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OZET

VERI MADENCILIGINDE BIRLIKTELIK KURALI VE HEPATIT HASTALIGI
UZERINE BiR UYGULAMA

Birsen RENCUZOGULLARI
[statistik Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ekim 2019

Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Levent TERLEMEZ

Bu c¢aligmanin amaci Apriori algoritmasi yontemi ile hastalik ve belirtilerinin
birliktelik iligkilerini test ederek hepatit rahatsizliginin tanisinin konulmasinda hekimler
icin karar destek sistemi gelistirmektir. Hepatit hastasi1 155 kisiye ait toplam 17 semptom
analiz edilmistir.

Veri madeninden elde edilen hepatit veri setine Apriori algoritmasi uygulanmasi
sonucunda hepatit hastalarinin gosterdigi bazi belirtiler arasinda birliktelik iliskileri
kurulmustur. Algoritma sonucu elde edilen birliktelik kurallarinin giiven diizeylerinin
%95 ile %100 araliginda olduklar1 goézlemlenmistir. Elde edilen verilerin analiz
edilmesinden sonra belirtilerin birlikte goriilme olasiliklar1 hesaplanmistir. Bu kurallarla
kisiden kisiye hastalik seyri ve belirtileri farkli olabilen hepatit hastaliginin teshisinde

istatistiksel bakimdan doktorlara karar verme destegi sunmas1 hedeflenmektedir.

Anahtar sozciikler: Veri madenciligi, Apriori algoritmasi, Birliktelik kurallar1, Hepatit
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ABSTRACT

ASSOCIATION RULE IN DATA MINING AND AN APPLICATION ON
HEPATITIS

Birsen RENCUZOGULLARI

Department of Statistics
Eskisehir Technical University, Intitute of Graduate Programs, October 2019

Supervisor: Ass. Prof. Dr. Levent TERLEMEZ

This study amed to develop a decision support system for physicians in diagnosing
hepatitis by testing the association relationships of the disease and symptoms with Apriori
algorithm. Totally 17 symptoms of 155 hepatit patients were analyzed.

Application of Apriori algorithm to hepatitis data set, association relations have
been established among some of the symptoms of hepatitis patients. The confidence
levels of the association rules was observed between 95% and 100%. After analyzing, the
probability of coexisting symptoms were calculated. These rules may provide statistically
decision-making support to physicians in the diagnosis of hepatitis, which may have

different prognosis and symptoms.

Key words: Data mining, Apriori algorithm, Association rules, Hepatit
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ETIK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir calisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama, analiz
ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun
davrandigimi; bu c¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢cin kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynak¢ada yer verdigimi; bu ¢aligmanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi” ile tarandigim ve
hicbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Birsen RENCUZOGULLARI



TESEKKUR

Tez konumun belirlenmesi, yiiriitiilmesi ve biitiin ¢alismalarim boyunca bana
rehber olan, ilgi ve yardimlarini esirgemeyen, 0grencisi olmaktan onur ve mutluluk
duydugum Saym Hocam Dr. Ogr. Uyesi Levent TERLEMEZ. e sonsuz tesekkiirlerimi
sunarim.

Klinisyen olarak katkilarindan dolay1 Gastroenteroloji Uzmani1 Dr. Ogr. Uyesi
Sezgin BARUTCU’ya tesekkiir ederim. Apriori algoritmasmin dosya doniistiirme

islemlerinde teknik destekleri ve yardimlari i¢in Ceyhun Enki Aksan’a tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Verilerin toplanmasi, diizenlenmesi, 6zetlenmesi, sunulmasi, analiz edilmesi,
sonuclarin yorumlanmasi ve elde edilen sonucglara gore karar verilmesi islemleriyle
ilgilenen Istatistik Bilimi kiiresellesen diinyada ve artan veri yiginlarinda gittikge daha
fazla dnem kazanmaya devam etmektedir.

Diinyada ilk defa 17.ylizyilda istatistik ¢alismalar yapildig1 fakat ilk istatistiki
caligmalarin dar amagli ve sadece bilgi toplamaya yonelik yapilmis oldugu bildirilmistir
(Akdeniz ve Yildirim, 2011). Halbuki, Akdeniz (2015) yaymladig1 bir ¢alismada 50
yiizy1l 6nce eski Misir’da yasamis bir kralin mezarindaki sekillerin incelenmesinde savas
esirlerinin ve ele gecirilen hayvanlarin sayilarinin ilk istatistik veriler olarak
diisiiniilebilecegini bildirmistir. 20. Yiizyildan sonra ise olasilik teorisi ve bu alanda
gerceklestirilen caligmalar sonucu kaydedilen gelismeler ile birlikte istatistik bilimi
gelistirilmistir (Akdeniz ve Yildirnm, 2011). Ulkemizde Cumhuriyet ile beraber
istatistik¢iler etkin olmaya baglamis ve 6zellikle son 30 yila damgasini vuran caligmalar
istatistigi evrensel bir konusma dili konumuna getirmistir (Akdeniz, 2015).

Son yillarda veri kiimelerindeki artis inanilmaz boyutlara ulagsmistir (Coskun ve
Baykal, 2011; Zhang vd., 2016). Bilgi teknolojilerinin gelismesi de istatistiksel
analizlerin daha kolay uygulanabilmesinin 6niinli agmistir. Biiyiik veri hareketi son birkag
yilda ivme kazandigindan, saglik hizmeti ile liretilen biiyiik veriyi analiz etmek i¢in veri
madenciligi teknikleri ve yontemlerinin kullanimiyla ilgili 6zel bir ilginin ortaya ¢ikmis
oldugu goriilmektedir (Househ ve Aldosari, 2017).

Veri madenciligi amaca gore farkli tanimlansa da genel anlamda biiylik veri
y1gnlart igerisinden amacimizla ilgili tahmin yapmayi saglayacak baglanti ve kurallarin
bilgisayar programlari kullanarak aranmasi olarak tanimlanir (Bellinger vd., 2017; Zhang
vd., 2016; Farboudi, 2009). Daha genis bir tanimlama Bellinger vd. (2017) tarafindan
yapilmustir. Bellinger vd. (2017) yayinladiklar: raporlarinda veri madenciligini, genellikle
biiyiilk veri kiimelerini analiz etmek, kaliplar1 kesfetmek, islem yapilabilir bilgiyi
cikarmak ve gelecekteki veya bilinmeyen olaylarin sonuglarini tahmin etmek i¢in
uygulanan hesaplama islemi olarak tanimlamiglardir. Ayni arastiricilar bu siirecgte
kullanilan yontemlerin bir kombinasyon halinde oldugunu ve yapay zeka, istatistik,
matematik, makine 6grenimi ve veri tabani sistemlerinden olustugunu belirtmislerdir.

Veri madenciligi uygulamalar1 Fen, Sosyal ve Saglik Bilimleri de dahil hayatin her

asamasina uygulanabilmektedir. Koroglu (2016) veri madenciliginin tip ve saglik

1


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Househ%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28679892
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alaninda Onemli katkilar sunarak bir¢ok ¢oziim yolu gosterebilecegini bildirmistir.
Househ ve Aldosari (2017), 1990'larin ortasindan itibaren, saglik verilerindeki kaliplar
ve iliskileri arastirmak ve bulmak i¢in veri madenciligi yontemlerinin basariyla
kullanildigin1 saptamiglardir.

Klinik karar vermede veri madenciliginin amaci, klinik ortamdaki 6zellik ve kalip
arasindaki iligkiyi tanimak ve sonucu tahmin etmek, hekimleri karar verirken istatistiksel
bakimdan desteklemek olarak agiklanmistir (Chen ve Fawcet, 2016). Bir¢cok hastalik
olusum sirasinda birbirine benzerlik gosterdiginden hastalik teshisini, en 6nemli ve en
kritik asamalardan birincisi i¢ine koymaktadir. Ciinkii yapilacak yanlis hastalik teshisi,
yanlig tedaviler sonucunda, hastayr daha zor bir duruma diisiirebilmektedir. Ayrica
hastaliklarin seyri teshisi de etkileyerek tan1 konulmasi siirecini de etkilemektedir. Bu
nedenle, veri madenciligi karar vermedeki hatalari en aza indirmenin bir yolu olarak
gelistirilmistir ve dolayisiyla kullanilan modeller klinik karar verme stratejilerine
benzeyecek sekilde tasarlanmistir.

Saglik ve tip alanindaki veri madenciligi uygulamalarinda basta kanser olmak tizere
bir¢ok hastalik ile ilgili verilere ulasmak miimkiindiir (http-1). Bu veri tabaninda tiim
saglik alani ile ilgili verilerle birlikte hepatit enfeksiyonlarina yakalanan insanlara ait
veriler de mevcuttur.

Hepatit yas ve cinsiyet ayirt etmeksizin tiim insanlar etkileyebilen, kansere ve
olime kadar goétiirebilen bir karaciger hastaligidir. Uzun yillar semptom vermeden
insanlarda varligini stirdiiriirken bazi insanlarda farkli tip ve siddette semptomlar vererek
hayat1 zorlastirabilmektedir (McMahon vd., 2005; Aydin vd., 2016). En fazla viriitik
hepatitlere rastlansa da (Miguet vd., 1990; Briese vd., 2009; Gallegos-Orozco ve Rakela-
Brodner, 2010; Weiss ve Leibowitz, 2011; Okano ve Gross, 2012), bakteriyel hepatitlere
(Selmi ve Gershwin, 2004; Heyman vd., 2010) ve hatta parazitik veya toksinler (alkol,
ilaglar, diger endiistriyel kimyasallar) gibi enfeksiy6z olmayan hepatitlere de
rastlanmaktadir (Seitz, 1995; Romero ve Razonable, 2011).

Veri madenciliginde birliktelik analizlerinin yapilip birliktelik kurallarinin ortaya
cikartilmas1 konusunda en cok bilinen ve kullanilan algoritmalardan birisi Apriori
algoritmasidir (Duru, 2005; Koroglu, 2016). Bu algoritma genis nesne kiimelerinin ortaya
cikartilmasi iglemleri i¢in giivenle kullanilmaktadir (Maria Luna vd., 2018; Somek ve
Hercigonja-Szekeres, 2017). Chen vd. (2011) yaptiklar1 ¢aligmalarda hepatit hastaliginin

teshisi i¢in bir siniflandirma algoritmasi olan “LFDA-SVM” adli yeni bir karma yontemi

2


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Househ%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28679892
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https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Hercigonja-Szekeres%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29039376

denedikleri ve “LFDA-SVM” yonteminin iyi bir smiflandirma yontemi oldugunu
bildirmislerdir. Arastiricilar ayrica bu yontemin hepatit teshisinde iyi bir performans
gosterebilecegini 6nermislerdir. Mahmoodi vd. (2016) mide kanserine sahip kisilerde veri
madenciligi algoritmasi yontemlerini kullanarak kurallarin daha sezgisel, ¢ekici ve
anlasilir hale getirilebildigi, israf ve ise yaramaz kurallarin ortadan kaldirilabildigini
belirtmisler ve Apriori algoritmasmin bu alanda Onemli avantajlar sagladigin
saptamiglardir. Hatta Parraga-Alava vd. (2018) biyolojik verilerin birliktelik kurallarina
gore iliskilendirilmesinde kullanilan farkli teknikleri karsilagtirmak igin yaptiklari
caligmalarda Apriori algoritmasinin birlikte ifade, biyolojik tutarlilik, kompaktlik ve
ayristirma acisindan mevcut olan diger mikrodizi kiimeleme tekniklerinden daha yiiksek
kalitede ¢oziimler bulmasini sagladigini saptamigslardir.

Saglik bilimlerinde teknolojinin gelismesi birgok hastaligin belirtilerinin detayli bir
sekilde saptanmasint miimkiin kilmistir. Bu durum bir¢ok hastaligin belirtilerinin benzer
olmayabildigini ortaya cikarmistir. Ornegin kanser olgularinda karin boslugunda
asitlenme, kan diizeyinin diismesi, halsizlik gibi belirtiler ayrica hepatit hastalarinda da
ortaya ¢ikmaktadir (Shao vd., 2017). Hepatit hastalarinda goriilen biliiriibin yiiksekligi
ayrica yeni dogan sarilig1 olarak da bilinir (Yu vd., 2019). Bir ¢esit kalitsal kan hastalig
olan orak hiicre ve akdeniz hastaliginda da kirmizi han hiicrelerinin yikimi sonucu
biliiriibin diizeyi yiikselmektedir (Yahouédéhou vd., 2019). Biitiin bu hastalarda halsizlik
de goriilmektedir.

PubMed veri tabaninda “data mining and hepatit” ve “apriori and hepatit” anahtar
kelimeleri ile yapilan aramada kompleks hastaliklardan bir tanesi olan ve farkl fiziksel
belirtiler veren hepatit enfeksiyonu ile ilgili Apriori algoritmasi uygulamasina dair
herhangi bir calismaya rastlanmamistir. Dolayisiyla bu ¢alismanin amaci Apriori
algoritmas1 yontemi ile hastalik ve belirtilerinin birliktelik iliskilerini test ederek hepatit

rahatsizliginin tanisinin konulmasinda hekimler i¢in karar destek sistemi gelistirmektir.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Parraga-Alava%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30100924

2. VERIi MADENCILIiGi

Gegmis faaliyetlerin verilerini ele alarak tahmine yonelik karar verme amaciyla
uygulanan veri madenciligine yonelik ilk ¢alismalar 1970’li yillarda bobrek hastaligini
teshis etmek amaciyla olasilik Olciitleriyle birlikte karar teorisi kullanilmasi ile
baslamistir (Koyuncugil ve Ozgﬁlbas, 2009; Poyraz, 2012; Finlay, 2014; Chen ve Fawcet,
2016). Finlay (2014) veri madenciligini “bireysel tercihler hakkinda fikir veren veriler
arasindaki 1iligkileri tanimlamak™ seklinde izah etmistir. Veri madenciligi veri
ambarlarindaki veri kiimelerini kullanir (Sekil 2.1). Veri ambarlari, var olan tiim verilerin
analiz i¢in Ozel olarak modellenen ve tarih akisi iginde biriktirilen veri depolama
sistematigidir. Bu tanimlama ile birlikte daha genis anlami ile veri madenciligi, veri
ambarlarindaki ¢esitli verilerin amaca uygun olarak ortaya ¢ikarilmasi, kullanilmasi ve
analiz edilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Yani, aslinda veri madenciligi bir istatistiksel
siirectir. Ilerleyen yillarda bilgi teknolojisindeki ilerlemelerle beraber veri madenciligi
calismalar1 her alana uygulanmaya baslanmistir. Buradaki amag, verilerin analizinde yeni
yaklagimlar getirecek ve dolayisiyla istatistiksel yontemlerin yetersizliklerini giderecek
bilgisayar algoritmalarini kullanarak istenilen analizleri hizli, giivenli ve saglikli bir

sekilde gerceklestirmektir (Lezki, 2016).
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Sekil 2.1. Veri madenciliginde veri ambart kullanimi (Farboudi, 2009).



Farkli kaynaklardan saglanan veriler ¢esitli islemlerden gecirilerek sisteme
yiiklenirler ve dolayisiyla veri ambarlari olusturulur (Sekil 2.1). Veri ambarlart 3
katmandan olusurlar: Alt katman, orta katman ve {ist katman. Alt katman, veri tabaninin
sunucusu konumundadir. Veri taban1 gilinliik bilgilerin depolandig1 ve islevsel olan veri
havuzudur. Bundan dolayi giincel bilgileri igerir. Veri ambari ise islevsel veri tabanindaki
bilgilerin giincelliklerini yitirmis veri havuzu olarak tanimlanir. Yani aslinda veri tabani
giinliik islemler i¢in kullanilirken veri ambar1 ise uzun siireli veri analizi ve gelecege
yonelik tahminler elde etmek icin kullanilmaktadir. Bilgi islem sistemleri araciligiyla alt
katmandan saglanan bilgiler orta katmana aktarilarak ¢ok boyutlu analiz yontemleri
uygulanir ve sonuglar {ist katmana iletilir. Orta katmandaki OLAP (On line analytical
processing, Cevirimici analitik isleme) veriyi ¢ok boyutlu bir sekilde analiz eder ve
yoneticilere stratejik karar vermelerinde destek olacak bilgiler sunar (Lezki, 2016). Ust
katmanda veriler veri madenciligi araglari da dahil analiz ve sorgulama araglarini da
igerir.

Veri madenciligi aslinda bilgisayar sistemlerinin verilerin analizine imkan verecek
Olciilerde gelismesi ve dolayisiyla problemlerin ¢6ziimii amaciyla kullanilmaya
baslamasiyla birlikte ortaya ¢ikmistir. Burada amagclanan, aslinda geleneksel istatistik
yontemler yerine bunlarin eksikliklerini giderecek yeni yaklagimlar1 bilgisayar
algoritmalar1 yardimiyla uygulamak ve istenilen analizleri hizl1 ve giivenli bir sekilde
yapmaktir (Lezki, 2016). Dolayisiyla veri madenciligi bir¢ok disiplin ile ¢caligmaktadir
(Sekil 2.2).

Veri tabam sistemleri Istatistik
Oriintii tamima Veri madenciligi Diger disiplinler
Veri gorsellestirme Makine 6grenimi

Sekil 2.2. Veri madenciliginin birlikte ¢calistigi disiplinler




Istatistik, verilerin analizi ve degerlendirilmesi ile ugrasan bir disiplindir.
Bilgisayar sistemlerinin gelismesi istatistik alanini da etkilemektedir.

Makine Ogrenimi bilgisayarlarin bazi islemlerden yola c¢ikarak yeni islemler
iiretmesi seklinde tanimlanabilir. Insanlarmn 6grenebildiklerini bilgisayarlara da 6gretme
ve dolayistyla bilgisayarlarin da insanlar gibi 6grenebilme diisiincesini temel alan bir
disiplindir.

Gorsellestirme ise verilerin gorsel olarak sunulmasi temeline dayanir. Sonuglar ya
grafik ya da tablolar seklinde sunulurken verilerin daha kolay anlagilmasini amaglayan
bir disiplindir.

Veri madenciliginin faydalandigi diger bir disiplin ise veri tabanlaridir. Veri tabant
giinliik bilgilerin depolandig1 ve islevsel olan giincel bir veri havuzudur. Burada toplanan
veriler, gelisiglizel veriler olmayip birbirleriyle iliskili ve amaca uygun diizenlenmis veri
yigmtilarindan olugmaktadir.

Olaylar ve nesneler arasinda diizenli olarak tekrarlanan iligki modellerini
tanimlayan Oriintii kavrami, orlintii tanima teknolojisi ile daha énceden tanimlanmais bir
Oriintiiniin veri tabanindaki benzerlerini arama ve bulma yazilimlarini ifade eder.

Veri madenciliginde veri tabaninin biiytikliigii cok fazla oldugundan, basarili bir
analiz i¢in veri madenciligi slirecinin diizgiin igletilmesi onemlidir. Veri madenciligi
stirecinde ilk asama sorunun tanimlanmasi ve buna uyun olarak verinin hazirlanmasi
asamalaridir (Sekil 2.3). Veriler hazirlanirken yapilan iglemler sirasiyla, verilerin
toplanmas1 ve uygun hale getirilmesi, birlestirilmesi, temizlenmesi, verilerin se¢ilmesi ve
dolayisiyla en son analiz edilerek sonuglarin yorumlanmasi asamalarin1 kapsamaktadir
(Ngai et al., 2009). Veritabaninda depolanmis verinin sorgulama ve analiz i¢in uygun hale
getirilmesi islemleri yiiriitiiliir. Lezki, (2016) raporunda veri madenciligi ¢caligmalarinda
bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken temel asamalar1 5 ana bashk altinda

tanimlanmustir.
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Sekil 2.3. Veri tabanindan veri madenciligine veri analiz islemleri (Lezki, 2016)

2.1. Veri madenciliginin Temel Asamalari
2.1.1. Amacin tammmlanmasi

Veri madenciliginde ilk adim olarak kabul edilen smiflandirma islemlerinde
uygulama amacinin belirlenmesi ve sonuglarin basari diizeylerinin saptanmasi islemleri
gerceklestirilmelidir. Sorun ile tam Ortlismeyen veri kiimelerini ¢alismak sorunu
¢ozemedigi gibi farli handikaplara da sebep olabilmektedir.

Amacin iyl tanimlanmasi ¢aligmanin basarisinin anahtarin1 olusturur. Amag, var
olan bir problemi ¢6zmek odakli olmalidir. Bunun i¢in dncelikle problemin tam, agik ve

net bigimde tarif edilmesi gerekir. Elde edilecek verilerin 6l¢iim sekilleri belirlenmeli ve




olast sonuglarin basari diizeylerinin yanlis veya dogru degerlendirilmeleri durumunda

maliyetlerin veya kazanimlarin ne olacaginin 6ngoriilmesi gerekir.
2.1.2. Verilerin derlenmesi ve 6n islemlerin yapilmasi

Bu asamada verilerin se¢imi, islenmesi, birlestirilmesi, temizlenmesi ve dolayisiyla
verilerin analiz i¢in hazir hale getirilmesi islemleri gergeklestirilmektedir (Sonmez, 2016;
Lezki, 2016). Veri madenciliginin en 6nemli araglarini veri tabanlar1 olusturur. Veri
tabanlarinda yer alan verilerin kalitesi hedeflenen sonuglarin basarisinda 6nemli bir yer
tutmaktadir. Dolayisiyla verilerin dncelikle analize hazir hale getirilmesi gerekmektedir

(Sekil 2.4).

Verilerin
hazirlanmasi
. |
Verilerin ( o ) (" o )
Verilerin Verilerin
toplanmasi ve ) .
. . . . temizlenmesi yapilandirilmasi
birlestirilmesi
J J
(" A
@ ) _
Kayip veriler Verglerm
- i¢in islem normalizasyonu
yapilmasi \ S
r )
. . Verilerin
Verilerdeki
- el e azaltilmasi
gul:ultunun. L )
temizlenmesi
. J
2
Verilerin
doniistiiriilmesi
J

Sekil 2.4. Veri 6n isleme asamalar: (Lezki, 2016)

Bu asamada verilerin toplanmasi, birlestirilmesi, temizlenmesi, amaca ve analiz
metoduna uygun hale getirilmesi i¢in yeniden yapilandirilmast islemleri
gerceklestirilmektedir. Veriler toplandiktan sonra sayet veriler farkli kaynaklardan

toplanmigsa Oncelikli olarak verilerin birlestirilmesi gerekir. Birlestirilen veriler



temizlenme agamasina alinirlar. Temizlenme islemlerinde kayip veriler ve giiriiltiilii
veriler temizlenir. Son islem olarak da verilerin yapilandirilmasi islemi yapilmalidir.

Verilerin hazirlanma asamasinda sorunu ¢ozmeye odakli olarak verilerin toplanma
asamasi Ozenle gerceklestirilmelidir. Bu asama verilerin toplanacagi kaynagin
belirlenmesi ile baglamaktadir. Verilerin az veya fazla olmas1 dogru karar vermeyi veya
karmagikliga sebep olabilecegi unutulmamalidir. Sayet veriler birden fazla kaynaktan
toplanacaksa bu sefer veri uyumsuzlugu sorunu olusabilecektir. Bu uyumsuzluklar
arasinda verilerin toplanma zamanlari, kaydedilme formatlari, kodlama degerlerinin
farklilig1 6rnegin cinsiyet i¢in “E veya K” ya da “1 veya 2” degerlerinin kullanilmasi gibi
uyumsuzluklarin hassasiyetle diizeltilmesi gerekmektedir.

Veriler toplanip uyumsuzluklar giderildikten sonra birlestirme agsamasinda verilerin
tiimii bir biitiin haline getirilmelidir. Bir sonraki secim asamasinda kullanilacak modele
gore bagimli veya bagimsiz degiskenlerin sadelestirilmesi veya temizlenmesi agamalari
yapilmalidir. Ornegin sira numarasi veya kimlik numarasi gibi baz1 degiskenlerin dahil
edildigi bir analizde esas degiskenlerin modeldeki agirliklarin1 azalmasina neden
olabilmektedir. Bu ylizden analiz asamasina ge¢ilmeden verilerin temizlenmesi amaca
hizmet edebilmektedir.

Veri tabaninda bazi veriler eksik olabilecegi gibi (kayip veri), bazi veriler de hatali
da olabilir (giiriiltiilii veri). Veriler icinde tamamiyla yanlis veya hatali veri olasiligini da
g0z ard1 etmemek gerekir. Kayip, giiriiltiili veya uyumsuz verilerin temizlenmesi ve
uyumsuzluklarin giderilmesi farkli sekillerde yapilabilmektedir. Ornegin eksik veri varsa
ve bunlar sonug¢ iizerinde Onemsiz derecede etkili ise tamamen silinebilecegi gibi,
eksiklikler tek tek de diizeltilebilir ya da ortalama degerler verilerek ortalama tizerinde
etkisiz bir sekilde diizeltilebilirler. Hatta kayip veriler diger degiskenler yardimiyla
tahmin edilebilir. Bunun i¢in regresyon analizi, karar agaclar1 ve diger istatistiksel analiz
metotlarindan faydalanmak miimkiindiir (Chavan ve Verma, 2013; Lezki, 2016). Kayip
verilerin neden olacagi olumsuzluklari ortadan kaldirmak i¢in kullanilan metotlar asagida
detayli olarak agiklanmistir (Lezki, 2016).

Kayip verileri silmek kullanilan yaklagimlardan en kolay olan yaklasimdir. Sayet
toplam veri iginde kayip veriler az oran tutuyorsa ve kayip verilerin sonug iizerine etkisi
onemsenmeyecek derecede az ise kayip veriler silinebilirler. Ama kayip veriler ¢ok olursa
bunlarin silinmesi sonucu degistirebilecegi i¢in hatali sonuglarin elde edilmesine sebep

olabilecektir.



Kayip veriler tek tek yazilabilirler. Bu yaklagim kayip veri sayisinin az oldugu ve
kayip verilere ulasmanin miimkiin oldugu durumlarda uygulanabilir. Bu yaklasim kayip
verilere mutlaka ihtiya¢ duyulmasi durumunda uygulanabilir fakat gereksiz zaman
kaybina neden olacaktir.

Kayip verilerin hepsi i¢in ayni veri girilerek kayip verilerin neden oldugu
olumsuzluklar giderilebilir. Veri saglayan kisiler gelir veya yas gibi baz1 kisisel bilgilerini
vermeyebilirler. Bunun yerine bilgi yok anlaminda “Y” ya da bilgi eksik anlaminda “E”
girilerek analiz yapilabilir. Bu durum bazen algoritmalarda hatalara sebep verebilecegi
icin eksik veri yerine standart bir sekilde 6rnegin “9” rakami girilerek kayip verilerden
kaynakli olumsuzluklar giderilebilir. Bazen bu uygulama analizlerde beklenmeyen
sonuclara da neden olabilecektir. Ornegin yasini belirtmeyen kisilerin alis veris
sepetlerinde yaslanma karsit1 iiriinlerin var olmasi durumunda yas-iiriin tercihi iligkisinin
kurulmasini saglayabilir. Kayip veri yerine verilen harf veya rakam kodunun veriler
icinde anlaml1 olabilecek baska veriler ile cakismamasina 6zen gosterilmelidir.

