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Vitamin D hem yetigkin hem de ¢ocuk sagligi icin gerekli vitaminler
arasindadir ve eksikligi birgok hastaligin habercisi olarak goriilmektedir. Diyabet ise
birgok Oliimciil hastaligin olusumunda oOncli rol oynayan kronik bir saglik
durumudur. Bu calismada, nitelik secimi ile birlestirilmis veri madenciligi
tekniklerine dayali olarak vitamin D eksikligi teshisi onerilmistir. Yapilan ¢alisma
kan testi sonuglari tizerinden vitamin D degerini dogru tahminlemeye ¢aligirken ayni
zamanda tahmin igin gerekli parametreleri de azaltmayi hedeflemektedir. Makine
Ogrenmesi ile yapilan tahminler, laboratuvar ortaminda yapilan vitamin D 6l¢lim
siirecinden kiyaslanamayacak derecede hizli sonu¢ vermektedir. En iyi sonug
diyabet hastalarinin veri seti lizerinde tamamlanan deneyler sonucunda alinmig ve
relif-f nitelik se¢imi algoritmasiyla segilen 19 nitelikten olusan destek vektor
makineleri modeli i¢in % 98,030 ile en yiiksek siniflandirma dogrulugunun elde
edildigi gorilmistiir. Calisma sonucunda, yapilan testlerin azaltilabilecegi
goriilmiistiir. YoOntemlerin performanslart siniflandirma dogrulugu, duyarlilik,
ozgiillikk, kesinlik, f-measure ve kappa gibi performans olgiitleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica bu caligmayla tiim parametrik ve parametrik olmayan
algoritmalar i¢in yeni bir kiyaslama veri seti hazirlanmugtir.
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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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GENISLETILMIiS OZET

Vitamin D hem yetiskin hem de ¢ocuk sagligi igin gerekli vitaminler
arasindadir ve eksikligi birgok hastaligin habercisi olarak goriilmektedir. Kalsiyum
emilimi, bagisiklik fonksiyonu, kemik korumasi, kas sagligi, kalp sagligi ve glikoz
metabolizmasi {izerinde 6nemli rol oynar. Diyabet ise bir¢ok o6liimciil hastaligin
olusumunda 6ncii rol oynayan kronik bir saglik durumudur.

Vitamin D eksikligi tahmini, bir hastanin vitamin D degerlerini dis ve ig
verilere dayali olarak bulmayi amaglar. Vitamin D eksikligi bircok hastaligin
habercisi olarak goriilmektedir. Bu sebeple bu eksikligin dogru tahmini hem hastalar
hem de klinisyen i¢in 6nemli bir yere sahiptir. Bu tahmin sayesinde laboratuvar testi
yapilmaksizin hizli sonug¢ alinabilmesi doktorun hastay: etkin yonlendirmesine ve
hastanin gereken Onlemi vaktinde alabilmesine olanak saglamaktadir. Artan
dogruluk i¢in ¢ok degiskenli girdiler tercih edildiginden, tahmin yapmak i¢in daha
esnek modellere ihtiyag vardir.

Makine 6grenmesi yontemleri bu anlamda c¢ok kullanighdir. Kan tahlili
sonuglar lizerinden kandaki glukoz degeri, COVID-19 test sonucu gibi bir¢ok
degerin tahmini arastirmacilar tarafindan makine 6grenmesi yontemleri yardimiyla
calisilmis ve farkli algoritmalarin karsilagtirilmast bu c¢aligmalar dahilinde
yapilmustir.

Literatiire bakildiginda vitamin D tahmini {izerinde makine &grenmesi
yontemleri ile yapilmig calismalara nadiren rastlanmaktadir. Tahmin c¢alismalari
sirasinda en biiyiik zorluklardan biri hatasiz ve giiriiltiisiiz veri toplamaktir. Bu tez
caligmasiyla tiim parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar i¢in bir kiyaslama
(benchmark) veri seti hazirlanmigtir. Makine 6grenmesi ile yapilan tahminler,
laboratuvar ortaminda yapilan vitamin D 0&lgiim siirecinden kiyaslanamayacak

derecede hizli sonug vermektedir.
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Bu ¢alismada, nitelik secimi ile birlestirilmis veri madenciligi tekniklerine
dayali olarak vitamin D eksikligi teshisi Onerilmistir. Yapilan calisma kan testi
sonuglar1 iizerinden vitamin D degerini dogru tahminlemeye g¢alisirken ayni
zamanda tahmin icin gerekli parametreleri de azaltmay1 hedeflemektedir. Bu hedef
dogrultusunda analiz kisminda farkli siniflandirma, kiimeleme ve nitelik se¢imi
yontemleri kullanilarak yontemlerin bireysel ve hibrit karsilagtirmalar1 yapilmustir.

Empirik olarak ¢aligmanin tahminleme kisminda kullanilan siiflandirma
yontemlerinin destek vektor makineleri (DVM), k-en yakin komsuluk algoritmasi
(KNN), karar agaclar1 (KA), naive bayes (NB), yapay sinir aglari (YSA), rastgele
orman (RO) ve lojistik regresyon (LR) olmasina karar verilmistir. Kiimeleme igin k-
ortalama algoritmasi; nitelik se¢imi i¢in de relief-f, info gain, gain ratio, faktor
analizi (FA) ve lojistik regresyon (LR) yontemlerinin kullanilmasi uygun
gOrilmistir.

Makine 6grenmesi ile yapilan tahminler, laboratuvar ortaminda yapilan
vitamin D 6l¢iim siirecinden kiyaslanamayacak derecede hizli sonug vermektedir.
En iyi sonug diyabet hastalarinin veri seti iizerinde tamamlanan deneyler sonucunda
almmus ve relif-f nitelik secimi algoritmasiyla segilen 19 nitelikten olusan destek
vektdr makineleri modeli i¢in % 98,030 ile en yiiksek siiflandirma dogrulugunun
elde edildigi goriilmiistiir. Calisma sonucunda, yapilan testlerin azaltilabilecegi
gorlilmiistiir. Yontemlerin performanslart siniflandirma dogrulugu, duyarhlik,
ozgiillikk, kesinlik, f-measure ve kappa gibi performans olgiitleri kullanilarak
degerlendirilmistir.

Ayrica bu ¢alismayla tiim parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar
icin yeni bir kiyaslama (benchmark) veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan 6zgiin veri
seti, tahmin ¢alismalar1 sirasinda en biiyilk zorluklardan biri olan hatasiz ve
giiriiltiisiiz veri toplama sorununa da katki saglamaktadir. Veri setinin konu iizerinde
calisacak olan arastirmacilara acik hale getirilmesi literatiire biiylik katkilar

saglayacaktir.
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1. GIRIS Ugur Engin ESSIZ

1. GIRiS

Vitamin D eksikligi tahmini, bir hastanin vitamin D degerlerini dis ve i¢
verilere dayali olarak bulmayi amaglar. Vitamin D eksikligi bir¢cok hastaligin
habercisi olarak goriilmektedir. Bu sebeple bu eksikligin dogru tahmini hem hastalar
hem de klinisyen i¢in 6nemli bir yere sahiptir. Bu tahmin sayesinde laboratuvar testi
yapilmaksizin hizli sonug alinabilmesi doktorun hastay: etkin yonlendirmesine ve
hastanin gereken Onlemi vaktinde alabilmesine olanak saglamaktadir. Artan
dogruluk i¢in ¢ok degiskenli girdiler tercih edildiginden, tahmin yapmak i¢in daha
esnek modellere ihtiya¢ vardir. Makine 6grenmesi yontemleri bu anlamda c¢ok
kullaniglidir. Kan tahlili sonuglari tizerinden kandaki glukoz degeri, COVID-19 test
sonucu gibi bircok degerin tahmini arastirmacilar tarafindan makine 6grenmesi
yontemleri yardimiyla calisilmis ve farkli algoritmalarin karsilastirilmast bu
caligmalar dahilinde yapilmistir (Bozkurt, 2021; Kavakiotis ve ark., 2017). Ancak
literatiire bakildiginda vitamin D tahmini tizerinde makine 6grenmesi yontemleri ile
yapilmis ¢alismalara nadiren rastlanmaktadir. Tahmin ¢aligmalari sirasinda en biiyiik
zorluklardan biri hatasiz ve giiriiltiisiiz veri toplamaktir. Bu tez caligmasiyla tiim
parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar i¢in bir kiyaslama (benchmark) veri
seti hazirlanmigtir. Makine 6grenmesi ile yapilan tahminler, laboratuvar ortaminda
yapilan vitamin D 06l¢lim siirecinden kiyaslanamayacak derecede hizli sonug
vermektedir.

Bu tez c¢aligmasinin boliimleri su sekilde organize edilmistir. Birinci
boliimde; teze genel bir bakis agist kazandirmak igin temel bilgilere giris yapilmig
ve tezin amag¢ ve kapsami hakkinda bilgi verilmistir. ikinci boliimde; literatiirde
bulunan rutin laboratuvar test sonuglar1 kullanilarak yapilan mevcut ¢aligmalar ile
bu tezin literatiire yapacagi katkilardan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde; veri
madenciliginin tanimindan baglanarak tez c¢alismasinda kullanilan veri seti

tanimlanmasi, tez calismasinda kullanilacak veri setinin olusturulmasi igin
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kullanilan veri on islem adimlari, veri setinin smiflandirilmast ve modelleri
olusturmak i¢in kullanilan destek vektdr makineleri, k-en yakin komsuluk
algoritmasi, karar agaclari, naive bayes, yapay sinir aglari ve rastgele orman
algoritmalan ile ilgili bilgiler ile model degerlendirme 6l¢iitleri hakkinda bilgiler
verilmigtir. Dordiincii boliimde; vitamin D veri seti analizinden baslayarak, veri
setinin hazirlanmas1 ve modellenmesi i¢in yapilan deneysel c¢aligmalardan ve
degerlendirme igin ise makine 6grenmesi algoritmalarinin basarilarindan elde edilen
bulgular agiklanmis; tez c¢alismasinda yapilan uygulamalarin sonuglari, tez
caligmasinda uygulanan adimlarin literatiirle karsilastirilmasi ve oneriler hakkinda
bilgi verilmistir. Son asama olarak vitamin D eksikliginin tespiti i¢in bir prototip

yazilim Onerilmistir.

1.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin genis bir alt alani olan makine 6grenmesi, bilgisayarlarin
O0grenmesini saglayan algoritmalar ve teknikler tasarlar. Makine Ogrenmesi
aragtirmasinin temel odagi, hesaplamali ve istatistiksel yontemlerle veriden otomatik
olarak bilgi ¢ikarmaktir. Dolayistyla, makine 6grenmesi sadece veri madenciligi ve
istatistikle degil ayn1 zamanda teorik bilgisayar bilimleriyle de yakindan iligkilidir.
Makine 6grenmesi, bilginin 6zerk edinimi ve entegrasyonu yetenegine sahip bir
sistemi ifade eder. Deneyimden, analitik gbzlem ve diger araglardan kendini siirekli
iyilestiren ve boylece verimliligi ve etkinligi artiran bir sistemle sonuglanir. Makine
Ogrenmesi, bilginin akilli sistemlerde biriktirilmesi, degistirilmesi ve giincellenmesi
icin hesaplama yontemleri ve bilgi iiretmemize yardimer olacak belirli 6grenme
mekanizmalarinin saglanmasini amaglamaktadir (Magoulas ve Prentza, 2001). Tibbi
uygulamalarda makine Ogrenimi kullanilarak, erken teshisin dogrulugu

gelistirilebilir.
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1.2. Vitamin D

Vitamin D esas olarak iskelet sagligmin korunmasindaki énemi ile bilinir.
Ancak arastirmalar vitamin D’nin {iremeden, yetiskin kronik hastaliklarina kadar
cok cesitli roller oynadigini kanitlamaktadir. Dogal olarak sadece birka¢ gidada
bulunmaktadir ve gida takviyesi vitamin D durumunu yikseltmeyi
saglayabilmektedir. Vitamin D takviyesinin ragitizm riskini azaltmadaki olumlu
etkisi yaklasik 100 yildir bilinmektedir. Vitamin D kalsiyum ve fosfat emilimi ve
metabolizmasi ile iligkilendirilmistir.

Vitamin D insanlarda énemli olan iki formda bulunmaktadir: D2 vitamini
(bitkilerden, mayalardan ve mantarlardan elde edilen ergokalsiferol) ve D3 vitamini
(cildi giines 151g1na maruz birakarak veya yagl balik, morina karacigeri yagi,
yumurta gibi gidalarin alimindan elde edilen kolekalsiferol). Vitamin D’nin her iki
formu da diyette simirli miktarlarda bulunmaktadir. Ultraviyole B (UVB)
radyasyonuna (270-300 nm dalga boylar1) maruz kalindiginda deride endojen olarak
sentezlenen vitamin D3 insanlarda birincil kaynaktir. UVB radyasyonu cilt
epidermisine niifuz eder ve 7-dehidrokolesterolii previtamin D3'e doniistiiriir. Cilt
melanin derecesindeki farkliliklar, UVB'nin neden oldugu vitamin D iiretimini %
90'n iizerinde degistirebilir ve daha koyu tenli insanlar1 daha yiiksek bir eksiklik
diizeyine sokabilir. Dermatologlar, kapali alanlarda gegirilen zamanin, giines kremi
uygulamasinin, cografi konumun ve mevsimsel degisikliklerin UVB radyasyonuna
maruz kalmay1 azaltabilecegini 6ne siirmektedir (Armas ve ark., 2004; Holick ve
ark., 2008; Holick, 2006; Uriu-Adams, 2013).

Vitamin D eksikligi birgok hastaligin olusmasina ortam hazirlamaktadir.
Vitamin D’nin rolii, bagisiklik sistemini, hiicre proliferasyonunu ve farklilagmasini
ve glukoz metabolizmasini modiile etme dahil olmak iizere geniglemistir
(Goldsmith, 2015; Bhalla ve ark., 1983; Provvedini ve ark., 1983; Bikle, 2009;
Weyland ve ark., 2014). Giincel calismalar, vitamin D’nin hastalik patogenezi,

siddeti ve tedavisi ile potansiyel iligkisini arastirmaktadir (Ross ve ark., 2011;
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Wabke ve ark., 2014). Fransa'da, 65 yas istli zayif bir yetiskin popiilasyonunu
karakterize etmeyi amaglayan bir ¢alisma, hemen hemen herkesin klinik vitamin D
eksikligine sahip oldugunu ortaya koymustur (Leslie ve Hankey, 2015). Cok sayida
kanit, vitamin D’nin anormal glukoz metabolizmasi, glukoz intoleransi, degisen
instilin sekresyonu ve diyabette rol oynadigin1 géstermistir (Melamed ve ark., 2008;
Palomer ve ark., 2008; Chiu ve ark., 2004; Pittas ve ark., 2010; Thorand ve ark.,
2011). Gozlemsel ¢aligmalar, diyabet riskinin diisiik vitamin D konsantrasyonlari ile
pozitif iligkili oldugunu gostermistir. Bagka bir sistematik inceleme, vitamin D
allmin1 giinde 500 uluslararasi1 birimden (IU) daha fazla artirarak bu kaniti
dogrulamis ve diyabet riskini 200 IU/giine kiyasla % 13 azalttigin1 gostermistir. Bir
bagka ¢alismada 25 ng/ml'den yiiksek 25hidroksivitamin D (250HD) statiisiine
sahip kisilerin diyabet gelistirme riski, 14 ng/ml'den diisiik 250HD durumuna
kiyasla % 43 daha diistik oldugunu gostermistir (Pittas ve Dawson-Hughes, 2010;
Sowell ve ark., 2015). Ayrica vitamin D eksikligi ve yetersizliginin yaygin kanserler,
kardiyovaskiiler hastaliklar, metabolik sendrom, enfeksiydz ve otoimmun
hastaliklarin dahil oldugu bir¢ok kronik hastalikla iliski icinde oldugu bulunmustur.
Bu yaygin hastaliklarin spektrumu endise vericidir. Vitamin D eksikligi giines
15181na yetersiz maruziyet, diyetle yetersiz alim, absorbsiyon problemleri nedeniyle
ortaya ¢ikabilmektedir. Ingiltere’de yakin zamanda yapilan bir ¢alismada; kis ve
bahar donemlerinde erigkin popiilasyonun % 50’sinden fazlasmda vitamin D
yetersizligi, % 16’sinda da ciddi vitamin D eksikligi saptandigi bildirilmistir.
Ulkemizden Ugar ve ark. son yillarda Ankara bolgesinde yaptiklart bir ¢alismada;
oldukga yiiksek oranda (% 51,8) vitamin D eksikligi ve % 20,7 oraninda vitamin D
yetersizligi tespit edilmistir (Ugar ve Ark., 2014).

Vitamin D seviyelerine gore hasta durumunun nasil degerlendirilecegi ¢izelge

1.1.’de gosterilmistir.
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Cizelge 1.1. Kandaki D Vitamini Seviyeleri (Fidan ve ark., 2014)

25-hidroksivitamin D Seviyesi Hasta Durumu

>30 pg/ml D vitamini yeterli

21-29 pg/ml D vitamini yetersizligi
<20 pg/ml D vitamini eksikligi
11-20 pg/ml Hafif D vitamini eksikligi
5-10 pg/ml Orta D vitamini eksikligi
<5 pg/ml Ciddi D vitamini eksikligi

1.3. Diyabet

Diyabet, 387 milyon insan1 etkileyen kiiresel bir halk sagligi sorunudur ve
2035 yilina kadar diinya genelinde bu sayinin 592 milyona ¢ikacagi tahmin
edilmektedir. Diinyada her giin yaklasik 700 kisiye diyabet teshisi konulmaktadir ve
bu her iki dakikada bir diyabet teshisine denk gelmektedir (Guariguata, 2014).
Diyabet tanisi almig yetigkinlerin miyokard enfarktiisii nedeniyle hastaneye yatiglari
1,8 kat, beyin damar hastaliklar1 nedeniyle hastaneye yatislar1 1,5 kat daha fazladir.
Uluslararas1 Diyabet Vakfi'nin raporlarina gore, HIV/AIDS, tiiberkiiloz ve sitma
hastalarinin yillik toplamindan daha fazla insan, diyabet ve komplikasyonlardan
Olmektedir. Diyabetli hastalarin bakimi i¢in tibbi maliyetler 2,3 kat daha fazladir
(CDC, 2020; International Diabetes Federation, 2015; Signorello ve ark., 2007;
American Diabetes Association, 2010). Kétii kontrol edilen diyabet, hastaneye yatis,
sakatlilk ve erken Oliimle sonuglanan saglik komplikasyonlarina neden
olabilmektedir (Napoli ve ark., 2017). Son yillarda yapilan arastirmalar diyabet riski
ile iligkilendirilebilecek faktorlerin oldugunu gostermektedir. Bu faktorlerden biri

vitamin D’dir.
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1.4. Calismanin Onemi ve Amaci

Bu c¢alismada, hastalarin kan testi sonuglart kullanilarak vitamin D
eksikliginin dogru teshisi i¢in saglik personeline yardime1 olabilecek ¢esitli makine
ogrenmesi tekniklerinin analizi anlatilmaktadir. Literatiir incelendiginde ¢alismanin
bagladig1 yillarda vitamin D ile ilgili ¢alismalarin azlig1 dikkat ¢ekmis ancak son
yillarda literatiirdeki ¢aligmalarin arttig1 gézlemlenmistir. Caligmanin bagladigi 2016
yilindan 2020 yilina kadar Aile Sagligi Merkezlerinde vitamin D testi yapilabilirken,
2020 itibariyle Aile Sagligi Merkezlerinde vitamin D testi yapilma imkani alinan
kararla kaldirilmistir. Bu bilgi 1s1ginda ¢alismanin 6énemi daha da artmaktadir.
Ciinkii calisma Aile Saglhigi Merkezlerinde su an olmayan bir test imkani
sunmaktadir.

Calismanin amaci, hastalarm yillar i¢inde elde ettikleri kan testi sonuglarini
kullanarak vitamin D eksikligini makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin etmektir.
Caligma, yapilan testleri azaltmasi agisindan degerli bir ¢calismadir. Yapilan literatiir
arastirmasinda benzer calismalardan daha iyi performans gostermesi nedeniyle
bilimsel anlamda kiymetli bir ¢alisma olmustur. Ayrica, hazirlanan 6zgiin veri seti,
tahmin ¢aligmalari sirasinda en biiylik zorluklardan biri olan hatasiz ve giiriiltiisiiz
veri toplama sorununa da katki saglamaktadir. Veri setinin konu iizerinde ¢alisacak
olan aragtirmacilara agik hale getirilmesi literatiire biiyiik katkilar saglayacaktir.

Bunlarin yaninda hasta sayilar1 ve her bir hasta igin harcanan zaman géz
onlinde bulunduruldugunda hizli teshisin 6nemi ortaya cikmaktadir. Hasta
yogunlugunun oldugu dénemlerde doktorlar yorum siirelerinin kisitlanmasindan
oOtiirli hastalardan bazi tahlilleri istemeyi gézden kagirabilmektedir. Ayrica hastalarin
da sikintilarmi yeterince anlatamamalarindan kaynakli olarak doktorlar dogru
tahlillere yonelmede sorun yasayabilmektedir. Onerilen sistemin hastanin tahlil
sonuglarini ele alarak kisa siirede daha dogru teshisler ortaya koyup hem doktorlarin
is ylikiinii hafifletmesi hem de hasta saglig1 agisindan daha detayli incelemelerde

bulunmasi beklenmektedir (Matheny ve Machado, 2014).
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1.5. Cahismada Kullanilan Materyal

Calismada kullanilan veri seti gergek kan testi sonuglarindan olugmaktadir.
Detaylar1 bolim 3.1°de verilen veri seti, calisma kapsaminda Ozgiin olarak
olusturulmus olup ii¢ farkl sekilde analizi saglanmistir. Calismanin birinci adiminda
veri seti biitiiniiyle ele alinmis ve analizler bu sekilde gerceklestirilmistir. Ikinci
adimda ise literatiirden yola ¢ikarak, veri seti igerisinde diyabet hastalarina ait olan
kan tahlil sonuglar1 secilmis ve diyabet hastalar1 Ozelinde analizler
gerceklestirilmistir. Son adimda da ikinci adimda yapilan analizlerin kiyaslamasini
yapmak iizere, diyabet hastasi olmayan kisilerin kan testi sonuglart alinarak diyabet

hastas1 olmayan kisiler 6zelinde analizler gergeklestirilmistir.

1.6. Calismada Kullanilan Yontemler

Yapilan calisma kan testi sonuglari {izerinden vitamin D degerini dogru
tahminlemeye calisirken ayni zamanda tahmin i¢in gerekli parametreleri de
azaltmay1 hedeflemektedir. Bu hedef dogrultusunda analiz kisminda farkl
siniflandirma, kiimeleme ve nitelik se¢imi yontemleri kullanilarak ydntemlerin
bireysel ve hibrit kargilastirmalart yapilmigtir. Empirik olarak c¢alismanin
tahminleme kisminda kullanmlan smiflandirma yontemlerinin destek vektor
makineleri (DVM), k-en yakin komsuluk algoritmasi (KNN), karar agaclar1 (KA),
naive bayes (NB), yapay sinir aglar1 (YSA), rastgele orman (RO) ve lojistik
regresyon (LR) olmasina karar verilmistir. 2020 yili itibariyle Aile Saglig
Merkezlerinde vitamin D testlerinin yapilmamasiyla beraber etiketli veriye ulagimda
zorluk yasanabilecegi ongoriilerek, calismada farkli bir adim daha belirlenmistir.
Caligmanin  kiimeleme adimi, etiketsiz veri olmasi halinde tahminleme
performansini 6lgmek igin tasarlanmistir. Hali hazirda sinif etiketi bulunan veriye
etiketsiz veri seti gibi yaklasarak kiimeleme ile sinif etiketleri verilmis ve siniflama

ve kiimeleme performanslarinin karsilatirilmasi yapilmistir. Burada amag sonuglarin
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birbirine yakin ¢ikmasi halinde etiketsiz veri lizerinde de vitamin D eksikliginin
yliksek dogrulukla tahminlenebilecegini gostermektir. Kiimeleme i¢in k-ortalama
algoritmasi; nitelik se¢imi i¢in de relief-f, info gain, gain ratio, faktdr analizi (FA)
ve lojistik regresyon (LR) yontemlerinin kullanilmast uygun goriilmiistiir.
Smiflandirma yontemleri karsilastirildiginda destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 ve rastgele orman yontemlerinin ortalama tahmin dogrulugunda yiiksek
performans verdigi ancak yapay sinir aglar1 ve rastgele orman yontemlerinin egitim
hizinda diisiik performans verirken destek vektor makineleri yonteminin egitim
hizinda yiiksek performans verdigi gozlenmistir. Ayrica destek vektor makinelerinin
anlatimmin kolay ve tahmin hizinin yiiksek oldugu gozlenmistir. Dolayisiyla

performansi en yiiksek algoritmanin destek vektdr makineleri oldugu goriilmektedir.

1.7. Calismanin Asamalari

3 farkli veri setinin kullanildig1 ¢aligmada sirasiyla smiflandirma (destek
vektor makineleri, k-en yakin komsuluk algoritmasi, karar agaclari, naive bayes,
yapay sinir aglar1 ve rastgele orman), kiimeleme (k-ortalama algoritmasi), faktor
analizi ve lojistik regresyon islemleri tamamlanmigtir.

Smiflandirma, kiimeleme, faktér analizi ve lojistik regresyon islemleri
tamamlandiktan sonra veri setlerinde nitelik se¢imi sonuglari siirdiiriilmiistiir.
Sonrasinda veri setleri nitelik se¢imi ve kiimeleme sonuglarina gore giincellenmistir.
Veri setlerinin giincellenmesinden sonra siiflandirma iglemleri tekrarlanmigtir. Her
asamada sonuglarin kaydedilmesinden sonra literatiir arastirmasinda elde edilen

bulgular kiyaslanmstir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Tezin bu boliimiinde 6nceki calismalar kendi aralarinda siniflandirilarak

aktarilmustir.

2.1. Vitamin D Eksikliginin Literatiir Arastirmasi

Tip literatiirii incelendiginde vitamin D ile ilgili bircok calisma dikkat
¢cekmektedir. Bunlarin bazilarindan asagida bahsedilmistir.

Carnevale ve ark. bulduklart cinsiyet farkliliklarmin erkekler tarafindan
disarida gegirilen daha fazla zamana baglanabildiginden; cinsiyet farkinin, vitamin
D baglayici protein seviyelerindeki androjene bagli farkliliklara veya deri tarafindan
oncii liretimine ya da karaciger tarafindan 25-hidroksilasyonuna baglanabildiginden
bahsetmistir. 25-hidroksi D vitamini (250HD) ve parathormon (PTH) seviyeleri
arasindaki ters korelasyon nedeniyle, kis aylarinda erkeklerde bulunan daha yiiksek
serum 250HD seviyelerinin, erkeklerin kadin deneklere gore daha diisik PTH
artisini agiklayabildiginden bahsetmistir (Carnevale ve ark., 2001).

Bolland ve ark. toplam 250HD seviyeleri ile viicut agirligi, yag kiitlesi, yas
ve toplam 250HD diizeylerindeki cinsiyet farkliliklar1 arasinda ters iligkiler
oldugundan; toplam 250HD diizeylerindeki yas ve cinsiyet farkliliklari, yaslanma
ile ciltte vitamin D sentezleme yeteneginde azalma ve cinsiyetler arasindaki
davranissal ve kiiltiirel farkliliklar nedeniyle glinese maruz kalma farkliliklarindan
kaynaklandigindan bahsetmistir. Toplam 250HD'min diyabet, iskemik kalp
hastalig, konjestif kalp yetmezligi, hipertansiyon ve gesitli kanserler de dahil olmak
iizere bir¢ok durumda seviyesinin azaldigindan; vitamin D eksikliginin artms tip 1
diyabet (T1D), multipl skleroz ve romatoid artrit riski ile iliskili olabileceginden
toplam 250HD diizeyinde cinsiyet farkliliklar1 bildiren g¢alismalarin ¢ogunda
erkeklerde kadinlardan daha yiiksek diizeyler rapor edildiginden bahsetmistir
(Bolland ve ark., 2018).
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Carbone ve ark. caligmalarinda kolesteroliin cildin bariyer fonksiyonunun
onemli bir bileseni oldugundan ve stres zamanlarinda ek kolesterol gereksinimi
arttigindan bahsetmistir. Bu gereksinim kolesteroliin endojen sentezi veya
plazmadan karsilanabildiginden; endojenin kolesterol sentezinin son Onciisii, ayni
zamanda vitamin D tiretmek i¢in ultraviyole B (UVB) ile reaksiyona giren substrat
olan 7-dehidrokolesterol (7-DHC) oldugundan bahsetmistir. Vitamin D sentezinin
7-DHC konsantrasyonuna  baglh oldugundan; hiicresel kolesterol
konsantrasyonundaki bir azalmanin 7-DHC rediiktazin1 (7-DHC'yi kolesterole
doniistiiren enzim) arttirdigina dair haberci riboniikleik asid (RNA) ve aktivitesinin
var oldugundan; plazma lipoproteinlerinden bir kolesterol akiginin 7-DHC
konsantrasyonlarini artirabildiginden ve bunun da vitamin D sentezini
artirabildiginden bahsetmistir (Carbone ve ark., 2008).

Hagenau ve ark. mevcut ekolojik meta-regresyon analiziyle, vitamin D
durumunun kiiresel olarak yasa, Cinsiyete ve cilt rengine bagli oldugundan
bahsetmistir (Hagenau ve ark., 2009).

Bogh ve ark. kolesterol ve vitamin D’nin 7-DHC yolunu paylastigindan;
UVB'ye maruz kaldiktan sonra vitamin D {iretiminde cilt pigmentasyonu, baslangic
250HD seviyeleri ve toplam kolesterol seviyesinin énemli oldugundan bahsetmistir.
Vitamin D sentezinin bagirsak epitelinde, kolesteroliin gida veya safradan pro-
vitamin D3'e 7-DHC oksidasyonu ile basladigindan, daha sonra cilde, ozellikle
epidermise  Onlendiginden; burada ©n vitaminlere izomerlestirildiginden
bahsetmistir. Vitamin D ile toplam kolesterol seviyesi arasinda anlamli bir pozitif
iligki oldugundan ve toplam kolesterol ile vitamin D iiretimi arasinda bir iliski
oldugundan bahsetmistir (Bogh ve ark., 2009).

Lagunova ve ark. vitamin D eksikliginin yaygimliginin, vitamin D eksikligi
prevalansinin tim yas ve cinsiyet gruplarinda mevsimsel degisiklikle benzer
egilimlere sahip oldugundan; geng erkekler ve kadinlar ve obez kisilerin, sadece kis

aylarinda degil, ayn1 zamanda yaz aylarinda da diisiik vitamin D durumuna daha
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yatkin olduklarindan bahsetmistir. Vitamin D baglayici proteinin (DBP) vitamin D
durumundaki cinsiyet farkliliklarinda da rol oynayabileceginden; DBP ve adipozite
arasindaki korelasyonun erkeklerde negatif, kadinlarda pozitif oldugundan ve DBP
ile viicut agirhigi, viicut kitle endeksi (BMI) ve yas arasinda anlamli bir iligki
bulunmadigindan bahsetmistir (Lagunova ve ark., 2009).

Reboul ve ark. vitamin D’nin diger yagsiz (mikro) besinler gibi pasif bir
siiregle emildigi varsayildigindan ve bununla birlikte, vitamin D yapisina ¢ok yakin
kimyasal bir yap1 sergileyen kolesteroliin, basit bir difiizyon yoluyla
emilmediginden bahsetmistir (Reboul ve ark., 2011).

Batieha ve ark. diisiik vitamin D durumunun yayginlik oraninin yasa ve
cinsiyete gore elde edildiginden bahsetmistir (Batieha ve ark., 2011).

Turhan ve Altinova son yillarda yapilan epidemiyolojik caligmalarda
vitamin D eksikligi ile tip 1 diyabet (T1D) ve tip 2 diyabet (T2D) gelisimi arasinda
iligki gosterildiginden ve deneysel calismalarda vitamin D’nin diyabet
patogenezinde rolii olabilecegi goriisiinii desteklediginden bahsetmistir. Ayrica
vitamin D replasmaninin uzun dénemde diyabet gelisme riskini azaltabilecegini ve
vitamin D’nin koruyucu etkilerini immiin sistem ve kalsiyum metabolizmasi
tizerinden gergeklestirdiginden bahsetmistir (Turhan ve Altinova, 2012).

Ponda ve ark. diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL) kolesterol seviyelerinin
tipik olarak dogrudan o6l¢ililemediginden; bunun yerine Friedewald denkleminden
hesaplandigindan ve daha yiiksek 250HD seviyeleri ile diisiik toplam kolesterol,
diisiik seviye LDL kolesterol, yliksek seviye yiiksek yogunluklu lipoprotein (HDL)
kolesterol ve diigiik trigliseridler arasinda gii¢lii kesitsel iligkiler kuruldugundan
bahsetmistir (Ponda ve ark., 2012).

