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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

VERI MADENCILIGI YONTEMLERI ile ANKILOZAN SPONDILIT
HASTALIGINDA RADYOGRAFIK PROGRESYONA ETKIiLi FAKTORLERIN
ANALIZI

Yesim ATASOY

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dah

Danmisman : Yrd. Do¢. Dr. Cigdem EROL
II. Damisman : Yrd. Dog. Dr. Yalcin OZKAN

Bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler, bircok alanda oldugu gibi saglik
alaninda da mevcut verilerden yeni bilgi kesfinin kapilarini aralamaktadir. Ozellikle veri
madenciligi teknikleri, tibbi verilerin analizinde saglik c¢alisanlarina yeni bir 1s1k
tutmaktadir. Bu nedenle son yillarda saglik alaninda, ozellikle hastaliklarla ilgili
verilerin analizinde bu teknikler siklikla kullanilmaya baglanmigtir. Romatizmal bir
hastalik olan ve bireye gore hastaligin seyrinin gesitlilik gosterdigi Ankilozan spondilit
hastaligina ait veri setleri de bu tekniklerin aydinlatmasina ihtiya¢ duymaktadir.

Bu tez c¢alismasinda veri madenciligi smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak,
Ankilozan spondilit hastaligina sahip bireylere ait veri seti ile hastaligin radyografik
progresyonuna etki eden faktorlerin analiz edilmesi amaglanmistir. Caligmada
siniflandirma karar agaclar1 algoritmalarindan C4.5, Gini, Regresyon agaglar1 ve
Random Forest algoritmalart kullanmilmigtir. C4.5, Gini, Regresyon agaclar
algoritmalar1 ile karar agaci modelleri olusturulup grafiksel olarak goriintiillenmis,
Random Forest algoritmasi ile tahmin dogrulugu incelemesi yapilmustir.

Yapilan analizler sonucunda en yiiksek siniflandirma ve model dogruluk orani Gini
algoritmasi sonucu olusturulan modelde %82 olarak bulunurken, C4.5 algoritmasinda
78.7 ve regresyon agaclarinda %74 olarak bulunmustur. Ayrica rasgele orman
algoritmasinin smiflandirma basar1 tahmini %83.11 olarak bulunmustur. Cinsiyet,
hastalik stiresi, servikal tutulum, hastaligin baslangic yas1 ve IL23rs11209032 (AA veya
AGQG) progresyona etkili faktorler arasinda bulunmustur. Gergek tibbi veriler kullanilarak

viii



iiretilen sonuglar karar vermede yardimci model olarak kullanilabilir. Caligmanin daha
ileriye taginabilmesi icin hastalara ait veri girislerin eksiksiz olarak girilmesi, kayit
sayisinin arttirilmasi gerektigi diistiniilmektedir.

Haziran 2015, 121Sayfa.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Smiflandirma, Tip, Ankilozan Spondilit, Veri
Analizi.



SUMMARY

M.Sc. THESIS

ANALYSIS OF FACTORS AFFECTING RADIOGRAPHIC PROGRESSION IN
ANKYLOSING SPONDYLITIS DISEASE BY DATA MINING METHODS

Yesim ATASOY

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Informatics

Supervisor : Asst. Prof. Cigdem EROL
Co-Supervisor : Asst. Prof. Yalgin OZKAN

Developments in information and communication technologies pave the way for
discovery of new knowledge from existing data in the health fields as in many areas.
Especially data mining techniques lead the way analysis of medical data to health
professionals. Therefore, in the health field in recent years, particularly in the analysis
of data related to the disease, these techniques have been used frequently. Data sets that
has got Ankylosing spondylitis which is a rheumatic disease and progress of the disease
vary according to the individual also requires illumination of these.

In this thesis using data mining classification algorithms, with individuals who have the
disease of Ankylosing spondylitis of the data set is intended to analyze the factors
affecting the radiographic progression of the disease. In the study, classification
decision tree algorithms which are C4.5 Gini, regression trees and Random Forest
algorithm is used. C4.5 Gini, regression trees algorithms imaged decision tree models
created graphically and Random Forest algorithm analysis accuracy of the estimate is
made.

The analysis and model results in the highest classification accuracy rate of 82% in the
model were found as a result created the Gini algorithm, C4.5 algorithm was found to
be 74% in 78.7 and regression trees. In addition, random forest classification algorithm
success has been estimated as 83.11%. Gender, duration of disease, cervical
involvement, the age of onset of the disease and 1L23rs11209032 (AA or AG) was
found among the factors to progression. The results produced by using real medical data
can be used as a model helps in decision making. All of the input data to be entered as



the patient to be moved further to the study, it is considered necessary to increase the
number of records.

June 2015, 121 Pages.

Keywords: Data mining, Classification, Medicine, Ankylosing spondylitis, Data
Analysis.
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1. GIRIS

Gliniimiiz toplumunda "bilgi" kavrami giderek artan bir dneme sahiptir. Bilgi en basit
tanimiyla ham verilerin islenerek anlam kazanmasidir. Anlamli olan bilgi degerlidir ve
karsimizdaki problemi ¢6zmemizi saglar. Bilgi ayni zamanda doniistiirilebilir bir
olgudur. Yani bilgi baska bilgilere ulasilmak i¢in bir ara¢ olarak kullanilir ve yeni
bilgileri dogurur. Bilgi giliniimiizii yoneten en temel unsurdur ve glinimiiz toplumu

"bilgi toplumu” olarak adlandirilmaktadir.

Sanayi toplumlarinda malzeme {iretimi toplumlarin giiciinii yansitirken, bilgi
toplumlarinda bilginin iiretilmesi giic unsuru olmustur. Sanayi toplumlar: ile bilgi
toplumlarini kiyaslayacak olursak; sanayi toplumlarindaki buhar makinelerinin yerini
bilgisayarlar, maddi liretimin yerini bilgi tiretimi, fiziksel emegin yerini zihinsel emek,
fiziksel sermayenin yerini beseri sermayeler ve fabrikalardaki iiretimin yerini veri

bankalar1 ve bilgi aglarina baglh iiretim almistir (Kocacik, 2003).

Bilginin 6nemi kadar, dogru ve ise yarar bilgiye ulagmakta bir 0 kadar 6nem arz
etmektedir. Veri madenciligi verilerin analiz edilerek, veri seti icindeki gizli oriintiilerin
kesfedilmesini ve bilgiye ulagilmasini saglayan bir bilimdir (Fayyad ve Stalorz, 1997).
Veri madenciliginin klasik veri analizi tekniklerinden farki, istatistik, makine
ogrenmesi, yapay zeka gibi disiplinleri biitlinlestirerek veri yigin1 igerisindeki gizli ve

bilinmeyen oriintiileri agiga ¢ikarmasidir.

Veri madenciligi 2001 yilinda "MIT (Massachusetts Institute of Technology) Technology
Review" dergisinde yayinlanan bir editor gorlisiine gore diinyay: degistirecek ilk on yeni
teknolojiden biri olarak gosterilmistir (Farboudi, 2009). Son on yilda veri madenciligi
kullanilmis calismalara bakildiginda 2001 yilinda yapilmis bu tahminin ne kadar dogru
oldugu agikca goriilmektedir.

Klasik istatistiksel yontemler ile farkina varilmasi zor iligkilerin ve detaylarin
belirlenmesi, teshis, tedavi ve erken miidahaleler acgisindan yeni bilgi kesfi, veri

madenciligi yontemleriyle olas1 hale gelmistir (Carkli, 2010).



Veri madenciligi glinimiizde telekomiinikasyon, saglik, egitim gibi pek ¢ok kullanim
alant bulmustur. Tip alaninda veri madenciligi uygulamalar1 giin gectikge
yayginlasmaktadir (Aksoy, 2009). Giiniimiizde teknolojinin ve depolama aygitlarinin
gelismesi sonucunda veri tabanlarinda ¢ok biiyiik miktarda cesitli formatlarda ve farkl
tiplerde depolanmis medikal veriler bulunmaktadir. Bu sebepten dolayr hekimlerin
klasik yontemlerle verileri islemesi ve analiz etmesi imkansiz hale gelmistir. Veri
madenciligi cok boyutlu tip verisinin analizini miimkiin kilmaktadir (Esfandiari ve dig.,
2014). Veri madenciligi tip alaninda c¢alisan saglik personeline ve arastirmacilara,
anomali kesifleri, yeni bilgi kesfetme, daha bilingli karar vermek, tan1 koymak, herhangi
bir konuda yapilacak tahmini modelleme, kisilestirilmis tip ve gelistirilmis saglik gibi

alanlarda fayda saglamaktadir (Hays, 2012).

Ankilozan spondilit (AS) iltihapli seyreden (inflamatuar), aksiyal omurgay: tutan,
inflamatuar bel agris1 ile karakterize edilen, yapisal ve fonksiyonel bozukluklara
sebebiyet veren ve yasam kalitesini azaltan kronik romatizmal bir hastaliktir. Hastaligin
ilerleyisi radyografik goriintiileme ile izlenmektedir. Radyografik ilerleme ve yapisal
hasarin mevcut ilaglar ile 6nlenebilirligi heniiz bilinmemektedir. Radyografik ilerlemeyi
onleme adina, steroid ve steroid olmayan ilaglar, anti TNF, anti inflamatuar ilaglar ve
fizik tedavi, hastalarin uzun siireli tedavileri i¢in kullanilmaktadir (Braun ve Sieper,
2007). Radyografik ilerlemeye bagli faktorlerin ne oldugu tam olarak bilinmemekle
birlikte, literatiirde HLA-B27 gen pozitifligi olan, geng erkek bireylerde ve 40 yasin
altinda daha siklikla goriildiigi bilinmektedir (Giilliioglu, 2003).

Bu calismanin amaci, veri madenciligi simiflandirma yontemleri karar agaci
algoritmalarindan Gini, C4.5, regresyon agaglar1 ve rasgele orman algoritmalarin1 R
programinda kullanilarak AS hastalig1 tagiyan bireylerin verilerinin analizini yaparak,
hastaligin radyografik ilerleyisine etki eden faktorlerden olusan bir karar yapisi
olusturmaktir. Giinlimiizde, AS literatiiriinde veri madenciligi ile yapilmis bilimsel bir

calisma rastlanmamustir.

Bu tez calismasinda yapilan ¢alismalar bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde

(giris kisminda) tez ¢alismasinin amacindan ve kapsamindan bahsedilmistir.



Ikinci boliimde (Genel Kisimlar), tezin konusunu olusturan veri madenciligi ile ilgili
temel kavramlar ve tanimlar, veri madenciligi siireci ve veri madenciligi uygulamasinda
kullanilan teknikler ve algoritmalar anlatilmis, daha sonra analiz i¢in kullanilan veri
setini olusturan ankilozan spondilit hastaligi hakkinda tanimlayici bilgilere ve tip

alaninda yapilan benzer literatiir ¢caligmalarina yer verilmistir.

Uciincii boliimde (Materyal ve Metot), kullanilan veri seti tanitilmis ve veri madenciligi
uygulamasinda kullanilan siniflandirma algoritmalar1 olan "Gini, C4.5, Rasgele Orman,

Regresyon Agacglar1" algoritmalarinin uygulamalar1 detayli olarak anlatilmistir.

Dérdiincii bolim olan Bulgular kisminda, algoritmalarin uygulanmasi ile ortaya ¢ikan
sonuglar ve olusturulan karar modelleri anlatilmistir ve sonuglarin karsilastirmalar

verilmistir.

Besinci ve son boliim olan tartisma ve sonug¢ kisminda ise, yapilan tez c¢alismasi

sonuclarinin degerlendirilmesi ve gelecege dair Onerilere yer verilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. VERI MADENCILIGIi

Bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan hizli gelismeler igletme ve kuruluslarda bilgi
birikimini teknolojiye bagimli hale getirmistir. Kurumlarin veri tabanlarinda depolanan
bilgilerin islenerck yararli hale getirilmesi ihtiyact dogmustur. Verilerin analiz edilmesi

ve degerinin ortaya ¢ikarilmasi veri madenciligi teknikleri ile ger¢eklestirilmektedir.

Veri madenciligi (Data mining), genellikle biiylik ve gozlemlenebilir veri setlerinden,
beklenmedik iliskiler bularak ve veriyi daha anlasilabilir sekilde o6zetleyerek, daha
yararli bir sekle getirmek i¢in yapilan analizlerdir (Hand ve dig., 2001).

Veri madenciligi kavrami ilk olarak 1980’lerin sonlarinda kullanilmaya baslanmistir.

Biiyiik hacimdeki verilerden degerli bilginin ayiklanma siireci olarak tarif edilen veri
madenciligi, biiyiikk veri tabanlarindaki verilerden, beklenmedik modeller, degerli

orlintiiler ve ilging korelasyonlar1 kesfetme bilimidir (Ganesh, 2002).

Matematiksel ve istatistiksel modeller ile wveriler {izerinde c¢esitli analizler
yapilabilmekte ve veriler ¢oziimlenebilmektedir. Ancak biiyiik veri setlerinde 6zellikle
iliskisel veri tabanlarinda mevcut veri setlerinin klasik istatistiksel modeller ile analiz
edilmesi zorlagmaktadir. Bu gibi biiylik veri setlerinin analizi i¢in yeni yontemlere
gereksinim duyulmaktadir. Veri madenciligi bu gibi veri setlerini analiz ederek kiymetli
olan bilgiye ulasma siirecidir (Ozkan, 2013). Veri madenciligi, bilgisayar programlar
aracilifiyla biiylik miktardaki veri kiimesi igerisinde, amaglarimiza uygun bir bigimde,
veriler arasindaki iligkileri inceleyen ve anlaml ve gizli Oriintiileri bulmay1 saglayan bir
veri analizi teknigidir. Sekil 2. 1°de goriildiigii gibi, dzet olarak veri madenciligi, farkli
disiplinlerin bir araya gelmesi ile olusturulmus disiplinler arasi bir uygulama alanidir
(Savas ve dig., 2012). Istatistik, yapay sinir aglari, makine dgrenmesi, matematik, veri

gorsellestirme gibi pek ¢ok disiplin veri madenciligi alanini etkilemektedir.
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Gorsellesti

Yapay
Sinir Aglari

Veri
Madenciligi
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Sekil 2.1: Veri madenciligini olusturan disiplinler (Savas ve dig., 2012’den degistirilmistir).

Veri madenciliginde kiimeleme, siniflandirma ve birliktelik kurallar1 gibi teknikler ile
analizler yapilmaktadir. Sekil 2. 2°de veri madenciliginin gegmisten giiniimiize ilerleyisi

ve gelisim siiregleri goriilmektedir.



Veri Toplama ve Veritabam Olusturma
(1960 ve 6ncesi donem)
> ilkel dosya isleme

y

Veri Tabanm1 Yonetim Sistemleri

(1970’ler ve 1980’lerin baslar1)

Hiyerarsik ve ag veritabani sistemleri
iliskisel veritabani sistemleri

Veri modelleme: varlik-iliski modelleri, vb
indeksleme ve erigim ydntemleri

Sorgu dilleri: SQL, vb

Kullanici arayuzleri, formlar ve raporlar
Sorgu isleme ve optimizasyon

islemler, eszamanlilik kontroli, ve
kurtarma

»  Cevrimigi islem (OLTP)

/\;

VVVVYVYVYVYYVY

Gelismis Veri Tabam Sistemleri Gelismis Veri Analizi (Veri Madenciligi)
(1980 ortalarindan gliniimiize) (1980’lerin sonlarindan giiniimiize)

» Gelismis Veri Modelleri: Genisletilmis » Veri ambari ve OLAP
iliskisel VT, » Veri madenciligi ve bilgi kesfi:

» nesneiliskisel VT, tiimden gelim, vb veri siniflandirma, kiimeleme, asiri ug
tabanlar analizi, birliktelik ve korelasyon,

» Karmasik Veri Yonetme: Zamansal, ayriklastirma analizi, model kesfetme
mekansal, vb

» multimedya, bilimsel, mihendislik vb. » Karmasik tirdeki veriler igin veri
veri tabanlari madenciligi: akislar, dizi, metin,

» Veri akislari ve siber-fiziksel veri mekansal, zamansal, multimedya,
sistemleri Web, aglar, vb

» Web tabanl veritabanlari (XML, anlamsal > Veri madenciligi uygulamalari: is,
web) toplum,

» Belirsiz veri ve veri temizleme yénetimi » Perakende, bankacilik,

» Heterojen kaynaklarin entegrasyonu telekomuinikasyon, bilim ve

» Metin veritabani sistemleri ve bilgiye muhendislik, tip ve saglik, vb
erisim sistemleri entegrasyonu

» Buyuk veri yonetimi

» Bulut Bilisim (Cloud computing) paralel
veri isleme

>  Veri gizliligi ve glivenligi

—

Yeni nesil Bilgi Sistemleri
(Guniimiizden Gelecege)

Sekil 2.2: Veri madenciliginin gecmisten giliniimiize gelisim siireci (Han ve dig., 2012’den
degistirilmistir).

Veri madenciligi algoritmalar kullanarak, tibbi veri setinden bilgi elde etme konusunda

cesitli aragtirmalar yapilmaktadir.



Aksoy (2009) yaptigi "Cluster Analysis of Decompression Illness (Dekompresyon
Hastaliginin Cluster Analizi)" isimli tez ¢alismasinda Dekompresyon (vurgun)
hastaligin1 kiimeleme analizi uygulayarak bir smiflandirma yapmistir. Siniflandirma
sonuglarmi klasik siniflandirma yontemleri, yeni yapilan istatistiksel yontemlerle ve
tedavi sonuclart ile karsilastirma yapmistir. Sonuglarin birbiri ile uyumlu oldugunu

bulmustur.

Poyraz (2012) yaptig1 "Tip’da veri madenciligi uygulamalari: Meme kanseri veri seti
analizi" isimli tez calismasinda Winconsin veri seti’den faydalanarak meme kanserine
ait veriler lizerinde karar agaci algoritmalarindan C4.5 ve Naive Bayes, lojistik
regresyon ve Kstar algoritmalarini kullanarak modeller olusturmus ve modelleri

karsilastirmistir.

Kumdereli (2012) yaptigi "Tip bilisimi ve veri madenciligi uygulamalari: EEG
sinyallerindeki epileptiform aktiviteye veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasi" tez
calismasinda, olusturduklar1 bir yazilim ile Elektroansefalografi (EEG) cihazlarindan
aldigr sinyalleri analiz etmistir. Ayrica veriler iizerinde c¢esitli siniflandirma
algoritmalar1 uygulayarak epileptik aktivite teshisine yardimci olmasi i¢in bir model

gelistirmistir.

Farboudi (2009) yaptig1 "Tip bilisiminde istatistiksel veri madenciligi" tez calismasinda
iiroloji  poliklinigine ait gercek verileri karar agaci algoritmalarimi kullanarak
siiflandirma yapmis ve ¢ikan sonuglart karsilagtirmistir. En iyi smiflandirma tahmin

dogrulugunu % 64.66 olarak bulmustur.

Mahajani ve Aslandogan (2004) yaptiklart bir calismada deri lezyonlarini ve meme
kanserlerini smiflandirmak i¢in k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbor: KNN), Naive
Bayes ve karar agaci algoritmalarini kullanmigtir. Meme kanserini siniflandirmak igin
kullanilan veri setindeki siniflandirmadaki bagsar1 orant KNN i¢in %92, Bayes
siiflayicist i¢in %93, karar agaglar1 i¢in %91 olarak bulunmustur. Deri lezyonlarini
siniflandirmak i¢in kullanilan veri setindeki siniflandirmadaki basar1 oran1 ise KNN icin

%42.5, Bayes siniflayicisi icin %95, karar agaclar1 %94.9 olarak bulunmustur.



Dinger ve Duru (2006) calismalarinda veri madenciligi kiimeleme yontemlerini karar
vermede vyardimct bir yazilim olusturmak i¢in kullanmiglardir. Kiimeleme
tekniklerinden k-ortalamalar (k-means) algoritmas: ile veri kiimesi i¢indeki

yogunlasmalar1 belirlemistir.

Baska bir calismada Fakih ve Das (2006) hastaliklara teshis koymada kullanilan
testlerin en etkin sekilde belirlenmesi i¢in bir program gelistirmislerdir. Bunun igin veri
madenciligi yontemlerinden kaba kiimeler yontemi ile markov karar siirecleri (decision
process) ve destekli oOgrenme (reinforcement learning) yontemlerini birlikte

kullanmistir.

Kusiak (2001) yaptig1 bir calismada akciger tlimorlerinin tiiriiniin tespiti i¢in karar
vermeye yardimei bir sistem tasarlanmistir. Degisik yerlerdeki kliniklerden elde edilen
test verilerini kural tabanli 6grenme algoritmalari ile analiz etmis ve analiz sonucunda

karar tablosunda %100 dogruluk saptamaistir.

Chin ve dig., (2015) yaptiklar1 ¢alismada iliskisel kural madenciligi, destek vektor
makineleri, C4.5 karar agaclar1 ve sinir aglar1 da dahil olmak iizere cesitli veri
madenciligi tekniklerini kullanmislardir. Romatoid artrit (RA) hastaliginin erken
teshisinde risk faktorlerinin belirlenmesinde Nationwide Klinik veri tabanlari
kullanilmistir. Calismada kullanilan veri tabami 1997-2008 yillar1 arasinda (12 yillik
izlem siiresi) biriken 965.279 RA tanist olmayan ve 1.314 RA tanisi olan toplamda
966.593 hastadan olusmaktadir. Siniflandirma temelli ¢oklu birliktelik kurallar
metodunu kullanmistir ve ¢ikan sonuglarda giivenilirligi test etmek igin giiven esik
degeri %50 olarak belirlemistir. Dogrulama igin ise k-fold ¢apraz dogrulama yontemini
kullanmistir. RA erken teshisi i¢in risk modelleri, duyarlilik ve 6zgiilliik ile 6lcililen on
kat c¢apraz dogrulama kullanilarak degerlendirilmistir. Bu c¢apraz dogrulamalar

sonucunda ortalama duyarlilik %80.3 ve ortalama 6zgiilliik % 72.6 olarak bulunmustur.