Kayip veri yerine tiim verilerin ortalama degerlerinin girilmesi de kayip verilerin
neden oldugu olumsuzluklar1 gidermenin baska bir yontemi olarak kullanilabilir. Bu
yontemde kayip veri disinda bulunan tiim verilerin ortalamasi alinir ve kayip verilerin
yerine bu deger girilir. Fakat bu yontem verilerin rassal dagilim gdstermesi durumunda
kullanilabilir. Sayet eksik veriler tamamiyle rassal olarak kayip ise (TROK, Missing
Completely At Random, MCAR) eksik verilerin tamamlanmasinda ortalamanin
kullanilabilecegi bildirilmektedir (Kose ve Oztemur, 2014). Degiskenler tamamen
bagimsiz olduklarinda yani degiskenlerin goézlenme olasiliklarinin birbirlerinden
etkilenmemesi durumunda veriler tamamen rassal olarak kayip durumu olusturduklar
kabul edilir.

Veri kiimesindeki diger veriler yardimiyla kayip verilerin tahmin edilmesi
yaklasiminin da kullanilmasi miimkiindiir. Bunun i¢in regresyon analizi, karar agaglari
gibi ¢esitli analiz yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir.

Girltili veriler de farkli yaklagimlar ile diizeltilebilir. Bu yaklagimlar arasinda
boliimleme yontemi, siir degerlerin kullanilmasi, kiimeleme ve regresyon yontemleri
sayilabilir (Lezki, 2016).

Boliimleme yonteminde veriler biiyiikten kiiglige siralanir ve esit bi¢imde
boliimlere ayrilir. Her boliimiin ortalamasi alinarak her veri yerine ortalamalar yazilabilir.

Bu durum asagida bir 6rnekle anlatilmistir:

10



Veriler: 3, 7, 11, 12, 23, 25, 35, 36, 43 seklinde olsun. Boliimleme;

Bolim 1: 3,7, 11

Bolim 2: 12, 23, 25

Bolim 3: 35, 36, 43 olacaktir. Ortalama boliim 1 i¢in 7, boliim 2 i¢in 20 ve boliim
3 i¢in ise 38 olacaktir. Buna gore boliim verileri;

Bolim 1: 7,7, 7

Boliim 2: 20, 20, 20

Boliim 3: 38, 38, 38 olarak yazilabilir. Dolayistyla her bir grubun degeri ortalama
deger ile degistirilerek diizeltilebilir.

Giriltili veriler sinir degerleri kullanilarak da diizeltilebilir. Bu yontemde de
veriler siralanir ve esit olarak bdliimlere ayrilir. Her boliimiin alt ve {ist verileri sinir
degerleri olarak kabul edilerek boliim igindeki veriler hangi sinir degerine daha yakinsa
o siir degeri ile degistirilebilir. Sinir degerleri yaklasimi ile veri diizeltme asagidaki gibi
bir 6rnekle agiklanabilir:

Veriler: 3, 7, 11, 12, 23, 25, 35, 36, 43 scklinde olsun. Boliimleme;

Bolim 1: 3,7, 11 = alt sinir 3, Gst siar 11,

Bolim 2: 12, 23,25 = alt smur 12, {ist sinir 25

Bolim 3: 35,36,43 = alt smur 35, iist sinir 43

Sinir degerlerine gore diizeltme yapildiginda veriler asagidaki gibi olacaktir. Boliim
1’de ortadaki deger her iki sinir degerinden esit derecede farklidir. Diizeltme ya alt sinir
ya da tist sinir degerine gore yapilabilir.

Bolim 1: 3, 3, 11

Bolim 2: 12, 25, 25

Bolim 3: 35, 35, 43

Sinir deger yonteminde bagka bir yaklasim da simir deger farkinin ortalamasinin
alinmasi ve tiim boliim degerlerinin elde edilecek deger ile degistirilmesi seklinde de
uygulanabilir.

Bolim 1: 3,7, 11 = (11-3)/3=2,66

Bolim 2: 12, 23,25 = (25-12)/3=4,33

Bolim 3: 35,36,43 = (43-35)/3=2,66

Sonuglar;

Bolim 1: 2,66 2,66 2,66

Bolim 2: 4,33 4,33 433
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Bolim 3: 2,66 2,66 2,66 seklinde diizeltilebilir.

Kiimelenme yontemiyle giirliltiiniin temizlenmesi yaklasimi aykiri degerlerin
bulunmasi ve diizeltilmesinde kullanilir. Veriler 6nce benzerliklerine gore kiimelere
ayrilirlar. Kiimelemede ug¢ deger olarak belirlenen veriler higbir kiimede yer almayacak
sekilde diizeltme yapilir. Bu sekilde belirlenen aykir1 degerler en yakin oldugu kiimenin
ortalama degeri ile degistirilir veya en kiiclik ya da en biiyiik deger atanarak aykiri
degerler temizlenmis olur.

Regresyon yontemine gore giirliltiiniin temizlenmesi yaklasgiminda degisken
degerler bir fonksiyon yardimiyla iliskilendirilmektedir. Burada regresyon iki degisken
arasinda en uygun dogruyu bulur. Dolayisiyla bir deger kullanilarak digerinin tahmin
edilmesi saglanabilir. Coklu regresyonda ise birden fazla degisken s6z konusu ise
kullanilan dogrusal regresyonun genisletilmis seklidir.

Yapilandirma asamasi ise eldeki verilerin kullanilacak analiz yontemlerine uygun
hale getirilmesi islemidir. Baz1 algoritmalar sadece numerik degerler iizerinden ¢alisirken
bazilar1 “0” ve “1” degerleri veya kategorik degerler iizerinden ¢alisabilmektedir.
Yapilandirma asamasi verilerin azaltilmasi, normallestirilmesi ve doniistiiriilmesi

islemlerini kapsamaktadir (Imberman. ve Domanski, 2001; Lezki, 2016; Sonmez, 2016).

Cizelge 2.1. R Core Team paketi degerlendirme teknikleri (R Core Team, 2019)

Metod Aciklama Olgek tipi Varsayilan
pmm Tahmini ortalama eslestirme sayisal Evet
norm Bayesian dogrusal regresyon sayisal

norm.nob Dogrusal regresyon, non-Bayesian sayisal

mean Kosulsuz ortalama doldurma sayisal

2L.norm iki-seviyeli dogrusal model sayisal

logreg Loistik regresyon faktor, 2 seviye Evet
polyreg Cok terimli logit model faktor, >2 seviye Evet
polr Diizenli logit model diizenli, >2 seviye Evet
lda Dogrusal diskriminant analiz faktor

sample Gozlenen verilerden rastgele 6rnek hi¢

R Core Team (2019) gelistirdikleri ve R adin1 verdikleri bir istatistik programina
eklenen mice 2.9 paketinde, eksik verilerin doldurulma tekniklerini aciklamislardir

(Cizelge 2.1). Tek degiskenli degerlendirme teknikleri olarak tanimlanan bu teknikler
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amaca gore kullanilabilmektedir. Nitel degiskenlerde logreg (mice.impute.logreg)
doldurma tekniginin iyi sonu¢ verdigi belirtilirken, nicel degiskenlerde pmm, norm,
norm.nob gibi tekniklerin kullanilabilecegini ve bu teknikler i¢inde 6zellikle pmm’nin

(mice.impute.pmm) iyi sonu¢ verdigi saptanmistir (R Core Team, 2019).
2.1.3. Modelin kurulmasi

Modelin kurulmasi veri madenciliginde 6nemli adimlardan birisidir. Bunun i¢in en
uygun model bulununcaya kadar bircok model incelenmeli ve denenmelidir. Supervised
(denetimli) ve unsupervised (denetimsiz) 6grenme modellerine gére model kurulumu
farklilik gosterebilir. Bu farklilik, denetimli 6grenmenin girdiden temel ciktiya kadar
eslemeyi icermesinden kaynakli farklilik olarak kendini gosterebilir (Cizelge 2.2) (http-
2).

Cizelge 2.2. Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin karsilastiriimast (http-2)

Karsilastirma icin temel Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme

Temel Etiketli veri ile ilgilenir. Etiketlenmemis verileri yonetir.
Hesaplamali karmagiklik  Yiiksek Diistik

Analiz yapma Cevrimdisi Gergek zaman

Dogruluk Dogru sonuglar tiretir Orta derecede sonug iiretir

Alt etki Siniflandirma ve regresyon  Kiimeleme ve Dernek kural madenciligi

Denetimli ve denetimsiz 6grenmegi asagidaki sekilde bir 6rnekle agiklamak miimkiindiir
(http-3):

X bir veri girisi olsun (X1, X5, ...X;,). Y de verilerin hedefi olsun (Y3,Ys,...Y;).
Egitim hedefi olan N katmanli veri kiimesi de {(X;,Y;), (X3, Y2), ... (X, Yn)}seklinde
olacaktir.

Denetimli 6grenmede belirli bir X i¢in Y olasilig1 6grenilmeye ¢alisilir. Bu olasilik
P(Y|X) seklinde gosterilir. Yani aslinda burada bir deneyden veya anketten elde edilen
kanitlara gore rastgele degisken olarak bilinmeyen bir degiskenin olasilik dagilimi
hesaplanmaktadir. Dolayisiyla giris olarak bir (X) ve ¢ikis olarak bir (Y) degiskeni varsa
ve giristen c¢ikisa kadar 6grenmek amaciyla eslestirme islevini 6grenmek i¢in analiz
yapiliyorsa bu bir denetimli 6grenme islemidir. Fonksiyon olarak basitge “Y = f(X)”
olarak gosterilir.

Denetimsiz ~ 6grenmede ise  her veriye karsilik gelen  hedeflerin

“U(X, Y1), (X, Y5), ... (Xy, Yy)}” biciminde yeni bir veri seti olusturmak tizere
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birlestirilmis oldugu goézetimsiz bir isleme doniistiiriilmesi analizleri yapilmaktadir. Bu
olasilik da "P(X,Y)" seklinde gosterilir. Denetimsiz 6grenmede sadece giris olarak (X)
verilerini i¢erirken ¢ikis olarak hicbir veriye karsilik verilmemektedir.

Lezki (2016) hazirladig1 raporda veri madenciligi modellerini tahmin edici
(predictive) ve tanimlayict (descriptive) olarak ikiye ayirmistir. Tahmin edici alt
basliginda ise regresyon ve siniflandirma modelleri yer almaktadir.

Regresyon modeli bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi net bir
bicimde aciklayan fonksiyonel bir istatistik analiz yontemidir. Regresyon probleminde
sonuglar siirekli bir ¢ikt1 iginde tahmin edilir. Ornegin evlerin biiyiikliiklerine gore
fiyatlarinin tahmin edilmesi bir regresyon problemidir. Ciinkii fiyat evin biiyiikliigiiniin
bir fonksiyonudur (Sekil 2.5a). Aym sekilde firmanin reklam harcamalarinin satislari
nasil etkiledigi de bir regresyon problemidir. Siniflandirma modeli ise veri kiimesini
tanimlama siirecidir ve ayirmay1 saglayan en iyi modeli bulma agamasidir. Siiflandirma
probleminde sonuglar ayr1 ayri ¢iktilarda tahmin edilir (Sekil 2.5b). Ornegin tiimérlii bir
hastada tiimoriin iyi veya kotii huylu olarak ayrilmasi bir siniflandirma problemidir.
Terlemez (2016) raporunda siniflandirma islemini verileri dnceden tanimlanmis bir¢ok

siniftan birisine atayan bir model olarak tanimlamistir.

'Y Y+
Y _*/
WL
ir/t *
* ¥k
/'/.* A
% A
- -+ . - =

Sekil 2.5. Regresyon (a), siniflandirma (b) ve kiimeleme (c)

Lezki (2016) tanimlayict modeller arasinda kiimeleme, birliktelik kurallari, sira
orlintli analizi, 6zetleme tanimlayici istatistik ve istisna analizi modellerini siralamigtir.
Bu modellerden kiimeleme analizi verileri birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara
ayiran bir modeldir (Sekil 2.5¢). Tahmin edici modellerden olan siniflandirma analizinde
veriler bagimli bir degiskene gore gruplandirilirken tanimlayic1 model olan kiimeleme

analizinde veriler 6znitelik degerlerine gore gruplandirilir. Kiimeleme analizi denetimsiz
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O0grenme baglig1 altinda yer alir ¢iinkii bu analiz yonteminde dnceden belirlenmis siniflar
bulunmamaktadir.

Denetimli yapilan siniflandirmada, siniflarin sayis1 ve hangi nesnenin hangi sinifta
oldugu bilinmektedir. Yani ilgili siniflar daha 6nceden belirlenen 6l¢iitlere gore ayrilarak
her siif ilgili alana dagitilir. Bu siniflandirma, 6rneklerden hareket ederek her bir sinifa
ait 6zelliklerin belirlenmesine ve siirecin sonunda olusturulan kurallar yardimiyla yeni
orneklerin hangi sinifa dahil edilmesi gerektigini belirlemektedir

Denetimsiz yapilan smiflandirmada ise nesnelerin 6zellikleri verilirken nesnelerin
isimleri verilmez (Lezki, 2016). Dolayisiyla sinif sayis1 bilinmedigi gibi nesnelerin hangi
smifta olduklar1 da bilinmemektedir. Buradaki amag¢ Orneklerin 6zellikleri arasindaki
benzerliklerden yola ¢ikarak ait olduklar1 siniflarin tanimlanmasidir.

Ozetlemek gerekirse denetimli 6grenmede sinifin 6zelliklerinden yola gikarak
orneklerin siniflart belirlenirken, denetimsiz 6grenmede 6rneklerin 6zelliklerinden yola

cikarak siniflarin belirlenmesi asamalarini kapsamaktadir (Sekil 2.6).

5 5
4 x X 4 (@) O

3 X X 3 Q O

= o O 2 o iQ

¥ o O 1 1 e O

% 1 2 3 4 5 % 1 2 3 4 5

Denetimli 6grenme Denetimsiz 6grenme
Siniflar bilinir Siniflar bilinmez

Sekil 2.6. Denetimli ve denetimsiz 6grenme arasindaki fark

2.1.4. Modelin kullanilmasi ve yorumlanmasi

Bu asama kurulan ve gecerliligi denen modelin kullanildigi asamadir. Sonuglar
degerlendirilerek calismanin amacina uygun olup olmadig1 incelenmeli ve problemin
cozlimiine katki saglayip saglamadigi belirlenmelidir. Amagta belirlenen sorunlara
¢oziim getirmiyorsa farkli modelin kurulmasi amaciyla siire¢ yenilenmelidir (Lezki,

2016).
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2.1.5. Modelin izlenmesi

Model ne olursa olsun iyi ¢alisan bir model siire¢ gelisiminden etkilenebilir.
Dolayistyla modelin caligmasinin siirekli izlenmesi ve Olgiilmesi zaman iginde

problemlerin ¢6zliimiinden uzaklasilmasini 6nleyecektir.
2.2. Veri Madenciliginde Kullanilan Teoriler

Zhang vd. (2016) veri madenciligi temel teorileri 7 baslik altinda derlemistir. Chen
ve Fawcet, (2016) ise yayinladiklart bir derleme g¢aligmasinda yine veri madenciligi
modellerini siniflandirmiglardir. Bu boliimde veri madenciliginde kullanilan modeller

kisaca incelenecektir.
2.2.1. Bulanik mantik teorisi (Fuzzy theory)

Bulanik mantik teorisi bir denetimli 6grenme modelidir (Devillez, 2004). Klinik
tipta yaygin olarak kullanilan ve belirli kurallara sahip verilere uygulanabilen bir teoridir.
Bulanik mantik teorisinin matematik temeli belirsiz kiimeleri ve belirsiz mantiklar
icermektedir. Bu matematiksel temel sayesinde veri fonksiyonlar1 saptanarak ve belirli
kurallara dayali muhakeme yapilarak ilgili gruplarin iligkisi belirlenebilir (Zhang vd.,
2016). Bu teoriye 6rnek olarak Kuo ve arkadaslarinin (Kuo vd., 2015) prostat kanserinin
seyrini (prognoz) tahmin etmek icin yaptiklari ¢alisma Ornek verilebilir. Arastiricilar
belirsiz kiimeler sinir aglar1 yontemi ile klinik verilerden prostat kanserinin seyrini tahmin
edilebilecegini bildirmislerdir.

Bulanik mantik, karmasik ve zor bir¢ok problemin ¢6ziimiine yaklasim sekli ve
getirdigi ¢oziime yonelik uygulamalart sayesinde basta saglik olmak iizere fen,
miihendislik, matematik ve sosyal bilimler alanlarinda kullanim alani bulmaktadir

(Keskenler ve Keskenler, 2017).
2.2.2. Kaba kiime teorisi (Rough set theory)

Bir denetimli 6grenme modeli olarak bu teori yanlis problemleri bulmak ve ¢6zmek
icin kullanilan matematiksel bir aractir (Qian vd., 2018). Veri madenciligi alaninda
kullanilan 6nemli metotlardan birisidir. Verilerin tanimlanmasinda, azaltilmasinda,
verilerin degerlendirilmesinde ve analizlerinde genis bir uygulama alani1 bulmaktadir
(Zhang vd., 2016). Kaba kiime teorisinin avantaji veri analizinde herhangi bir onbilgi

gerektirmemesidir.
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2.2.3. Bulut teorisi (Cloud theory)

Bulut teorisi bir denetimsiz 6grenme modelidir (Usama vd., 2017). , Bulanik mantik
teorisinin uzantist seklindedir. Belirsiz doniisim modeli olarak kabul edilmektedir
(Zhang vd., 2016). Ilk defa Liu and Xio (2014) bulut teorisine dayali yeni bir model
tasarlamiglardir. Arastiricilar saglik yonetim sisteminde ankete tanimli caligmalar
yapmiglardir. Sistemin hastaligi engelleme, geciktirme ve hatta tersine g¢evirme

potansiyeline sahip olabilecegini bildirmislerdir.
2.2.4. Dempster—Shafer teorisi (Dempster—Shafer theory)

Siemiatkowska ve harasymowicz-Boggio (2017) kesin olmamakla birlikte bu
teoriyi denetimli 6genme modeli olarak tanimlamislardir. Fakat Ranoeliarivao vd. (2014)
Dempster—Shafer teorisini denetimsiz 6grenme modeli olarak tanimlamislardir. Klasik
olasilik teorisinin uzantist olarak kabul edilen Dempster-Shafer teorisi veri islemlerini
tyilestirmek amaciyla rough, cloud ve artificial neural network (yapay sinir aglari)
teorileriyle birlestirilmistir. Bu teori klinik tipta genis olarak kullanilmaktadir (Zhang vd.,
2016). Bu teori PET analiz sonuclar1 analiz edilerek kanser sonuglarinin
degerlendirilmesi ve hem akciger kanseri hem de 6zofagus (yemek borusu) kanseri
gruplarinda yiiksek tahmin dogrulugu saglanmasi amaciyla kullanilmistir (Lian ve

Denoeux, 2015).
2.2.5. Yapay sinir aglan (Artificial neural network)

Bir denetimli 6grenme modeli olan bu algoritma insan beyin similasyonlarindan
gelistirilen bir algoritmadir (Lezki, 2016). Beynin hafizasina benzer bir sekilde
istatistiksel veri yasalarini1 6grenir ve 6rnegin 6zelliklerini tanimlayabilen bir veri modeli
yaratir (Zhang vd., 2016). Ogrenilen veri modeli daha sonra, yeni verilerin
siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Bulanik mantik log sistemi ile kiyaslandiginda bu
sistemin daha akillica oldugu goriilmektedir. Inan (2015) yapay sinir aglari (YSA)
metodunu basit bir sinir sistemine benzeterek aciklamaya c¢aligmistir. Sinir sistemi
ndronlar igerir ve bunlar birbirlerine baglanarak farkli ag sistemlerini olustururlar. Bu
aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler.

Bu sistem son yillarda tip alaninda bir atilim gergeklestirmistir. Son yillarda
Sunkaria ve arkadaslar1 (Sunkaria vd., 2014) hastalarin kalp sagligi seyrini

degerlendirmek i¢in ANN tabanli bir kalp siniflandirma algoritmasi gelistirmislerdir.
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Aragstiricilar, toplam 46 hastanin elektrokardiyografi sonuglarini algoritmaya
kaydetmisler ve elde edilen sonuglart kalp sorunu olan hastalarin verileri ile
karsilastirmislardir. Hem algoritmadan elde edilen verilerin hem de deneysel verilerin

yiiksek dogrulukla uyumlu oldugu gézlenmistir.
2.2.6. Genetik algoritma (Genetic algorithm)

Lezki (2016) tarafindan bir denetimli 6grenme modeli olarak siniflandirilan genetik
algoritma smiflandirma ve optimizasyon problemlerinde genis bir sekilde kullanilan
kolay bir algoritmadir. Bu algoritma yonteminde biyolojik evoliisyon similasyonu
yoluyla elde edilen veriler hesaplanarak kodlanir ve seleksiyon, krossingover, mutasyon
gibi verilerin filtrelenmesine olanak verir. Sonunda dogal se¢ilim kuralinda gereksiz
bilgileri ayiklayarak diger bilgileri kaydeder (Zhang vd., 2016). Johnson ve arkadaslari
(Johnson vd., 2014) bu yontemi alzheimer hastalarina uygulayarak hastalik ilerlemesi gibi
degiskenlerin kombine etkisinin tek bir degiskenden daha O©nemli oldugunu

belirlemislerdir.
2.2.7. Indiikleyici 6grenme teorisi (Inductive learning theory)

Bir¢cok veri parcasini isleyerek genel kurallar1 ve kaliplart ayiklayan makine
O0grenme kategorisine ait bir teoridir (Zhang vd., 2016). Bir denetimli 6grenme modelidir
(Hovsepian vd., 2011). Bu yontem 2013 yilinda hizlandirilmig (inductive) ve zamana
yayillmis (interleaving) 6grenme arasindaki iliskileri saptamak amaciyla uygulanmistir
(Birnbaum vd., 2013). Interleaving Ogrenmenin indiiktif Ogrenmeyi artirdigi
bildirilmistir.

2.3. Veri Madenciligi Alaninda En Cok Kullanilan Yontemler

Zhang vd. (2016) veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan yontemleri 5 baglik
altinda siniflamislardir. Bu béliimde veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan ve 2016
yilinda yayinlanan derleme calismasinda saptanan yontemler 6zetlenerek anlatilacaktir.

Bu yontemler 5 ana baglik altinda simiflandirilmistir (Zhang vd., 2016).
2.3.1. Bayes ag1 (Bayesian network)

Bir denetimli 6grenme modeli olarak tanimlanan Bayes ag1 (BN) (Lezki 2016),
belirsiz bir bilgi ifade modelidir ve olasilik analizine dayali muhakeme teorisidir.
Nesnelerin grafik seklindeki goriintiisiinii verir (Zhang vd., 2016). Bu ag sayesinde
hastalik ve bu hastaligin belirtileri (semptomlari) arasinda olasilik iligkileri kurulabilir ve

dolayisiyla semptomlarin goriilmesi durumunda bireylerin hastaliga sahip olma
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olasiliklar1 hesaplanabilir. Akciger kanseri ve radyoterapi goren hastalarda radyasyonun
zatiirre riskini belirlemek (Lee vd., 2015) ve tip 1 diyabetli hastalarda diisiik glisemik
indeksi ve hipoglisemi risklerini incelemek amaciyla (Dain vd., 2015) BN analizi yontemi

kullanilmustir.
2.3.2. Karar agaci (Decision tree)

Lezki (2016) tarafindan bir denetimli 6grenme modeli olarak tanimlanan karar
agaclar1 degisken sekilleri yoniinden regresyon modellerine benzer algoritmalardir. Bu
modelde tek bagimli degisken ve ¢ok bagimsiz degiskenler bulunmaktadir. Celik (2009)
yaptig1 tez c¢alismasinda karar agaclarinin bir¢ok avantaja sahip oldugunu ve bu
avantajlari (1) kolayca kural ciimleciklerine ¢evrilebilir olmalari, (2) siirekli ya da kesikli
veriler ile calisabilmeleri ve (3) eksik veya hatali veriler ile tahmin yiiriitebilme
Ozelliklerine sahip olmalar1 seklinde tanimlamistir.

Parametrik olmayan yontemler arasindadir. Bu ifade, bu karar agaglarinin uzay
dagilim1 veya siiflayict yapisi ile ilgili varsayimlara uymak zorunda olmadigi anlamina
gelir. Bununla birlikte, eksik veya hatali verilere duyarsiz olmasi ve yaprak diiglimlerde
miikerrerlik icermesi de dezavantaji olabilmektedir.

