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ÖZ 

 

 Bu tezde veri madenciliğinin genel bir tanımı yapılmıĢ; veri madenciliği 

metotları ve algoritmaları hakkında bilgi verilmiĢ, model oluĢturma basamakları ve 

oluĢturulan modellerin karĢılaĢtırılması için kullanılan metriklerden bahsedilmiĢ ve 

bu teorik bilgiler ıĢığında bir veri kaynağı üzerinde veri madenciliğinde yaygın 

olarak kullanılan birkaç algoritmanın karĢılaĢtırmalı değerlendirmesi yapılmıĢtır.  

 

 ÇalıĢmanın teorik kısmında veri madenciliği uygulamasının bir veri kaynağı 

üzerinde hangi aĢamalardan geçtiği üzerinde durulmuĢ, kullanılmakta olan metotlar 

ve bu metotlara ait algoritmalar anlatılmıĢ ve oluĢturulan modeli değerlendirme 

kriterleri hakkında bilgi verilmiĢtir.  

 

ÇalıĢmanın uygulama kısmında ise, teorik kısımda anlatılmıĢ olan bilgiler 

ıĢığında; J48, NaiveBayes, Lojistik Regresyon ve KStar algoritmalarının 

karĢılaĢtırması yapılmıĢtır. KarĢılaĢtırma yapılırken veri öniĢlemeden baĢlamak 

üzere, hangi bilgilerin kullanıldığı, nasıl bir metot izlendiği, algoritmaların 

oluĢturduğu modellerin istatistiksel sonuçları ve bu sonuçların nasıl değerlendirildiği 

detaylı bir Ģekilde anlatılmıĢtır.  

 

Yapılan karĢılaĢtırma sonucuna göre eldeki veri üzerinde çalıĢtırılan dört 

farklı algoritmadan J48 algoritmasının ürettiği modelin en iyi karĢılaĢtırma 

ölçütlerine sahip olduğu sonucuna ulaĢılmıĢ, ancak modeller arasında belirgin bir 

farklılık oluĢmadığı sonucu da vurgulanmıĢtır.  
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ABSTRACT 
 

In this thesis, a theoretical study of metrics and methods of data mining 

algorithm comparison is documented and a comparison of several well known data 

mining algorithms is studied. Different kinds of data mining algorithms exist for 

different methodologies such as association, classification, clustering methods. A 

comparison of classification algorithms was performed using a breast cancer data 

including 204,949 records as a case study.  

 

In the theoretical phase of the study, a general information about data mining, 

methodologies used as part of data mining process, preprocessing of the data, and 

description of comparison metrics is given. Since the main aim of this study is 

related to the comparison of algorithms, information about data mining and the 

methods is briefly mentioned and not detailed. The information given is just an 

overview of the whole process in order to enlighten how the comparison proceeds 

and on what basics it holds on.  

 

In the application phase, a comparison of classification algorithms including 

J48, NaiveBayes, Logistic Regression and KStar is performed. It starts with the 

description of the tool, Weka, used for the application of algorithms on the data. 

Then, data source that was used to train and test the models is described. Structure 

and semantics of the source is studied in detail. Preprocess of the data and related 

work is mentioned that includes both the introduction of Arff format and data 

cleansing and restructuring. At the end, algorithms are applied and results of those 
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algortihms in terms of statistical figures are given and a comparison is performed 

using those metrics mentioned in the theoretical phase.  
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AMAÇ 

 

Bu çalıĢmanın temel amacı veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırılma 

yöntemleri üzerine teorik bir çalıĢma ortaya koyarak bir uygulama yapmak, 

sınıflandırma metotlarına ait temel algoritmalardan bazılarını büyük bir veri kaynağı 

üzerinde çalıĢtırarak ortaya çıkarılan modelleri karĢılaĢtırmak, algoritmaların 

karĢılaĢtırmalı bir değerlendirmesini yapmaktır.  
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1. GĠRĠġ 

 

Veri madenciliği alanı, bilgisayar teknolojisinin geliĢmeye baĢladığı yıllardan 

sonra, eldeki verilerin büyük bir hızla artmasıyla ortaya çıkan veri analizi ihtiyacına 

bağlı olarak büyük bir hızla geliĢmeye baĢlamıĢtır. Konu ile ilgili olarak bu kısa 

zaman diliminde pek çok akademik araĢtırma ve geliĢtirme yapılmıĢtır.  

 

Veri madenciliği araç ve metotlarının geliĢmesiyle iĢ dünyasından 

kaynaklanan, konuya yönelik talepten ötürü, algoritmaların ve yazılım araçlarının 

geliĢtirilmesine yönelik, hem iĢ çevresinde hem de akademik çevrede konuya yoğun 

bir ilgi oluĢmuĢ, veri büyüklüğü ve algoritmaların kompleksliği nedeniyle daha iyi 

sonuçlar almanın yolları araĢtırılmıĢ, bu yapılırken ortaya çıkan pek çok yöntemden 

hangisinin daha iyi olduğu gibi sorular ortaya çıkmıĢtır. Uygulanan teknoloji ve 

algoritmaların verimliliği her ne kadar problem alanına bağımlı olsa da akademik 

anlamda karĢılaĢtırma yapılması ihtiyacı doğmuĢtur.   

 

Veri analizinin istatistik bilimine bağlı olması, ayrıca yapay zeka ve makine 

öğrenme gibi temelde istatistik ve matematik bilimine bağlı farklı akademik 

disiplinlerin oluĢturduğu veri madenciliği yöntemlerinin değerlendirilmesi doğal 

olarak yine istatistik biliminin temel kuramları üzerinden yapılagelmiĢtir. 

 

 Veri madenciliği çalıĢmalarında çok çeĢitli yöntemler kullanılmaktadır. Farklı 

alanlarda çok geniĢ bir uygulama alanına sahip olduğu için bu alandaki çalıĢmalar 

durmaksızın devam etmekte, var olan yöntemler üzerinde iyileĢtirmeler yapılmakta 
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ve yeni yöntemler geliĢtirilmektedir. Aynı zamanda, matematik, istatistik, enformatik 

ve bilgisayar bilimlerindeki geliĢmeler de bu alana yansımaktadır. Bu sebeple, veri 

madenciliği, geniĢ bir uygulama alanına sahip olup, geliĢmeye açık, sadece akademik 

değil aynı zamanda iĢ dünyasının da yoğun ilgisini çeken bir alandır.  

 

 Veri madenciliği uygulama alanının çok geniĢ olması bu konuya olan ilgiyi 

de arttırmaktadır. Kullanılan pek çok model ve bu modellere ait farklı algoritmalar 

vardır. Bu algoritmalardan hangisinin daha efektif sonuçlar ürettiği, hangi 

algoritmanın hangi alanda daha baĢarılı olduğu sorusuna verilen cevaplar 

uygulamaların baĢarımını arttıracak ve yapılan iĢin verimini arttıracaktır. Bu sebeple 

algoritmaların karĢılaĢtırılarak değerlendirilmesi büyük önem arz etmektedir.  

 

 Bu tez veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırılması üzerine bir 

çalıĢmadır. Farklı sınıflandırma algoritmalarının nasıl karĢılaĢtırılabileceği ve 

kullanılabilecek metrikler üzerinde durulmuĢ, çok bilinen dört farklı sınıflandırma 

algoritması karĢılaĢtırılarak veri öniĢlemeden baĢlamak üzere model oluĢturulması ve 

modellerin karĢılaĢtırılması konusunda bilgi verilmesi amaçlanmıĢtır.  
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2.  KAYNAK ARAġTIRMASI 

 

Veri madenciliği alanında karĢılaĢtırma amaçlı yapılan çalıĢmalar veri 

madenciliği araçlarının ve algoritmalarının karĢılaĢtırılmaları yönünde olmuĢtur. Çok 

sayıda algoritma olması, her algoritmanın kendi içinde farklı parametrelerle 

çalıĢması, her algoritmanın birden çok versiyonunun bulunması, farklı algoritmaların 

farklı amaca yönelik olması, kullanılan veri kaynağının farklı olması, algoritmaların 

farklı veri tiplerini desteklemesi ve veri üzerinde yapılan öniĢlemlerin uygulayıcıya 

bağlı olması gibi sebeplerle farklı sonuçlar elde edilmiĢtir. 

 

Hızla geliĢen teknolojiyi gözönüne aldığımızda, son on yıllar içerisinde 

yapılan bu çalıĢmaların güncelliğini koruyamayacağı aĢikardır. Ancak temelini 

istatistik biliminden alan ve yapılan her türlü iyileĢtirmeye rağmen algoritmik olarak 

aslına benzeyen pek çok algoritmanın literatürde bulunan karĢılaĢtırma sonuçları 

incelenmeye değerdir ve yapılacak olan yeni çalıĢmalarda bir temel olarak ele 

alınmaya devam edecektir.  

 

Veri madenciliği araçlarının karĢılaĢtırılmasına yönelik yapılan çalıĢmalar, 

ücretli ya da ücretsiz olarak kullanımda bulunan pek çok uygulamanın sınırlı bir 

sayıdaki kümesini kapsar. Bu karĢılaĢtırmalarda daha çok uygulamaların kullanıĢlığı, 

arayüzleri, görselliği, desteklenen algoritmalar, platform uyumlulukları ele alınmıĢtır. 

Böyle bir çalıĢmaya Elder ve ark.‟nın [1] yaptığı, var olan çeĢitli ücretli ve ücretsiz 

veri madenciliği araçlarının karĢılaĢtırması örnek olarak gösterilebilir. Bu çalıĢmada 

platform uyumluluğunu, desteklenen algoritmaları, veri analiz arayüzlerini, kullanım 
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kolaylığını, görsel yetkinliklerini ve modelleme metotlarını karĢılaĢtırmıĢlardır. O 

yıllarda henüz geliĢme aĢamasında olan veri madenciliği araçlarının günümüzde 

kullanılan diğer araçları kapsamaması; karĢılaĢtırılan araçların henüz bugünkü 

geliĢmiĢlik seviyesine gelmemesi çalıĢma sonuçlarının geçerliliğini sorgulatır 

durumdadır.  

 

Veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırmasına yönelik pek çok akade-

mik makale bulunmaktadır. Bu çalıĢmalar farklı veri grupları kullanılarak -ki bu 

farklı veri gruplarında farklı veri tipleri, farklı veri dağılımı, farklı veri nitelikleri söz 

konusudur- belli baĢlı temel algoritmalar kullanılarak yapılmıĢtır. Dolayısıyla farklı 

çalıĢmalarda farklı sonuçlar elde edilmiĢ, çoğu çalıĢma sonucu birbiriyle örtüĢmediği 

gibi birbiriyle tamamen zıt sonuçlara da ulaĢılmıĢtır.  