Yapilan bagka bir ¢alismada (Yildirim ve dig., 2010) romatizmal hastaliklar arasindaki
benzerlik tahmini i¢in kiimeleme analizi kullanilmistir. Biyomedikal veri tabani
araglarindan Facta sistem kullanilarak web madenciligi ile MEDLINE veri tabanina
erisilmis ve bu veri tabanindaki romatizmal hastaliklara ait makaleler taranmistir. Bu

veri tabaninda 17 farkli romatizmal hastalik i¢cin semptomlarin siklik frekanslari



belirlenmis ve hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri ile analiz edilmistir. Hastaliklar
semptomlardaki benzerliklere gore 4 kiimeye ayrilmistir. Bu ¢alismaya gore yapilan
kiimeleme analizi sonucunda bizim g¢alismamizda kullandigimiz ankilozan spondilit
hastalig1, romatoid artrit, fibromiyalji ve gut hastaligi aym kiimede goriilmektedir. Bu

dort hastaligin hastalik belirtileri birbirine benzer olarak bulunmustur.

Bu tez calismasinda mevcut aragtirmalardan farkli olarak yeni bir veri seti kullanilmis
ve daha Once veri madenciligi ile analiz edilmeyen bir hastalik olan AS hastalig1 ele
alinmistir. Veri madenciligi yontemleri agisindan yeni bir metot gelistirilmesine ihtiyag

duyulmamustr.

2.1.1. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari
Veri madenciligi yontemleri biiyiikk veri tabanlarinda kayitli veriler iizerinde
uygulanabildigi i¢in pek cok sektorde kullanilabilmektedir. Veri madenciliginden

bilimsel aragtirmalar i¢in de yararlanilmaktadir.
Veri madenciliginin ¢esitli kullanim alanlar1 su sekildedir (Baykal, 2006; Giilce, 2010):

1. Pazarlama: Miisteri analizi, sepet analizleri, satis tahminleri, ¢apraz satis
analizleri, musteri iligkileri analizleri

2. Bankacilik: Farkl finansal gostergeler arasindaki iliskilerin bulunmasi, kredi
kart1 dolandiricilik tespiti, miisteri analizleri, kredi talep degerlendirme,
usulsiizliik ve yolsuzluk tespiti, risk analizleri

3. Sigortacilik: yeni polige talep edecek miisteri tahmini, dolandiricilik tespiti,
riskli miisteri tespiti

4. Perakendecilik: Aligveris sepeti analizleri, tedarik zinciri ve magaza yerlesim
plan1 analizleri, satis noktasi veri analizleri

5. Borsa: Piyasa analizleri, hisse senedi fiyat tahmini, alim-satim stratejilerinin
belirlenmesi ve en uygun strateji se¢imi

6. Telekomiinikasyon: Hisse tespitleri, hatlarin yogunluk tahminleri, kalite ve
lyilestirme analizleri

7. Endiistri: Kalite kontrol analizleri, lojistik, iiretim siiregleri optimizasyonu.

8. Bilim ve Miihendislik: Deneysel veriler iizerinde modeller gelistirerek bilimsel

ve teknik problemlerin ¢6zlimii ve tahmini
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9. Saghk, Ila¢ ve Tip: Test sonuglarmin tahmini, yeni iiriin gelistirme, tibbi teshis

ve tedavi siireglerinin belirlenmesi

Sekil 2.3’de veri madenciligi kullanimi ile ilgili yapilan bir ¢alismada 2014 yilindaki

sikliklar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.3: 2014 yilinda sektérlere gore veri madenciligi kullanimimin sikhgr'.

Sekil 2.3’de gorildigi gibi saglik, tip, ilag alaninda veri madenciligi kullanimi ilk
sirada yer almaktadir. Bu alanda duyulan ihtiya¢ ve veri madenciliginin katkisinin
sagladigr yararlar goz Oniine alindigi kullanim sikligmmin daha da artacagi

diistiniilmektedir.

2.1.1.1. Saghk ve Tip Alaninda Veri Madenciligi

Teknolojinin hizli ilerlemesi, pek ¢ok alanda veri artisina sebep olmustur. Veri artisinin
en hizli oldugu alanlardan birisi de tip ve saglik alanlaridir. Tip ve saglik alanindaki
verilerin yeni teknolojiler ile analiz edilmesi kaliteli bir saglik hizmeti sunumu ig¢in
oldukca onemlidir. Tip ve saglik alaninda veri madenciligi kullanimi1 giderek artan bir

onem kazanmaktadir.

! http:/iwww.kdnuggets.com/polls/2014/industries-applied-analytics-data-mining-data-science.html



http://www.kdnuggets.com/polls/2014/industries-applied-analytics-data-mining-data-science.html
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Veri madenciligi uygulamalar1 biiylik miktarda veri setleri iizerine uygulanmaktadir. Tip
alaninda veri biriktirilmesi ve saklanmasina imkan taniyan uygulamalar su sekildedir

(Carkli, 2010):

e Goriintiileme

e Teshis koyma

e Prognoz

e Terapi

e Hastalik evrelerinin kontrolii

e Biyomedikal analizler

e Biyolojik analizler

e Epidemiyolojik ¢aligmalar

e Hastane Yonetimi

e Tibbi yonerge ve egitim
Tibbi veriler tam, kesin ve dogrusal olmayan bulanik verilerdir. Bilgi sistemlerinin
yayginlagmasi ile saglik alaninda c¢ok fazla veri birikmis ve islenmesi zor ve karmasik
bir hale gelmistir. Yukarida belirtilen uygulamalar sonucunda toplanan veriler iizerine
veri madenciligi yontemleri uygulandiginda siniflandirilabilir, tahmin edilebilir,
iligkilendirilebilir sonuglar iiretilir. Ayrica bir hastaliga teshis koyma asamasinda ¢ok

fazla hastalik belirtisi ile karsilagilmaktadir ve buna bagli olarak teshis koymada
zorlanilmaktadir (Carkli, 2010).

2.1.2. Veri Madenciligi Siireci
Veri madenciligi veri tabani ya da veri ambarlari lizerinden bilgi kesfetme siireci olarak
da tanimlanmaktadir. Veri madenciligi Sekil 2.4’de goriildiigli gibi 4 temel siiregten

olugsmaktadir (Ren ve dig., 2015; Fayyad ve dig., 1996):

Secim

On isleme — Déniistiirme

Veri Madenciligi Algoritmalarinin ve Yontemlerinin Uygulanmasi
Yorumlama ve degerlendirme

e
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Yorumlama/Degerlendirme

[ T —— ]

[ On Isleme/Déniistiirme ]

( Secim J

Model

8 8 7
08
. On islenmis/D6niistiiriilmiis

Hedef Veri Veri

--------------------------------------------------------------------

Sekil 2.4: Veri madenciligi uygulama siireci (Fayyad ve dig., 1996’dan degistirilmistir).

1-Secim:

Veri madenciligi yaparken ne ¢esit bir veri kullanilacagimin belirlendigi stirectir. Veri

tabani ya da veri ambarindan kullanilacak veri segilir ve diger siireclere gegilir.
2- On isleme — Déniistiirme:

Segilen verinin yani hedef verinin veri madenciligi icin hazirlandig: siirectir. On isleme
stireci veri madenciliginin en uzun ve zahmetli siirecidir. Verilerin kalitesi arastirma

sonucunun kalitesini de etkilemektedir.

Uygulamada analiz edilecek veriyi anlama ve veriyi hazirlama siireci, tim veri

madenciligi siirecinin % 60 ila % 90’nin1 kapsamaktadir (Esfandiari ve dig., 2014).

Veri tabanlarinda yer alan ham veriler islenmemis, eksik ya da giiriiltiili bir sekilde yer
almaktadir. Bir veri tabaninda degerler asagida belirtildigi gibi olabilmektedir (Larose,
2005):

e (Qereksiz veri alanlari
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e Kayip veriler

e Aykiri degerler

e Veri madenciligi modelleri i¢in uygun formda olmayan degerler
e Tutarsiz veriler

Uygunsuz sekildeki bu veriler 6n isleme siirecine tabi tutularak, veri madenciligi
uygulamalar1 i¢in hazir hale getirilmektedir. On isleme siirecinde tanimlanan

yaklagimlar su sekildedir:
Veri tammlama ve 6zetleme (Data description and summarization):

Verinin mod, medyan, ortalama gibi tanimlayici ve betimleyici istatistiksel metotlar ile
tanimlandig1 yaklasimdir (Frize ve dig., 2001). Boylece veri setini daha iyi tantyarak
analize katilacak veya c¢ikartilacak alanlar daha iyi belirlenebilmektedir. Ya da bazi

durumlarda veri setine miimkiinse eksik verilerin ilavesi de gergeklestirilebilmektedir.
Veri temizleme (Data cleaning):

Girdltili verilerin elimine edildigi, diger verilerden aykirt degerlerin saptandigi ve
tutarsizligin kaldirildigi, kayip verilerin (missing value) yani bos hiicrelerin ¢ikartildigi,
yaklagimdir (Esfandiari ve dig., 2014). Giiriltiilii veri, hatali, anlamsiz veri demektir.
Bu tip veriler analizin yanlis sonuglar ¢ikarmasina neden olabilir. Bu sebeple giiriiltiilii

veriler belirlenerek analizden ¢ikartilmalidir.

Veri setinde bilinmeyen degerler farkli sekilde kodlanmis ya da bos birakilmis olabilir.
Ornegin; “Bilinmeyen” ya da “NA” seklinde kodlanmis olabilmektedir. Bu tip veriler
eger cok fazla ise analizden c¢ikarilmali ya da sayisal degerler i¢in diger degerlerin
ortalamasi alinarak bulunan ortalama bilinmeyen hiicreye yazilmalidir (Dondurmaci ve

dig., 2014).
Veri birlestirme (Data integration):

Birden fazla veri setinin birlestirilerek tek bir veri setinin olusturulmasini baz alan
yaklagimdir (Delen ve dig., 2005). Veri bazi durumlarda farkli ortamlarda tutulabilir.
Analiz Oncesinde farkli ortamlardaki verileri tek ve en uygun ortamda birlestirmek

gerekmektedir. Bu birlestirmeyi yaparken hatalar olusabilmektedir. Nitelik isimleri
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farkli adlandirilmis olabilir ya da bazi nitelikler diger veri ortaminda olmayabilir. Bu da

birlestirme esnasinda sorun olabilmektedir.
Nitelik doniistiirme (Attribute transformation):

Niteliklerin kategorik ya da siirekli olacak sekilde dontstiiriildiigii yaklagimdir (Chang
ve dig., 2010). Veriler kullanilacak veri madenciligi yaklagimma uygun bir sekle

donistiirilmelidir.
Ayriklastirma ve binarizasyon (Discretization and binarization):

Verinin smiflandirma ya da birliktelik kurallar1 gibi veri madenciligi algoritmalari i¢in

hazirlandig1 yaklasimdir (Bertolazzi ve dig., 2008).
Veri indirgeme (Data reduction):

Konu dist niteliklerin elenmesi, daha basit ve yorumlanabilir bir model
olusturabilmesine, zamandan ve bellekten tasarruf elde edilmesine olanak saglar. Veri
indirgeme ilgisiz verileri elimine eden yaklagimdir. Literatiirde pek ¢ok veri indirgeme
metotlart kullanilmaktadir. En sik kullamilan veri indirgeme yontemleri sunlardir

(Esfandiari ve dig., 2014):

Kiimeleme

Nitelik Se¢imi
Genetik Algoritmalar
Yapay Sinir Aglar

PR

3- Veri madenciligi algoritmalarinin / yontemlerinin uygulanmasi

Veri madenciligi alaninda pek ¢ok gelistirilmis yontem bulunmaktadir. Bu yontemler
genel olarak su sekilde gruplandirilabilir:

1. Smiflandirma (Classification)

2. Kiimeleme (Clustering)

3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)
Bu yontemlerden smiflandirma yontemi tahmin edici, gizli oriintiileri ortaya ¢ikarmaya
yonelik gelistirilmis bir modeldir. Kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ise tanimlayici

modellerdir (Akpinar, 2000).
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2.1.3. Siniflandirma

Bir topluluk igerisinden belli ortak &zellikleri olan alt gruplar olusturmak igin
siniflandirma yapmamiz gerekir. Elimizde olan karmasik bir veri kiimesi igerisinden
benzer verileri aynmi grup altinda siiflandirmak, yeni gelen bir verinin hangi sinifa dahil

olmas gerektigini daha iyi gormemizi saglayacaktir.

Siniflandirma, belirli bir veri setini analiz etmek i¢in kullanilan veri madenciligi
tekniklerinden biridir. Veri setindeki her bir 6rnegi kendisine en yakin sinif igerisine
atarak siniflandirma hatalarin1 en aza indirmeye calisir (Ragab ve dig., 2014). Farkli bir
ifade ile siniflandirma, sinifi bilinmeyen bir nesne igin siif belirleme siirecidir (Ozkan,

2013).

(195

Siniflandirma yaparken verinin timi kullanilmaktadir. Veri “egitim verisi” ve “test
verisi” olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim verisi tlizerine secilen simiflandirma
algoritmast uygulanmasi sonucunda c¢ikan kurallar test verisi iizerine uygulanarak
modelin dogrulugu test edilmektedir. Veri madenciligi silirecinin simiflandirma

yontemine uygun akis diyagrami Sekil 2.5°de goriildiigii gibidir.
Siniflandirmanin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

Siniflandirma yaparken kullanilan veri tabanina D ve her bir kayda t; denilirse; D={t,,
t, t3....ty} tim kayitlart igerecektir. D wveri tabanindaki t; kayitlarinin her biri
Ozelliklerine gore bir sinifa dahil edilmesi gerekmektedir C= {C;, C,, ....Cyn} m tane
siiftan olusan siniflar kiimesidir. D veri tabanindaki her bir t; kaydi mutlaka bir sinifa

dahil olmalidir: f:D - C
C={tilf(t) =C,1<i<nvet; €D

Yani her bir Cjayr1 bir sinifi ifade eder ve her sinif kendine ait kayitlar1 igermektedir.
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Bagla

v

Hedef veriyi se¢

Veri madenciligi N Kullanilacak algoritmay1 N
yontemini se¢ seq

v t y

Veriyi analiz programina
== Veri 6n isleme baglat |[=J»{ Veri 6nislemeyi bitir aktar
H

Analiz programini ¢aligtir

Veri birden ¢ok veri
tabaninda mi?

lE A v

Egitim verisi tizerine o g
. < Veriyi bol
algoritmay1 uygula
Tek bir veri tabaninda 8 yruygu
topla

Cikan kurallar test verisi
tizerine uygula

v

- Sonuglar degerlendir ve .
yorumla <_ Modelkar

Sekil 2.5: Veri madenciligi siirecinin siniflandirma yontemine uygun akis diyagrami.

Siniflandirma veri madenciligi teknikleri igerisinde en ¢ok kullanilan tekniktir. Baslica

kullanilan siniflandirma modelleri asagida belirtildigi gibidir (Akpinar, 2000):

e Karar Agaclar1 (Decision Trees)

e Yapay Sinir Aglar1 (4rtificial Neural Networks)

e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

e Naive-Bayes

e Lojistik Regresyondur (Logistic Regression)
Siniflandirma algoritmalar1 pek ¢ok alanda kullanilmaktadirlar(Larose, 2005; Prabhu,
2007):

e Pazarlama: Misteri bilgilerinin yer aldig1 veri tabanlarindan misterilerin
ozellikleri ve eski satin alma kayitlarindan faydalanarak benzer davranislara
sahip miisteri gruplarin1 bulmak.

e Biyoloji: Bitkileri ve hayvanlar1 6zelliklerine gore gruplamak

¢ Kiitiiphaneler: Kitap siparis etmek

e Sigorta: Dolandiricilig1 belirlemek
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e Sehir planlama: Cografik konumlari, ev tiplerine gore ev gruplari belirlemek

e Deprem calismalari: Gézlemlenmis deprem merkez iissii bolgelerine gore
tehlikeli bolgeleri belirlemek

o  WWW: Metin siniflandirma, web bloglarina benzer erisim modellerini
siniflandirmak

e Tip: Hastalik teshis ve tedaviye yardim etmek

e Bankacilik: Ipotek uygulamalarinda yiiksek ya da diisiik riskli kredi durumunu
belirlemek, kredi kart1 dolandiriciligi tespit etmek

e Egitim: Ogrencileri 6zel ihtiyaglarma gére belirli bir sinifa yerlestirmek

e Hukuk: Olen kisinin vasiyetini kendisi tarafindan m1 yoksa sahtekar bir kisi

tarafindan mi1 yazildigini belirlemek

2.1.3.1. Karar Agaclari:
Karar agaclar1 bir problem ile ilgili siniflandirma modelini gérmek icin yapilan bir veri

madenciligi yontemidir.

Bir karar agacinda veri setinde yer alan degiskenleri, hedef degiskeni (sinif degiskeni)
ve kestirici (prediktor) degiskenler olarak iki kisma ayiririz. Hedef degiskenimiz sinif
isimlerinin oldugu degiskenlerdir. Kestirici degiskenler ise bir veri kaydinda hedef

degiskenin degerini tahmin etmede kullanilan degiskenlerdir (Li ve dig., 2001).

Bir karar agaci nodlardan yani diigiimlerden ve bu diiglimleri birbirine baglayan
dallardan olusur. Sekil 2.6°da goriildiigli gibi bir karar agacinin baslangi¢c noktas: kok
diigiimdiir. Bu diigiimiin dallanmasi ile olusan farkli diiglimler dallar1 temsil eder. En

son da yaprak ad1 verilen yapilar ile karar agaclari sonlandirilir.

[ Kok Diigiimii ]

A/Dallar\A

Yaprak Yaprak
Dugim Diigiim

Sekil 2.6: Bir karar agacinin temel yapisi (Pekelis, 2013’den degistirilmistir).
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Karar agaclarinda kokiin ne olacagi, dallanmalarin neye gore yapilacagi kullanilan
algoritmaya gore belirlenmektedir. Karar yapisi olusturmak i¢in kullanilan algoritmalar

temel olarak Sekil 2.7°de gortildiigi gibi gruplandirilmaktadir:

Karar Agaci Olusturan Algoritm alar

Siniflandirma ve Regresyon
Agaglan (CART) Bellek Tabanl1

Ex;rog:i;l'z:]a;h Siniflandirma Algoritmalan
g Ornek: Gini, Twoing, )
Ornek: ID3, C4.5 Random fo'rest: Regresyon Ornek: k-en yakin komsu
agacglan

Sekil 2.7: Karar agacini olusturan algoritmalar.

Karar agaglarinda kategorik veya siirekli degiskenler kullanilabilmektedir. Eger hedef
degiskeni siirekli ise karar agaglart genellikle regresyon agaglari olarak, hedef degisken
kategorik ise siniflandirma agacglart olarak adlandirilmaktadirlar. Ancak karar
agaclarinda yer alan tiim kavramlar agaglarin tiimii icin gegerlidir. Karar agaclari
siklikla, bilgisayar biliminde veri yapilar i¢in, medikal alanda tan1 — teshis yontemleri
icin, botanikte siniflandirma icin, psikolojide karar teorisi i¢in ve ekonomide yatirim

degerlendirme alternatifleri i¢in kullanilmaktadir (Berry ve dig., 2006).
Karar agaci algoritmalari kaba tabirle su sekilde ¢alisirlar (Dunham, 2002):

Algoritma. Karar AJaci

D: Veritabani, T:AgJac

| T=0; Baslangic¢ Durumu AJac¢ bos kiime

Dallanma Kriterlerini Belirle;

Dallanma Kriterlerine Gore T kok digum belirle;
Dallanma Kriterlerine gore Kok digumi dallara ayir;
Tim dallar icin

| Do

| DUgum olusturmak icin degisken belirle
| | If (Durdurma kriterine ulasildi)

| Yaprak ekle, Dur

| | Else

| Return
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Karar Agaclarinin Test Edilmesi:

Karar agaclarinda karar niteligi farkli olaylar (her olay karar niteligi disindaki bir
niteligi temsil eder) ile simiflandirilarak olusturulacak kurallar ile tahminde
bulunulmaktadir. Tahminin dogrulugu olusturulacak agacin basarisin1 verecektir.
Agacin basarisin1 anlamak i¢in hata oraninin tespit edilmesi gerekmektedir. Hata orani
yapilan smiflandirmanin ne kadar basarili oldugunu vermektedir. Hata oraninin

hesaplanmasi su sekilde olmaktadir:
Hata Oran1 (HO) =} (Hatali siniflandirma) / )’ (Olaylar)

Karar agaclarinin test edilmesindeki en Onemli nokta veri setine yeni eklenecek
kayitlarin dahil olacagi sinif i¢in siiflayicinin ne odlgiide basarili olacagidir. Yeni
olaylar i¢in hata orani ne kadar diisiik olursa karar agacinin basar1 orani da bir o kadar
yiiksek olacaktir. Siiflandirmadaki hata orani tespiti yeni eklenecek veriler iizerinden
yapilmalidir. Bu sebeple analiz edilecek veri setindeki tiim verileri siniflandirmada
kullanmay1p bir kismin1 test amagh ayirmak gerekmektedir. Karar agacini olusturan veri
kiimesi “Egitim Veri (Training Data)” kiimesidir. Egitim veri kiimesinin olusturdugu
agacin dogrulugunu ya da giivenilirligini test eden ve siiflandirmadaki hata oranini
veren veri kiimesi ise “Test Veri (Testing Data)” kiimesidir. Egitim ve test veri
kiimelerinin ayrimi sonuglarin dogrulugu agisindan ¢ok 6nemlidir ve kiimeler rasgele

olusturulmalidir.