Karar agac1 algoritmasi verileri bir dizi kurala gore siniflandirir ve veri teorisindeki
bilgiler 151¢1nda veri tabanindaki en biiytlik bilgi alanini bulur. Daha sonra karar agacinin
bir diigiimii kurulur ve agacin dali alanin farkli degerlerine gore ayarlanir. Sonucta karar
agacinin alt diigtimleri ve dallar1 olusturulur (Terlemez, 2016). Bir karar agaci, kolayca
anlasilabilen kurallar olusturan agik ve belirgin bir 6zellik gosterir (Zhang vd., 2016).
Yang vd. (2015) halk sagliginda risk analizlerini saptamak amaciyla karar agaci
yontemini kullanmistir. Ayni sekilde Yaél vd. (2015) ortalama korpiiskiiler hemoglobin
(MCHC) konsantrasyonunun dogrulugunu artirmak amaciyla kan Orneklerini analiz
etmek icin karar agact metodunu kullanmislardir. Sonugta kanda bulunan bazi
parametrelerin (rbc=red blood cells ve hbg=hemoglobin) tamamen anormal MCHC
seviyelerini belirledigi saptanmistir. Dolayisiyla karar agact metodu ile hizli takip

saglanabilecegi gibi biyolojik yorumlama kurallarinin da olusumuna katki saglayabilir.
2.3.3. Oriintii tamma (Pattern recognition)

Oriintii tanima, 6gelerin tanimlanmasi, siniflandirilmas1 ve yorumlanmasi icin
farkli 6gelerin 6zelliklerinin (sayisal, gercek ve mantiksal iligkiler) g¢esitli bilgi islem

bicimlerini ve analizlerini ifade eder. Kaliplar, zaman ve alan dagilimina sahip verilerdir
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ve farkli veriler, farkli kaliplara sahiptir. Oriintii tanima yontemi teorik karar yontemi,
sO6zdizimi yontemi ve ANN yontemi gibi alt boliimlere ayrilabilir (Zhang vd., 2016).
Oriintii tanima metodu insan yiiziiniin taninmas, ses ve parmak izinin taninmasi, goriintii
sinyali analizi, lirlin hatasinin taninmasi ve diger tanima ve takip alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Tip ve saglik alanlarinda, oriintii tanima yontemi 6zellikle klinik otomatik test ve
analizlerinde, EKG ve elektroensefalografin (EEG) uygulanmasi ve analizlerinde, tibbi
goriintii isleme ve analizlerinde, otomatik tedavi planlamasi ve yardimci tani konularinda

biiyiik basar1 elde etmistir.
2.3.4. Yiiksek performansh hesaplama (High performance computing)

Yiiksek performanslt bilgi islem (HPC) genellikle hesaplama islemlerini
gerceklestirmek icin birka¢ islemcinin veya birka¢ bilgisayar sisteminin kiimesinin
kullanilmasini ifade eder (Zhang vd., 2016). Dolayistyla HPC birden fazla sunucunun
giiclinli yiiksek performansli bilgisayarlar sistemiyle birlestirerek islemlerin daha hizli
tamamlanmasini saglayan teknolojik bir uygulamadir. Bu islemler i¢in sadece donanim
ve cihaz gelisimi yeterli degildir. Bilgisayar islemcileri, sunucular ve diger aglar ile
birlikte alt yapi, sistem yapisi, benzer algoritmalar ve belki de 6zel yazilimlarin birlikte
gelistirilmesine bagli bir sistemler biitiiniidiir. Bir milyon insanin yaklasik 360 binden
fazla gen cesitlerinin analizinde ve protein-protein iligkileri gibi biyolojik
konformasyonlarin devasa analizlerinde giivenle kullanilmistir (De Coninck vd., 2014;

Fleck vd., 2015).
2.3.5. Istatistiksel analiz (Statistical analysis)

En eski veri madenciligi teknigi olan istatistiksel analiz olasilik teorisini ve istatistik
prensiplerini kullanarak verileri analiz eder ve olaylar arasindaki korelasyonu belirler.
Lineer ve non-lineer analiz yontemi, silirekli ve lojistik regresyon analiz yontemi, ¢cok
degiskenli analiz yontemi ve zaman seri analiz yontemi en yaygin kullanilan istatistiksel
analiz yontemleri arasinda sayilabilir (Zhang vd., 2016). Bununla birlikte kiimeleme
analizi, diskriminant (discriminant) analizi ve tanimlayici istatistik gibi yontemlerde
yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda sayilmaktadir.

Kiimeleme analizi, karmasik ve biiyiik verilerin yer aldigi veri setinde verileri
gruplandirmak ve olusan gruplar1 karsilastirmak amaciyla kullanilan ¢ok degiskenli

istatistik yontemlerinden birisidir (Bal, 2016). Buradaki amag ait oldugu kiime belli
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olmayan verilerin siniflandirilarak anlamli hale getirilmesidir. Bu yontemde veriler dnce
uzaklik ve benzerliklerine gore kiimelenirler. Kiimeleme sonunda birbirine ¢ok benzeyen
veriler ayn1 kiimede toplanmaktadirlar. Birbirine ¢ok benzeyen verileri igeren kiimeler
homojen kiime diger farkli verileri igeren kiimelere de heterojen kiimeler denir (Bal,
2016). Basta saglik olmak {izere ziraat bilimlerde, biyolojik, psikoloji ve hatta sosyolojik
bilimlerde elde edilen verilerin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan yontemdir. Kendi
arasinda asamali ve birlestirici kiimeleme yontemleri olarak ikiye ayrilir.

Diskriminant analizi, nesne veya gozlemlerin ayr1 kiimelere ayristirilmasi esasina
dayanan ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerden birisidir (Oguzlar, 2006). Bu yontem iki
ya da daha fazla grubun ¢oklu degiskenlere bagli olarak karsilastiriimasini saglar. Burada
amag, gruplarin birbirinden farklilasmasina neden olan degiskenleri saptamaktir. Yani
diskriminant analiz yonteminde gruplarin ayirici 6zellikleri saptanmaktadir (Atakan ve
Karabulut, 2003; Oguzlar, 2006).

Tanimlayici istatistiksel yontem ise, bir veya birden fazla dagilimi karsilagtirmak
icin kullanilan veya verilerden yola ¢ikarak frekans dagiliglarini sayisal degerler olarak
tanimlayan bir yontemdir. Dolayisiyla veri tiplerine gore hesaplamalarda farkli formiiller
kullanilmaktadir. Frekans dagilimlari ortalama veya yiizde cinsinden standart sapma gibi
degerler belirlenerek tablolar veya grafikler seklinde sunulmaktadir (http-4). Tanimlayici
istatistik analiz yontemleri yer olgiileri, degiskenlik dlgtileri, ¢arpiklik dlgtileri ve basiklik

oOl¢iileri alt bagliklaria ayrilir.
2.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar

Glinlimiizde veri madenciligi gida sektoriinde, saglik alaninda, genetik
caligmalarda, kimya biliminde, iletisim endiistrisinde, pazarlama, bankacilik ve finansal
alanlarda ve hatta astroloji biliminde dahi kullanilabilmektedir (Poyraz, 2012). Sosyal
bilimlerde de veri madenciligi yontemlerin yogun kullanildig: bilinmektedir. Bu alanlar
asagidaki gibi kategorize edilmis ve kisaca tanimlanmaistir:

2.4.1. Saghk ve genetik alaninda veri madenciligi

Saglik ve genetik alaninda veri madenciligi uygulamalar1 hem teshis ve tedavi
hizmetlerinin etkinliginin artirilmasi hem de kurumlarda daha etkin bir yontem saglamak
amactyla kararlari destekleyen bir sistem olarak degerlendirilebilir (Koyuncugil ve
Ozgiilbas, 2009; Poyraz, 2012). Bu alanda yapilacak veri analizler doktorlarin teshiste

karar vermelerine yardimci olacagi gibi tedavi siirelerinin kisaltilmasina ve saglik
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hizmetlerinin etkinliginin artirilmasina da katki saglayacaktir (Kocamaz, 2007,
Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009). Bununla birlikte hastaliklarm seyri ve ilerleme
yontemlerinin anlasilmasinda da veri madenciligi analizlerinin etkin rol oynadigi
bildirilmistir (Kuo vd., 2015; Alonso vd., 2018). Zhang ve arkadaslar1 2016 yilinda
yayinladiklar1  makalelerinde  veri madenciliginin  saglik alaninda kararin
desteklenmesinde, seyrinin tahmin edilmesinde, pratik ila¢ kullanim rehberinin
olusturulmasinda, tibbi yontemlerin gelistirilmesinde, kanita dayali ila¢ kullaniminin
Ozendirilmesinde ve saglik alaninda gelecekteki ongoriileri gérme alanlarinda 6nemle
kullanilabildigini bildirmiglerdir (Zhang vd., 2016).

Genetik alaninda ise veri madenciligi yontemleri 1slah ¢aligmalarinda yogun olarak
kullanilirken, kriminolojide ise su¢ isleme yatkinligi ile genlerin iliskilendirilmesi
alaninda da kullanilmaktadir. Vishweswaraiah vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismalarda insan-
fare veri madenciligi yaklasimi yoluyla mevcut veri setlerini kullanarak yeni KOAH aday

genlerinin tanimlanabildigini gostermislerdir.
2.4.2. Gida sektoriinde veri madenciligi

Veri madenciligi gida sektoriinde karar verici kurumlarin glivenli rapor hazirlama
ve karar verme asamalarinda yardime1 olmaktadir. Ozellikle gida kaynakli olumlu veya
olumsuz tim ozelliklerin (gida kaynakli alerjik reaksiyonlar, yaralanmalar oliimciil
olaylar, kullanim hatalar1 veya tehlikeli iiriinler) analiz edilerek Gida ve Ilag Idairesi
(Food and Drug Administration-FDA) gibi kurumlarin giivenlik raporlariin
hazirlanmasinda veri madenciligi uygulamalart etkin bir sekilde kullanilmaktadir
(Duggirala vd., 2016; Min vd., 2018). Fardet vd. (2018) raporlarinda besleyici olmayan
besin 6zellikleri (doku, su aktivitesi, glisemik ve doyma potansiyelleri ve raf dmrii gibi)
ile isleme derecesi arasinda baglanti kurmak, beslenme Ozellikleri ile bu o6zellikler
arasindaki iligkileri arastirmak, biitiinsel ve kantitatif teknolojik endeksleri bulmak ve
buna bagli olarak kantitatif gida kurallarin1 saptamak amaciyla da veri madenciligi

yontemlerin kullanilabilecegini bildirmislerdir.
2.4.3. Kimya endiistrisinde veri madenciligi

Veri madenciligi yontemleri kimya ve proses endiistrisinde de kullanilabilmektedir.
Ozellikle yeni kimyasal iiriinlerin bulunmasi, yeni ila¢ tiirlerinin kesfi ve bunlarmn
siniflandirilmasinda kullanim alan1 buldugu gibi maddelerin korozyon etkilerinin

tahminlerinde de kullanilabilmektedir (Dogan, 2007; Poyraz, 2012).
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2.4.4. lletisim endiistrisinde veri madenciligi

Telekomiinikasyon c¢aginda yasanilan bu giinlerde firma tercihleri, hat
yogunluklari, kullanim siireleri ve nitelikleri hesaplanarak firmalarin altyapi yatirimlari
icin bilgi amach olarak veri madenciligi yontemleri kullanilabilmektedir. Firmalar bu
vesileyle miisteri bazli kampanyalar da diizenleyebilmektedirler (Poyraz, 2012). Celik
(2009) yaymladigr calismada telekomiinikasyon sirketlerinin veri madenciligi yoluyla
alandaki is akisin1 ¢ozebileceklerini, iletisim aglarin1 tanimlayarak sahtekarliklar:
Onleyebileceklerini ve hatta bu yolla veri kaynaklarmi daha iyi kullanabileceklerini,

dolayisiyla hizmet kalitesini arttirabileceklerini belirtmistir.
2.4.5. Pazarlama, bankacilik ve finansal alanlarda veri madenciligi

Bankacilik ve pazarlama alanlarinda da veri madenciligi yogun olarak
kullanilabilmektedir (Celik, 2009; Poyraz, 2012). Ozellikle kredi risk analizi ve kredi
sahtekarliklarinin saptanmasinda yogun olmak iizere kar-zarar tespitlerinde ve
dolayisiyla miisteri odakli pazarlama tekniklerinin gelistirilmesinde veri madenciligi
yontemleri  kullanilmaktadir. Kredi pazarlamalarinda kredi i¢in uygunlugun
saptanmasinda ve geri 6demelerde olas1 sorunlarin yasanmasinda ve dolayisiyla krediye
uygun miisterilerin saptanmasinda 6n plana ¢ikan veri madenciligi yontemleri miisteriye
farkli seceneklerin sunulmasi agamalarinin saptanmasinda 6nem arz etmektedir. Poyraz
(2012) sigortacilik alaninda ozellikle dolandiricilik islemlerinde ve riskli miisteri
analizlerinde, bireylerin kiiltiirel ve bolgesel potansiyeli dikkate alinarak analizlerin

yapilabilecegini ve dolayisiyla risk olasiliklarinin hesaplanabilecegini belirtmistir.
2.4.6. Astroloji biliminde veri madenciligi

Veri madenciligi yontemleri astroloji bilimi alanina giren tiim olasilik

hesaplamalarinda kullanilabilmektedir.
2.4.7. Sosyal bilimlerde veri madenciligi

Sosyal bilimler alaninda da etkin kullanim alanma sahip veri madenciligi
yontemleri, ¢ogunlukla kamuoyu yoklamalar1 seklinde uygulanmaktadir. Elde edilen

olasiliklara gore strateji belirlenebilmektedir.
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3. BIRLIKTELIK ANALIZI VE APRiORi ALGORITMASI
3.1. Birliktelik Kurah

Birliktelik kurali verilerin analiz edilerek birlikte hareket eden verilerin
davraniglarini ortaya ¢ikarmak ve bu birliktelik kurallarindan yola ¢ikarak gelecekte bu
ayni iglemler i¢in ¢ikarim yapmak olarak tanimlanir. Yani kisaca birliktelik kurali
nesnelerin veya niteliklerin bir arada olma durumlarin1 belirlemede kullanilmaktadir.
Birliktelik kurali, mobilya sektoriinden, insaat sektoriine kadar her alanda, market
zincirlerinde ve hatta saglik alaninda dahi kullanim yeterliligine sahiptir (Kumdereli,
2012; Inan, 2015; Bekki, 2016; Sézen vd., 2017).

[k defa 1993 yilinda Agrawal ve arkadaslari tarafindan kullanilmistir (Agrawal vd.,
1993; Ozcakir ve Camurcu, 2007). Arastiricilar galismalarinda Pazar sepetini drnek
vererek birliktelik kuralim1 aciklamaya calismislardir. Pazar sepetinde amag¢ markete
giden bireylerin satin aldiklari tirinler arasinda birliktelik iliskisini kurmak ve dolayisiyla
tiiketicinin satin alma alisgkanliklarini belirlemektir. Ornegin A {iriiniinii alan miisterilerin
cogunlukla B ve C firlinlerini de tercih ettikleri saptanmasi durumunda tiiketiciye bu
konuda karar verme konusunda yonlendirme yapilabilir. Ozellikle bebek bekleyen
tilketicilerin organik gida ve saglikli beslenme reyonlarina yoneldikleri, bunlarin ¢ocuk
malzemeleri ile daha ¢ok ilgilendikleri gériilmiistiir.

Iliski kurali elde etmek igin ilk olarak nesne kiime sayisinmn bilinmesi gerekir
(Bekki, 2016). Nesne sayist1 “S” olan bir nesneler kiimesi “K” ise bu nesnelerden
olusturulacak tiim nesnelerin sayis1 25-1 kadar olacaktir. Bu nesneler kiimesinden bir
tanesi bos kiime oldugundan toplam nesneler kiimesine dahil edilmemektedir. Ornegin
K={a, b, ¢, d} sahipse ise S=4 demektir. Bu durumda nesne saetlerinin sayis1 2*-1=15
olacaktir (Sekil 3.1). Sekil incelendiginde ilk nesne kiimesinin bos oldugu dolayisiyla

toplamda 15 kiimenin olustugu goriilecektir.
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Sekil 3.1. Dort nesne iceren bir kiimenin farkli alt nesne setlerinin olusumu (Bekki, 2016)

Iliski kulralinda ikinci adimda kural belirlemede kullanilacak nesne setlerinin
icerisinde kag tanesinin nesne igeren nesne seti oludugunun bilinmesidir (Bekki, 2016).
Ornegin S adet nesne iceren bir K kiimesinin iliski kuralin1 olusturmada kullanilacak
nesne kiimelerinin sayis1 da asagidaki formiil yoluyla hesaplanabilir (3.1) (Bekki, 2016):

s 4

CK=m 3.1

Iliski kuralinda son adim ise kural sayisinin bilinmesi gerekir. Ornegin “S” adet
nesne igeren bir “K” nesneler kiimesinde toplam asagidaki (3.2) formiile gore
hesaplanabilir (Bekki, 2016). Bu sonug nesne kiimesinindeki nesne sayisinin artmasiyla
iligki kurali sayisinin da katlanarak artacagi anlamini igermektedir. Dolayisiyla

olusturulabilecek tiim kurallar i¢inden ise yarayacak bilgiyi acik¢a ortaya koyan kurallari
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belirlemek amaciyla kural sayisnda sadelestirme yoluna gidilebilir. Bu sadelestirme

asamalarinda en ¢ok destek ve giiven esik degerleridir.
35 —25t1+1 (3.2)

Birliktelik kuralinda iiriinler (68eler) kiime seklinde sunulmaktadir. Ornegin X
kiimesinde n sayida {iriin olsun: A ve B de yapilan isi temsil etsin. Birliktelik kurali ise

asagidaki sekilde 6zetlenebilir (Ozgakir ve Camurcu, 2007; http-5).

X= {X1,X2,X3,......Xn}
A, = B B;B; B,

.......

Bu denklem Aj, Az, As,.....Aq isi yapildiginda ayn1 zamanda B, B2, Bs,.....Ba
isinin de yapilmis oldugunu ifade etmektedir. Dolayisiyla A ve B kiimelerinin birliktelik
kural1 “A = B” seklinde ifade edilebilir. Bu 6nermeden yola ¢ikarak A ve B kurali i¢in

destek (D) tanimlamalart;

A ve B'nin bulundugu satir sayist
D(A= B) = S 4 (3.3)

Toplam satir sayist

seklinde formiile edilebilir (3.3) (Bekki, 2016).

A triinlini igeren hareketlerin B iirlinlinii de igermesi giiven degerini vermektedir.
Omegin bir kural %95 giiven degerine sahipse A iiriiniinii alan bir kisinin veya A
irlinlinde bir hareketin B {iriiniinii de kapsamasi ihtimali %95 olacak demektir. A = B

i¢in giiven (G);

Ave B'nin bulundugu satir sayist

G(A=B) =

(3.4)

A'mun bulundugu satir sayist

seklinde hesaplanabilir (3.4). Gliven degerinin artmasi A ve B iiriinlerinin beraber hareket
etme olasiliklarini da arttirir. Gliven degeri %100 oldugunda islemler kesin bir sekilde
agiklanabilir.

Kural belirleme 6lgiitleri olarak destek ve giiven degerlerine ilaveten lift (kaldirac),
leverage, conviction (inang), Brute-Force gibi dl¢iitler de bulunmaktadir. Lift kurali 6nciil
(A) ve sonug¢ (B) nesneleri arasindaki iliskiyi belirleme temeline dayanmaktadir. Bu
durum giicsiiz kurallar elendiginde geri kalan ve belki de ¢ok fazla olan gii¢lii kurallar
i¢cinde problemin amacina en uygun kuralin se¢ilmesini veya kurallarin giigliiden itibaren
siralanmasini saglamaktadir (Bekki, 2016).

Lift kurali gliven ve destek degerlerini birlikte kullanir:
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Given degeri (A=B) Destek (AUB)

Lift(A = B)= Destek degeri (B) " Destek (A)xDestek (B)

(3.5)

seklinde hesaplanir (3.5). Sonug olarak Lift=1 ise A ve B nesneleri arasinda iligkinin
olmadigini, 1°den kiigiik olmasi1 durumunda Lift (A = B) < 1 pozitif bir iligki oldugunu
ve 1’den biiyiik olmasi1 durumunda ise Lift (A = B) > 1 negatif yonde iliski oldugunu
gosterir (Bekki, 2016).

Leverage ise, maddelerin istatistiksel olarak bagimsiz olmasi durumunda, kuralin
olasilig ile beklenen olasilik arasindaki farki belirlemektedir (The BigML Team, 2019).
Denklem 3.6’da agiklandig1 gibi formiile edilebilir.

Leverage (A = B) = Destek (A = B) — (Destek (A)xDestek (B)) (3.6)

Birliktelik kuralina iligkin olarak gelistirilen bazi algoritmalar arasinda AIS
(Agrawal vd., 1993), Apriori (Agrawal ve Srikant, 1994), Partition (Savasere vd., 1995),
CHARM, Rapid Association Rule Mining ve SETAM metotlar1 sayilabilir (Ozgakir ve
Camurcu, 2007).

Birliktelik kurali veri madenciligi teknikleri arasinda siniflandirilmaktadir. Bu
calismada birliktelik kurali yonteminden yararlanarak tip alaninda o6zellikle hepatit
hastaligina yakalanan bireylerin semptomlariniin analiz ederek doktorlarin teshis ve
tedavisine yonelik kurallar gelistirilebilmesi amac¢lanmistir. Birliktelik kurallarinda en
fazla kullamilan algoritmalardan bir tanesi de Apriori algoritmasidir (Ozgakir ve
Camurcu, 2007; Maria Luna vd., 2018; Somek ve Hercigonja-Szekeres, 2017).

3.2. Apriori Algoritmasi

Apriori felsefe dilinde “a priori” kelimesinden tiiretilmistir. A priori, bir bilginin
ispata gerek duymadan dogrulugunun kabul edilmesi anlaminda kullanilmaktadir.
Ornegin “bir biitiiniin parcalarinin biitiinden kiiciik olmas1” kesin bir ifadedir (http-5). Bu
algoritma cok biiyiik veri madenciligi ¢aligmalarinda etkin olarak kullanilmaktadir. Amag
veri satirlar1 (attributes) arasindaki iliskiyi saptamak olarak aciklanabilir. Birliktelik
kural1 olusturabilmek i¢in en sik kullanilan ve en ¢ok bilinen algoritmadir (Bekki, 2016).

Apriori algoritmasinin temelinde tiim verileri analiz etmek ic¢in genis veri
kiimelerini siirekli taramasi 6zelligi bulunmaktadir (K6roglu, 2016). Bu analizde once
veri kiimesinin destek seviyesi hesaplanir ve minimum destek seviyesi ile karsilastirir.
Veri kiimesinin her bir nesnesinin genis olup olmadigi taranir. Bir nesne kiimesinin genis

olarak adlandirilabilmesi i¢in o nesne kiimesinin kullanici tarafindan verilen minimum
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destek seviyesinin Uzerinde bir destek seviyesine sahip olmasi gerekir. Bu islem veri
kimesinin en bagindan en sonuna kadar tekrarlanir ve tiim genis veri kiimeleri belirlenene
kadar surer (Agrawal ve Srikant, 1994; Koroglu, 2016). Klasik bir Apriori algoritmasi
kodu Sekil 3.2’de sunulmustur.

L= {sik gecen 1-68e kiimesi};
for (k=2; Li.1# O; k++) do begin
Ci=apriori-gen (Lx.;); // Yeni adaylar
forall transactions-hareketler r € D do begin
C: = subset (Cx, 1); // Adaylar t igindedir
forall candidates — adaylar ¢ € C;do
c.count++;
end
Li = {c € Ci| c.count > minsup}
end
Answer = Uy Lg;

Sekil 3.2. Apriori algoritmast kodu (Oz¢akir ve Camurcu, 2007).

Yukarida Ozetlenen Apriori algoritmast kodunda L, veri tabam1 veya veri
kiimemizde bulunan 63eleri temsil etmektedir. Uretilen her bir Cx kiimesi i¢in, t bir islemi
olmak iizere, iiretilen bu Ck kiimesinin t islemini tutan sayaci, her durumda bir arttirilarak
algoritma c¢aligtirillmaktadir (http-5). Yukaridaki algoritmada belirsiz olan apriori-gen
fonksiyonu ise Sekil 3.3’te verilmistir: Dolayisiyla bahsedilen bu algoritma, biitiin
verilerin {retilmesini saglamak i¢in tiim elemanlarin veri kiimesine konulmasini
ongormektedir.

Apriori gen fonksiyonunda (Sekil 3.3) (k-1) adet 6geye sahip Lik.1 sik gegen 6ge
kiimesini kullanarak k adet 6geye sahip aday kiimeleri olusturulur. Bu fonksiyon ile ilk
once, Lk1 sik gecen 68e kiimesine kendisi ile birlestirme islemi uygulanir. Birlestirme
isleminde Ly sik gecen Oge kiimesinin her satirinda yer alan son 6ge haricinde diger
Ogelerin ¢apraz olarak benzerligi aranir ve son 6ge haricinde diger 6gelerle yakalanan
benzerliklerden yeni aday 6ge kiimeleri olusturulur. Olusan kiimeler budama adimai ile
budanarak fonksiyondan déniiliir (Ozgakir ve Camurcu, 2007). Burada Lk &ge
kiimesinde yer almayan tiim iglemler silinir. Aslinda Lk.; 68e kiimesinde yer almayan

Ogelerin tiim alt 6gelerinin Cx aday kiimesinden silinmesi islemi uygulanmaktadir.
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Giilce (2010) ve Inan (2015) hazirladiklar1 Lisansiistii tezlerinde Apriori
algoritmasin1 daha anlasilir bir ifade ve genis anlami ile tanimlamistir. Apriori
algoritmasinin temel yaklasimi destek saglayan alt kiimelerin de destek saglamasi esasina
dayanir. Yani bir 6ge kiimesi en diisiik diizeyde destek Ol¢iitiinli saglarsa bu kiimenin alt
kiimeleri de en diislik diizeyde destek dlciitiinti saglamalidir mantigina dayanir (Giilce,

2010; Inan, 2015).

insert into Cx
select p.items/, p.items2,.....,p.itemsk-1, g.itemy.;
from Li.; p, Li-1 g
where p.item/=g.item/, ...., p.itemk-2=q.itemy.2,
p.itemk-1 < g.itemy.z;
forall itemsets ¢ € Ci do
forall (k-1)-subsets s of ¢ do
if (s & Lk-7) then
delete ¢ from Ci

Sekil 3.3. Apriori gen fonksiyonu (Oz¢akir ve Camurcu, 2007).

Cok kullanilan bir nesne kiime olusturuyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de ayni
sekilde cok kullanilan nesneler kiimesi olmalidir. Yani bir iiriin 6gesi minimum destek
Ol¢iitlinti sagliyorsa bu kiimeye ait tiim alt kiimeler de aynm 6lgiitii sagliyor demektir.
Ornegin X bahsedilen minimum destek kiimesi ise ve Y de bunun alt kiimesini
olusturuyorsa Y kiimesinin eleman sayis1t X kiimesinin eleman sayisina ya esit ya da
onlardan az olmalidir. (XCY) = s(X) = s(Y) sekline formiile edilir.

Bunun tam tersi olarak ¢ok kullanilmayan nesneleri i¢eren kiimelere farkl: {iriinler
ilave edilmesi durumunda kiime c¢ok kullanilan nesneler kiimesi olamayacagi
bildirilmistir (Giilce, 2010; Inan, 2015). Ornegin X kiimesine yeni bir {iriin eklendiginde
(6rnegin A {irlinli) olusan yeni kiime (X U A) ¢ok kullanilan iiriinleri temsil edemez
demektir.