 

1994 yılında altısı üniversitede akademik çalıĢma yapan, diğer altısı 

üniversite dıĢında endüstriyel araĢtırmalarda bulunan toplam 12 kiĢilik bir ekiple 

European StatLog Projesi kapsamında sınıflandırma algoritmaları üzerine çalıĢma 

yapılmıĢtır. Yapılan bu çalıĢma sonuçları Michie ve ark. [2] tarafından “Machine 

Learning, Neural and Statistical Classification” adında kitap haline getirilmiĢtir. Bu 

kitapta hangi algoritmanın endüstri ihtiyaçlarını daha iyi karĢıladığını bulmaya 

yönelik kapsamlı testlerden oluĢturdukları sonuçları yayınlamıĢlardır. ÇalıĢmalarında 

sınıflandırma tekniğine ait istatistiksel metotları, makine öğrenme metotlarını ve 

yapay sinir ağları metotlarını karĢılaĢtırmıĢlar. Ağırlıklı matris, kredi risk 

değerlendirme, resim ve diğer tarz veri kümelerini farklı algoritmalarla analiz ederek, 

elde ettikleri analiz sonuçlarına yer vermiĢler. Kredi riski veri kümesi üzerinde 
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yapılan veri madenciliği çalıĢmalarında en baĢarılı algoritmaların karar ağaçları 

olduğu görülmüĢ, resim veri kümesi üzerinde yapılan çalıĢmalar obje tanıma ve 

segmentasyon gibi iki temel iĢlem olarak irdelenmiĢ; obje tanımada istatiksel 

metotlar ve yapay sinir ağları genel olarak daha baĢarılı bulunurken segmentasyon 

için makine öğrenme algoritmalarının iyi sonuçlar verdiği, istatistiksel metotların çok 

kötü sonuçlar verdiği ifade edilmiĢtir. Özel olarak resim veri kümesinde en iyi 

sonuçların “k-en yakın komĢuluk algoritması”nda - k-nearest neighbour - alındığı 

belirtilmiĢtir. Ağırlıklı Matris veri kümesinde ise makine öğrenme algoritmasının çok 

kötü sonuçlar verdiği ki tahminlenecek yeni verinin tümü hiçbir model kullanıl-

maksızın belirli bir sınıfa atandığında bile daha doğru sonuçlar verdiği belirlenmiĢtir. 

Diğer veri kümelerinde ise bazen makine öğrenme algoritmalarının, bazen de yapay 

sinir ağları algoritmalarının baĢarılı olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. Bu sonuçlardan, 

yazarlar, farklı problem alanında farklı algoritmaların baĢarılı olduğu gözlemini 

yaparken, bir genelleme olarak da yapay sinir ağları algoritmalarının baĢarılı olduğu 

veri kümelerinde istatistiksel metotların da baĢarılı olduğu sonucuna görüĢlerinde yer 

vermiĢlerdir.  

 

Wilson ve Sharda [3], Ģirketlerin iflas tahminlemesinde, diskriminant analizi 

ve yapay sinir ağları metotlarını karĢılaĢtırmıĢlardır. Çok hisseli ya da halka açık 

Ģirketlerin finansal geleceklerini tahminlemek için kullanılagelen temel istatistik 

metotlarından diskriminant analizi ve lojistik regresyon metotlarını veri madenci-

liğinin yapay sinir ağları metoduyla karĢılaĢtırarak yapay sinir ağları sonuçlarının 

daha doğru sonuçlar ürettiği sonucunu çıkarmıĢlardır.  
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Lin ve ark. [4] 2004 yılında yaptıkları çalıĢmada öğrencilerin, seviyelerine 

göre, uygun seviye grubuna atanması konusunda Fischer diskiriminant analizini ve 

çekirdek-tabanlı diskriminant analizini de içeren farklı diskriminant analizlerini 

kullanarak yaptıkları karĢılaĢtırmada öğrenci seviye tespitinde çekirdek-tabanlı 

diskriminant analizinin daha uygun sonuçlar oluĢturduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır.   

 

King ve ark. [5] sembolik öğrenme (CART, C4.5, NewID, ITrule,Cal5,  

CN2), istatistik (NaiveBayes, k-en yakın komĢuluk, çekirdek-yoğunluk -kernel 

density-, doğrusal diskriminant -linear discriminant-, ikilenik diskriminant -quadratic 

diskriminant-, lojistik regresyon, projection pursuit, Bayes Ağları -Bayesian 

Networks-) ve yapay sinir ağları (geri yayınım -backpropogation-, merkez tabanlı 

uzaklık fonksiyonu -radial basis function-) metotları arasında karĢılaĢtırma 

yapmıĢlardır. Bu metotları beĢ adet resim, iki adet tıp, ikiĢer mühendislik ve finans 

veri kümeleri üzerinde uygulamıĢlardır. Daha iyi sonuçlar üreten algoritmanın, 

üzerinde araĢtırma yapılan veri kümesine bağlı olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır ve 

örnek olarak ikili değerli niteliklerin %38 oranının üzerinde olduğu veri kümelerinde 

sembolik öğrenme algoritmalarının daha verimli sonuçlar ürettiğini belirtmiĢlerdir.    

 

Wu ve ark. [6] 2007 yılında yazdıkları bir araĢtırma makalesinde 2006 yılı 

aralık ayında düzenlenen Uluslararası Veri Madenciliği Konferansında belirlenmiĢ 

olan en yaygın 10 veri madenciliği algoritmasını ele almıĢ, bunlar hakkında teorik 

bilgileri derlemiĢ ve algoritmaların detaylı tanımıyla beraber ileriye dönük yapıla-

bileceklere makalelerinde yer vermiĢlerdir. Makale tarama ve oylama metodu ile 
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belirledikleri en yaygın 10 veri madenciliği algoritmaları Ģunlardır: C4.5, k-en yakın 

komĢuluk, SVM, Apriori, EM, PageRank, AdaBoost, kNN, Naive Bayes, ve CART.  

 

Sabzecari ve ark.[7] özel bir bankanın kredi derecelendirme amaçlı veri 

kümesi üzerinde uyguladıkları veri madenciliği metotlarını karĢılaĢtırmıĢlardır. 

Bankalar, kredi verirken, veri madenciliği yöntemleri ile kredi baĢvurusunda bulunan 

müĢterileri değerlendirerek müĢteriye kredi verilmesinin uygun olup olmadığını 

belirlemektedirler. Sabzecari ve ark. Probit ve lojistik regresyon, CART, yapay sinir 

ağları, bagging ve MARS algoritmalarını karĢılaĢtırarak sonuçlarını değerlendir-

miĢlerdir. Oldukça küçük bir veri kümesi üzerinde yaptıkları bu çalıĢma sonucunda 

istatistiksel modeller arasından lojistik regresyon ve makine öğrenme modelleri 

arasından da bagging modelinin daha baĢarılı sonuçlar ürettiğini görmüĢlerdir.  

 

Veri madenciliği algoritmaları sürekli geliĢtirilmekte, var olan algoritmalar 

üzerinde geliĢtirmeler yapılmakta, farklı metotlar uygulanarak daha verimli 

algoritmalar elde edilmeye çalıĢılmaktadır. Bu yeni yaklaĢımlar var olan eski ve 

yaygın algoritmalarla karĢılaĢtırılarak değerlendirilmektedir. Rajavarman ve ark. [8] 

geliĢtirdikleri genetik algoritma tabanlı sınıflandırma metodunu yaygın olan ID3, 

ID3 boosting, yapay sinir ağları ve NaiveBayes algoritmaları ile karĢılaĢtırarak 

sonuçlarını yayınlamıĢlardır. Üç farklı veri kümesi ile yaptıkları değerlendirme 

sonuçlarına göre kendi genetik algoritma sonuçlarının diğer algoritmalar karĢısında 

daha baĢarılı olduğunu ifade etmiĢlerdir.  
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Zurada ve ark. [9] sağlık endüstrisinde kötü kredilerin belirlenmesinde 

karĢılaĢtırdıkları yapay sinir ağları, karar ağaçları, lojistik regresyon, hafıza-tabanlı 

sebepleme ve bütünleĢtirilmiĢ model arasından yapay sinir ağlarının, lojistik 

regresyon algoritmasının ve bütünleĢtirilmiĢ modelin daha iyi kesinlik oranına sahip 

sonuçlar ürettiğini, karar ağaçlarının ise iyi kredi sınıflandırmasını daha yüksek bir 

doğruluk derecesiyle tesbit ettiğini belirtmiĢlerdir.  

 

Bugüne kadar yapılan deneysel araĢtırmaların çoğunda görülmektedir ki 

algoritmaların baĢarı oranı büyük oranda kullanılan veri kümesine bağlıdır. Bu 

yüzden var olan pek çok farklı makalede farklı sonuçlara ulaĢılmıĢ, kimi araĢtırmada 

bulunan sonuç diğer araĢtırmalarda bulunan sonuçtan farklı çıkmıĢtır.   
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3.  ÖN BĠLGĠLER 

 

3.1. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ TARĠHÇESĠ 

 

Veri madenciliği son on yıllarda iĢ dünyası ve yazılım dergilerinde kendine 

yer edinmiĢtir. Halbu ki son on yıllar öncesinde pek az kiĢi veri madenciliği terimini 

duymuĢtur. Aslında veri madenciliği kökeni çok eskilere dayansa da bir alan olarak 

literatürde 1980‟lerden itibaren yer almıĢtır.  

 

Veri madenciliğinin esası üç temel kola bağlı olarak geliĢmiĢtir. Bu kollardan 

ilki, en önemlisi ve en eskiye dayananı klasik istatistik bilimidir. Regresyon analizi, 

standart dağılım, standart sapma, diskriminant analizi, güven aralıkları gibi verileri 

ve veriler arasındaki iliĢkiyi inceleyen bu yöntemler klasik istatistik çalıĢmalardır. Bu 

yöntemler ileri düzey istatistiksel analizin temelini oluĢturan yapı taĢlarıdır. Açıkça, 

klasik istatistiksel yöntemler bugün kullanılmakta olan veri madenciliği araç ve 

metotlarının esasını oluĢturur.  

 

Veri madenciliğinin üzerinde yeĢerdiği bir diğer kol yapay zeka (AI) dır. 

Yapay zeka, sezgisel - heuristic - yaklaĢımı temel alarak, insan-benzeri-düĢünebilme 

prensibiyle, istatistikten farklı metotlarla, istatistiksel problemlere yaklaĢır. Bu 

yaklaĢım uygulanabilirlik açısından yüksek kapasitede bilgisayar gücü gerektirdiği 

için, güçlü bilgisayar sistemlerinin kullanıcının hizmetine sunulmaya baĢlandığı 

1980‟li yıllara kadar pratik uygulamalarda yer edinememiĢtir. Hala pek çok 

uygulama, süper bilgisayarlar gibi kiĢisel bilgisayarlardan daha güçlü makineler 
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gerektirdiği için, bu uygulamaların pek çoğunun büyük Ģirket ya da devlet kurumları 

ile sınırlı kaldığı söylenebilir.  

 

Diğer ve son temel kol da yine köklerini istatistik ve yapay zekadan alan 

makine öğrenmesidir. Aslında makine öğrenme, yapay zekanın sezgisel - heuristic - 

yöntemleri ileri düzey istatistiksel yöntemlerle harmanlayıp evrimleĢerek geliĢtiği 

ileri düzey halidir denebilir. Makine öğrenme, uygulandığı bilgisayar sistemlerinde, 

istatistiksel ve yapay zeka algoritmaları kullanarak eldeki verinin değerlendiril-

mesine, bu verilerden sonuçlar çıkarılmasına ve bu sonuçlara bakılarak kararlar alın-

masına olanak sağlar.  

 

Temel olarak veri madenciliği, öğrenme yöntemlerinin iĢ ve bilimsel verilere 

uygulanarak bilgi çıkarılmasıdır. Veri madenciliği, istatistik, yapay zeka ve makine 

öğrenme disiplinlerinin geliĢmesiyle ortaya çıkan, eldeki veriden öğrenme yoluyla 

gizli bilgileri ve örüntüleri ortaya çıkararak ileriye dönük tahminler yapmayı 

amaçlayan ve geçmiĢi on yıllara dayalı yeni bir bilim dalıdır. ĠĢ ve bilim alanında, 

normalde çok yoğun veri kümelerinden çıkarılması imkansız bilgiyi çıkarmada gün 

geçtikçe daha çok kabul görmektedir. 