Siniflandirmanin dogrulugunun test edilmesi i¢in pek ¢ok yontem vardir. Bunlardan en
stk kullanilan yontem “Capraz-karsilagtirma (Cross-validation)” yontemidir. Bu
yontemde egitim kiimesi ve test kiimesi sirasiyla birbirinin yerine gecerek karsilastirilir

ve ¢apraz karsilagtirma sonucunda agaglardaki hata orani tespit edilir.

2.1.3.2. Karar Agact Olusturan Algoritmalar

2.1.3.2.1. Gini Algoritmasi:
Gini algoritmasi ikili boliinme yontemi ile karar agaci olusturulmasi i¢in kullanilan
algoritmalardan biridir. Veri setinde tiim niteliklerin sag ve sol olmak iizere iki kisma

ayrilmasi ile olusmaktadir. Her nitelik i¢in ayrilan sag ve sol gruplarin Ginig,s Ve Ginisol
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degerleri hesaplanir. Giniggz Ve Ginigg degerleri denklem 2.1 ve denklem 2.2°de

goriildiigii sekilde hesaplanmaktadir (McCullagh ve Nelder, 1989):

k
Ginigy = 1 Z[ Li 7" (2.1)
mit = - .
sot T ITsoll
k
Gini 1 l all r (2.2)
Miggs = 1— Z :
— || Toag

Ginigyg Ve Giniso hesaplandiktan sonra her bir nitelik i¢in Ginijdegerleri denklem

2.3’deki formiil kullanilarak hesaplanir.
1

1 . .
Ginij = —|Tsor|Ginigo, + = | Tsag| Ginisqg (2.3)

Denklemlerde (1, 2, 3) yer alan sembollerin agiklamalar1 agsagida belirtildigi gibidir:

k : Smuf sayisi

T : Bir diiglimdeki 6rnek sayisi

Tsol : Sol koldaki 6rneklerin sayisi

Teas : Sag koldaki 6rneklerin sayisi

Li : Sol kolda i kategorisindeki 6rneklerin sayis1
Ri: : Sag koldaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

Hesaplanan Gini degerleri arasindan en kiigiik olan1 secilir ve boliinme bu nitelik baz
alinarak gergeklestirilir. Kalan kisim {izerinden ayni iglemler tekrar yapilarak her bir
boliinme hesaplanir ve agag¢ olusturulur. Gini algoritmasinin galigmast Sekil 2.8’deki

akis diyagraminda goriilmektedir.
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Tim nitelikleri ikili olarak
gruplandir

Sag ve sol gruplandirmalara

karsilik gelecek smif
niteligini gruplandir

v

Her niteligin Ginig ve
Ginigg degerlerini hesapla

Basla —_—

\ 4

L Gini; degerleri igerinde en
Her bir j niteligi i¢in Gini;
degerini hesapla

P|kiiciik  olam  se¢  ve

boliinmeyi baglat

Boéliinme bitene
kadar islemleri
tekrarla

Boéliinmeler bitti mi?

Bitir

Sekil 2.8: Gini algoritmasi akis diyagrami.
2.1.3.2.2. Rasgele Orman:

Rasgele orman (Random Forest) binlerce karar agaci olusturan bir algoritmadir. Rasgele
orman (RO) algoritmasini kullanabilmek igin iki tane parametre tanimlanir (Schlimmer,
1985):

1. M: En iyi boliinmeyi belirlemek i¢in her bir diiglimde kullanilan degiskenlerin
sayisidir ve rasgele secilir.

2. N: Gelistirilecek agaglarin sayisidir.

M ve N degerleri belirlendikten sonra veri setinden bir érneklem segilir. Tiim agaglar
tiretildiginde (N adet) tahmin sonuglarina gore yeni gelen kaydin sinifi belirlenir (Liaw
ve Wiener, 2002; Akar ve Giingor, 2012). RO algoritmasinda belirtilmedigi siirece
egitim ve test verilerinin oranlamasi sabittir. Buna gore veri setinin 2/3’ii egitim verisi
(inBag) i¢in, 1/3’1i de test verisi (OutOfBag, OOB) i¢in ayrilmaktadir. Veri seti lizerinde

bootstrap teknigi ile N tane 6rnek olusturulur ve her 6rnegin egitim ve test verisi ayrilir.
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Egitim verisinden yapilan tiim agaclar test verisi ile test edilerek hata oran1 (OOB hata
orani) hesaplanir. Tiim agaglarin hata oranlarinin ortalamasi karar ormaninin OOB hata
oranini verir. Hata oranm1 en yiiksek olan karar agaci en diisiik agirligi, hata oran1 en
diisiik olan karar agaci da en yiiksek agirligi alir. Agirliklarina gore tiim agaclar bir oy

alir ve en fazla oy alan agag siif tahmini verir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014).

Rasgele orman agaclar arasindaki korelasyon arttik¢a hata orani artar. RO agag¢ yapisi

olusturmak i¢in CART algoritmalarini kullanir (Breiman ve Cutler, 2005).

Diigiimler CART algoritmasi kriterlerine gore olusturulur. Kullanilacak kriter
homojenlik Olgiisiinii verecektir (6rnegin Gini indeksi gibi). Homojenlik o6lgiisii

denklem 2.4’de belirtilen formiil ile bulunur (Akar ve Giingor, 2012):
2. 2. (DTS /IT) @24
J#1

Denklemde (1) yer alan yer alan sembollerin agiklamalari agagida belirtildigi gibidir:

T : Egitim veri seti
Ci : Rasgele segilen bir niteligin ait oldugu siif
f(Ci, T)/|T| : Secilen 6rnegin Ci sinifina ait olma olasilig

Gini degeri ne kadar biiylik olursa sinif homojenligi azalacaktir. Bir agagtaki bir alt
diiglimdeki Gini indeksi bir iist diigiimdeki Gini indeksinden daha az olursa o dal

basarilidir. Gini indeksi sifira ulastiginda aga¢ sonlanacaktir (Wats ve dig., 2011).

Rasgele orman algoritmasimnin c¢alismast  Sekil 2.9’daki akis diyagraminda

goriilmektedir.
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Basla

\’

M degisken sayisint ve N agag saysint )

- Veri setinden drneklem seg
belirle

v

Bootstrap yontemi ile veri seti iizerinde N
tane 6mek olugtur

v

Her 6rnegin egitim ve test verisini ay1ir

v

inBag verisi lizerinde tim
agagclar i¢in homojenlik
hesaplamasi yap

.

CART algoritma kriterlerine gore her bir
agacin tiim diigiimlerinin homojenlik
indekslerini hesapla

Homojenlik indeksleri sifir mi1?

Tiim agaglarin OOB hata orant < Her bir agag i¢in OOB hata oranint < I3l o
ortalamasini al hesapla
\ 4
OOB hata oranlarina gére her agaca bir oy En fazla oy alan agaca gore yeni gelen .
> . Bitir
ver kaydmn simifin belirle

Sekil 2.9: Rasgele Orman algoritmasi akis diyagramu.

2.1.3.2.3. Regresyon Agaclari

Regresyon Agaclar1 (RA) ikili béliinme yontemine dayanan bir siniflandirma modelidir.
Regresyon agaclar1 smiflar olmadigindan dolayr siniflandirma ayrim kurallart Gini
indeksi ile bulunamaz. RA’da ayrimlar artiklarin karelerini azaltma algoritmasina gore
gerceklestirilir. Artiklarin karelerini azaltma, sonuglanan iki diigiim tahmin edilen

toplam varyansin minimize olmasidir (Ozkan, 2012).

RA’da her diigimde minimize etme problemi denklem 2.5°deki gibi ¢oziimlenir
(Breiman ve dig., 1998).
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BTN P yar(Y,) + Py(Y;)] (2.5)

R -
xjsx] ,]=1,M

P, ve P, : Sag ve sol diigiimlerdeki olasiliklar
M : Egitim setindeki degisken sayisi

X : ] degiskeni

X ]-R : Xj degiskeninin en iyi ayrim degeri
Var(Y) : Sag alt diigiim i¢in sorumlu vektdr
Var(Y)) : Sol alt diigiim i¢in sorumlu vektor

RA’da agag, tek bir agiklayic1 degiskene dayanan basit bir kural tarafindan veriyi ard
arda bolerek inga edilmistir. Bolme prosediirii her bir gruba ayr1 ayr1 uygulanir. Amag
kurali tim gruplara homojen bir sekilde uygulamaktir. Bir agacin boyutu son olusan
grubun sayisina esittir. Olusan biiyiik agacin lizerinde budama islemi yapilarak bolme
islemi devam ettirilir. Kategorik, niimerik veya hem kategorik hem niimerik veriler
iceren veri setlerinde regresyon agaglart kullanilabilir (Ath ve Fabricius, 2000). Sekil

2.10°da Regresyon agaclar1 akis diyagrami goriilmektedir.
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Basla

v

n adet karar niteliklerinin aritmetik
ortalamasim al

v

Her bir kayida ait karar

Boliinecek degerler bitti mi

degiskeninin degerini bulunan Kalan degerler ile islemi
aritmetik ortalamadan ¢ikartip tekrarla
karesini al _I \

v 4

Tiim kayitlarda bulunan degerleri
topla

v 4

Boliinmeyi baslat

n’e bol Minimum olani se¢

Y L

Her bir duruma gore toplam

Her bir niteligi sag ve sol diye ayir [~} e

Sekil 2.10: Regresyon agaclar akis diyagrama.

2.1.3.2.4. C4.5 Algoritmast:
C4.5 algoritmasi, Quinland (1993) tarafindan ID3 algoritmasini gelistirerek ve
eksiklerini gidermesi sonucunda olusturulmustur. C4.5 algoritmas1 karar agaci olusturan

algoritmalardandir.

ID3 algoritmasi kategorik degerler i¢in calisan bir algoritma idi. ID3’den farkli olarak
C4.5 algoritmasi sayisal degerleri de analize dahil ederek, agac yapisina katmaktadir.
Entropiye dayali algoritma cesitlerindendir. Entropi, bir veri seti i¢indeki belirsizligi ve

rastgeleligi ifade eder.

Kategorik veriler entropiye dayali bilgi kazanci hesaplanmasi ile agacin diiglimlerini
olusturmaya baslarlar. Siirekli niteliklerde ise bir esik degeri ti hesaplanir ve esik
degerine gore nitelikler iki pargaya ayrilarak her bir grup kategorik deger gibi kullanilir.
Esik degeri bulmak i¢in nitelikler siralanir {Vi, V>, ... , V, }. Niteliklerden herhangi

biri secilerek nitelik kiimesi ikiye ayrilir ve her bir bodliinme i¢in bilgi kazanci
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hesaplanir. Tiim boliinme olasiliklari i¢in ayni islem tekrarlanir ve tekrarlanan islemler
sonucunda en biiyilik bilgi kazancina sahip deger esik degeri “t;” olarak kabul edilir.
Sonug itibariyle bulunan esik degeri tiim degerler ile karsilastirilir ve kategorik degerler

atanir (Ozkan ve Erol, 2015).

C4.5 algoritmasi ile CART yapil algoritmalar arasindaki fark asagidaki gibidir (Larose,
2005):

e (4.5 algoritmasi ikili boliinme ile sinirli degildir. CART her zaman ikili bir agag
tiretir, C4.5 ise daha fazla degiskenli bir aga¢ olusturur.

o Kategorik nitelikler i¢in, C4.5 kategorik niteligin her degeri i¢in ayr1 bir dal
iiretir. Baz1 degerlerin daha diislik frekansa sahip olabileceginden ya da diger
degerler ile iliskili olabileceginden dolayr bu durum istedigimizden daha ¢ok
dallanmaya sebep olabilir.

e Diigiim homojenligini 06lgmek icin C4.5 algoritmas1 CART yapili

algoritmalardan daha farkhdir.
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Trar o

Smif niteligini se¢

Sinif niteligi i¢in entropiyi
hesapla

rN ite’lkler atego mi?! Esik degeri hesapla
H
E

Her nitelik i¢in agirlikli
ortalama hesab1 yap (sinif
niteligi sabit)

Her nitelik i¢in bilgi kazancini

hesapla
Bilgi kazanci maksimum olan Karar agaci kokiinii bu deger
niteligi seg yap

Diigiimlerden ¢ikan her
bir dal i¢in islemi tekrar

yap
H
s
Y aprak noduna baglan ~ flt gmar g mﬁ ~
E

T3

Sekil 2.11: C4.5 algoritmasi akis diyagrami.
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Sekil 2.11’de C4.5 algoritmasinin akis diyagraminda belirtildigi gibi sinif niteligimizi
belirledikten sonra, sinif niteligi i¢in denklem 2.6’da goriildigi gibi entropi hesabi
yapilir (Quinland, 1993):

n
H(T) = = ) pilog,(p) (2.6)
i=1
Kategorik veriler igin denklem 2.7°de goriildiigii gibi, her bir niteligin agirlikli ortalama
hesabi yapilir:
n
T
H(X,T) = mH(Ti) (2.7)
i=1

Siirekli veriler i¢in denklem 2.8’de goriildiigii gibi esik deger hesaplamasi yapilir:

Vi +V,
t; = ——1 (2.8)
2
Denklem 2.9’da goriildiigii gibi bilgi kazanci hesaplanir:
Bilgi kazanci(X,T) = H(T) — H(x,T) (2.9)

Denklemlerde yer alan sembollerin agiklamalar1 agsagida belirtildigi gibidir:

T : Sinif degerlerini igeren kiime
Pi : 1 tane degerin olasilik dagilimi
X : Hedef niteligi disindaki herhangi bir nitelik

2.2.3.2.5. K-en Yakin Komsu Algoritmasi:
K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi bellek tabanli siniflandirma algoritmalarindandir.

Bu algoritmalara bir diger 6rnek agirlikli oylama algoritmasidir.

KNN algoritmas1 yaygin olarak siniflandirma alaninda kullanilmaktadir. Ancak tahmin
ve kestirim yapmak i¢in de kullanilabilmektedir (Larose, 2005). KNN algoritmasi
siklikla nitelikler siirekli oldugunda tercih edilmesine ragmen kategorik nitelikler i¢in

de kullanilabilmektedir (Bramer, 2007).
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KNN algoritmas1 nesneleri yakinliklarina gore gruplayan bir istatistiksel siniflandirma
cesididir. KNN algoritmasit hangi sinifa ait oldugu bilinen niteliklerden olusan veri
setine eklenecek yeni kayitlarin sinifin1 belirlemek i¢in kullanilir. KNN algoritmasi
Egitim safhast ve smiflandirma safhasi olmak iizere iki sathadan olusur. Egitim
sathasinda caligilan veri setindeki her bir kaydin hangi sinifa ait oldugu bilgisi saklanir.
Siniflandirma sathasinda ise yeni gelen kayitlarin, kullanici tarafindan belirlenen k
sayida orneklerin her birine olan uzakliklar1 hesaplanarak, en cok tekrarlanan degere
gore bir sinif etiketi atanir. Bu yontem yeni kayitlar1 egitim veri setine uzakliklarina
gore kategorize eden basit, ancak yeni kayitlar1 siniflandirmasi agisindan da bir o kadar
etkili bir yontemdir (Saini ve dig., 2012). Sekil 2.12’de KNN algoritmasinin ¢aligma
sekli akis diyagrami goriilmektedir:

Yeni gelen kayida gore
diger tiim noktalar En kiigtik k tane degeri

asla k parametresini belirle I se¢
hesaplamasin1 yap

Secilen degerlerin
kiimelerine bak

En ¢ok tekrar eden kiime
degerini yeni kaydin
sinif1 olarak ata

Sekil 2.12: KNN algoritmasi akis diyagrami.

KNN algoritmasinda noktalar arasindaki uzaklik hesaplamasi i¢in genellikle 6klid veya
Manhattan uzaklik denklemleri kullanilir (Tan ve dig., 2006). Denklem 2.10°da Oklid

uzaklik denklemi verilmektedir:

D

A6 = | D G =5 (2.10)

k=1
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k : Verilen bir noktaya en yakin komsularin sayist
d : Uzaklik

KNN algoritmasi nispeten yavas bir yontemdir. Ciinkii bilinmeyen bir kayitin egitim
veri setindeki tim kayitlar ile arasindaki uzaklik belirlenmeli ve bunlar icerisinden en
kiigiigii secilmelidir. Biliylik veri tabanlar1 diisiliniildiigiinde bu siire¢ oldukca yavas

olacaktir (Chakrabarti, 2009).

2.1.3.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 kendi kendine 6grenme gerceklestiren bir veri madenciligi teknigidir.

Insan beyninin ¢alisma prensibi &rnek alinarak var olan bilgilerden yeni bilgiler

tiretmeyi, kendi kendine 6grenmeyi amaglayan bilgisayar sistemleridir (Prabhu, 2007).

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminin c¢alisma prensibi Ornek alarak

olusturulmustur. Basitce insan sinir sisteminin ¢alisma prensibi su sekildedir:

Sinir sistemi néron denilen sinir hiicrelerinden olusur. Sekil 2.13’de goriilen biyolojik
bir sinir hiicresi akson ve dentrit denen iki temel kisimdan olusur. Veri iletisi aksondan
dentrite dogrudur. Dentritten gelen sinyal iglenir, 6l¢iiliir. Olusan sinyal sayis1 yeterli ise
diger néronun aksonuna sinyal iletilir. Her akson bir dentrite baglanarak viicudumuzda

bir ag olustururlar.

Noronlar arasinda sinaps denilen sinir bosluklar1 bulunmaktadir. Sinapslar 6grenmenin

gerceklestigi yerlerdir.

/e Dentritler
Akson

Soma

Sekil 2.13: Biyolojik bir sinir hiicresinin temel yapisi.
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Yapay sinir aglari, bu sinir sistemini ornek alarak olusturulmus matematiksel bir
modellemedir. Sinir sistemindeki Ogrenme siirecinin sonucunda mevcut verilerden
o0grenme gerceklestikten sonra yeni gozlemler i¢in tahmin liretebilmek i¢in modellenmis

analitik tekniklerdir (Prabhu, 2007).

Insan sinir hiicresini modelleyen bir algilayici (perceptron) Sekil 2.14°de goriildiigii gibi
girdilerden, girdilerin islenmesini saglayan transfer fonksiyonlarindan ve firetilen
ciktilardan olusur. {Xi, Xa,....Xn} sisteme herhangi bir kaynak dahil edilen girdileri
temsil eder, {Wi, Wa,...,Wn} ise girdilere ait agirliklar1 temsil eder. Agirlik girdinin
degeridir yani her bir girdi degeri sahip oldugu agirlik ile garpilir ve tiim agirliklar bir
toplama fonksiyonu yardimiyla toplanir. Agirliklar toplami esik degerin iizerinde ise

sinyal olusturulur ve ¢ikt1 birimine goénderilir.

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
v - Cikti
{ X o1l > A=)y
. .
o o Toplama
N . fonksiyonu
\XmO W,
agirliklar

Sekil 2.14: YSA algilayici yapisi®.

Yapay sinir aglar1 oncelikle bir egitim verisi ile egitilir. Egitim sirasinda girdiler aga
defalarca gosterilir ve ag en uygun agirligi buldugunda egitilmis olur. Egitilmis bir ag,

gelecek yeni degerler icin genelleme yapabilmektedir.

2.1.3.4. Genetik Algoritmalar
Bir problemin ¢oziimi i¢in evrim siirecinin modellenmesini 6rnek alarak en iyi

probleme ait en iyi sonucun {iretilmesini saglayan bir veri madenciligi uygulamasidir.

Evrim genel olarak zamana bagli degisim demektir. Biyolojik anlamda ise canlilarin

zaman siirecinde cesitli degisime ugrayarak yeni 6zellikler kazanmasidir.

2 http://teknogezegen.com/yapay-sinir-aglari/
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Belli bir ortamda genetik bilgileri farkli olan canlilar arasindaki rekabet sonucunda
giiclii olan canlilar hayatta kalir ve ¢ogalarak genetik bilgilerini bir sonraki kusaga
aktarirlar. Zayif olan canlilar ise elenerek yok olurlar. Bu olaya dogal seleksiyon yani
secilim denmektedir. Gii¢lii olan canlilarin iiremeleri sonucunda cesitlilik olacaktir.
Cesitlilik evrimlesmeyi gerceklestirecektir. Cesitlilige ilireme sirasinda genlerde

meydana gelen mutasyonlar da neden olmaktadir.

Genetik Algoritmalar (GA) karmasik matematiksel problemlere ihtiyag duymazlar.
Bunun yerine giris ve ¢ikis bilgilerine ihtiyag duyarlar. Genellikle kompleks
problemlerin optimizasyonu i¢in tercih edilen bir veri madenciligi yontemidir. GA’larda
tek bir ¢oziim retilmez. Birden fazla parametrenin en uygun ¢oziimleri bulunacaktir.
Yani GA, birden ¢ok arama noktasi iizerinden arama yapacaktir. Uretilen ¢dziimler
onceden tahmin edilemez ¢oziimlerdir. Algoritma ¢alisirken arama uzayinda yer alan
bireylerin uygunluk indeksleri hesaplamasi icin olasiliksal hesaplamalar yapar.