Apriori  algoritmasinda  kiimelerin  destek  degerleri tarama sirasinda
hesaplanmaktadir. Destek degeri minimum 0l¢iitii degerlerine sahip kiimeler en ¢ok
kullanilan (sik kullanilan) 6ge kiimeleri olarak kaydedilmektedir (Giilce, 2010). Bu

taramalar en son sik kullanilan 6geler kiimesi bulununcaya kadar devam etmektedir.
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3.3. Birliktelik Kurah ve Apriori Algoritmasi fle flgili Yapilan Calismalar

Cok farkli sektorde kullanilan veri madenciligi ¢alismalarinda birliktelik kurali ile
ilgi 6nceki caligmalar, saglik dis1 alanlarda ve saglik alaninda yapilan ¢aligsmalar seklinde
ikiye ayrilarak sunulmustur. PubMed bilimsel veri tabaninda “apriori algorithm” anahtar
kelimesi ile yapilan taramalarda 2.600’den daha fazla bilimsel caligmaya rastlanmistir.
Dolayisiyla bu kisimda hem diinyada hem de iilkemizde Apriori algoritmasi

calismalarindan 6rnekler verilmistir.

3.3.1. Saghk dis1 alanlarda birliktelik kurali ve Apriori algoritmasi ile ilgili

yapilan calismalar

Saglik dis1 alanlarda veri madenciliginin en ¢ok kullanildigi alanlardan biri
sigortacilik ve pazarlama alanlaridir. Bu ¢aligmalarda miisterilerin poligelerde isteklerini
ve beraber satin aldiklari poligeler saptanmaya ¢alisilmistir. Dogan vd. (2014) bu alanda
yayinladiklar1 raporlarinda bu hususlarin saptandigini ve sigorta pazarlamalarinda
calisanlarin  miisterilere  yaklasiminda yardimci kurallarin  olusturulabildigini
belirtmislerdir. Aytag ve Bilge (2013) Apriori algoritmasini pazarlama verilerine
uygulamiglar ve pazarlama stratejilerinde Onemli bilgileri saptayabildiklerini rapor
etmislerdir. Pastanede pazarlama verileri ile (Ozgakir ve Camurcu, 2007) ve marketlerde
raf dizilimi ile ilgili (Timor ve Simsek, 2008) calismalarla pazarlama alaninda miisteri
odakl1 analizler yapilmistir. Padilla ve Garcia (2018) marketlerde ¢ok satan iiriinlerin goz
oniine alinmasi ile iliskili mekansal degisikliklerin gelecekte hatayr en aza indirmek ile
iliskili caligmalarinda Apriori algoritmasi analiz sonucunda mekansal tahminin dogru
yapilmast ile satista iyilesmeyi iligkilendirdiklerini bildirmisledir.

Ozgalict (2017) ikinci el araba piyasasinda veri madenciligi ydntemlerinden
birliktelik kuralin1 analiz ederek ikinci el arag¢ piyasasinin isleyis mekanizmalarina iliskin
faydali bilgiler elde etmeyi hedefledigi bir ¢alisma gerceklestirmistir. Apriori algoritmasi
sonuglarina gore “dizel araglar az yakar, fazla hiz yapmazlar, torklar1 yiiksektir, yeni ve
pahali araclarin vergisi yiiksektir” kurallariin 6n plana ¢iktigini saptamistir. Bu ¢alisma
miisteri tercihinin neler olabileceginin tahmin etmemize yardimci olmaktadir. Otomobil
satig ve tercih verilerinde hem Apriori hem de baska analiz yontemlerinin kullanilmasi
sonucunda miisterilerin otomobil tercihlerinin ve otomobil alirken beraber aldiklari
iriinlerin saptanabilecegi bildirilmistir (Erpolat, 2012). Bu ¢aligmalarin disinda ikinci el
ve yeni araglarin 6zellikleri, fiyatlar1 ve satin alma tercihleri ile ilgili bircok calisma

mevcuttur (Asilkan ve Irmak, 2009; Dastan, 2016; Akgi, 2016).
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Soylemez vd. (2016) trafik kazalarinda birliktelik kuralin1 analiz ederek Ankara
ilinde bir ¢aligma gerceklestirmiglerdir. Arastiricilar calismalarinin amaclarint elde
edecekleri kurallar sayesinde farkli hava kosullarinda, kazanin gergeklestigi yollar, yolun
boliinmiis veya boliinmemis olma durumlarinda kaza olasiliklarinin ve yaralanma veya
6lum riskinin belirlenmesi olarak agiklamiglardir. Calisma sonucunda bazi kosullarda
alacak tedbirlerin hem maddi hasar olusturan hem de 6liimciil kazalarin azaltilmasi
konusunda 6nemli tahminlerin yapilmasma imkan verdigini bildirmislerdir. Antalya
ilinde de ve Tiirkiye genelinde de benzer ¢alismalar yapilmis ve kazalarin demografik
ozellikleri incelenmistir (Eken vd., 2005; Temel ve Ozcebe, 2006; Sungur vd., 2014).
Diinyanin bir ¢ok iilkesinde de benzer calismalarin gerceklestirildigi, trafik kazalarinin
demografik verilerinin incelendigi, basta Fuzzy teorisi ve diger birliktelik kurali analiz
yontemlerinin  kullanilarak trafik kazalarmmin olusma olasiliklarinin  hesaplandig
calismalar mevcuttur (Vlahogianni ve Golias, 2012; De Ona vd., 2013; Tavassoli Hojati
vd., 2013; Mirzaei vd., 2014; Dimitriou ve Vlahogianni, 2015; Hong vd., 2015; Kar vd.,
2015).

Apriori algoritmasmin yukarida bahsedilen alanlar disinda sosyal medya
kullanimindan, 6grencilerin basarilarinin sebeplerini analizlerine kadar, iiniversiteyi
tercih sebeplerinden telekominikasyon sektoriinde miisteri analizine kadar ¢ok farkli
alanlara uygulanabilecegini gosteren ¢aligmalar bulunmaktadir (Lin, 2007; Karabatak ve
Ince, 2004; Naboulsi, 2015; Kurt Pehlivanoglu ve Duru, 2015). Hatta Demirel 2010
yilinda hazirlamis oldugu yiiksek lisans tezinde SGK veri tabanindan elde ettigi verileri
kullanarak veri madenciligi yontemlerini uygulamistir (Demirel, 2010). S6zen vd. (2017)
Tirkiye’de mobilya sektoriinde Apriori algoritmasi analizi sonucunda birliktelik
kurallarinin ¢ikarimini saglamislar ve sonucta farkl tiiketicilerin mobilya se¢iminde
tercihlerini ve hangi 6lg¢iitii oncelikli olarak istediklerini belirleyebilmislerdir.

Robertson vd. (2019) sporda antrenman ortamlarinin iyilestirilmesi amaciyla gorsel
ogrenmenin Onemini Ol¢mek i¢in  Apriori algoritmasit analiz yOntemlerini
uygulamiglardir. 2015 yilinda Avustralya Futbol Ligi sezonundan 9005 tekme Ornegini
basing tipi, vurus mesafesi, pozisyon kaynagi, pozisyon siiresi, hiz ve vurus hedefi
seklinde siniflandirmiglardir. Arastirma sonucunda bu ¢alismanin sporda centilmenligin
derecesini belirlemek ic¢in bir 6l¢ii yaklasimi sagladigint ve diger tiim spor dallarina

uygulanabilecegini saptamislardir.
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3.3.2. Saghk alaninda birliktelik kurali ve Apriori algoritmasi ile ilgili yapilan

calismalar

Wei vd. (2019) Cin’de koroner kalp hastaliklarinda kullanilan ilaglarin 6zelliklerini
ve regetelerin diizenliliklerini incelemek igin Apriori algoritmasi yoOntemlerini
kullanmislardir. Bunun i¢in Cin’de koroner kalp hastalig1 ve anjina pektorisin (koroner
arter hastalig1) tedavisi i¢in kullanilan tiim ilaglarin bilgileri toplanmis, bunlarin arasina
Cin’de kullanilan tibbi bitkiler de dahil edilmis ve analize tabi tutulmustur. Calismada
koroner kalp hataliklarinin tedavisinde yeni ilaglarin gelistirilmesi i¢in fikir veren ilag
Ozellikleri ve receteleme kurallar1 belirlenmistir.

You vd. (2019) bobrek hastaliklarinda kemik iligi baskilamasinin (BMS) tedavisi
icin, bitki ve otlarin klinik uygulamasina dair kanit ve referans saglamak amaciyla yapilan
ve Apriori algoritmasi analiz yontemlerinin kullanildig1 ¢calismalarinda veri tabanindan
elde ettikleri toplam 239 formiil ve 202 bitki ile analiz calismalar1 yapmislardir. Bitkiler
kan aktive edici, idrar soktiiriicli, sindirimi kolaylastiric1 gibi kategorileri ayrilmis ve
sonucta Apriori algoritmasi ile 26 bitkinin birlikte kullanim kurallar1 belirlenmistir.

Xia vd. (2019) tbbi kaliteyi arttirmak, hastanede kalis siiresini kisaltmak ve
gereksiz tedaviyi azaltmak i¢in birliktelik analizinin yapilabilecegini bildirmislerdir. Bu
amagla tan1 ve tedavi verileri ile yaptiklari calismada saptanan kurallarin uygulanmasi ile
hastaliklarin teshisi ve tedavisinde herhangi bir maliyet artis1 olmadan ciddi anlamda tibbi
kalitede belirgin bir iyilesme saglandigini gostermislerdir.

Chen vd. (2018) akciger kanserli hastalarda beklenmeyen, ters (advers) olaylar ve
farmakoterapi arasindaki iliskileri arastirmak i¢in Apriori algoritmasi analiz yontemleri
kullanmiglardir. Calismanin sonucunda ilaglar ve yan etkiler arasindaki anlamli iliski
kurallarina rastlandigini ve kanser tedavisi sirasinda yan etkilerin risk faktorlerini ortaya
cikarmak i¢in umut verici bir yol gosterdigini saptamiglardir.

Nassar ve Richter (2018) diyabetik olmayan gastroparezi (mide tembelligi) ile
iligskilendirilen hastalik durumlarin1 analiz etmek amaciyla mide tembelligi ile eslik eden
hastaliklarin verilerini toplamiglar ve Apriori algoritmasi yontemiyle analiz etmislerdir.
Calisma sonucunda mide tembelligi ile en yakindan iligkili oldugu tespit edilen belirgin
kosullarin sirasiyla kronik pankreatit, son donem bdbrek hastaligi, irritabl bagirsak
sendromu, sistemik lupus eritematozus (otoimmiin bag doku hastalig1), fibromiyalji
(yumusak doku romatizmasi) ve vendz tromboemboli (pihtilagsma) hastaliklarin oldugunu

gostermislerdir.
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Yi vd. (2018) demans (unutkanlik) hastalarinin tedavisinde antik tip kayitlarina
dayanarak Cin tibbi recetelerin ilag 6zelliklerini ve diizenliligini analiz etmek i¢in eski
tibbi kayitlar1 ele aldiklar1 ¢alismalarinda en sik ve diizenli yazilan receteler arasinda
kurulan iligki neticesinde en sik kullanilan bitkisel ilaglarin listesini belirleyebilmislerdir.
Aragstiricilar ¢alisma sonucunda Apriori algoritmasiin unutkanlik tedavisinde Cin
tibbinin  klinik uygulamasina rehberlik edebilecek derecede yararli oldugunu
bildirmislerdir.

Guan vd. (2018) diyet yapan insanlarin yiyecek tercihlerini belirlemek ig¢in bir
caligma tasarlamiglardir. 12 ay boyunca diyet uygulayanlarin veri ge¢cmisleri toplanmistir.
Karmagsik hiyerarsik yiyecek gruplarmi smiflandirmak igin Apriori algoritmasi
kullanilmistir. Toplamda 432 kahvalti, 428 6gle yemegi, 432 aksam yemegi ve 433 kisi
ilave 6giin alim verilerinden toplam 433 katilimci tespit edilmistir. Ug gida grubu
diizeyinde toplam birbiriyle yakindan iligkili gida kiimeleri olmak {izere toplam 142
madde belirlenmistir. Ornegin birinci alt gida grubu diizeyinde, ekmek 6gle yemeginde
besin kombinasyonlarinin merkezi olarak ortaya ¢ikmistir, ancak bunun i¢in islenmemis
et aksam yemeginde ortaya ¢ikmistir. Aksam yemegi genel olarak daha fazla sebze ve
yiyecek cesidi ile karakterize edilmistir. Sonucgta yiyecek gruplarmin tanimlari, ana
oglinlerde yiyecek secim kaliplarinin belirlenmesinde ¢ok onemli bir rol oynadiklari
goriilmustiir. Dolayisiyla yeme aliskanliklarinin anlagilmasi, bireysel diizeyde kilo kaybi
icin yeni diyet stratejilerinin belirlenmesine ve gelistirilmesine yardimci olabilecegi
saptanmuistir.

Prostat kanseri hastalarinda patolojik faktorler ile eritroblast (olgunlagsmamis
alyuvar hiicresi) transformasyon sistemi (ETS) ilgili gen (ERG) ekspresyonu arasindaki
iligkileri degerlendirmek amaciyla Apriori algoritmasinin kullanildigr bir caligma
gerceklestirilmistir (Lee vd., 2018). 60 radikal prostatektomide (prostat ameliyatinda)
ERG ekspresyonu Apriori algoritmasi yontemiyle patolojik bulgularla karsilastirilmistir.
Tim DNA ve RNA dizilimi, iic ERG pozitif ve negatif prostat kanseri numunesinde
gerceklestirilmistir. DNA analizleri ve RNA dizilimine gore iliskili genlerde toplam 97
mutasyon saptanmistir. Bu genler NOTCHI1, MEF2C, STAT3, LCK, CACNA2D3,
PCSK7, MEF2A, PDZD2, TAB1 ve ASGR1 seklinde tanimlanmistir. NOTCHI1 geni ana
salter geni oldugundan ERG ile NOTCHI1 pozitifligi arasinda anlamli bir iligki

bulunmustur. Sonugta ERG ekspresyonu ile patolojik faktorler arasindaki iligkinin
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degerlendirilmesi, diizenleyici agin ve dnemli merkezin belirlenmesi, ERG pozitif prostat
kanserinin klinik 6neminin anlagilmasina yardime1 olabilecegi sonucuna varilmaistir.

Tang vd. (2013) tedavi edilen oral yass1 hiicreli kanser (OSCC) hastalarinda 5 y1llik
sag kalim ile iliskili klinik-patolojik faktorlerin katkisini ortaya ¢ikarmak ve sag kalim
siiresini uzatmak i¢in Apriori algoritmasini kullanmislardir. Caligma sonucunda tek
degiskenli demografik analizler, klinik timor boyutunun, patoloji timdr boyutunun ve
tedavi gruplamasinin 36 aydan uzun siiren sag kalim ile iliskili oldugu gosterilmistir.
Sonug olarak, erken tedavi OSCC hastalarinin sag kalimini arttirmanin anahtar1 oldugu
bildirilmistir.

Erdem ve Ozdagoglu (2008) Ege Bolgesinde yer alan bir hastanenin acil servisine
basvuran hastalarin verisini alarak Apriori algoritmasimi analiz ydntemlerini
uygulamislardir. Hastalara iliskin anlamli kurallar ortaya ¢ikmistir. Arastiricilar
calismadan elde edilen sonuglarin, acil servislere gelen hastalarin basvuru nedenleri ve
hasta profilleri hakkinda bazi ipuglar1 verdigini, ayrica acil servis bdliimlerinin yeniden
yapilanma caligmalarina da farkli bir agidan yol gostererek katkida bulundugunu

saptamislardir.
3.3.3. Hepatit ve hepatit hastaliklarinda veri madenciligi calismalari

Hepatit ¢ogu kez viriislerle olusan, ancak kimyasal maddeler, ilaglar, alkol, kalitsal
hastaliklar veya otoimmiin hastaliklarin da neden olabildigi bir karaciger hastaligidir
(http-6; Miguet vd., 1990; Seitz, 1995; Selmi ve Gershwin, 2004; Briese vd., 2009;
Heyman vd., 2010; Gallegos-Orozco ve Rakela-Brodner, 2010; Weiss ve Leibowitz,
2011; Romero ve Razonable, 2011; Okano ve Gross, 2012). Hastalik bazen hafif
seyredebilmekte ve belirti vermeden ¢ok uzun siire devam edebilmektedir. Bazen
kronikleserek basta siroz ve karaciger kanseri olmak iizere cesitli semptomlara neden

olmaktadir ve hatta 6liime de sebebiyet verebilmektedir (Cizelge 3.1).
Belirtiler (Semptomlar)

Hepatit belirtileri genel anlamda tiim bireylerde ayni olmakla birlikte nadir
durumlarda kisiden kisiye degisebilmektedir. Cogu durumlarda hafif seyreden hepatit
belirtileri soguk alginligi ile karistirilmaktadir. Yorgunluk, halsizlik, bulanti, karin agrisi,
eklem agrilari, kasint1 ve sarilik en sik goriilen semptomlardir. Bazi kisilerde istah kayba,
koyu renkli idrar ve agik renkli digk: gibi ilave belirtiler gostermekle birlikte daha ciddi

durumlarda karinda sivi birikimi (asit) ve zihin bulaniklif1 da goriilmektedir (http-6).
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Cizelge 3.1 incelendiginde, basta viriisler hepatit hastaligina neden olabilecegi gibi
kullanilan ilaglar veya maruz kalinan kimyasal maddeler de hepaite neden olabilmektedir.
Hatta bazi bireylerde hepatit nedenleri kalitsal da olabilmektedir. Baz1 olgularda
karaciger yaglanmasi veya bagisiklik sisteminde goriilen bazi hasarlar sonucunda da
karaciger yetmezligi yani hepatit hastalig1 olusabilmektedir. Fiziki muayenede karaciger
biliylimesi 6nemli bulgular arasinda sayilir. Baz1 durumlarda sadece halsizlik gibi kendini
gosteren kronik hepatit karacigeri yavas yavas tahrip edebilmekte ve karaciger

yetmezligine neden olabilmektedir.

Cizelge 3.1. Sik goriilen hepatit tipleri (http-6)

Hepatit tipi Tanim Nedenleri

Viral Hepeatit virtislerinin biriyle olusan enfeksiyonlar Hepatit A, B, C viriisleri

Kimyasal maddeler Karaciger detoksifikasyon (arinma) organi oldugu Asiri tiiketilen tim

veya ilaglar icin kimyasal maddeler toksik etki gosterebilirler kimyasal maddeler
Wilson hastaligy, ,

Gen mutasyonlar1 karacigeri hasara ugratarak

Kalitsal hemokromatoz, alfa-1
atisa hepatite neden olan olabilirler erT10. (?ma oz ala
antitripsin
Karaciger Alkolik ve non alko}ik olabilir. Ké{acigerde asir1 yag Lizozomal depo
- depolanmas1  saglikli  karaciger = dokusunun
yaglanmasi F hastaliklar
azalmasina yol agabilirler
Otoimmiin Viicudun bagisiklik sistemi karaciger dokusuna Tip I diyabet,
uygunsuz bicimde yonlendirilmis antikorlar iiretir. Sjogren sendromu
Testler

Kan analizi ile yapilan birgok test hepatit teshisinde yardime1 olabilmektedir (http-
6). Bu testler amaca gore 4 farkli baslik altinda siniflandirilabilir:

A-Biyokimyasal testler: Karaciger iltihaplanmasi veya hasarim1 saptamak i¢in
kullanilan testler.

B-Elisa testleri: Viral hepatiti saptamak icin kullanilan testler.

C-Arka plan testleri: Altta yatan nedene tan1 koymaya yardimci olmak i¢in
kullanilan testler.

D-izlem testleri: Hepatitin seyrini izlemek veya tedaviyi yonlendirmeye yardimci
olmak i¢in kullanilan izlem testleri.

Kapsamli Metabolik Panel (KMP) olarak tanimlanan testlerde higbir belirtisi
olmayan veya belli belirsiz hastalik belirtileri olan hastada hepatiti saptamaya yarayan

rutin tarama testidir.
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Biitiin bu testlerin disinda karaciger hasarinin ciddiyetini saptamak i¢in ilave testler
uygulanmaktadir:

A-Alanin aminotransferaz (ALT): Baslica karacigerde bulunan bir enzim olup
hepatiti en iyi saptayan testtir.

B-Aspartat aminotransferaz (AST): Karacigerde ve oOzellikle kalp ve baska
kaslarda bulunan bir enzimdir.

C-Alkalen fosfataz (ALP): Safra kanallariyla iliskili, kanallar tikali oldugu zaman
yiikselen, kemik hastaliklarinda da artan bir enzimdir.

D-Biliriibin: Sariliga neden olan ve kan hiicrelerinin par¢alanmasi sonucu olusan
tirtindiir.

E-Albiimin: Karaciger tarafindan {iretilen baslica proteindir. Karacigerin bu
proteini ne kadar iyi yaptiginin dl¢iisiidiir.

F-Total Protein: Kanda bulunan tiim proteinlerdir.

G-Protrombin zamam (PT): Hepatit hastasi olan veya hepatiti oldugundan
kuskulanilan kisiler i¢in bu test istenebilir. Kan pihtis1 olusumu i¢in kullanilan proteinler
(pthtilasma faktorleri) c¢ogunlukla karaciger tarafindan {iretilmekte olup uzamis
protrombin zamani karaciger hasarinin siddet derecesini gosterebilir.

H-Karaciger biyopsisi: Biyopsi hastaliga tan1 koymanin en kesin yontemidir. Bu
bir girisimsel islem oldugundan en son istenen testlerden birisidir.

I-USG ve goriintiilleme teknikleri: Hepatiti belirlemek, tan1 koymaya ve karaciger
hasarmin nedenini belirlemeye yardimci olmak i¢in ultrasonografi ve 6zel goriintiileme
teknikleri kullanilabilir.

Bulasma ve korunma

Viriitik hepatitlerde kan yolu en 6nemli bulagma seklidir. Bunun diginda cinsel
iliski, viicut stvilar1 ve hatta virlis bulagsmis sulardan da bulasma riski mevcuttur. Viriitik
hepatit bulasmis gebe annelerin de cocuklarina bulastirma riskleri goz ardi edilmemelidir.
Gebe annelerin hepatit enfeksiyonu yoniinden taranmalar1 ve yeni doganlarin

astlanmalar1 korunma programinda énemli yer tutmaktadir.
Tedavi

Hepatit A hastalar1 herhangi bir komplikasyon ile karsilasmadan iyilesebilmektedir.
Fakat belirtilerin goriildiigli hastalarda cogunlukla bol istirahat ve sivi alimi ile birlikte

iyl beslenme en 6nemli tedavi edici Onerilerdir. Hepatit E, B veya daha riskli tiirli olan
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hepatit C tiirleri de s6z konusudur. Hepatit E, hepatit A gibi bagisiklik sistemi ile yok
edilerek hastalar iyilesebilir. Hepatit B hstalarinin yaklasik %90’1 tamamen iyilesebilir
fakat geri kalan kisminin siroza yakalanma riskleri s6z konusudur. Hepatit C ise siroz ve
karaciger kanserinin ana nedenlerinden birisidir (Rosen, 2011). Siroz veya karaciger
kanseri gibi olgularda ise hastalar siirekli kontrol altinda tutulmaktadirlar. Bazi
durumlarda antiviral ilaglar ve bagisiklik sistemini giiclendiren interferonlar gibi
biyoteknolojik ilaglar tedavi amagh kullanilabilmektedir.

Hepatit veri madenciliginden elde edilen veriler kullanilarak hepatit teshisinin daha
iyi yapilabilmesini saglayan tekniklerin saptanmasi ile ilgili az sayida calisma
bulunmaktadir. Bu caligmalarda farkli test teknikleri kullanilmis veya entegre test
sistemleri ile calismalar yapilmistir (Chen vd., 2011; Bascil ve Temurtas, 2011; inan,
2015). Dolayistyla yapilan bu ¢alisma veri madenciligi yoluyla elde edilen hepatit verileri
ile Apriori algoritmasi analiz yontemlerinin kullanildig1 ilk calisma olma 6zelligine
sahiptir.

Veri madenciligi saglik alaninda kararin desteklenmesinde, prognozun tahmin
edilmesinde, pratik ila¢ kullanim rehberinin olusturulmasinda, tibbi yontemlerin
gelistirilmesinde, kanita dayali ilag kullaniminin 6zendirilmesinde ve saglik alaninda
gelecekteki ongoriileri gérme alanlarinda 6nemle kullanilmaktadir (Zhang vd., 2016).
Veri madenciligi calismalarinda biyolojik verilerin birliktelik kurallarina gore
iliskilendirilmesinde kullanilan farkl: teknikler iginde Apriori algoritmasinin daha ytliksek
kalitede ¢oziimler bulabildigi de saptanmistir (Parraga-Alava vd., 2018). Bundan dolay1
bu calismada hepatit hastalarina ait ve veri madenciligi yoluyla elde edilen verilerin
birliktelik kurallarina gore analiz edilerek hepatit hastaliginin teshisine yonelik kurallar
olusturulmustur. Apriori uygulamasi icin Weka Explorer firmasinin gelistirdigi paket
program kullanilmigtir.

Dolayisiyla uygulama asamalarina ge¢gmeden 6nce Weka Explorer Apriori
algoritmasi programinin tanitimi yapilmistir.

3.4. Weka Explorer Paket Programm

Machine Learning Software in Java tarafindan gelistirilen Weka Explorer {icretsiz
olarak bilgisayara kurulmustur (http-7). Masaiistli modiilii ile ¢alistirilan programin kendi
veri tabaninda bir¢ok dosyanin egitim amagh yiiklenmis oldugu goriilmektedir. Sadece
“arff” wuvzantili dosyalar1 c¢alistirabildiginden oncelikle tiim veri dosyalarinin

doniistiiriilmesi gerekmektedir.
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Weka tizerinden istatistik analizlerin nasil yapildigi Weka egitim serisinde detayli
bir sekilde anlatmistir (http-8). Program calismaya basladiginda Explorer modiilii
yardimiyla uygulama calistirilir. Explorer agildiginda “open file” modiilii ile veri
tabaninda bulunan herhangi bir dosya agilabilir veya kendi dosyamiz arff olarak sisteme
yiiklenebilir. Veri dosyast yiiklendikten sonra program dosya lizerinde degisiklik
yapilmasina izin verebilmektedir. Edit modiilinden eksik veya hatali veriler
diizeltilebilmektedir. Hatta istenmesi durumunda asir1 ug¢ veriler dahi diizeltilebilir. Bu
programda ayrica istenilen veri bilgileri de silinebilmektedir.

Associate paneli Weka Explorer paket programinda tanimli algoritmalarin
kullanilmasma imkan verir. Veri tabaninda ‘“associations” modiilii altinda yer alan
algoritmalardan biri de Apriori algoritmasidir. Apriori algoritmasi bu calismada
kullanildigindan 6zellikleri ve kullanim yontemleri bulgular kisminda anlatilmistir.