 

3.2. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ HAKKINDA TEMEL BĠLGĠLER 

 

Veri madenciliği büyük veri kaynaklarındaki gizli, önemli ve yararlı 

bilgilerin bilgisayar yardımıyla keĢfedilmesidir. Veriler arasındaki benzerliklerin, 

örüntülerin ya da iliĢkilerin çıkarılması amacıyla uygulanan iĢlemler bütünüdür. Veri 
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madenciliğinin ekonomi alanında pazar araĢtırması, müĢteri profilinin çıkarılması, 

sepet analizi; bankacılıkta risk analizi, sahtekarlıkların saptanması; biliĢimde web 

verilerinin analizi, ağ güvenliği, belgelerin sınıflandırılması gibi uygulamaları 

mevcuttur. Bunların dıĢında meteorolojide, tıpta, temel bilimlerde, ilaç biliminde ve 

diğer alanlarda da uygulamaları mevcuttur. Her ne kadar veri madenciliği yeni bir 

alan olsa da, aslında daha önceleri ekonomistler, istatistikçiler, hava durumu 

tahminleyicileri, eldeki verileri kullanarak ileriye dönük tahminler yapmakla 

uğraĢıyorlardı. Son onyıllarda veri miktarlarındaki hızlı büyüme,  farklı tarzlardaki 

verilerin farklı algoritma ihtiyacı, bu disiplinin kendi ayakları üzerinde durma 

gereksinimine sebep olmuĢtur.  

 

GeliĢen teknoloji ile birlikte hayatımızdaki veriler gün be gün büyümekte, 

daha önceleri kilobaytlarla ifade edebildiğimiz kiĢisel bilgisayarlardaki veriler artık 

megabaytlar, gigabaytlar ile ifade edilebilmektedir. Daha önceleri çöpe atılabilir 

tarzdaki veriler bile, bilgi depolama aygıtlarının geliĢmesiyle beraber depolanmaya 

baĢlanmıĢtır. Günlük hayatımızı kolaylaĢtıran bankacılık iĢlemleri, online sistemler, 

internetin yaygınlaĢması, bilgiye kolay eriĢim ve bilgi aktarım gereksinimini 

arttırmıĢtır. Bu gibi geliĢmeler veri miktarının hızlı bir Ģekilde artmasında bir faktör 

olmuĢtur. Doğrulanabilirliği mümkün olmasa da, bir tahmine göre dünyadaki toplam 

veri miktarı her 20 ayda bir ikiye katlanmaktadır. Büyük Ģirketlerin, okulların, 

hastanelerin, bankaların, alıĢveriĢ merkezlerinin, diğer özel ve kamu kurumlarının 

veri bankaları büyük veri yığınlarından oluĢmaktadır. Bu veriler analiz edilerek 

ileriye dönük politika belirlemede, geleceği öngörmede ya da varolan sistem 

hakkında karar alıcı mekanizmalarda önemli rol oynarlar. Veri madenciliği bu büyük 
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miktardaki verilerin analiz edilmesi için uygulanması gereken basamakların bütü-

nünü kapsar.  

 

3.2.1.  Veri  

 

Veri, nesneleri, iĢlem ya da eylemleri niteliklerinin değerleriyle tanımlayan 

bilgi kümesidir. Nesneler ya da iĢlemler niteliklerden oluĢur. Örneğin nesnemiz 

„insan‟ ise, „göz rengi‟, „yaĢı‟, „adı‟, „ikametgah adresi‟  onun nitelikleridir. “Ġnsan” 

nesnelerinin oluĢturduğu küme ise veridir. Para çekme iĢlemini ele alırsak „çekilen 

tutar‟, „çekildiği hesap numarası‟, „çekiliĢ saati‟, „çekildiği yer‟ bu iĢlemi tanımlayan 

niteliklerdir. Ġçerisinde birden çok para çekme iĢlemine ait bilgiyi barındıran küme 

ise veridir.  

 

3.2.2. Veri ÖniĢleme 

 

Nitelikler, sayısal, nominal ya da katarlar Ģeklinde değer alabilirler. Ġdeal bir 

veri kümesinde bütün verilerin eksiksiz, hatasız ve tutarlı olması beklenir. Ancak 

gerçek hayatta bu pek geçerli değildir. Verilerin analize uygun bir yapıya getirilmesi 

iĢlemine veri önişleme denir.  

 

Veri öniĢleme adımı bir veri madenciliği çalıĢmasının oldukça büyük bir 

kısmını kapsar ve analizin doğru sonuçlara ulaĢmasında ve efektif bir Ģekilde uygu-

lanmasında büyük öneme sahip olup problem alanında bilgi sahibi olmayı gerektirir.  
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Bu adım veri madenciliği aĢamalarının ilk ve en uzun basamağını oluĢturur. 

Veri temizleme, veri birleĢtirme, veri dönüĢümü ve veri azaltma iĢlemlerini kapsar.  

 

3.2.2.1. Veri temizleme 

 

Kullanıcı hataları, program hataları, bazı otomatize edilebilecek iĢlemleri 

kullanıcıya bırakma, veri giriĢinin önemsenmemesi gibi sebeplerle veri kümelerinde 

eksik ya da gürültülü veriler oluĢabilir. Veri üzerindeki bazı nitelikler yanlıĢ değer 

taĢıyabilecekleri gibi, eksik, geçersiz veriler de olabilir. Veriler üzerinden faydalı ve 

doğru sonuçlar çıkarabilmek için bu tip bilgilerin düzeltilmesi ya da gözardı edilmesi 

gerekir. Veri temizleme basamağında bu tip veriler tamamlanır, ayıklanır ya da 

tutarsız veri varsa bu tutarsızlıklar belirli mantıksal iĢlemlerle düzenlenir.  

 

Eksik nitelik değeri taĢıyan veriler, gözardı edilebilir, rastgele değerlerle 

doldurulabilir, bu niteliğe özgü global bir değerle doldurulabilir, o niteliğe ait 

ortalama değerle doldurulabilir, aynı sınıfa ait verilerin nitelik değerlerinin 

ortalamasıyla doldurulabilir, ya da veri kümesinin o niteliğe ait olasılığı en yüksek 

değeriyle doldurulabilir.  

 

Verilerimiz içerisinde tutarsız, ya da gerçeğe aykırı olan gürültülü veri diye 

adlandırılan hatalı veriler de bulunabilir. Gürültülü veriler, bölmeleme, demetleme ya 

da eğri uydurma gibi metotlarla düzeltilebilir. Bölmeleme iĢlemi eldeki verinin 

sıralanarak eĢit bölmelere ayrılması ve her bölmenin kendisine ait ortalama ya da uç 

değerlerle ifade edilmesidir. Böylece verilerdeki hata miktarlarının minimize 
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edilmesi amaçlanır. Demetleme ile benzer veriler aynı demette olacak Ģekilde 

gruplanır ve dıĢarıda kalan veriler göz ardı edilir. Böylece muhtemel yanlıĢ ölçümler 

ayıklanmıĢ olur. Eğri uydurma metodu ile ise nitelik değeri diğer niteliklere bağlı 

olarak belli bir fonksiyona uydurulur. Bu fonksiyon kullanılarak nitelik değerindeki 

tutarsızlıklar giderilir.  

 

3.2.2.2. Veri birleĢtirme 

 

Bazı durumlarda birçok veri kaynağından yararlanarak veri kümemizi 

oluĢturmamız gerekir. Veri birleĢtirme denilen bu iĢlemde farklı kaynaklardan gelen 

veriler aynı veri kümesi altında birleĢtirilir. Farklı kaynaklarda aynı nitelik için farklı 

değerler, ölçü birimleri ya da derecelendirmeler kullanılmıĢ olabilir. Bu durumlarda 

nitelik değerlerini birleĢtirirken dönüĢüm yapmak gerekir. Farklı kaynaklarda aynı 

nitelikler farklı nitelikmiĢ gibi ele alınmıĢ olabilir ya da birleĢtirme sonucunda 

gereksiz veriler oluĢabilir. Bu tip niteliklerin belirlenmesi, gereksiz verilerin 

ayıklanması gerekir. 

 

3.2.2.3. Veri dönüĢümü 

 

Verilerde bazı nitelik tipleri uygulanacak olan algoritmaya uygun olmayabilir 

ya da veri nitelikleri belirleyici olmayabilir. Veri dönüĢümü yapılarak nitelikler 

algoritmaya uygun hale getirilir ve nitelikler daha belirleyici olacak Ģekilde 

dönüĢtürülebilir. Bunun için normalizasyon ya da nitelik oluĢturma iĢlemleri 

yapılabilir.   
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Normalizasyon iĢlemi numerik değerli nitelikler için uygulanır. min-max 

normalizasyon, z-score normalizasyon ve ondalık normalizasyon numerik nitelikler 

üzerinde uygulanabilecek yöntemlerdir.  

 

Sürekli ve numerik değerli bir A niteliğinin aldığı maximum değer amax, 

minimum değer amin, niteliğin değeri X, aralığın taĢınacağı yeni aralık ise 

maxmin a',a'  olsun. Bu niteliğin X değerinin dönüĢüm sonucu alacağı değer min-max 

normalizasyon ile (1), z-score normalizasyon ile (2), ondalık normalizasyon ile (3) 

hesaplanabilir. 

minminmax

minmax

min a')a'(a'
)a(a

)a(X
               Min-max normalizasyon (1) 

 

DeviationStandard

mean)(X
                                 z-score normalizasyon (2) 

 

j10

X
                                                        Ondalık norrmalizasyon 

      

( j | max(|v/10
j
|) < 1 ifadesini sağlayan en küçük tamsayı )                     

(3) 

 

Bazı algoritmalar belli tip nitelikler üzerinde çalıĢırlar. Özellikle sürekli 

veriler algoritmalar tarafından beğenilmeyen veri tipleridir. Ayrık veriler ise 

algoritmaların uygulanabilirliği için daha uygundur. Bu yüzden sürekli verileri ayrık 

değerli verilere çevirmek gerekebilir. Genelde sınırsız sayıda olabilecek sürekli 

değerlerin, sınırlı sayıda olan ayrık değerlere dönüĢtürülmesiyle, nitelik, kavram 

özelliği kazanmıĢ olur. Ayrıca, niteliklerin dijital ortamda daha büyük hafıza alanı 

gerektiren kompleks değiĢkenler yerine küçük alanlar gerektiren basit tiplere 
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dönüĢtürülmüĢ olmasından dolayı, veri bankası hacmi de küçülmüĢ olur. Niteliklere 

ayrık değerler vermek için farklı yöntemler uygulanabilir. Niteliğin sürekli değerleri 

gruplara ayrılarak her bir gruba ayrık değerli bir etiket verilebilir. Histogramlar 

kullanılabilir. Benzer değerler demetlenerek her demete ayrık değerli etiket 

verilebilir veya nitelik değeri matematiksel değerlendirmelerden geçirilerek ayrık 

değerlere dönüĢtürülebilir. Böylece ayrık değerli nitelikler oluĢturulabileceği gibi 

nominal değerli yeni kavramlar da oluĢturulabilir.   

 

Nitelik oluĢturma iĢlemi, orijinal niteliklerden daha değerli bilgi içeren yeni 

nitelikler oluĢturmak ve veri madenciliği algoritmasının baĢarımını arttırmak için 

uygulanır.  

 

3.2.2.4. Veri azaltma  

 

Analiz edilecek olan verinin aĢırı büyük olması, uygulanacak olan algorit-

manın daha uzun bir sürede tamamlanmasına ve aslında sonucu etkilemeyecek 

gereksiz iĢlemlere sebep olur; ayrıca bazı algoritmalar belirli tip veriler üzerinde 

çalıĢır, bu tipte olmayan verilerin gözardı edilmesi ya da dönüĢtürülmesi gerekir. Bu 

sebeple veri öniĢleme aĢamasında uygulanacak olan bir diğer iĢlem de sonucu 

etkilemeyecek bir Ģekilde gereksiz olan bilgilerin silinmesi, birleĢtirilmesi ya da 

diğer bazı yöntemlerle daha anlamlı ve algoritmaya uyumlu hale getirilmesidir. 