Matematiksel modelle ilgilenmez (Tug, 2005).

GA’lar dogal seleksiyon ilkesinden benzetim yapan bir bilgisayar uygulamasidir.
Evrimin bilgisayar iizerindeki seklidir. Algoritmanin amaci problemleri ¢ozerek
evrimsel sistemleri modellemektir. Genetik Algoritmalarin isleyisi su sekildedir (Giilten
ve Dogan, 2008):

1. Populasyon olusturma: Baslangi¢ icin rasgele bir populasyon olusturulur.
Populasyondaki bireylerin her birinin iyi olup olmadiklarinin tespit edilmesi i¢in
uygunluk fonksiyonundan gegcirilir. Her problem i¢in farkli bir uygunluk
fonksiyonu kullanilir ve bu hesap olasiliksal olarak yapilir.

2. Secim: Uygunluk fonksiyonundan gegirilen bireyler segilir digerleri elenir.

3. Caprazlama: Secilen bireylerin arasinda gen aligverisi yani ¢aprazlama islemi
uygulanarak yeni nesil bireyler olusturulur. Ka¢ kromozomun caprazlanacagi
caprazlama oranina gore yapilir.

4. Mutasyon: Farkli ¢ozlimlere ulasmak ve aramanin yoniinii degistirmek amaci
ile kromozomun bir eleman1 degistirilir. Ka¢ degisim olacagi mutasyon oranina

gore karar verilir. Mutasyon sonucunda yeni bir populasyon olusturulur.
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Yeni populasyondaki bireyler i¢in uygunluk hesaplamasi yapilir, uygunluk degeri esik
degerin altinda c¢ikan bireyler en iyi sonuglart verecektir. Sekil 2.15’de genetik

algoritmalar akis diyagrami gosterilmektedir.
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Basla

|

Rasgele baslangig popiilasyonunu
olustur

v

Belirlenen problem igin rasgele

bireylerin her birini uygunluk . . H
fonksiyonunda yerine koy ve  =—————3jp- UyguHIUkéeEgceirI\lA);“kSEk mi? —_— Bireyler elenir
bireylerin uygunluk degerini

hesapla

- !

> Segilen N birey ile ciftlesme ..
havuzu olugtur i
l A
Caprazlama yap

|

Yeni bireyler elde et

|

Yeni bireylere mutasyon uygula
ve yeni popiilasyon olustur

v

Yeni poptilasyondaki her bireyin
uygunluk derecesini hesapla

!

Uygunluk derecelerini esik degeri
ile kargilagtir

ygunluk degeri > Esi

degeri mi? Sonug olarak al

Sekil 2.15: Genetik algoritmalar akis diyagrami.
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2.1.3.5. Lojistik Regresyon

Analiz edilecek veri setindeki niteliklerden, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler
stirekli (sayisal) ise bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler ile aralarindaki iligskinin
belirlenmesi i¢in dogrusal regresyon analizi kullanilir. Dogrusal regresyon analizinde
nitelikler kategorik olamaz. Eger nitelikler kategorik ise tahmin degiskeni ile bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesi i¢in lojistik regresyon analizi kullanilir.

Lojistik regresyon analizinde amag degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi tanimlayan bir
model olusturmaktir (Cokluk, 2010). iliskinin matematiksel ifadesi Denklem 2.11 ve

Denklem 2.12°de goriildiigl gibidir.

exp (X1 Bix))

Ply=1) = (2.12)
1+ exp (X5, B%)
y : Bagiml1 degisken
Xj : j. Bagimli degisken
B; : . Bagimsiz degiskene ait model parametresi

P(y=1)/P(y=0) :Odds Ratio degeri (goriilme olasilig1 ile gériilmeme olasiliginin orant)

Lojistik regresyonun katsay1 kestirimi su yontemlerle bulunabilir (Dolgun ve Ersel,

2014):

e En cok olabilirlik (ECO)
e Agirhikli Iteratif En Kiiciik Kareler (AIEKK)
e Minimum Lojit Ki-Kare (ML-X?)

2.1.3.6. Bayes Aglar
[statistiksel smiflama modellerinden biridir. Veri setindeki her bir kaydin hangi sinifa

ait oldugunu olasiliksal olarak hesaplar ve grafiksel modeller.

Bayes grafiklerinde diiglimler raslant1 degiskenlerini gosterirken diigiimler arasi1 baglar

raslanti degiskenleri arasindaki olasiliksal bagimlilik durumlarimi gostermektedirler.
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Bayes aglar1 “Yonlii Doniigstiz Grafik” (Directed Acyclic Graph [DAG]) adi verilen
sezgisel olarak anlagilabilir bir grafik yapisina sahiptirler. Bu grafik yapis1 ayrica

istatistik, makine O6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda da siklikla kullanilmaktadir
(Dolgun ve Ersel, 2014).

Bicimsel olarak bayes aglar1 iki boliimden olusmaktadir B=(G,®). ilk béliim olan G
diigtimleri ve yaylari igeren bir DAG’dir. Diigitimler veri setindeki degiskenler ise yaylar
degiskenler arasindaki dogrudan bagimliliklar1 gostermektedir. ikinci boliim olan @ ise
kosullu olasiliklarin  dagilimini temsil eder. O0XilIXi=PB(XilIXi) fonksiyonunda
goriildiigli tizere olasi her X; niteligi i¢in Xi’nin dogrudan bagimli oldugu st
degiskenleri vermektedir. I1Xi, G i¢inde X;’nin bagl oldugu degisken kiimesidir. B ag1
sonrasinda asagidaki denklemde belirtilen birlesik olasilik dagilimini denklem 2.13’te

goriildiigi gibi temsil eder (Ouali ve dig., 2006):

n

n
Pg (X1,.... Xp) =] | Po (Xi|Hx,) =] [0xm,, (213)

i=l1 =1

Bayes aglar1 siniflayici kiimesi V={Xi,...... , Xp, C} dir (C: Smif degiskeni, Xj..., Xy:
Diger degiskenler). Bayes siniflayicisi, B ag1 P(Xj,...... , Xn, C) sonsal olasiliklarini
modelleyen bir bayes ag1 olmak iizere B modeli iizerinden Pg(C|Xy,....X,) sonsal
olasiligimi maksimum yapan C smiflayicisint belirler. Denklem 2.14’de hesaplama

islemi goriilmektedir (Neapolitan, 2003).
arg max.Pg (C|X4,....Xy) (2.14)

Bayes ag1 siniflandirmasi i¢in kullanilan birgok yaklasim mevcuttur. Bunlardan bazilar

su sekildedir:

o Naive Bayes

e Tree Augmented Naive Bayes (TAN)
e BN Augmented Naive Bayes (BAN)
e Bayesian Multinet

¢ Genel Bayesci Ag (GBN)
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2.1.4. Kiimeleme
Kiimeleme (Clustering) benzer verileri ayni kiime igerisine dahil etmek igin
kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi yapilirken veriler arasindaki uzakliklar

kullanilmaktadir. En sik kullanilan uzaklik bagintilar1 asagidadir (MacQueen, 1967):

1. Oklid Uzakhg: iki boyutlu Pisagor teoreminin bir uygulamasidir ve iki nokta

arasindaki hesaplamanin yapilmasi i¢in denklem 2.15’deki formiil kullanilir.

p

A = | Ceae = %02 2.15)

k=1

2. Manhattan Uzakligi: Gozlemler arasindaki mutlak uzakliklarin toplami alinarak

bulunur. Bu hesaplama i¢in denklem 2.16’daki formiil kullanilir.
p
I EDYCTEEMD (2.16)
k=1

3. Minkowski Uzaklig1: p sayida degisken baz alinarak gozlem degerleri arasindaki
uzaklik hesaplamasi yapilir. Bu hesaplama ic¢in denklem 2.17’deki formiil

kullanilir.

1
m

4
aGij) = [Zaxik - xjk|m)] 217)
k=1

Bir¢cok farkli kiimeleme yontemi mevcuttur. Sekil 2.16’da en ¢ok kullanilan kiime
yontemleri goriilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yontemi, tek bir ana kiimeden asamali
olarak alt kiimelere ayrilma ya da tek tek ele alinan kiimelerin asamali olarak
birlestirilmesi esasmna dayanir. En sik kullanilan hiyerarsik kiimeleme yoOntemi
algoritmalar1 en yakin komsu algoritmasi ve en uzak komsu algoritmasidir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme yonteminde baslangicta belirli sayidaki kiimeler i¢in toplam
ortalama hata minimize edilmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimele yontemine Ornek

olarak k-ortalamalar yontemi verilebilir (Han ve Kamber, 2012).
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4 N
\ J
4 N\ [ N
Hiyerarsik Olmayan
Hiyerarsik Kimeleme Yontemleri Kimeleme
Yontemleri
_ O\ J
4 N\ N
En yakin komsu En Uzak Komsu k-ortalamalar
_ O\ J

Sekil 2.16: En ¢ok kullanilan kiimeleme yontemleri.

Kiimeleme yonteminde ayni kiime igerisindeki verilerin benzerlik oranlariin yiiksek
olmasi, farkli kiimelerde yer alan verilerin ise benzerlik oranlarmin diisiik olmasi
beklenmektedir. Aslinda kiimeleme analizinde de bir ¢esit siniflama yapilmaktadir.
Ancak siniflandirma yontemlerinden farkli olarak kiimeleme yapilacak veri setindeki
niteliklerin dahil olacagi siniflar 6nceden bilinmemektedir ve bir birleri arasindaki

uzakliklar hesaplanarak bir kiimeye dahil edilirler.

2.1.5. Birliktelik Kurallar:
Birliktelik kurallar1 (association rules) verilerin birlikte hareket etmesini analiz eden
veri madenciligi yontemidir. Analiz sonucunda olusturulan kurallar neticesinde verilerin

birlikte olup olmama durumlarini tespit eder.

Birliktelik kurallarina verilecek en klasik 6rnek sepet analizi uygulamasidir. Bu analizde
bir markette aligveris yapan miisterilerinin aligveris listelerinde ne gibi {iriinleri birlikte
almay1 tercih ettigine bakilir. Burada 6nemli olan nokta tercih etme oraninin belli bir
giiven Olciitiine ve destek noktasina gore hesaplanmasidir. Destek noktasi, birlikte
hareket eden iirlinlerin bir aligveris igerisinde ne kadar tekrarlandigidir. Giiven 6l¢iiti
ise x Urliniinii alan miisterilerin y Uriiniinii de alma olasiligidir. Destek ve giiven
olgiitleri denklem 2.18 ve denklem 2.19°da goriildiigli gibi hesaplanmaktadir (Inokuchi
ve dig., 1998):
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destek(x » y) = W (2.18)
Given(x -» y) = % (2.19)
X—y : X Uriiniin alanlarin b lirliniint de alma durumu
sayi(Xx, y) : X ve y lrtinlerini birlikte iceren aligveris sayisi
N : Tiim aligverislerin sayisi
say1(x) : X Urlindi alanlarin sayist

Destek ve giliven Olgiitlerinin hesaplamalar1 yapildiktan sonra, analiz Oncesinde
belirlenen bir destek ve giiven Olciitii esik degeri ile karsilastirilir. Sonuglar esik
degerine ne kadar yakin ya da esik degerinden ne kadar biiyiik ise analizin dogrulugu o

oranda artmaktadir.

Birliktelik kurallar1 i¢in en sik kullanilan algoritma apriori algoritmasidir. Sekil 2.17°de

apriori algoritmasinin akis diyagrami goriilmektedir.



40

Basla
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Destek ve giiven 0lgiitlerinin
karsilastirmast i¢in esik deger
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Veri setindeki her bir kayidin IBiesisls BleE@ s
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| 1

Her bir kuralin giiven > Giiven 6lgiitiinii giiven esik
Oletitlinii hesapla degeri ile karsgilagtir

Birliktelik kurallarini tiret

Sekil 2.17: Apriori algoritmasi akig diyagrami.
2.1.6. Yorumlama ve Degerlendirme
Veri madenciligi siirecinin son asamasi yorumlama ve degerlendirme siirecidir. Bu
sliregte arastirma problemine uygun veri madenciligi yonteminin uygulama sonuglari ve
kurulan model ya da kurallar degerlendirilerek dogrulugu ve arastirma alanina katkisi

yorumlanir.
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2.2. ANKILOZAN SPONDILIT

Spondiloartrit (SpA), sakroiliak eklemin, aksiyel omurganin, tendon ligaman yapigma
bolgelerinin (Entezit) inflamasyonu (iltihaplanmasi) ve bazi hastalarda oligoartrit,
dokiintii veya inflamatuar goz hastalig1 (Uveit) ile karakterize olan bir grup romatizmal

hastaliklar1 tanimlamak i¢in kullanilan bir terimdir (Imboden ve dig., 2014).
Baglica SpA hastaliklar1 sunlardir:

Psoriatik artrit

Enteropatik artrit (Inflamatuar barsak hastaliginin artriti)
Reaktif artrit

Juvenil spondiloartrit

Ankilozan spondilit

© a k~ w e

Ayirt edilmemis spondiloartritler

Ankilozan spondilit (AS), sakroiliak eklemler, omurga, periferik eklemler ve entezis
bolgeleri ile karakterize edilen iltihapli (inflamatuar) seyreden romatizmal bir hastaliktir
(Neuenschwander ve Ciurea, 2014). AS, aksiyel iskeleti etkileyen, eklemleri tutan,
inflamatuar bel agrisina yol agan, yapisal ve fonksiyonel bozulmaya sebep olan, yasam
kalitesini azaltabilen bir hastaliktir (Orhan, 2011). Eklem ve omurganin hareketliligini
etkileyen ankilozan spondilit, fiziksel engellilige de yol agabilir (Lim ve dig., 2005).
Ankilozan spondilit hastaliina sahip kisilerde hastaligin dogal seyrine yonelik
ozellikler su sekilde siralanabilmektedir; baslangici sinsi bir hastaliktir, hastaligin
ilerleyisi ya siddetli ya da hafif olmaktadir, omurgadaki kisitlama ve deformasyon
zaman igerisinde gergeklesmektedir, gozlerde iltihaplanma olusup tekrarlayabilir, AS’de
semptomlar 16 yagindan once baslar ise hastalik siddetli seyretmektedir. Cinsiyete gore
ise hastalik kadinlarda erkeklere oranla daha hafiftir (Caretta ve dig., 1983). Sekil
2.18’de AS hastaligi tasiyan omurga ile normal bir omurga arasindaki fark

goriilmektedir.
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Gormal Omurga

lenkilozan Spondilit

Sekil 2.18: Normal omurganin ve ankilozan spondilit hastaliginda omurganin yapisi®.

Ankilozan spondilit hastaligina sahip bireylerde hastaligin seyri farkli olmaktadir. AS
tanis1 konan hastalarin, omurga hareketliliginin gelecekteki kisitlanmasi konusunda
endise duymalarima karsin Ankilozan spondilit’li hastalarin yaklagik %40’1inda
hastaligin baglangicindan onlarca yil sonra ciddi fonksiyon kaybina maruz kaldigi
goriilmektedir. Radyografik ilerleme hizi, benzer siirelerde bu hastaliga sahip hastalar
arasinda biiytik Olgiide farklilik gostermektedir. Bu ilerlemeye hangi faktorlerin bagli
olduguna dair bilgi bugiin i¢in azdir (Atagiindiiz, ve dig., 2010). Hastalik siddeti iliskili
HLA-B27 siklig1 lilkemizde Kuzey Amerika ve Avrupa’ya oranla daha diisiik olarak
bildirilmistir (Gtiinal ve dig., 2008).

2.2.1 Epidemiyolojisi
AS hastaliginin epidemiyolojik olarak literatiir taramasi sonucunda ulasilan yas,

cinsiyet, prevalans bilgileri asagida sunulmaktadir.
Yas:

Geng niifusu etkileyen bir hastaliktir. Siklikla yasamin 2. veya 3. yarisinda baslar.
Baslangict ¢ocukluk cagmna dayanan AS’li bireylerde kalga tutulumu ve periferik
tutulum daha siklikla goriilmektedir (Tiyli, 2013).

3http://www.mayoclinic.org/diseases-conditions/amkylosing-spondylitis/multimedialankylosing-spondylitis/img-20008220
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Cinsiyet:

Erkek bireylerin AS hastaligina yakalanma olasiliklariin kadinlara oranla 3 kat fazla
oldugu goriilmektedir. Hasta popiilasyonu arasinda erkek hastalarin yiizdeleri % 65-80
araliginda, cografi konuma gore degismektedir (Alman romatolojik veri tabaninda %
68.9, Fransa da yapilan bir ¢aligmada % 78.3). Ayrica erkek hastalarda hastaliginin
klinik tablosunun daha agir seyrettigi bilinmektedir (Sieper ve dig., 2002).

Prevalans:

AS prevalanst beyaz Amerikali wrkta % 0.2, Kuzey Avrupali wrkta % 1.4 olarak
bildirilmistir. AS prevalansi cografik bolgeye gore farkliliklar gostermektedir (Ozdemir,
2014).

Ulkemizde AS prevalansi igin yapilan calismalarda su gibi sonuglar bulunmustur:

Izmir ve ¢evresinde yapilan bir calisma da (Onen ve dig., 2008) AS prevalanst % 0.49
olarak bulunmustur. Karadeniz bolgesinde yapilan bir ¢alismaya (Karkucak ve dig.,
2011) gore AS prevalansi % 0.25, erkeklerin kadinlara oranla daha fazla AS hastaligina

sahip oldugu bulunmustur.

HLA-B27 gen pozitifligi AS hastalifinin prevalansini etkileyen 6nemli kriterlerden
biridir. Bolgesel ve cografi konum farkliliklarma gore degismekle birlikte, HLA-B27
geni pozitif olanlar bireylerde AS hastaliginin goriilme olast % 1-2 civarindadir

(Giilliioglu, 2013).

2.2.2. Klinik Ozellikler

AS hastalarinin %75’inde inflamatuar bel agrisi ilk belirtidir. Bu agrinin 6zellikleri ilk
defa Calin ve dig. tarafindan (1977) tanimlanmistir. Calin kriterlerine gore inflamatuar
bel agrist i¢in en tipik klinik belirtiler arasinda; geng bireyleri 6zellikle 40 yasin
altindaki bireyleri etkilemesi, sinsi bir baslangicinin olmasi, {i¢ aydan daha uzun siiren
tanimlanmis bir bel agrisinin olmasi, sabah tutuklugu olmasi ve agrinin dinlenme ile
artmasi ve egzersiz ile azalmasi sayilabilir. Bu belirtilerin en az dordiinii tasiyan hasta

da inflamatuar bel agrist oldugu diisiiniilmektedir (Kinikli, 2014).
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AS hastaligiin tani kriterleri i¢in, Roma Kriterleri (Kellgren ve dig., 1961), Modifiye
Newyork kriterleri (Linden ve dig., 1984) ve son olarak ASAS (Assessment of
SpondyloArthritis International Society) kriterleri (Rudwaleit ve dig., 2009) Tablo
2.1°de gosterildigi gibidir (Donmez, 2014):

Tablo 2.1: AS hastalik kriterleri.

ROMA KRITERLERI

Klinik kriterler:
1- 3 aydan uzun siire var olan ve istirahat ile diizelmeyen bel agris1 ve tutuklugu
2- Torakal bolgede agr1 ve tutukluk
3- Lomber omurgada hareket kisitlilig1
4-  Gogiis ekspansiyonunda kisitlilik
5- Iritis veya sekelinin dykiisii/bulgusu
Radyolojik kriterler:
6- Bilateral ankilozan spondilite 6zgii sakroiliak eklem degisiklikleri

MODIFiYE NEWYORK KRITERLERI

1- Enaz 3 aydir var olan, egzersiz ile diizelip istirahat ile diizelmeyen bel agrisi
2- Lomber omurganin sagittal ve frontal diizlemde hareket kisitlilig1

3- Gogiis ekspansiyonunun yas ve cinse gore normal degerlerin altinda olmasi
4- Evre 2-4 bilateral sakroiliit

5-  Evre 3-4 unilateral sakroiliit

Kesin ankilozan spondilit: Klinik kriterlerden herhangi birisi ile birlikte unilateral evre 3-4 veya bilateral
evre 2-4 sakroiliit

ASAS KRiTERLERIi

Bel agris1 siiresi >3 ay olanlar ve baslangi¢ yasi <45 yas olan hastalarda;

Goriintillemede sakroiliit + >1 SpA bulgusu veya HLA-B27 pozitifligi + >2 SpA bulgusu

(SpA bulgular: inflamatuar bel agrisy/ artrit/ entezit/ iiveit/ daktilit/ psdriazis/ chron-kolit/SOAII’lere iyi
yanit/ SpA ic¢in aile 6ykiisti/ HLA-B27 pozitifligi/ CRP yiiksekligi )

(Goriintiilemede sakroiliit: MRG’da aktif (akut) inflamasyon SpA ile iligkili sakroiliit i¢in oldukca
anlamli / Modifiye New York kriterlerine gore kesin radyografik sakroiliit)
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2.2.3. Tedavi

AS hastaliginda tedavinin amaglar1 su sekilde siralanabilir (Donmez, 2014):

1. Hastanin sikayet ettigi yagsamini zorlastiran agr1, tutukluk gibi semptomlari
azaltmak

Eklem hareketliligini korumak

Inflamasyona bagli spinal deformasyonu engellemek

Hastanin giinliik aktivitelerini siirdiirmesini saglamak

a ~ DN

Eklemlerde meydana gelebilecek sistemik komplikasyonlar1 6nceden

belirleyebilmek

AS’de tedavi hastanin egitimi, fizik tedavisi, farmakolojik tedavi ve gerekli ise cerrahi

tedavi olacak sekilde planlanmalidir (Yazic1 ve dig., 2004):

1. Fizik Tedavi: Hastalarin postiiriiniin korunmasi igin, hasta fizik tedavi almalidir.
Yiizmek, ytlirlimek gibi aktiviteler de postiiriin korunmasi igin faydalidir.