“Select attributes” modiilii veri kiimesinde se¢me ve isleme o&zelliklerini
ayarlamaya yarayan bir paneldir. Gerekli ayarlar yapildiktan sonra veriler
dondistiirtilebilir ve bu veriler gorsellestirme ekraninda goriilebilir. Veriler ayrica grafik

seklinde de goriintiilenebilir.
3.5. Apriori Algoritmasimin Hepatit Verilerine Uygulanmasi

Uygulamada kullanilan hepatit ile ilgili veriler Dua ve Graff (2019) tarafindan
yayimlanmistir. Veriler birliktelik kuralina gére Apriori Algoritmas: yontemi kullanilarak
analiz edilmistir. Dua ve Graff (2019) tarafindan Carnegie-Mellon Universitesi, Jozef
Stefan Institute’den elde edilen ve hepatit hastalarina ait veriler asagidaki 6zellikleri

icermektedir:
Attribute informations:

. CLASS (SINIF): DIE, LIVE

. AGE (YAS): 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80

. SEX (CINSIYET): male, female

. STEROID (HORMON): no, yes

. ANTIVIRALS (ANTIVIRAL ILACLAR): no, yes
. FATIGUE (YORGUNLUK): no, yes

. MALAISE (KIRGINLIK): no, yes

. ANOREXIA (PSIKOLOJIK SORUN): no, yes

. LIVER BIG (KARACIGER BUYUMESI): no, yes
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10. LIVER FIRM (KARACIGERDE KITLE): no, yes
11. SPLEEN PALPABLE (DALAK BUYUMESI): no, yes
12. SPIDERS (SIROZ): no, yes

13. ASCITES (ASITLENME): no, yes

14. VARICES (VARISLENME): no, yes

15. BILIRUBIN: 0.39, 0.80, 1.20, 2.00, 3.00, 4.00

16. ALK PHOSPHATE: 33, 80, 120, 160, 200, 250
17. SGOT: 13, 100, 200, 300, 400, 500,

18. ALBUMIN: 2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0

19. PROTIME: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90

20. HISTOLOGY (BiYOPSI): no, yes

Veri madenciligi yoluyla elde edilen verilerde toplam 155 kisinin 6zelliklerinin
tamamimnin numerik degerler seklinde oldugu goriilmistiir. Dolayisiyla yukarida
goriildiigl gibi nominal deger olan verilerin tamami numerik deger seklinde sunulmustur
(Ek-1). Nominal degerlerde “NO, 17 ve “YES, 2” olarak belirtilmistir. Ilk siitunda goriilen
Class degeri ise “DIE, 1” ve “LIVE, 2” seklindedir. “AGE” satir1 hari¢, “CLAS”
satirindan itibaren “VARICES” satirina kadar olan ve en son “HISTORY” satir1 olan 1-
14 ve 20 numarali veri satirlart nitel degiskenler olduklari i¢in bilgi amagl olarak bu
verilerin frekans tablolar1 hazirlanmis ve ¢izelge seklinde sunulmustur (bakininz
BULGULAR VE YORUM, Cizelge 4.1 ve 4.2, Sekil 4.1 ve 4.2). Daha 6nce agiklandigi
gibi eksik veriler birgok yontem kullanilarak giderilebilmektedir.

Kayip verilerin rassal olup olmadigim test etmek icin Little (1988) tarafindan
gelistirilen MCAR testi kullanilmistir (Little’s MCAR test). Test, kayip veriye sahip alt
gruplarin aritmetik ortalamalari ile genel ortalama arasindaki farkin standartlagtirilmasi
ve agirhikli ortalamalarin toplanmasi esasina dayanir. Sayet alt gruplarin aritmetik
ortalamalar1 genel ortalamanin 6rnekleme hatasina iligkin aralikta yer alirsa kayip veri
dagilimi rastgele (rassal) olarak kabul edilmektedir (Akbas ve Tavsancil, 2015).

Bu ¢aligmada tiim verilerin Little's MCAR test yontemi kullanilarak analiz edilmesi
sonucunda tamamen rassal dagilim gostermedikleri ve dolayisiyla degiskenlerin
birbirlerini etkiledikleri saptanmistir (P=0,021) (Cizelge 3.2). Testin giiven degeri %95
olarak kabul edilmistir. P degeri %5 ten kii¢lik oldugu i¢in (p < 0,05) eksik verilerin
dagiliminin tamamen rastlantisal olmadilar1 kabul edilmistir (3.7). Bu nedenle bu

caligmada eksik veriler R yaziliminda, mice 2.9 paketi kullanilarak doldurulmustur. Nitel
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degerler logreg (mice.impute.logreg) teknigine gére doldurulurken nicel degerler pmm

(mice.impute.pmm) teknigine gore tamamlanmistir.

¥? =374,851,p = 0,021 > a = 0,05 (3.7)

Cizelge 3.2. Verilerin rassal dagiliminin saptanmast amaciyla uygulanan Little's MCAR test sonucu

EM Means®
YAS BILIRUBIN ALK FOSFAT SGOT
41,200 1,430 105,195 86,301
a. Little's MCAR test: Chi-Square = 374,851, DF = 321, Sig. =,021
EM Means devam
ALBUMIN PROTROMBIN TESTI SINIF CINSIYET
3,819 63,024 1,794 1,103
EM Means devam
STEROID ANTIVIRAL ILACLAR YORGUNLUK KIRGINLIK
1,507 1,845 1,351 1,604
EM Means devam
ANOREKSIA KARACIGER BUYUMESI KARACIGERDE KiTLE VARISLER
1,792 1,829 1,590 1,883
EM Means devam
SIROZ ASITLENME DALAK BUYUMESI BiYOPSI
1,659 1,868 1,803 1,452

Apriori algoritmasi anilan 6zellikleri birlikte gosteren bireyleri dikkate alarak analiz
yaptigindan veriler tamamlandiktan sonra analiz degerleri seklinde verilen age, biluribin,
alk phosphate, SGOT, alblimine ve protime (pihtilasma zamani) verilerinin degerleri
ortalamanin altinda (1) ve ortalamaya esit veya ortalamanin lstiinde (2) seklinde
degistirilmistir (Koroglu, 2016). Bu uygulama “edit” modiilii sayesinde verileri
degistirme imkan1 sunmaktadir fakat tiim verilerin tek tek diizeltilmesi zorunlulugu
bulunmaktadir. Bundan dolayr yukarida bahsedilen degisiklikler Excel tablosunda
yapildiktan sonra verilerin “.arff” sekline doniistiirtilmesi yapilmistir.

Kan analizi sonucu elde edilen verilerin normal sinir degerleri bilgi amagli olarak
Cizelge 3.3’te verilmistir. Fakat referans degerlerinin aslinda analizin yapildig:
laboratuvara ve laboratuvarda kullanilan cihazlara bagli olarak degisebilecegini
unutmamak gerekir. Alkalen fosfat ve SGOT gibi baz1 kan degerleri gelisim yasina ve

cinsiyete bagl olarak da degisebilmektedir (http-9).
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Cizelge 3.3. Kan parametrelerinin normal deger araliklar:

Kan parametreleri Yas Normal deger arahg:
BiLiRUBIN 5 giin ve Ustii yaslar 0,3-1,2 mg/dL
ALKALEN FOSFAT 7-9 yas Erkek 86 — 315 U/L
Kadm 69 — 325 U/L
10-12 yas Erkek 42 — 362 U/L
Kadmn 51 —332 U/L
13-15 yas Erkek 74 — 390 U/L
Kadm 50 — 162 U/L
16-18 yas Erkek 52 - 171 U/L
Kadin 47 -119 U/L
19 yas ve ustii 30-120 U/L
SGOT 0-1 yas 25 -75U/L
2-19 yas 15 - 60 U/L
20 yas ve Uistii Erkek 0 — 35 U/L
Kadm 0 - 31 U/L
ALBUMIN 0-14 yas 3,854 g/dL
20-59 3,5-5,2 g/dL
60 yas ve istii 3,2-4,6 g/dL
PROTROMBIN TESTI* - -

*Protrombin testi kan pihtilagma siiresini belirler. Parmak lanset ile delindiginde en fazla 13 saniyede
kanamanin durmasi gerekir. Bazi testlerde kan pihtilagsmasina sebep olan ve kan seruunda bulunan
proteinlerin miktar1 dl¢iilerek pihtilasma zamani hesaplanir. Dolayisiyla bu parametre icin laboratuvar
kosullarina gore farkli hesaplamalar yapilabilmektedir.

Eksik verilerin 6zelliklere gore frekanslari incelendiginde en fazla eksik verinin
%43,22 oraninda kan pihtilasma zamaninin belirlenmesi 6zelliginde (protime) oldugu
goriilmektedir (Cizelge 3.4). %18,70 oraninda eksik veri igeren alkalen fosfat 6zelligini
%10,32 oraninda eksik veri igeren alblimin 6zeligi takip etmistir. Hasta ifadesine bagl
olan 6zelliklerde eksik veri ya yoktur veya %0,64 gibi bir orana sahiptir. Fakat, 6zellikle
hekimin fiziki muayenesi, kan tetkikleri ve goriintiileme tetkikleri sonucu ortaya konulan
ozelliklerde eksik veri frekanslar1 dikkat ¢ekmektedir. Bu durum hekimin tetkik istemi
sirasinda hepatit hastalig1 olasilifindan siihelenmedigini ve dolayisiyla hepatit hastaligini

tanimlayici tetkileri isyemedigini gostermektedir.
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Cizelge 3.4. Eksik verilerin ozelliklere gore frekans degerleri

OZELLIKLER Eksik veri frekansi (f)* %
CLAS (Sinif) 0 0
AGE (Yas) 0 0
SEX (Cinsiyet) 0 0
STEROID (Hormon) 1 0,64
ANTIVIRALS (Antiviral ilaglar) 0 0
FATIGUE (Yorgunluk) 1 0,64
MALAISE (Kirginhk) 1 0,64
ANOREXIA (Psikolojik sorun) 1 0,64
LIVER BIG (Karaciger biiyiimesi) 10 6,45
LIVER FIRM (Karacigerde kitle) 11 7,09
SPLEEN PALPABLE (Dalak biiyiimesi) 5 3,22
SPIDERS (Siroz) 5 3,22
ASCITES (Asitlenme) 5 3,22
VARICES (Varisler) 5 3,22
BILIRUBIN 6 3,87
ALKALEN PHOSPHATE 29 18,70
SGOT 4 2,58
ALBUMIN 16 10,32
PROTIME(Protrombin testi) 67 43,22
HISTOLOGY (Doku bilimi, Biyopsi) 0 0

*Toplam 155 veri

Apriori algoritmas1 uygulanmadan once hepatit veri setinde asagidaki islemler

uygulanmis ve dosya Weka analizi i¢in uygun hale getirilmistir (Sekil 3.4). Her ne kadar

satir 0zellikleri “die, live, male, female, no, yes” seklinde verilmis olsa da Ek-1’de

gorildiigli gibi degerlerin tamam1 numerik veriler olarak sunulmustur. Bundan dolay1

tabloda ilgili siitundaki verilerin nominal degerlere doniistliriilmesi daha zahmetli ve

zaman alict islem oldugundan satir o6zelliklerinin “1, 2” gibi numerik degerlere

doniistiiriilmesi tercih edilmistir. Yukarida belirtildigi gibi nominal degerlerde “NO, DIE,
MALE” degerleri “1” ve “YES, LIVE, FEMALE” degerleri de “2” olarak belirtilmistir.
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Verilerin Veri
Madenciligi yoluyla
elde edilmesi, Eksik

verilerin tamamlanmasi

v

Satir isimlerinin nominal
degerden numerik

degere doniistiiriilmesi

Ortalama degerlerin
ortalama alt1 (1) ve
ortalamya esit veya tistii
(2) olarak degistirilmesi

y

Veri seciminin (Select

Dosyanin Weka
Explorer veri tabanina

Dosyanin WordPad
seklinde “.arft”

attributes) yapilmasi . . < uzantih olarak
yiiklenmesi
kaydedilmesi
Apriori Algoritmasimin Sonuglarin
uygulanmasi > yorumlanmasti

Sekil 3.4. Apriori algoritmast uygulama islemleri

Bundan sonraki islem ise dosyanin Weka veri tabanina yiiklenmesi islemidir. Weka
sadece “.arff” uzantili dosyalar1 kabul etmektedir. Dolayisiyla verilerin 6ncelikle Weka
veri tabaninin kabul edecegi ARFF (Attribute Relationship File Format) uzantili dosya
sekline doniistliriillmesi gerekir.

Kisaca verilere Apriori algoritmasi uygulanmadan 6nce asagidaki iglemler sirasi ile

yapilmstir:

1-Nominal degerler numerik degerlere kodlanmigtir

2-Eksik veriler tamamlanmistir

3-Ortalama deger seklinde verilen verilerin degerleri ortalama alt1 ve ortalamaya

esit veya lstli olarak degistirilmistir

4- Dosya “arff” sekline doniistiirilmiistiir

5- Baz1 6zellikler silinmistir

6-Dosya Weka Explorer veritabanina ytliklenerek Apriori algoritmasi uygulanmigtir

Hepatit veri seti asagidaki gibi WordPad seklinde kaydedilmis ve islemler tarif

edildigi gibi yapilmistir:
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@relation data?2
weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToNominal-Rfirst-

last-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Rlast

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

@attribute BILIRUBIN {1,2}
@attribute ALK PHOSPHATE {1,2}
@Qattribute SGOT {1,2}

@attribute ALBUMIN {1,2}
@attribute PROTIME {1,2}

@data
1,1,2,2,2,2,1,2,2,2,2,2,1,1,1,2,2
2,1,2,1,2,2,1,2,2,2,2,2,1,2,1,1,2
2,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1,1,1,2,1
1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1,1,1,2,2
1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1,1,2,2,1
1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1,1,1,2,2
2,1,2,1,2,1,2,2,1,1,2,2,2,2,1,1,1
1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1,1,1,2,2
1,2,2,1,2,2,2,1,2,2,2,2,1,1,1,2,2
1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1,2,2,2,1

~
~
~
~
~

AGE {1,2}
STEROID {1,2}
ANTIVIRALS {1,2}
FATIGUE {1,2}
MALAISE {1,2}
ANOREXIA {1,2}
LIVER BIG {1,2}
LIVER FIRM {1,2}
SPLEEN PALPABLE {1,2}
SPIDERS {1,2}
ASCITES {1,2}
VARICES {1,2}

~
~
~
~
~
~
~
~
~
~
~

“@relation” bdlimiinde dosya adi (data2) yazilmistir.
“Qattribute” sonrasindaise &zellikler ve veri tipleri yazilmistir. Ozellikler
“AGE” ile baglamis ve “PROTIME” ile sonlanmis, toplam 17 6zellik olarak yazilmistir.

Ozellik adlarindan sonra parantez iginde veri tipleri numerik deger olarak kaydedilmistir.
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“@data” sonrasinda ise tiim veriler aralarinda virgiil olacak sekilde ve hi¢ aralik
birakmadan her satir i¢in asagiya dogru yazilmistir. Yukarida goriilen “.arff” uzantili
dosya orneginde ilk 10 kisinin verileri 6rnek olarak gosterilmistir. Data2.arff olarak
kaydedilen dosya Weka veri tabanina yiiklenerek istatistiki analizler yapilmis ve sonuglar

kaydedilmistir.
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4. BULGULAR VE YORUM

Istatistiksel analizlere baslamadan dnce veri se¢imi (select attributes) yapilmistir.
CLASS, SEX ve HISTOLOGY veri degerleri silinmistir. Ciinkii hepatit cinsiyete bagh
olmadan tiim canlilar1 etkileyebilen viral bir hastaliktir. Ayrica canlinin hastalik
belirtilerini gosterebilmesi i¢in hayatta kalmasi gerekir. Bununla birlikte HISTOLOGY
siitununda bireylerin biyopsi yapip yapmadigi sorulmustur. Biyopsi hastaligin son
asamasinda yapilan ve hasar durumunu belirlemeye yarayan girisimsel bir islemdir.
Hastalarin yarisindan fazlasinin (%54,83) biyopsi yapmadiklar1 goriillmektedir. Bundan
dolayr anilan 3 veri analiz tablosundan c¢ikarilmislardir. Geriye kalan 17 6zellik
Tiirkcelestirilerek caligmaya dahil edilmis ve birliktelik kurallar1 ¢alisilmistir (Ek-2).
Bireylere ait frekans tablolari ile eksik veriler tamamlanmadan 6nce ve tamamlandiktan
sonra ortalama degerlerin sonuglar1 karsilagtirmali olarak Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de
goriilmektedir.

Calismaya dahil edilen veri setlerinin frekans grafikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de
sunulmustur. Grafikler ortalama degerin altinda ve ortalama degere esit veya iistiinde olan
verileri ve bu verilerde kag¢ kisinin bulundugunu gostermektedir. Grafik incelendiginde
hastaligin her yas grubunu etkileyebildigi goriilmektedir. Ortalama yas 41,20+1,00 olarak
saptanmistir. 86 kisinin yas1 ortalamanin altinda (%55,48) iken 69 kisinin yas1 da
ortalamaya esit veya ortalamanin istiinde olarak belirlenmistir. Her yas grubundan
insanlarin hepatite yakalanma riski esittir. Fakat hepatit hastaliginin bulgularinin ortaya
cikmast ve hastalik etkilerinin goriilmesi zaman i¢inde ortaya ¢ikmaktadir. Fakat yas ile
birlikte viral enfeksiyonlara maruz kalma veya hepatit hastaligina neden olan diger
ajanlar ile karsilagma olasiligr arttifindan ileri yaslarda hepatit olma olasilig1 artmaktadir.
Bu calismada 7 yasinda bir kisinin hepatite yakalandigi goriilmektedir. Dolayisiyla
hepatitin en cok hangi yas grubunu etkileyebilecegi konusunda yorum yapilmasi miimkiin
degildir.

Kan analizi sonucu biluribin degerinin ortalama 1,42+0,09 oldugu ve 110 kisinin
bilirubin degerinin ortalama altinda oldugu goriilmiistiir. Toplam 109 kisinin alkalen
fosfataz degerleri ortalamanin (105,32+3,72) altinda oldugu, SGOT degerleri de
ortalamanin (85,89+7,10) altinda olan 98 kisi saptanmistir. Albumin ve protime
(pthtilasma zamani) ortalama degerleri sirasiyla 3,81+0,04 ve 61,85+1,38 olarak

hesaplanirken 100 kisin albiimin degerlerinin ve 71 kisinin de pihtilagma zamani
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degerlerinin ortalamaya esit veya ortalamanin {istiinde oldugu saptanmistir (Cizelge 4.1
ve Sekil 4.1).

Eksik verilerin silinmesi veya nitel verilerin mice paketinde yer alan
mice.impute.logreg ve nicel verilerin mice.impute.pmm fonksiyonlar1 yardimi ile
tamamlanmasi islemlerinin ortalamay1 etkileyip etkilemedigi incelenmistir (Cizelge 4.1).
Eksik veriler tamamlanmadan once ve tamamlandiktan sonra ortalamalari alinmis ve t-
testi ile birbirleriyle karsilastirilmistir. Eksik veriler silindikten sonra veya
tamamlandiktan sonra ortalamanin istatistiksel anlamda 6nemli derecede degistirmedigi
goriilmistiir. Testin giiven degeri 0,95 ve hata pay1 ise 0,05 olarak kabul edilmistir. P
degeri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in (p>0,05) eksik veriler tamamlanmadan 6nce ve eksik
veriler tamamlandiktan sonra ortalamalari arasinda farkin dnemli olmadig1 ve dolayisiyla
eksik veriler tamalandiktan sonra ortalamanin anlamli bir sekilde degismedigi sonucuna

varilmgtir.

Cizelge 4.1. Ortalama degerler ve standart hata

Degiskenler Islem Veri % Ortalama+ Veri Ortalamax P
yapilan sayis1* SE* sayisi**  SE** degeri

Yas Cevap 155 100,0  41,20+1,00 155 41,200+1,00 1,00
veren
Eksik - - - - - -
veri

Bilirubin Analizi 149 96,12 1,42+0,09 155 1,49+0,10 0,51
yapilan
Eksik 6 3,87 - - - -
veri

Alkalen fosfat Analizi 126 81,29  105,32+3,72 155 106,20+4,00 0,81
yapilan
Eksik 29 18,70 - - - -
veri

SGOT Analizi 151 97,41 85,89+7,10 155 85,00+7,12 0,90
yapilan
Eksik 4 2,58 - - - -
veri

Albumin Analizi 139 89,67 3,81+0,04 155 3,78+0,05 0,45
yapilan
Eksik 16 10,32 - - - -
veri

Protrombin testi ~ Analizi 88 56,77 61,85+1,38 155 59,15+1,79 0,99
yapilan
Eksik 67 4322 - - - -

veri
*Eksik veri silindikten sonra ortalama degerler; **Eksik veriler R-mice pmm programmma gore
diizeltildikten sonra ortalama deger
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Sekil 4.1. Ortalama degere sahip verilerin frekanslarinin karsilagtirilmasi

Cizelge 4.2, nitel verilerde eksik veriler tamalanmadan 6nce ve tamamlandiktan
sonra fekans degerlerini gostermektedir. Arastirmaya dahil edilen 76 birey steroid
kullanmadigini, 79 birey ise steroid kullandigini beyan etmistir. Frekans degeri sirasiyla
%49,03 ve %50,96 olarak hesaplanmigtir. Bazi steroid tipi hormonlar kas yapimi
amaciyla fazla miktarlarda kullanildigindan karacigerde tahribata neden olarak hepatit
olusturabilmektedir. Antiviral ilaclar1 kullananlarin 131 kisi oldugu, yorgunluk
hissedenlerin sayisinin 54 oldugu saptanmustir. Katilimcilardan 93 bireyin kirginhik
hissettigi, anoreksia tip psikolojik rahatsizlik gosterenlerin 123 kisi olduklari, karaciger
biiyiimesi ve karacigerde kitle goriilenlerin sayisinin da sirastyla 129 ve 92 kisi olduklar1
saptanmigtir. Ayni sekilde toplam 102 kiside siroz, 133 kiside asitlenme ve 137 kiside de
varis olusumu gozlenmistir (Cizelge 4.2 ve Sekil 4.2).

Karaciger biiylimesi, kitle olusumu ve buna bagli olarak karaciger yetmezligine
sebep olan siroz gelisimi, dalak biiylimesi ve karaciger yetmezliginin ileri asamalarindaki
belirtiler olan varislenme ve karin boslugunda asitlenme bulgularini1 gdsteren bireylerin
frekansi oldukga yiiksek olarak belirlenmistir. Dolayisiyla antiviral ilag kullananlarin
frekans1 da yiiksek olarak saptanmistir. Bu hastalifin baslangi¢c asamasinda goriilen
halsizlik gibi belirtileri gosterenlerin frekansinin az oldugu fakat kirginlik belirtisi
olanlarin frekansinin da nispeten yiiksek oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu hastaligin
belirtilerinin basinda kirginlik hissedildigi, ilerleyen asamalarda diger belirtilerin ortaya
ciktig1 sOylenebilir. Anorexia denilen bir ¢esit psikolojik sorunlar her ne kadar hepatit ile

direkt iligkili olmasa da hepatit hastaligin hastalar iizerinde olusturdugu olumsuz yasam
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standardi ve Oliim korkusu sonucu gelisen depresif bir rahatsizliktir. Bu calismada

hastalarin biiyiik bir kisminin (%79,35) Anoreksiya sikintist yasadiklar: goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Nitel degiskenlerin karsilastirmali frekans degerleri

Eksik veri Eksik veri
OZELLIK HASTANIN tamamlanmadan once tamamlandiktan sonra
CEVABI f* % f %0
Hormon Hayir (1) 76 49,03 76 49,03
(Steroid) Evet (2) 78 50,32 79 50,96
Eksik 1 0,64 - -
Antiviral ilaglar Hayir (1) 24 15,48 24 15,48
(Antivirals) Evet (2) 131 84,51 131 84,51
Eksik - - - -
Yorgunluk Hayir (1) 100 64,51 101 65,16
(Fatigue) Evet (2) 54 34,83 54 34,83
Eksik 1 0,64 - -
Kirgmlik Hayir (1) 61 39,350 62 40,00
(Malaise) Evet (2) 93 60,00 93 60,00
Eksik 1 0,64 - -
Psikolojik sorun Hayir (1) 32 20,64 32 20,64
(Anorexia) Evet (2) 122 78,70 123 79,35
Eksik 1 0,64 - -
Karaciger biiyiimesi Hayir (1) 25 16,12 26 16,77
(Liver big) Evet (2) 120 77,41 129 83,22
Eksik 10 6,45 - -
Karacigerde kitle Hayir (1) 60 38,71 63 40,64
(Liver firm) Evet (2) 84 54,19 92 59,35
Eksik 11 7,09 - -
Dalak biiyiimesi Hayir (1) 30 19,35 31 20,00
(Splee palpable) Evet (2) 120 77,41 124 80,00
Eksik 5 3,22 - -
Siroz Hayir (1) 51 32,90 53 34,19
(Spiders) Evet (2) 99 63,87 102 65,80
Eksik 5 3,22 - -
Asitlenme Hayir (1) 20 12,90 22 14,19
(Ascites) Evet (2) 130 83,87 133 85,80
Eksik 5 3,22 - -
Varisler Hayir (1) 18 11,61 18 11,61
(Varices) Evet (2) 132 85,16 137 88,38
Eksik 5 3,22 - -

*Toplam 155 hasta
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Sekil 4.2. Nitel degere sahip verilerin frekanslarimin karsilagtirilmasi

Weka paket programinda dosya yiiklendikten sonra ‘“associate” modiiliinden
“Apriori” modiilii agilmistir. Analize baslamadan 6nce “minMetric” ve “numRules”
ayarlar1 yapilmistir (Sekil 4.3a ve b).