Nitelik birleĢtirme, nitelik azaltma, veri sıkıĢtırma, veri küçültme, veri ayrıĢtırma ve 

kavram oluĢturma gibi yöntemlerle eldeki veri, sonucu değiĢtirmeyecek Ģekilde daha 

verimli bir hale getirilmektedir.  
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Veri tanımındaki bazı nitelikler birbirleriyle iliĢkili olabilir. Birden fazla 

sayıdaki bu tip nitelikler birleĢtirilerek veri bankası küçültülebilir. Veri tanımındaki 

bazı nitelikler sonuca etki etmeyecek ya da sonucu değiĢtiremeyecek kadar düĢük 

önemde iseler bu tip nitelikler seçilerek elimine edilirler. Nitelik seçme, problem 

alanına yönelik bilgiyi değerlendirerek yapılabileceği gibi istatistiksel yöntemlerle, 

karar ağaçlarıyla ya da bilgi kazancı değerleriyle tespit edilebilir. Veri sıkıĢtırma, 

büyük verinin sıkıĢtırma algoritmalarıyla boyutunu küçültmeyi, böylece veri sakla-

mayı ve veri eriĢimini hızlandırmayı amaçlar. Bu yöntemin verimli olması için uygu-

lanacak olan algoritmanın sıkıĢtırılmıĢ veri üzerinde çalıĢabilmesi gerekir.  

 

3.2.3. Veri Madenciliği Modelleri  

 

Veri madenciliği modelleri kestirime dayalı ve tanımlayıcı olarak ikiye ayrılır:  

 Kestirime dayalı modeller: sınıflandırma, eğri uydurma, zaman serileri 

 Tanımlayıcı modeller: demetleme, özetleme, bağıntı kuralları  

 

3.2.3.1. Bağıntı kuralları metodu  

 

Nesnelerin nitelikleri arasında iliĢkiler bularak, iliĢki kurallarından oluĢan bir 

model oluĢturur. 1993 yılında Agrawal ve ark. [10] tarafından ilk kez ortaya atıldık-

tan sonra büyük ilgi toplamıĢ ve üzerinde pek çok araĢtırma, geliĢtirme ve 

iyileĢtirmeler yapılmıĢtır.  

Sınıflandırma tekniğinden farkı sadece sınıfı değil, diğer herhangi bir niteliği 

ya da birkaç niteliği de tahminleyebilir model oluĢturmasıdır. Çok küçük veri 
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kümelerinden bile aĢırı sayıda bağıntı kuralı elde edilebilir. OluĢturulmuĢ olan bu 

kurallardan çoğu, verileri doğru tahminlemeden uzak kalabilir; bu nedenle bağıntı 

kuralları bulunurken belirli bir doğrulama yetisinin üzerindeki kurallar dikkate 

alınırlar. Kural sayısını aza indirgemek ve geçerliliği olan iliĢkiler üzerinde 

yoğunlaĢmak için destek ve güven sınırları tanımlanmıĢtır. Bağıntı kuralları 

incelenirken minimum destek ve minimum güven değerleri belirlenerek bu 

değerlerin altında kalan değerlere sahip iliĢkiler gözardı edilirler.  

 

I={i1,i2,i3,…….in} ve T={ I tt ii  } olsun. 

Örneğin, bir markette bulunan nesnelerin {bira, süt, peynir, …} kümesi I; bu 

marketten yapılan alıĢveriĢ iĢlemlerine ait {{kola, makarna}, {yumurta, süt, peynir}, 

{ekmek, peynir}, {makarna, süt}, … {bira, süt}} gibi kümeler de T kümesi olarak 

düĢünülebilir.  

 

X ∩ I,  Y ∩ I ve X∩Y=Ø olacak Ģekilde X ve Y birer alt küme ise; X Y bir 

bağıntı kuralını ifade eder. Örneğin X={yumurta, peynir} Y= {bira} Ģeklinde 

düĢünülürse bu bağıntı, yumurta ve peynir alanların bira da aldığını gösteren bağıntı 

kuralıdır. Her bağıntı kuralının destek ve güven değeri hesaplanır.  

 

Minimum destek ve minimum güven parametreleri her bağıntı için 

hesaplanan destek ve güven değerleri ile sınanarak bağıntının göz ardı edilip 

edilmeyeceği belirlenir. Destek ve güven değerlerinin bir X Y bağıntısı için 

hesaplanması (4) ve (5)‟te verilmiĢtir.  
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s(T)

Y)s(X
Destek  (4) 

  

s(X)

Y)s(X
Güven  (5) 

  

  

BulunmuĢ olan bir bağıntı kuralının, T veri kümesindeki geçerli olduğu 

verilerin oranına destek (4); kuralı oluĢturan elemanlar kümesinin geçerli olduğu 

sınanan kümedeki oranına ise güven denilmektedir (5).  

 

 Bağıntı kurallarını bulmak için pek çok algoritma vardır. Bunlardan en 

bilineni Apriori Algoritmasıdır. Algoritma, “AĢağı Kapalılık Özelliğini” kullanarak 

sık geçen elemanlar kümesini oluĢtururken gereksiz iĢlemler yapmayı önler. “AĢağı 

Kapalılık Özelliği”, minimum destek sınırını sağlayan bir elemanlar kümesinin boĢ 

olmayan tüm alt kümelerinin de minimum destek sınırını sağlayacağını söyler. Bu 

doğruluğu açık bir önermedir. Çünkü bir elemanlar kümesi minimum destek 

sayısından fazla sayıda bulunuyorsa bu kümenin boĢ olmayan bütün alt kümeleri de 

en azından bu küme kadar destek sayısına sahip olmalıdır. Literatürde Apriori 

algoritmasının pek çok versiyonu mevcuttur.  

 

Bağıntı kurallarında kullanılan minimum destek sınırı, hem önemsiz 

iliĢkilerin bulunarak modelin gereksiz derecede büyük olmasını önler, hem de 

algoritmaların daha verimli çalıĢması için zemin hazırlar. Ancak, bazen, aslında 

bulunması gereken, fakat minimum destek sınırı sebebi ile göz ardı edilen iliĢkilerin 

gözden kaçmasına sebebiyet verebilir. Bir markette yapılan iĢlemlerdeki bağıntı 

kurallarını incelediğimizi düĢünelim. Bu markette televizyon satıĢı da yapılıyor, 
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ekmek satıĢı da yapılıyor. Satılan ekmek sayısı günde yüzleri bulurken üç günde bir 

televizyon satıĢı yapılıyorsa içerisinde televizyon geçen kümelerin destek sayısının 

minimum destek sayısı altında kalacağı ve bu yüzden bazı iliĢkilerin bulunamayacağı 

görülebilir [11]. Bu probleme, benzer frekansa sahip nesneler gruplandırılarak, farklı 

gruplara farklı minimum destek seviyesi kullanma yolu ile çözüm bulunabilir. Ancak 

bu durumda farklı gruplardaki nesnelerin çapraz iliĢkileri gözden kaçmıĢ olacaktır. 

Diğer bir çözüm ise her nesneye kendine özgü bir minimum destek seviyesi 

tanımlamakla olur. Çoklu Minimum Destek Seviyeli Bağıntı Algoritmaları farklı 

nesnelere farklı minimum destek seviyeleri verilerek yapılan bağıntı kuralları 

algoritmalarıdır ve MS-Apriori Algoritması bu yöntemi kullanır [12]. 

 

3.2.3.2. Sınıflandırma  

 

Eldeki yoğun veriyi analiz edip, nesnelerin niteliklerini kullanarak her 

nesneyi yine bu nesnelerin bir niteliği olan özel bir sınıfa atama iĢlemidir. Elimizdeki 

nesneler A={A1, A2 ,A3 , … A|A|} Ģeklinde niteliklerden oluĢsun (|A|, nitelik sayısı, 

baĢka bir ifade ile A nitelikler kümesinin eleman sayısını ifade eder). Elimizdeki her 

bir nesne, {A1, A2, A3, … A|A|} –{C1} nitelikleri değerlendirilerek, bir c sınıfına 

atanır. Burada C={C1} sınıf niteliği kümesi, c ise C1 niteliğinin alabileceği 

değerlerden biridir. Sınıf niteliği, A kümesinin elemanlarından birisidir. Bu niteliğin 

alabileceği değerler sayısı ayrık ve sınırlıdır. Amaç, elimizdeki D veri kümesindeki 

örnekleri analiz ederek, örnekleri sınıflandırabilecek bir tahminleyici/sınıflandırıcı 

fonksiyon bulmak ve daha sonra bu kümede bulunmayan yeni bir örnekle karĢılaĢ-

tığımızda bu fonksiyonla yeni örneği de sınıflandırabilmektir. Karar ağaçları, Naive- 
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Bayes, SVM (Support Vector Machines), bağıntı tabanlı sınıflandırma, yapay sinir 

ağları ve genetik algoritmalar en bilinen sınıflandırma teknikleridir.  

 

Karar ağaçları: Karar ağaçları çok bilinen, yaygın kullanımlı ve güçlü 

sınıflandırma metodudur. Diğer sınıflandırma metotlarına göre en güçlü yanı diğer 

tekniklere göre ürettiği modelin okunulabilirliğinin ve insanlar tarafından değerlen-

dirilebilirliğinin yüksek olmasıdır. Ağaç formunda, yaprak düğümler ve sınama 

düğümlerinden oluĢur. Yaprak düğümler bu düğüme ait nesnelerin sınıflarını ihtiva 

eden uç düğümlerdir. Sınama düğümleri ise o düğüme ait nesneleri bir niteliğe göre 

karĢılaĢtırmaya alarak dallanan, iç düğümlerdir. Her nesne, ağacın kökünden 

baĢlanarak, varılan her sınama düğümünde o düğümdeki karĢılaĢtırma sonucuna göre 

uygun yol seçilerek uç düğüme ulaĢtığında, ulaĢılmıĢ olan yaprak düğümün sınıf 

değerini alır.  

 

 Sınıflandırılması istenen yeni bir nesne geldiğinde karar ağacı kökten aĢağı 

doğru taranarak, yaprak düğüme ulaĢıldığında o düğümün sınıf etiketi ile 

sınıflandırılır. Grafik 3.2.1.‟de sanal nitelik ve değerlerden oluĢturulmuĢ örnek bir 

karar ağacı görülüyor. Karar ağacının kök düğümünde X niteliği 5 değeri ile 

karĢılaĢtırılıyor, karĢılaĢtırmanın değerine göre ağaç farklı dallara ayrılıyor. UlaĢılan 

alt düğümlerde farklı nitelikler karĢılaĢtırılarak, bir uç düğüme ulaĢıncaya kadar aynı 

yöntem devam eder. Yaprak düğümlerde ise o düğüme ulaĢan nesnelerin sınıfları yer 

alır.  
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Grafik 3.2.1. Karar ağacı örneği 

 

 Karar ağaçlarının uygulandığı ID3, C4.5, C5.0, J48, CART algoritmaları en 

bilinen uygulamalardır.  

 

 Karar ağaçlarının implementasyonu ağaç oluĢturma ve ağaç budama 

basamaklarından oluĢur.  

 

Ağaç oluşturma: Veri kaynağındaki bütün nesneleri içeren kök düğümden 

baĢlar, yinelemeli olarak her düğümde var olan nesneleri seçilecek olan bir niteliğe 

göre farklı dallara ayırarak bütün nesneleri sınıflandıracak Ģekilde yaprak düğümlere 

bölene kadar, ya da ayırım yapıcı bir nitelik kalmayana kadar devam eder. Sınama 

düğümlerinde eldeki nesnelerin hangi niteliğe göre alt düğümlere bölündüğünde en 

çok verimin alınacağını bulmak ve dallanmayı bu niteliğe göre yapmak algoritmanın 

gücünü arttırır. Nesneler alt düğümlere bölündüğünde alt düğümlerdeki nesnelerin 

homojenitesi ne kadar yüksek olursa o düğümdeki dallanma o kadar verimli olur. Bu 

sebeple, her düğümde, sınaması yapılacak olan nitelik (o düğümdeki nesneleri alt 
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düğümlere böldüğünde) homojenite bakımından en yüksek kazancı sağlayacak 

nitelik olarak seçilir.  