Verdoia ve ark. vitamin D durumu i¢in cinsiyet farkliliginin ozellikle
menopoz sonrast kadinlarda daha yiiksek eksiklik orammnin, kemik kiriklar1 ve
osteoporoz riskini arttirdigindan ve cinsiyetin, vitamin D durumunu énemli 6lglide

etkilediginden bahsetmistir (Verdoia ve ark., 2015).
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Karagol ve Atak ekolojik kanitlarla, vitamin D yetersizliginin belirgin
oldugu az giines alan bdlgelerde, diyabet sikliginin arttigini gostermistir. Vitamin D
son zamanlarda T2D etiyopatogenezi ve dnlenmesinde giderek artan bir sekilde
giindeme geldiginden; yetersizliginin T2D riskini arttirdig1 belirtmistir. Ek olarak
250HD diizeyinin arttirilmasi, T2D’nin 6nlenmesi ve tedavisinde umut vadeden bir

yaklagim olabileceginden bahsetmistir (Karagol ve Atak, 2016).

2.2. Tipta Makine Ogrenmesi Calismalarinin Literatiir Arastirmasi

Literatiir aragtirmasi sirasinda vitamin D ile ilgili veri setinde makine
ogrenmesi tekniklerinin kullanildigi ¢aligmalarin sayisinin azligi gézlemlenmistir.
Bu nedenle kanla ilgili veri kiimeleri {izerinde makine 6grenmesi tekniklerini
kullanan diger ¢aligsmalar da sunulmustur. Calisma, vitamin D veri setini kullanarak
makine 6grenmesi yaklasimini kullanarak bu boslugu doldurmay1 amaglamaktadir.

Palaniappan ve Awang'in (2008) calismasinda naive bayes'e bagh kalp
hastaligi 6ngérmeyi énermis ve % 86,120 dogruluk elde etmistir (Palaniappan ve
Awang, 2008). Konda ve ark. (2010) naive bayes'i kalp krizi % 84,050 dogrulukla
tahmin etmek i¢in kullanmistir (Konda ve ark., 2010). Methaila ve ark. (2014), karar
agacimin kalp hastaligi tahmini i¢in yararli bir yontem oldugunu vurgulamis ve
caligma dogruluk saglamistir (Methaila ve ark., 2014). Komi ve ark. (2014) diyabeti
% 89,000 dogrulukla tahmin etmek i¢in yapay sinir aglart kullanmistir (Komi ve ark.
2014). Saichanma ve ark. (2014) kirmizi kan hiicresi morfolojisini % 94,300
dogrulukla tahmin etmek i¢in karar agaci kullanmigtir (Saichanma ve ark., 2014).
Goodnough ve Neil (2014) kan transfiizyonu orneklenmesi ve elektronik tibbi
kayitlar araciligiyla klinik karar destegi uyguladiklar ¢aligmalarinda yillik
transfiizyonlar1 % 24 oraninda azaltmiglardir (Goodnough ve Neil, 2014). Portela ve
ark. (2015), kan basmcint % 71,520 dogrulukla tahmin etmek igin karar agaci
kullanmigtir (Portela ve ark., 2015). GeethaRamani ve Balasubramanian (2016)

retinal kan damar1 segmentasyonunu % 95,360 dogrulukla tahmin etmek igin kdk
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kilavuzlu karar agaci kullanmistir (GeethaRamani ve Balasubramanian, 2016).
ElHalees ve Shurrab (2017) kan tiimdrii tahmini i¢in bir derin 6grenme ydntemi
onermistir. Bu ¢alismanin dogrulugu % 79,450 olarak hesaplanmistir (EI-Halees ve
Shurrab, 2017). Celik ve ark. (2018) extreme learning machine ydntemini
uygulamak i¢in meme kanseri tanisint % 83,870 dogrulukla arastirmigtir (Celik ve
ark., 2018). Thomas ve Princy (2018) kalp hastaligi tahminini % 80,600 dogrulukla
tahmin etmek i¢in karar agaci kullanmistir (Thomas ve Princy, 2018). Lippeveld ve
ark. (2019) beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmasi igin gradient boost'u kullanmig
ve genel dogruluk % 87,100 olarak bulunmustur (Lippeveld ve ark., 2019). Agarwal
ve ark. (2019) kan transfiizyon sistemi i¢in % 93,200 dogrulukla bir rastgele orman
yontemi Onermistir (Agarwal ve ark., 2019). Akben (2019) kan, hormon ve obezite
deger araliklarinin belirlenmesi igin karar agaci yaklasim kullanarak % 90,500
dogruluk elde etmistir (Akben, 2019). Gonoodi ve ark. (2019) vitamin D eksikliginin
risk faktorlerinin degerlendirildigi caligmalarinda karar agaci kullanmis ve % 77,800
dogruluk oranimi yakalamislardir (Gonoodi ve ark., 2019). Marcus ve ark. (2020)
kan glikoz diizeyi tahmini i¢in kernel ridge regression tabanli bir yontem 6nermistir
ve ¢alismasinin dogrulugu % 93,400 bulmustur (Marcus ve ark., 2020). Brinati ve
ark. (2020) COVID-19 enfeksiyonunun tespiti i¢in % 89,100 dogrulukla rastgele
orman gelistirmistir (Brinati ve ark., 2020). Wu ve ark. (2020) COVID-19
enfeksiyonunun tanimlanmasi i¢in % 97,950 dogruluk saglayan bir rastgele orman
metodolojisi gelistirmistir (Wu ve ark., 2020a). Wu ve ark. (2020) sistolik kan
basincin % 95,500 dogrulukla tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 kullanmigtir (Wu
ve ark., 2020b). Yao ve ark. (2020) COVID-19 ig¢in 6nem tespitini % 81,480
dogrulukla tahmin etmek i¢in destek vektdr makineleri kullanmistir (Yao ve ark.,
2020). Sambasivam ve ark. (2020) vitamin D eksikliginin 6neminin performans
analizini yaptiklar1 ¢caligmalarinda rastgele orman kullanmis ve % 96,000 dogruluk
oranini yakalamiglardir (Sambasivam ve ark., 2020). Amiri ve ark. (2021) vitamin

D’nin takviyeye cevabini etkileyen faktorlerin belirlendigi caligmalarinda rastgele
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orman kullanmis ve % 93,000 dogruluk oranimi yakalamislardir (Amiri ve ark.,
2021). Padmajaa ve ark. (2021) vitamin D eksikliginin 6neminin tahmin edildigi
caligmalarinda extra trees classifier kullanmis ve % 73,300 dogruluk oranini
yakalamiglardir (Padmajaa ve ark., 2021). Carretero ve ark. (2021) vitamin D
eksikliginin tahmin ettikleri ¢aligmalarinda destek vektor makineleri kullanmis ve %
73,000 dogruluk oranini yakalamislardir (Carretero ve ark., 2021). Karthikeyan ve
ark. (2021) COVID-19 oliim oraninin erken teshis edilmesini amagladiklari
caligmalarinda tespitlerini 16 giin 6ncesinden saptamis ve % 96 dogruluk oranini
yakalamislardir (Karthikeyan ve ark., 2021).

Ek 1°de tipta makine oOgrenmesi caligsmalarinin literatiir arastirmasi

cizelgesinde yukarida sozii edilen galigmalar listelenmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Calismada kullanilan materyal ve metodlar bu

boliimde detaylandirilmaktadir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan veri, Subat 2016 - Nisan 2019 tarihleri arasinda
Tiirkiye'nin giineyindeki iki tip merkezinden toplanan kan tahlil kayitlarindan
olusmaktadir.

Calismanin birinci kisminda veride diyabet hastalarinin kan tahlilllerinin yant
sira, diyabet hastalig1 olmayan hastalarin kan tahlillerini de icermektedir. Veri 684
hastanin kan tahlillerinden olugsmaktadir. Bunlardan 406 tanesi diyabet hastasiyken
278 tanesi diyabet hastasi degildir. Bunlarin 407 tanesi kadin; 277 tanesi erkek
hastalarin kan tahlillerinden olusmaktadir. Yas araligt 2 ile 85 arasinda
degismektedir. 447 tane kan tahlilinde vitamin D degeri normal degerin altinda; 237
tane kan tahlilinde vitamin D degeri normal degerindedir.

Calisgmanin ikinci kismindaki veri diyabet hastalarinin kan tahlillerini
icermektedir. Veri 406 hastanin kan tahlillerinden olusmaktadir. Bunlarin 291 tanesi
kadin; 115 tanesi erkek hastalarin kan tahlillerinden olugsmaktadir. Yas aralig1 15 ile
85 arasinda degismektedir. 298 tane kan tahlilinde vitamin D degeri normal degerin
altinda; 108 tane kan tahlilinde vitamin D degeri normal degerindedir.

Caligmanin {igiincii kisminda veri diyabet hastalig1 olmayan hastalarin kan
tahlillerini igermektedir. Veri 278 hastann1 kan tahlillerinden olugsmaktadir. Bunlarin
116 tanesi kadin; 162 tanesi erkek hastalarin kan tahlillerinden olusmaktadir. Yas
aralig1 2 ile 77 arasinda degismektedir. 149 tane kan tahlilinde vitamin D degeri
normal degerin altinda; 129 tane kan tahlilinde vitamin D degeri normal degerindedir.

Cizelge 3.1°de veri setinin cinsiyet, vitamin D seviyesi ve yasa gore dagilimi
gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Veri Setinin Dagilim1
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Verinin Toplam | Kadin | Erkek | Vitamin | Vitamin | Yas
Ozelligi D D Arahg
Seviyesi | Seviyesi
Diisiik | Normal
Veri | Tiim Veri 684 407 277 447 237 2-85
Seti 1
Veri | Diyabet 406 291 115 298 108 15-85
Seti 2 | Hastalarmin
Veri Seti
Veri | Diyabet 278 116 162 149 129 2-77
Seti 3 | Hastalig1
Olmayan
Hastalarin
Veri Seti

Calismada kullanilan veride bulunan nitelikler ve niteliklerin referans

araliklar ¢izelge 3.2°de listelenmistir.

Cizelge 3.2. Nitelikler ve Niteliklerin Referans Araliklar
(Halk Saglig1 Laboratuvari)
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. . REFERANS L . . REFERANS .
NITELIKLER ARALIGI BIRIM | NITELIKLER ARALIGI BIRIM

. C-Reaktif Protein
Diyabet 1 0 (CRP) 0 0,8 mg/dL
Vitamin D 1 0 Prokalsitonin (PCT) 0,121 0,36 %

- Kirmiz1 Kan Hiicresi N
Cinsiyet Kadin | Erkek (RBC) 38 158 x1076/uL
Yas 2 85 Hemoglobin (HGB) 11,51 16,5 g/dL
Glukoz 70 110 mg/dL Hematokrit (HCT) 37 147 %
Glycated Hemoglobin Ortalama Korpuskuler
(HbAlc) 4 6.2 % Hacim (MCV) 78 1100 L

- Ortalama Korpuskuler

Kreatinin 0,84 1,25 mg/dL Hemoglobin (MCH) 27 |32 pg
Glycated Hemoglobin Ortalama Korpuskuler
International Federation mmol/m | Hemoglobin
of Clinical Chemistry 20 42 ol Konsantrasyonu 300133 g/dL
Unit (HbAlc (IFCC)) (MCHC)
Gama-olutamil Kirmizi Kan Hiicresi
T fgruz ( GIGT) 0 55 UL Dagilim Genisligi 11,5 [ 145 %

ansier (RDW-CV)
Urik Asit 3,5 72 mg/dL | Trombosit (PLT) 150 | 400 x1073/uL
Alanin Transaminaz Ortalama Trombosit
(ALT) 7 0 e Hacmi (MPV) 8 12 L
Aspartat Beyaz Kan Hiicresi N
Aminotransferaz (AST) 2 4 oL (WBC) 4 1 s '
Alkalin Fosfataz (ALP) | 30 120 U/L Lenfositler (LY) 1,5 |4 x1073/uL
Laktat Dehidrojenaz 1) 559 |y | Monositler (MO) o |os x10°3/uL
(LDH)
Ure 17 43 mg/dL | Nétrofiller (NE) 2 7,5 x1073/uL
Albiimin 3,5 52 g/dL Eozinofil (EO) 0 0.4 x1073/uL
Biliriibin 0 0,5 mg/dL | Ba sophils (BA) 0 0,1 x1073/uL
Sodyum 136 146 mEg/L | MO% 0 10 %o
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 %
Diisiik Yogunluklu Yiiksek Yogunluklu
Lipoprotein (LDL) 0 130 me/dL Lipoprotein (HDL) 40160 meg/dL
Trigliserid 40 160 mg/dL  JLY% 20 |50 %o
Demir 40 160 pg/dL Sedimentasyon 0 20 mm
Demir Baglama 155 355 ng/dL Insiilin 2,6 37,6 ulU/mL
Kalsiyum 8.8 10,6 mg/dL Triiodotironin (T3) 1,711 3,71 0,1
Fosfor 2.3 4,7 mg/dL Tiroksin (T4) 0,7 | 1,48 ng/dL
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Trombosit Dagilim Tiroid Uyarici Hormon

25 65 % 0,35 ] 4,94 ulU/mL

Genisligi (PDW) (TSH)

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

Aantistreptolizin O

(ASO) 0 200 IU/mL Vitamin B12 (VB12) 187 | 883 pg/mL
3.2. Metot

Verinin toplanma asamalar1 ve g¢aligmanin akis diyagrami sekil 3.1°de
gosterilmistir.

Calismada kullanilan veri yaklasik 5000 hastanin yillar i¢inde arsivlenmis
kan tahlillerini igermektedir. Veride yaklasik 10000 farkli tahlil sonucu
bulunmaktadir.

Calismanin baslangicindaki bu ham verinin islenebilmesi i¢in igerisinde
vitamin D tahlili olanlar manuel olarak ayiklanmistir. Sonrasinda tahliller Excel
ortamina yine manuel olarak girilmistir.

Sonraki asamada literatiir calismasindan yola ¢ikarak verimiz diyabet
hastalarinin ve diyabet hastalig1 olmayan hastalarinin kan tahlillerini igerecek
sekilde boliinmiistiir. Dolayistyla islemleri 3 farkli veri setinde deneme sansi
olusmustur.

Veri 3 farkli veri setine doniistiiriildiikten sonra oncelikle siniflandirma
(destek vektor makineleri, k-en yakin komsuluk algoritmasi, karar agaclari, naive
bayes, yapay sinir aglar1 ve rastgele orman) islemleri tamamlanmistir. Siniflandirma
islemlerinde model, egitim kiimesinden hangi veriyi hangi smifa atayacagin
Ogrenmis ve test verilerini dogru siniflara atamaya ¢alismistir.

Smiflandirma islemleri tamamlandiktan sonra veride nitelik se¢imi ve
iglemleri siirdiiriilmiis ve veri bu sonuglara gore giincellenmistir. Nitelik seciminde
amag, veri icerisinde vitamin D eksikligini etkileyen en faydali nitelikleri bulmak ve
Onem sirasina gore listelemektir.

Nitelik se¢imi sonuglarina gore veri giincellenmesinden sonra siniflandirma
islemleri daraltilmig veride tekrarlanmistir. Bu islemde amag verideki nitelik sayisin

azaltmanin yaninda modelin bagar1 oranini da arttirmaktir.
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Bu islemlerden sonra, veride eger etiket bilgisi olmasaydi nasil bir yol izlenip

sonu¢ alinabilirdi sorusuna cevap bulmak ve vitamin D eksikligini etkileyen
nitelikleri bulmak amaciyla kiimeleme (k-ortalama algoritmasi) islemleri
stirdiriilmiistiir. Kiimelemede amag, etiketleri kesin olarak bilinmeyen nitelikleri
benzer kiimelere ayirmaktir.

Kiimeleme sonuglarina gore veri giincellenmesinden sonra siniflandirma
islemleri daraltilmig veride tekrarlanmistir. Bu islemde amag, nitelik segimi
sonuclarina gore giincellenen verideki gibi nitelik sayisini azaltmanin yaninda
modelin basari oranini da arttirmaktir.

Bir sonraki asamada, nitelikler arasinda korelasyonlu olanlari belirlemek ve
nitelik sayisini azaltmak amacryla faktor analizi islemi siirdiiriilmiistiir.

Son analiz asamasinda, en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde bagimli ve bagimsiz degiskenler araasindaki

iligkiyi tanimlayabilmek amaciyla lojistik regresyon islemleri
strdiirilmistiir.

Tiim bu islemler sirasinda sonuglar kayedilmistir.

Sonuglarin kaydedilmesinden sonra sonuglar ve literatiir arastirmasinda elde
edilen bulgular kiyaslanmstir.

Sonuglarin literatiirle kiyaslanmasinin ardindan yazilim gelistirilmesi
asamasina gegilmistir.

Son olarak tez yazim siireci ile tez tamamlanmustir.
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3. MATERYAL VE METOT

Ugur Engin ESSIZ

1.5000 hastanin yaklagik 10000 kan tahlil sonucunun toplanmasi ve 6én incelemesinin yapilmasi

A 4

tabaninda depolanmasi

2.Kan tahlillerinin veri temizleme ve 6n isleme yapilarak veri /

A 4

3.58 nitelikten olusan veri setlerinin olusturulmasi

i

4.Kullanilacak veriye karar verilmesi

—

"

—

5a.Tiim kan tahlillerinin veride
kullanilmasi — 684 tahlil

5b.Diyabet hastalarinin
kan tahlillerinin veride
kullanilmasi — 406 tahlil

5c.Diyabet hastaligi olmayan
hastalarin kan tahlillerinin
veride kullanilmasi — 278 tahlil

h 4

A 4

h 4

6.Smiflandirma (DVM, KNN, KA, NB, YSA ve RO) sonuglarinin alinmasi

Y

7.Nitelik se¢imi sonuglarina gore verinin giincellenmesi

A 4

8.Nitelik se¢imi sonuglarma gére daraltilnug veride simiflandirma sonuglarinin tekrarlanmas:

A 4

9 Kiimeleme (K-ortalama) sonuglarinin alinmasi

A 4

10.Kiimeleme sonuclarina goére verinin giincellenmesi

A 4

11. Kiimeleme sonuglarina gore daraltilmis veride simiflandirma sonuglarinin tekrarlanmasi

4

12.Faktor analizi ve lojistik regresyon sonuglarinin alinmasi

Y

13.Sonuglarin kaydedilmesi

h 4

14.Sonuglarin karsilastirilmast

A A

15.En iyi sonucun literatiirle kiyaslanmasi

A 4

16. Yazilim gelistirilmesi

17.Tez yazim

Sekil 3.1. Verinin toplanma asamalar1 ve ¢alismanin akis diyagrami
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3.2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar yazilimlarryla mevcut verilerden elde edilen
deneyimlerin, gelecekteki olaylari tahmin etmesine ve modelleme yapmasina imkan
veren bir yapay zeka alanmidir. Makine 6grenmesi yontemlerinin klinik analizde
kullanimi giin gectikge artmaktadir. Hastalardan alinan bilgilerin degerlendirilmesi
ve uzmanlar tarafindan alinan kararlar tani i¢cin onemli faktorlerdir. Tahmin i¢in
uzman sistemler ve makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanilmasi uzmanlara
yardime1 olur ve olasi hatalar1 en aza indirir (Amiri ve Armano, 2013). Calismanin
deneysel tasariminda, tahmin modelini olusturmak i¢in destek vektér makineleri, k-
en yakin komsuluk algoritmasi, karar agaclari, naive bayes, yapay sinir aglari,
rastgele orman, faktdr analizi ve lojistik regresyon dahil olmak {izere makine
ogrenme teknikleri kullanilmistir. Bu tahmin modelleri, farkli siniflandiricilar
olusturmak i¢in ayr1 ayr1 kullanilmis ve karsilastirma igin bu tekniklerin tahmin
sonucglart degerlendirilmistir. Caligmada, her smiflandiricinin  performansinin
incelendigi deneyler i¢cin 10 kat capraz dogrulama benimsenmis ve bu model
sonuglarmin  karsilastirilmasinda  dogruluk orani  kullanilmistir.  Performans
sonuclarina gore ortalamalar hesaplanmig ve simiflandiricilarin  performanslart
listelenmigtir. Calismada, makine Ogrenmesi tekniklerini kullanarak vitamin D
eksikligini siniflandirmak igin bir model olusturulmaya galigilmstir.

Calismada kullanilan makine Ogrenmesi yoOntemleri smiflandirma ve

kiimeleme olarak ikiye ayrilmaktadir.

3.2.1.1. Smiflandirma
Smiflandirma benzer Gzellikteki nesnelerin 6nceden belirlenmis alt gruplara
atanmasi islemidir. Temel amaci veriyi sadelestirerek kullaniciya daha anlagilir

bilgiler sunabilmektir. Calismada kullanilan siniflandirma yontemleri sunlardir:
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3. MATERYAL VE METOT Ugur Engin ESSIZ
*  Destek Vektor Makineleri,
*  K-En Yakin Komsuluk,

»  Karar Agaclarn,
*  Naive Bayes, O Yapay Sinir Aglari,

* Rastgele Orman.

Calismada kullanilan smiflandirma yontemleri karsilastirilmas: Cizelge
3.3’te gosterilmistir. Destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve rastgele orman
ortalama tahmin dogrulugunda yiiksek performans vermektedir. Ancak yapay sinir
aglar1 ve rastgele orman egitim hizinda diisiik performans verirken destek vektor
makineleri egitim hizinda yiiksek performans vermektedir. Ayrica destek vektor
makinelerinin anlatimi kolay ve tahmin hizi da yiiksektir. Dolayisiyla performansi en

yiiksek algoritmanin destek vektor makineleri oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Smiflandirma Yontemleri Karsilagtirilmasi (Han ve ark., 2009)

Smiflandirma | Anlatim Ortalama Egitim Tahmin Hiz
Algoritmasi Kolayhgi Tahmin Hiz

Dogrulugu
Destek Vektor | Kolay Yiiksek Hizl Hizli
Makineleri
K-En Yakin| Kolay Diisiik Hizh Komguluk
Komsuluk sayisina bagl
Karar Agaglar1 | Orta Disiik Hizli Hizli
Naive Bayes Orta Disiik Hizli Hizl
Yapay Sinir| Zor Yiiksek Yavas Hizli
Aglari
Rastgele Zor Yiiksek Yavas Orta
Orman
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3. MATERYAL VE METOT Ugur Engin ESSiZ
3.2.1.1.(1). Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makinelerinin sahip oldugu matematiksel algoritmalar
baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemi igin tasarlanmustir.
Sonrasinda ¢ok smmifli ve dogrusal olmayan verilerin smiflandirilmasi igin
genellestirilmistir. Destek vektdr makinelerinin ¢alisma prensibi iki sinifi birbirinden
ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesidir. Baska bir ifadeyle iki
smifi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiper-diizlemin tanimlanmasi esasina
dayanmaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Destek vektor makineleri denetimli 6grenme yontemleridir ve tahmin icin
giiclii bir istatistiksel 6grenme yontemi olarak onerilmistir. Destek vektor makineleri
cesitli sniflar arasindaki karar sinirlarini belirlemek i¢in ve yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzaymda dogrusal bir makineye dayali olarak destek vektorlerini kullanir. Destek
vektor makineleri, ¢ok sayida girdi degiskeni ile hizli egitim tekniklerinin
gelistirilmesini saglamistir (Amiri ve Armano, 2013). Destek vektor makineleri
algoritmasi, egitim verilerindeki her biri iki farkli siniftan birine ait olan kaliplart
taniyan ve ardindan verilerin yeni 6rneklerini tahmin eden bir model olusturur.
Basitce soylemek gerekirse, destek vektor makineleri ayrimer siniflandiricilardir ve
destek vektor makineleri algoritmasi yeni 6rnekleri en uygun ayirma karari sinirina
gore siiflandirir (Han ve Kamber, 2006; Scholkopf ve ark., 1997).

Destek vektor makineleri dogrusal olarak ayrilip ayrilamamasina gore ikiye

ayrilir.

3.2.1.1.(1).(a) Dogrusal Olarak Ayrilabilen Destek Vektor Makineleri
Egitim veri seti dogrusal olarak ayrilabilirse, ornekleri ayiran iki sinir
secilerek dogrusal destek vektor makineleri kullanilabilir. Dogrusal olarak ayrilabilir

iki sinifa ait egitim vektorleri kiimesini ayirma sorununu diistiniildiigiinde,

) € ) e{+1,-1},i=1,...,n (1)

25



3. MATERYAL VE METOT Ugur Engin ESSiZ

Burada x;, gercek degerli n boyutlu bir girdi vektori ve yi, X; siifini belirleyen bir

etikettir. Ayirict bir hiper diizlem su sekilde yazilabilir:

0 2)
Burada w bir agirlik vektoriidiir, yani, s ey ) n, Ozniteliklerin
sayisidir; ve b skalerdir (Han ve Kamber, 2006).
w ve b parametreleri agagidakilerle sinirlandirilmigtir:
I | 1 (3)
Kanonik formdaki ayirici bir alt diizlem, asagidaki kisitlamalar karsilamalidir:
’l 4
Verileri en iyi sekilde ayiran hiper diizlem, en aza indirgeyendir.
- &)
Optimum fonksiyon su sekilde verilir:
max«y — _Y o (6)

Iki sin1fl1 bir problem igin hiper-diizlemler sekil 3.2de gosterilmistir.
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O

e

© O

© O O
oOO
©

Sekil 3.2.  Iki siifli bir problem icin hiper-diizlemler (Kavzoglu ve Colkesen,
2010a)

Optimum hiper-diizlem ve destek vektorler sekil 3.3’te gosterilmistir.

Destek Vektorleri

O O ’ Optimum

Hiper-Dizlem

Sekil 3.3.  Optimum hiper-diizlem ve destek vektorler (Kavzoglu ve Colkesen,
2010a)

Veri setinin dogrusal olarak ayrilma durumuna iliskin destek vektor

makinelerinin geometrik yapisi sekil 3.4’te gosterilmistir. Hiper diizlemin sol
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3. MATERYAL VE METOT Ugur Engin ESSiZ

tarafinda bir sinif; sag tarafinda ise diger sinif bulunmaktadir. Optimum hiper diizlem

siniflarin sinirlarina arasinda bulunmaktadir.

Destek Vektérieni

Sinir

®) O o % Optimum Hiper-Diizlem
Y\wx+b:0
Sekil 3.4.  Dogrusal olarak ayrilabilen veri  setleri icin

hiper-diizlemin belirlenmesi (Kavzoglu ve Colkesen, 2010a)

3.2.1.1.(1).(b) Dogrusal Olarak Ayrilamayan Destek Vektor Makineleri

Egitim veri kiimesi dogrusal olarak ayrilamiyorsa, Destek Vektor Makineleri
giris vektoriinii yiiksek boyutlu bir 6rnek uzayma esler. Dogrusal olmayan bir
haritalama tanimlayarak, destek vektdr makineleri bu yiiksek boyutlu uzayda
optimum bir ayirma hiper diizlem olusturur. Dogrusal olmayan esleme genellikle su

sekilde tanimlanir:

- (7

max«y, — & _Y oo . (8)

) : (©))
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Bu durumda, optimum islev Oznitelik uzayina dogrusal olmayan eslemeyi

gerceklestiren ¢ekirdek iglevidir (Maria ve Yassine, 2020).

Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti sekil 3.5’te gosterilmistir.

Sekil 3.5. Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti (Kavzoglu ve Colkesen, 2010a)

Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri ig¢in hiper-diizlemin belirlenmesi

sekil 3.6’da gosterilmistir.

Destek Vektorleri

O O o \. Optimum Hiper-Dizlem

Y w-x+b=0

Sekil 3.6. Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri icin hiper-diizlemin
belirlenmesi (Kavzoglu ve Colkesen, 2010a)
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3. MATERYAL VE METOT Ugur Engin ESSiZ

Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriillmesi sekil

3.7°de gosterilmistir.

Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 3.7. Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010a)

3.2.1.1.(2) K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

K-en yakin komsuluk algoritmasi 6rnek veri noktasinin bulundugu sinifin ve
en yakin komsunun, k degerine gore belirlendigi bir siniflandirma yontemidir (Cover
ve Hart, 1967). K-en yakin komsuluk algoritmasi en iyi bilinen smiflandirma
yontemlerinden biridir ve makine 6grenme algoritmalar1 arasinda popiiler olarak
kullanilmaktadir (Qiu ve ark., 2008; Batista ve Silva, 2009). Ayrica veri madenciligi,
oriintii tanima, yapay zeka, istatistik, tip, biyoinformatik gibi ¢ok c¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir (Keller ve ark., 1985; Mao ve ark., 2015). K-en yakin komguluk
algoritmasinin bazi avantajlari: kolay gerceklestirilebili, analitik olarak izlenebilir,
yerel bilgilere uyarlanabilir, paralel gerceklestirime uygun, giriltilii egitim
verilerine karsi direngli olmasi seklinde siralanabilir. Yiiksek miktarda bellek alanina
gereksinim duymasi, veri seti boyutu arttik¢a islem yiikiiniin artmasi, performansin k
komsu sayisi, uzaklik Slgiitii ve Oznitelik sayist gibi parametrelere bagli olarak
etkilenmesi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir (Bhatia ve Vandana, 2010; Liu ve
Zhang, 2012).
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K-en yakin komsuluk algoritmasinda 6grenme islemi egitim setinde tutulan

verilere dayali olarak tamamlanmaktadir. {1k kez karsilasilan bir 6rnek, egitim setinde
yer alan Ornekler ile arasindaki benzerlige gore siniflandirilmaktadir (Mitchell,
1997). Egitim setinde yer alan drnekler n boyutlu sayisal nitelikler ile belirtilir. Her
ornek n boyutlu uzayda bir noktay1 temsil edecek bigimde tiim egitim ornekleri,
ornek uzayinda tutulur. Bir 6rnekle ilk kez karsilasilasildiginda, egitim setinden ilgili
ornege en yakin k tane ornek belirlenerek yeni 6rnegin simif etiketi, k-en yakin
komsusunun sinif etiketlerinin ¢ogunluk oylamasina gore atanir (Han ve Kamber,
2006).

K-en yakin komsuluk algoritmasinin performansi i¢in énemli noktalardan birisi
ornekler arasi yakinlhigin nasil Olglimlenecegidir. Smif etiketinin ¢ogunluk
oylamasma dayali olarak belirlenmesi, simetrik olmayan dagilima sahip veri
setlerinde  siklikla gorillen simflarm, yeni Orneklerin  smif etiketlerinin
belirlenmesinde daha baskin bir role sahip olmalarina neden olmaktadir (Coomans
ve Massart, 1982). Bu nedenle, k-en yakin komsuluk algoritmasinin uzaklik
Olgiitiiniin  etki degerine farkli sekillerde agirhik degeri atayan yontemler

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

3.2.1.1.(2).(a) K- En Yakin Komsuluk Algoritmasinda Kullanilan Uzakhklar ve
Komsu Sayisi
K-en yakin komsuluk algoritmasinda Minkowski, Oklid ve Manhattan olmak

tizere ii¢ farkli metrik kullanilmistir.

O Minkowski Uzakhg

Minkowski uzakligi, 6klid uzayinda tanimli bir dizidir. Siniflandirma,

kiimeleme gibi algoritmalarda siklikla kullanilmaktadir (Tas¢1 ve Onan, 2015).

> | (10)
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0 Oklid Uzakhg
Oklid uzakhig, iki nokta arasindaki dogrusal uzakligi belirtir ve

siniflandirma, kiimeleme algoritmalarinda en sik kullanilan uzaklik dlgiitiidiir (Tasc1

ve Onan, 2015).

v X

1)

0 Manhattan Uzakhg
Manhattan uzakligi, n boyutlu iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin

toplami seklinde tanimlanmaktadir (Tasc1 ve Onan, 2015).

X (12)

0 Komsu Sayisi (k)

K-en yakin komsuluk algoritmasinda, siniflandirma komsu sayisi k
parametresinin degerine dayali olarak yapilmaktadir. Simiflandirma siirecinde, k 1
icin, sadece en yakin komsunun bulundugu sinifa atanirken, k sayisi 6rnek sayisina

yaklastik¢a veri setinde yer alan tiim veriler dikkate alinmaktadir (Tas¢1 ve Onan,

2015).

3.2.1.1.(3) Karar Agaclan
Karar agaglari son yillarda literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun
en 6nemli nedeni agac yapilarinin olusturulmasinda kullanilan kurallarin anlasilabilir
ve sade olmasidir. Karar agaci siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde ¢ok
asamali veya ardisik bir yaklagim kullanilmaktadir (Safavian ve Landgrebe, 1991).
Bir karar agaci temel yapis1 diigiim, dal ve yaprak olarak adlandirilan 3 temel

kisimdan olugmaktadir. Bu agag¢ yapisinda her bir 6znitelik bir diiglim tarafindan
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temsil edilmektedir. Dallar ve yapraklar ise agac yapisinin diger elemanlaridir

(Quinlan, 1993). Bir agacin yapisi; verileri temsilen bir kok diigiim, i¢ digiimleri
temsilen dallar ve ug¢ diigiimleri temsilen yapraklardan olusmaktadir. Egitim
verilerine ait Oznitelik bilgilerinden yararlanilarak bir karar agaci yapisi
olusturulurken temel prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve cevaplar
dogrultusunda en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilmektedir. Bagka
bir deyisle, karar agaci sorulara aldig1 cevaplart toplayarak karar kurallar
olugturmaktadir. Kok diigiimiinde verilerin siniflandirilmast ve aga¢ yapisinin
olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baslanmaktadir. Dallar1 olmayan diigiimler ya
da yapraklar bulunana kadar bu islem devam etmektedir (Pal ve Mather, 2003).
Olusturulan agacin yeni bir veri seti i¢in genelleme kabiliyetinin belirlenmesi i¢in test
veri seti kullanilmaktadir. Egitim veri seti ile olusturulan agag¢ yapisina yeni gelen bir
test verisi, agacin kokiinden girmekte ve kokte test edilen bu yeni veri test sonucuna
gore bir alt diiglime gonderilmektedir. Belirli bir yapraga gelene kadar bu igleme
devam edilmektedir. Kokten her bir yapraga giden tek bir yol veya tek bir karar kural
olugmaktadir. Sekil 3.8’de 3 sinifa ait dort boyutlu 6znitelik degerlerinden olusan

basit bir agag yapisi goriilmektedir. Sekilde x; 6znitelik degerlerini a, b, c
d ve e degerleri dallanma igin esas olan esik degerleri ve A, B
ve C ise sinif etiketlerini gstermektedir.
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Kok Dagam

Sekil 3.8. Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip 3 siniftan olusan bir karar agaci yapist
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010b)

Karar agaci olusturulmasindaki en 6nemli adim agactaki dallanmanin hangi
kritere gore yapilacagi ya da hangi Oznitelik degerlerine gbre agag yapisinin
olusturulacagidir. Bu yonteme gore karar agacinda hangi 6zellige gore dallanmanin
yapilacagini belirlemek iizere entropi kurallarini i¢eren bilgi teorisi kullanilmigtir.