Bekki (2016) nesne kiimesindeki nesne sayisinin artmasiyla iliski kurali sayisinin
da katlanarak artacagini, dolayisiyla olusturulabilecek tiim kurallar i¢inden ise yarayacak
bilgiyi acikca ortaya koyan kurallar1 belirlemek amaciyla kural sayisnda sadelestirme
yoluna gidilebilecegini belirtmistir. Ayrica bu sadelestirme asamalarinda da en ¢ok destek
ve giiven esik degerlerinin 6n planda olacagini da belirtmistir. Bu ¢alismada da en iyi
kurallar1 elde etmek amaciyla 6nem derecesi alt smirt (minumum metrik puan,
minMetric) 0,95 olarak ayarlanmistir. Onem derecesi alt st diisiiriildiigiinde kural
sayist ¢ok fazla olmakta ve dolayisiyla uygun verilerin secilmesinde karigiklik
olugmaktadir. Bu 6nem derecesinde bulunacak kural sayisi da (numRules) 30 olarak

belirlenmigtir. Elde edilen en iyi 30 kurala ait sonuclar Cizelge 4.3’te verilmistir. Kural

say1st numRules ayarlarindan istenildigi kadar ¢ogaltilabilir veya azaltilabilir.
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3. SIRCZ=2 ASITLENME=2 95 =—=> VARISLER=2 94  <conf:(0.99)> lift:(1.12) lev:(0.06) [10] conv:(5.52)
4. KIRGINLIK=2 93 =—=> RNOREKSIYA=2 92  <conf:(0.99)> 1ift:({1.25) lew:(0.12) [12] conv:(3.6)

5. DALAK BUYDMESI=2 STROZ=2 30 =—=> VARISLER=2 89  «<conf:(0.99)> lift:(1.12) lev:({0.06) [9] conv:({5.23)
6. HIRGINLIK=2 ASITLENME=2 89 => ANOREKSIYA=2 88
7. DALAK BUYUMESI=2 ALBUMIN=2 87 ==> VARISLER=2 86
£. KIRGINLIK=2 VRRISLER= 26 —> ANCREKSI¥A=2 25
3. ASITLENME=2 BILIRUBIN=1 100 ==> VARISLER=2 38
10. VARISLER=2 ALEUMIN=2 95 ==> ASITLENME=2 93
11. DALAK BUYUMESI=2 BILIRUBIN=1 94 ==> VARISLER=2 92
12. ENOREKSIYA—2 DALAK BUYUMESI=2 ASITLENME=2 93 —> VARISLER=2 91
13. KARACIGERDE KITLE=2 32 ==> KARACIGER_BUYUMESI=2 20
14. RNOREKSIYA=2 ASITLENME=2 BILIRUBIN=1 53 => VARISLER=2 &7
15. DALAK BUYIMESI=2 ALEUMIN=2 27 ==> ASITLENME=2 25
16. SIR0Z=2 102 ==> VARISLER=2 99  <conf:(0.97)> lift:(l.1) lev:(0.06) [8] conv:(2.96)

17. ELBUMIN=2 99 —> ASITLENME=2 96  <conf:(0.97)> 1ift:(1.13) lev:(0.07) [11] conv:(3.51)

1. RSITLENME=2 ALEUMIN=2 9§ =—=> VARISLER=2 93  <conf: (0.27)> lift: (1.1} lew: (0.05) [8] conw: (2.79)

13. RNOREKSTYA=2 DALAK BUYUMESI=2 VARISLER=2 94 ==> ASTTLERME=2 91  <conf:(0.97)> 1ifs:(1.13) lev:(0.07)
20. KARACIGER_BUYUMESI=2 SIROZ=2 31 ==> VARISLER=2 &8
21. ENOREKSIYA-2 SIROZ-2 90 —> VARISLER=2 87  <conf:(0.97)> lift:(1.09) lew:(0.05) [7] conv: (2.61)
22. KARRCIGER BUYUMESI=2 DALAK BUYUMESI=2 ASITLENME=2 80 —> VARISLER=2 87  <conf:
23. DALAK BUYDMESI=2 ASITLENME=2 108 =—> VARISLER=2 104
24. BLBUMIN=2 99 —> VARISLER=2 95  <conf:(0.96)> lift:(1.09) lev:(0.05) [7] conv:(2.3)

25. ENOREKSIVA=2 BILIRUBIN=1 95 => VARISLER=2 91  <conf:(0.96)> lift:{1.08) lev:(0.05) [7] conv:{2.21)
26. KIRGINLIK=2 93 ==> ASITLENME=2 89  <conf:({0.96)> lift:(1.12) lev:({0.06) [3] conv:(2.64)

Resuit list {right-clic...
[ ——————

<conf: (0.99)> lift:
0.99)> 1ift:(1.25) lev:{0.11) [16] conv:(8.B8
0.98)> 1ift:(1.11) lev:(0.06) [9] conv:{3.57)
<conf: (0.98)> lift:(1.14) lev:(0.07) [11] conw: (4.49)

<conf:(0.98)> lift:(1.11) lev:(0.06)

<conf:(0.99)> lift:(1.25) lew:(0.11l) [17] conv:(9.19)
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[10] conv:(3.34)

<conf: (0.97}> lifc:(1.09) lev:(0.05) [7] conv:(2.64)

0.97)> 1ift:(1.09) lev:{0.05) [7] conv:{2.61)
<conf:(0.96)> 1ift:(1.09) lev:(0.06) [8] conv:(2.51)
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27. KARACTGER BUYUMESI=2 BILIRUBIN=1 93 ==> VARISLER=2 &9
28. KHIRGINLIK=2 RNOREKSIYR=2 92 ==> ASITLENME=2 83
23. RNOREKSIYA=2 VARISLER=2 BILIRUBIN=1 31 ==> RSITLENME=Z 87
30. ASITLENME=2 ALE PHOSPHRTE=1 90 ==> VARISLER=2Z Bé&

<conf: (0.96)> 1ift: (1.08) lev:(0.04)
<conf: (0.96)> lift:(1.11) lew:(0.06) [9] conv:(2.61)
<conf: (0.96)> lift:(1.11) lew: (0.06)
<conf:(0.96)> lift:(1.08) lev:(0.04) [&] conv:(2.09)

[6] conv: (2.16)

[8] conw: (2.58)
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Sekil 4.3. a)Apriori algoritmasi, b) minMetric ve numRules ayarlar
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Cizelge 4.3. Apriori algoritmasi sonucu elde edilen kurallar

Minimum support: 0.55 (85 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.95
Number of cycles performed: 9
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 15
Size of set of large itemsets L(2): 47
Size of set of large itemsets L(3): 38
Size of set of large itemsets L(4): 7

Bulunan en iyi kurallar:

1. DALAK BUYUMESI=2 ASITLENME=2 BILIRUBIN=1 87 | <conf:(1)> lift:(1.13)

==> VARISLER=2 87 lev:(0.07) [10] conv:(10.1)

2. DALAK BUYUMESI=2 SIROZ=2 ASITLENME=2 85 ==> | <conf:(1)> lift:(1.13)
VARISLER=2 85 lev:(0.06) [9] conv:(9.87)

3. SIROZ=2 ASITLENME=2 95 ==> VARISLER=2 94 <conf:(0.99)>  lift:(1.12)

lev:(0.06) [10] conv:(5.52)

4. KIRGINLIK=2 93 ==> ANOREKSIYA=2 92 <conf:(0.99)>  lift:(1.25)
lev:(0.12) [18] conv:(9.6)

5. DALAK BUYUMESI=2 SIROZ=2 90 ==> VARISLER=2 89 | <conf:(0.99)>  lift:(1.12)
lev:(0.06) [9] conv:(5.23)

6. KIRGINLIK=2 ASITLENME=2 89 ==> ANOREKSIYA=2 88 | <conf:(0.99)> lift:(1.25)

lev:(0.11) [17] conv:(9.19)

7. DALAK BUYUMESI=2 ALBUMIN=2 87 ==> VARISLER=2 | <conf:(0.99)> lift:(1.12)
86 1ev:(0.06) [9] conv:(5.05)

8. KIRGINLIK=2 VARISLER=2 86 ==> ANOREKSIYA=2 85 <conf:(0.99)>  lift:(1.25)

lev:(0.11) [16] conv:(8.88)

0. ASITLENME=2 BILIRUBIN=1 100 ==> VARISLER=2 98 <conf:(0.98)> lift:(1.11)

lev:(0.06) [9] conv:(3.87)

10. VARISLER=2 ALBUMIN=2 95 ==> ASITLENME=2 93

<conf:(0.98)> lift:(1.14)
lev:(0.07) [11] conv:(4.49)

11. DALAK BUYUMESIi=2 BILIRUBIN=1 94 ==> VARISLER=2
92

<conf:(0.98)> lift:(1.11)
lev:(0.06) [8] conv:(3.64)

12. ANOREKSIYA=2 DALAK BUYUMESIi=2 ASITLENME=2
93 ==> VARISLER=2 91

<conf:(0.98)> lift:(1.11)
lev:(0.06) [8] conv:(3.6)

13. KARACIGERDE KITLE=2 92 ==> KARACIGER
BUYUMESI=2 90

<conf:(0.98)>  Ilift:(1.18)
lev:(0.09) [13] conv:(5.14)

14. ANOREKSIYA=2 ASITLENME=2 BILIRUBIN=1 89 ==>
VARISLER=2 87

<conf:(0.98)>  lift:(1.11)
lev:(0.05) [8] conv:(3.45)

15. DALAK BUYUMESI=2 ALBUMIN=2 87 ==
ASITLENME=2 85

<conf:(0.98)>  lift:(1.14)
lev:(0.07) [10] conv:(4.12)

16. SIROZ=2 102 ==> VARISLER=2 99

<conf:(0.97)> lift:(1.1)
lev:(0.06) [8] conv:(2.96)

17. ALBUMIN=2 99 ==> ASITLENME=2 96

<conf:(0.97)>  lift:(1.13)
lev:(0.07) [11] conv:(3.51)

18. ASITLENME=2 ALBUMIN=2 96 ==> VARISLER=2 93

<conf:(0.97)> lift:(1.1)
lev:(0.05) [8] conv:(2.79)

19. ANOREKSIYA=2 DALAK BUYUMESi=2 VARISLER=2 94
==> ASITLENME=2 91

<conf:(0.97)>  lift:(1.13)
lev:(0.07) [10] conv:(3.34)

20. KARACIGER BUYUMESIi=2 SIROZ=2 91 ==> VARISLER=2

<conf:(0.97)> lift:(1.09)

ASITLENME=2 90 ==> VARISLER=2 87

88 lev:(0.05) [7] conv:(2.64)

21. ANOREKSIYA=2 SIROZ=2 90 ==> VARISLER=2 87 <conf:(0.97)>  lift:(1.09)
lev:(0.05) [7] conv:(2.61)

22. KARACIGER BUYUMESI =2 DALAK BUYUMESI=2 | <conf:(0.97)> lift:(1.09)

lev:(0.05) [7] conv:(2.61)
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23. DALAK BUYUMESI=2 ASITLENME=2 108 ==> | <conf:(0.96)>  lift:(1.09)

VARISLER=2 104 lev:(0.06) [8] conv:(2.51)
24, ALBUMIN=2 99 ==> VARISLER=2 95 <conf:(0.96)> lift:(1.09)
lev:(0.05) [7] conv:(2.3)
25. ANOREKSIYA=2 BILIRUBIN=1 95 ==> VARISLER=2 91 <conf:(0.96)>  lift:(1.08)
lev:(0.05) [7] conv:(2.21)
26. KIRGINLIK=2 93 ==> ASITLENME=2 89 <conf:(0.96)>  lift:(1.12)
lev:(0.06) [9] conv:(2.64)
217. KARACIGER BUYUMESI =2 BILIRUBIN=1 93 ==> | <conf:(0.96)> lift:(1.08)
VARISLER=2 89 lev:(0.04) [6] conv:(2.16)

28. KIRGINLIK=2 ANOREKSIYA=2 92 ==> ASITLENME=2 88 | <conf:(0.96)>  lift:(1.11)
lev:(0.06) [9] conv:(2.61)
29. ANOREKSIYA=2 VARISLER=2 BILIRUBIN=1 91 == <conf:(0.96)>  lift:(1.11)
ASITLENME=2 87 lev:(0.06) [8] conv:(2.58)
30. ASITLENME=2 ALK FOSFAT=1 90 ==> VARISLER=2 86 <conf:(0.96)> lift:(1.08)
lev:(0.04) [6] conv:(2.09)

Apriori algoritmasi uygulamasindan sonra islem goren verilerde destek degerinin
0,55 ve giiven smirmin 0,95 oldugu goriilmiistiir. ilk iki kuralin giiven degerinin 1 oldugu
(conf:1), diger kurallarin ise 0,99 ile 0,96 arasinda bir giiven degerine sahip olduklar1
saptanmistir. Cizelge 4.3’te saptanan kurallar su sekilde agiklanabilir:

Bir numarali kuralda, toplam 87 kiside hem dalak biiylimesi, hem asitlenme hem
de diisiik biliriibin seviyesi goriilmiistiir. Bunlarin da ayrica varis olma olasilig1 da %100
oranindadir.

Iki numarali kuralda, dalak biiyiimesi goriilen, siroz olan ve asitlenme gdsteren
kisilerin ayrica varislere sahip olma olasiligt %100 demektir. Veri tablosunda bu
bulgularin tiimiinii gdsterenlerin sayist 85 kisidir.

Bu iki kural disinda yer alan 3-8 numarali kurallarin giiven degerleri 0,99 olarak
belirlenmistir. Ornegin 3 numarali kuralda yer alan verilere gore toplam 95 kisi sirdz ve
asitlenme 6zelligine sahipken ayn1 zamanda bunlarda varis olusumu da gézlenme ihtimali
s06z konusudur. Birliktelik kuralina gore bu bireylerde varis olusumu olasiliklar: da %99
olarak goriilmektedir. Bu varis olusumu bulgusu gosterenlerin sayist ise 94 olarak
sayllmistir. Giiven degeri 0,99 olan gruba bir baska 6rnek 7 numarali kural verilebilir.
Yedi numarali kuralda 87 kisi karaciger biiyiimesi ve yiiksek albiimin degerlerine sahiptir.
Bunlarin ayrica varis olusumu bulgusuna sahip olma olasiliklart da %99 olarak
hesaplanmigtir. Calimada verilen Ornekte bu kuralda 86 kiside wvaris olusumu
gozlenmistir.

Kural sayis1 9-15 arasinda olanlarin ise gliven degerleri 0.98 olarak hesaplanmistir.
Bu grupta yer alan kisilerin birliktelik kuralina goére bulgular1 gosterme olasiliklart

%98’dir. Ornegin 12 nunumarali kuralda anoreksia ve dalak biiyiimesi bulgularina sahip,
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conf:1)

ayrica asitlenme 6zelligi gosteren toplam 93 kisinin varislere de sahip olma olasilig1 %98
olarak On goriilmistiir. Bu kuralda 91 kisi varislenme gostermektedir. 13 numarali
kuralda karacigerinde kitle goriilen 92 kisinin karacigerlerinin de biiylimiis olma olasilig
%98 olarak tahmin edilmistir. Bulgularda karacigerinde kitle goriilen toplam 92 kisinin
90’1nda karaciger biiyiimesi gdzlenmistir.

Cizelge 4.3’te goriilen 16-22 numarali kurallarin giiven degeri %97°dir. Ornegin,
19 numarali kuralda anoreksiye, dalak biiylimesi ve varislenme bulgularinin gésterenlerin
ayn1 zamanda asitlenme Ozelligini gosterme olasiligr %97 olarak 6n goriilmektedir.
Anoreksiye, dalak biiylimesi ve varislenme bulgularinin hepsini gosteren 94 kisinin 91
kisisinde ayrica asitlenme gorilmiistiir. Ayni sekilde 22 numarali kuralda 90 kisi
karaciger biliylimesi, dalak biiylimesi ve asitlenme bulgularin1 gosterirken 87 kisi de
varislenme bulgularini gostermektedir. Bunlarin birliktelik ihtimali %97 olarak
hesaplanmustir.

23-30 nolu kurallarin giiven degeri %96 olarak hesaplanmistir. 23 nolu kuralda
dalak biiyiimesi ve asitlenme bulgularini tasiyan 108 kisinin 104’iinde ayrica varislenme
sikayetleri de ortaya ¢ikmistir. Birliktelik kuralina gére bu 3 bulgunun bir kiside beraber
bulunma olasili %96 olarak hesaplanmistir. 30 nolu kuralda ise asitlenme ve diisiik
alkalen fosfat degerlerine sahip olanlarin ayrica varislenme ihtimalleri hesaplanmistir. Bu
ti¢ belirtinin beraber ortaya ¢ikma olasiligi %96 olarak 6n goriilmektedir.

Bu calismada kural sayisi 30 olarak ayarlanmigtir. Daha fazla kural goriilmek

istenmesi durumunda Sekil 4.3’de goriildiigii gibi kural sayis1 (numRules) arttirilabilir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Veri madeninden elde edilen hepatit veri setine Apriori algoritmasi uygulanmasi
sonucunda hepatit hastalarinin gosterdigi bazi bulgular arasinda iligkilerin kurulabildigi
goriilmektedir. Algoritma veri tabaninda giliven smnirmin 0,95 olarak verilmesi
durumunda %95 ile %100 giiven araliklarinda birliktelik kurallarinin hesaplandigi
goriilmektedir. Elde edilen verilerin analiz edilmesinden sonra bulgularin birlikte
goriilme olasiliklart hesaplanmistir. Bu kurallar ile kisiden kisiye ilerleyisi ve bulgular
farkli olabilen hepatit hastaliginin teshisinde doktorlara karar verme destegi sunabilmesi
hedeflenmektedir.

Birliktelik  kurallar1 algoritmalarindan birisi olan Apriori algoritmasinin
giiniimiizde kullanilan algoritmalar i¢inde en kullanisli algoritma oldugu, elde edilen
sonucun tiim algoritmalar iginde en tutarli sonuglarin bu algoritma tarafindan sunuldugu
bilinmektedir (Duru, 2005; Koroglu, 2016; Parraga-Alava vd., 2018). Dolayisiyla bu
algoritmanin saglik alanlarinda uygulanmasi durumunda sonuglarin daha sezgisel ve
anlasilabilir olarak sunuldugu ve karmasikliga sebep olan bir¢cok kuralin sadelestirildigi
bildirilmistir (Mahmoodi vd., 2016). Bu sebepten dolay1 bir¢ok arastirmada Apriori
algoritmasinin giivenle kullanilabilecegi ve genis veri kiimelerinin analizinde iyi sonuglar
veren bir algoritma oldugu tavsiye edilmektedir (Maria Luna vd., 2018; Somek ve
Hercigonja-Szekeres, 2017).

Bu c¢alismada bazi semptomlarin birlikte ortaya c¢ikma olasiliklarinin
incelenmesiyle bireyin hepatit olup olmadigi seklinde teshisin ortaya konulmasi
kapsaminda hekimlere karar vermede yardimci olabilecegi sonucuna ulasilmistir.
Hekimler hastanin sikayetlerini aldiklarinda ve fiziki muayenelerde hepatit belirtilerinin
birini veya birkagin1 saptadiklarinda algoritmanin sonuglarma gore hepatit olma
olasiligin1 tahmin edebilecek ve daha ileri arastirmada hangi tetkikleri 6zellikle istemesi
yoniinde karar vermesine yardimei olacaktir. Bu durum hekimlere hastalikla ilgili nereye
bakmalar1 gerektiginin isaretlerini verecektir. Bu calismada hastanin ifadesine bagli olan
Ozelliklerde eksik verinin olmamasi veya ¢ok diisiik frekanslarda olmasi, tam aksine
ozellikle hekimin fiziki muayenesi, kan tetkikleri ve goriintiileme tetkikleri sonucu ortaya
konulan 6zelliklerde eksik veri frekanslarinin fazla olmasi bu uygulamanin hekimlere
hepatit hastaliginin olma olasiligin1 hatirlatmasi ve ona gore tetkik istemini yonlendirmesi

acisindan oldukga faydali olacagi agiktir.
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Apriori algoritmasmin uygulandigr bircok caligmada saglik alaninda kararin
desteklenmesinde, prognozun tahmin edilmesinde, pratik ilag kullanim rehberinin
olusturulmasinda, tibbi yontemlerin gelistirilmesinde, kanita dayali ila¢ kullaniminin
Ozendirilmesinde ve saglik alaninda gelecekteki Ongoriileri gérme alanlarinda 6nemli
bilgiler sundugu ve karar vericilerin karar vermelerine yol gosterici oldugu belirlenmistir
(Yi vd., 2018; Wei vd., 2019; Xia vd., 2019). Baska arastiricilardan elde edilen bu
sonuclar bizim c¢alismamizdan elde edilen sonuglarimizi destekler niteliktedir. Bu
uygulamanin bir bagka 6nemi de prognozu benzer hastaliklar1 birbirlerinden ayirmada ve
dogru teshisinde aradaki ¢ok kii¢lik ayrintilarin fark edilmesini saglamaktir. Zira Yildirim
vd. (2014) yayinladiklar1 makalelerinde bir¢cok hastaligin onlarca tanisinin ayni veya
benzer oldugunu bildirmislerdir. Bu husus birliktelik kurallariin karar vermedeki
Oonemini gostermektedir. Ciinkii hekimler hastaya, semptomlarinin tibbi dykiiye, fiziki
muayeneye ve bazi testlere dayanan gegici hipotezler olusturma yoluyla tani
koymaktadirlar. Bununla birlikte, 6zellikle ¢ok fazla bilgi iceren karmasik bir hastalik
durumunda klinik karar verme hataya sebep olabilir. Bu nedenle, veri madenciligi karar
vermedeki hatalar1 en aza indirmenin bir yolu olarak gelistirilmistir ve verilerden degerli
bilgilerin elde edilmesinde etkili bir yontemdir (Chen ve Fawcet, 2016).

Bu ¢alisma karaciger hastalarinin semptomlar1 dikkate alinarak gerceklestirilmistir.
Semptomlardan biri de varislenmedir. Varis toplardamarlarin deri altinda mavi renkte,
genislemis ve kivrimlar yapmis olarak goriilmesidir. Bircok durumda varis ile karaciger
hastalig1 arasinda iliski kurulmasinda sorunlar yasanabilmektedir. Ozellikle ilerlemis
kronik karaciger hastaliklarinda varislenme 6nemlidir ve hastalarin yaklasik %14 tinde
kanamaya sebep olarak ciddi sonuglar dogurabilmektedir (Celik vd., 2017).

Apriori algoritmast birlikte hareket eden 0Ogelerin birliktelik olasiliklarini
hesaplayabilmektedir. Ortalama deger seklinde sunulan verilerde neredeyse higbir veri
bir digeriyle ayn1 degeri tasimamaktadir. Yani destek degeri hesaplanirken toplam satir
icinde beraber olan ogelerin say1s1 onemlidir
“D(A = B) = (A ve B'nin bulundugu satiwr sayist)/(Toplam satir sayist)”. Bu
durumda birliktelik kurallar1 iglevsiz kalmaktadir. Bizim ¢alismamizda age, bilirubin, alk-
phosphate, SGOT, albiimin ve protime gibi degerler ortalama degerler oldugundan analiz
oncesi doniistiiriilmiislerdir. Degerler nominal degerler olarak “ortalama alt1” veya
“ortalama 1Ustii” seklinde yazilabilecegi gibi (Koroglu, 2016), bizim g¢alismamizda

yapildig1 gibi degerler numerik olarak “l (ortalama alt1)” veya “2 (ortalama tistii)”
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seklinde de yazilabilmektedirler. Bu ¢alismada ortalama degerler numerik deger olarak
girilmis ve Apriori algoritmasinda analiz iglemleri yapilmistir.

Veri madenciligi hemen hemen her konuda kullanilmakla birlikte baz1 zorluklarinin
ve siirlamalarinin oldugunu sdylemek miimkiindiir. Househ ve Aldosari (2017) bu
konuda yaptiklar1 derleme c¢alismalarinda saglik hizmetlerinde tibbi verilerin
giivenilirligini, saglik kuruluslari arasinda veri paylasimini ve yanlis tahminlere yol agan
uygunsuz modellemeyi icerme olasiligina bagli olarak veri madenciliginin dikkatli analiz
edilmesi gerektiginin altin1 ¢izmislerdir. Caligmalarinin devaminda arastiricilar, saglik
hizmetlerinde veri madenciliginin kullaniminda pek ¢ok sorunlarin oldugunu ve saglik
hizmeti saglayicilarinin, yoneticilerin ve politika yapicilarin saglik hizmeti ile ilgili karar
vermesini kolaylastirmak amaciyla daha fazla calismanin gerekli oldugunu ve veri
madenciliginin geneline iliskin daha fazla kanitin bulunmasinin zorunlu oldugu sonucuna
varmiglardir.

Veri madenciliginde hepatit veri setlerinin Apriori algoritmasi analiz yontemlerinin
kullanilmasi ile analizi sonucunda istatistiksel olarak hekimlere karar destek yardimina
yonelik bir¢cok kararin olusturuldugu goriilmiistiir. Fakat veri madenciligine birliktelik
kurallarmin kullanilmasinda sayilan bir¢cok faydasi ile birlikte yukarida bahsedilen
kisitlamalarin ve olumsuzluklarin goz ardi edilmemesi gereklidir. Bununla birlikte
hekimlere tan1 koyma, tetkik isteme, recetelendirme asamasinda ve sonrasindaki karar
verme asamalarinda yardim edebilecek bazi Oneriler asagida sunulmustur. Bu 6neriler
birliktelik kurallar1 analizinde ortaya ¢ikan sonuglar dogrultusunda 6ne c¢ikmaktadir.
Ciinkii hastalikla 1lgili verilerin fazla olmasi en 1yi sonucun alinmasini saglayabilecektir.
Ozellikle birgok hastaligin belirtilerinin benzer olmasi aradaki ¢ok kiiciik bir farkin bile
goz ardi edilmemesi gerektiginden algoritmanin Onemini bir kez daha ortaya
cikarmaktadir. Karar verme algoritmalarinin tiim iilkede ve miimkiinse her poliklinikte
hayata gecirilmesi durumunda hastanin klinige basvurdugu andan itibaren tedavisinin
tamamlanmast asamasina kadar gecen siirecte tiim hekimler arasinda karar birligi
olusturabilecegi i¢in iizerinde 6nemle durulmasi gerektigi diistiniilmektedir.

Bu durum hastaliklarla ilgili hem genis bir veri tabaninin olusmasini saglayacak
hem de tiim polikliniklerde karar birligi saglayacaktir. Sonugta hekimlerin olasi
hatalarinin  Oniine gegilmis olacaktir. Ayrica maliyet etkinligi (cost effectivity)
olusturarak gereksiz tetkik istemini ve dolayisiyla devlet harcamalarini azaltabilecek,

sadece gerekli tetkiklerin istenmesini miimkiin kilabilecektir.
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Sapiens kitabinin yazari Prof. Yuval Noah Harari 2018 yilinda “Davos Annual
Meeting” toplantisinda “Questioning Our Human Future” adli seminerinde veriyi kontrol
edenlerin sadece insanlig1 degil, yasamin kendisinin de gelecegini kontrol edebilecegini
belirtmistir. Harari seminerinde veriler sayesinde artik banka hesaplarmin degil insanin
kendisinin zarar gérdiiglinii belirtmis ve bunun organizmalarin her birisinin aslinda birer
biyokimyasal algoritma olmalarindan kaynaklandigini sdylemistir (http-10).

Buradan ¢ikarim yapildiginda, istatistik bilimi ve dolayisiyla veri madenciliginin

gelecegin en onemli ¢calisma konularindan birisi olacagini soylemek miimkiindiir.