 

Bilgi Kazancı – Information Gain: Nitelik seçiminde, düğümlerin rastgelelik 

ya da düzensizlik değerini veren entropilerinden faydalanılır. Düğümlerin entropileri 

hesaplanarak ana düğümden alt düğümlere geçerken elde edilen bilgi kazancı            

-Information Gain- hesaplanır, en fazla bilgi kazancı sağlayan nitelik o düğümde 

sınama niteliği olarak kullanılır.  

 

Entropi değeri 0 –1 arasında değiĢir. Aynı sınıf nesnelerden oluĢan bir küme 

için 0, farklı sınıfa ait eĢit sayıdaki nesnelerden oluĢan bir küme için 1 değerini alır.  

Entropi değeri D düğümünde var olan her sınıfın olasılık değerinin logaritmik değeri 

ile çarpımlarının toplamıdır, (6) ile hesaplanır.  

 

    

||

1

j2j )Pr(log)Pr(c -  (D) Entropi
C

j

c  (6) 

 

Elimizde kredi derecelendirme verisi olsun. Karar ağacını oluĢtururken kök 

düğümdeki sınama kriterini, yaĢ grubu mu yoksa kiĢinin ev sahibi olup olmadığı 

niteliği olarak mı seçmek doğru olur?  Grafik 3.2.2.‟ye bakıldığında uç düğümlerde 

sınıf etiketi olarak baskın sınıf değerini kullanırsak “yaĢ grubu” kriteri 

kullanıldığında 5 hata; “ev sahibi” kriteri kullanıldığında ise 3 hata oluĢtuğunu 

görürüz. Dolayısı ile “ev sahibi” niteliğini sınama kriteri olarak seçmek daha doğru 

olur. Günümüzdeki algoritmaların çoğu düğümlerin entropi bilgilerini kullanarak 
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bilgi kazancı üzerinden uygun niteliği bulur. Bilgi kazancı, ana düğüm ile alt 

düğümlerin entropileri arasındaki fark olarak tanımlanır.   

 

 
 

Grafik 3.2.2. Karar ağacında bir seviyedeki sınama kriterini belirleme  

 

 YaĢ Grubu Niteliği kriter olarak kullanıldığında  

Ana düğümde Entropi :  

Entropi (YG) = (- (6/15) x log2(6/15)) + (- (9/15) x log2(9/15))  =0.971 

 Alt Düğümlerde Entropi: 

  Entropi(YGgenç) = (-(3/5) x log2(3/5)) + (-(2/5) x log2(2/5))= 0.971 

  Entropi(YGorta) = (-(2/5) x log2(2/5)) + (-(3/5) x log2(3/5))= 0.971 

  Entropi(YGyaĢlı) = (-(1/5) x log2(1/5)) + (-(4/5) x log2(4/5))= 0.722 

 Alt düğümlerdeki Entropiler Toplamı:  

  Entropi(YGALT) = (5/15 x 0.971) + (5/15 x 0.971) + (5/15 x 0.722)  

   = 0.888  

 Elde Edilen Bilgi Kazancı :  

Bilgi Kazancı = Entropi(YG) – Entropi(YGALT) = 0.971 -0.888  

           = 0.083 



25 
 

 

 Ev Sahibi Niteliği kriter olarak kullanıldığında  

Ana düğümde Entropi :  

Entropi (YG) = (- (6/15) x log2(6/15)) + (- (9/15) x log2(9/15))  =0.971 

 Alt Düğümlerde Entropi: 

  Entropi(YGevet) = (-(0/6) x log2(0/6)) + (-(6/6) x log2(6/6))= 0 

  Entropi(YGhayır) = (-(6/9) x log2(6/9)) + (-(3/9) x log2(3/9))= 0.918 

 Alt düğümlerdeki Entropiler Toplamı:  

  Entropi(YGALT) = (6/15 x 0) + (9/15 x 0.918) = 0.551  

 Elde Edilen Bilgi Kazancı :  

Bilgi Kazancı = Entropi(YG) – Entropi(YGALT) = 0.971 -0.551 = 0.42 

 

Sırasıyla 0.083 ve 0.42 bilgi kazancı sağlayan “yaĢ grubu” ve “ev sahibi” 

kriterlerinden “ev sahibi” kriteri daha büyük bilgi kazancına sahip olduğu için bu 

düğümde “ev sahibi” niteliği sınama kriteri olarak kullanılır.  

 

Gini İndisi: Nitelik seçiminde kullanılan bir diğer metot IBM 

InteligentMiner aracının kullandığı Gini indis hesaplamasıdır. Bir düğüme ait Gini 

indis değeri aĢağıdaki Ģekilde hesaplanır. 

 

                  

n

1j

2

jp - 1  )gini( S  (7) 

 

Burada n o düğümdeki sınıf sayısı, pj ise sınıfın o düğümdeki olasılığıdır.  

Düğümde kullanılan niteliğe göre alt dalların gini indis değeri ise (8) ile hesaplanır.  
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v

1j

j

j

alt )]gini(S
N

N
[)S(gini  (8) 

 

Bu formülde v alt düğüm sayısı, Nj alt düğümdeki örnek sayısı, Sj ise alt 

düğümlere ait gini indis değeridir. O düğümde kullanılabilecek bütün nitelikler için 

alt dalların gini indis değeri hesaplanarak en küçük gini indis değerine sahip olan 

nitelik o düğümdeki ayrıĢtırıcı olarak seçilir.  

 

Ağaç Budama: Ağaç oluĢturma basamağı, verileri tamamen aynı sınıf üyele-

rinden oluĢan yapraklara bölünceye ya da karĢılaĢtıracak nitelik kalmayıncaya kadar 

bölmeler. Bu algoritmanın sonucu olarak, çok derin ya da çok az deneme kümesi 

örneği içeren yaprak düğümlere sahip ağaçlar oluĢabilir. Böyle bir ağacı öğrenme 

kümesi üzerinde test edince elbette ki doğruluğu çok yüksek sonuçlar verir. Ancak 

böyle bir model henüz görülmemiĢ örneklerle karĢılaĢırsa çok kötü doğruluklu 

sonuçlar üretebilir. Böyle bir model verimli değildir ve veriyi genellemekten uzaktır. 

Böyle bir modelin sahip olduğu bu özelliğe aşırı uyum -overfitting- denir. AĢırı uyum 

bir modelde istenmeyen bir sonuçtur.  

 

AĢırı uyum genelde verideki gürültüden -hatalı sınıf değeri, yanlıĢ değerli 

nitelikler- kaynaklandığı gibi problem alanının karmaĢıklığından ya da rastgelelikten 

kaynaklanabilir.  

 

AĢırı uyumu azaltmak için ağaçlarda budama iĢlemi uygulanır. Budama 

iĢlemi, bazı dalların ya da alt dalların kaldırılarak o dala ait nesnelerin yoğun olduğu 

sınıfla etiketlenmiĢ yaprak düğümlerle yerleĢtirilmesiyle gerçekleĢtirilir. Ağaç oluĢ-
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turulurken erken-dur yöntemiyle erken-budama yapılabileceği gibi ağaç oluĢturul-

duktan sonra budama geç-budama yapılabilir. Geç-budama yönteminin daha baĢarılı 

olduğu bilinmektedir. Zira erken-budama yöntemi hatalı sonuçlara yol açabilir, 

çünkü henüz dallanma yapılmamıĢ bir dal budandığında, ağacın o noktadan sonra ne 

Ģekil almıĢ olacağı o aĢamada bilinmemektedir. Ancak geç-budama yapılırken ağaç 

zaten oluĢmuĢ bulunmaktadır ve hangi dalların aslında gereksiz olduğu, aĢırı uyum 

yarattığı bilinmektedir. Geç-budama yapılırken düğümlerdeki beklenen hata değerine 

bakılır. Eğer bir düğümdeki beklenen hata miktarı, o düğüme ait alt dallardaki 

beklenen hata miktarından küçük olursa alt dallar budanır.  

 

3.2.3.3. Ġstatistiksel sınıflandırma 

 

Bayes Teoremi: B1,B2,...,Bk, S örnek uzayına ait olaylar ise ve i

{1,2,…,k} için  P(Bi) ≠0 olmak üzere S örnek uzayındaki her A (P(A) ≠0) olayı için  

aĢağıdaki denklem geçerlidir [20]. ( r=1, 2, … , k ) 

 

k

1i

ii

rr

r

)BP(A)P(B

)BP(A)P(B
A)|P(B  

(9) 

 

Ġstatistiksel sınıflandırma metodunda Bayes teoreminden yararlanılır. Eldeki 

veri kümesinden her sınıfa ait olasılık değeri niteliklere bağlı olarak bulunur. 

OluĢturulan bu olasılıklara göre bir nesnenin hangi sınıfa ait olduğu olasılıklı olarak 

hesaplanabilir. Bir örneğin sınıfı, o örneğe ait niteliklerin olasılık fonksiyonunu 
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maksimal değerine taĢıyan sınıf olarak belirlenir. Bayes uygulamasında, niteliklerin 

birbirinden bağımsız değiĢken olması gerekir. 

 

A1,A2,...,A|A| bir D veri kaynağındaki nesnelere ait nitelikler olsun. C ise bu 

nitelikler arasında bulunan |C| sayıda c1,c2,..c|c| Ģeklinde değerler taĢıyan sınıf niteliği 

olsun. a1,a2,..a|A| değerlerini taĢıyan bir d örneğinin ait olduğu cj sınıfı için (10) değeri 

maksimum olur.  

 

Pr(C=cj | A1=a1,A2=a2,…,A|A|=a|A|) (10) 

 

cj sınıfını tahminlerken bütün c sınıfları için Pr(C=c| 

A1=a1,A2=a2,…,A|A|=a|A|) olasılığı hesaplanır ve bu olasılıklardan maksimum 

olanının cj değeri, d örneğinin sınıfını tahminler.  

 

Bayes teoreminden faydalanarak Pr(C=cj | A1=a1,A2=a2,…,A|A|=a|A|) olasılığı 

(11)‟e dönüĢtürülebilir. 

 

||C

1k

kk|A||A|11

jj|A||A|11

)c)Pr(CcC|aA,,aPr(A

)c)Pr(CcC|aA,,aPr(A




 (11) 

 

 

Niteliklerin bağımsız olduklarını bildiğimizden, 

A

jiijAA cCaAcCaAaA
1

||||11 )|Pr()|,,Pr(   (12) 

 

kullanılarak 
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ifadesine dönüĢtürülebilir. 

 

Verilen d örneğinin sınıfını belirlerken (13)‟deki ifadenin değerini, d 

örneğinin nitelik değerleri ile maksimize edecek j indisini (c sınıfını) bulmamız 

yeterlidir. Ġfadenin paydasının j indisinden bağımsız ve bütün sınıflar için o sınıfın 

oluĢma olasılığı ile niteliklerin sınıflara bağlı koĢullu olasılığı ile iliĢkili olduğundan 

fonksiyonu maksimize edecek cj sınıfını tahminlerken paydayı göz ardı edip, kesrin 

payını değerlendirmemiz yeterli olacaktır. Dolayısı ile bulunacak olan cj sınıfı 

aĢağıdaki gibi formüle edilir ve Maximum A Posteriori (MAP) tahminleyicisi olarak 

adlandırılır.  