Entropi bir sistemdeki diizensizligin ya da belirsizligin 6l¢iistidiir.

% (13)

Her degisken icin entropi degerleri hesaplanir ve bu degerler digerinden

¢ikarilarak bilgi degerleri elde edilebilir (Tanner, 2005).
3.2.1.1.(4) Naive Bayes

Olasilik teorisinin iki temel kurali olan toplam kurali esitlik 14°te, iiriin kural:

esitlik 15°te belirtilmektedir
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x (14)

, |x P x (15)

Esitliklerde Px,y ortak olasilik, Py|x kosullu olasilik, Px marjinal
olasiliktir. Uriin kuralina dayanarak, simetri ozelligi ,

, uygulandiginda, esitlik 16’da belirtilen Bayes kuralinin elde edilmesi
kolaylagmaktadir.
I
, (16)

Toplam kuralinin kullanilmasi ile de Bayes teoreminde pay olarak goriinen

esitlik payda icinde de ifade edilebilmektedir (Deng ve ark., 2015).

X lyPy (17)

Verilen veri 6rneklerinde sinif olasiliklarinin bulunmasinda y degiskeni, veri
ornekleri igin sinif etiketini temsil etmektedir ve , yj sinifi igin 6nsel olasilik olarak
ifade edilmektedir. x degiskeni, veri érneklerinin 6zelligini temsil etmektedir. Veri
setindeki x 6zelligine karsilik y sinifinin olma olasiligini hesaplayan | sonsal
olasilik degerinin bulunmasinda, farkli siniflar i¢in gézlenen x verisinin olasiligi

| ve onsel olasilik

degerlerine ihtiya¢ vardir (Deng ve ark., 2015; Arpaci ve Kalipsiz, 2018).

X _ (18)
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Naive bayes siiflayici, en iyi olasilik hangi sinif icin hesaplandiysa karar

sinifi olarak o sinifi segermektedir. Bu siniflandirici niteliklerin birbirinden bagimsiz
olduguna ve niteliklerin hepsinin ayni derecede dnemli oldugunu varsaymaktadir
(Sarikog, 2012; Solmaz ve ark., 2014).

Oznitelik say1s1 birden fazla olmasi1 durumunda

| [1 c (19)

Bayes teoreminde kosullu olasiliklar arasinda bagint1 kurar. Bir ¢ sinifinin
bilinmesi kosulunda x 6zniteliginin var olma olasili1 ile X 6zniteliginin bilinmesi
kosulunda c sinifinin var olma olasilig1 arasinda Bayes teoremine gore esitlikteki

bagint1 mevcuttur (Solmaz ve ark., 2014).

X A (20)

3.2.1.1.(5) Yapay Sinir Aglan

Yapilan bir¢cok calisma gelecegi tahminde, yapay sinir aglarinin iyi neticeler
verdigini gostermistir (Hill ve ark., 1996; Tang ve ark., 1991). Yapay sinir aglarinin
ozellikle dogrusal olmayan zaman serilerinde basar1 gostermektedir ve bu yiizden bir
tahmin araci olarak tercih edilmektedir (Zhang ve ark., 1998). Yapay sinir aglari insan
beyin fonksiyonundan esinlenmis ve deneme yolu ile dgrenme ve genellestirme
yapabilmektedir. Yapay sinir aglarinin kullanildigi 6nemli alanlardan biri de gelecegi
tahmindir. Yapay sinir aglar1 veriler arasindaki bilinmeyen ve fark edilmesi giic
iligkileri ortaya ¢ikartabilmektedir. Yapay sinir aglan girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ihtiyac duymadan, herhangi bir varsayimda
bulunmadan, dogrusal olmayan modellemeyi saglayabilmektedir (Kaastra ve Boyd,

1996). Aga, girdi bilgileri ve bu girdilere karsilik gelen ¢ikt1 bilgileri verilerek agin
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girdi-giktt arasindaki iligkiyi O6grenmesi saglanamakta ve agin egitimi

gerceklestirilmektedir (Haykin, 1999).

Ileri beslemeli tipik bir yapay sinir ag1, girdi katmani, ara katman (gizli
katman) ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Her katmanda ilgilenilen probleme gore
degisen sayida noronlar bulunmaktadir. Sekil 3.9’da ileri beslemeli tek gizli katmanh
bir yapay sinir ag1 goriilmektedir. Girdi katmaninda n, gizli katmanda p ve ¢ikti
katmaninda m adet néron bulunmaktadir. Her bir katmandaki néronlar arasindaki

baglantilarin agirliklarinin diizenlenmesi ile agin egitimi gergeklestirilmektedir.

=12, 0 F1.2,..p k=1,2,....m
Girdi Katmam Gizli Katman Cikti1 Katmam

Sekil 3.9. Tipik bir ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Hamzagebi ve Kutay, 2010)

Bir katmandaki her ndron, bir {ist katmandaki tiim noronlara degisik sayisal
agirliklarla (Vij) baglhdir. Agirliklar, onciil katmandaki noéronun (Wjg), st
katmandaki noéron {izerindeki etkisini belirtmektedir. Pozitif agirlik degerleri
pekistirme, negatif degerler ise engel olma durumunu belirtmektedir (Gallant, 1993).
Ag tizerindeki her birim alt diizeyden gelen girdi degerini almakta ve agirlikl
toplamlar1 hesaplamaktadir. Girdi verileri baglanti agirliklar1 ile carpilarak ag
iizerinde ilerlemektedir. Agirliklar baglangicta rasgele olarak belirlenmekte ve

bdylece sistemin baslangi¢ noktasinda kilitlenmemesi saglanmaktadir (Baxter, 2004).
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Carpim sonuglar1 ilk gizli katmanda toplanmaktadir. Sonu¢ bir transfer

fonksiyonundan gecirilmekte, 0 ile 1 arasinda degisen Orneksel ¢ikt1 elde
edilmektedir (Deboeck, 1994). Sinyaller gizli katmanlar arasinda ve ¢ikt1 katmanina
ayni sekilde iletilmektedir. Teorik olarak herhangi bir tahmin fonksiyonu 1 gizli
katman ile ¢oziilebilmekte ancak 2 katman kullanildiginda ¢6ziime daha kolay
ulagilabilmektedir (Partovi ve Anandrajan, 2002; Carsten ve Thorstein, 1993). Gizli
katmandaki néron sayisi genellikle deneme ve yanilma yontemi ile belirlenmektedir
(Nehdi ve ark., 2001).

Baglantilarin girdiden ¢iktiya dogru tek yonlii olarak gelistigi aglara ileri
beslemeli aglar denilmektedir (Rosenblatt, 1961). Geri dagilim kullanilirken ag her
girdi deseni ile hedef ¢iktiy1 karsilagtirarak 6grenmekte, hatay1 hesaplamakta ve bir
hata fonksiyonunu ag iizerinde geriye dogru ¢alistirmaktadir. Bu tip aglarin en 6nemli
avantaji kolay kullanim ve girdi/¢ikti haritasi i¢in yakinsamadir. En Onemli
dezavantaj1 ise yavas 6grenmesi ve 6grenme siireci i¢in ¢ok fazla veri talep etmesidir
(Rumelhart ve ark., 1986).

Ogrenme agin serbest parametrelerinin optimal degerlerini bulmasi islemi
olarak tanimlanmaktadir. Ogrenme siireci tamamlandiginda agirlik degerleri
belirlenmis olan ag, 6grenme islemi i¢in kullanilan veri disinda kalan veri kiimesi
iizerinde test edilmektedir. Boylece agin 6grenme kiimesi verisine biiyiik olglide
benzeyen Oriintiiler i¢in dogru yanitlar iireteceginin gegerliligi saglanmaktadir.
Genelleme yapilmak istendiginde ag yeterli biiyiikliikteki giris veri kiimesi ile
egitilmelidir (Nagendra, 1998). Algoritmanin performansini iyilestirmek amaci ile ag
lizerinde birden fazla 6grenme ve test islemi gergeklestirilmelidir. Ogrenme
kiimesinin test kiimesine orani bu ¢aligmada 9:1 orani kullanilmaktadir (Tanner,

2005).

3.2.1.1.(6) Rastgele Orman
Karar agaglarinin birlesiminden olusan rastgele orman algoritmasinda

kullanilan karar agaclari arasinda dogrulugu ve bagimsizligi en yiiksek agaglar tercih
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edilmektedir. Agaglarin her birisi veri setindeki 6zelliklere gore dallanmakta ve bu

ozelliklerde karar noktalarina baglanmaktadir. Karar agaclar1 kullanan modellerdeki
en biiyiik problem, verinin az olmasi durumunda asir1 oranda uyumun olugmasidir
(Liao, 2016). Rastgele orman siniflandiricisi, veri kiimesinin ¢esitli alt drneklerine
bir dizi karar agaci siniflandirmasina uyan ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek ve
asirt uyumu kontrol etmek igin ortalamay1 kullanan bir meta tahmincidir. Alt 6rnek
boyutu her zaman orijinal giris 6rneklem boyutuyla ayn1 olmaktadir (Veranyurt ve
ark., 2020). Rastgele orman diigiimleri ayirirken en belirgin 6zelligi aramak yerine,
rastgele bir 6zellik alt kiimesi arasinda en iyi 6zelligi arar. Her bir karar agaci tahmini
diisiikk olabilir, ancak tahminler birlestirildikge, rastgele orman dogrulugu ve
kararlilig1 artar. Rastgele ormanin hem ozellik hem de o6rnek igin rastgeleligi
oldugundan, asir1 uyum bir sorun degildir. Rastgele orman giiriiltiiden ve aykiri
degerlerden daha az etkilenir ve genelleme hatalarini azaltarak yiiksek dogruluga

sahiptir (Witten ve ark., 2011).

3.2.1.2. Nitelik Se¢imi
Nitelik se¢imi, bolme Ol¢iitiinii segmek i¢in en iyi sinif etiketli egitim kiimelerinin
verisini bireysel olarak ayirir. Niteligi tanimlayan her 6zellik icin bir siralama saglar.
Ayn1 zamanda bolme kurallar1 olarak da bilinir. Kullanilan nitelik se¢imi yontemleri
asagida anlatilmaya caligilmistir.

Klinik tan1 alaninda, kii¢iik bir 6zellik alt kiimesi daha diisiik test masraflari
anlamma gelir. Bir simiflandiricidaki girdi 6zelliklerinin sayisini sinirlamanin

avantaji, diizgiin, 6ngoriicii ve daha az yogun bir modele sahip olmaktir.

3.2.1.2.(1) Bilgi Kazanim

Bu yontem, mesajlarin degerini veya bilgi icerigini inceleyen bilgi teorisi iizerine
Claude Shannon'un 6ncii ¢aligmalarina dayanmaktadir. Bir nitelik i¢in siniflandirma
sonuglarinin ne kadar deger ile kazanilabilecegini gosterir. Bir niteligin degerini

sinifa gore edindigi bilgileri dlgerek degerlendirir. Ozniteliklere gore béliinen veri
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setindeki tahmini kaybi hesaplamada kullanilan entropiye dayali yontemlerden

biridir. Entropi sistemin diizensizligini ya da belirsizligini belirleyen 0 ile 1 arasinda
bir degerdir. Entropi degerinin 1’e yaklagmasi sistemin daha ¢ok bilgi igerdigini
gostermekte ve entropi degerini kullanarak her niteligin karar verilecek sinifin ayirt
ediciligini hesaplamaya ¢aligmaktadir. Bir niteligin bilgi kazanimini hesaplamak i¢in
oncelikle niteligin her smif i¢in ayr1 ayri entropisi hesaplanmaktadir. Bu deger
beklenen bilgi degerinden ¢ikarilmakta ve herhangi bir A niteliginin bilgi kazanima,
niteli§in goézlenmeden Onceki ve sonraki entropi degerleri arasindaki fark olarak
asagidaki gibi hesaplanmaktadir. Bilgi kazanimi en yiiksek olan nitelikler
siiflandirma isleminde kullanilmaktadir. Bilgi kazanimi yontemi ile 6znitelik se¢imi
yapilirken sistemi tanimlamada yetersiz kalan degiskenler veri setinden c¢ikarilir ve

kalan degiskenler sistemi egitmek i¢in kullanilir (Kaynar ve ark., 2018).

% (21)

Yukaridaki denklemde pj, i sinifina ait egitim kiimesindeki kiime sayisinin
veri kiimesindeki tiim kiimelerin sayisina boliinmesiyle elde edilen i sinifinin

olasiligidir. , ayni zamanda veri kiimesi D’'nin entropisi olarak da

adlandirilir (Han ve Kamber, 2006).

» _ (22) Burada Dj, oldugu D'nin
bir alt kiimesidir ve |Dj| bu altkiimenin

kardinalitesidir.

(23)
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Kazang degeri, veri kiimesindeki tiim 6znitelikler i¢cin hesaplanir. Daha sonra

bilgi kazanimi Oznitelik se¢cim yonteminde en yiiksek kazang degerlerine sahip
Oznitelikler secilir. Diger bir deyisle, bize A ilizerinde
dallanildiginda ne elde edilecegini syler. Bu, A'nin degerini bilmenin neden oldugu

veri ihtiyaglarinda beklenen azalmadir.

3.2.1.2.(2) Ki-Kare

Ki-kare yontemi degiskenlerin veri setini tanimlamaya uygun olup
olmadigimi belirlemek iginde kullanilabilmektedir. Ki-kare testinde veri setindeki
degiskenlerin uygun oldugu HO ve veri setindeki degiskenlerin uygun olmadigi H1
olmak iizere iki hipotez bulunmaktadir. ilk asamada gozlenen degerlerin gercek
siniflara gore ki-kare istatistigi hesaplanmaktadir. Ki-kare degeri sifir ile pozitif
sonsuz arasinda degerler alabilmekte ve bu degerin sifira yaklagsmasi gdzlenen
frekans degerleri ile beklenen frekans degerlerinin daha uyumlu oldugunu
gostermektedir. Bu degerin ¢ok biiylik olmasi uyumsuzlugu isaret etmektedir. Bu
nedenle ikinci agamada ilk agamada hesaplanan ki-kare degeri ki-kare dagilimindaki
belirlenen esik degeri ile kiyaslanmaktadir. Bu esik degeri 6nemlilik seviyesine ve
serbestlik derecesine bakilarak bulunmaktadir. Onemlilik seviyesi testi yapan kisi
tarafindan belirlenen yiizde degeridir, serbestlik derecesi ise veri setindeki 6znitelik
sayisinin bir eksigidir. Hesaplanan deger belirlenen degerden biiyiik ise H1 hipotezi,

kiigiik ise HO hipotezi kabul edilir (Kaynar ve ark., 2018).

2) Xy — (24)

Burada O, ortak olayin gézlemlenen sikligidir ve ejj, ortak olayin beklenen

sikligidir (Han ve Kamber, 20006).
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3.2.1.2.(3) Kazanim Oram

Bilgi kazanimi bir¢ok sonucu olan testlerle dogru orantilidir. Baska bir deyisle, cok
sayida deger iceren nitelikleri se¢meyi tercih eder. Kazanim orani benzer sekilde
tamimlanmig bir boliinmiis bilgi degeri kullanarak bilgi kazanimima bir ¢esit
normalizasyon uygular. Sinifa gore kazang oranim dlgerek bir niteligi degerlendirir.
Kazanim orani, bilgi kazanimi yontemine alternatif olarak kullanilan ve ayni amag
dogrultusunda 6znitelik secimi yapan yontemlerden biridir. Veri setinde bir 6znitelik
cok fazla farkli degere sahip oldugunda o 6znitelik i¢in her bir farkli degere diisen
ornek sayisi diisiik oldugundan o 6znitelik i¢cin hesaplanan entropi degeri kiictik, bilgi
kazanci ise biiyiik ¢ikmaktadir. Bilgi kazanimi yonteminde de anlatildigi gibi bu
degerin biiyiik ¢ikmasi o degiskenin veri setini tanimlamada iyi oldugunu
gostermektedir. Ozniteligin alabilecegi farkl1 deger sayisinin ¢ok olmasi durumunda
bilgi kazanimi yonteminin o Ozniteligi iyi bir segici olarak seg¢mesi sistemin
ezberleme yapmasina neden olabilmektedir. Kazanim orani bu probleme ¢6ziim
olarak her bir 6znitelik i¢in boliinme bilgisini hesaplamakta ve elde edilen bilgi
kazancini boliinme bilgisine bdlerek kazanim oranini hesaplamaktadir. Bu oranin 1’e
yaklagmasi o degiskenin veri setini tanimlamada basarili oldugunu gostermektedir

(Kaynar ve ark., 2018).

(25)

3.2.1.2.(4) Relief-f

Kira ve arkadaglari tarafindan 1992 yilinda gelistirilen relief-f algoritmasi
Oznitelikleri aralarindaki iligskiye gore agirliklandiran bir 6znitelik se¢im
yontemidir. Bu yontem iki sinifi olan veri setleri i¢in basarili sonug verse de ¢oklu
sinifa sahip veri setleri i¢in ¢alismadigindan Gtiirti bu problemi ¢ézmek i¢in 1994

yilinda Kononenko tarafindan ¢oklu sinifi olan veri setleri i¢inde ¢alisan relief-f
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algoritmasi gelistirilmistir. Bu yontemin ilk asamasinda tiim 6zniteliklerin

agirliklar1 O olarak belirlenmektedir. Daha sonra her bir adimda veri setinden
rastgele bir veri segilmekte ve bu veri ile ayn1 sinifa ait en yakin k adet veri
bulunarak her bir farkli sinifa ait en yakin veriler bulunmaktadir. Sonrasinda her bir
ozellige ait agirliklar bu veriler kullanilarak giincellenmektedir. Son asamada
belirlenen kosulu saglamayan 6zellikler veri setinden atilarak yeni veri seti
olusturulmaktadir (Kaynar ve ark., 2018).

Relief-f algoritmasi, makine 6grenimi alanindaki en basarili 6zellik segme
algoritmalarindan biridir. Cok sayida alt kiime oOzellik se¢me gorevinde
kullanilmistir. Hem bagimli hem de bagimsiz 6zelliklerin kalitesini tahmin eder ve
her problem i¢in tiim anlaml1 6zellikleri bulmaya galisir (Wang ve Makedon, 2004;
Florez-Lopez, 2002).

Relief-f algoritmasinin pseudo kodu asagidaki gibi 6zetlenebilir

* initialize vector W

* fori=/tomdo

* randomly select a target instance R;

* find a nearet hits H and nearest miss M

« forA=/toado

«  W[A]= W[A]-diff(A, R, H)/m+diff(A, Ri, M)/m
* end

* end

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

Bir hata matrisi, gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi

iizerinde makine 6grenmesinde kullanilan siniflandirma modellerinin performansini

degerlendirmek i¢in hedef nitelige ait tahminlerin ve gercek degerlerin karsilagtirmak

icin kullanilan tablodur.

Cizelge 3.4 bir siniflandirma sistemi tarafindan yiiriitiilen gercek ve tahmin

edilen siiflandirmalar hakkinda bilgi iceren iki sinif siniflandirict i¢in hata matrisini

gostermektedir.

Cizelge 3.4. Hata Matrisi Gosterimi (Kohavi ve Provost, 1998)

Gergek Tahmin

Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Siniflandirma dogrulugu, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa

degerleri hata matrisinin 6geleri kullanilarak tanimlanabilir:

oac
oac
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3.2.1.4. Kiimeleme

Bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik kriterlerine gére gruplara ayirma islemi
kiimeleme analizi olarak tanimlanmaktadir. Kiimeleme isleminde kiime igindeki
elemanlarin benzerligi fazlayken, kiimeler arasi benzerlik ise az olmalidir. Her bir
kiimede yer alan elemanlar grubu diger gruplardan ayiran ortak 6zelliklere sahiptir.
Kiimeleme veri madenciligi tekniklerinden tanimlayici modeller olan gézetimsiz
siniflandirmaya girmektedir. Gozetimsiz siniflamada amag, baslangigta verilen ve
heniiz smiflandirilmamig bir veriyi anlamli alt kiimeler olusturacak sekilde
obeklemektir (Dinger, 2006). Kiimeleme analizi yontemleri: tek baglanti, tam
baglanti, ortalama baglanti, agirlikli ortalama baglanti, merkezi baglanti, medyan
baglanti, Ward’s baglanti, k-ortalama, en c¢ok olabilirlik yontemleri olarak

siralanabilir. Bu ¢alismada k-ortalama yontemi kullanilmastir.

3.2.1.4.(1) K-Ortalama Algoritmasi

En yaygin kullanilan gézetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan kortalama
algoritmasinin atama mekanizmasi her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine
izin vermektedir. Bu nedenle, keskin bir kiimeleme algoritmasi olan k-ortalama
algoritmasinin genel mantigi n adet veri nesnesinden olusan bir veri kiimesini, giris
parametresi olarak verilen k adet kiimeye boliimlemektir. Boliimleme islemi sonunda
elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi
benzerliklerinin minimum olmasi amag¢lanmaktir. Calisma yonteminde, 6klit uzakligi
formiilii temel alinarak kiimeleme yapilmaktadir.

K-ortalama algoritmasi rastgele secilen k adet merkez noktayla baglamakta ve veri
kiimesindeki her nokta kendisine en yakin merkez noktanin kiimesine atanmaktadir.
Kiime merkezinin degeri kendine ait noktalarin ortalamasi alinarak hesaplanmakta
ve bu islem merkezlerin degerleri degismeyinceye kadar devam etmektedir (Han ve

ark., 2009).
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Sekil 3.10’da k-ortalama algoritmasi ile kiimeleme asamalarini

gosterilmektedir.
L -
P Bl - - ® L ° ©
© . L -

° 3, 7
¥ o4 ®e a k- ®e
. e . 2
o/ ° . . Okt 2
° L. .

Sekil 3.10. K-Ortalama Algoritmasi ile kiimeleme asamalar1 (Han ve Kamber, 2006)

3.2.1.4.(2) Optimum Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeler icin karesel hatanin hesaplanmasi yardimiyla gergeklestirilen dirsek
yontemi, bir veri kiimesinde uygun sayida kiimenin bulunmasina yardimci olmak
iizere tasarlanan kiimeleme analizi igindeki tutarliligin yorumlanmasi ve
dogrulanmasi i¢in bir yontemdir. Karesel hatanin diisiik olmasi kiimeleme modelinin
daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Yontemde her bir kiime sayisi icin karesel
hata hesaplanmakta ve yatay eksene kiime sayisi, dikey eksene karesel hata gelecek
sekilde grafige yerlestirilmekte ve sekilde karesel hatanin azalma hizinin diistiigii
nokta ideal kiime sayis1 olarak belirlenmektedir. Sekil 3.11°de, calismada farkli kiime
sayilari i¢in elde edilen karesel hatalar gosterilmistir (Ayyildiz ve Yalgin, 2018).
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Sekil 3.11. Optimum Kiime Sayisinin Belirlenmesi

3.2.3. Calismada Kullamlan Istatistiki Yontemler
3.2.3.1. Orneklem Biiyiikliigii

Bir evrenin biitiin 6zelliklerini gosteren kisminin segilmesi Ornekleme
islemini tanimlamaktadir. Bir biitlinliin daha kiigiik boyuttaki ornegi ise drneklem
ifadesini tammlamaktadir. Orneklem grubunun alindig1 yer ise evren ifadesidir. Bir
evrenden 6rneklem segilirken, se¢ilen 6rneklemin secildigi ana kiitleyi temsil edecek
ozellikte ve bilyiikliikte olmasi gerekmektedir. Orneklem segilerek yapilan
arastirmalar zaman ve maliyet yoniinden ekonomiktir ve biitiin evrenin
incelenmesiyle elde edilen sonuglar kadar gecgerli, saglikli ve giivenilir olabilir
(Gokge, 1988). Ornek biiyiikliigiiniin ne kadar biiyiikliikte olmas1 gerektigine iliskin
bazi hesaplamalar s6z konusudur. Alinan o6rneklem eger alindigi evreni temsil
edemiyorsa, sonuclarda ve analizlerde hata ortaya ¢ikar (Bailey,1987). Yeterli bir
orneklem, givenilir sonuglar saglayacak kadar eleman kapsayan orneklemdir
(Young, 1968). Orneklem biiyiikliigii merkezi limit teoremi araciligtyla standart hata
formiilii ile hesaplanmaktadir (Kurtulus,1998).
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= 380,25 (31)

Esitlige gore; n 6rnek hacmini, p incelenen olayin goriiliis sikligini, e hata
pay1 orani, Z ise tablo degerini temsil eder. Formiilde popiilasyon orani p 0,50 olarak
kabul edilmektedir. Bu deger Ornek kiitle miktarinin % 50’lik kismuni ifade
etmektedir. Formiilde yerine koyulan degerlerden agik¢a goriildiigii {izere hata pay1 e
0,05 olarak kabul edilmektedir. Bu durum giiven araligimin % 95 olarak kabul
edildigini gostermektedir. Formiilde degerlerin yerine koyulmasi sonucunda ulagilan

sonug 380°dir.

3.2.3.2. Faktor Analizi

Faktor analizi, birbirleriyle iliskili ¢cok sayidaki karmasik degiskeni bir araya
getirir. Daha az sayida anlamli ve birbirinden bagimsiz faktdr adi verilen yeni
degiskenler olusturan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemidir (Kalayci, 2008).

Birgok iliskili teknigi icerisinde bulunduran faktor analizinde iki temel amag
$0z konusudur. Bunlardan ilki, degiskenler arasindaki korelasyonlari en iyi agiklayan
en az sayidaki ortak faktor sayisini belirlemektir. Digeri ise karmasik yapida ¢ok
sayida degisken analiz edilerek, en az bilgi kaybiyla olay1 agiklayan daha az faktor
adi verilen degiskenler tiiretilebilmektedir (Albayrak, 2006). Temel bilesenler analizi
(principal component analysis - PCA) en sik kullanilan teknik olarak bilinmektedir.

Temel bilesenler analizi orijinal degiskenlerin birka¢ dogrusal kombinasyonu
ile varyans-kovaryans yapisini agiklamakta ve degiskenler arasindaki bagimlilik
yapisint yok etmek, birbiriyle iliskisiz ve daha az sayida yeni degisken elde etmek,
tahminleme yapmak ve veri kiimesini bazi yontemlerin analiz edebilecegi sekle
donistiirme amacina hizmet etmektedir (Siiziilmiis, 2005).

Faktor analizinde dort asama mevcuttur. Veri setinin faktér analizi icin
uygunlugunun test edilmesi, faktorlerin elde edilmesi, faktorlerin rotasyonu ve
faktorlerin isimlendirilmesi olarak belirlenmistir (Kalayci, 2008).
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3.2.3.2.(1) Veri Setinin Faktér Analizi i¢in Uygunlugunun Test Edilmesi

Faktor analizi uygulanacak bir veri setinin uygunluk testi i¢in birden fazla
yontem s6z konusudur. Bu yontemlerden ilki korelasyon matrislerinin
olusturulmasidir. Bu yontemde iki degisken arasindaki korelasyon katsayisina
bakilarak gruplamalar yapilabilmektedir. iki degisken arasindaki korelasyonun
yiiksek olmasi, bu iki degiskenin ayni grupta degerlendirilebilecegi anlamina
gelirken, diisiik korelasyon olmasi, ayni faktor grubu altinda
degerlendirilemeyecekleri anlami tagimaktadir

Veri setinin uygunlugu i¢in ikinci yontem Barlett kiiresellik testi olarak
adlandirilir. Korelasyon matrisinin birim matris olup olmadiginin sinandigi bu testte,
korelasyon matrisi birim matris degilse degiskenler arasinda yiiksek korelasyonlarin
oldugu ifade edilir. Bu sayede ilgili degiskenlerin faktor analizi i¢in uygun veriler
tasidig1 ifade edilmektedir (Hair ve ark. 1998).

Veri setinin faktor analizine uygun olup olmadigini degerlendirmek icin en
yaygin kullanilan diger bir yontem Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) émeklem yeterliligi
Olciitiidiir. Bu olgiit incelenen korelasyon katsayilarinin biiyiikligi ile kismi
korelasyon katsayilarii karsilastirir. Oransal olarak sonuglanan KMO oranim yiiksek
olmasi, veri setinin faktér analizine uygunlugu ile dogru orantilidir. KMO oraninin
0,5’in lizerinde olmas1 gerekir. Oran ne kadar yiiksek olursa veri setinin faktor analizi
yapmak i¢in o kadar iyi oldugu sdylenebilir. KMO degeri 0,5-0,6 araliginda yeterli;
0,6-0,7 araliginda ise orta; 0,7-0,8 arasinda iyi; 0,8-0,9 arasinda ¢ok iyi; 0,9 lizerinde

ise milkkemmel seviyede uygun olarak yorumlanir (Sharma ve Kumar, 2006).

3.2.3.2.(2) Faktorlerin Elde Edilmesi

Faktor analizinde faktdrlerin en az sayida olmasi dikkate alinmaktadir. Faktor
sayisina karar verebilmek icin birgok kriter s6z konusudur. Ozdeger (eigenvalues)
istatistigi olarak adlandirilan ilk kriter, ilgili 6zdeger istatistigi 1’ den biiyiik olan

faktorlerin anlamli kabul edildigini; kii¢lik olanlarin ise dikkate alinmamas1 gereken
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faktorler oldugunu belirtir. Cizgi grafigi, toplam varyansin yiizdesi yontemi, Joliffe

kriteri, agiklanan varyans kriteri de ilgili veri setinden kag adet faktor elde edilmesine

yardimei1 diger dlgiitler olarak adlandirilmaktadir (Dunteman, 1989).

3.2.3.2.(3) Faktorlerin Rotasyonu

Faktor matrislerinin daha kolay yorumlanabilmesi i¢in rotasyon
gerekmektedir (Dunteman, 1989). Faktorlerin rotasyona tabi tutulmasinin, daha basit
bir yap1 ve anlagilir bir matris elde edilmesinin gereksinimi sebebiyle faktorlerin
onceden agikladigir varyansin faktorler arasinda yeniden dagitma islemi olarak da
adlandirilabilir (Polat, 2012). Bu sayede toplam varyans degismemekte, yalnizca her
bir faktdriin agikladig1 toplam varyansta degisiklik meydana gelmektedir (Albayrak,
2006). Agirliklarin giiciine gore siralanmis olan degiskenler analizin sonucunu
vermektedir (Akgiil, 2003). Rotasyonda kullanilan varimax teknigi en ¢ok kullanilan
teknik olmasinin yani sira, equamax ve quartimax teknikleri de kullanilabilmektedir.
Rotasyonu yapilmis matriste orijinal degiskenlerle birlikte faktorii arasindaki
korelasyonlar goriiliir. Mutlak degerce yliksek korelasyona sahip degisken, hangi

faktor grubunun igerisinde goriiniiyorsa yakin iliskidedir anlamina gelmektedir.

3.2.3.2.(4) Orneklemin Genel Ozellikleri ve Veri On isleme

Veriler analiz edilmeden o&nce, bazi 0n islemlerden gecirilmesi
gerekmektedir. Bunun sebebi verilerin standart bir yapiya uygun hale getirilerek,
baskin veya Onemsiz verilerle karsilasiimasimi engellemektir. Ozellikle metin
tipindeki verilerin sayisal tipteki veriler ile karsilagtirmada gii¢liik yasanmamasi igin
verilerin 6n islemden gecirilmesi bir zorunluluk haline gelmistir. Eldeki verilerin
mevcut halleri yerine yapilabilecek gruplamalar ile analizler yapilip
yorumlanabilmektedir.

Veriler MS Excel {izerinde tutulmus ve ilgili 6n islemlerden gegirilmistir.
Faktor analizi ile ilgili biitlin uygulamalar IBM SPSS Statistics kullanilarak
yapilmustir.
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3.2.3.2.(5) Eksik Veri Analizi

Eksik verileri incelerken expectation-maksimization yontemi kullanilmistir.
Serinin ortalamasini alarak bos olan eksik verilerin yerlerine bu ortalama konmustur.
Significance degeri 0,05’ten biiylik oldugundan kayip verinin rassal dagildigim

gostermektedir.

3.2.3.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci, en az degiskeni kullanarak en
iyl uyuma sahip olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
tanimlayabilen bir model kurmaktir. Lojistik regresyon analizi son yillarda biyoloji,
tip, ekonomi, tarim, veterinerlik ve tasima sahalarinda sik¢a kullanilmaktadir
(Oguzlar, 2010).