58


https://www.youtube.com/watch?v=GhF7Skyx0F8
https://www.youtube.com/watch?v=GhF7Skyx0F8
https://www.youtube.com/watch?v=GhF7Skyx0F8
https://www.youtube.com/watch?v=GhF7Skyx0F8
https://www.youtube.com/watch?v=GhF7Skyx0F8
https://www.youtube.com/watch?v=GhF7Skyx0F8

KAYNAKCA

Agrawal, R. and Srikant, R. (1994). Fast algorithms for mining association rules in large
databases. Proceedings of the 20th International Conference on Very Large
Data Bases (VLDB) Santiago, Chile, pp 487-499. B.J. Bocca, M. Jarke, and C.
Zaniolo (Eds).

Agrawal, R., Imielinski, T. and Swami, A. (1993). Mining association rules between sets
of items in large databases. Proceedings of the 1993 ACM SIGMOD
international conference on Management of data - SIGMOD'93. pp. 207.
CiteSeerX 10.1.1.40.6984. doi:10.1145/170035.170072. ISBN 978-
0897915922.

Akbag, U. ve Tavsancil, E. (2015). Farkli 6érneklem biiytikliiklerinde ve kayip veri
oriintiilerinde Olgeklerin psikometrik 6zelliklerinin kayip veri bas etme
teknikleri ile incelenmesi. Egitimde ve Psikolojide Ol¢me ve Degerlendirme

Dergisi, 6(1), 38-57.

Akgi, Y. (2016). Ikinci el otomobil: Tiiketici bakisiyla. Adiyaman Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii Dergisi, 8 (22), 329-362.

Akdeniz F. (2015). New trends and developments. Statistics Social Sciences Research

Journal, 4 (4), 1-11.

Akdeniz F. ve Yildirim F. (2011). Tiirkiyede Osmanlidan giinlimiize istatistik tarihine
bakis. TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, 8 (3), 1-11.

Alonso, S.G., de la Torre-Diez, 1., Hamrioui, S., Lopez-Coronado, M., Barreno, D.C.,
Nozaleda, L.M., Franco, M. (2018). Data mining algorithms and techniques in
mental health: A systematic review. J Med Syst., 42 (9),161-176.

Asilkan, O. ve Irmak, S. (2009). Ikinci el otomobillerin gelecekteki fiyatlarmin Yapay
Sinir Aglari ile tahmin edilmesi. Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari

Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 14 (2), 375-391.

Atakan, C. ve Karabulut, 1. (2003). Derinlige dayal1 diskriminasyon. S U Fen Ed. Fak.
Fen Dergisi, 22, 53- 63.

Aydin, N., Kirdar, S., Uzun, N., Eyigoér, M., Sayan, M. (2016). Atypical serological

profiles in hepatitis B infections: investigation of S gene mutations in cases with

59


http://rakesh.agrawal-family.com/papers/vldb94apriori.pdf
http://rakesh.agrawal-family.com/papers/vldb94apriori.pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/CiteSeerX
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.40.6984
https://en.wikipedia.org/wiki/Digital_object_identifier
https://doi.org/10.1145%2F170035.170072
https://en.wikipedia.org/wiki/International_Standard_Book_Number
https://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/978-0897915922
https://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/978-0897915922
http://dergipark.org.tr/epod
http://dergipark.org.tr/epod
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Alonso%20SG%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=de%20la%20Torre-D%C3%ADez%20I%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Hamrioui%20S%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=L%C3%B3pez-Coronado%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Barreno%20DC%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Nozaleda%20LM%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Franco%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30030644
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ayd%C4%B1n%20N%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28124958
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=K%C4%B1rdar%20S%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28124958
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Uzun%20N%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28124958
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Eyig%C3%B6r%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28124958
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Sayan%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28124958

concurrently positive for HBsAg and anti-HBs. Mikrobiyol Bul., 50 (4), 535-
543.

Aytag, M.B. ve Bilge, H.S. (2013). Tele pazarlama verilerinin birliktelik kurallariyla ve
Crisp-Dm yéntemiyle analiz edilmesi. Aksaray Universitesi I[IBF Dergisi, 5 (2),
25-40.

Bal, C. (2016). Kiimeleme analizi. F. Er (Ed.), Veri madenciligi (s. 137-173). Eskisehir:

Anadolu Universitesi A¢ikdgretim Yayimlari.

Bascil, M.S. ve Temurtas, F. (2011). A study on hepatitis disease diagnosis using
Multilayer Neural Network with Levenberg Marquardt Training algorithm. J
Med Syst., 35(3), 433-436.

Bekki, A. (2016). Iliski kurallar1. F. Er (Editor), Veri madenciligi (s. 103-125). Eskisehir:

Anadolu Universitesi Agikdgretim Yayinlari.

Bellinger, C., Mohomed Jabbar, M.S., Zaiane, O., Osornio-Vargas, A. (2017). A
systematic review of data mining and machine learning for air pollution

epidemiology. BMC Public Health, 17(1), 907-926.

Birnbaum, M.S., Kornell, N., Bjork, E.L., Bjork, R.A. (2013). Why interleaving enhances
inductive learning: The roles of discrimination and retrieval. Mem Cognit., 41

392-402.

Briese, T., Paweska, J.T., McMullan, L.K., Hutchison, S.K., Street, C., Palacios, G.,
Khristova, M.L., Weyer, J., Swanepoel, R., Egholm, M., Nichol, S.T., Lipkin,
W.I. (2009). Genetic detection and characterization of Lujo virus, a new

hemorrhagic fever-associated arenavirus from southern Africa. PLoS Pathog.,

5(5), e1000455.

Chavan, A. and Verma, V.K. (2013). Treatment of missing values for association rules:

A recent survey. International Journal of Computer Applications, 70 (26), 1-4.

Chen, H.L., Liu, D.Y., Yang, B., Liu, J., Wang, G. (2011). A new hybrid method based
on local fisher discriminant analysis and support vector machines for hepatitis

disease diagnosis. Expert Syst Appl., 38(9), 11796-11803.

Chen, L.A. and Fawcett, T.N. (2016). Using Data Mining strategies in clinical decision
making: A literature review. Comput Inform Nurs., 34(10), 448-454.

60


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28124958
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bellinger%20C%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29179711
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Mohomed%20Jabbar%20MS%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29179711
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Za%C3%AFane%20O%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29179711
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Osornio-Vargas%20A%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29179711
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29179711
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27532327
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27532327

Chen, W., Yang, J., Wang, H.L., Shi, Y..F, Tang, H., Li, G.H. (2018). Discovering
associations of adverse events with pharmacotherapy in patients with non-small

cell lung bancer using modified Apriori Algorithm. Biomed Res Int., 2018,
1245616

Coskun, C. ve Baykal, A. (2011). Veri madenciliginde siniflandirma algoritmalarinin bir
ornek tizerinde karsilastirilmasi. Akademik Bilisim’11-XIII. Akademik Biligim

Konferans bildirileri. Malatya: inénii Universitesi.

Celik, F., Tekin, F., Unal, N.G., Oziitemiz, O. (2017). Karaciger sirozlu 225 hastanin
retrospektif irdelenmesi: Tek merkez deneyimi. Akademik Gastroenteroloji

Dergisi, 16 (2), 47-53.

Celik, M. (2009). Veri madenciliginde kullanilan siniflandirma yéntemleri ve bir
uygulama. Yaymnlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul: Istanbul Universitesi,

Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Dain, A., Ruiz, M., Rista, L., Flores, A., Muratore, C., Ladino, C. (2015). Basal and bolus
rates in insulin accu-check combo pump type 1 diabetes patients and its
correlation with age, frequency of self monitoring and metabolic control.

Diabetes Technol Ther., 17, A56-A56.

Dastan, H. (2016). Tiirkiye’de ikinci el otomobil fiyatlarini etkileyen faktorlerin hedonik
fiyat modeli ile belirlenmesi. Gazi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler

Fakiiltesi Dergisi, 18 (1), 33-327.

De Coninck, A., Fostier, J., Maenhout, S., De Baets, B. (2014). DAIRRy-BLUP: A
high-performance computing approach to genomic prediction. Genetics, 197,

813-822.

De Oiia, J., Lopez, G., Mujalli, R., Calvo, F.J. (2013) Analysis of traffic accidents on
rural highways using Latent Class Clustering and Bayesian Networks. Accident

Analysis and Prevention, 51, 1-10.

Demirel, B. (2010). Veri madenciliginde Chaid algoritmasinin Sosyal Giivenlik Kurumu
veri tabanina uygulanmasi. Yayinlanmamig Yiiksek Lisans Tezi, Ankara: Gazi

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

61


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29850483
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29850483
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29850483
http://dergipark.org.tr/agd
http://dergipark.org.tr/agd
http://dergipark.org.tr/agd/issue/33426

Devillez, A. (2004). Four fuzzy supervised classification methods for discriminating

classes of non-convex shape. Fuzzy Sets and Systems, 141 (2), 219-240.

Dimitriou, L. and Vlahogianni, E.I. (2015) Fuzzy Modeling of freeway accident duration
with rainfall and traffic flow interactions. Analytic Methods in Accident

Research, 5, 59-71.

Dogan, B., Erol, B. ve Buldu, A. (2014). Sigortacilik sektoriinde miisteri iliskileri
yonetimi i¢in birliktelik kurallariin kullanilmasi. Marmara Fen Bilimleri

Dergisi, 3, 105-114.

Dogan, S. (2007). Veri madenciligi kullanarak biyokimya verilerinden hastalik teshisi.
Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elazig: Firat Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitisu.

Dua, D. and Graff, C. (2019). UCI machine learning repository, Irvine, CA: University
of California, School of Information and Computer Science sunulan bildiri. .

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/hepatitis (Erisim tarihi: 14.01.2019)

Duggirala, H.J., Tonning, J.M., Smith, E., Bright, R.A., Baker, J.D., Ball, R., Bell, C.,
Bright-Ponte, S.J., Botsis, T., Bouri, K., Boyer, M., Burkhart, K., Condrey, G.S.,
Chen, J.J., Chirtel, S., Filice, R.W., Francis, H., Jiang, H., Levine, J., Martin, D.,
Oladipo, T., O'Neill, R., Palmer, L.A., Paredes, A., Rochester, G., Sholtes, D.,
Szarfman, A., Wong, H.L., Xu, Z., Kass-Hout, T. (2016). Use of data mining at
the Food and Drug Administration. J Am Med Inform Assoc., 23 (2), 428-434.

Duru, N. (2005). An application of Apriori Algorithm on a diabetic database. Springer-
Verlag Berlin Heidelberg LNAI 3681, 398.404.

Eken, C., Gormez, H., Bashekim, M., Akyiirek, S., Kartal, M. (2005) Motorlu tasit
kazalar1 ve risk faktorleri: Antalya ilinde meydana gelen 12185 trafik kazasinin

analizi. Tiirkiye Acil Tip Dergisi, 5 (4), 175-180.

Erdem, S. ve Ozdagoglu, G. (2008). Ege bolgesindeki bir arastirma ve uygulama
hastanesinin acil hasta verilerinin Veri Madenciligli ile analiz edilmesi, Anadolu

Universitesi Bilim Ve Teknoloji Dergisi, 9 (2) , 261-270.

62


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165011403002653#!
https://www.sciencedirect.com/science/journal/01650114
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Duggirala%20HJ%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Tonning%20JM%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Smith%20E%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bright%20RA%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Baker%20JD%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ball%20R%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bell%20C%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bright-Ponte%20SJ%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Botsis%20T%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bouri%20K%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Boyer%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Burkhart%20K%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Condrey%20GS%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Chen%20JJ%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Chirtel%20S%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Filice%20RW%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Francis%20H%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Jiang%20H%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Levine%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Martin%20D%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Oladipo%20T%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=O'Neill%20R%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Palmer%20LA%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Paredes%20A%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Rochester%20G%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Sholtes%20D%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Szarfman%20A%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Wong%20HL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Xu%20Z%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Kass-Hout%20T%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26209436
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/26209436

Erpolat, S. (2012). Otomobil yetkili servislerinde Birliktelik Kurallarinin belirlenmesinde
Apriori ve Fp-Growth Algoritmalarinin karsilastirilmasi. Anadolu Universitesi

Sosyal Bilimler Dergisi, 12 (1), 37-146.

Farboudi, S. (2009). Tip Bilisiminde istatistiksel veri madenciligi. Yaymlanmamis

Yiiksek Lisans Tezi, Ankara: Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Fardet, A., Lakhssassi, S. and Briffaz, A. (2018). Beyond nutrient-based food indices: a
data mining approach to search for a quantitative holistic index reflecting the
degree of food processing and including physicochemical properties. Food

Funct., 9 (1), 561-572.

Finlay, S. (2014). Predictive analytics, Data Mining and big data myths. Misconceptions
and Methods. Basingstoke, Hampshire, UK: Palgrave Macmillan.
http://www.palgraveconnect.com.ezproxy (Erisim tarihi 23.03.2019)

Fleck, M., Polyansky, A.A. and Zagrovic, B. (2015). Parent: A parallel software for the
calculation of conformational entropy in biomolecular systems. Eur Biophys J.,

44, 243-248.

Gallegos-Orozco, J.F. and Rakela-Brdodner, J. (2010). Hepatitis viruses: not always what
it seems to be. Rev Med Chil., 138 (10), 1302—-1311.

Guan, V.X., Probst, Y.C., Neale, E.P., Batterham, M.J., Tapsell, L.C. (2018). Identifying
usual food choices at meals in overweight and obese study volunteers:

implications for dietary advice. Br J Nutr., 120 (4), 472-480.

Giilce, A.C. (2010). Veri Madenciliginde Apriori Algoritmasi ve Apriori Algoritmasinin
farkly veri kiimelerinde wygulanmasi. Yaymlanmamig Yiksek Lisans Tezi,

Edirne: Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Heyman, P., Cochez, C., Hothuis, A., van der Giessen, J. (2010). A clear and present

danger: tick-borne diseases in Europe. Expert Rev Anti Infect Ther., 8 (1), 33—
50.

Hong, K., Lee, K.M. And Jang, S.N. (2015). Incidence and related factors of traffic
accidents among the older population in a rapidly aging society. Archives of

Gerontology and Geriatrics, 60 (3), 471-477.

63


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Fardet%20A%20%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29265162
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Lakhssassi%20S%20%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29265162
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Briffaz%20A%20%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29265162
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29265162
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29265162
http://www.palgraveconnect.com.ezproxy/
http://www.scielo.cl/cgi-bin/fbpe/fbtext?pid=S0034-98872010001100016&lng=en&nrm=iso&tlng=en
http://www.scielo.cl/cgi-bin/fbpe/fbtext?pid=S0034-98872010001100016&lng=en&nrm=iso&tlng=en
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30015604
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30015604
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30015604
http://www.future-drugs.com/doi/abs/10.1586/eri.09.118?url_ver=Z39.88-2003&rfr_id=ori:rid:crossref.org&rfr_dat=cr_pub%3dpubmed
http://www.future-drugs.com/doi/abs/10.1586/eri.09.118?url_ver=Z39.88-2003&rfr_id=ori:rid:crossref.org&rfr_dat=cr_pub%3dpubmed

Househ, M. and Aldosari, B. (2017). The hazards of Data Mining in healthcare. Stud
Health Technol Inform., 238, 80-83.

Hovsepian, K., Anselmo, P. ve Mazumdar, S. (2011). Supervised inductive learning with

Lotka—Volterra derived models. Knowl Inf Syst, 26, 195-223.

Imberman, S. and Domanski, B. (2001). Finding association rules from quantitative data
using data booleanization. Americas Conference on Information Systems’de

sunulan bildiri. New York, USA.

Inan, O. (2015). Veri madenciligi uygulamalar: icin veri indirgeme algoritmalarinin
gelistirilmesi ve resim madenciligine uygulanmasi. Yaymlanmamis Doktora

Tezi, Konya: Selguk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Johnson P., Vandewater, L., Wilson, W., Maruff, P., Savage, G., Graham, P, Macaulay,
L.S., Ellis, K.A., Szoeke, C., Martins, R.N., Rowe, C.C., Masters, C.L., Ames,
D. and Zhang, P. (2014). Genetic algorithm with logistic regression for
prediction of progression to Alzheimer’s disease. BMC Bioinformatics, 15(16),

11-25.

Kar, S., Das, S.C., Tiwari, A., Pharveen, 1. (2015). Pattern of road traffic accidents in
bhubaneswar, Odisha. Clinical Epidemiology and Global Health, 4 (3), 115-119.

Karabatak, M. ve Ince, M.C. (2004). Apriori Algoritmas1 ile 6grenci basarisi analizi.
Eleco Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisleri Sempozyumunda sunulan

poster. Bursa: Bursa Uludag Universitesi.

Keskenler, M.F. ve Keskenler, E.F. (2017). Bulanik Mantigin tarihi gelisimi. Takvim-i
Vekayi, 5 (1), 1-10.

Kocamaz, K. (2007). Hastane yonetim bilgi sistemlerinde veri madenciligi.
Yaymnlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Konya: Selguk Universitesi, Sosyal

Bilimler Enstitisu.

Koyuncugil, A.S. ve Ozgiilbas, N. (2009). Veri Madenciligi: Tip ve saglik hizmetlerinde
kullanimi1 ve uygulamalari. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 2 (2), 21-32.

Koroglu, F. (2016). Tip sektoriinde apriori algoritmasi ile bir veri madenciligi
uygulamasi. Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Raporu, Sakarya: Sakarya

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

64


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Househ%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28679892
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Aldosari%20B%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28679892
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28679892
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28679892
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Macaulay%20LS%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Macaulay%20LS%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ellis%20KA%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Szoeke%20C%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Martins%20RN%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Rowe%20CC%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Masters%20CL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ames%20D%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ames%20D%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Zhang%20P%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25521394

Kése, I.A. ve Oztemur, B. (2014). Kayip veri ele alma ydntemlerinin t-testi ve ANOVA
parametreleri iizerine etkisinin incelenmesi. Abant Izzet Baysal Universitesi

Egitim Fakiiltesi Dergisi, 14 (1), 400-412.

Kumdereli, U.C. (2012). Twp bilisimi ve veri madenciligi uygulamalari: EEG
sinyallerindeki  epileptiform aktiviteye veri madenciligi yontemlerinin
uygulanmasi. Yaymlanmams Yiiksek Lisans tezi, Edirne: Trakya Universitesi,

Fen Bilimleri Enstittsu.

Kuo, RJ., Huang, M.H., Cheng, W.C., Lin, C.C., Wu, Y.H. (2015). Application of a

two-stage fuzzy neural network to a prostate cancer prognosis system. Artif

Intell Med., 63, 119-33.

Kurt Pehlivanoglu, M. ve Duru, N. (2015). Veri madenciligi teknikleri kullanilarak
ortaokul 6grencilerinin sosyal ag kullanim analizi: Kocaeli ili 6rnegi. Diizce
Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 3, 508-517.

Lee, S., Ybarra, N., Jeyaseelan, K., Faria, S., Kopek, N., Brisebois, P. (2015).
Bayesiannetwork ensemble as a multivariate strategy to predict radiation

pneumonitis risk. Med Phys., 42, 2421-2430.

Lee, S.R., Choi, Y.D. and Cho, N.H. (2018). Association between pathologic factors and
ERG expression in prostate cancer: finding pivotal networking. J Cancer Res

Clin Oncol., 144 (9), 1665-1683.

Lezki, S., (2016). Temel Kavramlar. F. Er (Editor), Veri madenciligi (s. 2-31). Eskisehir:

Anadolu Universitesi Agikdgretim Yayinlari.

Lian, C. and Denoeux, T. (2015). Cancer therapy outcome prediction based on

Dempster-Shafer Theory and PET imaging. Med Phys., 42, 3549.

Lin, Q. (2007) Mobile customer clustering analysis based on call detail records.

Communications of the IIMA, 7 (4), 95-100.

Little, R.J.A. (1988). A test of missing completely at random for multivariate data with
missing values. Journal of the American Statistical Association, 83, 1198-

1202.

65


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29948147
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29948147

Liu, K.H. and Xiao, L.F. (2014). New health management model based on cloud platform
and big data. J Public Health Prev Med., 25, 89-91.

Mahmoodi, S.A., Mirzaie, K. and Mahmoudi, S.M. (2016). A new algorithm to extract

hidden rules of gastric cancer data based on ontology. Springerplus, 5, 312.

Maria Luna, J., Padillo, F., Pechenizkiy, M., Ventura, S. (2018). Apriori versions based
on MapReduce for mining frequent patterns on big data. /[EEE Trans Cybern.,
48 (10), 2851-2865.

McMahon, B.J., Bruden, D.L., Petersen, K.M., Bulkow, L.R., Parkinson, A.J., Nainan,
O., Khristova, M., Zanis, C., Peters, H., Margolis, H.S. (2005). Antibody levels
and protection after hepatitis B vaccination: results of a 15-year follow-up. Ann

Intern Med., 142 (5), 333-341.

Miguet, J.P., Coaquette, A., Bresson-Hadni, S., Lab, M. (1990). [The other types of viral
hepatitis. Rev Prat., 40 (18), 1656—-1659.

Min, J., Osborne, V., Kowalski, A., Prosperi, M. (2018). Reported adverse events with
painkillers: Data mining of the US Food and Drug Administration Adverse
Events Reporting System. Drug Saf., 41 (3), 313-320.

Mirzaei, R., Hafezi-Nejad, N., Sabagh, M.S., Moghaddam, A.A., Eslami, V., Rakhshani,
F., Rahimi-Movaghar, V. (2014). Dominant role of drivers, attitude in
prevention of road traffic crashes: A study on knowledge, attitude, and practice

of drivers in Iran. Accident Analysis and Prevention, 66, 36-42.

Naboulsi, D. (2015). Analysis and exploitation of mobile traffic datasets. Networking and
Internet Architecture. Yayinlanmamis Doktora tezi, Fransa: INSA de Lyon,

Institut National des Sciences Appliquées de Lyon.

Nassar, Y. and Richter, S. (2018). Gastroparesis in non-diabetics: Associated conditions

and possible risk factors. Gastroenterology Res., 11 (5), 340-345.

Ngai, EEW.T., Xiu, L. and Chau, D.C.K. (2009). Application of data mining techniques
in customer relationship management: A literature review and classification.

Expert Systems with Applications, 36, 2592-2602.

Oguzlar, A. (20016). Hanehalki tipi ve kir kent aymrimimin diskriminant analizi ile
incelenmesi. Akdeniz I.I.B.F. Dergisi, 11, 70-84.

66


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Mahmoodi%20SA%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27066344
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Mirzaie%20K%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27066344
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Mahmoudi%20SM%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27066344
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/27066344
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Maria%20Luna%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28961134
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Padillo%20F%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28961134
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Pechenizkiy%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28961134
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ventura%20S%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28961134
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28961134
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=McMahon%20BJ%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bruden%20DL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Petersen%20KM%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bulkow%20LR%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Parkinson%20AJ%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Nainan%20O%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Nainan%20O%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Khristova%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Zanis%20C%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Peters%20H%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Margolis%20HS%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/15738452
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29098610
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29098610
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29098610
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30344804
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30344804

Okano, M. and Gross, T.G. (2012).Acute or chronic life-threatening diseases associated

with Epstein-Barr virus infection. Am. J. Med. Sci., 343 (6), 483—4809.

Ozcakir, F.C. ve Camurcu, A.Y. (2007). Birliktelik kurallar1 ydnetimi igin bir veri
madenciligi yazilimi tasarimi ve uygulamasi. Istanbul Ticaret Universitesi Fen

Bilimleri Dergisi, 6 (12), 21-37.

Ozgalici, M. (2017). Veri madenciliginde birliktelik kurallar1 ve ikinci el otomobil
piyasas1 iizerine bir uygulama. Ordu Universitesi Sosyal Bilimler Arastirmalar:

Dergisi, 7 (1), 45-58.

Padilla, W.R. and Garcia, J. (2018). Data association methodology to improve spatial
predictions in alternative marketing circuits in ecuador. Comput Intell Neurosci.,

2018, 6587049.

Parraga-Alava, J., Dorn, M. and Inostroza-Ponta, M. (2018). A multi-objective gene
clustering algorithm guided by apriori biological knowledge with intensification

and diversification strategies. BioData Min., 11, 16-38.

Poyraz, O. (2012). Tip’da veri madenciligi uygulamalar:,, Meme kanseri veri seti.
Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Edirne: Trakya Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitisi.

Qian, Y., Liangy, X., Wangy, Q., Liang, J., Liu, B., Skowron, A., Yao, Y., Ma, J., Dang,
C. (2018). Local rough set: a solution to rough data analysis in big data.
International Journal of Approximate Reasoning, DOI:

10.1016/;.1jar.2018.01.008.

R Core Team (2019). R.A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL https://www.R-

project.org/.

Ranoeliarivao, S., de Morsier, F., Tuiaz, D., Rakotoniaina, S., Borgeaudy, M., Ph. Thiran,
J., Rakotondraompiana, S. (2014). Multisource clustering of remote sensing
images with entropy-based Dempster-Shafer fusion.

https://www.researchgate.net/publication/50417825 (Erisim tarihi 01.07.2019).

67


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30532771
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30532771
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30100924
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30100924
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30100924
https://www.r-project.org/
https://www.r-project.org/
https://www.researchgate.net/publication/50417825

Robertson, S., Spencer, B., Back, N., Farrow, D. (2019). A rule induction framework for
the determination of representative learning design in skilled performance. J

Sports Sci., 37 (11), 1280-1285.

Romero, F.A. and Razonable, R.R. (2011). Infections in liver transplant recipients. World
J Hepatol., 3 (4), 83-92.

Rosen, H.R. (2011). Clinical practice. Chronic hepatitis C infection. The New England
Journal of Medicine, 364 (25), 2429-2438.

Savasere, A., Omiecinski, E. and Navathe, S., (1995). An eficient algorithm for mining
association rules in large databases. 20th International Conference on VLDB’de

sunulan poster. Swizerland: Zurich.
Seitz, H.M. (1995). Parasitic diseases of the liver. Verh Dtsch Ges Pathol., 79, 241-248.

Selmi, C. and Gershwin, M.E. (2004). Bacteria and human autoimmunity: the case of

primary biliary cirrhosis. Curr Opin Rheumatol., 16 (4), 406-410.

Shao, Y.H., Kao, C.C., Tang, S.H., Cha, T.L., Tsao, C.W., Meng, E., Yu, D.S., Sun, G.H.,
Wu, S.T. (2017). Unusual presentation of direct intraperitoneal metastases
complicated with massive ascites from plasmacytoid variant of bladder cancer

and adenocarcinoma of colon: A case report and literature review. Medicine

(Baltimore), 96 (7), €5816. doi: 10.1097/MD.0000000000005816.