2. Farmakoloji: Hastaligin seyri boyunca kullanilan farmakolojik ilaglar fizik
tedavinin yaninda hastaliktan dogan agrinin giderilmesi ve inflamasyonun
azaltilmasi i¢in kullanilirlar. Bu ilaglar ilerleme evrelerine gore, steroid olmayan
antiinflamatuar ilaglar, antiromatizmal ilaglar, analjezik ilaglar, kortikosteroidler,
anti-Timor nekrosis faktor (TNF) olarak gruplandirilirlar.

3. Cerrahi: Cerrahi miidahaleler genellikle ilerlemis vakalarda deformasyonun veya
fonksiyon kayiplarmin diizeltilmesi i¢in uygulanir. En sik yapilan cerrahi
miidahale kal¢a ekleminin yenilenmesidir. Bunun yani sira spinal kamburlugu
diizeltmek, diz eklemlerinin yenilenmesi, servikal ve lomber osteotomi gibi

ameliyatlar da uygulanmaktadir.

2.2.4. Prognoz

AS hastaliginin seyri kisiden kisiye degisiklik gostermektedir. Bazi hastalarda ilerleme
hizli olurken bazi hastalarda ¢ok daha yavas bir seyir gosterebilmektedir. Hastalar fizik
tedaviye devam ettigi ve ilaclarimi diizgiin kullandig1 siirece bir takim degisiklikler ile

hayatlarini idare ettirebilirler.

Kanda romatoid faktor pozitifligi, eklemlerde tutulum, sistemik hastalik varligi, ESH ve

CRP yiiksekligi, HLA-B27 gen pozitifligi, gen¢ ve kadin hastalar, diz, dirsek ve omuz
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gibi biiyiik eklemlerde tutulum, AS’de kotii prognoza etki eden bazi temel
gostergelerdir (Oztiirk, 2014).
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3. MALZEME VE YONTEM

Tezin uygulama adimlart anlatilmadan 6nce tez ¢alismasi igerisinde uygulama kismina

kadar gergeklestirilen ¢alisma adimlar1 Sekil 3.1°deki gibi gergeklesmistir.

Problem belirlendi

Literatiir calismasi

yapildi

Romatoloji uzmanindan
bilgi ve destek alind1

Veri madenciligi
yonteminde kullanilacak

Calismamn ana hatlar
belirlendi

Kullanilacak ver
madenciligi yontemleri

algoritmalar belirlendi belirlendi

Uygulamaya geg¢ildi

Sekil 3.1: Tez ¢aligmasinda uygulama kismina kadar gerceklestirilen adimlar.

Tez calismasinda, Marmara Universitesi Tip Fakiiltesi I¢ Hastaliklar1 Anabilim Dali,
Romatoloji Bilim Dali ile ortak ¢alisarak, bu klinikte AS tanis1 almis hastalarinin
bilgilerinden olusan veri seti, veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmistir. Hasta
grubu, Romatoloji Poliklinigi’nde takipleri devam eden hastalardan olusmaktadir. Bu
caligmanin amaci, veri madenciligi smiflandirma yontemlerinden karar agaci
algoritmalarini inceleyerek R programinda Gini, C4.5, regresyon agaclar1 ve rasgele

orman algoritmalar1 kullanilarak AS hastalig1 tasiyan bireylerin verilerinin analizini
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yaparak, hastaligin radyografik ilerleyisinin bagli oldugu faktorlerden olusan bir karar

yapisi olusturmaktir.

Olusturulacak model igin secilen veri madenciligi yontemi, siiflandirma yontemidir.

Simiflandirma yonteminin se¢ilmesinin baslica sebepleri sunlardir:

e (Gelecekte veri setine eklenecek hastalarin, hastalik seyrini tahmin edebilmek
i¢in kurallar olusturmak
e Belirli alt gruplara 6zgii iliskiler tanimlamak

e Belirli bir sinifin iiyesi olacak elemanlar1 belirlenmek

Veri seti oncelikle &n isleme islemlerine tabi tutulmustur. On isleme sonucunda
olusturulan veri seti R programina aktarilmasi i¢in “.csv”’ formatinda olmasi
gerekmektedir. Bu yiizden Excel ortamindaki veri seti “.csv” (comma-separeted
variables: virgiille ayrilmig degerler) formatina ¢evrilmistir. Veriler Ek 1°de
sunulmustur. R ortamina aktarilan veri seti {izerinde sirasiyla; kiimeleme analizi ve
nitelik se¢imi islemleri yapilmistir. Bu islemler sonrasinda Vveri setinin tigte ikilik kismi
egitim verisi olarak ticte birlik kismi ise test verisi olarak ikiye ayrilmigtir. Egitim verisi
tizerine kullanilacak algoritmalar uygulanmistir. Test verisi iizerinde sonuglar

dogrulanmistir ve son olarak degerlendirmesi yapilmistir. Sekil 3.2’de uygulama

adimlar1 genel olarak belirtilmektedir.
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Sekil 3.2: Smiflandirma performanslarini 6lgmek i¢in kullanilan deneme bilesenleri diyagrami
(Ragab ve dig., 2014°ten degistirilmistir).

3.1. VERI SETI

Caligmaya dahil edilen hastalarin, poliklinik takip dosyalarindaki bilgiler SPSS
programindan Microsoft Excel programina aktarilmistir. Veri seti temel olarak 4

gruptan olugsmaktadir:

1. Demografik bilgiler: Yas, cinsiyet, iletisim bilgileri, dogum yeri, dogum
tarihi

2. Genetik bilgiler: HLA-B27 geninin pozitif-negatif bilgisi, polimorfizm tiiri

ile ilgili bilgiler

3. Semptomlar: Hastanin AS disinda sahip oldugu hastaliklar ya da sikayetler
ile ilgili bilgiler

4. Tlag bilgileri: Hastalik ile ilgili baz1 ilaglar1 kullanmas: ya da hala kullantyor

olmasi ile ilgili bilgiler
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Veri seti 0n isleme gergeklestirilmeden dnce 256 kayittan olugsmaktayken, 6n isleme
sonrasinda analize dahil edilen kayit sayis1 225°tir. Ayni sekilde veri seti 6n igleme
gergeklestirilmeden once 59 nitelikten olusmakta iken onisleme islemleri sonrasinda 23
kategorik, 1 lineer (tam say1) olmak iizere toplamda 24 nitelikten olusmaktadir. Veri
setindeki her bir satir bir hastaya ait klinik, genetik ve demografik bilgileri icermektedir.

Veri setinin boyutu nedeni ile bir kismmin gorseli 6rnek olarak Sekil 3.3°de

sunulmaktadir.

Girig Ekle Sayfa Duzeni Formuller Veri Gozden Gegir Gorunum

B :i:spya‘a Times NewRom » 12~ | A" A"| | = = =||®-| | SiMetniKaydir Genel v Fé_f‘[ ',“;4‘ :;d‘ jm :ir E—J El gz;a?k'fop!am . %?

Vapvlgnr J Bicim Boyacist KT Ao o]| O A 7= ';-Q L :@ bl ‘Tég *?g Exgu:\ueﬂl:me ¥ ;::IS:ZE:E Sz;;::\ev Ekvl( S‘“ Blglm £ Temizle * S”fl’yagvuel:
Pano IF} Yaz Tipi IF] Hizalama 1 Sayl {F} Stiller Huicreler Diizenleme
M4 - f| Var
A B C D E F G H I A K L

1 ERAPrs30187 rs30187Talel PTGER4rs10440635 rs10440635Aalel IL23rs11209032 rs11209032Aalel ERAPrs27044 rs27044Galel Sex  Ilksemptomkategorik BaslangicYasiKategorik HLAB27
2 |TC Var AA Var AG Var cC Yok Erkek Aksiyal Orta Negatif
3TC Var AA Var AG Var CG Var Erkek Aksiyal Orta Poritif
4 CcC Yok GG Yok AA Var cc Yok Erkek EkstraArt Orta Poziif
58 CC Yok AG Var AG Var cc Yok Erkek PeriferikAksiyal Orta Pozitif
6 |TC Var GG Yok AG Var cc Yok Erkek PeriferikAksiyal Orta Negatif
1]|TC Var GG Yok GG Yok ce Yok Erkek PerfferikAksiyal Orta Pouitif
8 |TC Var AG Var AA Var CG Var Erkek Aksiyal Orta Pouitif
9 |TC Var AA Var AA Var cC Yok Erkek PeriferikAksiyal Yasl Pouitif
10|TC Var AA Var AG Var CG Var Erkek PeriferikAksiyal Orta Pouitif
11|TC Var AG Var AG Var CG Var Erkek Aksiyal Orta Negatif
12|CC Yok AG Var AG Var cc Yok Kadin Aksiyal Orta Negatif
13|TC Var AA Var AA Var CG Var Kadin Aksiyal Orta Negatif
14TC Var AG Var GG Yok CG Var Kadin Aksiyal Orta Negatif
15|CC Yok AG Var AA Var cC Yok Kadin Aksiyal Orta Negatif

Sekil 3.3: On islem sonrasi veri setinin bir kisminin genel goriiniimii.

Veri setinde yer alan toplam nitelik sayis1 59°dur. On islemeden sonra bu say1 24e
indirilmistir. On isleme sonrasinda analiz i¢in segilen nitelikler ve agiklamalar1 Tablo
3.1°de gosterildigi gibidir:

Tablo 3.1: Veri setinde analiz i¢in segilen nitelikler ve agiklamalari.

NITELIK ADI ACIKLAMASI

Endoplazmik retikulum aminopeptidaz 1 genindeki rs30187

1 SRAREEE) tek niikleotid polimorfizminin genotipi (CC, TC, TT)

ERAP1'in rs30187 polimorfizmi T aleli igeriyorsa riskli

2 rs30187Talel kabul edilir (genotip CT veya TT ise var, CC ise yok)

Prostaglandin E2 (PGE2) reseptor tip4 genindeki rs10440635

e IS L tek niikleotid polimorfizminin genotipi (AA, AG, GG)

PTGER4'in rs10440635 polimorfizmi Aaleli iceriyorsa

4 rs10440635Aalel riskli kabul edilir (genotip AA veya AG ise var, GG ise yok)

Interlokin 23reseptor geninin rs11209032 tek niikleotid

e I8 B A0 polimorfizminin genotipi (AA, AG, GG)




Tablo 3.1 (devam):

1L23"in rs 11209035 polimorfizmi A aleli igeriyorsa riskli kabul
edilir (genotip AA veya AG ise var, GG ise yok)

6 rs11209032Aalel

ERAP1'in rs27044 polimorfizmi G aleli igeriyorsa riskli

8 rs27044Galel kabul edilir (genotip CG veya GG ise var, CC ise yok)

10  Sex Cinsiyet (Kadm-Erkek)

2015 yilina gore hastalarin yaslar1 hesaplanarak; 20 yasindan
12 BaslangicYasiKategorik  kii¢iik olan hastalar "Genc", 20-40 yas arasinda olan hastalar
"Orta", 40 yas ve lizeri olan hastalar ise "Yasli" olarak belirtilmistir.

14  HLAB27 HLA-B27 geninin pozitif - negatif olma durumu

16  PerArt Periferik Artirit hastalik esnasinda hi¢ gecirdi mi? (Var - YoKk)

Ekstraartikiiler tutulum hastalik esnasinda hi¢ gegirdi m?

18  ExtraArtEver (Var - Yok)

20  Entezit Entezit hastalik esnasinda hi¢ gegirdi mi? (Var- Yok)

22 CurrentTNF TNF ilag grubunu hala kullaniyor mu (Evet - Hayir)

24 LEF Leflunomid tedavisi alanlar




52

3.2. ANALIZ iCIN HAZIRLANAN VERI SETINDEKI NITELIKLERIN OZETI

Veri madenciligi adimlarina gegmeden 6nce R programinda verilerin 6zet istatistikleri
belirlendi. Verilerin 6zet istatistiklerinin belirlenmesi i¢in R’de yazilan kod asagidaki

gibidir:
>veri<-read.table (“C:/VS/AS.csv”,sep=";",header=TRUE)
>summary (veri)

Yukaridaki kodda belirtildigi gibi C diskinde VS isimli klasoriin altinda .csv uzantili AS
isimli dosya igerisindeki veri seti veri isimli bir degiskene atanmistir. Veri setinin
Ozetini vermek i¢in summary() fonksiyonu kullanilmigtir. Tablo 3.2.’de summary(veri)

sonuclar1 goriilmektedir.

Tablo 3.2: Veri setinde yer alan niteliklerin 6zeti.

Degisken ad1 Deglskenlgrde yer Ozeti
alan degerler

cc 72
ERAPrs30187 TC 118
TT 35

Var
rs30187Talel 153
Yok 72
AA 51
PTER4rs10440635 AG 114
GG 60

Var
rs10440635Aalel 165
Yok 60
AA 54
1L.23rs11209032 AG 103
GG 68

Var
rs11209035Aalel 157
Yok 68
cC 109
ERAPrs27044 CG 102
GG 14

Var
rs27044Galel 116
Yok 109
Erkek 132

Sex i
Kadin 93
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Tablo 3.2 (devam):

. EkstraArt 1
Ilksemptomkategorik — '
PeriferikAksiyal 76
Periferik Artrit 14
Genc 39
BaslangicYasiKategorik Orta 177
Yasli 9
Negatif
HLAB-27 gt 90
Pozitif 135
Var
Kalcatutulumu 61
Yok 164
Var
Periferikartrit 104
Yok 121
Var
Servikaltutulum 105
Yok 120
Var
Exstraartever 90
Yok 135
Var
Uveit 35
Yok 190
Var
Entezit 61
Yok 164
Evet
NSAID : 214
Hayir 11
Evet
LEF : 3
Haylr 229
Evet
CurrentTNFi : 99
Haylr 126
Evet
TNFi : 104
Hayir 121
Min 1000
LstQu. 4000
Median
Hastaliksuresi 7000
Mean 8182
3rd QU. 10000
Max 49000
Agir
AgirVShafif 9 : 62
Hafif 163

3.3. SINIF NiTELIiGININ BELIRLENMESI

Veri setinde “AgirvsHafif” olarak belirtilen nitelik sinif niteligidir. Smuf niteligi
hastalarin mSASSS (Modified Stoke Ankylosing Spondylitis Spinal Score) denilen
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radyografik skor degerinin kategorik karsiligidir. mSASSS degeri omurlar arasi
kaynasmanin derecesini ifade eder. Bu deger (0-72 araliginda) uzmanlar tarafindan
verilmektedir. Kaynasma derecesi hastanin radyografik ¢ekimi sonucunda belli

olmaktadir.

Saglikli bir insanda omurlar aras1 mesafe sabittir. AS’li bireylerde omurgalarin birbirine
yakinlagsmasiyla en diisiik derecede asinma, daha sonra sertlesme, karelesme, ince
kemik kopriilerin olusmasi ve son sathada tamamen kopriilesme ya da kemiklesme
olusur. Kaynasmanin baglamast ve ilerleyisi Sekil 3.4’de gorildigi gibi

derecelendirilir. Sekil 3.5’de radyografik olarak derecelendirme goriilmektedir.

O normal

0 normal
lerozyon

1 sklerozis
1 karelesme

2 sindesmofit
2 sindesmofit

3 tamamen koprilesme
3 tamamen kopriilesme

Sekil 3.4: Omurganin kemiklesme dereceleri’.

Sekil 3.5: Omurganin kemiklesme derecelerinin radyografik goriintiilenmesi®.

4 http://www.asif.info/en/index.cfm/assessment-forms/modified-stoke-ankylosing-spondylitis-spinal-score-m-sasss/msasss-english/
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Sekil 3.6: Omurgadaki bolgelere gére mSASSS skorunun hesaplama tablosu®.

Sekil 3.6’da yer alan omurlarin ait oldugu bolgeler asagida belirtildigi gibidir:

1. C2,C3,C4,C5,C6, C7, Tl: Servikal bolge omurlari
2. T12,L1, L2, L3, L4, LS5: Lomber bolge omurlari

3. S: Sakral bolge omurlari

Omurgada yukarida karsilik gelen alanlara skor yazilarak her bir skorun toplam degeri

belirlenerek toplamdaki mSASSS degeri hesaplanir.

Calismada kullanilan veri setinde konunun uzmanlari tarafindan yapilan degerlendirme
sonucunda mSASSS degeri 20 ve {izeri olan hastalar agir hasta grubunda, 20’nin altinda
olan hastalar ise hafif hasta grubunda kabul edilmistir. Sayisal olan nitelikler kategorik
degere doniistiiriilmiistlir. Veri setinde 225 hastanin 62 tanesi agir grup hasta 163 tanesi

hafif grup hasta’dur.

s http://www.asif.info/en/index.cfm/assessment-forms/modified-stoke-ankylosing-spondylitis-spinal-score-m-sasss/msasss-english/
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3.4. VERI ON iSLEME

Veri seti analize dahil edilmeden 6nce 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. Veri setinde,
tek bir alan igerisine birden fazla deger girisi, giris yapilmamis hiicreler, kisaltilmis tibbi
terimler, alan adlarinin gereginden uzun veya yanlis yazilmasi, ayni kaydin farkl
hiicrelerde farklt sekilde adlandirilmas: gibi analize uygun olmayan girislere
rastlanmistir. Bu sebeplerden dolayr veri seti igerisindeki eksiklikler ve hatalar

giderilmis ve su sekilde diizeltilmistir:

1. Veri Temizleme: veri temizleme asamasinda asagida belirtilen niteliklere sahip
kisimlar silinmistir:

e Hasta gizliligi ve mahremiyeti ilkesi goz Oniinde bulundurularak
hastalara ait 6zel bilgileri iceren kisimlar (ad, soyad, iletisim bilgileri)

e Bos birakilan ya da tekrarli satirlar

e Yeterince bilgi igermeyen siitunlar

2. Veri Birlestirme: Bazi siitunlar (nitelikler) birlestirilerek yeni ve veri
madenciligi analiz algoritmalar1 i¢in daha degerli hale getirilmistir.

3. Veri Doniisiimii: Veri doniisiimii gerceklestirirken yapilan bazi iglemler asagida
belirtildigi gibidir:

e Hastanin g¢esitli semptomlar gosterip gostermemesi durumuna gore;
gosteren hastalar var, gostermeyen hastalar yok olarak belirtilmistir.

e Hastaligin agir veya hafif siddette olmasini agir hastalar “Agir”, hafif
hastalar “Hafif” olarak belirtilmistir.

e HLA-B27 geni i¢in; gen aktif olan hastalar pozitif, olmayan hastalar
negatif olarak belirtilmistir.

e Hastaligin baslangic yasi geng, orta ve yasli olarak kategorik hale
doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim yapilirken 20 yasindan kii¢iik olan
hastalar “Genc”, 20-40 yas arasinda olan hastalar “Orta”, 40 yas ve {lizeri
olan hastalar ise “Yasli” olarak belirtilmistir.

4. Veri Indirgeme: Veri indirgeme islemi yaparken veri madenciligi

yontemlerinden kiimeleme ve nitelik se¢imi islemleri yapilmustir.

On isleme sonucunda veri analiz igin en uygun hale getirilmistir.
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3.5. KUMELEME ANALIZi:

Siniflandirma algoritmalarini uygulamadan 6nce, hedef niteligimizle ne derece dogru

kiimelendigine bakmak i¢in kiimeleme yontemi kullanilmistir

Kiimele analizinde R paketlerinden Cluster paketi (Maecher ve dig., 2015) ve paket

icindeki Pam fonksiyonu kullanilmigtir. Kiimeleme analizi i¢in R’de yazilan kod

asagida belirtildigi gibidir.

>

setwd ("C:/")

require (cluster)

library(cluster)

veri<-read.table ("C:/VS/AS.csv", sep=";", header=TRUE)

y<-veri[,-c(1,2,11,27)]

Kume<-pam (veri=y, k=2, keep.diss=TRUE, keep.data=TRUE)

plot (Kum,which.plots=2,main="")

Buna gore iki kiime olusturuldu ve hafif grup 2. kiime, agir grup 1. kiime olarak

belirlendi. 225 6rnek iizerinde yapilan kategorik kiimeleme yontemi sonucunda 52

deger kendi kiimelerine ait olarak bulunmadi. Yani 225 veride 52 hatali kiimeleme

vardir ve 52/225 oldugundan, %23.1 olarak tutarsizlik saptanmistir. %76.9 kiimeleme

tutarlidir. plot fonksiyonu ile yapilan ¢izim Sekil 3.7°de goriilmektedir.
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Sekil 3.7: Kategorik kiimeleme analizi sonuclarinin grafiksel gériintiisii.