Iki miimkiin ve farkli deger iceren verilere iki degerli veriler denilmektedir.
Iki degerli degiskenler ile calisan bir arastirmacinin hedefi, bagimsiz degiskenlerin
kosullu bir kiimesine bagimli olarak, basari veya basarisizlik olasiliginin
kestirilmesidir (Powers ve Xie, 2000). Neden sonug iliskilerinin ortaya konulmasi
amaciyla yapilan ¢ogu sosyo-ekonomik aragtirmada, incelenen degiskenlerden
bazilar1 olumlu-olumsuz, basarili-basarisiz, evet-hayir, memnun-memnun degil
seklinde iki diizeyli verilerden olusmaktadir. Bu tiirde bagimli degiskenin iki diizeyli
ya da ¢ok diizeyli kategorik verilerden olusmasi durumunda; bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki neden-sonug iliskisinin incelenmesinde lojistik
regresyon analizi dnemli bir yere sahiptir (Agresti, 1996).

Lojistik regresyon analizinde amag, kategorik bagimli degiskenin degerini
tahmin etmektir. Bir bagka deyisle iki ya da daha fazla gruba iligkin “iiyelik” tahmini
yapmaktir. Buna gore analizin amaglarindan birinin simiflandirma, digerinin ise
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak oldugu ifade
edilebilmektedir. Bagimli degisken kategorik veri olugturmakta ve kesikli degerler
almaktayken, bagimsiz degiskenlerin hepsinin veya bir kisminin siirekli ya da
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kategorik degiskenler olmasina iligkin bir zorunluluk bulunmamaktadir (Mertler ve

Vannatta,2005).

Lojistik regresyon denkleminde P incelenen olayin gozlenme olasiligini
gostermektedir. Incelenen bir olayin olasiiginin kendi disinda kalan diger olaylarin
olasiligma oranina odds degeri denilmektedir. Incelenen iki farkli olayin odds
degerlerinin birbirine oranina ise odds orani denilmektedir. Lojistik regresyon
denkleminde odds orani, exp [3 olarak ifade edilmektedir. Odds orani, bir olayin
meydana gelme olasiliginin meydana gelmeme olasiligina orani olduguna gore; exp

Bp y degiskeninin x, degiskeninin etkisi ile ka¢ kat daha fazla ya
da % kag

oraninda fazla gozlenme olasiligina sahip oldugunu belirtmektedir (Gujarati, 1999).

gﬁn"'ﬁixi"'“""ﬁkxk
1+eBotBixi++Bpxy (32)

— il (33)

3.2.3.3.(1) Modelin Olusturulmasi

Model olusturmadaki amag, en az bagimsiz degisken yardimiyla bagimli
degiskendeki degisimi en fazla bicimde agiklamaktir. Eger fazla sayida degisken
modele dahil edilirse standart hata tahminleri biiylimektedir. Ayn1 zamanda fazla
sayida bagimsiz degisken ile modelin kurulmasi ve gelistirilmesi siirecleri daha

karmasik hale getirmektedir (Oguzlar, 2010).

3.2.3.3.(2) Modelin Uyum lyiligi

Modelin uyum iyiligi, bagimli degiskeni agiklamak i¢in olusturulan en iyi
modelin etkinliginin bir 6l¢iisiinii bize gostermektedir. Siniflandirma tablolari, uyum
iyiligi i¢in kullanmilan bir Olgittiir. Bu tablo, bagimli degiskenin capraz

smiflandirilmas1  ile elde edilmektedir. Siniflandirma tablosunda, bagimli
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degiskeninin gozlenen ve kestirilen lojistik olasiliklarindan tiiretilen (0 veya 1)

degerleri yer almaktadir. Tiiretilen bagimli degisken degerlerinin elde edilmesinde
bir kesim degerinin (c) tamimlanmast zorunludur. Kestirilen olasilik degeri ¢’ yi
astiginda tiiretilen bagimli degisken 1, aksi durumda O degerini almaktadir. Kesim
degeri icin en ¢ok kullanilan deger 0,5’tir. Ele alinan kestirim degeri 0,5 degerini
gectiginde 1, aksi durumda 0 grubuna atama yapilmaktadir.

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin elde edilmesinde en kiiciik kareler
yonteminden farkli olarak, en yiiksek olabilirlik yontemi kullanilmakta ve dolayisiyla
az sayida gozlemle calisilmamasi gerekmektedir. Az sayida gozlemle yapilan
tahminlerde modelin giivenilirligi azalmaktadir. Bir baska deyisle lojistik regresyon
modelinin giivenilirliginin biiyiik O6rneklemlerle calisilmasi durumunda arttigi
belirtilebilmektedir.

Kararli ve anlamli sonuglarin elde edilmesi, daha fazla veri gerektirmektedir.
Standart bir regresyon analizi ya da diskriminant analizinde tipik olarak her bagimsiz
(yordayici) degisken i¢in 20 kisilik bir grup alt sinir olarak kabul edilebilmektedir.
Ancak lojistik regresyonda kararli sonuglara ulagsmak icin, her bagimsiz degiskende
en az 50 kisilik gruplarmm olmasma ihtiya¢ vardir. Bir diger 6nemli nokta,

kategorilerin birbirini dista tutmasi ve bagimsiz olmasidir (Cook, 2008).

3.2.4. Karar Destek Sistemi Yazihhminin Akis Diyagram

Tez ¢aligmasinin O6nerilen modelleri kullanilarak vitamin D eksikliginin
tespiti igin Eclipse ortaminda Java programlama dili kullanilarak bir prototip yazilim
Onerilmigtir.  Yazilimin nitelik se¢imi ve siniflandirma asamalarinda Weka
programinin 3.8.6. versiyonu ¢agrilarak igili degerler elde edilmistir. A¢ik kaynakli
bir yazilim olan Weka, makine 6grenimi teknikleri gelistirebilmek ve bunlan gergek
diinyadaki veri madenciligi sorunlarina uygulayabilmek i¢in veri 6n isleme ile ¢esitli
makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi igin araglar saglamaktadir.

Sekil 3.12°de karar destek sistemi yazilimimin akis diyagrami

gosterilmektedir.
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Ilk olarak sisteme hasta bilgilerinin girisi yapilmaktadur.

Ikinci asamada hastanin diyabet durumu goz oOniinde bulundurularak
yazilimin hangi modiiliiniin galisacagina karar verilmektedir. Ugiincii asamada Weka
yazilimina baglanilmaktadir.

Dordiincii ve besinci agamalarda eger hastanin diyabet durumu bilinmiyorsa,
684 hastanin tahlil sonu¢larimin bulundugu tiim veri lizerinde iglem yapilarak sonug
almmaya calisilmaktadir. Bu asamada karar agaglar1 yontemi kullanilmakta ve sonug
almak i¢in 36 farkli nitelik bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hastanin diyabet durumu
biliniyorsa ve hasta diyabet hastasiysa, 406 hastanin tahlil sonu¢lariin bulundugu
diyabet hastalarinin verisi tizerinde islem yapilarak sonu¢ alinmaya ¢aligilmaktadir.
Bu asamada destek vektor makineleri yontemi kullanilmakta ve sonug almak i¢in 19
farkli nitelik bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hastanin diyabet durumu biliniyorsa ve
hasta diyabet hastas1 degilse, 278 hastanin tahlil sonuglarinin bulundugu diyabet
hastaligi olmayan hastalarin verisi lizerinde islem yapilarak sonu¢ alinmaya
calisilmaktadir. Bu asamada yapay sinir aglar1 yontemi kullanilmakta ve sonug almak
i¢in 6 farkli nitelik bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Altinc1 agamada hastanin diyabet durumuna gore yapilan islemler sonucunda
hastanin vitamin D raporu ekranda yazdirilabilmektedir.

Farkl1 bir hasta ile isleme devam edilmek istenirse islemler ilk agsamadan

baslanarak tekrarlanmaktadir.
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Bilinmiyor

1.Karar i¢in hasta verisi girilmesi

2.Hasta diyabet hastas1 m1?

Hayir

3a. Weka yazilimina
baglanilmasi

3b. Weka yazilimina
baglanilmasi

3c. Weka yazilimina
baglanilmasi

v

v

v

4a. Tim veri kullanilarak
en iyi modelin yazilim
tarafindan bulunmasi

4b. Diyabet hastalarinin
verisi kullanilarak en iyi
modelin yazilim
tarafindan bulunmas

4c. Diyabet hastalig1
olmayan hastalarin verisi
kullanilarak en iyi
modelin yazilim
tarafindan bulunmasi

v

v

v

5a. KA kullanilarak
vitamin D durumunun
tahmin edilmesi

5b. DVM kullanilarak
vitamin D durumunun
tahmin edilmesi

5c. YSA kullanilarak
vitamin D durumunun
tahmin edilmesi

v

6. Hastanin vitamin D

raporunun yazdirilmasi

—1

Evet]

7.Yeni hasta igin karar verilecek mi?

wiayir

Bitir
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Sekil 3.12. Karar destek sistemi yaziliminin akis diyagrami
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Bu ¢aligmada vitamin D eksik ve vitamin D yeterli olmak tizere sirasiyla 0 ve
1 seklinde tanimlanan iki sinif bulunmaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri, Weka
programinin 3.8.6. versiyonunda destek vektor makineleri, k-en yakin komsuluk
algoritmasi, karar agaclari, naive bayes, yapay sinir aglar1 ve rastgele orman

siniflandirict modiilleri uygulanarak gerceklestirilmistir.

4.1. Tiim Veri Uzerinde Yapilan Cahsmalar

Caligmanin birinci agamasinin sonuglari bu kisimda verilmistir.

4.1.1. Siiflandirma Sonuglari

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin siniflandirma sonuglari
cizelge 4.1°de gosterilmistir. Yenilenen siniflandirma sonuglari incelendiginde karar
agaclari, yapay sinir aglari, rastgele orman, destek vektor makineleri, naive bayes ve
k-en yakin komsuluk algoritmast modellerinin dogruluk oranlari sirasiyla %78,655;
% 78,216; % 77,778; % 70,029; % 68,275 ve % 45,614 seklinde siralanmaktadir.
Karar agaclar1 veri setinde % 78,655 dogruluk oraniyla en iyi performansi ortaya

koymustur.

Cizelge 4.1. Simiflandirma Sonuglar

Smiflandirma Algoritmasi Smiflandirma Dogrulugu (%)
Karar Agaglari (Random Committee) 78,655
Yapay Sinir Aglar1 (Multilayer Perceptron) | 78,216
Rastgele Orman (Random Forest) 71,778
Destek Vektor Makineleri (LibSVM) 70,029
Naive Bayes (Bayes Net) 68,275

K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (IBk) 45,614
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Bu model i¢in duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger

performans Olgiitleri ¢izelge 4.2°de sunulmustur.

Cizelge 4.2. Smiflandirma Sonuglarina Gére Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarlihk | Ozgiillik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi

Yapay Sinir 0,782 0,709 0,785 0,783 0,524
Aglari

Karar Agaglar1 | 0,787 0,510 0,789 0,772 0,485
Rastgele Orman | 0,778 0,439 0,792 0,755 0,447
Destek Vektor 0,700 0,135 0,795 0,614 0,169
Makineleri

Naive Bayes 0,683 0,422 0,668 0,671 0,257
K-En Yakin 0,456 0,738 0,575 0,445 0,036
Komsuluk

Algoritmast

Yapay sinir aglar1 bu performans oOlgiitlerinde en yiiksek performansi
gostermis duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla 0,782;
0,709; 0,785; 0,783 ve 0,524 olarak hesaplanmigtir. Bu nedenle her ne kadar
siniflandirma dogrulugunda karar agaclari iyi sonu¢ vermisgse de yapay sinir aglari
diger performans Olgiitlerinde daha basarili bir yontem olmustur.

Simiflandirma sonuglarinin Weka ¢iktilari ek 2, ek 3, ek 4, ek 5, ek 6 ve ek 7°

de gosterilmistir.

4.1.2.Nitelik Secimi Sonuclar

Smiflandirma yontemlerinin sonuglarini  gelistirmek igin nitelik segici
yontemler veri seti izerinde uygulanmigtir.

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin nitelik se¢imi sonuglar1 ek
8’de gosterilmistir. Sonuglarda bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani yontemleri

uygulandiginda benzer sonuglar gostermistir.
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4.1.3. Nitelik Secimi Sonuclarina Gore Tekrarlanan Siiflandirma Sonuclari

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin nitelik se¢imi sonuglarina
gore tekrarlanan siniflandirma sonugclari ¢izelge 4.3’te gdsterilmistir.

Cizelge 4.3. Nitelik Se¢imi Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglart
(Parantez igindeki degerler segilen nitelik sayilarini gdstermektedir.)

Simiflandirma Nitelik | Bilgi Ki-Kare | Kazanim | Relief-f
Algoritmasi Secimi Kazanmm | (%) Oram (%)
Oncesi | (%) (%)
(%)
Karar Agaclan 78,655 83,479 83,479 83,479 80,409
(59) (36) 36) (36) (58)
Rastgele Orman | 77,778 81,286 81,286 81,286 78,509
(59) (32) (32) (32) (58)
Destek  Vektor| 70,029 80,263 80,263 80,263 77,485
Makineleri (59) (32) (32) 32) (15)
Yapay Sinir| 78,216 78,801 78,801 78,801 78,216
Aglari (59) 57 57 57) 59
K-En Yakin| 45,614 70,614 70,614 70,614 72,222
Komsuluk (59) (7 @) @) 2D
Algoritmasi
Naive Bayes 68,275 70,029 70,029 70,029 68,275
(59) (5) (5) (5) (58)

Gorildiigii gibi her bir nitelik se¢imi yontemi sonucunda elde edilen
siniflandirma sonuglari, nitelik se¢imi yapilmadan onceki sonuglara gore basari
oranlarinda yiikselme saglamistir. Nitelik secimi yOntemleri basar1 oranini
yiikseltmenin yaninda nitelik sayilarini da diisiirerek daha iyi sonuglar elde edilmesini
saglamistir. Bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri veri
seti lizerinde benzer sonuglar vermistir.

Karar agacglan smiflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim

orani nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan smiflandirmada % 83,479 basari

60



4. BULGULAR VE TARTISMA
Ugur Engin ESSIZ
oranini saglamistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orami

nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini 36'ya diigirmiistiir.

Rastgele orman siniflandirma smiflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare
ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan simiflandirmada % 81,286
basar1 oranini saglamistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim
orani nitelik se¢cimi yontemleri nitelik sayisini1 32’ye diistirmiistiir.

Destek vektor makineleri siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim
orant nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan smiflandirmada % 80,263 basar1
oranini saglamistir. Bu orami yakalarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim oram
nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini 32'ye diigiirmiistiir.

Yapay sinir aglar1 siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare, kazanim
orani nitelik secimi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 78,801 basar1
oranini saglamigtir. Bu orami yakalarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani
nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini 57’ye diigiirmiistiir.

K-en yakin komsuluk algoritmasi siniflandirma yontemi relief-f nitelik sec¢imi
yontemi sonrast yapilan smiflandirmada % 72,222 basari oranini saglamistir. Bu
orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri
nitelik sayisini 21'e diisiirmiistiir.

Naive bayes siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare, kazanim orani
nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan siiflandirmada % 70,029 basar1 oranini
saglamistir. Bu oranmi saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik
secimi yontemleri nitelik sayisin1 5’e diislirmiistiir.

Nitelik se¢imi sonrast olusan model ic¢in duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik,

fmeasure ve kappa gibi diger performans dlgiitleri ¢gizelge 4.4’te sunulmustur.
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Cizelge 4.4. Nitelik Se¢imi  Sonuglarina Gore Tekrarlanan  Siniflandirma
Sonuglarina Gére Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhihk | Ozgiillik | Kesinlik | F-Measure | Kappa

Algoritmasi

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

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

Destek Vektor 0,803 0,430 0,848 0,776 0,497

Makineleri

Yapay Sinir 0,788 0,717 0,791 0,789 0,537

Aglari

K-En Yakin 0,722 0,253 0,749 0,670 0,268

Komsuluk

Algoritmasi

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

Karar agaglar1 bu performans dlgiitlerinde en yiiksek performansi géstermis;

duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla 0,835; 0,633;

0,837; 0,828 ve 0,612 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle karar agaglari optimum

tahmin modeli olmustur.

Nitelik secimi sonuglarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglarinin Weka

ciktilari ek 9, ek 10, ek 11, ek 12, ek 13 ve ek 14’te gosterilmistir.

4.1.4. Kiimeleme Sonuclari

Kiimeleme sonuglari incelenmeden 6nce kiime sayisini belirlemede karesel

hatalar ve dirsek yontemlerini kullanilmig ve optimum kiime sayisin1 5 oldugu tespit
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edilmistir. K-ortalama yontemi uygulanirken farkli baslangic noktalari ¢alistirtlmig

ve hatanin en aza indirgendigi nokta belirlenmistir. Kullanilan verilerde araliklarin
birbirinden farkli olmasi nedeniyle normalizasyon wuygulanan yontemde
k=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 degerleri i¢in denemeler yapilmis ve sonuglar cizelge 4.5te

gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Optimum Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiime Sayisi Karesel Hatalar Toplam
2 785
3 772
4 763
5 496
6 490
7 486
8 411
9 409
10 376

Karesel hatalar toplaminin sonuglart sekil 4.1°de isaretlenmis ve dirsek
yontemine gore optimum kiime sayisi belirlenmeye calisilmigtir. Sekil iizerinde
isaretlenmis toplamlar arasidaki farkin azalmaya basladigi nokta dirsek noktasidir.
Sekil incelendiginde egimin 5. noktadan sonra azaldigi goriilmektedir. Dolayisiyla

optimum kiime sayis1 5 olarak belirlenmistir.
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Sek 14 .1. Optimum Kiime Sayisinin Belirlenmesi

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin k-ortalama yontemiyle
tamamlanan kiimeleme sonucu ek 15°te gosterilmistir.

Yapilan kiimeleme islemi sonucunda diyabet hastalarinda vitamin D
eksikligini etkileyen faktorler glukoz, HbAlc, HbAlc(IFCC), alblimin, total
kolesterol, trigliserid ve kalsiyum olarak belirlenmistir. Glukoz, HbAlc,
HbA1c(IFCC), albiimin, total kolesterol, trigliserid ve kalsiyum’un normal
degerlerden yiiksek oldugu durum vitamin D degerinin normal degerin altinda
¢ikmasina neden olmustur. Ayrica bu kosullarin sadece kadin hastalarda gecerli
oldugu gorilmiistir.

2 ve 3 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal
degerlerden diisiikk olan hastalarin glukoz, HbAlc, HbA1c(IFCC), albiimin, total
kolesterol, trigliserid ve kalsiyum degerlerinin yiiksek olmasinin yam sira CRP
degerinin de normal degerlerden yiiksek oldugu tespit edilmistir.

3 ve 4 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal

degerlerden diisiik olan kadin hastalarin glukoz, HbAlc, HbA1c(IFCC), alblimin,
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total kolesterol, trigliserid ve kalsiyum degerlerinin yiiksek olmasinin yani sira

kreatinin degerinin normal degerlerden diisiik oldugu tespit edilmistir.

Diyabet hastasiligi olmayan hastalarda vitamin D eksikligini etkileyen
faktorler albiimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP olarak belirlenmistir. Albiimin,
trigliserid, kalsiyum ve CRP 'nin normal degerlerden yiiksek oldugu durum vitamin
D degerinin normal degerin altinda ¢ikmasina neden olmustur. Ayrica bu kosullarin

sadece erkek hastalarda gecerli oldugu goriilmiistiir.
4.1.5. Kiimeleme Sonuc¢larina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglar:
684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin kiimeleme sonuglarina

gore tekrarlanan siniflandirma sonugclari ¢gizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Kiimeleme Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglari

Smiflandirma Algoritmasi Kiimeleme Oncesi | Kiimeleme
(%) Sonrasi (%)
Destek Vektor Makineleri 70,029 78,947
Karar Agaclart 78,655 71,053
Rastgele Orman 77,778 70,322
Naive Bayes 68,275 66,521
Yapay Sinir Aglari 78,216 64,181
K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi | 45,614 47,515

Gorildigi gibi kiimeleme sonucuna gore tekrarlanan destek vektor
makineleri ve k-en yakin komsuluk algoritmasi ile elde edilen simiflandirma
sonugclari, kiimeleme yapilmadan 6nceki sonuglara gore basar1 oranlarinda yiikselme
saglamistir. Kiimeleme sonucu basar1 oranim yiikseltmenin yaninda nitelik sayilarmi
da diistirerek daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Kiimeleme sonucunda

nitelik sayis1 7°ye diismiistiir.
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Destek vektor makineleri siniflandirma yontemi kiimeleme sonrasi yapilan

siniflandirmada % 78,947 basar1 oranini saglamistir.
K-en yakin komsuluk algoritmasi siniflandirma yontemi kiimeleme sonrasi yapilan
siniflandirmada % 47,515 basar1 oranini saglamistir.

Kiimeleme sonrasi olusan model icin duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, fmeasure

ve kappa gibi diger performans 6Olgiitleri ¢izelge 4.7’ de sunulmustur.

Cizelge 4.7. Kiimeleme Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglarina
Gére Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarlihk | Ozgiillik | Kesinli | F-Measure | Kappa
Algoritmasi k

Destek Vektor 0,789 0,481 0,800 0,771 0,483
Makineleri

Karar Agaglar1 | 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 0,642 0,405 0,629 0,634 0,179
Aglari

K-En Yakin 0,475 0,363 0,510 0,487 -0,079
Komsuluk

Algoritmasi

Destek vektor makineleri bu performans dlgiitlerinde en yiiksek performansi
gostermis; duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla
0,789; 0,481; 0,800; 0,771 ve 0,483 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle destek vektor
makineleri optimum tahmin modeli olmustur.

Kiimeleme sonuglarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglarmin Weka

ciktilari ek 16, ek 17, ek 18, ek 19, ek 20 ve ek 21’°de gosterilmistir.
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4.1.6. Faktor Analizi Sonuclari

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setiyle tamamlanan faktor analizi
sonuclar1 agagida listelenmistir.

Oncelikle veri setinin faktor analizi i¢in uygun olup olmadig1 belirlemek igin
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) 6rneklem yeterliligi 6l¢iitli incelemesi yapilmistir. KMO
orani 0,5’in iizerinde olmalidir. Oran ne kadar yiiksek olursa veri seti faktdr analizi
yapmak i¢in o kadar uygundur. Cizelge 4.8’de goriildiigii gibi KMO oram 0,513 tiir.

Bu sonug faktor analizine devam etmek i¢in yeterlidir.

Cizelge 4.8. KMO and Bartlett's Test

KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling 0,513
Adequacy.

Bartlett's Test of Sphericity| Approx. Chi-Square 13512,430
df 1711
Sig. ,000

Faktor analizlerinin yorumlanmasindan 6nce orneklem biiyiikliigiine gore
faktor degerlerinin degerlendirmeye alinabilecegi alt limitler literatiirden elde
edilmistir. Yapilan ¢alismalara gore 50 6rnek biiytikliigiine sahip olan bir veri setinde,
en az 0,75 faktor yiikleme karsilanmalidir. Ornek biiyiikliigiine gére minimum faktor
yiikleme degerleri cizelge 4.9°da verilmistir. Bu degerler 1s1ginda orneklem
biiyiikliigi 350°den fazla oldugu i¢in veriden c¢ikarmamiz gereken nitelik degeri
0,3’ten diisiik olmalidur.

Cizelge 4.9. Minimum Faktor Yiikleme Degerleri
Minimum Faktor Yiikleme Degeri Yeterli Ornek Biiyiikliigii
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 yiikler incelediginde veri setinde nitelik degeri 0,3 ten kiigiik
nitelik olmadig goriilmiistiir. Dolayisiyla veri setinden nitelik ¢ikarilmasina gerek
olmadig1 anlasilmstir.

Ek 23’teki aciklanan toplam varyans incelendiginde faktdr sayisi
belirlenirken 0zdeger istatistigi 1’den biyiilk olan faktorler anlamli olarak
belirlenmistir. Faktor analizi sonucunda 22 faktdriin toplam varyans1t % 67,890
oraninda agikladigi goriilmiistiir.

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi faktor sayisi belirlenirken faktor analizi ¢izgi
grafiginde egimin kaybolmaya basladigi noktanin isaret ettigi sayida faktor

belirlenebilir.
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Eigenvalue

Component Number

Sek 1 4.2. Yamag Grafigi

Ek 24’te dondiiriilmiis bilesen matrisi incelemesi sonucuna gore faktor
gruplar belirlenmistir. Inceleme sonucunda nitelikler arasinda korelasyonlu olanlar
belirlenmis ve nitelik sayis1 azaltilmistir. Cizelge 4.10°da gosterilen faktor gruplaria
gore vitamin D’nin de i¢inde bulundugu grupta ayrica albiimin, CRP ve insiilin de

bulunmaktadir.

Cizelge 4.10. Faktor Gruplart

Grup 1 | NE# Grup 8 |BA Grup 15 | MO
WBC BA# MO#
NE Grup 9 |AST Grup 16 | Albiimin
Grup 2 | HCT ALT CRP
HGB CK 25-Hidroksi Vitamin D
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RBC Grup 10 | Total Kolesterol Insiilin
Grup 3 | MCV LDL Grup 17 |LY#
MCH Trigliserid Grup 18 | Kalsiyum
RDWCV | Grup 11 | Kreatinin LDH
Grup 4 | GGT Ure Grup 19 | Potasyum
ALP Cinsiyet Biliriibin
SODYUM Sedimentasyon Fosfor
T4 Urik asit Grup 20 | Magnezyum
Grup 5 | YAS Grup 12 | Glukoz TSH
T3 HbA1c(IFCC) |Grup 21 | ASO
Diyabet HbAlc LY
Grup 6 | PLT Grup 13 | Demir Baglama | Grup 22 | MCHC
PCT Ferritin MPV
PDW Demir
Grup 7 | EO# Grup 14 | VB12
EO HDL

4.1.7. Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setiyle tamamlanan lojistik
regresyon analizi sonuglar1 agsagida listelenmistir.
Cizelge 4.11 incelendiginde 18 hastanin verisinin isleme alinmadig

goriilmektedir.

Cizelge 4.11. Vaka Isleme Ozeti
Unweighted Cases? 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

Cizelge 4.12°de smiflandirma tablosu 1 incelendiginde gozlenen durum

(gercek durum) ve ilk siniflandirma sonuglar1 goriillmektedir. Programin 6ncelikle

tiim ornekleri diisiik vitamin D kategorisinde siniflandirdigi ve bu haliyle dogru

siniflandirma yiizdesinin % 64,400 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.12. Siniflandirma Tablosu 1

Predicted
25-Hidroksi Vitamin D Percentage
Observed 0 1 Correct
Step 0 | 25-Hidroksi Vitamin D 0 429 0 100,0
1 237 0 ,0
Overall Percentage 64,4

Cizelge 4.13’te model 6zeti incelendiginde bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskinin oranini gosteren Nagelkerke R? istatistiginin % 43,5

olarak elde edildigi goriilmiistiir. Cesitli kaynaklarda R? istatistiklerinin 0,20 ile 0,40

arasinda ¢ikmasi yeterli oldugu agiklanmaktadir (Alpar, 2011).

Cizelge 4.13. Model Ozeti

Step

-2 Log likelihood

Cox & Snell R Square

Nagelkerke R Square

1

613,3172

,317

,435
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Cizelge 4.14’te siniflandirma tablosu 2’de lojistik regresyon modeli

sonucunda elde edilen siniflandirma sonucu incelendiginde ise,

dogru smiflandirilma oraninin % 81,100 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.14. Smiflandirma Tablosu 2

Predicted
25-Hidroksi Vitamin D Percentage
Observed 0 1 Correct
Step 1 | 25-Hidroksi Vitamin D 0 394 35 91,8
91 146 61,6
Overall Percentage 81,1

Ek 25’te denklemdeki degiskenler incelediginde baslangic modelini
olusturan sabit terim, sabit terime iligkin standart hata, degiskenin anlamliligini test
eden Wald istatistigi, Wald istatistiginin serbestlik derecesi ve anlamlilik diizeyi ile
Exp(b), yani iistel lojistik regresyon katsayisi yer almaktadir. Ustel lojistik regresyon
katsayist odds oranmi temsil etmektedir. Significance degeri bir karsilastirmada
“istatistiksel anlamli fark vardir” karar1 verilecegi zaman yapilacak olasi hata
miktarin1 gosterir. Fisher tarafindan bu hatanin maksimum kabul edilebilir diizeyi
0,05 olarak Onerilmis ve kabul gormiistiir. Bir test sonucunda bulunan Significance
degeri 0,05'in altinda bir deger ise karsilastirma sonucunda anlamli farklilik
bulundugu anlamina gelir (Onder ve Cebeci, 2002).

Ek 25°te denklemdeki degiskenlerden elde edilen sonuglara gore; diyabet
degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 12,680 kat artisa yol actig1
goriilmektedir. Cinsiyet degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 15,668
kat artisa yol actigi goriilmektedir. Yas degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi
oddsunda 1,024 kat artisa yol a¢t1§1 goriilmektedir. Urik asit degiskeni bakimindan
vitamin D eksikligi oddsunda 1,342 kat artisa yol actifn goriilmektedir. ALT
degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 0,950 kat azalisa yol actigi
goriilmektedir. GGT degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 1,021 kat
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artisa yol actig1 goriilmektedir. Albiimin degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi

oddsunda 1,099 kat artisa yol actig1 goriillmektedir. Trigliserid degiskeni bakimindan
vitamin D eksikligi oddsunda 0,996 kat azalisa yol agtig1 goriilmektedir. Fosfor
degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 61,607 kat artisa yol actig1
goriilmektedir. CK degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 1,004 kat
artisa yol agtig1 goriilmektedir. PDW degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi
oddsunda 1,044 kat artisa yol actigi goriilmektedir. Sedimentasyon degiskeni
bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 0,944 kat azalisa yol actig1 goriilmektedir.
TSH degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 0,849 kat azalisa yol actig1
goriilmektedir.

Lojistik regresyon modelinin denklemi su sekilde gosterilmektedir.

Y e 42,112 2.54*DIA 2.752*CINSIYET
0.023*YAS 0,295*SMEANURIKASIT -

0,051*SMEANALT 0,021*SMEANGGT

0,094*SMEANALBUMIN . 0,004*SMEANTRIGLISERID

4,121*SMEANFOSFOR 0,004*SMEANCK

0,043*SMEANPDW -

0,057*SMEANSEDIMENTASYON - 0,163*SMEANTSH

4.2. Diyabet Hastalarimin Veri Seti Uzerinde Yapilan Cahsmalar

Calismanin ikinci agsamasinin sonuglart bu kisimda verilmistir.

4.2.1. Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde Calisilan Siiflandirma
Sonuclari

Diyabet hastalarinin vitamin D eksikligini tahmin etme ydnteminin
etkinligini degerlendirmek icin diyabet hastalarinin vitamin D veri seti {lizerinde

deneyler yapilmistir.
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406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin siniflandirma sonuglari

cizelge 4.15°te gosterilmistir. Destek vektor makineleri, karar agaclari, rastgele
orman, yapay sinir aglari, naive bayes ve k-en yakin komsuluk algoritmasi
modellerinin dogruluk oranlar sirasiyla % 98,030; % 96,800; % 95,320; % 81,773;
% 73,150 ve % 41,870 seklindedir. Destek vektor makineleri, karar agaglari, rastgele
orman, yapay sinir aglari, naive bayes ve k-en yakin komsuluk algoritmasi
siniflandiricilar i¢in siniflandirma dogruluk oranlarini karsilastiran ¢aligsma, diyabet
hastalarinin vitamin D eksikligini tahmin etmek i¢in optimum tahmin modelini
se¢mistir. Bu siiflandiricilar arasinda Destek vektor makineleri i¢in siniflandirma
dogruluk orami tiim siniflandirma yontemlerinden daha yiiksek oldugu tespit

edilmistir.

Cizelge 4.15. Diyabet Hastalarmin Veri Seti Uzerinde Calisilan Siniflandirma

Sonuglart

Siniflandirma Algoritmasi Siniflandirma Dogrulugu (%)
Destek Vektor Makineleri (LibSVM) 98,030

Karar Agaglari (Random Committee) 96,800

Rastgele Orman (Random Forest) 95,320

Yapay Sinir  Aglan (Multilayer | 81,773

Perceptron)

Naive Bayes (Bayes Net) 73,150

K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (IBk) | 41,870

Bu model i¢in duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger

performans ol¢iitleri ¢izelge 4.16’da sunulmustur.

Cizelge 4.16. Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde Calisilan Siiflandirma
Sonuglarma Gére Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhhk | Ozgiilliik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi
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Destek Vektor | 0,980 0,926 0,981 0,980 0,948
Makineleri
Karar Agaglan1 | 0,968 0,889 0,969 0,967 0,915
Rastgele 0,953 0,824 0,956 0,952 0,873
Orman
Yapay Sinir 0,818 0,815 0,843 0,825 0,576
Aglar
Naive Bayes 0,732 0 0,538 0,620 -0,005
K-En Yakin 0,419 0,583 0,583 0,442 -0,040
Komsuluk
Algoritmasi

Destek vektor makineleri bu performans olgiitlerinde en yiiksek performansi
gostermis; duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirastyla
0,980; 0,926; 0,981; 0,980 ve 0,948 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle destek vektor
makineleri diyabet hastalarinin veri setinde optimum tahmin modeli olmustur.

