8769  136  146  

Potasyum  4,4888  4,4444  4,4746  4,5168  4,4739  3,5  5,1  

Total  

Kolesterol  
181,6918  187,169  191,9939 189,7876 202,3216  120  200  

HDL  44,9653  43,5644  48,8044  48,5224  42,5147  40  60  

LDL  113,7492  114,5742 121,6602 133,5612 124,5942  0  130  

Trigliserid  161,3315  172,9707 158,2979 160,2068 244,6382  40  160  

Demir  82,2492  81,454  75,57  71,5978  89,7107  40  160  

Demir  

Bağlama  268,7256  256,283  267,7406 285,1731 257,865  155  355  

Kalsiyum  177,4913  136,9954 254,6669 92,6421  141,6147  8,8  10,6  

Fosfor  4,0571  4,0397  4,0728  4,0409  4,0506  2,3  4,7  

Magnezyum  2,1008  2,0451  2,0611  2,0729  2,0663  1,3  2,7  

CK  74,0568  79,0723  72,6562  67,985  75,6687  30  294  

ASO  185,7275  185,6  187,4615 182,376  183,8255  0  200  

    

Ek 60: Diyabet Hastalığı Olmayan Hastaların Veri Seti Üzerinde Çalışılan 
Kümeleme Sonuçları (devamı)  
CRP  1,5379  1,8249  1,5404  0,8616  1,1476  0  0,8  

WBC  6,8942  7,4647  6,7373  6,6396  6,8754  4  11  
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RBC  4,6704  5,0174  4,5547  4,4593  4,7182  3,8  5,8  

HGB  12,9986  13,9025  12,5845  12,5356  13,2696  11,5  16,5  

HCT  39,845  42,2284  38,6473  38,7406  40,6819  37  47  

MCV  85,69  84,7937  85,1298  87,3052  86,502  78  100  

MCH  27,945  27,86  27,7407  28,2286  28,2128  27  32  

MCHC  32,6179  32,9124  32,5743  32,313  32,625  30  35  

RDW-CV  14,085  14,08  14,126  14,1358  13,9975  11,5  14,5  

PLT  267,2071  252,8902 273,1853 276,218  263,1118  150  400  

MPV  9,4171  9,2992  9,5325  9,2088  9,4025  8  12  

PCT  0,2476  0,2311  0,2557  0,2517  0,2437  0,12  0,36  

PDW  49,29  51,2226  49,7638  44,4892  49,3529  25  65  

LY1  2,1834  2,4833  2,0732  2,1858  2,1576  1,5  4  

MO1  0,3903  0,4529  0,3686  0,3665  0,3937  0  0,8  

NE1  3,9775  4,1221  3,9691  3,7673  3,987  2  7,5  

EO1  0,1851  0,2082  0,1826  0,1694  0,1806  0  0,4  

BA1  0,0309  0,0335  0,0298  0,0315  0,0308  0  0,1  

MO2  5,7364  6,0854  5,5827  5,6102  5,807  0  10  

NE2  57,0793  54,2557  58,3045  56,0502  57,4706  40  75  

EO2  2,7221  2,805  2,7472  2,6102  2,6743  0  6  

BA2  0,46  0,4695  0,4455  0,4928  0,4625  0  2  

LY2  32,1429  34,1861  31,1834  33,396  31,7491  20  50  

Sedimentasyon  10,9783  9,615  11,2888  13,5939  10,2174  0  20  

İnsülin  14,3954  12,5526  13,3212  13,1824  13,0671  2,6  37,6  

T3  3,6845  3,4435  3,1686  3,1046  3,1436  1,71  3,71  

T4  1,1955  1,2017  1,1588  1,0772  1,1484  0,7  1,48  

TSH  2,1039  1,9596  2,0283  4,0038  1,8839  0,35  4,94  

Ferritin  48,863  75,5281  43,6618  35,6782  75,3071  10  291  
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VB12  308,1594  309,034  432,424  385,0375 296,9208  187  883  

  

    

Ek 61: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Yapay Sinir Ağları Çıktısı  

  

  

Ek 62: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Naive Bayes Çıktısı  
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Ek 63: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Destek Vektör Makineleri 
Çıktısı  

  
Ek 64: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Rastgele Orman Çıktısı  

  

  

Ek 65: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası K-En Yakın Komşuluk 
Algoritması Çıktısı  
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Ek 66: K-Ortalama Algoritması Kümeleme Sonrası Karar Ağaçları Çıktısı  
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Ek 67: Etik Kurul Kararı  

  