 

|A|

1i

jiijc )]cC|aPr(A)cPr(Cmax[arg
j

 (14) 

 

Ġstatistiksel sınıflandırma yapan veri madenciliği algoritmalarının çoğu Bayes 

Teoremine dayanmaktadır. Pekçok istatistiksel sınıflandırma algoritması ve 

versiyonları mevcuttur. NaiveBayes Algoritması ve Bayes Ağları, Bayes Teoremine 

dayanan istatiksel veri madenciliği algoritmalarının en yaygınlarındandır.  
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3.2.3.4. Regresyon 

 

Karar ağaçları, normal olarak nominal nitelikli veriler üzerinde etkilidir. 

Elbette ki numerik değerler ile de çalıĢabilirler, ancak numerik değerler üzerinde 

daha verimli algoritmalar vardır ki doğası gereği numerik nitelikler üzerine 

kuruludur. Regresyon modeller, numerik değerli nitelikleri matematiksel bir 

fonksiyona uydurarak, sınıf tahminlemesinde bu modeli kullanırlar.  

 

Doğrusal regresyon: Doğrusal regresyon, istatistik anlamda bir bağımsız 

değiĢkenin bağımlı değiĢkenlerin belirli ağırlıklarının doğrusal bileĢimi Ģeklinde 

ifade edilmesidir (15). Bu model, veriye ait tüm nitelikler ve sınıf değeri numerik 

olduğunda uygulanabilecek bir modeldir. Ana fikri, sınıf niteliğini diğer niteliklerin 

belirlenecek ağırlık değerlerinin doğrusal bileĢimi Ģeklinde formüle etmek ve 

tahminlemeleri bu model üzerinden yapmaktır.  

 

kkawawaw 1100y  (15) 

 

Doğrusal regresyon numerik tahminlemede oldukça iyi ve basit bir yöntem-

dir ve onlarca yıldır istatistik uygulamalarda yaygın bir Ģekilde kullanılagelmektedir. 

Kötü yanı doğrusal olmasıdır. Normal hayattaki verilerin çoğu doğrusal değildir; her 

ne kadar hatalar karesi minimize edilerek en iyi doğrusal iliĢki kurulmuĢ olsa da, 

iliĢki, veriyi tam yansıtmakta baĢarısız kalabilir.  

 

Lojistik Regresyon: Doğrusal regresyon numerik nitelikli tüm veriler 

üzerinde sınıflandırma yapmak için kullanılabilir. Aslında, veri dağılımı doğrusal 
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olsun olmasın sınıflandırma için regresyon yöntemi kullanılabilir. Bunun için, her 

sınıfa o sınıfın tüm nesnelerini 1, diğerlerini 0 değerine taĢıyacak bir regresyon 

uygulanır. Böylece her sınıf için ayrı bir doğrusal ifade elde edilmiĢ olur. Sınıfı belli 

olmayan bir test nesnesi ile karĢılaĢıldığında tüm doğrusal formüller hesaplanır, 

hangi sınıfın doğrusal ifadesi daha büyük çıkarsa nesne o sınıfa tahminlenir. Bu 

yönteme çokyanıtlı doğrusal regresyon – multiresponse linear regression- denir. 

Özetle her sınıf için ayrı bir üyelik fonksiyonu oluĢturarak, nesnelerin hangi sınıfa ait 

olduğu tahminlemesini bu fonksiyon değerlerini karĢılaĢtırarak yapmaktır.  

 

Pratikte çokyanıtlı doğrusal regresyon genelde iyi sonuçlar üretir. Ancak iki 

kötü yanı vardır. Birincisi, üretilen üyelik değerleri, 0-1 aralığı dıĢında, olasılık 

temeline aykırıdır. Ġkincisi, kullanılmıĢ olan en küçük kareler metodu, hata 

terimlerinin istatistiksel olarak bağımsız olduğunu, aynı standart sapma değeri ile 

normal dağıldığını varsaymaktadır, ancak sınıflandırma problemlerindeki örnek 

nesnelerde bu gerçekleĢmemektedir.  

 

Bir diğer istatiksel model, Lojistik Regresyon, ise bu problemleri ortadan 

kaldırır. Üyelik fonksiyonunda 0-1 aralığına yönelmek yerine,  eksi sonsuz ve artı 

sonsuz aralığına taĢıyan bir yaklaĢım benimser. Lojistik Regresyon modeli, her biri 

 

k21 a,,a,a1Pr   (16) 

 

Ģeklinde olan üyelik fonksiyonunu  
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Ģekline dönüĢtürür. Böylece fonksiyonun değeri [0-1] aralığı yerine eksi ve artı 

sonsuz aralığına taĢınır.  

 

Regresyon, aynı zamanda karar ağaçlarında ya da yapay sinir ağlarında da 

numerik nitelikler için yararlanılan bir yöntemdir. CART - Clasification and 

Regression Trees - sisteminde karar ağaçlarında numerik değerler için kullanıldığı 

gibi sonraki diğer algoritmalarda da kullanılmıĢtır.  

 

3.2.3.5.  Örnek tabanlı yöntemler 

 

Günlük hayatımızda bir nesne gördüğümüzde bu nesnenin ne olduğunu 

belirlemek için belleğimizde yer edinen eski nesnelerle karĢılaĢtırırız ve bu yeni 

nesne belleğimizdeki nesnelerden en çok hangisini andırıyorsa bu nesneyi de onunla 

benzer sınıfa atarız. Örnek tabanlı yöntemlerde, öğrenme kümesi ile edinmiĢ 

olduğumuz bilgiyle yeni nesnenin kimi hatırlattığı ya da kime benzediği sorusuyla 

yeni nesneyi tahminleriz.  

 

Örnek tabanlı yöntemlerin diğer yöntemlerden en büyük farkı bütün iĢlemleri 

tahminleme aĢamasına bırakmıĢ olmasıdır. Diğer yöntemlerde öğrenme aĢamasında 

yapılan tüm iĢlemler, bu yöntemde yeni nesneyle karĢılaĢma anına bırakılmıĢtır. Bu 

nedenle bu yöntemlere tembel - lazy - yöntemler de denir. Yeni bir nesneyle 

karĢılaĢıldığında bu nesnenin nitelikleri ile eldeki nesnelerin nitelikleri arasındaki 
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benzerlik ya da farklılıklara göre yeni nesne en benzerin sınıfına atanır. Nesnelerin 

benzerliği, nitelikler arasında uzaklık metriği sayesinde matematiksel olarak 

hesaplanan değerlerle tesbit edilir. Genelde k sayıdaki benzer - yakın - nesnenin 

majoritesini oluĢturduğu sınıf değeri kullanılır. Bu sebeple yöntem k-en yakın 

komşuluk adıyla anılır.  

 

Ġki nesnenin uzaklığını hesaplamada kullanılan matematiksel yöntem -eğer 

nesneler sadece bir tane numerik nitelikten oluĢuyorsa- gayet açıktır: iki nesnenin 

sahip olduğu numerik değerlerin farkı alınarak nesnelerin birbirlerinden uzaklığı 

bulunabilir. Eğer birden fazla sayıda numerik değer varsa bu durumda Euclid 

uzaklığı kullanarak nesneler arası uzaklık hesaplanabilir. Ancak nominal nitelikler 

mevcutsa bu nitelikler arasında da bir uzaklık kavramı oluĢturmak gerekir. Kırmızı, 

yeĢil ve mavi gibi değerleri barındırabilen bir nitelik için uzaklık nasıl 

hesaplanabilir? Bunun için en bilinen yaklaĢım nitelik değeri aynı ise 0 farklı ise 1 

değeri vermektir. Bazı durumlarda 0 ve 1 değerleri yeterli olmayabilir. Kırmızı ve 

sarı renkleri arasındaki uzaklığın, beyaz ve siyah renkleri arasındaki uzaklıktan daha 

küçük olması beklenebilir. Bu tip nitelikler için kendine özgü uzaklık metriği 

düĢünmek gerekir. Örneğin renkler arasındaki uzaklık için renk skalasındaki sıralama 

kullanılabilir.  

 

Bazı durumlarda bazı niteliklerdeki uzaklık değerinin diğer niteliklerdeki 

uzaklık değerinden daha fazla önemli olduğu düĢünülebilir. Böyle durumlarda her 

nitelik için önem derecesine karĢılık gelen bir ağırlık ölçütü verilmektedir.  
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ġekil 3.2.1.‟de „+‟ ve „x‟ sınıflarına ait nesnelerin iki boyutlu XY düzleminde 

yerleĢimleri gösterilmiĢtir. Yeni karĢılaĢılan N nesnesi k-en yakın komĢuluk 

algoritmasına göre (k=5), en yakın 5 komĢusunda + sınıfının ağırlıkta olmasından 

dolayı + sınıfı ile tahminlenir.  

 

 
ġekil 3.2.1. k-en yakın komĢuluk algoritmasına göre yeni nesnenin sınıflandırılması  

 

Nesneler arası benzerlik ve farklılık: Nesneler arasındaki benzerlik ya da 

farklılık değeri matematiksel olarak Öklit uzaklığı, Minkowski uzaklığı, Manhattan 

uzaklığı kullanılarak ölçülendirilir. Her nesne arasındaki uzaklık n x p boyutunda (n: 

nesne sayısı; p: nitelik sayısı) matrisle ifade edilir. Bu matrise Uzaklık Matrisi denir.  

 

Bir veri kümesinin matris formda ifadesi (18)‟de; (19)‟da da bir uzaklık 

matrisi verilmiĢtir. Veri kümesine ait matris formunda her satır bir nesneyi, sütun ise 

nesnelere ait nitelik değerlerini taĢır. Uzaklık matrisinde ise dij, ( i,j | i N ve i<n; j

N ve j<n, i j olmak üzere) i ve j indisine sahip nesneler arasındaki uzaklığı ifade 

eder. 
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 (19) 

 

Uzaklık matrisinde i ve j indisine sahip nesneler arasındaki uzaklık dij 

değerinin hesaplanmasında öklid uzaklığı, minkowski uzaklığı, manhattan uzaklığı 

gibi uzaklık hesaplama yöntemleri kullanılabilir. (20)‟de Öklid uzaklığı ile; (21)‟de 

Minkowski uzaklığı ile dij uzaklıklarının hesaplanması ifade edilmiĢtir. (21)‟de q 

tamsayısı değerinin 1 alınması durumunda Manhattan uzaklığı elde edilmiĢ olur.  

 

2

pj,pi,

2

j,2i,2

2

j,1i,1 XXXXXXj)d(i,   (20) 

 

q pozitif bir tamsayı olmak üzere 

 

q

pj,pi,

q

j,2i,2

q

j,1i,1 XXXXXXj)d(i, 
 

 

(21) 

 

3.2.3.6.  Demetleme  

 

Veri kümesi birbirine benzeyen nesnelerden oluĢan demetlere bölünür. Aynı 

demetteki veriler birbirine daha çok benzerken farklı demetlerdeki nesneler birbirine 

daha az benzer. Verinin demetlere ayrılmıĢ olması kullanıcıya veri hakkında genel 
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bilgiler sunar, kullanıcının veri dağılımını anlamasını sağlar. Sınıf sayısı ve hangi 

nesnenin hangi sınıfta olduğu belli değildir. Bu sebeple gözetimsiz öğrenme -

unsupervised learning - diye adlandırılır. Demetleme yöntemleri olarak bölünmeli 

yöntemler, hiyerarĢik yöntemler, yoğunluk tabanlı yöntemler, model tabanlı 

yöntemler sayılabilir.  