Diyabet hastalarinin veri seti iizerinde ¢aligilan siniflandirma sonuglarinin

Weka ciktilar ek 26, ek 27, ek 28, ek 29, ek 30 ve ek 31°de gosterilmistir.

4.2.2. Diyabet Hastalarimin Veri Seti Uzerinde Cahsilan Nitelik Secimi Sonuclar
Smiflandirma yontemlerinin sonuglari her ne kadar % 90 basar1 oraninin
iizerinde olsa da sonraki asamada bu oranlar da gelistirilmeye calisilmstir.
406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin nitelik se¢imi sonuglar1 ek
32°de gosterilmistir. Sonuglarda bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani yontemleri

benzer sonuglar gostermistir.

4.2.3. Diyabet Hastalarmn Veri Seti Uzerinde Cahgilan Nitelik Secimi
Sonug¢larma Gore Tekrarlanan Siiflandirma Sonuclar
406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin nitelik se¢imi sonuglarina

gore tekrarlanan siniflandirma sonuglari gizelge 4.17°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.17. Diyabet Hastalarmin Veri Seti Uzerinde Calisilan Nitelik Secimi
Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglar1 (Parantez
icindeki degerler segilen nitelik sayilarini gostermektedir.)

Siniflandirma Nitelik | Bilgi Ki-Kare | Kazanim | Relief-f
Algoritmasi Secimi | Kazanim | (%) Oram (%)

Oncesi | (%) (%)

(%)
Destek Vektor 98,030 98,030 98,030 98,030 98,030
Makineleri (58) 3D (31 (31 (19)
Karar Agaglari 96,800 97,537 97,537 97,537 97,040

(58) 42) 42) 42) (32)
Rastgele Orman | 95,320 97,044 97,044 97,044 96,798

(58) (51) (&2 51 42)
Yapay Sinir 81,773 85,222 85,222 85,222 85,222
Aglan (58) (23) 23) 23) (29)
K-En Yakin 41,870 81,281 81,281 81,281 76,600
Komsuluk (58) @) @ 4 (25)
Algoritmast

73,150 73,400 73,400 73,400 73,400
Naive Bayes (58) (D) (D) (D) (53)
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Gorildiigli gibi nitelik secimi ydntemleri sonuglarindan elde edilen

siniflandirma sonuglari, nitelik se¢imi yapilmadan onceki sonuglara gore basari
oranlarinda, destek vektor makineleri yontemi hari¢ yiikselme saglamstir. Nitelik
secimi yontemleri basar1 oranini yiikseltmenin yaninda nitelik sayilarini da diisiirerek
daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim
orani nitelik se¢imi yontemleri veri seti lizerinde benzer sonuglar vermistir.

Destek vektor makineleri siniflandirma yontemi her bir nitelik se¢imi
yontemi sonrast yapilan smiflandirmada % 98,030 basar1 oraninmt saglamistir. Bu
orani yakalarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri
nitelik sayisimt 31'e; relief-f nitelik se¢imi yoOntemi ise nitelik sayisimi 19'a
diistirmiistir.

Karar agaglar1 siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani
nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 97,537 basar1 oranini
saglamistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik
secimi yontemleri nitelik sayisin1 42'ye diistirmiistiir.

Rastgele Orman siiflandirma smiflandirma yontemi bilgi kazanimi, kikare
ve kazanim orani nitelik se¢cimi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 97,044
basar1 oranini saglamistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim
orani nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisin1 51°e diiglirmiistiir.

Yapay sinir aglar1 siiflandirma yontemi her bir nitelik secimi yontemi sonrasi
yapilan siniflandirmada % 85,222 basar1 oranin1 saglamistir. Bu orani yakalarken
bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini
23'e; relief-f nitelik secimi yontemi ise nitelik sayisin1 29'a diistirmiistiir.

K-en yakin komsuluk algoritmasi siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, kikare ve
kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 81,281
basar1 oranini saglamistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim

orani nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini 4'e diistirmiistiir.
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Naive bayes siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, ki-kare, kazanim orani ve

relief-f nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 73,400 basari
oranini saglamistir. Bu orami saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani
nitelik secimi yontemleri nitelik sayisini 1’e; relief-f nitelik secimi yontemi ise nitelik
sayisini 53'e diislirmiistiir.

Nitelik se¢imi sonrast olusan model duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, fmeasure

ve kappa gibi diger performans dlgiitleri cizelge 4.18’de sunulmustur.

Cizelge 4.18. Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde Calisilan Nitelik Se¢imi
Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglarina Gére Olusan
Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhlik | Ozgiilliik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi

Destek Vektor | 0,980 0,926 0,981 0,980 0,948
Makineleri

Karar Agaglar1 | 0,975 0,926 0,975 0,975 0,936
Rastgele Orman | 0,970 0,889 0,972 0,970 0,921
Yapay Sinir 0,852 0,843 0,869 0,857 0,648
Aglari

K-En Yakin 0,813 0,648 0,813 0,813 0,521
Komsuluk

Algoritmasi

Naive Bayes 0,734 0 ? ? 0

Destek vektor makineleri bu performans 6lgiitlerinde en yiiksek performansi
gostermis; duyarlilik, 6zgiillikk, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla
0,980; 0,926; 0,981; 0,980 ve 0,948 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle destek vektor

makineleri diyabet hastalariin veri setinde optimum tahmin modeli olmustur.
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Diyabet hastalarinin veri seti iizerinde calisilan nitelik secimi sonuglarina

gore tekrarlanan siniflandirma sonuglarinin Weka ¢iktilart ek 33, ek 34, ek 35, ek 36,
ek 37 ve ek 38’de gosterilmistir.

4.2.4. Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde Calisilan Kiimeleme Sonuglar

406 hastanmn kan tahlilinin bulundugu veri setinin k-ortalama kiimeleme
islemi sonucu ek 39’da gosterilmistir.

Diyabet hastalarinda vitamin D eksikligini etkileyen faktorler glukoz,
HbAlc, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve trigliserid seklinde belirlenmistir. Glukoz,
HbAlc, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve trigliserid'in normal degerlerden yiiksek
oldugu durumda vitamin D degerinin normal degerin altinda ¢ikmasina neden
olmustur. Ayrica bu kosullarin hem kadin hem de erkek hastalarda gecerli oldugu
gOriilmiigtiir.

1 numaral1 kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden
diisiik erkek hastalarin glukoz, HbAlc, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve trigliserid
degerlerinin normal degerlerden yiiksek oldugu tespit edilmistir.

2 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden
diisiik kadin hastalarin glukoz, HbAlc, HbA1c(IFCC), total kolesterol ve irigliserid
degerlerinin yam sira CRP ve MCHC degerlerinin de normal degerlerden yiiksek
oldugu tespit edilmistir.

3 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden
diisiik kadin hastalarin HbAlc, HbA1c(IFCC), total kolesterol, LDL ve trigliserid
degerlerinin normal degerlerden yiiksek oldugu tespit edilmistir.

4 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden
diisiik kadin hastalarin HbA1c(IFCC) ve total kolesterol degerlerinin yam sira CK,
CRP, PLT, PCT, EO1, EO2 ve TSH degerlerinin de normal degerlerden yiiksek
oldugu tespit edilmistir.
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4.2.5. Diyabet Hastalarimn Veri Seti Uzerinde Calisilan Kiimeleme Sonuclarina

Gore Tekrarlanan Simiflandirma Sonuclari
406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin kiimeleme sonuglarina

gore tekrarlanan siniflandirma sonuglari ¢gizelge 4.19°da gosterilmistir.

Cizelge 4.19. Diyabet Hastalarmin Veri Seti Uzerinde Calisilan Kiimeleme
Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglari

Simiflandirma Algoritmasi Kiimeleme Oncesi | Kiimeleme
(%) Sonrasi (%)
Destek Vektor Makineleri 98,030 95,567
Karar Agaclart 96,800 91,872
Rastgele Orman 95,320 91,133
Naive Bayes 73,150 73,399
K-En Yakin Komsuluk Algoritmas1 | 41,870 72,660
Yapay Sinir Aglari 81,773 71,675

Gorildigi gibi kiimeleme sonucuna gore tekrarlanan naive bayes ve k-en
yakin komsuluk algoritmasi ile elde edilen siniflandirma sonuglari, kiimeleme
yapilmadan oOnceki sonuglara gore basari oranlarinda yiikselme saglamistir.
Kiimeleme sonucu basart oranii yiikseltmenin yaninda nitelik sayilarmi da
diisiirerek daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Kiimeleme sonucunda nitelik

sayist 5’e diigmiistiir.
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Naive bayes siniflandirma yontemi kiimeleme sonrast

yapilan siiflandirmada % 73,399 basar1 oranini saglamustir.

K-en yakin komguluk algoritmasi siniflandirma yoéntemi kiimeleme sonrasi
yapilan simiflandirmada % 72,660 basar1 oranini saglamustir.

Kiimeleme sonrasi olusan model icin duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, fmeasure

ve kappa gibi diger performans dlgiitleri ¢izelge 4.20°de sunulmustur.

Cizelge 4.20. Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde Calisilan Kiimeleme
Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglarina Gore Olusan
Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhhk | Ozgiillik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi

Destek Vektor 0,956 0,852 0,957 0,955 0,882
Makineleri

Karar Agaglart | 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 Yakin 0,727 0,444 0,720 0,723 0,281
Komsuluk

Algoritmast

Yapay Sinir 0,717 0,065 0,630 0,639 0,024
Aglari

Destek vektor makineleri bu performans olgiitlerinde en yiiksek performansi

gostermis; duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla
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0,956; 0,852; 0,957; 0,955 ve 0,882 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle destek vektor

makineleri optimum tahmin modeli olmustur.

Diyabet hastalarinin veri seti iizerinde caligilan kiimeleme sonuglarina gore
tekrarlanan siiflandirma sonuclarinin Weka ciktilar1 ek 40, ek 41, ek 42, ek 43, ek
44 ve ek 45’te gosterilmistir.

4.2.6. Diyabet Hastalarimn Veri Seti Uzerinde Cahsilan Faktéor Analizi
Sonuclari

406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setiyle tamamlanan faktor analizi
sonuclar1 asagida listelenmistir.

Oncelikle veri setinin faktor analizi i¢in uygun olup olmadig1 belirlemek igin
KMO 6reklem yeterliligi 6l¢iitii incelemesi yapilmistir. KMO orani 0,5’in {izerinde
olmalidir. Oran ne kadar yiiksek olursa veri seti faktor analizi yapmak i¢in o kadar
uygundur. Cizelge 4.21°den goriildiigii gibi KMO orani 0,494’tiir. Bu sonug faktor
analizine devam etmek icin yeterli degildir.

Cizelge 4.21. KMO and Bartlett's Test

KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling ,494
Adequacy.

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 13212,486
Sphericity df 1711
Sig. ,000

4.2.7. Diyabet Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahsilan Lojistik Regresyon
Sonuc¢larn

406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setiyle tamamlanan lojistik
regresyon analizi sonuglari agsagida listelenmistir.

Cizelge 4.22°de smiflandirma tablosu 1 incelendiginde gozlenen durum

(gercek durum) ve ilk siniflandirma sonuglar1 goriilmektedir. Programin 6ncelikle
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tim ornekleri diisiik vitamin D kategorisinde siniflandirdigi ve bu haliyle dogru

siniflandirma yiizdesinin % 73,400 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.22. Smiflandirma Tablosu 1

Predicte 1

25-Hidroksi Vitamin D

Observed 0 1 Percentage Correct

Step 0 | 25-Hidroksi Vitamin D 0 298 0 100,0
1 108 0 ,0

Overall Percentage 73,4

Cizelge 4.23’te model 6zeti incelendiginde bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskinin oranim gosteren Nagelkerke R? istatistiginin %

27,2 olarak elde edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.23. Model Ozeti
Step -2 Log likelihood
1 386,6362

Cox & Snell R Square
,186

Nagelkerke R Square
,272

Cizelge 4.24’te smiflandirma tablosu 2’de lojistik regresyon modeli
sonucunda elde edilen siniflandirma sonucu incelendiginde ise, dogru siniflandirilma

oraninin % 76,100 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.24. Smiflandirma Tablosu 2

Predicted
25-Hidroksi Vitamin D
Percentage
Observed 0 1 Correct
Step 1 25-Hidroksi Vitamin D 0 278 20 93,3
77 31 28,7
Overall Percentage 76,1
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Ek 46’da denklemdeki degiskenlerden elde edilen sonuglara gore; yas
degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 1,032 kat artisa yol actigi
goriilmektedir. GGT degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 1,015 kat
artisa yol acgtigi goriilmektedir. Albiimin degiskeni bakimindan vitamin D eksikligi
oddsunda 1,121 kat artisa yol agtig1 goriilmektedir. T3 degiskeni bakimindan vitamin
D eksikligi oddsunda 2,332 kat artisa yol actigi goriilmektedir. T4 degiskeni
bakimindan vitamin D eksikligi oddsunda 0,096 kat azalisa yol agtig1 goriilmektedir.

Lojistik regresyon modelinin denklemi su sekilde gosterilmektedir.

Y = 30,849 0.032*YAS
0,015*SMEANGGT 0,114*SMEANALBUMIN
0,847*SMEANT3 = 2,341*SMEANT4

4.3. Diyabet Hastalign Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Yapilan
Calismalar

Calismanin ti¢lincili agsamasinin sonuglar1 bu kisimda verilmistir.

4.3.1. Diyabet Hastahgi Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan
Siniflandirma Yontemleri Sonuglari

278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin smiflandirma sonuglar
cizelge 4.25’te gosterilmistir. Yapay sinir aglari, naive bayes, rastgele orman, karar
agaclari, destek vektor makineleri ve k-en yakin komsuluk algoritmasi modellerinin
dogruluk oranlar sirastyla % 82,734, % 78,417, % 78,058, % 76,260, % 53,237 ve
% 35,252 seklinde siralanmaktadir. Yapay sinir aglari, naive bayes, rastgele orman,
karar agaglari, destek vektor makineleri ve k-en yakin komsuluk algoritmasi
siniflandiricilar i¢in siniflandirma dogruluk oranlarin karsilastiran ¢aligma, diyabet
hastaligi olmayanlarin vitamin D eksikligini tahmin etmek i¢in optimum tahmin
modelini se¢mistir. Bu siniflandiricilar arasinda yapay sinir aglar igin siniflandirma

dogruluk orami tiim siniflandirma yontemlerinden daha yiliksek oldugu tespit
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edilmistir. Yapay sinir aglar1 veri setinde % 82,734 dogruluk oraniyla en iyi

performansi ortaya koymustur.

Cizelge 4.25. Diyabet Hastalift Olmayan Hastalarn Veri Seti Uzerinde Calisilan
Smiflandirma Sonuglart

Siniflandirma Algoritmasi Siniflandirma Doegrulugu (%)

Yapay Sinir Aglar1 (Multilayer Perceptron) | 82,734

Naive Bayes (Bayes Net) 78,417
Rastgele Orman (Random Forest) 78,058
Karar Agaglar (Random Committee) 76,260
Destek Vektor Makineleri (LibSVM) 53,237

K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (IBk) 35,252

Bu model i¢in duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger
performans ol¢iitleri ¢izelge 4.26’da sunulmustur.

Cizelge 4.26. Diyabet Hastalig1 Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan
Smiflandirma Sonuglarina Gére Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhhk | Ozgiilliik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi

Yapay Sinir 0,827 0,822 0,828 0,827 0,653
Aglari

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 Agaglar1 | 0,763 0,659 0,767 0,760 0,517
Destek Vektor | 0,532 0 0,286 0,372 -0,007
Makineleri

K-En Yakin 0,353 0,535 0,344 0,332 -0,262
Komsuluk

Algoritmasi

Yapay sinir aglar1 bu performans oOlgiitlerinde en yiiksek performansi

gostermis; duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla
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0,827; 0,822; 0,828; 0,827 ve 0,653 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle yapay sinir

aglart diyabet hastaligi olmayan hastalarin veri setinde optimum tahmin modeli
olmustur.

Diyabet hastalig1 olmayan hastalarin veri seti tizerinde ¢alisilan
siniflandirma sonuclarinin Weka ¢iktilar: ek 47, ek 48, ek 49, ek 50, ek 51 ve ek

52’te gosterilmistir.

4.3.2. Diyabet Hastah@ Olmayan Hastalarin Uzerinde Calisilan Nitelik Secimi
Sonuglari

Yenilenen smiflandirma yontemlerinin sonuglarini gelistirilmek amaciyla
nitelik se¢imi sonuglar1 da yenilenmistir.

278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin nitelik se¢imi sonuglar1 ek
53’te gosterilmistir. Sonuglarda ilk veri setinde oldugu gibi bilgi kazanimi, kikare ve

kazanim orani yontemleri uygulandiginda benzer sonuglar gostermistir.

4.3.3. Diyabet Hastaligi Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahsilan
Nitelik Sec¢imi Sonuclarina Gore Tekrarlanan Simflandirma Sonuclar:
278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin nitelik se¢imi sonuglarina

gore tekrarlanan siniflandirma sonuglari gizelge 4.27°de gosterilmistir.

Cizelge 4.27. Diyabet Hastalign Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan
Nitelik Se¢imi Sonuglarina Gére Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglari
(Parantez igindeki degerler segilen nitelik sayilarini géstermektedir.)

Simiflandirma Nitelik | Bilgi Ki-Kare | Kazanim | Relief-f
Algoritmasi Secimi Kazanmm | (%) Oram (%)
Oncesi | (%) (%)
(%)
Yapay Sinir| 82,734 85,971 85,971 86,331 84,892
Aglar (58) (6) (6) (6) (&)
Destek  Vektor| 53,237 77,338 77,338 77,338 84,173
Makineleri (58) (1 (D) (1 2)
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Karar Agaclart 76,259 77,338 77,338 77,338 79,496
(58) (1) (H (1) (2
Naive Bayes 78,417 | 78,417 78,417 78,417 78,417
(58) 3) ® 3) (58)
Rastgele Orman | 78,058 78,058 78,058 78,058 78,058
(58) (24) 24) (24) (58)
K-En Yakin| 35,252 77,338 77,338 77,338 76,259
Komsuluk (58) (D (D) (D (10)
Algoritmasi

Gorildiigli gibi nitelik secimi yontemi sonuclarindan elde edilen
siniflandirma sonuglari, nitelik se¢imi yapilmadan onceki sonuglara goére basari
oranlarinda, naive bayes ve rastgele orman yontemleri hari¢ yiikselme saglamistir.
Nitelik secimi yontemleri bagar1 oranini yiikseltmenin yaninda nitelik sayilarini1 da
diisiirerek daha iyi sonuclar elde edilmesini saglamistir. Bilgi kazanimi, ki-kare ve
kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri veri seti lizerinde benzer sonuglar vermistir.
Yapay sinir aglari smiflandirma yontemi kazanim orani nitelik se¢imi yontemi
sonras1 yapilan smiflandirmada % 86,331 basari oranmi saglamistir. Bu oram
yakalarken kazanim orani nitelik se¢imi yontemi nitelik sayisini 6’ya diigiirmiistir.

Destek vektor makineleri siniflandirma yontemi relief-f nitelik segimi
yontemi sonrasi yapilan smiflandirmada % 84,173 basar1 oranimt saglamistir. Bu
orani yakalarken relief-f nitelik se¢cimi yontemi nitelik sayisini 2'ye diistirmiistiir.

Karar agaclar1 smiflandirma yontemi relief-f nitelik se¢cimi yontemi sonrasi
yapilan smiflandirmada % 79,496 basari oranini saglamistir. Bu orani saglarken
relief-f nitelik secimi yontemi nitelik sayisini 2'ye diistirmiistiir

Naive bayes smiflandirma yontemi her bir nitelik secimi yontemi sonrasi
yapilan siniflandirmada % 78,417 basar1 oranini saglamistir. Bu orani yakalarken
bilgi kazanimu, ki-kare ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini 8'e

diistirmiistir.
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Rastgele Orman siiflandirma siniflandirma yontemi bilgi kazanimi, kikare

ve kazanim orani nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 78,058
basar1 oranini saglamistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim
orani nitelik secimi yoOntemleri nitelik sayisini 24’e diisiirmiistiir. K-en yakin
komsuluk algoritmasi siniflandirma yontemi bilgi kazanimu, kikare ve kazanim orani
nitelik se¢imi yontemleri sonrasi yapilan siniflandirmada % 77,338 basar1 oranini
saglamistir. Bu orami1 saglarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim orani nitelik
secimi yontemleri nitelik sayisini 1'e diisiirmiistiir.

Nitelik se¢imi sonrast olusan model i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik,

fmeasure ve kappa gibi diger performans dlgiitleri ¢gizelge 4.28’de sunulmustur.

Cizelge 4.28. Diyabet Hastaligi Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Caligilan
Nitelik  Se¢imi Sonuglarina ~ Gore Tekrarlanan
Siiflandirma
Sonuglaria Gére Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhlik | Ozgiilliik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi

Yapay Sinir 0,863 0,938 0,874 0,863 0,728
Aglari

Destek Vektor | 0,842 0,845 0,842 0,842 0,682
Makineleri

Karar Agaglart | 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 Yakin 0,773 0,705 0,774 0,772 0,541
Komsuluk

Algoritmasi
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Yapay sinir aglari bu performans oOlgiitlerinde en yiiksek performansi
gostermis; duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla
0,863; 0,938; 0,874; 0,863 ve 0,728 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle yapay sinir
aglart diyabet hastaligi olmayan hastalarin veri setinde optimum tahmin modeli
olmustur.

Diyabet hastalig1 olmayan hastalarin veri seti {izerinde calisilan nitelik se¢imi
sonuclarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglarinin Weka c¢iktilart ek 54, ek 55,

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

4.3.4. Diyabet Hastah@ Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan
Kiimeleme Sonuclari

278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin kiimeleme islemi sonucu
ek 60’da gosterilmistir.

Diyabet hastaligi olmayan hastalarda vitamin D eksikligini etkileyen
faktorler albiimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP seklinde belirlenmistir. Alblimin,
trigliserid, kalsiyum ve CRP'nin normal degerlerden yiiksek oldugu durumda vitamin
D degerinin normal degerin altinda ¢ikmasina neden olmustur. Ayrica bu kosullarin
hem kadin hem de erkek hastalarda gecerli oldugu goriilmiistiir.

1 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden diisiik
erkek hastalarin alblimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP degerlerinin normal
degerlerden yiiksek oldugu tespit edilmistir.

4 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden
diisiik kadin hastalarin albiimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP degerlerinin yani sira
LDL degerlerinin de normal degerlerden yiiksek oldugu tespit edilmistir.

5 numarali kiime incelendiginde vitamin D degeri normal degerlerden
diisiik erkek hastalarin albiimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP degerlerinin yan1 sira

total kolesterol degerlerinin de normal degerlerden yiiksek oldugu tespit edilmistir.
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4.3.5. Diyabet Hastaligi Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahsilan
Kiimeleme Sonug¢larina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuclari
278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin kiimeleme sonuglarina

gore tekrarlanan siniflandirma sonugclari ¢izelge 4.29°da gosterilmistir.

Cizelge 4.29. Diyabet Hastaligt Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan
Kiimeleme Sonuglarina Gore Tekrarlanan Simiflandirma Sonuglari
(Parantez igindeki degerler secilen nitelik sayilarini gdstermektedir.)

Smiflandirma Algoritmasi Kiimeleme Oncesi | Kiimeleme
(%) Sonrasi (%)
Yapay Sinir Aglari 82,734 55,396
Naive Bayes 78,417 53,597
Destek Vektor Makineleri 53,237 52,518
Rastgele Orman 78,058 50,719
K-En Yakin Komsuluk Algoritmas1 | 35,252 50,719
Karar Agaclart 76,260 50,360

Goriildigii gibi kiimeleme sonucuna gore tekrarlanan k-en yakin komsuluk
algoritmasi ile elde edilen siniflandirma sonuglari, kiimeleme yapilmadan onceki
sonuclara gore basar1 oranlarinda yilikselme saglamistir. Kiimeleme sonucu basari
oranini yiikseltmenin yaninda nitelik sayilarin1 da diisiirerek daha iyi sonuclar elde
edilmesini saglamistir. Kiimeleme sonucunda nitelik sayis1 4’e diigmiistiir. K-en
yakin komsuluk algoritmasi siiflandirma yontemi kiimeleme sonrasi yapilan
siiflandirmada % 50,719 basari oranini saglamistir.

Kiimeleme sonrasi olusan model i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, fmeasure

ve kappa gibi diger performans 6Slgiitleri ¢izelge 4.30°da sunulmustur.
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Cizelge 4.30. Diyabet Hastalign Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan
Kiimeleme Sonuglarina Gore Tekrarlanan Siniflandirma Sonuglarina
Gore Olusan Performans Olgiitleri

Smiflandirma | Duyarhhbk | Ozgiillik | Kesinlik | F-Measure | Kappa
Algoritmasi

Yapay Sinir 0,554 0,504 0,553 0,553 0,101
Aglari

Naive Bayes 0,536 0 ? ? 0
Destek Vektor 0,525 0,519 0,527 0,526 0,049
Makineleri

Rastgele Orman | 0,507 0,202 0,484 0,464 -0,028
K-En Yakin 0,507 0,736 0,531 0,485 0,044
Komsuluk

Algoritmast

Karar Agaglart | 0,504 0,178 0,475 0,453 -0,038

Yapay sinir aglari bu performans oOlgiitlerinde en yiiksek performansi
gostermis; duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa degerleri sirasiyla
0,554; 0,504; 0,553; 0,553 ve 0,101 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle yapay sinir
aglar1 optimum tahmin modeli olmustur.

Diyabet hastalig1 olmayan hastalarin veri seti lizerinde ¢alisilan kiimeleme
sonuclarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglarinin Weka c¢iktilar1 ek 61, ek 62,

ek 63, ek 64, ek 65 ve ek 66’da gosterilmistir.

4.3.6. Diyabet Hastahg Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahsilan Faktor
Analizi Sonuclari
278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin faktdr analizi sonuglar

orneklem biiyiikl{igliniin yeterli olmamasi nedeniyle tamamlanamamustir.
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4.3.7. Diyabet Hastah@ Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahgilan

Lojistik Regresyon Sonuclari

278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin lojistik regresyon sonuglari
orneklem biiyiikliigliniin yeterli olmamasi nedeniyle tamamlanamamustir.
4.4. Tartisma

Elde edilen sonuclar bu kisimda tartisilacaktir.

4.4.1. Tiim Veri Uzerinde Yapilan Cahsmalarin Ozeti

684 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin smiflandirma sonuglari
incelendiginde karar agaclar1 % 78,655 ile en iyi siniflandirma dogrulugu oranini
yakalamistir ancak yapay sinir aglart duyarlilik, 6zgilliik, kesinlik, f-measure ve
kappa gibi diger performans olgiitlerinde daha iyi sonu¢ vermistir. Nitelik secimi
sonuclarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglari incelendiginde karar agaglar1 %
83,479 ile en iyi siniflandirma dogrulugu oranininin yani sira duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger performans Oolgiitlerinde en yiiksek
performansi gostermistir. Bu orani saglarken bilgi kazanimu, ki-kare ve kazanim orani
nitelik secimi yontemleri nitelik sayisimi 36'ya diisiirmiistiir. Yapilan kiimeleme
islemi sonucunda vitamin D eksikligini etkileyen faktorler glukoz, HbAlc,
HbA1c(IFCC), albiimin, total kolesterol, trigliserid, kalsiyum ve CRP olarak
belirlenmistir. Glukoz, HbAlc, HbA1c(IFCC), albiimin, total kolesterol, trigliserid,
kalsiyum ve CRP’nin normal degerlerden yiiksek oldugu durum vitamin D degerinin
normal degerin altinda ¢ikmasina neden olmustur. Kiimeleme sonucuna gore
tekrarlanan siniflandirma sonuglar1 destek vektor makineleri i¢in % 70,029°den %
78,947ye; k-en yakin komsuluk algoritmasi igin % 45,614’den % 47,515’e basar1
oranlarinda yiikselme saglamistir. Faktor analizi sonuglari incelendiginde vitamin
D’nin de i¢inde bulundugu grupta ayrica albiimin, CRP ve insiilin de bulunmaktadir.

Lojistik regresyon sonuglari incelendiginde vitamin D eksiklgini etkileyen faktorler

92



4. BULGULAR VE TARTISMA
Ugur Engin ESSiZ
diyabet, cinsiyet, yas, tirik asit, ALT, GGT, alblimin, trigliserid, fosfor, CK, PDW,

sedimentasyon ve TSH olarak siralanmaktadir.

4.4.2. Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismalarin Ozeti

406 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin siniflandirma sonuglari
incelendiginde destek vektor makineleri % 98,030 ile en iyi siniflandirma dogrulugu
oranininin yani sira duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger
performans Olgiitlerinde en yiiksek performanst gostermistir. Nitelik secimi
sonuclarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglart incelendiginde destek vektor
makineleri % 98,030 ile en iyi siniflandirma dogrulugu oranininin yani sira duyarlilik,
ozgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger performans 6lgiitlerinde en yiiksek
performanst gostermistir. Bu oran1 yakalarken bilgi kazanimi, ki-kare ve kazanim
orani nitelik se¢imi yontemleri nitelik sayisini 31'e; relief-f nitelik se¢imi yontemi ise
nitelik sayisin1 19'a diistirmiistiir. Yapilan kiimeleme islemi sonucunda vitamin D
eksikligini etkileyen faktorler glukoz, HbAlc, HbA1lc(IFCC), total kolesterol ve
trigliserid olarak belirlenmistir. Glukoz, HbA1c, HbA1lc(IFCC), total kolesterol ve
trigliserid'in normal degerlerden yiiksek oldugu durumda vitamin D degerinin normal
degerin altinda ¢ikmasina neden olmustur. Kiimeleme sonucuna gore tekrarlanan
siniflandirma sonuglar1 naive bayes i¢in % 73,150°den % 73,399’a; k-en yakin
komsuluk algoritmasi i¢in % 41,870’den % 72,660’a basar1 oranlarinda yiikselme
saglamistir. Faktor analizi sonuglari KMO oranin 0,494 ¢ikmasi nedeniyle
tamamlanamamustir. Lojistik regresyon sonuglari incelendiginde vitamin D eksikIgini

etkileyen faktorler yas, GGT, albiimin, T3 ve T4 olarak siralanmaktadir.

4.4.3. Diyabet Hastahgn Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Yapilan
Cahsmalarin Ozeti
278 hastanin kan tahlilinin bulundugu veri setinin smiflandirma sonuglari

incelendiginde yapay sinir aglari % 82,734 ile en iyi smiflandirma dogrulugu
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oranininin yani sira duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger

performans Olgiitlerinde en yiiksek performanst gostermistir. Nitelik secimi
sonuglarina gore tekrarlanan siniflandirma sonuglar incelendiginde yapay sinir aglari
% 86,331 ile en iyi siniflandirma dogrulugu oranininin yani sira duyarlilik, 6zgtllik,
kesinlik, f-measure ve kappa gibi diger performans Oolgiitlerinde en yiiksek
performansi gostermistir. Bu oran1 yakalarken kazanim orani nitelik se¢imi yontemi
nitelik sayisin1 6’ya diislirmiistiir. Yapilan kiimeleme islemi sonucunda vitamin D
eksikligini etkileyen faktorler albiimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP olarak
belirlenmistir. Albiimin, trigliserid, kalsiyum ve CRP'nin normal degerlerden yiiksek
oldugu durumda vitamin D degerinin normal degerin altinda g¢ikmasina neden
olmustur. Kiimeleme sonucuna gore tekrarlanan siniflandirma sonuglar1 k-en yakin
komsuluk algoritmasi igin % 35,252’den % 50,719’a basar1 oranlarinda yiikselme
saglamistir. Faktor analizi ve lojistik regresyon sonuglart drneklem biiyiikliigliniin

yeterli olmamasi nedeniyle tamamlanamamustir.

4.4.4. Cahismada Kullamlan Yoéntemler

Calismada kullanilan yontemler gizelge 4.31°de gosterilmistir.