3.6. NITELIK SECIMi

Nitelik se¢imi islemi, veri setindeki nitelikler igerisinden analize uygun olanlarin
secilmesi, analiz i¢in daha degerli niteliklerin belirlenmesi i¢in yapilmaktadir. Nitelik
secimi isleminde R paketlerinden FSelector (Kononenko, 1994) paketi ve cfs

fonksiyonu kullanildi. Nitelik se¢imi i¢in R’de yazilan kod asagida belirtildigi gibidir.
> setwd ("C:/")

> veri<-read.table("C:/VS/ AS.csv", sep=";", header=TRUE)
> library(FSelector)

> nitelikler<-cfs (AgirVShafif~.,veri)

> show(nitelikler)

Nitelik se¢imi islemi sonucunda 4 nitelik ¢ikmistir::

e "Sex": Cinsiyet niteligi
e "Servikaltutulum": Semptom olarak hastanin servikal tutulumu gosterip

gostermedigi bilgisi
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e "CurrentTNFi": Su anda TNF kullanip kullanmama durumu

e "Hastaliksuresi": Hastaligin siiresi

3.7. VERI MADENCILIGININ UYGULANMASI

3.7.1. Uygulamada Kullamlan Algoritmalar
Tez kapsaminda siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak en uygun modelin bulunmasi
amaclanmistir. R programi iizerinde uygulama gergeklestirilmistir. Tez ¢alismasinda R

programinin se¢ilmesinin sebepleri sunlardir:

Open source-agik kaynak kodludur

Ucretsizdir

Kullanim1 kolaydir

Analize uygun paketleri kendi verinize adapte etmek kolaydir

Akademik ¢alismalar i¢in uygundur

2 o

Dokiimantasyonu ¢ok iyi

Analize dahil edilen niteliklerin veri 6n isleme asamasi gergeklestirildikten sonra
verinin ticte birlik kismi test islemleri icin ayrilarak, geri kalan tigte ikilik kisma deneme
verisinindzelliklerine uygun olarak belirlenen smiflandirma algoritmalarindan

asagidakiler uygulanmistir:

1. C4.5 Algoritmasi

2. Gini Algoritmasi

3. Regresyon Agaglari
4. Random Forest

R programinda kullanilan temel fonksiyonlar ve agiklamalar1 su sekildedir:

install.pacages(): R programinda bir paket yiiklemek icin kullanilmaktadir. Paket
kurulumu yaparken parantez icerisine kullanmak istenilen paket ¢ift tirnak isareti (" ")
icerisine yazilarak kurulum gerceklestirilir. Bir paketin kurulumunu bir kez yapmak o
paketin R kiitiiphanesi igerisine entegre olmasini saglayacaktir. Paketi kullanmak

istedigimiz her seferde paketi tekrar kurmaya gerek yoktur.

library(): R programinda igerisinde komutlarin saklandigi bir kiitiiphane

bulunmaktadir. Yiiklenen paketlerdeki komutlar1 kullanabilmek i¢in R kiitiiphanesine
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baglanmak gerekmektedir. Programin her baslatilisinda kurulu paketleri kullanmak i¢in
kiitiphaneye baglanilmalidir. library() fonksiyonu R programinda kiitiiphaneye

baglanmak i¢in kullanilan fonksiyondur.

setwd(): Calisilacak dizini belirlemek i¢in setwd() komutu kullanilir. Ornegin C
diskinden bir dosya ¢alisacaksak C diskini R ortamina tanitmak gerekmektedir. Bunun

icin parantez i¢indeki kisma ¢ift tirnak isareti (" ") icerisinde dizin ismi yazilmalidir.

read.table(): Calisilacak dosyay1r tablo formatinda okur ve veri tablolarmi1 R’de

kullanmak i¢in data frame’e (veri gergevesi) kaydeder.
plot(): Sonuglarin ¢izimle gosterilmesi i¢in kullanilan genel bir fonksiyondur.

cbind(): Matris, vektor ya da data frame olan degiskenlerin sirasiyla satir ve siitunlarini

birlestiren genel bir fonksiyondur.

c(): Analiz edilecek veri seti lizerinde birlestirmek, bolmek, ¢ikarmak istedigimiz siitun

veya satirlari liste ya da vektor olarak gostermeye yarar.

set.seed(): Rasgele say1 iiretmek igin kullanilir. Fakat fonksiyonda tohum denilen bir

baslangi¢ belirtilir. Bu baslangig ile her seferinde ayni sonuglar1 almak i¢in dnemlidir.

3.7.1.1. C4.5 Algoritmast

C4.5 algoritmasi genel kisimlarda belirtildigi gibi entropiye dayali hesaplama yapan bir
simiflandirma algoritmasidir. C4.5 algoritmas1 hem kategorik hem de siirekli verileri
siiflandirma agacina dahil ettiginden giiglii bir algoritmadir. Karmasik ve yogun

verilerde 1y1 sonuclar vermektedir.

R programinda C4.5 algoritmasi kodlar1 yazilirken “RWeka” ve “partykit” paketleri

kullanilmistir.

"RWeka" veri 6n isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallari,
gorsellestirme gibi veri madenciligi algoritmalar1 i¢in araglar (tools) igeren Java’da
yazilmig bir pakettir (lan ve Frank, 2005; Hornik ve dig., 2009). “partykit” regresyon ve
siiflandirma modellerini 6zetlemek, sunmak ve gorsellestirmek icin altyapi sunan bir

aractir (Hothorn ve Zeileis, 2015).

C4.5 algoritmasimin adimlarinin R programinda kullanimi asagida belirtildigi gibidir:
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[Ik olarak RWeka ve partykit paketlerinin R programi iizerinde kurulumu
gerceklestirilir.  Paketleri  kullanabilmek i¢in R kiitiiphanesine baglant1 library()

fonksiyonu ile yapilir.

> install.packages (“RWeka”)

> instal.packages (“partykit”)
> library (RWeka)

> library(partykit)

Kullanilacak paketler belirlendikten ve kiitiiphaneye tanitildiktan sonra veri seti .csv

uzantili olarak, read.table() fonksiyonu kullanilarak R programina aktarildu.
> setwd ("C:/")
> veri<-read.table ("C:/VS/AS.csv",header=TRUE, sep=";")

Kullanilan veri seti kategorik ve siirekli verilerden olustugu i¢in bu verilerin tiiriinii R
programinda belirtmemiz gerekmektedir. Kategorik veriler “as.factor” olarak, siirekli
veriler “as.numeric” olarak belirtilmektedir. “veri” nesnesini 1:22 siitunlar1 kategorik
olarak “veril” isimli nesneye, 23. siitun niimerik olarak “veri2” isimli nesneye aktarildi.
veril ve veri2 nesneleri data.frame igerisine kaydedildi ve veri3 nesnesinde kategorik ve

nlimerik veriler birlestirildi.

> veril<-data.frame (sapply(veri[,c(1:22)],as.factor))
> veriz2<-data.frame (sapply(veri[,c(23)],as.numeric))
> veri3<-c(veril,veri?2)

Karar niteligimiz olan 24. siitun “sinif” isimli nesneye as.factor olarak atandiktan sonra

tiim veriler “veriT” isimli data.frame’de birlestirilmistir.
> sinif<-sapply(veri[,c(24)],as.factor)

> veriT=data.frame (veri3, sinif)
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Veri hazirladiktan sonra verinin iigte ikilik kismi egitim verisi olarak ayrilip bu veri
tizerinde siniflandirma algoritmalar1 uygulandi. “oran” isimli bir nesne olusturulup 2/3
olarak verilerin ayrilacagi oran belirtildi. set.seed() komutu ile rasgele bir baslangi¢

noktasi se¢ilerek boliinme baslatildi
> oran<-2/3
> set.seed(11l1)

Ogrenme verisi “Overi” isimli nesnenin i¢ine aktarildi. Bunun i¢in sample() fonksiyonu

kullanilarak belirttigimiz oranda bir 6rnek alindi.
> Overi<-sample (length(sinif),
+ size=floor (oran*length(sinif)))

Test verisi 6grenme verisinin digsinda kalan kisim olarak belirlendi ve veri seti tizerinden

ayrilan kisimlar1 “training_data”, “testing_data” ve “testing_sinif” isimli degiskenlere

aktarildi.

> test=-Overi

> training data=veriT [Overi, ]
> testing data=veriT[test, ]

> testing sinif=sinif[test]

RWeka i¢inde J48 fonksiyonu budanmis ya da budanmamis C4.5 karar agaclarini iiretir
(Quinlan,1993). Bu fonksiyon kullanilarak olusturulan egitim verisinde siniflandirma
yapildi. J48 fonksiyonu icinde Weka control objesi ile veri seti igerisindeki bos
(NULL) hiicrelerin kontrolii yapilmaktadir ve bir hata ile karsilagildiginda uyar1 mesaji
olarak ekranda gosterilmektedir. J48 fonksiyonu igerisine yazilan “M” degeri yaprak
basma diisen minimum Ornek sayisini ifade eder. M degerinin artmasi yaprak basina
diisen ornek sayisini arttiracagindan agacin boyutunu da kiigiiltecektir. U (unpruned

tree) degeri olusturulacak smiflandirma agacinin budanip budanmamasinin belirtildigi
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degerdir. U=TRUE ise budanmamis (unpruned tree), U=FALSE ise budanmis agag

(pruned tree). "plot()" fonksiyonu agacin ¢izimini yapmak i¢in kullanilan fonksiyondur.
> ml<-J48 (sinif~.,training data,control=Weka control

+ (M=8,U=TRUE))

> plot (ml)

Egitim verisi lizerinde siniflandirma yapildiktan sonra ortaya ¢ikan agacin tahminlemesi
"predict()" fonksiyonu ile yapildi. Verinin test i¢in ayrilan {igte birlik kisminda modelin
nasil davrandigina yani ne dl¢iide dogrulandigina bakildi. "mean()" fonksiyonu ile de
test verisinin kestirim sonucunun olusturulan agagtan farkinin karsilastirma orani
bulundu. Bu oran bize "yanlis simiflandirma oranin1” (misclassification error)

vermektedir.
> tree pred=predict (ml,testing data, type="class")
> mean (tree pred!=testing sinif)

3.7.1.2. Regresyon Agaclar1 Algoritmast

Regresyon agaglart ikili boliinme temeline dayanan CART algoritmalarindandir.
Calismada tercih edilmesinin sebebi, her bir boliinmede homojenligin bir 6nceki
boliinmeye oranla daha fazla olmasi ve degisken sayisinin fazla oldugu veri kiimeleri
tizerine uygulanabilirligidir. Ayrica regresyon agaglar1 yorumlamas: kolay bir

algoritmadir.

R programinda regresyon agaclart algoritmasi kodlart yazilirken "tree" paketi

kullanilmistir.
"tree" paketi stniflandirma regresyon modelleri i¢in kullanilan bir aragtir (Ripley, 2014).

Regresyon agaglar1 algoritmasmin adimlarinin R programinda kullanimi asagida

belirtildigi gibidir:
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Ik olarak "tree" paketini kullanabilmek icin R programi iizerinde kurulumu
gerceklestirilir. Yiiklenen paketler library() fonksiyonu kullanilarak R programina

tanitilma islemini gergeklestirmektedir.
> install.packages ("tree")
> library(tree)

Verilerden tiirlerine gore, kategorik, niimerik ve smif degiskeni (veril, veri2, sinif)
olusturuldu ve data.frame igerisine kaydedildi ve veri3 nesnesinde kategorik ve niimerik

veriler birlestirildi.

> veri<-read.table("C:/VS/AS.csv",

+ sep=";",header=TRUE)

> veril<-data.frame (sapply(veri[,c(1:22)],as.factor))
> veriz2<-data.frame (sapply(veri[,c(23)],as.numeric))
> veri3<-cbind(veril,veri?2)

Karar niteligimiz olan 24. siitun “sinif” isimli nesneye as.factor olarak atandiktan sonra

tiim veriler “veriT” isimli data.frame’de birlestirilmistir.
> sinif<-sapply(veri[,c(24)],as.factor)
> veriT<-data.frame (cbind(veri3, sinif))

Veri hazirladiktan sonra verinin {igte ikilik kismi egitim verisi olarak ayrilip bu veri
tizerinde smiflandirma algoritmalart uygulandi. “oran” isimli bir nesne olusturulup 2/3
olarak verilerin ayrilacagi oran belirlendi. set.seed() komutu ile rasgele bir baglangic

noktas1 segerek boliinme baglatildi.
> set.seed(2)

> train<-sample (2:nrow(veriT) ,nrow (veriT) /3)
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Test verisi, 6grenme verisinin disinda kalan kisim olarak belirlendi ve veri seti
tizerinden ayrilan kisimlari “training_data”, “testing data” ve “testing sinif” isimli

degiskenlere aktarildi.

> test<--train

> training data<-veriT([train, ]
> testing data<-veriT[test,]

> testing sinif<-sinif[test]

tree paketinde tree fonksiyonu belirtilen bagimli degiskene gore bagimsiz degiskenler
ile arasinda aga¢ olusturmaya yarar. Veri setimizdeki sinif degiskenine gore 6grenme
verisi lizerinde agag olusturuldu ve olusturulan agag tree_model isimli nesneye aktarildi.
Bu agacin ¢izimi plot() fonksiyonu ile gosterildi. Cizilen grafik lizerinde metinleri

gostermek igin ayrica text() fonksiyonu kullanildi.

> tree model<-tree(sinif~.,training data)
> plot (tree model)

> text (tree model,pretty=0)

Egitim verisi iizerinde siniflandirma yapildiktan sonra ortaya ¢ikan agacin test verisi
tizerindeki tahminlemesi "predict()" fonksiyonu ile yapildi. Verinin test i¢in ayrilan iigte
birlik kisminda modelin nasil davrandigina yani ne 6l¢lide dogrulandigina bakildi.
"mean()" fonksiyonu ile de test verisinin kestirim sonucunun olusturulan agactan
farkinin karsilastirma orani bulundu. Bu oran bize "yanlis siniflandirma oranini”

(misclassification error) vermektedir.
> tree pred<-predict (tree model, testing data, type="class")
> mean (tree pred!=testing sinif)

Olusturulan agag¢ lizerinde budama islemi gergeklestirildi. Budama isleminde amag
agaci daha sade bir sekle doniistiirmektir. Bu sebeple tekrar bir rasgele baglangi¢ noktasi

secildi ve cv.tree() fonksiyonu ile agag lizerinde ¢apraz dogrulama (cross validation)



66

islemi gergeklestirildi. FUN budama yapmak igin kullanilan bir fonksiyondur.
Kategorik smnif niteligine sahip oldugumuz i¢in FUN=prune.misclass fonksiyonu

kullanildi.
> set.seed(3)
> cv_tree<-cv.tree(tree model, FUN=prune.misclass)

Uretilen “cv_tree” nesnesinin 6zgiin degerlerini gérmek icin names() fonksiyonu
kullanild1. Nesnenin 6zgiin degerleri "size" "dev" "k" "method" degerleri olarak
cikimaktadir. Bu 6zglin degerlerin herhangi birini kullanmak istedigimizde “$” isareti
ile kullanmak istedigimiz degerin simgesini yazmak yeterlidir. Capraz dogrulama
yaptigimiz agagta farkli boyutlardaki hata oranlari grafiksel olarak gosterildi. “dev”,
agac olusturulurken olusan hata oranini ifade etmektedir. “type="b"" ile ¢izdirdigimiz

grafikteki noktalar1 birlestiren ¢izgi eklendi.
> names (cv_tree)
> plot(cv_tree$size,cv_treeSdev, type="b")

Cikan grafikte minimum hata oran1 goriilmektedir. Bu hata orani agaci budamak igin

kullanilmaktadir.

prune.misclass  fonksiyonu ile budama gerceklestirilmis aga¢ olusturuldu.
prune.misclass fonksiyonu misclass metodunu kullanarak en diigsiik siniflandirma
hatasim alarak en az hatali agaci iiretir. Urettigimiz hata oram1 az budanmis agacin,
plot() fonksiyonu ile g¢izimi gergeklestirildi ve aga¢ tizerinde text() fonksiyonu

kullanilarak metinler agag lizerinde gosterildi.

> pruned model<-prune.misclass (tree model,best=06)
> plot (pruned model)

> text (pruned model, pretty=0)

Egitim verisi lizerinde siniflandirma yapildiktan sonra ortaya ¢ikan agacin tahminlemesi

"predict()" fonksiyonu ile yapildi. Verinin test i¢in ayrilan {i¢te birlik kisminda modelin
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nasil davrandigina yani ne 6l¢iide dogrulandigina bakildi. "mean()" fonksiyonu ile de
test verisinin kestirim sonucunun, olusturulan agactan farkinin karsilastirma orani

bulundu.

> tree pred<-predict (pruned model,
+ testing data, type="class")

> mean (tree pred!=testing sinif)

3.7.1.3. Gini Algoritmast
Gini Algoritmas1 da regresyon agaglari gibi ikili boliinme temeline dayanan CART
algoritmalarindandir. R programinda gini agaglari algoritmasi kodlar1 yazilirken "rpart”

paketi kullanilmistir.

"rpart" paketi siniflandirma regresyon modelleri i¢in kullanilan bir aragtir (Therneau ve
dig., 2015).

Gini algoritmasinin adimlarinin R programinda kullanimi asagida belirtildigi gibidir:

Ik olarak "rpart" paketini kullanabilmek igin R programi {izerinde kurulumu
gerceklestirilir. Yiiklenen paketler library() fonksiyonu kullanilarak R programina

tanitilma islemini gergeklestirmektedir.
> install.packages (“rpart”)
> library(rpart)

Verilerden tiirlerine gore, kategorik, niimerik ve sinif degiskeni (veril, veri2, sinif)
olusturuldu ve data.frame igerisine kaydedildi ve veri3 nesnesinde kategorik ve niimerik

veriler birlestirildi.
> veri<-read.table("C:/VS/AS.csv",
+ sep=";",header=TRUE)

> matris<-as.data.frame (veri)

vV

veril<-data.frame (sapply(veri[,c(1:22)],as.factor))
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> veriz2<-data.frame (sapply(veri[,c(23)],as.numeric))

> veri3<-c (veril,veri?2)

Karar niteligimiz olan 24. siitun “sinif” isimli nesneye as.factor olarak atanmaistir.
> sinif<-sapply(veri[,c(24)],as.factor)

Veriyi hazirladiktan sonra verinin {gte ikilik kism1 egitim verisi olarak ayrilip bu veri
tizerinde siniflandirma algoritmalar1 uygulandi. “oran” isimli bir nesne olusturulup 2/3
olarak verilerin ayrilacagi oran belirlendi. set.seed() komutu ile rasgele bir baslangic
noktasi secilerek boliinme baslatildi. Veri belirledigimiz oran dogrultusunda boliinerek
O0grenme verisi olusturuldu. sample() fonksiyonu bir 6érnek olusturmak icin kullanilir.

size () fonksiyonu verinin boyutunu belirler. floor boliinmeleri yuvarlar.
> oran<-2/3

> set.seed(11l1)

> Overi<-sample (length(sinif),

+ size=floor (oran*length(sinif)))

Test verisi, 6grenme verisinin diginda kalan kisim olarak belirlendi ve veri seti
tizerinden ayrilan kisimlari “training_data”, “testing data” ve “testing sinif” isimli

degiskenlere aktarildi.

> test=-Overi

> veriT=data.frame(veri3, sinif)
> training data=veriT[Overi, ]

> testing data=veriT[test, ]

> testing sinif=sinif[test]

Smif degiskeninin 6grenme verisi iizerinde modeli olusturulur. Veri kategorik

oldugundan metot olarak "class" kullanilir. minimum béliinme sayis1 4 olarak belirlendi.
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parms boliinme fonksiyonu igin istege bagli bir parametre se¢gmek istenildiginde
kullanilan bir fonksiyondur. Béliinmenin Gini indeksine gore olmasin istedigimiz igin
"split" degeri Gini olarak secilir ve kategorik veri seti oldugundan "list" parametre

olarak belirlenir.
> tree model<-rpart(sinif~.,training data,method="class",
+ minsplit=4,parms=list (split="gini"))

Olusturdugumuz aga¢ modelini kurallar1 ile goriintiillemek istedigimizde show()

fonksiyonu kullanilir.
> show (tree model)

prp() fonksiyonu rpart igerisinde kullanilan bir ¢izim fonksiyonudur. rpart paketinin
plot() ¢izim fonksiyonu biiyiik agaclari ¢cok karmasik gosterdiginden buradaki ¢izimde
prp() fonksiyonu kullanilmastir.

> prp(tree model)

Egitim verisi lizerinde siniflandirma yapildiktan sonra ortaya ¢ikan agacin tahminlemesi
"predict()" fonksiyonu ile yapildi. Verinin test i¢in ayrilan {i¢te birlik kisminda modelin
nasil davrandigina yani ne olc¢lide dogrulandigina bakildi. "mean()" fonksiyonu ile de
test verisinin kestirim sonucunun olusturulan agacgtan farkinin kargilagtirma orani

bulundu.
> tree pred=predict (tree model, testing data, type="class")
> mean (tree pred!=testing sinif)

3.7.1.4. Rasgele Orman Algoritmast
Rasgele orman algoritmasi binlerce agag¢ olusturan bir algoritmadir. Her agagta bir karar
yapist olusur ve smiflandirmada bu karar yapilar1 kullanilir. Rasgele orman algoritmasi

yeni gelecek ornekler i¢in tahmin yapan gii¢lii bir algoritmadir.

R programinda RO algoritmasi kodlar1 yazilirken "randomForest" paketi kullanilmistir.
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"randomForest" paketi siniflandirma regresyon modelleri i¢in kullanilan bir aragtir

(Liaw ve Wiener, 2002).