Siemiatkowska, B. and Harasymowicz-Boggio. B. (2017). Place classification using
Dempster-Shafer theory foundations of computing and decision sciences. 42 (3),

257-273.

Somek, M. and Hercigonja-Szekeres, M. (2017). Decision support systems in health
care-Velocity of Apriori Algorithm. Stud Health Technol Inform., 244, 53-57.

Soénmez, H. (2016). Verinin hazirlanmasi. F. Er (Editor), Veri madenciligi (s. 56-83).
Eskisehir: Anadolu Universitesi A¢ikdgretim Yayinlar.

Séylemez, I., Dogan, A. ve Ozcan, U. (2016). Association rules on traffic accident: Case

of Ankara. Ege Academic Review, 16 (5), 11-20.

Sozen, E., Bardak, T., Peker, H., Bardak, S. (2017). Apriori Algoritmasi kullanilarak
mobilya seciminde etkili olan faktorlerin analizi. 4th International Furniture and

Decoration Congress’de sunulan bildiri. Turkey: Diizce University.

68


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30574842
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30574842
http://www.wjgnet.com/1948-5182/full/v3/i4/83.htm
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Selmi%20C%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15201604
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Gershwin%20ME%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=15201604
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/15201604
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Shao%20YH%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Kao%20CC%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Tang%20SH%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Cha%20TL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Tsao%20CW%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Meng%20E%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Yu%20DS%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Sun%20GH%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Wu%20ST%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28207504
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Somek%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29039376
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Hercigonja-Szekeres%20M%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29039376
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29039376

Sungur, 1., Akdur, R. and Piyal, B. (2014). Tiirkiye'deki trafik kazalarinin analizi. Ankara
Medical Journal, 14 (3), 114-124.

Sunkaria, R.K., Kumar, V., Saxena, S.C., Singhal, A.M. (2014). An ANN-based HRV
classifier for cardiac health prognosis. Electron Healthc., 7, 315-330.

Tang, J.Y., Chuang, L.Y., Hsi, E., Lin, Y.D., Yang, C.H., Chang, H-W. (2013).
Identifying the association rules between clinicopathologic factors and higher

survival performance in operation-centric oral cancer patients using the Apriori

algorithm. Biomed Res Int., 2013, 359634.

Tavassoli Hojati, A., Ferreira, L., Washington, S., Charles, P. (2013). Hazard based
models for freeway traffic incident duration. Accident Analysis and Prevention,

52,171-181.

Temel, F. ve Ozcebe, H. (2006). Tiirkiye'de karayollarinda trafik kazalar1. Sted, 15(11),
192-200.

Terlemez, L. (2016). Karar Agaglari. F. Er (Editor), Veri madenciligi (s. 137-173).
Eskisehir: Anadolu Universitesi A¢ikdgretim Yayinlari.

The BigML Team (2019). Association discovery with the big ML dashboard.
http://bigml.com. (Erisim tarihi 17.07.2019).

Timor, M. ve Simsek, U.T. (2008). Veri madenciliginde sepet analizi ile tiikketici davranisi

modellemesi. Yonetim, 19, 3-10.

Usama, M., Qadir, J., Raza, A., Arif, H., Lim, K., Yau, A., Elkhatib, Y., Hussain, A., Al-
Fugaha, A. (2017). Unsupervised Machine Learning for Networking:
Techniques, Applications and Research Challenges.
https://arxiv.org/pdf/1709.06599 (Erisim tarihi 01.07.2019).

Vishweswaraiah, S., George, L., Purushothaman, N., Ganguly, K. (2018). A candidate
gene identification strategy utilizing mouse to human big-data mining: "3R-

tenet" in COPD genetic research. Respir Res., 19 (1), 92-103.

Vlahogianni, E.I. and Golias, J.C. (2012). Bayesian modeling of the microscopic traffic
characteristics of overtaking in two-lane highways Transportation Research Part

F: Traffic Psychology and Behaviour, 15 (3), 348-357.

69


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Tang%20JY%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23984353
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Chuang%20LY%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23984353
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Hsi%20E%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23984353
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Lin%20YD%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23984353
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Yang%20CH%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23984353
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Chang%20HW%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23984353
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/23984353
http://bigml.com/
https://arxiv.org/pdf/1709.06599
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Vishweswaraiah%20S%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29871630
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=George%20L%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29871630
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Purushothaman%20N%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29871630
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ganguly%20K%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=29871630
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/29871630

Wei, P.L., Gu, H., Guan, S., Su, Y.Y, Liu, Q., Liu, J., Wang, Z. (2019). Core prescription
excavation of launched Chinese patent medicines for treating different

syndromes of angina pectoris. Zhongguo Zhong Yao Za Zhi., 44 (5), 1041-1047.

Weiss, S.R. and Leibowitz, J.L.. (2011). Coronavirus pathogenesis. Adv. Virus Res., 81,
85-164.

Xia, K., Zhong, X., Zhang, L., Wang, J. (2019). Optimization of diagnosis and treatment
of chronic diseases based on association analysis under the background of

regional integration. J Med Syst., 43 (3), 46-54.

Yaél, B., Pérol, J. and Dignat-George, F. (2015). Managing samples with implausibly
high mean cell hemoglobin concentration (MCHC) values by using red blood
cell (RBC) and hemoglobin (HGB) values obtained by fluorescence flow
cytometry. Clin Chem Lab Med., 53 (1), S156.

Yahouédéhou, S.C.M.A., da Guarda, C.C., Figueiredo, C.V.B., Santiago, R.P., Carvalho,
S.P., Fiuza, L.M., Ndidi, U.S., Oliveira, R.M., Carvalho, M.O.S., Nascimento,
V.M.L., Rocha, L.C., Lyra, L.M., Adorno, E.V., Goncalves, M.S. (2019).
Hydroxyurea alters hematological, biochemical and inflammatory biomarkers in
Brazilian children with SCA: Investigating associations with BS haplotype and
o-thalassemia. PLoS One, 14 (7N, e0218040. doi:
10.1371/journal.pone.0218040. eCollection 2019.

Yang, Y., Sun, H., Kang, Z., Wu, Q.H. (2015). Application of decision tree model 1D3
algorithm in risk assessment of public health emergencies. Chin Prev Med., 16,
60-64.

Yi, Y.Q., Fang, R., Ge, J.W., Cheng, S.W., Wang, G.Z., Liu, L. (2018). Analysis on
medication rules for treatment of dementia by ancient physicians based on data

mining methods. Zhongguo Zhong Yao Za Zhi., 43 (16), 3376-3381.

Yildirim, P., Majnari¢, L., Ekmekci, O., Holzinger, A. (2014). Knowledge discovery of
drug data on the example of adverse reaction prediction. BMC Bioinformatics,

15(6), S7.

You, X., Xu, Y., Huang, J., Zhi, Y., Wu, F., Ding, F., Liang, J., Cui, Z., Xu, J., Zhang, J.

(2019). A data mining-based analysis of medication rules in treating bone

70


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30989867
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30989867
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30989867
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/B978-0-12-385885-6.00009-2
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30661117
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30661117
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30661117
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/31306416
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/31306416
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/31306416
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30200744
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30200744
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30200744
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Yildirim%20P%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25079450
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Majnari%C4%87%20L%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25079450
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ekmekci%20O%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25079450
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Holzinger%20A%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=25079450
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/25079450
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30854004

marrow suppression by Kidney-Tonifying Method. Evid Based Complement
Alternat Med., 2019, 1907848

Yu, H., Zou, L., He, Y., Luo, L., Dong, W., Zhang, Y., Lei, X. (2019). Associations
between neonatal serum bilirubin and childhood hypertension. PLoS One, 14 (7),

€0219942. doi: 10.1371/journal.pone.0219942. eCollection 2019.

Zhang, Y., Guo, S.L., Han, L.N., Li. T,L. (2016). Application and exploration of big data
mining in clinical medicine. Chin Med J., 129 (6), 731-738.

http-1: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/ (Erisim tarithi 04. 02.
2019).

http-2: http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2011/08/13/apriori-malum-
aposteriori-afortiori/ (Erisim tarihi 20.04.2019).

http-3: https://deepinsightr.com/2018/02/05/supervised-unsupervised-machine-learning/
(Erisim tarihi 01.07.2019).

http-4: kisi.deu.edu.tr/userweb/s.ucdogruk/ ist1 Tanmimlayic1%20istatistikler(Bolum2).pdf
(Erisim tarihi 16.07.2019).

http-5:https://tr.gadget-info.com/difference-between-supervised (Erisim tarihi
01.07.2019)

http-6: https://www.labtestsonline.org.tr/conditions/hepatit (Erisim tarihi 23.04.2019).
http-7: https://weka.informer.com/3.9/ (Erisim tarihi 28.01.2019).

http-8: http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2009/06/01/weka/ (Erisim tarihi
28.01.2019).

http-9: http://merkezlab.erciyes.edu.tr/biyokimya/referans.htm (Erisim tarihi 31.07.2019)

http-10: https://www.youtube.com/watch?v=bg27nJb7Rck (Erisim tarihi 26.04.2019)

71


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30854004
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/31318924
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/31318924
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Zhang%20Y%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26960378
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Guo%20SL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26960378
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Han%20LN%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26960378
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Li%20TL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=26960378
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/26960378
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2011/08/13/apriori-malum-aposteriori-afortiori/
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2011/08/13/apriori-malum-aposteriori-afortiori/
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=2&ved=2ahUKEwiq6onUmbnjAhWIyKYKHR9MBR4QFjABegQIBBAC&url=http%3A%2F%2Fkisi.deu.edu.tr%2Fuserweb%2Fs.ucdogruk%2Fist1Tan%25C4%25B1mlay%25C4%25B1c%25C4%25B1%2520%25C4%25B0statistikler(Bolum2).pdf&usg=AOvVaw37xw1P-Gk6Gnkpyu-S5R8v
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=2&ved=2ahUKEwiq6onUmbnjAhWIyKYKHR9MBR4QFjABegQIBBAC&url=http%3A%2F%2Fkisi.deu.edu.tr%2Fuserweb%2Fs.ucdogruk%2Fist1Tan%25C4%25B1mlay%25C4%25B1c%25C4%25B1%2520%25C4%25B0statistikler(Bolum2).pdf&usg=AOvVaw37xw1P-Gk6Gnkpyu-S5R8v
https://tr.gadget-info.com/difference-between-supervised
https://www.labtestsonline.org.tr/conditions/hepatit
https://weka.informer.com/3.9/
http://merkezlab.erciyes.edu.tr/biyokimya/referans.htm
https://www.youtube.com/watch?v=bg27nJb7Rck

EKLER

EK-1. Veritabanindan elde edilen verilerin Excel tablosunda gosterilmesi

ADOTOLSIH

1
1
1
1

1

2
1
1

1
1

1

1
1
1

HINILOHd|

?

80
?

75

63

85

39

100

100

NINNATV

3,5

4.4
3,9

4,4 (85

3,7 |54

39 (52

2,9 |46
43

4,1

4,2 |62

4,2 |64

4,1

4,7 | 47

43|70

3.8
3,7

2,7 136

3,8 (100

4,6 |52

3,8 [40

LODS

18

42

32
52

200 |4
28

48

120
30
249
60

144 14,9 |78

89
53

166 |4
42

28

20
98

20
63

18
46

48

55
25

58
98

HLVHdSOHd A1V

85

?

59

72

102

133
85

175

78

NIGOAIITIY]

0,9 |135

0,7 196

0,7 |46

0,9 |95

0,7

1,3 178

0,9 |81

2,2 |57

1,2

0,6 |62

0,7 |53

0,7 170

0,9 |48

1,2

0,9 160

0.4 |45

0,8 195

0,6 |85

]s

1,378

2,3 (280

SHOIIVA

2
2
2

2

2

2
2

2
2
2
2
2
2

2
2
2
2
2
2

2

SHLIOSY]

2

2

2

2

2
2

2
2
2
2
2
2

2
2
2
2
2
2

2

SYAdIdS|

4194Vd1vVd
NHH1dS|

IARIER: UG

DId JdATIT

VIXHIONY]

HSIVIVIN

HODILVA

STTVHIALLNY]

2
2

2
2

2

2

2

dIOYH.LS

1

2
2

2
2

2

2

2

2

2
1

2

PEN

1

1
1

1
1
1
1

1
1

1
1

1

1

HDV

SSVIO,

2130 (2

2150

2 (34
2 (34

2 (39
2 (30
2 (39
2132

2 (30
2 (47

2 166
2 140

2122 |2

2 (42

2(25 (2

2 149

2158 (2

72



EK-1. Devam

1
1

1

2

1

1

1
1
1

1

1

1
1

1
1
1

1

= = = =

|| = S|l T | — =3 =] O || > =N E=H B | < (= el BoN Bl BN on | <
~lee Il =NVl |TFTO|IN) NN 0N =N T ||

o AN BN ¥ B N el = D el B R N A S N @ N b el B ! o =1
BRI R R R R N R R A I N R R R S N i A R R R A I A A B B I A A R A A

= o o v

olaalalofn]|o|ltTs|onlnlo|lo]lxe|lol—~|lo|q|T|Iwlo|ID|TFT]|—=]|xe|D ||| T TFT| 0] XR|DN|XR|V|R]D
njiajlanlaa|l—=|1o|l—~lnlnl—wla]|—]|0|—]0|TFT|IT|IOC|lOC|IAN|—~]n|>ln|cc|n|en|>Dn]|Ojln|T|IT|In|ln|T|—|O|on

v < | © o — v o NV ||
il KB A BN R R R R R el A Bl B |||l nlun|l—mlunlo|la [N E=3 R'aN BN E=N Rl NN R} [\ <t |0 | A
||| |—~|—~]|0|—~|>Dn|T|I>]||]o]|—~=]]|—~]x]|]w]|—~|]o|n|ON|&n|]o|loo|AN|—~|N]|—=|—~]c]|O|]n]|O| 0
Y Y Y Y Y = e ™~ Y S Y By Y B ez ™~ S Y LAY N el Bl el Rt el
(=} Nl Belil ol Rl K N Bl B2 el Il B lel Roti el el B_ el Nel el B__ Nl Bl Hol E=2 Kl el Bl Bl el Bell Nl Bell Boll Nol el B Eall Rl K=
ANl AN AN AN AN || AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN =] AN AN AN AN AN
[o\ I o I oI BXo\EN B oI INo I e BN BTN B o\ BN BE-CHN BN o\ I BN oI Ba BN B o\l B a\NN B o NN B o\l B e\l B ol B o NN B oI B o\ B e\l B o I B3 B o\N B o\ e\l B oVl B o I o I Bo N No N Io N Be l B No\l o\l He\
aNalaN|AN |~ AN ]|~~~ N ||| |~ AN AON|AN|AON|A|AN]|r| AN AN A AN~ AN AN AN AN~ AN|N|N
NN AN AN |~ ]|~ N || NN AN AN AN |~ AN AN|AN|—~]|A|IAN|| AN AN |~ AN AN |~ AN AN AN NN |AN|N
ANl NN |~~~ N~ |||~ ]|~ AN AON|AN|—~]|A|lAN]|| AN |~ ANV~ AN AN AN AN|AN|NN|N
ANl AN AN ]|~ AN || AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN || A| AN NN~ AN AN AN NN |AN|XN
— NN AN |~ ]|~ A ANV AN|A|A|IAN| AN AN|AN]| AN AN AN AN~ AN AN A|AN|AN|—~| O AN AN AN~ N|N|N
—l N NN |~ ]|~ NN AN AN AN| ||~ A~V AN| NN~ N~ AN N~ N ]|~ NN~ —]|]N
y— [@\] — — — — [@\] — o [@\] (@] y— o — (@\] — (a\| — o (@\] [@\] — Y— Y— o~ [@\] Y— Y— [@\] [@\] — o Y— [@\] [@\] — y— y— [@\]
—laN| N AN AN AN AN |~ AN AN AN AN AN AN AN AON| AN |~ AN~ ]| A|A|AN| AN AN AN AN| AN AN AN|AN|N
Nl NN AN~ N|—~| NN~ ON|ON| A~ N[N AN N AN~ O]~ NN~ AN AN~ NN —]|]N
[a\] [a\] — — — [a\] — — — — — — — — — [@\] — — — — — — — — — — — (e\] — — — — — — — — Y— Y— —
i B Rl A B = R R s Rl B A B A AN A R A R R N N D = = A D E=2 B ¥ Bl Al Eo N e N =2 He N Il BN B al B N B il B ¥
| N[N |AN|IT|IO V||| AAfonenenen|F | FT|on]enenjen|jOltFT|onenen|en|tt|ANwVninon ||
Aalalal—~laa|laAd|lAalN|A|lAIAN|lAIAN[A|lA|IANA|lANIA|lA|lAANA|lA|lAA[AlAdA|A|laAalAN][A|lA|VN|A|AN|A|—=]AN|A|N

73



EK-1. Devam

—~l—]—=]—=| =] =] =]~~~ ]| —]|—]|—]|—]|— ||| AN AN|A|ANAN| AN AN A|A| AN AN AN AN AN AN AN|AN|N|N
[ =3 = =l
[ O O | o> (=N N X | O | — <t | — [l Bl K=} Ne) — O | — |\ | —
|||l =]l T T |0 TN O | =] O | N ]| O || TF ||| O]| N
s “al=|a A Y Bl B ol XlR] T e ela = Al = e o
T T T T T T T TN NN TF[n]en|F| AN |F|n|en|F|r|N|eren|en|AN|[O| AN |on|on
| o [\ < O | n ~ [ o0 >~ >~ | 0|
OIS |Sln|lg|F|O]l—=|F|IA|—=|aaln]|AAun|lS|O]||—~|n|lSD|la|ln]la|lVN|uln|SD|ln|T|IAVN]|O|D]|TI|e|SI|IA|O
—lN| T |~ TNV T|N || NN O]~ || O] ]| =N |O|O]|—]O]|—|O| AN |TFT| | NN AN AN nNn|[O|N]| o0
~ o o~ S|l |~ wnjlwn| o o =~ o~ | < on 0| v o0 v
N | \O Slwun|lvolo|la]|ln Al ||| ST O] —=]O| N Sl —| N O | — | O o wilon
— ~ [ — v — on o~ o0 [ O — — — <t — — — o~ o o~ [ [ — <t — — o0 o~ — o~ — [@\] o0 [ — [ — O
x| b e el S Y S RS IS S BN S B Y =S B b2 Y Y B el S IS S L TN IS Hog) =
NN | —~]|— ||| =]l —|—]|— ||| —|C|Q|FT|—]|—|—|C|Q|n|VN||TF|Q|N|TF|— || —~|N]|—=]|>
Nl AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN AN |~ ]|~ AON|AN]|—=| AN AN NN AN AN~ AN~ NN~ =] N NN |AN|N
Al AN AN AN ||| AN ||| AN AN AN |~ AN AN AN AN A AN AN| AN AN A AN~ N AN AN |~ N~ ||| —
—llNN|alN] ||| NN AN~ AN N —~]| ||~ ]| O N~ |~~~ NN ]| —=|N] N —= ||| N
Nl N AN AN |~ AN|AN| AN AN AN~ A N[N~ ]| O]~ AN NN AN~ AN NN~ AN AN~ N]|N|N
y— [ — o [@\] — y— — o [@\] (@] [@\] (@\] — — (@\] — — — — [@\] o o Y— — — Y— o — — [@\] Y— Y— — [@\] o~ o y— [@\]
— |l ANl AN AN] O AN| AN AN AN AN N[N AN~~~ AN~~~ AON|A|AN| || — ]|
AN|l—~]l—~| NN ]|—~|A|lAN|AN|ON| AN~~~ |||~ AON|ON|A|A|AN| AN AN |~ AN AN~ ||
— — — eV} — o o o eV} — e\l e\l — — — — — — — e\l — o o — — — — o e\ — [@\] [@\] — — [@\] [@\] — [@\] —
y— y— — o — — [@\] — o — (@] [@\] — — — — — — — — y— o o Y— — — Y— o — — [@\] Y— Y— — [@\] — y— o —
ANl AN |~ |A]—= ANV AN|A|AN|AN| AN AN A AN AN AN AN AN AN AN A AN AN AN AN AN AN AN AN —]|N
— ANl =N~~~ NN "]~~~ N]~] ]| N]—~] =]~~~ N~~~ ]| N~ ||~ NN =] =] =]~
— — — — — — [a\] — — — — — (e\] (e\] — — — — — o — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
I | = ||| XTIl |TFT|IQ|X|X|IS|aA|n|lalalQ|lQ|TIT|IQ|lX|IVN|IN|— Il vnfwvw|T|o
N\l NN en|lO|lO|IN T n]lennn|FT|nlnnlgT|on|T|T|IO|IT|INIAN|n|TFT|IAN|n|[TFT|n]|on
— Nl AN AN AN AN~~~ OO ||| AN~ N~ AN NN~ |~ | —

74



EK-1. Devam

(o I Ba I o NN BRI BN \IN INQ N e BN e BN BN o\ BN BN oVIN B e\ BN o e BN B o\ NN B a\NN o\l I o\l B o I B ol o I RoUN No N Nell Botl ol No\l No N lo Ul Bo N el Ro I o\l No N lo Ul He N ol N\l o\l He\l
=

(@) (o] o [N K=} [\ NN =} || O | —=|wn [SAN Hsal e <t v
Nl Ol ||| NN =] ]on] OOl ||| |n|on|o|ler || O|n]er ] |on ]| e

Y B “@ | < X «“ - Y Bl S AN BY Bl B Bl Y Y Y B Y B MIBA RIS
t|n| ||| TN TNl TF|IFTI T TN TN nen]en|F|lFT|on|AN|TFT|IAN|n|on|en| AT |on || <
O o | oo — — | o© — S Al Kl BN E-cl e\
njix|lolufnnao || — L R Bal E=E Bl Bl B E=2 Rl Eal el E=2 E=XN B ol e N e N leol Rl B il Ienll B~ i el Bl enly Revll Bl B ull B o' I o\ I Vel
N|O|n|]O |~ N|—]— |||V~ ANn|IT|—]|n|]—|n]T|OoO| NI~ —]|—]—]|wn"]|]—

O — | O\ N = v ROV || — o | o Vel K= [N
NNV | —=|<|— (ep} n\iIo|lo|lwn v | © nliwnjla|lwn v | — | x| oo NI OV || N v nlwun|lolo
Nl O |||~ —]|]—~]]o| AN~ —~]0|0|0o|~]| ]~ N|—]|]|—~]|—]0|N]|—~]|]]|]Oo]|D>|O]| —]|
=2 N[ = e | > e S S Bl I al| A BN B Y AR R B
o o — — — on — — [ on o — — o — () — o — <t — o0 o — (e) — o — — — — on — — — — <t — (e)
ANl AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN || N~ N~ N ]|~ AN NN~ ||
Al NN N AN~~~ ||| AN AN|AN|—~| N~ AN|AN|—~| NN~ NN |
ANl AN N AN NN~ N~ N|]—~]—]—]—~| O]~ |~]| N[N |~~~ =] | =] N~ —] || — ||
NN ||| AN AN AN AN AN AN NN || AN AN~ AON|AN|AN|—~]|A|N|AN|—~| N AN AN NN~~~ NN~ ]|] N
—l NN~ AN|N]~ ||~ AN NNAN|— ]|~~~ O] AN N| ]~~~ ]|~ |— ] ]| NN — ]|
ANl AN AN AN AN NN~ ON|—~ ||| AN AN AN AN NN~ ]|—|A|AN|AN|—]| AN AN NN |
Al NN~ ON|AON|—~]|—~| O[NNI AON|AN|—~]|—~| AN |ON|A|AN|AN|—~|AON|AON|AN|—~] NN —~]|N
Nl NN AN NN N|—~~|DN|—~]—] NN N~~~ N ]|~ N]|]—~]—] NN NN AN~ N|—~ ]| N~ =] NN —]|N
[@\] y— — — [@\] — y— o — — — y— o — (@\] — — — — — [@\] — Y— Y— [@\] — [a\] o — [@\] — Y— Y— — — — y— y— [@\]
ANl N AON|AN|A|ANAN| AN AN|A|ANAN| AN AN AN AN AN AN AN AN AN~ AN AN AN A AN~ N AN AN AN AN NN
N~~~ NN~ N| ]|~ AN AN|AN]| N[ ]|~ N~ AN~ ON| AN AN N~ ]|~ N |~ ]| — ||~ —
— — — — — (q\] — — — — — — — — — [a\] — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
ANl V||| Tl ITIO|IT|X|IO|TFT |||~ VN0l |IFT|—|SD|v|l—|—]|2D]D
S|l AdANn]O TnIn|iA|lT| nfnc N nnlnlnnln|lgT|iooclnldNnn|n|FT|IFT|nn|nn|tT|T|on]|T|I~]| AN
Al —~|lAON]—~|lA|lVN|[A|lA|"VN|AN|—~|AON|—~| O]~~~ ON|AN|—~]|ON|AN]|—~|N|—~]—~|N|—]|—]|N

75



EK-1. Devam

AN AN AN | AN ||
= 0 | Y
N e e |
cnjen | —|—|—
< || [ S
| A
(=3 Bodl Il el e o))
on e\ — e\ — —
o \O o
N N|wn|—=]O
— ||| 0| —
clelfaye|n) ol
=N ol =i Noh R 2 k=
AN NN —= ]|
AN =N |||~
N || N~ =]
AN AN NN~
NN~ |||
NN N~ ||
AN =N | N ||
N —= ||~ ||
[@\] y— — — — —
AN AN AN | AN ||
NN N~ | — ]| N
— — — — o —
OO [T =]
Nl || |n |
AN | = | AN |||~

76



EK-2. Calismaya dahil edilen ve eksik verileri tamamlanmis olan 17 6zellik

@Qrelation data2-

weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToNominal-Rfirst-

last-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-Rlast

@attribute YAS {1,2}

@attribute STEROID {1,2}

@attribute ANTIVIRAL KULLANIMI {1,2}
@attribute YORGUNLUK {1,2}

@attribute KIRGINLIK {1,2}

@attribute ANOREKSIYA {1,2}

@attribute KARACIGER BUYUMESI {1,2}

@attribute KARACIGERDE KITLE {1,2}

@attribute DALAK BUYUMESI {1,2}

Qattribute SIROZ {1,2}

@attribute ASITLENME {1,2}
@attribute VARISLER {1,2}

@attribute BILIRUBIN {1,2}

@attribute ALK FOSFAT (1,2}

@attribute SGOT {1,2}

@attribute ALBUMIN {1,2}

@attribute PROTROMBIN TESTI (1,2}

]
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]
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®
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L N NN Y e N N S
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L N T N N Y N e N S
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L N T N N Y N N S
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L S N N Y e e N N N S
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EK-2. Devam
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