Cizelge 4.31. Calismada Kullanilan Y&ntemler

Kullamilan Tiim | Diyabet Diyabet Hastahg

Yontemler Veri | Hastalarimmn  Veri | Olmayan Hastalarin Veri
Seti Seti

Simiflandirma 4 4 4

DVM, KNN, KA,
NB, YSA ve RO)

Nitelik Segimi 4 v v
Kiimeleme v 4 v
Faktor Analizi v

Lojistik Regresyon | v/ v
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4.4.5. Cahismanin Literatiir ile Kiyaslanmasi

Cizelge 4.32 incelendiginde c¢alismaya benzer vitamin D veri setlerinin
kullanildig1 diger ¢aligmalara gore daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. En
iyl sonucu Sambasivam ve ark. 2020 yilindaki ¢aligmalarinda vitamin D eksikliginin
Ooneminin performans analizi i¢in rastgele orman kullanmis ve % 96,000 dogruluk
oranin1 yakalamugtir (Sambasivam ve ark., 2020). Kanla ilgili veri setlerinin
kullanildig: diger ¢alismalar incelendiginde en iyi sonucu Wu ve ark. 2020 yilindaki
calismalarinda COVID-19 enfeksiyonunun tanimlanmasi igin yine rastgele orman
kullanmis ve % 97,950 dogruluk oranini yakalamigtir (Wu ve ark., 2020a). Bu
calisma ise vitamin D eksikliginin tahmin modelleri i¢in en iyi sonucu destek vektor
makineleri kullanarak 98,030 % dogruluk oranimi yakalamistir. Goriildigii gibi bu
calisma literatiirdeki benzer c¢aligmalarla kiyaslandiginda daha iyi performans

gostererek literatiire katkida bulunmaktadir.
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Cizelge 4.32. Calismanin Literatiir ile Kiyaslanmasi

Yazar Calisma Metod Smiflandirma
Dogrulugu (%)

Ghani and Awang Kalp hastaligi tahmini Naive bayes % 86,120

(2008)

Srinivas ve ark. (2010) Kalp krizi tahmini Naive bayes % 84,050

Methaila ve ark. (2014) Kalp hastalig1 tahmini Karar agaclari % 89,000

Komi ve ark. (2014) Diyabet tahmini Yapay sinir aglar % 89,000

Chulsomlee ve ark. Kirmizi kan hiicresi morfolojisi Karar agaclart % 94,300

(2014)

Portela ve ark. (2015) Kan basinci tahmini Karar agaclari % 71,520

GeethaRamani and Retinal kan damarn Root guided decision tree | % 95,360

Balasubramanian (2016) | segmentasyonu

El-Halees and Shurrab Kan tiimorii tahmini Derin 6grenme % 79,450

(2017)

Aslan ve ark. (2018) Meme kanseri tanisi Extreme learning % 83,870

machine

Thomas and Princy Kalp hastalig1 tahmini Karar agaclari % 80,600

(2018)

Lippeveld ve ark. (2019) | Beyaz kan hiicrelerinin Gradient boosting % 87,100
siniflandirilmasi

Agarwal ve ark. (2019) Kan transfiizyon sistemi Rastgele orman % 93,200

Akben (2019) Kan, hormon ve obezite deger Karar agaclari % 90,500
araliklarinin belirlenmesi

Gonoodi ve ark. (2019) Vitamin D eksikliginin risk Karar agaclari % 77,800
faktorlerinin degerlendirilmesi

Marcus ve ark. (2020) Kan glikoz diizeyi 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 Rastgele orman % 97,95
tanimlanmast

Wu ve ark. (2020) Sistolik kan basinci tahmini Yapay sinir aglar % 95,5

Yao ve ark. (2020) COVID-19 6nem tespiti Destek vektor makineleri | % 81,48

Sambasivam ve ark. Vitamin D eksikliginin Rastgele orman % 96

(2020) oneminin performans analizi

Anmiri ve ark. (2021) Vitamin D’nin takviyeye Rastgele orman % 93
cevabim etkileyen faktorlerin
belirlenmesi

Padmajaa ve ark. (2021) | Vitamin D eksikliginin Extra trees classifier % 13,3
oneminin tahmini

Carretero ve ark. (2021) Vitamin D eksikliginin tahmin Destek vektor makineleri | % 73
modelleri

Bu calisma Vitamin D eksikliginin tahmin Destek vektor makineleri | % 98,03
modelleri

4.4.6. En iyi Simiflandirma Sonuclarmin Karsilastirilmasi

Cizelge 4.33’de tiim veri seti, diyabet hastalarmin veri seti ve diyabet
hastalig1 olmayan hastalarin veri seti {izerinde yapilan siniflandirma ve en iyi nitelik
secimi sonucuna gore tekrarlanan smiflandirma sonuclar1 gosterilmektedir. Cizelge
incelendiginde diyabet hastalarinin veri seti iizerinde tamamlanan nitelik se¢imi
disinda her bir nitelik se¢imi sonucunda dogruluk oranlari iyilesirken nitelik sayilart
da azalmigtir. Diyabet hastalarinin veri seti ilizerinde tamamlanan nitelik secimi
sonucunda ise dogruluk orani sabit kalmasina ragmen nitelik sayisi1 belirli 6lgiide
azalmistir. Nitelik say1sinin azalmasi hem yapilmasi gereken tahlillerde hem de sonug

alma siiresinde azalmay1 saglamaktadir.

Cizelge 4.33. En lyi Smiflandirma Sonuglarinin Karsilastirilmas: (Parantez icindeki
degerler secilen nitelik sayilarin1 gostermektedir.)

DVM (%) | KNN (%) | KA (%) NB (%) | YSA (%) RO (%)

Tiim Veri Nitelik | 70,029 45,614 78,655 68,275 78,216 77,778

Uzerinde Se¢imi | (59) (59) (59) (59) (59) (59)
Yok
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Yapilan Enlyi | 80,263 72,222 83,479 70,029 78,801 81,286
Caligmalar Nitelik | (32) 1) (36) ) (57) (32)
Se¢imi
Sonucu
Diyabet Nitelik | 98,030 41,870 96,300 73,150 81,773 95,320
Hastalarinin Segimi | (58) (58) (58) (58) (58) (58)
Veri Seti Yok
Uzerinde Enlyi | 98,030 81,281 97,537 73,400 85,222 97,044
Yapilan Nitelik | (19) “) (42) ) (23) 51
Calismalar Sec¢imi
Sonucu
Diyabet Nitelik | 53,237 35,252 76,259 78,417 82,734 78,058
Hastalig Segimi | (58) (58) (58) (58) (58) (58)
Olmayan Yok
Hastalarin | 84173 77,338 79,496 78,417 86,331 78,058
fR, 5c Enlyi | () M @ @®) ®) 24)
Uzerinde Nitelik
Yapilan Se¢imi
Calismalar Sonucu

4.4.7. En Iyi Nitelik Secimi Sonu¢lariin Karsilastirilmasi

Cizelge 4.34’de tiim veri seti, diyabet hastalarimin veri seti ve diyabet
hastaligi olmayan hastalarin veri seti {lizerinde yapilan en iyi nitelik segimi,
kiimeleme, faktor analizi ve lojistik regresyon sonuglarina gore siralanan nitelikler
gosterilmektedir. Nitelik se¢imi sonuglarina gore siralanan nitelikler incelendiginde
cinsiyet, glukoz, VB12 ve trigliserid’in her 3 veri setinde vitamin D eksikligi
acgisindan One ¢iktigi gozlemlenmektedir. Kiimeleme sonuglarina gore siralanan
nitelikler incelendiginde trigliserid’in her 3 veri setinde de vitamin D eksikligi
acisindan 6ne ¢iktig1 gozlemlenmektedir. Lojistik regresyon tiim veri seti ve diyabet
hastalarinin veri seti ilizerinde tamamlanabilmistir. Lojistik regresyon sonuglarma
gore siralanan nitelikler incelendiginde yas, GGT ve albiimin’in vitamin D eksikligi
agisindan One ¢iktig1 gézlemlenmektedir. Faktor analizi sadece tiim veri seti iizerinde
tamamlanabilmigtir. Faktor analizi sonuglarina gdre siralanan nitelikler
incelendiginde albiimin, CRP ve insiilinin vitamin D eksikligi agisindan 6ne ¢iktigi

gozlemlenmektedir.
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Her 3 veri setinde tamamlanan yontemler olan siniflandirma ve kiimeleme

sonuglar incelendiginde trigliserid’in vitamin D eksikligi agisindan en dnemli faktor

oldugu ortaya ¢ikmustir.
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Cizelge 4.34. En lyi Nitelik Segimi Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Ugr Engin ESSIZ

Tiim Veri Uzerinde Yapilan Calismalar Diyabet Hastalarimn Veri Seti Uzerinde Yapilan Diyabet Hastahig Olmayan
Cahsmalar Hastalarm Veri Seti Uzerinde
Yapilan Calismalar
Nitelik Faktor Kiimeleme Lojistik En Iyi Nitelik | Kiimeleme Lojistik En Iyi Nitelik | Kiimeleme Sonucu
Sirasi En lyi Nitelik | Analizi Sonucu Regresyon Sonucu | Segimi Sonucu Regresyon Sonucu | Segimi
Segimi Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu
1 T4 Albiimin Glukoz Diyabet Cinsiyet Glukoz Yas Cinsiyet Albiimin
2 Yas CRP HbAlc Cinsiyet Magnez HbAlc GGT Glukoz Triglise
3 25-Hidroksi HbAlc Yas HbAlc Albiimin Kalsiyum
Diyabet Vitamin D (IFCC) Glukoz (IFCC) vBi12
4 Glukoz insiilin Albiimin Urik asit MO2 Total Kolesterol T3 MCV CRP
5 Cinsiyet Total Kolesterol ALT Fosfor Triglise T4 ALT
6 Triglise Triglise GGT Yas Triglise
7 TSH Kalsiyum Albiimin Sedim
8 ALT Triglise PCT
9 BA2 Fosfor DEMIR
10 Potasyum CK T3
11 HDL PDW PLT
12 LDL Sedim LDL
13 Total Kolesterol TSH RDW-CV
14 Kalsiyum AST
15 Demir Albiimin
16 Fosfor HDL
17 Biliriibin Triglise

VIASILIVLAA MV INO NG +

ZISSH UBU T3
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Cizelge 4.34. (Devami)
18 Demir Baglama MPV
19 Sodyum VBI12
20 ALP
21 Albiimin
22 HbAlc

(IFCC)
23 HbAlc
24 Ure
25 Kreatinin
26 Urik Asit
27 GGT
28 LDH
29 CK
30 AST
31 Magnez

1T
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32 VBI2
33 ASO
34 NE2
35 BAI
36 EOI1
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4.4.8. Cahsmada En Iyi Sonucu Veren Diyabet Hastalarinin Veri Seti Uzerinde
Calisilan Destek Vektor Makineleri Kullanarak Elde Edilen En Iyi Sonuca
Gore Secilen Niteliklerin Literatiir Calismasi

En iyi smiflandirma dogrulugu sonucunu veren nitelik siralamasi 1g18inda
yeni literatlir taramasi gergeklestirilmistir. Bu sekilde nitelik secimi literatiirle
dogrulanmistir.

Verdoia ve ark. (2015) cinsiyetin vitamin D durumunu 6nemli Slgiide
etkiledigini vurgulamigtir (Verdoia ve ark., 2015). Uwitonze ve Razzaque (2018)
vitamin D’nin optimal faydalarini elde etmek icin Onerilen miktarda magnezyum
tilkketiminin gerekli oldugunu 6ne stirmiistiir (Uwitonze ve Razzaque, 2018). Tai ve
ark. (2008) glukoz metabolizmasinin anormalligi ile vitamin D eksikligi arasinda bir
baglanti olduguna dair bir inceleme gelistirmistir (Tai ve ark., 2008). Nurminen ve
ark. (2019) monositlerin bagisiklikla ilgili temel islevlerinin vitamin D tarafindan
desteklendigini belirtmistir (Nurminen ve ark., 2019). Deluca (2009) vitamin D’nin
viicutta kullanilmasinin kalsiyum ve fosfor diizeylerini yiikselttigini 6ne stirmiistiir
(Deluca, 2009). Baker ve ark. (1980) anormal derecede diisiikk plazma 250HD
diizeylerinin yaslilarda daha yaygin oldugunu vurgulamistir (Baker ve ark., 1980).
Kaya ve ark. (2018) vitamin D eksikligi olan hastalarda eritrosit sedimentasyon
oraninin daha yiiksek oldugunu ortaya koymustur (Kaya ve ark., 2018). Wolf ve ark.
(2019) vitamin D takviyesinin prokalsitonin kullanma kabiliyetine miidahale
edebilecegini One siirmiistiir (Wolf ve ark., 2019). AziziSoleiman ve ark. (2016)
demir durumu ile vitamin D arasinda pozitif bir iliski oldugunu belirtmistir (Azizi-
Soleiman ve ark., 2016). Colston ve Cleeve (1986) vitamin D kisith diyet alan
yetiskin disi wistar siganlarimin deri altt T3 enjeksiyonu ile tirotoksik hale
getirildigini belirtmislerdir (Colston ve Cleeve, 1986). Cure ve ark. (2014) vitamin
D eksikliginin yiiksek yogunluk trombosit hacmini artirabilecegini bulmustur (Cure
ve ark., 2014). Schwetz ve ark (2018) vitamin D takviyesinin diisiik yogunluklu

lipoproteini 6nemli 6l¢iide azalttigin1 6ne siirmiistiir (Schwetz ve ark, 2018). Bujak
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ve ark. (2015) yiiksek RDW diizeylerinin olumsuz prognostik etkilerinin, vitamin D
gibi risk faktorlerinin olumsuz etkilerine atfedilebilecegini tartismistir (Bujak ve
ark., 2015). Seif ve Abdelwahed (2014) vitamin D ile tedavi edilen si¢anlarin serum
aspartat aminotransferaz diizeylerinin 6nemli Ol¢iide daha diisiik oldugunu
vurgulamigtir (Seif ve Abdelwahed, 2014). Carter ve Ho (1994) albiiminin vitamin
D baglayici proteini i¢eren ¢ok genli bir protein ailesine ait oldugunu 6ne stirmiistiir
(Carter ve Ho, 1994). Kazlauskaite ve ark. (2010) diisiik vitamin D diisiik
seviyelerde yiiksek yogunluklu lipoprotein ile iliskili oldugunu o6ne siirmiistiir
(Kazlauskaite ve ark., 2010). Rodriguez ve ark. (2011) ¢ocuklarda diisiik serum
vitamin D diizeylerinin yiiksek trigliserid diizeyleri ile iliskili oldugunu ©ne
sirmiistiir (Rodriguez ve ark., 2011). Tariq ve ark. (2017) vitamin D ile B12
vitamininin anlamli negatif korelasyonunun oldugunu 6ne siirmiistiir (Tariq ve ark.,

2017).

4.5. Yazihm Onerisi
Tez calismasinin Onerilen modelleri kullanilarak vitamin D eksikliginin

tespiti i¢in bir prototip yazilim onerilmistir.

4.5.1. Yazihm Arayiizleri

Yapilan analizler sonucunda en iyi performans gosteren 3 farkli model
bulunmaktadir. Bu modeller sirasiyla: tiim veri seti i¢in karar agaglari, diyabetli veri
seti icin destek vektor makineleri ve diyabetsiz veri seti igin yapay sinir aglari

seklinde siralanmaktadir. Sekil 4.3’te yazilim hiyerarsisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.4°te yazilim ana meniisii gosterilmektedir.

D Vitamini Durumunu Belirlemek icin
Makine Ogrenmesine Dayali
Karar Destek Sistemi

Diyabet durumu
Bilinmeyen Hasta

Diyabet olmayan

Diyabetli Hasta tista

Sek 1 4.4. Yazilim Ana Meniisii

Sekil 4.5’te veri seti giris ekran1 gosterilmektedir. Meniide islem yapilacak
veri seti yiikklemesi yapilmaktadir. Yiiklenen veri setine uygun olan model Onerisi

yazilim tarafindan otomatik olarak karar verilmekte ve 6neri olarak gosterilmektedir.

|£] Open X

Look In: ilj Yeni klasér 'V' Ej‘ ﬁ‘ ‘g‘ 8o S:j

B dia.arff
[ fulLaref
D non dia.arff

File Name:

Files of Type: |All Files {v J

‘ Open ; Cancel ‘

Sek 14 .5. Veri Seti Giris Ekrant
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Sekil 4.6’da diyabet durumu bilinmeyen bir hastanin kan tahlillerinin girig

ekran1 gosterilmistir.

D Vitamini Durumunu Belirlemek igin
Makine Ogrenmesine Dayali Karar Destek Sistemi
(Diyabet Durumu Bilinmeyen Hasta igin)

Cinsiyet A EO1 - VB12 S anenpes HbAlc % qevesen
Yas 3 Eu BA1 s o TSH s G HbA1lc (IFCC)........
Glukoz A NE2 H—— Demir e Demir Baglama: .......
AST i ASO heitstss Eobfor: = noen PLT S
Sodyum ... CK — Magnezyum: ....... Albumin

ALP % sageves T4 ap—

HDL SRS Trigliserid

LDH Seseass Total Kolesterol: .......

GGT I — BA2

Urik Asit ~ : ....... LDL

Kreatinin : Kalsiyum

Ure

Potasyum :.......

D vitamini
Durumunu
Hesapla

Sek 14 .6. Diyabet Durumu Bilinmeyen Hastanin Tahlil Giris Ekrani

Sekil 4.7°de sonuglar sisteme girilmis ve vitamin D durumuyla ilgili tahmin

gosterilmistir. Hastada vitamin D eksikligi tespit edilmistir.

D Vitamini Durumunu Belirlemek igin
Makine Ogrenmesine Dayal Karar Destek Sistemi
(Diyabet Durumu Bilinmeyen Hasta igin)

Cinsiyet : Erkek EO1 1 033 VB12 1396 HbAlc : 6.3
Yas 1 64 BA1 : 0.05 TSH 1214 HbA1c (IFCC): 36
Glukoz o NE2 :3.38 Demir : 65 Demir Baglama: 234
AST 117 ASO A2 Fosfor .39 PLT 1 252
Sodyum : 138 CK 1 114 Magnezyum: 2.21 Albumin  : 4.17
ALP : 94 T4 :1.15
HDL 151 Trigliserid :282
LDH : 148 Total Kolesterol: 167
GGT 53 BA2 :0.7
Urik Asit  :9.01 LDL 1113
\ Kreatinin  :1.04 Kalsiyum :9.43
Ure - 7) Potasyum :4.4

Yeni hasta i¢in
O SONUC : D Vitamini Eksikligi Var ekrani temizle

Sek 14 .7. Diyabet Durumu Bilinmeyen Hasta Sonucu
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Sekil 4.8’de bir diyabet hastasinin kan tahlillerinin giris ekrani

gosterilmistir.
D Vitamini Durumunu Belirlemek icin
Makine Ogrenmesine Dayali Karar Destek Sistemi
(Diyabetli Hasta Igin)
Cinsiyet S win Yasi e
PCT Silvivens MPV e
AST S b e
VB2 ... Glukoz  : ...
RDW-CV  : ... PLT s
Demir s Albumin = : ...
Fosfor & v BB 2 s
Magnezyum: ....... Trigliserid : .......
MO2 HET Sedimentasyon: .......

\ HDL p—

D vitamini
Durumunu
Hesapla

Sek 14 .8. Diyabet Hastasinin Tahlil Girig Ekran1

Sekil 4.9°da sonuglar sisteme girilmis ve vitamin D durumuyla ilgili tahmin

gosterilmistir. Hastada vitamin D eksikligi tespit edilmistir.
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D Vitamini Durumunu Belirlemek igin

Makine Ogrenmesine Dayali Karar Destek Sistemi
(Diyabetli Hasta Icin)
Cinsiyet  : Erkek Yas 1 62
PCT : 03 MPV : 91
AST 123 LDL : 131
VB12 1272 Glukoz ~ :95
RDW-CV : 144 PLT 1 328
Demir 1 110 Albumin  :4.57
Fosfor : 338 T3 : 36
Magnezyum: 1.68 Trigliserid : 169
MO02 : 03 Sedimentasyon: 2
HDL 133

Q SONUC : D Vitamini Eksikligi Var Yeni hasta icinl
ekrani temizle

Sek 1 4.9. Diyabet Hastas1 Sonucu
Sekil 4.10’da diyabet hastaligi olmayan bir hastanin kan tahlillerinin girig

ekran1 gosterilmistir.

D Vitamini Durumunu Belirlemek igin
Makine Ogrenmesine Dayal Karar Destek Sistemi
(Diyabet Olmayan Hasta igin)

Cinsiyet : .......
Glukoz

NBIZAE s
Mcv

ALT

Trigliserid: .......

D vitamini
Durumunu
Hesapla

Sek 1 4.10. Diyabet Hastaligi Olmayan Hastanin Tahlil Girig Ekrani
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Sekil 4.11°de sonuglar sisteme girilmis ve vitamin D durumuyla ilgili tahmin

gosterilmistir. Hastada vitamin D eksikligi tespit edilmemistir.

D Vitamini Durumunu Belirlemek icin
Makine Ogrenmesine Dayali Karar Destek Sistemi
(Diyabet Olmayan Hasta igin)

Cinsiyet : Kadin

Glukoz : 88
VB12 : 386
Mcv : 88,4
ALT 29

Trigliserid: 195

0 SONUG : D Vitamini Normal

Yeni hasta igin
ekrani temizle

Sek 14 .11. Diyabet Hastali§i Olmayan Hasta Sonucu
4.5.2. Yazihm Validasyonu

Cizelge 4.35°deki kontrol listesi yazilan karar destek sistemi yaziliminin
gecerliligini test etmek i¢in hazirlanmustir.

Ilk 30 veri, rastgele segilmis tiim veri setine ait olup tiim veri analizine tabi
tutulmustur. ikinci 30 veri, rastgele secilmis diyabet hastalarinin veri setine ait olup
diyabet hastalarmin analizine tabi tutulmustur. Ugiincii 30 veri, rastgele secilmis
diyabet hastaligi olmayan hastalarin veri setine ait olup hem diyabet hastaligi
olmayan hastalarin analizine tabi tutulmugtur.

Ikinci siitunda yer alan veriler hastanin vitamin D degerleri olarak girilmis;
yazilimdan “Yeterli” veya “Yetersiz” diye ¢ikan sonuglar ise el ile hazirlanan kontrol
listesinin {igiincii, dordiincii ve besinci siitunlarina yazilmustir. Ikinci siitunda yer
alan hastanin vitamin D degerleri 30’dan biiyiik ise “Yeterli”; degil ise “Yetersiz”
kabul edilmistir. Ugiincii, dérdiincii ve besinci siitunlarda yazilimdan ¢ikan vitamin

D tahmin sonuglarini ve tahmininin dogru olup olmadigin1 gostermektedir.
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Cikan sonuca gore tiim veri analizinde 30 verinin 29’unda karar destek
sistemi yazilimi dogru tahminde bulunurken; diyabetli hastalarinin analizinde karar
destek sistemi yazilimi 30 veriden 30’unda dogru tahmin yapmis, diyabet hastaligi
olmayan hastalarin analizinde ise karar destek sistemi yazilimi 30 veriden 27’sinde
dogru tahmin yapmustir.

Sonug olarak, yazilim rastgele segilmis toplam 90 veri ile test edilmis ve %

95,555 siniflandirma dogrulugu oranini saglamstir.

Cizelge 4.35. Yazilim Validasyonu

Veri Hasta Vitamin | Tiim Veri Setine Diyabet Hastalarimin | Diyabet Hastali§i Olmayan
No D Degeri Gore Analiz | Veri Seti Gore Analiz | Hastalarin Veri Setine Gore
(ug/ml) Sonucu Sonucu Analiz Sonucu

1 16,5 Yetersiz v

2 10,6 Yetersiz v

3 272 Yetersiz v

4 23,6 Yetersiz v/

5 26,7 Yetersiz v

6 222 Yetersiz v

7 15,1 Yetersiz v

8 13,9 Yetersiz v/

9 18,2 Yetersiz v

10 23,8 Yetersiz v

11 242 Yetersiz v

12 29,1 Yeterli X

13 30,6 Yeterli v
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14 39,9 Yeterli v
15 16,8 Yetersiz v/
16 17,6 Yetersiz v
17 22,2 Yetersiz v
18 5 Yetersiz v/
19 14,3 Yetersiz v
20 14,6 Yetersiz v
21 7,7 Yetersiz v/
22 8,1 Yetersiz v/
23 9,1 Yetersiz v
24 10,8 Yetersiz v/
25 19,7 Yetersiz v/
26 23,4 Yetersiz v
27 32 Yeterli v
28 19,8 Yetersiz v/
29 21 Yetersiz v/
30 23,7 Yetersiz v
31 16,5 Yetersiz v
32 10,6 Yetersiz v
33 27,2 Yetersiz v
34 23,6 Yetersiz v
35 26,7 Yetersiz v
36 222 Yetersiz v
37 15,1 Yetersiz v
38 13,9 Yetersiz v
39 18,2 Yetersiz v
40 13,4 Yetersiz v
41 23,8 Yetersiz v
42 24,2 Yetersiz v/
43 29.1 Yetersiz v/
44 30,6 Yeterli v
45 39,9 Yeterli v

114



4, BULGULAR VE TARTISMA
Ugur Engin ESSIZ

46 343 Yeterli v

47 36,6 Yeterli v

48 33,2 Yeterli v

49 16,8 Yetersiz v

50 17,6 Yetersiz v’

51 22,2 Yetersiz v

Cizelge 4.35.(devami)

52 5 Yetersiz v/

53 14,3 Yetersiz v

54 14,6 Yetersiz v

55 7,7 Yetersiz v

56 8,1 Yetersiz v

57 9,1 Yetersiz v

58 10,8 Yetersiz v

59 19,7 Yetersiz v

60 234 Yetersiz v

61 42 Yetersiz v
62 5,8 Yetersiz v
63 6,2 Yetersiz v
64 7,6 Yetersiz v/
65 7,7 Yetersiz v
66 10,6 Yetersiz v
67 11 Yetersiz v/
68 11,6 Yetersiz v
69 12,4 Yetersiz v
70 12,4 Yetersiz v
71 13,8 Yetersiz v
72 14,4 Yetersiz v/
73 17 Yetersiz v/
74 17,4 Yetersiz v/
75 17,7 Yetersiz v
76 19,1 Yetersiz v
77 20,2 Yetersiz v’
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78 21,9 Yetersiz v
79 21,9 Yetersiz v’
80 26 Yetersiz v/
81 26,6 Yetersiz v
82 29,1 Yetersiz v’
83 29,5 Yeterli X
84 29,6 Yeterli X
85 29,7 Yeterli X
86 31,1 Yeterli v
87 31,4 Yeterli v
88 31,9 Yeterli v
89 31,9 Yeterli v
90 32,2 Yeterli v
Toplam Dogru Tahmin 29 30 27

Toplam Veri 30 30 30
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada diyabet hastalarinin veri seti, diyabet hastalig1 olmayan hastalarin
veri seti ve bunlarin birlesiminden olusan tiim veri seti {lizerinde vitamin D
eksikligini teshis etmek igin destek vektor makineleri, k-en yakin komsuluk
algoritmasi, karar agaclari, naive bayes, yapay sinir aglart ve rastgele orman
siniflandiricilarinin; bilgi kazanimi, ki-kare, kazanim orani ve relief-f nitelik segici
algoritmalarinin; k-ortalama algoritmasi kiimeleme tekniginin; faktor analizinin ve
lojistik regresyonun kullanildigi bir tibbi karar verme sistemi uygulanmistir. Model
icin siniflandirma dogrulugu, duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik, f~-measure ve kappa gibi
performans Olgiitleri sunulmustur.

Modellenen karar verme sistemi yogun tempoda calisan hekimlerin iglerini
kolaylastirmakla beraber test sayisini azaltmayir da hedeflemistir. Literatiir
arastirmasi sirasinda vitamin D ile ilgili veri setinde veri madenciligi tekniklerinin
kullanildig1 c¢alismalarin sayisinin azligi gézlemlendiginden ¢alisma bu boslugu
doldurmay1 amaglamustir.

Diyabet hastalarinin veri seti izerinde destek vektor makineleri kullanilarak
% 98,030; diyabet hastali1 olmayan hastalarin veri seti {izerinde nitelik se¢imi
sonrast yapay sinir aglart kullanilarak % 86,331 ve tiim veri seti lizerinde nitelik
se¢imi sonrasi karar agaclari kullanilarak % 83,479 oranlarinda smiflandirma
dogrulugu sonuclarina ulastlmistir.

En iyi smiflandirma dogrulugunun saglandigi 19 oznitelik iceren bir alt
kiime i¢in destek vektor makineleri kullanilarak % 98,030 oranindaki sonug ile
yontem arastirmasi siirecinde Oone ¢ikan destek vektor makineleri yonteminin veri
iizerinde de ayrica bagar1 saglayabildigi dogrulanmstir.

S6z edilen 19 6znitelik ve vitamin D ile ilgili literatiir taramasi yenilenmis

ve nitelik secimi sonuglari literatiirle dogrulanmistir. Bunun yani sira siniflandirma
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sonuclarinda herhangi bir dogruluk kaybi olmadan 6znitelik sayisini azaltarak veri
setini siniflandirmak i¢in gereken siire azalmaktadir.

5. SONUCLAR VE ONERILER
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Ayrica bu sonucun literatiirdeki benzer ¢aligmalarin performanslarindan daha iyi

oldugu gozlemlenmistir.

Bu sonuglar géz oniine alindiginda, 6znitelik secimi ile birlestirilmis destek
vektor makineleri siniflandirict tabanli model, diyabet hastalarinin vitamin D
eksikligini siiflandirmada ¢ok basarili sonuglar vermistir. Yontemin, hekimlerin
erken asamada daha iyi klinik kararlar almasma yardimci olmak ig¢in bir bilgi
platformu olarak yardimci olabilecegi diigiiniilmektedir. Calisma ayrica laboratuvar
kan testi siirecini kisaltmakta, dogrulanan vakalarin tedavisine yonlendirmekte ve
kan testlerinde azalma saglamaktadir.