Rasgele Orman algoritmasinin adimlarinin R programinda kullanim1 asagida belirtildigi

gibidir:

Ik olarak "randomForest" paketini kullanabilmek igin R programi iizerinde kurulumu
gerceklestirilir. Yiklenen paketler library() fonksiyonu kullanilarak R programina

tanitilma islemi gergeklestirilmektedir.
> install.packages ("randomForest")
> library (randomForest)

Veri .csv uzantili olarak depolandigi yerden R ortamina aktarildi. Karar niteligi olan AS
hastaliginin agir ya da hafif olmasini simgeleyen nitelik "sinif" isimli nesneye aktarildi

ve diger nitelikler "veril" isimli nesneye aktarildi.

> veri<-read.table("C:/VS/AS.csv",

+

header=TRUE, sep=";")
> veril<-veri[,-24]
> gsinif<-veril[,24]

randomForest() fonksiyonu simiflandirma yapmak ve veri noktalar1 arasindaki
yakinliklar1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. veril’in sinif de8iskenine gore
smiflandirilmast "rf" isimli nesneye aktarildi ve show() fonksiyonu ile siniflandirma

sonuglart goriintiilendi.

> rf<-randomForest (veril,sinif)

> show (rf)

Algoritmanin yaptig1 tahmini goriintiilemek icin predict() fonksiyonu kullanildi.

> predict(rf)
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Tahmin sonuglarinin grafiksel gosterimi i¢in plot() fonksiyonu kullanildi.

> plot(rf,main="Raslantisal Orman")
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4. BULGULAR

4.1. C4.5 ALGORITMASI SONUCLARI

C4.5 algoritmasinin uygulanmast sonucunda ¢ikan en iyi yanlis siniflandirma orani
0,213 yani %21,3 olarak bulunmustur. Bu hata oran1 C4.5 siniflandirmasinda J48
fonksiyonu i¢inde kullanilan M degeri 5 ve U=FALSE oldugunda yani aga¢ {izerinde
budama islemi gerceklestirildiginde bulunmustur. M degerinin degistirilmesinde ve
aga¢ budanma islemi olup olmamasi durumuna gore siniflandirma hata oranindaki

degisim Tablo 4.1’de goriilmektedir.

Tablo 4.1: C4.5 algoritmasi ile olusturulan siniflandirma agacinin hata oranlarinin degisimi.

M degeri Agac¢ budandi m1? Yanlis siniflandirma orani
3 Evet (U=FALSE) 0,25 (%25)
5 Hayir (U=TRUE) 0,31 (%31)
5 Evet (U=FALSE) 0,213 (%21,3)
8 Hayir (U=TRUE) 0,213 (%21,3)
8 Evet (U=FALSE) 0,213 (%21,3)

Tablo 4.1°deki sonuglara bakildiginda budama islemi yapilan ve yapilmayan agaglarda
M degerindeki degisiminin siniflandirma hata oranini degistirdigini gérmekteyiz. Bu
durumda C4.5 algoritmasinda elde edilen siniflandirma hata orami %21.3 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.1: C4.5 algoritmasi sonucunda ¢ikan karar agaci.

Sekil 4.1°de goriilen C4.5 algoritmasi sonucunda ¢ikan karar agacindan olusturulan
karar kurallar: asagida belirtildigi gibidir.
KURAL 1 (29.0/5.0):

Eger Servikaltutulum = Var ise ve
Eger Hastaliksuresi <= 7: Hafif ise AS=Hafif

KURAL 2 (29.0/4.0).

Eger Servikaltutulum = Var ise ve
Eger Hastaliksuresi > 7: Hafif ve
Eger Sex=Erkek ise AS=Agir

KURAL 3 (11.0/4.0).

Eger Servikaltutulum = Var ise ve
Eger Hastaliksuresi > 7: Hafif ve

Eger Sex=Kadin ise AS=Hafif
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KURAL 4 (59.0/6.0):

Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger Ilksemptomkategorik=Aksiyal ise AS=Hafif

KURAL 5 (1.0):

Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger llksemptomkategorik=EkstraArt ise AS=Agir

KURAL 6 (16.0/1.0):

Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger llksemptomkategorik=PeriferikAksiyal ise AS=Hafif

KURAL 7 (5.0):

Eger Servikaltutulum = Yok ise ve

Eger llksemptomkategorik=PeriferikArtrit ise AS=Hafif

4.2 REGRESYON AGACLARI ALGORITMASI SONUCLARI

Regresyon agaglar1 algoritmasinin uygulanmasit sonucunda ¢ikan en 1iyi yanlis

siiflandirma oran1 0,26 yani %26 olarak bulunmustur. Olusturulan agac lizerinde

budama islemi gerceklestirildiginde de hata orani aynm1 ¢ikmistir. Budama yapilmadan

once ve yapildiktan sonra bulunan siniflandirma hata oranindaki degisim Tablo 4.2°de

gorilmektedir.
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Tablo 4.2: Regresyon agaglari algoritmasi ile olusturulan siiflandirma agacinin hata
oranlarinin degisimi.

Agac budand1 m1? Yanlis siniflandirma orani
Evet 0,26 (%26)
Hayir 0,26 (%26)

Tablo 4.2°deki sonuglara bakildiginda budama isleminin smiflandirma hata oranini
degistirmedigini gormekteyiz. Bu durumda regresyon agaglari algoritmasi sonucu

yapilan simiflandirmasinda elde edilen siniflandirma hata orani %26 olarak

belirlenmistir.
Sex: Erkek
T
o HAYIR
Hastaliksuresi < (18.5 PTGER4rs1(440635: GG
EVET HAYIR EVET i
1231511204032 AAAG Hafit it
EVET HAYIR Agir
BaslangicYasiKalegorik: Orta, Yasli
EVET —— Hafif
CurrentTNFi: Evet
EVET HAYIR tHath
ERAPrs30)87: CCTT Entezjt: Var
s ’——I AR EVET[  |HAYIR
Agir Agir Hafif Hafif

Sekil 4.2: Regresyon agaclar1 algoritmasi sonucunda ¢ikan karar agaci.

Sekil 4.2°de goriilen regresyon agaclari algoritmasi sonucunda ¢ikan karar agacindan
olusturulan karar kurallar1 asagida belirtildigi gibidir:

KURAL 1:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi < 18,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise
Eger Baslangicyasikategorik = Orta veya Yasli ise

Eger CurentTNFi = Evet ise ve
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Eger ERAPrs30187 = CC veya TT ise AS=Agir
KURAL 2:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi < 18,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise
Eger Baslangicyasikategorik = Orta veya Yasli ise
Eger CurentTNFi = Evet ise ve
Eger ERAPrs30187 = TC ise AS=Agir
KURAL 3:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi < 18,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise
Eger Baslangicyasikategorik = Orta veya Yasli ise
Eger CurentTNFi = Hayir ise ve
Eger Entezit = Var ise AS=Hafif
KURAL 4:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi < 18,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise
Eger Baslangicyasikategorik = Orta veya Yasli ise

Eger CurentTNFi = Hayir ise ve
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Eger Entezit = Yok ise AS=Hafif
KURAL 5:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi < 18,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise
Eger Baslangicyasikategorik = Genc ise AS=Hafif
KURAL 6:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi < 18,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = GG ise AS=Hafif
KURAL 7:
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Hastaliksuresi > 18,5 ise AS=Agir
KURAL 8:
Eger Sex = Kadin ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = GG ise AS=Hafif
KURAL 9:
Eger Sex = Kadin ise ve

Eger PTGER4rs10440635 = AA veya AG ise AS=Hafif
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4.3 GINI ALGORITMASI SONUCLARI

Gini algoritmasinin uygulanmasi sonucunda ¢ikan en iyi yanlis siniflandirma orani
Tablo 4.3’de goriildiigii gibi 0,18 yani %18 olarak bulunmustur. Olusturulan agag

tizerinde budama islemi gerceklestirilmemistir.

Tablo 4.3: Gini algoritmasi ile olusturulan siniflandirma agacinin hata orani.

Agac budand1 mi1? Yanlis siniflandirma orani

Hayir 0,18 (%18)

hastaliksuresi>=7.5
yes /salsresl \

5
5 -3
// -y .
P CurrentTNFi=Evet
e /
Sex=Erkek _ / N\,
// \ / \
// Servikal:\Var /
SFNikal=Var\ N\ PTGERArs.~GG
d ,
// TR f // -
P Hastaliksuresi>=8.5 / 00 1.0/ /~/ ERAPrs30..=TT
FRY J - \
Baslangicyasi=Orta \\ HLAB27=Negatif ERAPrs30..=TC / N
3 b A= N / X
HLAB27=Pozitif /'/ Hastaliksuresi>=6.5

N

IL23rs11..=AA,AG / L &% J L %l A
\ 1L23r511.=AA [- 0% .] 100 00 / / \\ |L23rs11..:AA \\

/ \ [ — [ =

ERAirsZZ\..:CG / T //l .3”3“5‘57 ] / T
[ e ] [- - _] / \\ [ oo ] [ e ] SeNikaI:Y{:}(

Sekil 4.3: Gini algoritmasi sonucunda ¢ikan karar agaclari.

Sekil 4.3’de goriilen regresyon agaglar1 algoritmasi sonucunda ¢ikan karar agacindan
olusturulan karar kurallar1 asagida belirtildigi gibidir:

KURAL 1:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Servikaltutulum = Var ise ve

Eger Baslangicyasikategorik = Orta ise AS=Agir
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KURAL 2:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Servikaltutulum = Var ise ve
Eger Baslangicyasikategorik = Orta ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise AS=Agir
KURAL 3:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Servikaltutulum = Var ise ve
Eger Baslangicyasikategorik = Orta ise ve
Eger 1L23rs11209032 = GG ise AS=Hafif
KURAL 4:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger Hastaliksuresi >= 8,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA ise AS=Agir
KURAL 5:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve

Eger Sex = Erkek ise ve



80

Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger Hastaliksuresi >= 8,5 ise ve
Eger 1L.23rs11209032 = AG veya GG ise ve
Eger ERAPrs27044 = CG ise AS=Hafif
KURAL 6:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger Hastaliksuresi >= 8,5 ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AG veya GG ise ve
Eger ERAPrs27044 = CC veya GG ise AS=Hafif
KURAL 7:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Erkek ise ve
Eger Servikaltutulum = Yok ise ve
Eger Hastaliksuresi < 8,5 ise AS=Hafif
KURAL 8:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Kadin ise ve
Eger Servikaltutulum = Var ise ve

Eger HLAB27 = Negatif ise AS=Agir
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KURAL 9:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Kadin ise ve
Eger Servikaltutulum = Var ise ve
Eger HLAB27 = Pozitif ise AS=Hafif
KURAL 10:
Eger Hastaliksuresi >= 7,5 ise ve
Eger Sex = Kadin ise ve
Eger Servikaltutulum = Yok ise AS=Hafif
KURAL 11:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Hayir ise AS=Hafif
KURAL 12:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = GG ise ve
Eger ERAPrs30187 = TC ise AS=Agir
KURAL 13:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve

Eger PTGER4rs10440635 = GG ise ve
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Eger ERAPrs30187 = CC veya TT ise ve
Eger HLAB27 = Pozitif ise AS=Agir
KURAL 14:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = GG ise ve
Eger ERAPrs30187 = CC veya TT ise ve
Eger HLAB27 = Negatif ise AS=Hafif
KURAL 15:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = AA veya AG ise ve
Eger ERAPrs30187 =TT ise ve
Eger 1L23rs11209032 = AA ise AS=Agir
KURAL 16:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = AA veya AG ise ve
Eger ERAPrs30187 =TT ise ve

Eger 1L23rs11209032 = AA veya AG ise AS=Hafif
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KURAL 17:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = AA veya AG ise ve
Eger ERAPrs30187 = TC veya CC ise ve
Eger Hastaliksuresi >= 6,5 ise ve
Eger Servikaltutulum = Yok ise AS=Agir
KURAL 18:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = AA veya AG ise ve
Eger ERAPrs30187 = TC veya CC ise ve
Eger Hastaliksuresi >= 6,5 ise ve
Eger Servikaltutulum = Var ise AS=Hafif
KURAL 19:
Eger Hastaliksuresi < 7,5 ise ve
Eger CurrentTNFi = Evet ise ve
Eger PTGER4rs10440635 = AA veya AG ise ve
Eger ERAPrs30187 = TC veya CC ise ve

Eger Hastaliksuresi < 6,5 ise AS=Hafif
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4.4 RASGELE ORMAN ALGORITMASI SONUCLARI

Rasgele orman algoritmasi ile 500 raslantisal agag¢ olusturulmustur. Degisken sayis1 her
boliinme i¢in 4 olarak belirlenmistir. Test verisi (OutOfBag OOB) hata oran1 tahmini
%16,89 olarak c¢ikmistir. Siniflandirma tahmini sonucunda Tablo 4.4°deki hata
matrisinde, sinif grubu kategorik degerlerinin yanlis siniflandirilmasi goriilmektedir.

Simiflandirma hatasi agir hasta grubu icin 0,46 hafif grup i¢in 0,05 olarak bulunmustur.

Tablo 4.4: Rasgele orman algoritmasi hata matrisi.

Agir Hafif Sinif hatasi

(class.error)

Agir 33 29 0.46774194

Hafif 9 154 0.05521472

Siniflandirma tahminlerinin R programindaki goriintlisii Sekil 4.4’de goriildiigi

gibidir.

» predict (rf)
1 2 3 4 3 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2 2 23 24 25 26 27
Lgir Hafif Hafif Agir Hafif Agir Hafif Agir Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Bafif Hafif Hafif Hafif Hafif
28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 417 48 49 50 51 52 53 54
Agir Hafif BRAgir BAgir Agir Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif BRAgir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif
55 56 57 38 59 &0 61 62 63 64 65 66 67 68 63 T0 11 M2 73 074 15 76 77T 718 79 80 Bl
Bgir Hafif Rgir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir
82 83 84 85 8s 87 88 B3 30 91 92 93 94 85 8 97 98 83 100 101 102 103 104 105 106 107 108
Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir BAgir Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Agir Agir Hafif Hafif Agir Hafif
108 110 111 112 113 114 115 11 117 118 118 120 121 122 123 124 125 128 127 128 129 130 131 132 133 134 135
Bgir Agir Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir
136 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146 147 148 143 150 151 152 153 154 155 156 157 158 150 160 16l 162
Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Agir Hafif
163 164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 174 175 176 177 178 179 180 181 182 183 184 185 1Bé 187 188 183
Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif
180 181 192 193 1%¢ 195 1896 187 198 189 200 201 202 203 204 205 206 207 208 208 210 211 2% 213 214 215 2ls
Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Rgir Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Agir Hafif Hafif Hafif Hafif
217 218 218 220 221 222 123 234 15

Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif Hafif
Sekil 4.4: Rasgele orman algoritmasi siniflandirma tahminleri R program ¢iktisi.

Rasgele orman algoritmasi ile olusturulan agaclarin siniflandirma hatalarinin grafiksel

gosterimi Sekil 4.5°de goriilmektedir.
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Sekil 4.5: Rasgele orman algoritmasi sonucunda iiretilen agaglarin hata oraninin grafiksel
gosterimi.



4.5. ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI

Tablo 4.5°de algoritmalarin basar1 ylizdelerine gore siniflandirma tahmini veren RO’ nun
basar1 yilizdesi 83.11%, Gini algoritmasinin 82%, C4.5 algoritmasinin 78.7% ve

Regresyon agaclarinin 74% olarak goriilmektedir.

Tablo 4.5: Siniflandirma algoritmalarinin basar yiizdeleri.

Algoritma Basan Yiizdesi

Gini Algoritmasi 82%

Regresyon Agaclari 74%

Algoritmalar sonucunda sikliklar da g6z 6niine alindiginda AS hastaliginin radyografik

progresyonuna etki eden faktorlere iliskin bulgular Sekil 4.6’da goriildiigii gibidir.

Gini Algoritmasi

Regresyon Agaclari

Algoritmasi C4.5 Algoritmasi

Sekil 4.6: Kullanilan algoritmalar sonucunda ¢ikan, AS hastaligimin radyografik progresyonuna
etki eden faktorlere iliskin bulgular.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, veri madenciligi smiflandirma yontemlerinden karar agaglari
incelenmis ve siiflandirma algoritmalarindan Gini, regresyon agaclari, C4.5 ve rasgele
orman algoritmalarindan detayli bir sekilde bahsedilmistir.  Smiflandirma
yontemlerinden karar agaci algoritmalarinin veri madenciligi ile nasil kullanildig: ile
ilgili tip alaninda bir uygulama yapilmistir. Bu uygulamada Marmara Universitesi Tip
Fakiiltesi I¢ Hastaliklar1 Anabilim Dal1, Romatoloji Bilim Dali’nda ankilozan spondilit

hastaligina sahip hastalardan olusan veri seti kullanilmistir.

Calismada kullanilan veri seti hastalik siiresi minimum 1 yil, maksimum 49 yil olan,
hastalara ait verileri icermektedir. Ele alinan veri setinde hastaligin ilerleyisinin
izlendigi radyografik skorlama degeri olan mSASSS degeri hastaligin ilerleyisi ve
omurlarin kaynagma derecelerine gore degismektedir. Calismada hastalar mSASSS
skorlarina gore “agir” ve “hafif” olarak ayrilmistir ve siniflandirma yapilmistir. Gini,
regresyon agaclari, C4.5 ve rasgele orman algoritmalari kullanilarak hastalarin “agir” ya
da “hafif” olma durumlarinin siniflandirma tahmini yapilmstir. Ayrica Gini, regresyon
agagclar1, C4.5 algoritmalari ile {i¢ adet karar yapis1 modeli olusturulmustur. Olusturulan
modellerde hastaligin “agir” ya da “hafif” olmasinin bagl oldugu faktorler

belirlenmistir.

Yapilan analizler sonucunda rasgele orman algoritmasinin siniflandirma basari tahmini
%83.11 olarak bulunurken, siniflandirma ve model dogruluk orani Gini algoritmasinda
%82, C4.5 algoritmasinda 78.7 ve regresyon agaglarinda %74 olarak bulunmustur. Gini
algoritmasi en iyi smiflandirma ve model tahmin oranin1 vermektedir. Gini, regresyon
agaglar1, C4.5 algoritmalar1 sonucunda olusturulan karar agaclart incelendiginde agir

olan hasta grubunun bagli oldugu faktorler sunlardir:

C4.5 algoritmasi icin: Hastalik siiresi (7 yil’dan fazla olmasi durumu), cinsiyet (erkek

hastalar), servikal tutulum (tutulumun varlig1)
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Regresyon agaclar1 algoritmas1 icin: Hastalik siiresi (18 yil’dan fazla olanlar),
hastaligin baglangi¢ yast (orta yas grubu), Current TNFi (Tiimor nekrosis faktor alfa

inhibitor tedavisi devam edenler), cinsiyet (erkek hastalar)

Gini algoritmasi icin: Hastalik siiresi (7,5 y1l’dan fazla olmasi durumu), cinsiyet (erkek
hastalar), servikal tutulum (tutulumun varligi), hastalifin baslangi¢c yasi (orta yas
grubu), IL23rs11209032 (interlokin 23 geninin rs11209032 tek niikleotid

polimorfizminin genotipinin AA veya AG olmasi durumu)

Karar yapilar incelendiginde ii¢ algoritmanin da ortak olarak karar yapilarinda ¢ikan
faktorler erkek cinsiyetteki hastalar ve hastalik siiresinin 7 yil ve iizerinde olmasi

durumudur.

Ankilozan spondilit hastaliginin radyografik ilerleyisine etki eden faktorlere
bakildiginda literatiirde erkek bireylerin kadin bireylere oranla hastaligi daha hafif
atlattig1 goriilmektedir ve hastaligin sinsi olarak ilerleyis gosterdigi bilinmektedir
(Caretta ve dig., 1983). Servikal tutulumun da bazi hastalarda goriildiigii bilinmektedir
(Us ve dig., 2014). Baslangic yas1 icin ASAS kriterlerinde 45 yas ve alti olarak
belirtilmistir. Yapilan calisma sonucunda veri setinde 20 ila 40 yas arasi bireylerden
olusan grup orta yas olarak kabul edilmistir. Karar agaglarinda ¢ikan faktdrlerden
hastaligin baslangic yas1 ortaya yas olarak ¢ikmustir. Literatiirde yer alan kotii
prognostik faktorlerin (Kalga tutulumu, tiveit, cinsiyet vb.) veri madenciligi sonrasinda

da saptanmas1 AS literatiiriine anlamli katkida bulunacaktir.

Ilerleme evresi fazla olan hastalarda TNF (tiimor nekrosis faktdr) kullanimi yapilan
farmakolojik tedavi yontemlerinden birisidir (Yazict ve dig., 2004). 1L.23rs11209032 -
interlokin 23 geninin rs11209032 tek niikleotid polimorfizminin genotipinin AA veya

AG olmas1 durumunun progresyona etkisi ile ilgili bilgiye literatiirde rastlanmamastir.

Calisma sonuglart AS hastalifinin ilerleyisine etkili olan faktdrleri genel anlamda

desteklemektedir.