 

Bölünmeli Yöntemler: Demetleme algoritmalarının en bilineni “k-orta”         

- k-means - algoritmasıdır. Veri kümesinin kaç tane demete bölüneceği girilen 

parametre ile belirlenir. Bu k parametresidir. Verilen bu parametreye göre k tane orta 

nokta - mean point -  algoritma tarafından rastgele belirlenir. Veri kümesindeki tüm 

nesneler Euclid uzaklığı kullanılarak en yakın orta noktanın bulunduğu demete 

atanır. OluĢturulan bu demetlerin orta noktaları demete eklenmiĢ olan nesneler göze 

alınarak yeniden hesaplanır. OluĢturulmuĢ olan bu yeni orta noktalara göre algoritma 

en baĢtan itibaren yeniden çalıĢtırılarak yeni demetler oluĢturulur ve oluĢan bu 

demetlerin orta noktaları tekrar hesaplanarak yeni orta noktalar elde edilir. Bu 

yineleme iĢlemi artık orta noktalar değiĢmeyecek Ģekilde sürdürülür.  

 

Algoritmada demetler oluĢturulurken kullanılan Euclid Uzaklığı yerine yalın 

uyum katsayısı, jaccard katsayısı, jaccard uzaklığı, cosine benzerliği gibi farklı 

yöntemler de kullanılabilir.  

 

k-orta algoritmasının çok çeĢitli varyasyonları geliĢtirilmiĢtir. Bunlardan 

hiyerarĢik k-orta demetleme yöntemi k parametresini 2 değeri ile baĢlatarak tüm veri 

kümesini 2 demete böler. Sonrasında her demeti kendi içinde yinelemeli olarak 
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demetleyerek istenilen demet sayısına ulaĢana kadar demetleme iĢlemine devam 

eder. Bölünmeli yöntem yaklaĢımını kullanan bir diğer algoritma da k-medoids 

demetleme algoritmasıdır.  

 

Diğer Demetleme Algoritmaları: Bilinen diğer demetleme algoritmaları 

hiyerarĢik demetleme yöntemlerinden AGNES ve DIANA; yoğunluk tabanlı 

yöntemlerden DBSCAN, OPTICS, DENCLUE, CLIQUE; model tabanlı 

yöntemlerden EM (Expectation Maximization) algoritmalarıdır.   

 

3.2.4.  Model BaĢarımını Denetleme  

 

Model baĢarımını değerlendirirken kullanılan temel kavramlar hata oranı, 

kesinlik, duyarlılık ve F-ölçütüdür. Modelin baĢarısı, doğru sınıfa atanan örnek sayısı 

ve yanlıĢ sınıfa atılan örnek sayısı nicelikleriyle ilgilidir.  

 

Modelin baĢarı testinin, öğrenme veri kümesinin dıĢında bir veri kümesi ile 

yapılması gerekir. Bu kümeye test kümesi denir. Bu sebeple eldeki veri kümesi, 

öğrenme veri kümesi ve test veri kümesi olarak ayrılır. Öğrenme veri kümesi 

üzerinde model oluĢturulduktan sonra oluĢan model test veri kümesinde sınanır.  

 

Test sonucunda ulaĢılan sonuçların baĢarılılık bilgileri karıĢıklık matrisi ile 

ifade edilebilir. KarıĢıklık matrisinde satırlar test kümesindeki örneklere ait gerçek 

sayıları, kolonlar ise modelin tahminlemesini ifade eder. Tablo 3.2.1‟de iki sınıflı bir 

veri kümesinde oluĢturulmuĢ bir modelin karıĢıklık matrisi verilmiĢtir. Sınıf sayısı 
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ikiden fazla olduğunda 2x2 boyutundaki bu matris, n sınıf sayısı olmak üzere, n x n 

boyutlarında geniĢletilmiĢ bir matris Ģeklini alacaktır. TP ve TN değerleri doğru 

sınıflandırılmıĢ örnek sayısıdır. False Pozitif (FP), aslında 0 (negatif) sınıfındayken 1 

(pozitif) olarak tahminlenmiĢ örneklerin sayısıdır. False Negative (FN) ise 1 (pozitif) 

sınıfındayken 0 (negatif) olarak tahminlenmiĢ örneklerin sayısını ifade eder. Genel 

olarak n x n boyutlarındaki bir karıĢıklık matrisinde ana köĢegen doğru tahminlenmiĢ 

örnek sayılarını; ana köĢegen dıĢında kalan matris elemanları ise hatalı sonuçları 

ifade etmektedir.  

 
 

                      Öngörülen Sınıf 

 

Doğru  

Sınıf 

 Sınıf =1 Sınıf=0 

Sınıf=1 a b 

Sınıf=0 c d 

 

 

a: TP (True Pozitif) örnek sayısı 

b: FN (False Negatif) örnek sayısı 

c: FP (False Pozitif) örnek sayısı 

d: TN (True Negatif)  örnek sayısı 

Tablo 3.2.1 Ġki sınıflı bir veri kümesinde oluĢturulmuĢ modelin karıĢıklık matrisi 

 

3.2.4.1.  Doğruluk – Hata oranı  

 

 Model baĢarımının ölçülmesinde kullanılan en popüler, basit ve belirleyici 

ölçüt, modele ait doğruluk oranıdır. Doğru sınıflandırılmıĢ örnek sayısının (TP +TN), 

toplam örnek sayısına (TP+TN+FP+FN) oranıdır (22).  

 

Doğruluk  = 
TNFNFPTP

TNTP
 (22) 
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Hata oranı ise bu değerin birimsel tamlayanıdır. Diğer bir ifadeyle yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ örnek sayısının (FP+FN), toplam örnek sayısına (TP+TN+FP+FN) 

oranıdır (23).  

 

Hata Oranı  = 
TNFNFPTP

FNFP
 (23) 

 

 

3.2.4.2.  Kesinlik  

 

Kesinlik, sınıfı 1 olarak tahminlenmiĢ True Pozitif örnek sayısının, sınıfı 1 

olarak tahminlenmiĢ tüm örnek sayısına oranıdır: 

 

FPTP

TP
Kesinlik  (24) 

 

 

3.2.4.3.  Duyarlılık 

 

 Doğru sınıflandırılmıĢ pozitif örnek sayısının toplam pozitif örnek sayısına 

oranıdır (25).  

 

Duyarlılık = 
FNTP

TP
 (25) 

 

 

Duyarlılık, kesinlik ölçütü ile ters orantılıdır. 
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3.2.4.4.  F-Ölçütü  

 

 Kesinlik ve duyarlılık ölçütleri tek baĢına anlamlı bir karĢılaĢtırma sonucu 

çıkarmamıza yeterli değildir. Her iki ölçütü beraber değerlendirmek daha doğru 

sonuçlar verir. Bunun için F-ölçütü tanımlanmıĢtır. F-ölçütü, kesinlik ve duyarlılığın 

harmonik ortalamasıdır: 

 

 

KesinlikDuyarlilik

Kesinlik Duyarlilik2
ölçütü-F  (26) 
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4.  MATERYAL VE METOT 

 

4.1.  UYGULAMADA KULLANILAN VERĠ MADENCĠLĠĞĠ ARACI 

 

Veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırılıdığı bu tez çalıĢmasında 

Waikato Üniversitesinde java programlama diliyle geliĢtirilmiĢ olan Weka (Waikato 

Environment for Knowledge Analysis) programı kullanılmıĢtır. Weka, kullanımı 

ücretsiz, açık kaynak kodlu, içerisinde pek çok sınıflandırma, regresyon, demetleme, 

bağıntı kuralları, yapay sinir ağları algoritmaları ve öniĢleme metotları barındıran, 

yaygın kullanımlı bir veri madenciliği aracıdır.  

 

WEKA, ham verinin iĢlenmesi, öğrenme metotlarının veri üzerinde 

istatistiksel olarak değerlendirilmesi, ham verinin ve ham veriden öğrenilerek 

çıkarılan modelin görsel olarak izlenmesi gibi veri madenciliğinin tüm basamaklarını 

destekler. GeniĢ bir öğrenme algoritmaları yelpazesine sahip olduğu gibi pek çok 

veri öniĢleme süzgeçleri içerir. 4 temel uygulamayı barındırır, bunlar:  

 

 Explorer  

 Experimenter  

 Knowledge Flow   

 Simple CLI 

 

Explorer, çeĢitli veri madenciliği algoritmalarının uygulanabileceği, veri 

öniĢlemenin yapılabileceği, kullanımı kolay bir arayüzdür. Knowledge Flow, 
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grafiksel olarak taĢı-bırak metodu ile çeĢitli veri iĢleme metotları ikonlarının ekrana 

taĢınarak bir veri akıĢ diyagramı ile veri madenciliği uygulamalarının yapılmasına  

imkan veren arayüzdür. Experimenter arayüzü, eldeki probleme hangi metodun, 

hangi parametrelerle uygulanarak daha iyi bir sonuç alınabileceğini analiz etmeye 

yarayan arayüzdür. Simple CLI uygulaması ise metin tabanlı bir konsolden komut 

satırlarının girilerek veri madenciliğinin uygulanabilmesine imkan vermektedir.  

 

Desteklediği temel veri kaynakları; metin tabanlı arff, csv, c45, libsvm, 

svmlight, Xarff formatlarıdır. jdbc sürücüsü bulunan veritabanlarına direk bağlantı 

yapabilir ve internet üzerinden http protokolünü kullanarak bu formatlara uygun 

dosyaları okuyabilme yeteneğine sahiptir.  

 

4.2.  UYGULAMADA KULLANILAN VERĠ KAYNAĞI 

 

Algoritmaların karĢılaĢtırması SEER (Surveillance Epidemiology and End 

Results) veri kaynağı kullanılarak yapılmıĢtır.  

 

SEER veri tabanı farklı kanser gruplarını içeren ve bilimsel araĢtırmalarda 

son derece önemli bir yer tutan,  güvenilir, dokümante edilmiĢ, eĢine az rastlanır bir 

veri kaynağıdır. National Cancer Institute (NCI)‟in sağladığı Amerika BirleĢik 

Devletleri‟nin belli baĢlı coğrafi bölgelerini kapsayan, nüfusunun %26‟sını 

ilgilendiren ve bu kanser vakaları hakkında istatistiksel önem taĢıyan bilgiler içerir. 

Yıllık olarak güncellenen bu veritabanı bilimsel çalıĢma yapanlara, sağlık sektöründe 

çalıĢanlara, halk sağlığı konusunda görevli kurumlara açık bir veri kaynağı olup, 
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binlerce bilimsel çalıĢmada kaynak olarak kullanılmıĢtır. Veri kaynağı, kurumun web 

sitesinden veri kullanma talep formu doldurularak imzalandıktan sonra elektronik 

olarak indirilebilmektedir.  

 

1973 yılı itibarı ile baĢlanmıĢ olan kanser verileri farklı yılları kapsayan, 

farklı tümör tiplerine göre gruplar altında metin formatında, 118 nitelikten oluĢan 

oldukça büyük veri kaynağıdır. Bazı nitelikler daha önceki yıl verilerinde yokken 

sonraki verilerde eklenmiĢ, bazı niteliklerin sonraki yıllarda değerleri alınmamıĢ ve 

bazı nitelikler farklı bir tümör tipinde değer taĢırken bazı tiplerde bir anlam ifade 

etmediği için değer kullanımdan kaldırılmıĢtır. Her ne kadar bu veri kaynağı oldukça 

düzenli ve dokümante edilmiĢ olsa da yaptığım çalıĢma için bir öniĢlemden 

geçirilmesi gerekmiĢtir.   

 

Bu tez çalıĢmasında yıllık olarak güncellenen SEER veri kaynağının 2008 

yılına ait olan versiyonu kullanılmıĢtır. 

 

NCI kurumunun sağlamıĢ olduğu bu veri kaynağı incidence ve populations 

adlı iki klasör ve bir readme dosyasından oluĢmaktadır. “Readme.txt” metin belgesi, 

bu klasörlerde var olan dosyalar hakkında detaylı bilgiler içermektedir.  