Gelecek calismalarda verinin genisletilmesi amac¢lanmaktadir. Ayrica veri
iizerinde farkli sezgisel veya hibrit yontemler denenerek sonuglarin
iyilestirilebilecegi diisliniilmektedir. Daha da dnemlisi uygun veriye ulasilabildigi

taktirde farkli hastaliklarin erken teshisinin yapilabilecegi dngoriilmektedir.
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Ek 1: Tipta makine 6grenmesi calismalarinin literatiir arastirmasi

Yazar Calisma Metod Simiflandirma
Dogrulugu (%)
Ghani and Awang (2008) Kalp hastalig1 tahmini Naive bayes 86,120 %
Srinivas ve ark. (2010) Kalp krizi tahmini Naive bayes 84,050 %
Methaila ve ark. (2014) Kalp hastalig1 tahmini Karar agaclari 89,000 %
Komi ve ark. (2014) Diyabet tahmini Yapay sinir aglari 89,000 %
Chulsomlee ve ark. (2014) Kirmizi kan hiicresi Karar agaglar1 94,300 %
morfolojisi
Portela ve ark. (2015) Kan basinci tahmini Karar agaclar1 71,520 %
GeethaRamani and Retinal kan damari Root guided 95,360 %
Balasubramanian (2016) segmentasyonu decision tree
El-Halees and Shurrab Kan timorii tahmini Derin 6grenme 79,450 %
(2017)
Aslan ve ark. (2018) Meme kanseri tanisi Extreme learning 83,870 %
machine
Thomas and Princy (2018) Kalp hastalig1 tahmini Karar agaglar 80,600 %
Lippeveld ve ark. (2019) Beyaz kan hiicrelerinin Gradient 87,100 %
simiflandirilmast boosting
Agarwal ve ark. (2019) Kan transflizyon sistemi Rastgele orman 93,200 %
Akben (2019) Kan, hormon ve obezite Karar agaglar 90,500 %
deger araliklarinin
belirlenmesi
Gonoodi ve ark. (2019) Vitamin D eksikliginin Karar agaclari 77,800 %
risk faktorlerinin
degerlendirilmesi
Marcus ve ark. (2020) Kan glikoz diizeyi tahmini Kernel ridge 93,400 %
regression
Brinati ve ark. (2020) COVID-19 Rastgele orman 89,100 %
enfeksiyonunun tespiti
Wu ve ark. (2020) COVID-19 Rastgele orman 97,950 %
enfeksiyonunun
tanimlanmast
Wu ve ark. (2020) Sistolik kan basinci Yapay sinir aglari 95,500 %
tahmini
Yao ve ark. (2020) COVID-19 6nem tespiti Destek vektor 81,480 %
makineleri
Sambasivam ve ark. Vitamin D eksikliginin Rastgele orman 96,000 %
(2020) oneminin performans
analizi
Amiri ve ark. (2021) Vitamin D’nin takviyeye Rastgele orman 93,000 %

cevabini etkileyen
faktorlerin belirlenmesi
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Padmajaa ve ark. (2021) Vitamin D eksikliginin Extra trees 73,300 %
oneminin tahmini classifier
Carretero ve ark. (2021) Vitamin D eksikliginin Destek vektor 73,000 %
tahmin modelleri makineleri
o e -
Ek 2: Yapay Sinir Aglan Ciktis1
Correctly Classified Instances 535 78.2164 &
Kappa statistic 0.5242
Mean absolute error 0.2276
Root mean squared error 0.4363
Relative absolute error 50.2476 %
Root relative squared error 91.687 %
Total Number of Instances 24
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,821 0,291 0,842 0,821 0,831 0,524 0,829 0,884 0
0,709 0,179 0,677 0,709 0,693 0,524 0,829 0,731 1
Weighted Avg. 0,782 0,252 0,785 0,782 0,783 0,524 0,829 0,831
=== Confusion Matrix ===
@ b <-- classified as
367 80 | a=0
69 168 | b=1
-
Ek 3: Karar Agaclar1 Ciktis1
Correctly Classified Instances 538 78.655 %
Kappa statistic 0.4848
Mean absolute error 0.3562
Root mean squared error 0.3988
Relative absolute error 78.6253 %
Root relative squared error £3.8135 %
Total Number of Instances 684
Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,933 0,489 0,782 0,933 0,851 0,509 0,834 0,877 0
0,511 0,067 0,801 0,511 0,624 0,509 0,834 0,764 1
Weighted Avg. 0,787 0,343 0,789 0,787 0,772 0,509 0,834 0,838

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
417 30 | a=0
116 121 | b=1

EKk 4: Rastgele Orman Ciktisi

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,957 0,561

0,439 0,043
Weighted Avg. 0,778 0,381

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

428 19 | a=0
133104 | b=1

532 77.7778 ¢
0.4468
0.3735
0.4077

82.4355 %

85.6772 %

624

Precision Recall F-Measure MCC

0,763 0,957 0,849 0,491
0,846 0,439 0,578 0,491
0,792 0,778 0,755 0,491

142

ROC Area PRC Area Class

0,842 0,883 0
0,842 0,772 1
0,842 0,244




EKk 5: Destek Vektor Makineleri Ciktisi

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

1,000 0,865

0,135 0,000
Weighted Avg. 0,700 0,565

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

447 0] a=0
205 32| b=1

4738 70.0292 &
0.1695
0.2997
0.5475

66.1563 %

115.0454 %

684

Precision Recall F-Measure MCC

0,686 1,000 0,813 0,304
1,000 0,135 0,238 0,304
0,795 0,700 0,614 0,304

Ek 6: Naive Bayes Ciktisi

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,821 0,578

0,422 0,179
Weighted Avg. 0,683 0,440

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

367 801 a=0
1371001 b=1

467 68.2749 %
0.2575
0.4004
0.4637

88.3865 %

97.4436 %

684

Precision Recall F-Measure MCC

0,728 0,821 0,772 0,263
0,556 0,422 0,480 0,263
0,668 0,683 0,671 0,263

ROC Area
0,568
0,568
0,568

ROC Area
0,652
0,652
0,652

Ek 7: K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi Ciktisi

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,306 0,262

0,738 0,694
Weighted Avg. 0,458 0,411

=== Confusion Matrix ==
a b <-- classified as

137 310 | a=20
62175 | b=1

312 45.614 %
0.036

0.5437

0.7363

120.0181 %

154.725 %

684

Precision Recall F-Measure MCC

0,688 0,306 0,424 0,047
0,361 0,738 0,485 0,047
0,575 0,458 0,445 0,047
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ROC Area
0,534
0,534
0,534

PRC Area
0,686
0,435
0,599

BRC Area
0,736
0,559
0,675

PRC Area
0,677
0,364
0,568

Class

Class

Class



EKk 8: Nitelik Se¢cimi Sonuclar:

Nitelik

Sirast | Bilgi Kazamm | Ki-Kare Kazanim Oram | Relief-f

1 T4 T4 T4 Diyabet

2 Yas Yas TSH MO2

3 Diyabet Diyabet Diyabet Magnezyum

4 Glukoz Glukoz Yas Kreatinin

5 Cinsiyet Cinsiyet Glukoz EO1

6 Trigliserid Trigliserid Cinsiyet T4

7 TSH ALT BA2 Glukoz

8 Total
ALT TSH Trigliserid Kolesterol

9 BA2 BA2 ALT EO2

10 Potasyum Potasyum Potasyum BAl

11 HDL HDL LDL BA2

12 LDL LDL HDL AST

13 Total Kolesterol | Total Kolesterol | Total Kolesterol | Yas

14 Kalsiyum Kalsiyum Kalsiyum Ferritin

15 Sedimentasy
Demir Demir Demir on

16 Fosfor Fosfor Fosfor PLT

17 Bilirtibin Bilirtibin Biliriibin GGT

18 Demir Baglama | Demir Baglama | Demir Baglama | HCT

19 Sodyum Sodyum Sodyum HGB

20 ALP ALP ALP MCV

21 Albiimin Albilimin Albilimin MPV

22 HbA1c(IFCC) HbA1c(IFCC) HbA1c(IFCC) PDW

23 HbAIlc HbAlc HbAlc ALP

24 Ure Ure Ure PCT
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25 Kreatinin Kreatinin Kreatinin HbAlc

26 Urik Asit Urik Asit Urik Asit LDH

27 GGT GGT GGT ALT

28 LDH LDH LDH LDL

29 CK CK CK Demir

30 AST AST AST Albiimin

31 Magnezyum Magnezyum Magnezyum NE2

Ek 8: Nitelik Se¢imi Sonuglar1 (devami)

32 HbA1c(IFCC
VBI12 VBI12 VBI2 )

33 ASO ASO ASO RDW-CV

34 Demir
NE2 NE2 NE2 Baglama

35 BAl BA1 BA1 Trigliserid

36 EO1 EO1 EO1 Kalsiyum

37 NE1 NE1 NE1 MO1

38 MO2 MO2 MO2 VBI12

39 EO2 EO2 EO2 ASO

40 LY1 LY1 LY1 LY2

41 LY2 LY2 LY2 MCHC

42 T3 T3 T3 NE1

43 Insiilin Insiilin Insiilin 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

Biliriibin

53 MCH MCH MCH

Fosfor

54 PCT PCT PCT

Sodyum

55 MCHC MCHC MCHC

Ure

56 MPV MPV MPV

Insiilin

57 PLT PLT PLT

Urik Asit

58 RDW-CV RDW-CV RDW-CV

Cinsiyet

59 CRP CRP CRP

Potasyum

Ek 9: Karar Agaclar: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Ciktisi

Correctly Classified Instances 571 £3.4795 ¢
Kappa statistic 0.6117

Mean absolute error 0.3212

Root mean squared error 0.3784

Relative absolute error 70.8993 %

Root relative squared error 79.1052 %

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,942 0,367 0,829 0,942 0,882 0,626 0,866 0,911 0
0,633 0,058 0,852 0,633 0,726 0,626 0,866 0,790

Weighted Avg. 0,835 0,260 0,837 0,835 0,828 0,628 0,866 0,869

=== Confusion Matrix ===
8 b <-- classified as

421 26 | a=0
87150 | b=1
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Ek 10: Rastgele Orman Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Ciktis1

Correctly Classified Instances 556 £1.2865 §
Kappa statistic 0.5531

Mean absolute error 0.3373

Root mean squared error 0.3847

Relative absolute error 74.4436 %

Root relative sguared error 80.8425 %

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,942 0,430 0,805 0,942 0,868 0,574 0,867 0,910 0

0,570 0,058 0,839 0,570 0,678 0,574 0,867 0,772 1
Weighted Avg. 0,813 0,301 0,817 0,813 0,802 0,574 0,867 0,862

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

421 26| a=0
102135 | b=1

Ek 11: Destek Vektor Makineleri Bilgi Kazanimi Nitelik Secimi Ciktisi

Correctly Classified Instances 549 £0.2632 %
Kappa statistic 0.4969

Mean absolute error 0.1974

Root mean squared error 0.4443

Relative absolute error 43.5663 §

Root relative squared error 93.3597 ¢

Total Number of Instances 624

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

1,000 0,570 0,768 1,000 0,869 0,575 0,715 0,768 0

0,430 0,000 1,000 0,430 0,602 0,575 0,715 0,628 1
Weighted Avg. 0,803 0,372 0,848 0,803 0,776 0,575 0,715 0,719

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

447 0| a=20
135102 | b=1

Ek 12: Yapay Sinir Aglan Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Ciktis1

Correctly Classified Instances 539 78.8012 %
Kappa statistic 0.5369

Mean absolute error 0.2247

Root mean squared error 0.4365

Relative absolute error 49.5924 %

Root relative squared error 91.7277 §

Total Number of Instances 624

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,826 0,283 0,846 0,826 0,836 0,537 0,823 0,869 ]

0,717 0,174 0,685 0,717 0,701 0,537 0,823 0,739 1
Weighted Avg. 0,788 0,245 0,791 0,788 0,789 0,537 0,823 0,824

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

369 78 | a=20
67170 | b=1
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Ek 13: K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi Relief-f Nitelik Secimi Ciktis1

Correctly Classified Instances 494 72.2222 %
Kappa statistic 0.2676

Mean absolute error 0.2785

Root mean squared error 0.5262

Relative absolute error 61.4744 3

Root relative squared error 110.5775 %

Total Number of Instances 624

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,971 0,747 0,710 0,971 0,820 0,345
0,253 0,029 0,822 0,253 0,387 0,345
Weighted Avg. 0,722 0,498 0,749 0,722 0,670 0,345

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
434 13 | a=20
7 60 | b=1

ROC Area PRC Area Cl

Ek 14: Naive Bayes Bilgi Kazanimi Nitelik Secimi Ciktis1

Correctly Classified Instances 479 70.0292 &
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,890 0,658 0,718 0,890 0,795 0,282 0,644 0,724 0
0,342 0,110 0,623 0,342 0,441 0,282 0,644 0,565 1
Weighted Avg. 0,700 0,468 0,685 0,700 0,673 0,282 0,644 0,669
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
398 49 ) a=20
156 81 | b=1
Ek 15: Kiimeleme Sonuglari
Kime 1l |Kime2 [Kime3 [Kime4 |Kime5 |[Min|Max

Diyabet 0 1 1

1

0

Vitamin D 1 0 0

0

0

Cinsiyet X Y X

X

Y

Yas 36,1905 |58,1913 (51,6418

58,8371

34,0581

Glukoz 91,526 |126,459 |135,994

112,716

99,4406

70

110

HbAlc 6,1924 16,7917 (6,9973

6,6753

6,0859

6,2

HbA1c(IFCC) |41,7493 (48,878 |52,0488

43,9711

41,2549

20

42

Kreatinin 0,7354 10,9149 10,7207

0,7291

0,8158

0,84

1,25

Ure 28,645 31,2362 |[28,8509

30,2564

29,1786

17

43

Urik Asit 5,2959 15,8663 [5,4864

5,2853

5,5617

35

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 161,43731161,8053 163,63 |160,6163|162,0161 | 120 [250
GGT 24,6378 43,1972 24,716 19,7502 |25,7027 |0 |55

Albiimin 6,8661 (6,709 6,6021 |7,0961 |7,4201 |3,5 |52
Biliriibin 0,2789 10,2776 10,2789 10,2777 [0,2815 [0 [0,5
Sodyum 138,7133 [ 138,5149 [ 138,7981 [ 138,889 | 138,8379 136 | 146
Potasyum 4,5037 14,5504 14,5969 14,5095 [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 Baglama |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 13,8444 |3,8221 [3,8261 (3,8323 |23 (4.7
Magnezyum 2,037 2,0482 12,0167 12,0476 [2,0599 (1,3 |2,7
CK 100,5579 1 142,5082 | 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 |08
WBC 6,9956 |7,4443 |[8,3526 [6,8143 |7,1808 |4 11

Ek 15: Kiimeleme Sonuglar1 (devami)

RBC 4,6008 [4,8635 (4,639 4,5705 |4,7527 (3,8 |58
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 [258,5551260,5898 | 150 {400
MPV 9,3858 19,3916 |9,7599 (9,573 9,5031 |8 12
PCT 0,2539 10,2302 ]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 12,6404 12,3841 [2,2645 |2,3287 |15 |4
MOl 0,3828 10,4497 10,4285 [0,4002 [0,4196 |0 0,8
NE1 4,1086 |[4,3882 |5,115 3,8561 14,1527 |2 7,5
EO1 0,1908 10,2118 10,2439 (0,1913 [0,1999 |0 0.4
BAl 0,0317 10,0407 |0,0485 (0,037 0,0366 |0 0,1
MO2 5,5645 16,0992 |5,2352 [5,7686 [5,8656 |0 10
NE2 57,9991 |58,1721 (60,2973 55,8124 56,9952 |40 (75
EO2 2,7786 12,9005 12,9783 [2,8375 [2,8125 |0 6
BA2 0,4584 10,5614 10,6215 [0,5659 [0,5312 |0 2
LY2 31,5553 |30,7304 (29,286 |35,0643 |32,5938 (20 (50
Sedimentasyon (12,1954 19,2263 |14,8349 (12,9685 |11,1929 |0 20
Insiilin 11,5992 11,5176 (11,5862 (11,3715 |11,7807 |2,6 |37,6
T3 3,1227 13,0859 [2,8677 [2,9658 3,398 1,7113,71
T4 1,1409 11,1739 |1,1199 (1,139 1,1799 10,7 | 1,48
TSH 2,1358 12,0654 [4,6848 12,6263 12,0224 [0,35(4,94
Ferritin 37,3912 60,7007 (37,6058 [44,4474 162,494 |10 (291
VB12 438,3301 367,186 |409,1955 [408,6867 302,24 | 187 | 883
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Ek 16: Destek Vektor Makineleri K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Ciktisi

Correctly Classified Instances 540 78.9474 %
Kappa statistic 0.482¢

Mean absolute error 0.2105

Root mean squared error 0.4588

Relative absolute error 46.4707 %

Root relative squared error 96.4215 %

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,953 0,519 0,776 0,953 0,855 0,519 0,717 0,770 0

0,481 0,047 0,844 0,481 0,613 0,519 0,717 0,586 1
Weighted Avg. 0,789 0,355 0,800 0,789 0,771 0,519 0,717 0,706

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

426 21 | a=20
123 114 | b=1

Ek 17: Karar Agaclar1 K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Ciktisi

Correctly Classified Instances 426 71.0526
Kappa statistic 0.3058

Mean absolute error 0.3577

Root mean squared error 0.4177

Relative absolute error 78.9588 %

Root relative squared error 87.7684 &

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0,868 0,586 0,736 0,868 0,797 0,319 0,796 0,873 0

0,414 0,132 0,624 0,414 0,497 0,319 0,796 0,620 1
Weighted Avg. 0,711 0,429 0,697 0,711 0,693 0,319 0,796 0,786

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

388 59| a=0
139 98| b=1

Ek 18: Rastgele Orman K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Ciktisi

Correctly Classified Instances 481 70.3216 %
Kappa statistic 0.2734

Mean absolute error 0.3729

Root mean squared error 0.4242

Relative absclute error 82.3168 %

Root relative squared error £9.1456 %

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,884 0,637 0,723 0,884 0,796 0,292 0,786 0,867 0

0,363 0,116 0,623 0,363 0,459 0,292 0,786 0,590 1§
Weighted Avg. 0,703 0,457 0,689 0,703 0,679 0,292 0,786 0,771

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

39s 52| a=0
151 86| b=1
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Ek 19: Naive Bayes K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Ciktisi

Correctly Classified Instances 455 66.5205 %
Kappa statistic 0.2148

Mean absolute error 0.4207

Root mean squared error 0.471

Relative absolute error 92.8645 %

Root relative squared error 98.9719 &

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,810 0,808 0,715 0,810 0,760 0,219 0,620 0,735 0

0,392 0,190 0,522 0,392 0,448 0,219 0,620 0,443 1
Weighted Avg. 0,665 0,463 0,649 0,885 0,652 0,219 0,620 0,834

=== Confusion Matrix ===
a8 b <-- classified as

362 851 a=0
144 931 b=1

Ek 20: Yapay Sinir Aglar1 K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Ciktis1

Correctly Classified Instances 439 64.1813 ¢
Kappa statistic 0.179

Mean absolute error 0.4164

Reoot mean squared error 0.424

Relative absolute error 91.918 %

Root relative squared error 101.7205 &

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,767 0,595 0,709 0,767 0,737 0,180 0,620 0,731 0

0,405 0,233 0,480 0,405 0,439 0,180 0,620 0,446 o
Weighted Avg. 0,642 0,469 0,629 0,642 0,634 0,180 0,620 0,632

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
343 104 | a=0
141 96 | b=1

Ek 21: K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi
Ciktisi

Correctly Classified Instances 325 47.5146 §
Kappa statistic -0.0788

Mean absolute error 0.5248

Root mean squared error 0.7233

Relative absolute error 115.8364 %

Root relative squared error 151.9975 %

Total Number of Instances 684

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,515 0,599 0,618 0,515 0,562 -0,081 0,461 0,835 0

0,401 0,485 0,304 0,401 0,346 -0,081 0,461 0,327 1
Weighted Avg. 0,475 0,560 0,510 0,475 0,487 -0,081 0,461 0,528

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

230 217 | a=20
142 95| b=1

Ek 22: Ortak yiikler

Communalities
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Initial
DIA 1,000
CINSHMET 1,000
YAS 1,000
SMEAN(GLUKOZ) 1,000
SMEAN(HbA1c) 1,000
SMEAN(HbA1cIFCC) 1,000
SMEAN(KREATININ) 1,000
SMEAN(URE) 1,000
SMEAN(URIKASIT) 1,000
SMEAN(ALT) 1,000
SMEAN(AST) 1,000
SMEAN(ALP) 1,000
SMEAN(LDH) 1,000
SMEAN(GGT) 1,000
SMEAN(ALBUMIN) 1,000
SMEAN(BILIRUBIN) 1,000
SMEAN(SODYUM) 1,000
SMEAN(POTASYUM) 1,000
SMEAN(TOTALKOLESTEROL) 1,000
SMEAN(HDL) 1,000
SMEAN(LDL) 1,000
SMEAN(TRIGLISERID) 1,000
SMEAN(DEMIR) 1,000
SMEAN(DEMIRBAGLAMA) 1,000
SMEAN(KALSIYUM) 1,000
SMEAN(FOSFOR) 1,000
SMEAN(MAGNEZYUM) 1,000

Extraction

,699
,730
,750
,630
,385
,593
,672
,570
,544
,782
771
,689
,571
,805
,592
,426
,607
572
,770
,681
,723
,640
,526
,698
,587
,511

,480



SMEAN(CK)

SMEAN(ASO)

Ek 22: Ortak yiikler (devami)
SMEAN(CRP)

SMEAN(WBC)
SMEAN(RBC)
SMEAN(HGB)
SMEAN(HCT)
SMEAN(MCV)
SMEAN(MCH)
SMEAN(MCHC)
SMEAN(RDWCV)
SMEAN(PLT)
SMEAN(MPV)
SMEAN(PCT)
SMEAN(PDW)
SMEAN(LY#)
SMEAN(MO#)
SMEAN(NE#)
SMEAN(EO#)
SMEAN(BA#)
SMEAN(MO)
SMEAN(@NE)
SMEAN(EO)
SMEAN(BA)
SMEAN(LY)
SMEAN(SEDIMENTASYON)
SMEAN(INSULIN)

SMEAN(T3)

154

1,000
1,000

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

,573
,699

A74
894
911
933
937
802
617
600
484
888
686
849
564
652
772
948
964
925
777
766
936
935
593
583
566
634



SMEAN(T4)
SMEAN(TSH)
SMEAN(FERRITIN)
SMEAN(VB12)

25-Hidroksi Vitamin D

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

,532
,461
,600
,528
,647

155



Ek 23: Aciklanan Toplam Varyans

Total Variance Explained

Extraction Sums of Squared

Rotation Sums of Squared

Initial Eigenvalues Loadings Loadings

% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Component Total Variance % Total  Variance % Total  Variance %
1 4,258 7,097 7,097 4,258 7,097 7,097 3,070 5116 5,116
2 3,750 6,250 13,347 3,750 6,250 13,347 2,764 4,606 9,723
3 3,140 5,233 18,581 3,140 5,233 18,581 2,517 4,195 13,918
4 2,795 4,658 23,239 2,795 4,658 23,239 2,351 3,918 17,835
8 2,523 4,205 27,444 2,523 4,205 27,444 2322 3,870 21,706
6 2,267 3,778 31,222 2,267 3,778 31,222 2,086 3477 25,183
7 1,953 3,255 34,477 1,953 3,255 34,477 2,072 3,453 28,636
8 1,840 3,066 37,544 1,840 3,066 37,544 2,029 3,382 32,018
) 1,704 2,839 40,383 1,704 2,839 40,383 2,007 3,345 35,362
10 1,681 2,801 43,184 1,681 2,801 43,184 1,839 3,066 38,428
11 1,499 2,498 45,682 1,499 2,498 45,682 1,831 3,051 41,479
12 1,472 2,454 48,136 1,472 2,454 48,136 1,827 3,045 44,525
13 1,408 2,346 50,482 1,408 2,346 50,482 1,793 2,988 47,512
14 1,319 2,198 52,680 1,319 2,198 52,680 1,708 2,847 50,359
15 1,278 2,131 54,811 1,278 2,131 54,811 1,534 2,557 52,916
16 1,232 2,053 56,864 1,232 2,053 56,864 1,439 2,399 55,315
17 1,185 1,975 58,838 1,185 1,975 58,838 1,366 2,276 57,591
18 1,169 1,948 60,786 1,169 1,948 60,786 1,359 2,265 59,856
19 1,113 1,856 62,642 1,113 1,856 62,642 1,294 2,157 62,013
20 1,100 1,833 64,474 1,100 1,833 64,474 1,197 1,995 64,008
21 1,033 1,721 66,195 1,033 1,721 66,195 1,181 1,968 65,976
22 1,020 1,699 67,894 1,020 1,699 67,894 1,151 1,918 67,894
23 991 1,651 69,546
24 945 1,574 71,120
25 ,935 1,559 72,679
26 ,925 1,542 74,221
27 ,886 1,476 75,697
28 ,878 1,464 77,162
29 ,870 1,450 78,612
30 835 1,391 80,003
31 ,784 1,306 81,309
32 778 1,296 82,605
33 157 1,262 83,868
34 , 733 1,222 85,090
35 718 1,197 86,286

Ek 23: Agiklanan Toplam Varyans (devami)

36

,671

1,118

87,404
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37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

Extraction Method: Principal Component Analysis.

651
624
585
554
539
532
482
445
415
390
360
347
320
315
277
214
197
165
,057
,037
,021
,019
,007

,006

,034
,032
,012

,009

88,489
89,529
90,504
91,427
92,326
93,213
94,017
94,758
95,450
96,100
96,700
97,278
97,811
98,337
98,798
99,155
99,483
99,757
99,852
99,913
99,947
99,979
99,991

100,000
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Ek 24: Dondiiriilmiis Bilesen Matrisi

Rotated Component Matrix2

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 I ,071 I -,010 I 114 I ,033 I ,031 I -,016 I -,055 I ,003 I -,061 I -,002 I ,086 I ,007 I ,051 I -,033 I ,018 I -,018 I -,030 I -,014 I ,001 I -,020 I -,069
SMEAN(WBC) ,880  ,120 -,086 ,106  -,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 ,062 ,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
YAS -,030 ,034 ,129 ,087  ,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(TRIGLISERID) ,060  ,017 -,105 -,045 -034 -008 ,028 ,052 ,094 ,499 ,032 ,250 -,015 ,462 -,085 -,049 ,020 -,039 -,084 -,235 -,080 ,050

SMEAN(KREATININ) ,036  ,130 ,072 ,167  ,187  -,066 ,044 -,018 ,035 -,054 ,739 ,038 -,074 ,103 ,086 ,029 ,035 -,016 ,001 ,024 -,024 -,018



SMEAN(URE)

CINSIET
SMEAN(SEDIMENTASYON)
SMEAN(URIKASIT)
SMEAN(GLUKOZ)
SMEAN(HbA1cIFCC)
SMEAN(HbA1c)
SMEAN(DEMIRBAGLAMA)
SMEAN(FERRITIN)
SMEAN(DEMIR)

SMEAN(VB12)

SMEAN(HDL)
SMEAN(MO)
SMEAN(MO#)
SMEAN(ALBUMIN)
SMEAN(CRP)
25-Hidroksi Vitamin D
SMEAN(INSULIN)
SMEAN(LY#)
SMEAN(KALSIYUM)
SMEAN(LDH)
SMEAN(POTASYUM)
SMEAN(BILIRUBIN)
SMEAN(FOSFOR)
SMEAN(MAGNEZYUM)
SMEAN(TSH)
SMEAN(ASO)
SMEAN(LY)
SMEAN(MCHC)

SMEAN(MPV)

-,161
-,259
461
-,098
250
,005
,089
,037
073
-,011
-,031
,034
-,037
018
-,005
-,049
-,367
172

,239

-,034

-,061
,066
,130
-,027
,006
,074
-,014
,031
-,046
-,064
,019
-,057
141
,097
,033
-,062
,010
-,039

-,137

060
013
-016
-112
-,060
-141
-016
-,165
053
275

-,074

,085
-,062
-116
053
,025
-,237
,007
-,040
-,155
-,005
086
-,038
-121
051

,001

-,007
-,054
101

,133

,163
,116
,273
,095
-,001
-,036
,015
111

124
-,088

,057

-,077
,050
,119
-,004
,014
,041

,065
-,088
-,008
-,028
,051

,034
112

-,256
-,103
,020

-,016
,029

-,069

,342
-,386
,191

,073

11

,029
,025
-,047
-,034
-,048
-,200
,014
-,017
-,008
,012
-,116
,098
,031

,215
-112
,035
-,054

-,016

,007
-,124
,006
,003
-,077
,003
,038
,055
-,029
-,007

-,018

,066
-102
-,004
-,047
,056
-127
-,005
,040
,054
117
,044
,006
-,048
,097
268
019
,007
-105

-,204

,119

-,019

-,038
,032
,145
,032
-,137
,036
-,017
,021

-,035
,026
-,004
-,054
,007
,005
-,004
-,054
-,083
-,071

-,129

-,067
,025
-,003
,003
,000
-,132
-,002
,036
-,056
-,106
,028
-,036
-,023
,109
,001

-,028
,009
,035

,284

-112
,212

-,016

248
-,011

,157

-,202
-,008
,072
-,069
,040
-,128
-,051
-,008
,007
,079
,072
-,190
,048
,055
-,038
-,017
,013
-,064

-,061

,020
-,149
,080
-,008
,082
-,096
,031

,007
,032
-,059

-,041

,146
,033
,053
-,035
-,031
,030
,034
,032
,080

,066

480
437
-424
,384
071

,022
-,057
015
,092
,068

,049

-,249
116
,053
127
-,086
,056
,136
,052
,053
-,007
,066
,050
-,327
-016
-,022
-018
-104
-,020

- 141

-,043
,026
-,032
-,092
,715
,699
,564
-,052
-,048
-,005
,093

147

-113
-,033
-,030
,056
,052
-,245
-125
,021
-,056
,087
,054
077
-,051
-,224
-140
-,049
-,098
,000

,024

,089
-,125
,266
-,122
,061

,068
-,105
,674
-,654
-,589

-,010

,002
,022
-,027
,130
,008
-,069
,295
-,039
,120
-,028
,230
,009
-,239
-,029
,105
,016
-,109
,037

-,104

-,001
,379
,237
,163
,083
,094
-,106
,167
,077
,045

-644

-,623
-,007
-,033
-,007
,085
-,373
-,033
,023
-,031
,076
-,002
,095
,181

,102
,082
-,041
-,009
,038

-,055

,059
,183
,023
-,097
-,037
-,013
,016
-,038
-,031
-,001

-,015

,081

,793
,671

,056
,091

-,311
-,123
,000
-,051
,223
,039
,067
-,164
,005
,110
-,035
-,047
,014

,299

,248
-,042
,239

141

-,035

-,048
,094
,057
713
,546
,410

-,321
-,003
-015
,027

-,018

-,201
,062

-,043

-,065

-,027

-,012

-,025

,079

,083
,060
,154
,120
,004
,015
-,010
-,080
,012
,024

,035

-,033
-,102
,151
,129
-,170
- 141
,064
,785
-,048
-,136
,194
-,106
,009
,103
-,089
,119
,342
,098

,118

-,092
-,080
,068
314
,035
,023
,016
-,323
,042
-,072

,019

-,242
124
,028
-,014
,055
,087
1320
014
-,697
516
,024
-075
021

-,068
-,019
042
-,010
,025

-,017

,087
-,019
-,068
-,031
-,082
-,003
,143
,046
-,133
-,015

-,116

-,069
,037
,017
-,039
-,153
173
-,178

,071

,010
,055
,033
-,347
-017
037
-,025
016
141

-,036

-,137

,167
,019
-,062
,004
-,002
,019
-,001
,082
11

,384
-,083
,125
,006
,533
-,512
,005
-,066
-,036

-,213

-,010
-,021
,019
,011

,070
,024
-,063
,059
,010
,152

-,087

,239
-,022
,093
-,011
,059
,041

-,078
-,013
,012
,053

,091

-,032
,046

-,011

107
,097
-,027
-,033
,009
-,089
- 711

,493







Ek 25: Denklemdeki Degiskenler

Variables in the Equation

B

Step 12 DIA 2,540
CINSIYET 2,752
YAS ,023
SMEAN(GLUKOZ) -,005
SMEAN(HbA1c) -,021
SMEAN(HbA1cIFCC) 015
SMEAN(KREATININ) 151
SMEAN(URE) ,044
SMEAN(URIKASIT) ,295
SMEAN(ALT) -,051
SMEAN(AST) 024
SMEAN(ALP) -,001
SMEAN(LDH) -,011
SMEAN(GGT) ,021
SMEAN(ALBUMIN) ,094
SMEAN(BILIRUBIN) -6,822
SMEAN(SODYUM) 106
SMEAN(POTASYUM) -,423

SMEAN(TOTALKOLESTEROL) ,009

SMEAN(HDL)
SMEAN(LDL)
SMEAN(TRIGLISERID)
SMEAN(DEMIR)

SMEAN(DEMIRBAGLAMA)

SMEAN(KALSIYUM)
SMEAN(FOSFOR)
SMEAN(MAGNEZYUM)
SMEAN(CK)
SMEAN(ASO)

-,002
-,009
-,004
-,005
-,003

,000
4,121
-,590

,004
-,001

161

S.E.
,334
,355
,008
,004
,045
,013
,843
,025
,149
,019
,026
,011
,009
,007
,039

12,010
,071
416
,005
,015
,005
,002
,004
,003
,001

1,866
,793
,002
,005

Wald
57,726
60,119
7,682
1,712
,222
1,309
,032
2,995
3,900
7,649
,829
,009
1,468
9,077
5,699
,323
2,189
1,033
2,908
,014
2,998
4,378
1,467
,824
,379
4,878
,553
6,477
,018

df

Sig.
,000
,000
,006
,191
,637
,253
,858
,084
,048
,006
,363
,925
,226
,003
,017
,570
,139
,309
,088
,906
,083
,036
,226
,364
,538
,027
,457
,011
,893

Exp(B)
12,680
15,668

1,024
995
979

1,015

1,163

1,045

1,342
,950

1,024
,999
989

1,021

1,099
,001

1,111
655

1,009
998
991
,996
995
997

1,000

61,607

554

1,004

,999



SMEAN(CRP)
SMEAN(WBC)
SMEAN(RBC)
SMEAN(HGB)

,054
,755
2,908
,723

,071
,692
2,355
,394

Ek 25: Denklemdeki Degiskenler(devami)

SMEAN(HCT)
SMEAN(MCV)
SMEAN(MCH)
SMEAN(MCHC)

SMEAN(RDWCYV)

SMEAN(PLT)
SMEAN(MPV)
SMEAN(PCT)
SMEAN(PDW)
SMEAN(LY#)
SMEAN(MO#)
SMEAN(NE#)
SMEAN(EO#)
SMEAN(BA#)
SMEAN(MO)
SMEAN(@NE)
SMEAN(EO)
SMEAN(BA)
SMEAN(LY)

SMEAN(SEDIMENTASYON)
SMEAN(INSULIN)

SMEAN(T3)
SMEAN(T4)
SMEAN(TSH)

SMEAN(FERRITIN)

SMEAN(VB12)

Constant

-403
085
-,043
-014
,004
013
152
-16,048
,043
-,037
-2,239
-872
-5,287
4,368
-012
-,023
315
-1,567
-,070
-057
-,028
478

-, 751
-163
-,003
,000
42,112

301
135
121
026
108
015
415
16,024
,019
240
4,343
843
5,661
28,180
370
178
454
1,958
176
,026
054
303
654
,072
003
,000
27,583

,582
1,191
1,524
3,379

1,800
1393
127
1292
,002
755
133

1,003

4,928
023
266

1,070
873
1024
,001
017
481
640
157

4,801
265

2,488

1,319

5,146
981
883

2,331

446
275
217

,066

180
531
721
589
969
385
715
317
,026
878
606
301
350
877
974
896
488
424
692
,028
607
115
251
,023
322
348
127

1,056
2,129
18,313
2,061

668
1,088
958
986
1,004
1,013
1,164
,000
1,044
964
107
418
,005
78,886
988
977
1,370
209
933

973
1,613
A72
,849
,997
1,000
,000
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Ek 26: Destek Vektor Makineleri Ciktisi

Correctly Classified Instances 398 98.029%6
Kappa statistic 0.9483

Mean absolute error 0.0197

Root mean squared error 0.1404

Relative absolute error 5.0331 &

Root relative squared error 31.7664 %

Total Number of Instances 40¢

=== Detailed Accuracy By Class ===

%

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
1,000 0,074 0,974 1,000 0,987 0,950
0,928 0,000 1,000 0,92¢ 0,962 0,950
Weighted Avg. 0,980 0,054 0,981 0,980 0,980 0,950
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
298 0| a=10
€100 | b=1
-
Ek 27 Karar Agaclar Ciktisi
Correctly Classified Instances 393 96.798 %
Kappa statistic 0.9153
Mean absolute error 0.1969
Root mean squared error 0.2437
Relative absolute error 50.3331 %
Root relative squared error 55.1542 %
Total Number of Instances 4086
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,997 0,111 0,9€1 0,997 0,979 0,918
0,889 0,003 0,990 0,889 0,937 0,918
Weighted Avg. 0,962 0,082 0,969 0,968 0,9%€7 0,918
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
297 11 a=0
12 9% | b=1
Ek 28: Rastgele Orman Ciktis1
Correctly Classified Instances 387 95.3202 §
Kappa statistic 0.873
Mean absolute error 0.2625
Root mean squared error 0.2948
Relative absolute error €7.111 %
Root relative squared error €6.7211 %
Total Number of Instances 408
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
1,000 0,17¢ 0,940 1,000 0,989 0,880
0,224 0,000 1,000 0,824 0,904 0,820
Weighted Avg. 0,953 0,129 0,956 0,953 0,952 0,880

=== Confusion Matrix ===

a Db <-- classified as
298 01 a=20
19 89 | b=1
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ROC Area PRC Area Class