Dogruluk orani, yani modellerin performansinin %90 nin altinda ¢ikmasinin nedeni
analizde kullanilan veri kiimesi nitelik sayisinin az olmasindandir. Yani hasta sayisinin

az olmasindan ziyade nitelik sayisinin az olmasi bu orani diisirmektedir.
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Tip alaninda veri madenciligi uygulamalariin giderek yayginlastig1 bilinmektedir. Veri
madenciliginin tip alanina katkisinin arttirilabilmesi i¢in; alan uzmanlarinin miimkiinse
veri toplama asamasindan Once bir araya gelip beraber calismasi, veri giriglerinin
dikkatli bir sekilde yapilmasi, saglik calisanlarinin bu arastirmalara olumlu yaklagmasi
ve calismanin veriminin arttirilmasi agisindan ¢esitli kurum ve kuruluslar tarafindan

maddi olarak desteklenmesi 6nem arz etmektedir.

Sonug olarak, veri madenciligi C4.5, Gini, Regresyon agaclari ve Random Forest
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak, Ankilozan spondilit hastaligina sahip bireylere
ait veri seti analiz edildiginde; hastaligin radyografik progresyonuna etki eden faktorler
olarak; hastalik siiresi (7.5’den fazla olmas1 durumu), cinsiyet (erkek hastalar), servikal
tutulum (tutulumun varligi), hastaligin baslangi¢ yasi (orta yas grubu), IL23rs11209032
(interlokin 23 geninin rs11209032 tek niikleotid polimorfizminin genotipinin AA veya
AG olmasi durumu), CurrentTNFi faktorleri bulunmustur. Bu faktorlerden cinsiyet
(erkek hastalar) ve hastalik siiresi (7.5’den fazla olmasi durumu) tiim algoritmalarda
ortak yer alirken, servikal tutulum (tutulumun varligi), hastaligin baslangi¢ yasi (orta
yas grubu), IL23rs11209032 (interlokin 23 geninin rs11209032 tek niikleotid
polimorfizminin genotipinin AA veya AG olmasi durumu) Gini algoritma analizinde,
hastaligin baslangi¢c yasi (orta yas grubu), Current TNF1 (Tiimor nekrosis faktor alfa
inhibitor tedavisi devam edenler) regresyon agaglar1 algoritma analizinde, servikal

tutulum (tutulumun varligi) C4.5 algoritma analizinde ¢ikmustir.
Bu ¢alismanin istatistiksel analizleri mevcut literatiir ile karsilagtirildiginda:

Cinsiyetle ilgili yapilan ¢aligsmalarda erkek bireylerin hastaliga yakalanma ve hastaligin
daha agir seyretme oranminin, kadinlara gore yaklasik 3 kat daha fazla oldugu
bilinmektedir (Atagiindiiz ve dig., 2010). Veri madenciligi uygulamasi sonucunda erkek
bireylerin agir hasta grubuna baglanan faktorler arasinda ¢ikmis olmasi literatiirii

desteklemektedir.

AS hastalik kriterlerinin belirlenmesi i¢in kullanilan ASAS (Rudwaleit ve dig., 2009)
kriterlerine gore hastalik yast 45 yasinda altinda olmasi hastalik seyrinin kotii
ilerleyisine sebep olan faktorler arasinda bilinmektedir. Calismamizda kullanilan veri

setinde bireylerin yaslar1 20 — 40 araliginda olanlar “Orta” yas grubu olarak
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siiflandirilmigtir. Veri madenciligi uygulamast sonucunda “Orta” yas, radyografik
ilerlemeye etki eden faktorler arasinda ¢ikmis olup literatiirde var olan bilgiyi

desteklemektedir.

AS hastaligiin sinsi ilerleyen bir hastalik oldugu bilinmektedir (Arasil ve dig., 2000)
hastalik siiresinin fazla olmasi hastaligin kotii prognostik ilerlemesine etki etmektedir.
Veri madenciligi uygulamasi sonucunda “hastalik siiresi 7 yil ve iizeri” olmasi agir

hasta grubuna dogru ilerletmektedir.

AS hastaliginda omurga tutulumu genel olarak lomber (bel) bélgesinden baslar,
hastaligin seyri sirasinda torasik (gogiis) ve servikal (boyun) bolgeler de tutulum
gerceklesir. Servikal bolgede tutulum oksiputtan (basin arka kismi) baslayarak asagi
dogru ankiloza yani kopriilesmeye sebep olur (Us ve dig., 2014). Radyografik ilerleme
de kopriillesme orani arttikca hastanin hareket yetenegi kisitlanmakta ve bdylece
hastaligt agir seyretmektedir. Veri madenciligi uygulamasi sonucunda servikal
tutulumun agir hasta grubuna baglanan faktorler arasinda g¢ikmis olmasi literatiirii

destekler niteliktedir.

Hastaligin tedavi yontemleri arasinda yer alan farmakolojik tedavide kullanilan TNFi
(Tumor nekrosis faktor alfa inhibitor) ilag grubu agir hasta grubunda daha ¢ok tercih
edilmektedir. TNFi tedavisi devam eden hastalar dogal olarak agir hasta grubunda
cikmast beklenmektedir. Nitekim veri madenciligi uygulamasi sonucunda da “Current
TNFi1” (Timor nekrosis faktor alfa inhibitdr tedavisi devam edenler) agir grubu

icerisinde yer alan faktorlerden ¢ikmis olup literatiir ile uyumlu oldugu goriilmektedir.

IL23rs11209032 (interlokin 23 geninin rs11209032 tek niikleotid polimorfizminin
genotipinin AA veya AG olmast durumu) faktoriiniin agir radyografik progresyon ile
iliski durumu ile ilgili bir bilgiye AS literatiirlinde rastlanmamuigtir. Veri madenciligi
uygulamasi sonucunda “IL23rs11209032” faktorii agir grup igerisinde bulunmus ve
calismamiz bu sonug ile mevcut literatiirden ayrismistir. Farkli olan faktorlere yonelik

daha genis veri setleri ile arastirma yapilmasinin uygun olacag diisiiniilmektedir.

Literatiirde var olan HLA-B27 gen pozitifligi, kal¢a tutulumu, tiveit gibi AS hastaliginin
kotii prognostik ilerlemesine etkiettigi bilinen faktorler veri madenciligi uygulamasi

sonucunda karar yapisinda ¢gikmamastir.
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Ankilozan spondilit hastaligina ait verilerin veri madenciligi yontemleri kullanilarak
analiz edilmesine iligkin bir aragtirmaya literatiirde rastlanmamistir. Bu nedenle yapilan
ilk ¢alisma niteliginde olan bu tez ¢alismasindan elde edilen bulgularin 6zgiinliigii,

konuya ilgi duyan arastiricilara bir yol haritasi olusturabilir.
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EKLER

EK-1: TEZ CALISMASINDA KULLANILAN VERi SETININ ON iSLEMEDEN
SONRA .CSV UZANTILI GOSTERIMiI:

ERAPrs30187;rs30187Talel;PTGER4rs10440635;rs10440635Aalel;1L.23rs11209032;rs1120903
2Aalel;ERAPrs27044;rs27044Galel;Sex; llksemptomkategorik;BaslangicY asiKategorik;H
LAB27;Kalcatutulumu;Periferikartrit; Servikaltutulum;Extraartever;Uveit;Entezit;NSAID
;LEF;CurrentTNFi; TNFi;Hastaliksuresi;AgirVShafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok;Var;Var;Yok;Var;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;18; Agir

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Y ok; Yok; Y ok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;10;Hafif

CC:Yok;GG;Yok;AA:;Var;CC;Yok;Erkek;EkstraArt;Orta;Pozitif;VVar;Var;Yok;Var;Var; Yok;Ev
et;Evet;Hayir;Hayir;10;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Yok; Y ok;
Yok;Hayir;Hayir;Evet;Evet;8;Agir

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var; Yok;Yok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

TC;Var;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;Y
ok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;16;Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Var;Yok; Var;Evet;
Hayir;Hayir;Hayir;11; Agir

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal; Yasli;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;23; Agir

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var;Var; Y ok;V
ar;Evet;Hayir;Evet;Evet;20;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif;Var;Var; Yok; Yok; Yok; Yok;Evet
;Hayir;Evet;Evet;8;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;8;Hafif

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok;Var;Var;Yok;Var;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var;Var; Yok;Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif
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CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;Yo
k;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikArtrit;Orta;Pozitif;VVar;Var;Yok;Var;Var;Yo
k;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;15;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif;Var;Var; Yok;Var; Yok;Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet;3;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;14;Agir

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Var;Var; Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;5; Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;GG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;4;Hafif

TT;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var; Yok; Yok; Y
ok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;8;Hafif

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif;VVar;Var;Var;Var; Y ok;
Var;Hayir;Hayir;Evet;Evet;12; Agir

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Var;Var;Var;Var; Yok;
Var;Hayir;Hayir;Evet;Evet;11;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok; Yok;Yok;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;9;Hafif

TT;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Y ok; Yok; Y ok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif;Var; Yok;Var;Var;Var;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;12; Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var;Var;Yok; Yok;Yok;Evet
;Hayir;Evet;Evet;14;Agir

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;25;Agir

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var;Var;Var;Var;Evet;H
ayir;Hayir;Hayir;15;Hafif
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TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok; Yok;Var;Var;Var; Yok;Evet;
Hayir;Evet;Evet;14;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;4; Agir

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif; Var;Var; Yok;Var; Yok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;V
ar;Evet;Hayir;Hayir;Evet;8;Agir

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var;Yok;Var; Yok;
Var;Evet;Evet;Hayir;Hayir;8;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Genc;Negatif; Yok; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;11;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Genc;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;
Evet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Yok;Var; Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;GG;Var;Kadin;Aksiyal;Genc;Negatif; Y ok;Var;Var;Var; Yok;Var;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AA;Var;GG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif;Yok;Var;Var;Var;Yok;Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet;27;Agir

TT;Var;AG;Var;AA;Var;GG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Y ok; Yok; Y ok; Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;6;Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok;Var;Var;Yok;Var;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;11;Agir

TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Var; Y ok; Yok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok;Var; Y ok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;9;Hafif

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Yasli;Pozitif; Yok;Var;Var;Var;Var;Var;Evet
;Hayir;Evet;Evet;10;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin; Aksiyal;Genc;Pozitif; Y ok; Var; Y ok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Yok; Yok;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif
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TC;Var;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var; Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;12;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Yok; Yok;Y
ok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit;Genc;Pozitif; Yok;Var;Var;Var; Yok;Va
r;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;11;Hafif

TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var;Var;Var; Y ok;Evet;
Hayir;Evet;Evet;8;Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif;VVar;Var;Var;Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;1;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Var;Var; Yok;Var;Hayi
r;Hayir;Evet;Evet;11;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;6;Agir

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok;Var;Yok;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;7;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikArtrit; Genc;Negatif; Y ok; Y ok;Var;Var;Var;V
ar;Hayir;Hayir;Evet;Evet;14;Agir

CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var;Yok;Yok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;3; Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Y ok;Var;Var; Yok; Var;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;9; Agir

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var; Yok; Y ok;Yok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok; Yok;Yok;Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Evet;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var; Yok;Yok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;10;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;GG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Var;Var; Y ok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Y ok;Var;Yok; Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;8;Agir
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TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok; Yok; Var;Var;Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet;2;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var; Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;12;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Negatif; Yok;Var; Yok;Yok;Y
ok;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var;Var;Var; Yok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;13;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Periferik Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Var;Var;Var; Var;
Var;Evet;Hayir;Evet;Evet;7;Hafif

TT;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok;Var;Var;Var;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;33;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Orta;Pozitif;Var; Yok; Yok;Var; Yok; Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet;3;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Var;Var;Var; Yok;V
ar;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;11;Aqgir

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Var;Var;Var;Var; Yok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;13;Hafif

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif;Var;Var;Var;Yok; Yok;
Yok;Evet;Evet;Evet;Evet;6;Hafif

TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;7;Agir

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Kadin; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;9;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Yasli;Pozitif; Yok;Yok; Var;Var;Var; Y ok;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;4;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Var;Var;Var; Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;7;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Var;Var;Var;Var; Y ok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;25;Agir

CC;Yok;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Var; Yok;Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;12;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Var;Yok; Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;5; Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Var;Var;Var; Yok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;16;Hafif
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TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;11;Agir

TT;Var;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok;Yok;Var;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;9;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Genc;Negatif; Yok; Yok;Yok;Var;Var;Yok;E
vet;Hayir;Evet;Evet;2;Hafif

TT;Var;GG;Yok;GG;Yok;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif;VVar;Var;Var;Var;Var;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir; 14; Agir

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Evet;Evet;8;Hafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok;Yok; Y ok;Evet
;Hayir;Evet;Evet;8;Agir

TC;Var;GG;Yok;AA;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif;Yok;Var;Var;Var;Yok;Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet;11;Agir

TC;Var;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Var; Yok;Var;Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;7;Agir

TT;Var;AA;Var;GG;Yok;GG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok;Var; Yok;Yok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var; Yok;V
ar;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Var;Var; Yok; Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;3;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal; Yasli;Pozitif; Y ok; Y ok;Var; Yok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;7;Hafif

CC;Yok;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var;Var; Y ok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;9;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;3;Hafif

TT;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;4;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok; Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;8;Agir

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok;Var;Var;Yok;Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet;9;Agir



104

TT;Var;AA;Var;AA;Var;GG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok;Yok; Yok;Evet
;Hayir;Evet;Evet;29;Agir

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Genc;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Periferik Aksiyal; Yasli;Negatif; Yok;Var;Var;Var;Yo
k;Var;Evet;Hayir;Evet;Evet;5;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok;Var;Var;Var;Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;9; Agir

CC;Yok;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Kadin;PeriferikArtrit;Orta;Negatif;Var;Var;Var;Var; Yok;V
ar;Evet;Hayir;Evet;Evet;7;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Yasli;Pozitif; Yok;Yok;Var;Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;17;Aqgir

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Yok;V
ar;Evet;Hayir;Evet;Evet;15; Agir

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit;Orta;Negatif; Var; Yok; Yok;Var;Var;Y
ok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok; Y ok; Yok;Var;Var; Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;4;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var; Y ok;Evet;
Hayir;Evet;Hayir;13;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var;Var; Y ok; Var;Evet
;Hayir;Evet;Evet;3;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;16;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AA;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Var;Var;Var; Yok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;GG;Yok;GG;Yok;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var;Var; Yok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Evet;Hayir;4;Agir

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif;Var;Var;Var;Var;Yok;
Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Yok; Yok;Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;22; Agir

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Y ok; Yok;Var; Yok; Var;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir;11;Hafif

CC;Yok;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var; Yok;Yok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;5;Hafif
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TC;Var;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok;Var;Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;3; Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok; Y ok;Var; Yok; Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;21;Agir

TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikArtrit;Orta;Negatif; Y ok;Var; Yok; Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir; 7;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Negatif; Yok;Var;Yok; Yok;Yo
k;Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;4;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Var;Yok;Var;Evet
;Hayir;Hayir;Hayir; 7;Hafif

TT;Var;AG;Var;GG;Yok;GG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok; Y ok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;1;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif;Var; Yok;Var; Yok; Yok;Yok;Evet;
Hayir;Evet;Evet;8;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Genc;Pozitif;Var; Yok; Yok;Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;9;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var;Yok; Yok; Yo
k;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Yok; Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;9;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikArtrit;Orta;Negatif; Y ok;Var; Yok;Var; Yok;V
ar;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;7;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var; Yok; Yok; Y ok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir; 7;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;14;Agir

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok; Yok; Yok;Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;9;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;7;Hafif

TT:Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit;Orta;Pozitif;Var;Var; Yok;Yok;Yok;Yo
k;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;8;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AA;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif



106

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;9;Hafif

TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var;Yok; Yok;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;GG;Yok;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok;Yok;Var;Var;Yok;Var;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;23;Hafif

TT;Var;AG;Var;AA;Var;GG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var;Var; Yok; Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;5;Agir

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Var;Var;Var; Yok; Yok; Y
ok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;10;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Var; Yok;Var;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var;Var;Var; Y ok;
Var;Evet;Hayir;Evet;Evet;7;Hafif

TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Y ok; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;7;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Yok;Var; Yok; Var;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;16;Hafif

TT;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;17;Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AA;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok;Yok; Yok;Ha
yir;Hayir;Evet;Evet;35;Agir

TT;Var;AA;Var;GG;Yok;GG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok; Yok; Yok;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var;Yok; Yok;Yok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var;Var;Var; Yok;Var;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var; Yok;Evet;
Hayir;Evet;Evet;26;Agir
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TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Y ok; Yok; Y ok; Yok; Yok;Ha
yir;Hayir;Hayir;Hayir;12;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Periferik Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;8;Hafif

TC;Var;GG;Yok;GG;Yok;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;Yok;Evet;
Hayir;Evet;Evet;15;Agir

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Var;Var;Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;9;Hafif

CC;Yok;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Yok;Var;Evet;
Hayir;Hayir;Evet;49;Agir

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif;Var;Var;Var;Var; Yok;V
ar;Evet;Hayir;Evet;Evet;8;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Var;Var; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit; Genc;Pozitif; Yok;Var; Yok; Yok; Yok;Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

TT;Var;AA;Var;GG;Yok;GG;Var;Kadin;PeriferikArtrit;Genc;Pozitif; Yok;Var;Var;Var; Yok;Va
r;Evet;Hayir;Hayir;Evet;3;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok;Var;Var;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;9;Agir

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Genc;Negatif; Yok;Var; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;5;Hafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Pozitif;Var;Var; Yok; Var; Var;
Yok;Evet;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Yok; Y ok; Yok; Yok;Yok;Ha
yir;Hayir;Evet;Evet;7;Agir

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Var;Yok;Var;Evet;
Hayir;Evet;Evet; 7;Agir

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif
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TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Evet;4;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;GG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok;Var; Yok; Y ok; Yok
;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;8; Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;5;Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Genc;Negatif; Y ok;Var;Yok;Var;Var;
Yok;Hayir;Hayir;Evet;Evet;3;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit;Genc;Pozitif;VVar;Var;Var;Var; Yok; Var;
Evet;Hayir;Evet;Evet;14;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Y ok;Var;Var;Var;V
ar;Evet;Hayir;Evet;Evet;4;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok; Var; Yok; Yok; Yo
K;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;9;Hafif

CC;Yok;AA;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok; Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit;Orta;Negatif; Yok;Var;Var; Yok; Yok; Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;GG;Yok;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok;Yok;Var;Var;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

CC;Yok;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var; Yok; Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;6;Hafif

TC;Var;AA:Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikArtrit;Genc;Pozitif;VVar;Var;Var;Var;Var; Y ok;
Evet;Hayir;Evet;Evet;14;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif
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TC;Var;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var; Yok;Yok; Yok;
Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;6;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var; Yok; Yok; Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;12; Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Y ok;Var;Var;Var; Y ok;Evet
;Hayir;Evet;Evet;20;Agir

TT;Var;GG;Yok;GG;Yok;GG;Var;Kadin;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Var; Yok;Yok; Yo
k;Yok;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TC;Var;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var; Yok; Y ok; Yok;Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;9;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var;Var;V
ar;Evet;Hayir;Hayir;Evet;9;Agir

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;4;Hafif

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Kadin;PeriferikArtrit;Genc;Negatif;Var;Var;Var;Var;Yok;Va
r;Hayir;Hayir;Hayir;Evet;5;Hafif

TC;Var;AA;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Pozitif; Y ok;Var;Var;Var; Yok;V
ar;Evet;Hayir;Evet;Evet;2;Hafif

TT;Var;GG;Yok;GG;Yok;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Y ok; Y ok; Yok;Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

CC;Yok;AG;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Yok; Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;21;Hafif

CC;Yok;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Var; Yo
k;Var;Evet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;GG;Var;Erkek; Aksiyal; Yasli;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Var;Yok;Var;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;3;Agir

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Var; Yok;Yok; Y ok;Hayi
r;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

CC;Yok;AA;Var;GG;Yok;CC;Yok;Erkek; Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Evet;Evet;1;Hafif
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TC;Var;AG;Var;AA;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif;Var;Var;Var;Var; Yok;Var;Evet;
Hayir;Hayir;Hayir;10;Agir

CC;Yok;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok;Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;5;Hafif

TC;Var;AG;Var;AA;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta;Negatif; Y ok; Var;Var;Var; Yok;
Var;Evet;Hayir;Evet;Evet;5;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok; Yok; Var;Yok;Var;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TT;Var;GG;Yok;AG;Var;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;9; Agir

TT;Var;AG;Var;AG;Var;CG;Var;Erkek;PeriferikAksiyal;Orta; Pozitif;Var;Var;Var; Yok; Yok;Y
ok;Evet;Hayir;Evet;Evet;6;Agir

TT;Var;AA;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek; Aksiyal;Orta;Negatif; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Erkek;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok;Var; Yok; Yok;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Hayir;Hayir;9;Agir

CC;Yok;AG;Var;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal; Yasli;Pozitif; Yok;Yok;Var;Var;Yok;Var;Evet
;Hayir;Evet;Evet;7;Hafif

TC;Var;AA;Var;AA;Var;CG;Var;Kadin; Aksiyal; Yasli;Pozitif; Yok;Yok; Yok;Var;Yok; Yok;Eve
t;Hayir;Evet;Evet;11;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Kadin;Aksiyal;Orta;Negatif; Yok; Yok;Yok; Yok;Yok;Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;3;Hafif

TC;Var;GG;Yok;AG;Var;CC;Yok;Kadin; Aksiyal;Genc;Pozitif; Yok;Yok; Yok; Yok; Yok; Yok;E
vet;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif

TC;Var;AG;Var;GG;Yok;CG;Var;Kadin;Aksiyal;Orta;Pozitif; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok; Yok;Ev
et;Hayir;Hayir;Hayir;2;Hafif
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