0,963
0,963
0,963

ROC Area
0,987
0,967
0,967

ROC Area
0,972
0,972
0,972

0,974
0,948
0,96¢

PRC Area Class

0,931
0,963
0,976

ERC Area Class

0,983
0,969
0,979

[
1

0
1

o
1



Ek 29: Yapay Sinir Aglar Ciktis1

Correctly Classified Instances 332 81.7734 &
Kappa statistic 0.575¢8

Mean absolute error 0.1914

Root mean squared error 0.3928

Relative absolute error 48.9502 ¢

Root relative squared error 88.9012 %

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,819 0,185 0,924 0,819 0,868 0,587 0,808 0,858 0

0,815 0,181 0,620 0,815 0,704 0,587 0,808 0,591 1
Weighted Avg. 0,818 0,184 0,843 0,818 0,825 0,587 0,205 0,787

=== Confusion Matrix ===

a b <=-- classified as
244 54 a=10
20 881 b=1

Ek 30: Naive Bayes Ciktisi

Correctly Classified Instances 297 73.1527 &
Kappa statistic -0.0049

Mean absolute error 0.3919

Root mean squared error 0.442

Relative absolute error 100.2094 &

Root relative squared error 101.3769 %

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,997 1,000 0,733 0,997 0,845 -0,030 0,47¢ 0,721 0

0,000 0,003 0,000 0,000 0,000 -0,030 0,478 0,253 1
Weighted Avg. 0,732 0,735 0,538 0,732 0,620 -0,030 0,476 0,597

=== Confusion Matrix ===
a <-- classified as

b
297 1| a=0
108 0| b=1

Ek 31: K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi Ciktis1

Correctly Classified Instances 170 41.8719 %
Kappa statistic -0.0403

Mean absolute error 0.s812

Root mean squared error 0.761

Relative absolute error 148.6029 &

Root relative squared error 172.2135 &

Total Number of Instances 408

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,359 0,417 0,704 0,359 0,47¢ -0,053 0,458 0,721 0

0,583 0,841 0,243 0,583 0,348 -0,053 0,458 0,244 1
Weighted Avg. 0,419 0,47¢ 0,583 0,419 0,442 -0,053 0,458 0,594

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
107 191 | a=10
45 €3 | b=1

Ek 32: Diyabet Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahgsilan Nitelik Secimi Sonuglar
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Nitelik

Sirasi Bilgi Kazanim Ki-Kare Kazanim Oram Relief-f

1 Yas Yas Yas 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 Yas

7 HDL HDL HDL Sedimentasyon
8 LDL LDL LDL PCT

9 Trigliserid Trigliserid Trigliserid Demir

10 Biliriibin Biliriibin Biliriibin T3

11 Fosfor Fosfor Fosfor PLT

12 Magnezyum Magnezyum Magnezyum LDL

13 Kalsiyum Kalsiyum Kalsiyum RDW-CV
14 Demir Demir Demir AST

15 Demir Baglama Demir Baglama Demir Baglama Alblimin
16 Sodyum Sodyum Sodyum HDL

17 Albiimin Albilimin Alblimin Trigliserid
18 ASO ASO ASO MPV

19 Ure Ure Ure VBI2

20 HbA1c(IFCC) HbA1c(IFCC) HbA1c(IFCC) ALT

21 HbAlc HbAlc HbAlc T4

22 Glukoz Glukoz Glukoz MO1

23 Kreatinin Kreatinin Kreatinin NE1

24 Urik Asit Urik Asit Urik 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 BAl BAl BAl MCH

37 BA2 BA2 BA2 HbAlc
38 Sedimentasyon Sedimentasyon Sedimentasyon MCV

39 NE1 NEI1 NEI1 Ferritin
40 Insiilin Insiilin Insiilin 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

Urik Asit

52

MCHC

MCHC

MCHC

Biliriibin

53

LY1

LY1

LY1

Ure

54

RDW-CV

RDW-CV

RDW-CV

LDH

55

PDW

PDW

PDW

Demir Baglama

56

PCT

PCT

PCT

Sodyum

57 PLT PLT PLT Insiilin
58 CRP CRP CRP Potasyum

Ek 33: Relief-f Nitelik Secimi Sonrasi Destek Vektor Makineleri Ciktisi

Correctly Classified Instances

Kappa statistic
Mean absolute error
Root mean squared error

Rel
Root

ve absolute error
relative squared error

Total Number of Instances

98.0296 %

0.9483
0.0197
0.1404
5.0381 %
31.7664 %

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

1,000 0,074 0,974 1,000 0,987 0,950
0,926 0,000 1,000 0,926 0,962 0,950
Weighted Avg. 0,980 0,054 0,981 0,980 0,980 0,950

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
298 01 a=10
€ 100 | b=1

ROC Area PRC Area Class

0,963 0,974 0
0,963 0,946 1
0,963 0,966

Ek 34: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonrasi Karar Agaclar1 Ciktisi

Correctly Classified Instances 3%¢ 97.53¢€9 &
Kappa statistic 0.9358
Mean absolute error 0.1904

Root mean squared error 0.239
Relative absolute error 42.691¢ %
Root relative squared error 54.0942 %
Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate ate Precision Recall F-Measure MCC

0,993 g 0,993 0,983 0,936

0,926 0,926 0,952 0,936
Weighted Avg. 0,975 0,975 0,975 0,936

=== Confusion Matrix ===

@ b <-- classified as
296 2| a=0
8 100 | b=1
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ROC Area PRC Area Class

0,967
0,967

0,967

0,930 0




Ek 35: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonrasi Rastgele Orman Ciktis1

Correctly Classified Instances 394 97.0443 %
Kappa statistic 0.9215

Mean absolute error 0.2561

Root mean squared error 0.2898

Relative absolute error €5.4694 %

Root relative squared error €5.5931 %

Total Number of Instances 408

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

1,000 0,111 0,961 1,000 0,930 0,924 0,987 0,974 0

0,889 0,000 1,000 0,889 0,941 0,924 0,967 0,969 1
Weighted Avg. 0,970 0,082 0,972 0,970 0,970 0,924 0,967 0,973

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
298 01 a=0
12 96 | b=1

Ek 36: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonras1 Yapay Sinir Aglar1 Ciktis1

Correctly Classified Instances 346 £5.2217 ¢
Kappa statistic 0.€485

Mean absolute error 0.1745

Root mean squared error 0.3583

Relative absolute error 44.€le2 %

Root relative squared error 81.0899 %

Total Number of Instances 40¢€

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,85¢ 0,157 0,938 0,856 0,895 0,658 0,840 0,909 0

0,843 0,144 0,679 0,843 0,752 0,856 0,240 0,632 1
Weighted Avg. 0,852 0,154 0,869 0,852 0,857 0,856 0,840 0,835

=== Confusion Matrix ===
a2 b <-- classified as

255 43| a=0
17 91| b=1

Ek 37: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonrasi K-En Yakin Komsuluk
Algoritmasi Ciktis1

Correctly Classified Instances 330 £1.2808 %
Kappa statistic 0.5206

Mean absolute error 0.1g82

Root mean squared error 0.4302

Relative absolute error 48.1174 3

Root relative squared error 97.3475 %

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,872 0,352 0,872 0,872 0,872 0,521 0,726 0,856 0

0,648 0,128 0,648 0,648 0,648 0,521 0,728 0,476 1
Weighted Avg. 0,813 0,292 0,813 0,813 0,813 0,521 0,726 0,755

=== Confusion Matrix ===
8 b <-- classified as

260 38| a=0
38 70| b=1
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Ek 38: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonrasi Naive Bayes Ciktis1

ly Classified Instances 2 3.389 %

tatistic
absolute err

te Precision Recall F-Measure MCC

1,

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
28 0| a=0
01 b 1

Ek 39: Diyabet Hastalariin Veri Seti Uzerinde Calisilan Kiimeleme Sonuglar

Kiime 1 Kime 2 [Kiime 3 Kime 4 [Kiime 5 Min | Max
Simf 0 0 0 0 1
Vitamin D Y X X X X
Yas 58,4234 49,7467 [57,7956 |65 57,9024
Glukoz 128,4854 |127,6792 |116,4248 105 113,3735 |70 |[110
HbAlc 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
Ure 32,4976 29,9808 (31,7469 |31,5785 31,5144 |17 |43
Urik Asit 5,9352 5,6117 5,2911 59 5,3336 35 (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
Albiimin 6,1834 5,9869 6,0706 6,4308 17,7736 35 [5.2
Biliriibin 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 35 |[5.1
Total Kolesterol |204,2458 (207,0004 |207,7295 |207,2571 |210,7791 (120 |200
HDL 41,4507 1443629 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 140 | 160
Demir 77,9396 (56,8584 81,7168 |41 63,3084 |40 [160
Demir Baglama |[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 |47
Magnezyum 2,0409 2,0215 2,0504 1,95 2,0141 1,3 |27
CK 148,3641 |[105,8788 ]93,53 336 89,7994 130 [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 Hastalarmin Veri Seti Uzerinde Calisilan Kiimeleme Sonuglari( devami)

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 10,36
PDW 50,2905 [47,4109 (49,3834 449 50,2879 |25 |65
LY1 2,6555 2,3944 2,2327 1,91 2,373 1,5 |4
MOl 0,4599 0,4426 0,3964 0,46 0,3953 0 0,8
NEI1 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
BAl 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

169




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

Insiilin 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 13,71

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 359642 |10 [291

VBI12 369,0667 |[397,1893 [400,5066 |481 460,4341 |187 |883

Ek 40: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Destek Vektor Makineleri
Ciktis1

Correctly Classified Instances 3ge 95.5665 §
Kappa statistic

Mean absclute error
mean squared error

absolute error
ative squared error
umber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,993 0,148 0,949 0,993 0,970 0,885 0,923 0,947
0,852 0,007 0,979 0,852 0,911 0,885 0,923 0,873

Weighted Avg. 0,956 0,111 0,957 0,956 0,955 0,885 0,923 0,928

=== Confusion Matrix ===
a2 b <-- classified as

296 2 | a=0
16 92 | b =1
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Ek 41: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonras1 Karar Agaclari Ciktisi

Correctly Classified Instances 373 91.8719 %
Kappa statistic 0.7912

Mean absolute error 0.1883

Root mean squared error 0.2729

Relative absolute error 48.1577 %

Root relative squared error 61.7534 ¢

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,946 0,157 0,943 0,946 0,945 0,791 0,934 0,961 0

0,843 0,054 0,850 0,843 0,847 0,791 0,933 0,902 1
Weighted Avg. 0,919 0,130 0,918 0,919 0,919 0,791 0,934 0,945

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

282 16 | a=20
17 91 | b=1

Ek 42: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Rastgele Orman Ciktisi

Correctly Classified Instances 370 91.133 %
Kappa statistic 0.7617

Mean absolute error 0.2544

Root mean squared error 0.3116

Relative absolute error 65.0558 %

Root relative squared error 70.5044 %

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class

0,966 0,241 0,917 0,966 0,941 0,766 0,935 0,964 0

0,759 0,034 0,891 0,759 0,820 0,766 0,935 0,878 1
Weighted Avg. 0,911 0,188 0,910 0,911 0,909 0,766 0,935 0,941

=== Confusion Matrix ===

a2 b <-- classified as

288 10 | a=0
26 82 | b=1
. . .

Ek 43: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Naive Bayes Ciktisi
Correctly Classified Instances 298 73.399 %
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.3895
Root mean squared error 0.4429
Relative absolute error 99.5988 %
Root relative squared error 100.2234
Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

1,000 1,000 0,734 1,000 0,847 2 0,494 0,732 0

0,000 0,000 ? 0,000 2 2 0,494 0,285 1
Weighted Avg. 0,734 0,734 ? 0,734 2 ? 0,494 0,607

=== Confusion Matrix ===

a2 b <-- classified as
298 0 a=0
108 01 b=1
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Ek 44: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi K-En Yakin Komsuluk
Algoritmas1 Weka Ciktist

Correctly Classified Instances 295 72.6601 %
Kappa statistic 0.2808

Mean absclute error 0.2747

Root mean squared error 0.5217

Relative absolute error 70.2382 %

Root relative squared error 118.0643

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,829 0,556 0,805 0,829 0,817 0,281 0,607 0,786 0

0,444 0,171 0,485 0,444 0,464 0,281 0,607 0,329 1
Weighted Avg. 0,727 0,453 0,720 0,727 0,723 0,281 0,607 0,664

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

247 S1 | a=0
60 48| b=1

Ek 45: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonras1 Yapay Sinir Aglar1 Ciktis1

Correctly Classified Instances 291 71.6749 %
Kappa statistic 0.024

Mean absolute error 0.3584

Root mean squared error 0.4451

Relative absolute error 91.64 %

Root relative squared error 100.7218 %

Total Number of Instances 406

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,953 0,935 0,738 0,953 0,832 0,036 0,593 0,782 0

0,065 0,047 0,333 0,065 0,109 0,036 0,593 0,338 1
Weighted Avg. 0,717 0,699 0,630 0,717 0,639 0,036 0,593 0,664

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

284 14 | a=20
100 71 b=1
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Ek 46: Denklemdeki Degiskenler

Step1®  CINSIYET(1)

YAS
SMEAN(GLUKOZ)
SMEAN(HbA1c)
SMEAN(HbA1cIFCC)
SMEAN(KREATININ)
SMEAN(URE)
SMEAN(URIKASIT)
SMEAN(ALT)
SMEAN(AST)
SMEAN(ALP)
SMEAN(LDH)
SMEAN(GGT)
SMEAN(ALBUMIN)
SMEAN(BILIRUBIN)
SMEAN(SODYUM)
SMEAN(POTASYUM)
SMEAN(TOTALKOLESTEROL)
SMEAN(HDL)
SMEAN(LDL)
SMEAN(TRIGLISERID)

B
,642
,032

-,004
-,041
,013
-1,119
,058
,243
-,034
,016
,000
-,007
,015
,1114

3,308

,050

-,205
,008
,003
-,008
-,005

Variables in the Equation

S.E.
,473
,013
,005
,082
,016

1,210
,034
,163
,026
,040
,011
,009
,007
,048

12,618
,082
,465
,007
,019
,006
,003

Wald  df

1,842
6,097
770
255
655
855
2,874
2,216
1,661
165
,001
574
4,410
5,686
,069
,368
194
1,367
,025
1,742
3,678

- a4 A a4 A e ek A4 A a4 A e | ek

Sig.

175
,014
,380
,614
,418
,355
,090
,137
,197
,684
,981
,449
,036
,017
,793
,544
,660
,242
,874
,187
,055

Exp(B)
1,899
1,032

,996
,960
1,013
327
1,060
1,275
967
1,016
1,000
,993
1,015
1,121
27,333
1,051
815
1,008
1,003
,992
,995

Lower
,752
1,007
,987
,818
,982
,030
,991
,926
,918
,940
,979
,975
1,001
1,021
,000
,894
,328
,995
,966
,980
,990

95% C.l.for EXP(B)
Upper

4,797
1,059
1,005
1,126
1,044
3,501
1,134
1,757
1,018
1,099
1,021
1,011
1,030
1,231
1504592487252,679
1,236
2,026
1,021
1,042
1,004
1,000



SMEAN(DEMIR)

SMEAN(DEMIRBAGLAMA)
SMEAN(KALSIYUM)
SMEAN(FOSFOR)
SMEAN(MAGNEZYUM)

SMEAN(CK)
SMEAN(ASO)
SMEAN(CRP)
SMEAN(WBC)

SMEAN(RBC)
SMEAN(HGB)
SMEAN(HCT)
SMEAN(MCV)
SMEAN(MCH)
SMEAN(MCHC)
SMEAN(RDWCV)
SMEAN(PLT)
SMEAN(MPV)
SMEAN(PCT)
SMEAN(PDW)
SMEAN(LY#)
SMEAN(MO#)
SMEAN(NE#)
SMEAN(EO#)
SMEAN(BA#)

-,005
-,005
,227
2,964
-,202
,003
-,005
-,023
,235

1,310
383
-,189
,051
-,017
-,007
,094
,001
-,215
-,545
,051
,004
-,091
- 111
-7,235
7,775

,006
,004
,513
1,834
,845
,002
,015
,192
,767

2,861
411
,352
,158
,050
,011
,189
,020
,595

22,270
,026
,080

1,903

1,125

7,118

30,116

,732
1,281
,195
2,611
,057
2,629
,090
,015
,094

—a A A Al A A ala A

160

210
868
288
,105
110
344
249
,005
,130
,001

3,811
,003
,002
,010

1,033
,067

—_ a3 | e e e e e e e e

,392
,258
,659
,106
,812
,105
, 764
,902
,759

,647
,352
,591
,746
,740
,557
,618
,942
,718
,980
,051
,960
,962
,922
,309
,796

,995
,995
1,254
19,366
,817
1,003
,995
977
1,265

3,706
1,466
,828
1,052
,984
,993
1,099
1,001
,807
,580
1,052
1,004
,913
,895
,001
2380,007

,983
,988
,459
,532
,156
,999
,966
,671
,282

,014
,655
,415
773
,892
,972
,759
,962
,252
,000
,000
,858
,022
,099
,000

1,007
1,003
3,428
705,108
4,287
1,006
1,026
1,422
5,682

1010,326
3,280
1,651
1,433
1,085
1,016
1,591
1,042
2,587

5246973212525914100,000
1,107

1,175

38,020

8,114

825,106

,000 102685284700694500000000000000,000



SMEAN(MO)
SMEAN(@NE)
SMEAN(EO)
SMEAN(BA)
SMEAN(LY)
SMEAN(SEDIMENTASYON)
SMEAN(INSULIN)
SMEAN(T3)
SMEAN(T4)
SMEAN(TSH)
SMEAN(FERRITIN)
SMEAN(VB12)
Constant

-,280
-,001
448
-,321
-,002
-,033
,030
847
-2,341
-157
-,009
,000
-30,849

,206
,085
,501
2,024
,010
,029
,102
,420
,909
,084
,005
,001
22,468

1,844
,000
,798
,025
,031

1,300
,085

4,055

6,638

3,460

2,827
,143

1,885

175
,990
372
874
860
254
771
,044
,010
,063
,093
705
170

,756
,999
1,565
,725
,998
,968
1,030
2,332
,096
,855
,991
1,000
,000

,504
,846
,586
,014
,978
914
,843
,023
,016
,724
,982
,999

1,132
1,180
4,180
38,320
1,018
1,024
1,260
5,316
571
1,008
1,001
1,001
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Ek 47: Yapay Sinir Aglar1 Ciktis1

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,832 0,178

0,822 0,168
Weighted Avg. 0,827 0,173

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
124 25 | a=0
23 106 | b=1

230
0.6532
0.180¢
0.3984
36.3138 %
79.8922 %
278

82.7338 %

Precision Recall F-Measure MCC

Ek 48: Naive Bayes Ciktisi

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,852 0,295

0,705 0,148
Weighted Avg. 0,784 0,22¢

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
127 22 | a=10
38 91| b=1

0,844 0,832 0,838 0,853
0,809 0,822 0,815 0,653
0,828 0,827 0,827 0,853
218 78.4173 §
0.5625
0.3123
0.4194
€2.7797 &
£4.0858 %
278

Precision Recall F-Measure NMCC

EKk 49: Rastgele Orman Ciktis1

Correctly Claui!ied_ Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate [P Rate

0,84¢ 0,295

0,705 0,154
Weighted Avg. 0,781 0,230

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
126 23 | a=10
38 91| b=1

0,770 0,852 0,809 0,56¢
0,805 0,705 0,752 0,566
0,78¢€ 0,784 0,783 0,5¢¢
217 78.0576 §
0.5554
0.371¢6
0.4178
74.6914 %
83.7809 %
278

Precision Recall F-Measure MCC

0,768 0,84¢ 0,805 0,559
0,798 Q0,705 0,749 0,559
0,782 0,781 0,779 0,559

176

ROC Area
0,855
0,855
0,855

ROC Area
0,794
0,794
0,794

ROC Area
0,807
0,807
0,807

ERC Area Class

0,824
0,810
0,817

PRC Area Class

0,777
0,748
0,764

PRC Area Class

0,799
0,768
0,785

]
1

0
1

0
1



Ek 50: Karar Agaclar Ciktis

Correctly Classified Instances 212 7€.25% %
Kappa statistic 0.5172

Mean absolute error 0.3¢618

Root mean squared error 0.4179

Relative absolute error 72.7337 %

Root relative squared error 83.7853 §

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,852 0,341 0,743 0,852 0,794 0,524 0,818 0,810 0

0,859 0,148 0,794 0,859 0,720 0,524 0,818 0,779 1
Weighted Avg. 0,7€3 0,251 0,767 0,7€3 0,7¢0 0,524 0,818 0,796

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

127 22| a=0
44 8| b=1

Ek 51: Destek Vektor Makineleri Ciktisi

Correctly Classified Instances 148 $3.2374 %
Kappa statistic -0.0072

Mean absolute error 0.487¢

Root mean squared error 0.6838

Relative absolute error 94,0052 &

Root relative squared error 137.1175 &

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,993 1,000 0,534 0,993 0,695 -0,056 0,497 0,534 0

0,000 0,007 0,000 0,000 0,000 -0,056 0,497 0,464 1
Weighted Avg. 0,532 0,539 0,286 0,532 0,372 -0,056 0,497 0,502

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
148 11 a=10
129 0| b=1

Ek 52: K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi Ciktisi

Correctly Classified Instances 98 35.2518 §
Kappa statistic -0.2623

Mean absolute error 0.8463

Root mean squared error 0.8015

Relative absolute error 129.926 %

Root relative squared error 180.70€7

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,195 0,465 0,326 0,195 0,244 -0,289 0,350 0,477 0

0,535 0,805 0,365 0,535 0,434 -0,28¢ 0,350 0,398 1
Weighted Avg. 0,353 0,823 0,344 0,383 0,332 -0,28% 0,350 0,441

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

291201 a=0
60 691 b=1
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Ek 53: Diyabet Hastahign Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahsilan
Nitelik Secimi Sonuclari

Nitelik

Sirasi Bilgi Kazanim | Ki-Kare Kazanim Oram | Relief-f

1 Cinsiyet Cinsiyet Cinsiyet BA1

2 VBI12 VBI12 Glukoz NE2

3 Glukoz ALT VB12 BA2

4 Total
ALT Glukoz MCV Kolesterol

5 MCV MCV ALT Kreatinin

6 HDL HDL Trigliserid Yas

7 Trigliserid Trigliserid HDL MO2

8 PDW PDW PDW PDW

9 Bilirtibin Biliriibin Biliriibin 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 Baglama | Demir Baglama | Demir Baglama | LY?2

16 LDL LDL Albiimin Albilimin

17 Kalsiyum Kalsiyum Kalsiyum VB12

18 TSH TSH T4 HDL

19 Albiimin Albiimin Magnezyum RBC

20 CK CK Kreatinin TSH

21 GGT GGT HbAlc Ferritin

22 HbA1c(IFCC) HbA1c(IFCC) TSH MOl

178




23 HbAIlc HbAlc Yas ASO

24 Yas Yas HbA1c(IFCC) Trigliserid
25 Kreatinin Kreatinin Ure Biliriibin

26 Ure Ure GGT ALT

27 Urik Asit Urik Asit Urik Asit Insiilin

28 LDH LDH LDH Magnezyum
29 ALP ALP ALP Demir

30 AST AST AST Kalsiyum
31 Magnezyum Magnezyum Fosfor T3

Ek 53: Diyabet Hastaligi Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Calisilan Nitelik

Secimi Sonuglar (devamni)

32 ASO ASO ASO CRP

33 T4 T4 CK HCT

34 EO2 EO2 NE2 EO2

35 MO2 MO2 BAI WBC

36 BA1 BAl 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 Insiilin LYl

43 Insiilin Insiilin Sedimentasyon | MCV

44 Sedimentasyon | Sedimentasyon | LY2 Potasyum
45 NE1 NE1 MOl HbAlc
46 MO1 MOl LYI Ure

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
Baglama

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

Urik Asit

58

CRP

CRP

CRP

Cinsiyet

Ek 54: Kazamim Oram Nitelik Secimi Sonras1 Yapay Sinir Aglar1 Ciktis1

86.3309 %

Correctly Classified Instances

Root relative squared error
Instances

Total Number of

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,799 0,082
0,93
Weighted Avg. 0,863

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
119 301 a=0
8 121 | b=1
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Ek 55: Relief-f Nitelik Secimi Sonrasi Destek Vektor Makineleri Ciktisi

Correctly Classified Instances 234 84.1727 %

Kappa statistic 0.6825

Mean absolute error 0.1583

Root mean squared error 0.3978

Relative absolute error 31.8171 %

Root relative squared error 79.7715 %

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
0,839 0,155 0,862 0,839 0,850 0,683 0,842 0,810
0,845 0,161 0,820 0,845 0,832 0,683 0,842 0,7€4

Weighted Avg. 0,842 0,158 0,842 0,842 0,842 0,683 0,242 0,789

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
125 24 | a=0
201091 b=1

Class

0
1

Ek 56: Relief-f Nitelik Secimi Sonrasi1 Karar Agaclar1 Ciktisi

Correctly Classified Instances 221
Kappa statistic 0.
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0.
Relative absolute error 100
Root relative squared error 104
Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

79.4964 %
5837
S017
523

.8€12 %
.8605 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area

0,872 0,295 0,774 0,872 0,820 0,589 0,722 0,662

0,705 0,128 0,827 0,705 0,762 0,589 0,720 0,776
Weighted Avg. 0,795 0,217 0,799 0,795 0,793 0,589 0,721 0,715

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
130 19 | a=10
32 911 b=1

Class
0
1

Ek 57: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonrasi Naive Bayes Ciktis1

Correctly Classified Instances 218 78.4173 %

Kappa statistic 0.5€28

Mean absolute error 0.312

Root mean squared error 0.419%¢

Relative absolute error €2.7259 %

Root relative squared error 84.134¢6 %

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
0,846 0,287 0,773 0,846 0,208 0,566 0,793 0,776
0,713 0,154 0,800 0,713 0,754 0,568 0,793 0,738

Weighted Avg. 0,784 0,225 0,786 0,784 0,783 0,566 0,793 0,758

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
126 23 | a=10
37 82| b=1
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0
1



Ek 58: Bilgi Kazanim Nitelik Secimi Sonrasi Rastgele Orman Ciktisi

Correctly Classified Instances 217 78.0576 %
Kappa statistic
Mean absolute
Root mean squa
Relative absol

Root relative squared error

Total Number of Instances
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate P

Weighted Avyg. 0,781

=== Confusion Matrix ===

Ek 59: Bilgi Kazammm Nitelik Secimi Sonrasi K-En Yakin Komsuluk
Algoritmasi Ciktis1

Correctly Classified Instances 77.3381 %
Kappa statistic
Mean absolute error
Root mean squared
Relative absol
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
765 0,832 0,797

Weighted Avg.
a b <-- classified as
7 :
38 81 b=1
Ek 60: Diyabet Hastahgi Olmayan Hastalarin Veri Seti Uzerinde Cahsilan
Kiimeleme Sonuglari

Kimel [Kime2 |Kime3 [Kime4 |Kime5 |Min|Max

Vitamin D 0 1 1 0 0

Cinsiyet Y Y X X Y

Yas 19,6667 |36,4474 36,4835 |46,16 50,4909

Glukoz 94,0938 (95,9291 |86,985 89,3099 [100,5303(70 (110

HbAlc 5,4629 (5,597 5,542 54546 [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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Ure 25,9836 (30,3689 (26,977 27,6852 |29,1374 (17 |43

Urik Asit 5,1852 [5,4268 [5,0638 14,7087 |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 167,17391163,7208 |1 166,613 |169,4991 [ 169,4308 | 120 | 250
GGT 16,4524 (16,24 16,0351 (16,501 17,2675 |0 55

Alblimin 9,9693 11,3039 |9,6587 (9,2894 (19,8702 |35 |52
Biliriibin 04184 [0,4075 10,4133 10,4133 |[0,4111 (O 0,5
Sodyum 138,7592 [ 139,4534 | 138,8166 | 139,0585 | 138,8769 | 136 | 146
Potasyum 44888 |4,4444 14,4746 |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

Baglama 268,7256 256,283 |267,74061285,1731|257,865 |[155 |355
Kalsiyum 177,4913 | 136,9954 | 254,6669 | 92,6421 |141,6147 (8,8 | 10,6
Fosfor 4,0571 [4,0397 14,0728 14,0409 [4,0506 (2,3 |4,7
Magnezyum |2,1008 |2,0451 ([2,0611 (2,0729 12,0663 |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 Hastaligi Olmayan Hastalarmm Veri Seti Uzerinde Calisilan
Kiimeleme Sonuglari (devami)

CRP

1,5379

1,8249

1,5404

0,8616

1,1476

0.8

WBC

6,8942

7,4647

6,7373

6,6396

6,8754

11
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RBC 4,6704 15,0174 14,5547 |[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 27,945 127,86 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(252,89021273,1853 (276,218 [263,1118]150 [400
MPV 94171 [9,2992 19,5325 19,2088 [9,4025 |8 12
PCT 0,2476 10,2311 10,2557 [0,2517 [0,2437 ]0,12]0,36
PDW 49,29 51,2226 (49,7638 |44,4892 49,3529 [25 |65
LYI 2,1834 [2,4833 12,0732 |2,1858 [2,1576 |1,5 (4
MO1 0,3903 10,4529 10,3686 [0,3665 [0,3937 |0 0.8
NE1 39775 [4,1221 |3,9691 |3,7673 [3,987 2 7.5
EO1 0,1851 10,2082 ]0,1826 [0,1694 [0,1806 |0 0,4
BA1 0,0309 10,0335 10,0298 [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 10,4455 10,4928 [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
Insiilin 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 11,2017 |1,1588 [1,0772 |1,1484 0,7 |1,48
TSH 2,1039 [1,9596 12,0283 |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 Algoritmasi Kiimeleme Sonras1 Yapay Sinir Aglar1 Ciktis1

Correctly Classified Instances 154 55.3957 &
Kappa statistic 0.1014

Mean absolute error 0.4899

Root mean squared error 0.5094

Relative absolute error 98.4825 %

Root relative squared error 102.1498 %

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,597 0,496 0,582 0,597 0,589 0,101 0,548 0,564 0

0,504 0,403 0,520 0,504 0,512 0,101 0,548 0,494 1
Weighted Avg. 0,554 0,453 0,553 0,554 0,553 0,101 0,548 0,532

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
60| a=20
64651 b=1

o
3

Ek 62: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Naive Bayes Ciktisi

Correctly Classified Instances 149 53.5971 %
Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.4974

Root mean squared error 0.4987

Relative absclute error 99.998 %

Root relative squared error 100 %

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

1,000 1,000 0,536 1,000 0,698 ? 0,493 0,533 0

0,000 0,000 ? 0,000 2! ? 0,493 0,461 1
Weighted Avg. 0,536 0,536 2 0,536 2 2 0,493 0,499

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
149 0| a=10
129 0| b=1
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Ek 63: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Destek Vektor Makineleri
Ciktis1

Correctly Classified Instances 146 52.518 %
Kappa statistic 0.0494

Mean absolute error 0.4748

Root mean squared error 0.6891

Relative absclute error 95.4514 %

Root relative squared error 138.1682 §

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,530 0,481 0,560 0,530 0,545 0,048 0,525 0,549 0
0,518 0,470 0,489 0,519 0,504 0,049 0,525 0,477 1
Weighted Avg. 0,525 0,476 0,527 0,525 0,526 0,049 0,525 0,516

=== Confusion Matrix ===
a8 b <-- classified as

7970 | a=¢0
6267 | b=1

Ek 64: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi Rastgele Orman Ciktisi

Correctly Classified Instances 141 50.7194 %
Kappa statistic -0.0276

Mean absolute error 0.4883

Root mean squared error 0.497

Relative absolute error 98.164 %

Root relative squared error 99.6621 %

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class

0,772 0,798 0,52 0,772 0,627 -0,032 0,566 0,638 0

0,202 0,228 0,433 0,202 0,275 -0,032 0,566 0,500 1
Weighted Avg. 0,507 0,534 0,484 0,507 0,464 -0,032 0,566 0,574

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

115 34 | a=20
103 26| b=1

Ek 65: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonrasi K-En Yakin Komsuluk
Algoritmasi Ciktis1

Correctly Classified Instances 141 50.7194 %
Kappa statistic 0.0436

Mean absolute error 0.4929

Root mean squared error 0.6992

Relative absolute error 99.0785 %

Root relative squared error 140.203¢8 %

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,309 0,264 0,575 0,309 0,402 0,050 0,514 0,543 0

0,736 0,691 0,480 0,736 0,581 0,050 0,514 0,471 1
Weighted Avg. 0,507 0,462 0,531 0,507 0,485 0,050 0,514 0,510

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

46 103 | a=0
3 95| b=1
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Ek 66: K-Ortalama Algoritmasi Kiimeleme Sonras1 Karar Agaclar1 Ciktisi

Correctly Classified Instances 140 50.3597 %
Kappa statistic -0.0379

Mean absolute error 0.4893

Root mean squared error 0.5014

Relative absolute error 98.3621 %

Root relative squared error 100.54 3

Total Number of Instances 278

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,785 0,822 0,525 0,785 0,629 -0,046 0,574 0,614 0

0,178 0,215 0,418 0,178 0,250 -0,046 0,576 0,501 1
Weighted Avg. 0,504 0,540 0,475 0,504 0,453 -0,046 0,575 0,562

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

117 32| a=0
106 23| b=1
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