 

Incidence klasörü içerisinde mevcut olan dosyalar Ģunlardır:  

 

 “seerdic.pdf” dosyası: SEER veri sözlüğü olup veri dosyalarında bulunan 

kayıtların niteliklerini ve detaylı açıklamalarını kapsamaktadır.  
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 “yr1973_2006.seer9” klasörü: 1973-2006 yıllarına ait Atlanta, Connecticut, 

Detroit, Hawaii, Iowa,  New Mexico, San Francisco-Oakland, Seattle-Puget 

Sound ve Utah verilerini kapsamaktadır; bu bölgelerden The Seattle-Puget 

Sound ve Atlanta bölgeleri sırasıyla 1973, 1974‟ten itibaren programa 

katılmıĢtır.  

 

 “yr1992_2006.sj_la_rg_ak” klasörü: 1992-2006 yıllarına ait San Jose-

Monterey, Los Angeles, Rural Georgia ve Alaska verilerini kapsamaktadır.   

 

 “yr2000_2006.ca_ky_lo_nj” klasörü: 2000-2006 yıllarına ait Greater 

California, Kentucky, Louisiana ve New Jersey verilerini kapsamaktadır. 

Louisiana bölgesi 2005 yılına ait veriler sadece Ocak-Haziran aylarında 

yapılan teĢhis verilerini içerir. Temmuz-Aralık 2005 tarihleri arasında Katrina 

Kasırgasının Louisiana halkı üzerinde uzun süren yıkıcı etkileri nedeniyle 

2005 yılının son altı aylık verileri bu klasörde yer almamaktadır.  

 

 “yr2005.lo_2nd_half” klasörü: 2005 yılı Temmuz-Aralık aralığına ait 

Louisiana bölgesi verileri bulundurmaktadır.  

 

Veri kaynağı dosyaları, yukarıda belirtilen klasörler içerisinde hastalara 

iliĢkin bilgileri içeren kayıtlardan oluĢmaktadır. Bu kayıtlar 118 nitelikten oluĢmak-

tadır. Bu niteliklerin ayrıntılı tanımı seerdic.pdf dosyasında bulunmaktadır.  
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4.2.1.  SEER Veri Kaynağının Nitelikleri  

 

Bir veri kaynağı üzerinde çalıĢma yapabilmek için her Ģeyden önce veri 

kaynağındaki bilgilerin anlamını, alabileceği değer ya da değer aralıklarını, formatını 

bilmek gerekir. Uygulama alanlarının çok geniĢ ve farklı disiplinlerden olabileceği 

düĢünülürse, matematikçi, istatistikçi ya da biliĢim uzmanlarının konu hakkında iyi 

derecede bilgili olması beklenemez. Bu açık, uygulamayı yapan kiĢinin konuya 

hakim kiĢilerle görüĢme yapma ya da varsa konuyla ilgili belgeleri araĢtırarak veri 

kaynağındaki verilerle ilgili bilgi edinme yoluyla kapatılabilmektedir. 

 

SEER veri kaynağıyla ilgili belgeler kaynak dosyalarıyla beraber 

araĢtırmacılara verilmektedir. Ayrıca bu belgelere internet üzerinden de 

eriĢilebilmektedir. YapmıĢ olduğum çalıĢma öncesinde kaynak dosyalarla birlikte 

gelmiĢ olan bu belgeler incelenmiĢ ve veri yapısına iliĢkin çalıĢılmıĢtır. AĢağıda,  bu 

çalıĢmaya ait, veri dosyasındaki bilgilerin açıklamaları verilmektedir.  

 

 

1- Hasta Kayıt Numarası: Hasta bazında SEER programının her hastaya verdiği 

özgün bir numaradır. Hastada yeni bir kanser bulgusu rastlanırsa aynı kayıt 

numarası ile listelenir.  

 

2- Kayıt Kodu: Programa kayıtlı bulunan her coğrafik bölgeye özgün kayıt 

kodudur. 
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Kayıt Kodları 

0000001501 San Francisco-Oakland SMSA (1973)  

0000001502 Connecticut (1973)  

0000001520 Metropolitan Detroit (1973)  

0000001521 Hawaii (1973)  

0000001522 Iowa (1973)  

0000001523 New Mexico (1973)  

0000001525 Seattle (Puget Sound) (1974)  

0000001526 Utah (1973)  

0000001527 Metropolitan Atlanta (1975)  

0000001529 Alaska 

0000001531 San Jose-Monterey 

0000001535 Los Angeles 

0000001537 Rural Georgia 

0000001541 Greater California (excluding SF, Los Angeles & SJ) 

0000001542 Kentucky 

0000001543 Louisiana  

0000001544 New Jersey  

 

3- Medeni Durum (Teşhis Zamanında): Hastanın teĢhis tarihindeki medeni hali 

bilgisidir. 

 

Kodlar 

1 Bekar (hiç EvlenmemiĢ) 

2 Evli 
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3 Ayrı YaĢamakta 

4 BoĢanmıĢ 

5 Dul 

9 Bilinmiyor 

 

 

4- Uyruğu: KiĢinin etnisitesini ifade eden kod.  

 

5- İspanyol Menşeylilik: Bu nitelik hastanın soyisminin ispanyolca olması 

durumunda hangi ülkeden olduğunu ifade eder. Meksikalı, Porto Rikolu, 

Kübalı, Güney ya da Orta Amerikalı, Avrupalı, Ġspanyol, Dominic 

Cumhuriyeti menĢeyli, bilinmeyen gibi değerlere karĢılık gelen kodları alır. 

 

 

6- İspanyol Menşeylilik (Otomatik değerlendirme): NHIA algoritması ile 

Ġspanyol menĢeyliliğin tayin edildiği kodlama.   

 

7- Cinsiyet: Hastanın Cinsiyeti.  

 

Kod 

1 Erkek 

2 Bayan 

 

 

8- Hastanın Yaşı: TeĢhis tarihinde hastanın yıl cinsinden yaĢı. Bilinmeyen 

yaĢlar için 999 değeri kullanılmıĢtır.  
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9- Doğum Yılı: YYYY formatında hastanın doğum yılı. Bilinmeyen doğum 

tarihleri için 9999 değeri kullanılmıĢtır.  

 

10- Doğum Yeri: Hastanın doğum yeri kodudur. 3 karakterli numerik kodlardan 

oluĢur. 

 

11- Sıra Numarası-Merkezi (Sequence Number–Central): TeĢhis edilen 

tümörün aynı hastadaki kaçıncı tümör olduğunu ifade eden niteliktir. Kötü 

huylu (malign) ve in-situ kanserlerde ilk teĢhiste 00 değerini alır ki hastada 

sadece bir malign tümör teĢhis edildiğini ifade eder. Ġkinci bir malign tümör 

teĢhisinde ilk kayıttaki değer 01 değerini, yeni yapılan teĢhis 02 değerini alır. 

Maksimum 35 değerini alabilir. Kaçıncı tümör olduğu bilinmeyenler için 99 

değerini alır. Non-malign (iyi huylu) tümörler ise 60 değeri ile baĢlar. 

Maksimum 87 değerini alır. Kaçıncı olduğu bilinmiyorsa 88 değerini alır. 

Servix Karsinoma hastaları için ise bu değer 89 değerini taĢır.  

 

 

12- Teşhis Tarihi (Ay): Hastalığın teĢhisinin yapıldığı tarihin ay bilgisidir. 01-12 

arasında değerler alır.  

 

13- Teşhis tarihi (Yıl): Hastalığın teĢhisinin yapıldığı tarihin yıl bilgisidir. 1973-

YYYY arasında değerler alır.  
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14- Primary Site: Tümörün ortaya çıktığı orijin bölgesini ifade eden kodlamadır. 

Nitelik 1977 öncesinde “Manual of Tumor Nomenclature and Coding”, 1968 

(MOTNAC)‟a göre, 1977 sonrası ise “International Classification of Diseases 

for Oncology”, 1976 Edition (ICD-O-1976)‟a göre kodlanmıĢtır. 1973-1991 

yılları arasındaki değerler sonradan makine-çevirmeyle ICD-O-2 kodlarına 

çevrilmiĢ olup tam bir elle kontrolü yapılmamıĢtır.  

 

15- Laterality: Parçalı organlarda tümörün hangi parçada olduğunu ya da 

vücudun hangi kısmında olduğunu ifade eden kodlamadır.  

 

16- Histoloji: Tümörün morfolojik özelliğini belirten histolojik kodudur. 

1977‟den itibaren genellikle mikroskobik olarak teĢhisi yapılmıĢ vakalar için 

girilmiĢtir. Program boyunca farklı yıllarda farklı kodlama metotları 

kullanıldığı için bu bilginin özellikle morfolojik araĢtırmalarda 

kullanılmasında dikkat edilmesi gerekir.  

 

17- Davranış Kodu ICD-O-2 (Behavior): Tümörün malign, benign, karsinoma in 

situ, invazif olması durumuna göre kodlanmıĢtır. 1992 tarihinden itibaren 

kullanılmıĢtır. 2000 yılından sonra geçerli olan ICD-O-3 kodlaması ICD-O-2 

kodlamasına da çevrilmiĢtir.  

 

18- Histoloji Tipi ICD-O-3: Tümör hücresinin mikroskobik muhteviyatını 

belirtir. Histoloji tipi tümörün sınıflandırılmasında ve tedavi seçeneklerinin 

belirlenmesinde temel unsurdur. Tedavi ve hastalığın gidiĢatında önemli bir 
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etkendir. 2001 yılı itibarı ile ICD-O-3 formatında kodlanmıĢtır. 1973-2000 

yılları arasındaki ICD-O-2 kodlamaları ICD-O-3 kodlamasına çevrilmiĢtir.  

 

19- Davranış Kodu ICD-O-3 (Behavior): DavranıĢ kodunun ICD-O-3 

formatındaki kodlamasıdır. 1973-2000 yılları arasındaki tüm ICD-O-2 

kodlamaları bu formata çevrilmiĢtir.  

 

20- Teşhis Doğrulaması (Diagnostic Confirmation): Tümör hücresinin 

teĢhisinde kullanılmıĢ olan en iyi metodu belirtir. Sadece teĢhis anındaki 

metodu değil hastalık boyunca kullanılmıĢ olan teĢhis metotlarından en iyi 

olanı ifade eder.  

 

Mikroskobik Doğrulama 

1 Pozitif Histoloji 

2 Pozitif Sitoloji 

4 Pozitif Mikroskobik doğrulama, (Metot belirtilmemiĢ.) 

Mikroskobik Olmayan Doğrulama 

5 Pozitif Labaratuvar test/marker uygulaması 

6 Mikroskobik doğrulama olmadan direk görselleme 

7 
Mikroskobik doğrulama olmadan Radyoloji ve diğer görselleme 

metodu 

8 Sadece Klinik TeĢhis (5,6,7 olmayan) 

Bilinmeyen Doğrulama 

9 Mikroskobik doğrulama olup olmadığı bilinmeyen (ölüm sertifikası) 
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21- EOD – Tümör Büyüklüğü: Esas tümör hücresinin en uzun olduğu kesitinin 

milimetre cinsinden uzunluğu (999 bilinmeyen büyüklükler için 

kullanılmıĢtır). 1988-2003 yılları arasındaki vakalar için geçerlidir.  

 

22- EOD-Yayılım: Tümörün kesintisiz ya da uzak metastaz Ģeklinde teĢhis 

edilmiĢ olan yayılımının olup olmadığı ve hangi organa yayıldığı bilgisi. 

1988-2003 yıllarındaki kayıtlar için geçerlidir.  

 

23- EOD-Lenf Nodu yayılımı: Tümörün kendini gösterdiği lenf nod zincir 

sayısıdır. 1998-2003 yılları için geçerlidir.  

 

24- Bölgesel Lenf Nodları Yayılımı: Patalojist tarafından belirlenmiĢ metastaza 

uğramıĢ bölgesel lenf nodu sayısıdır.  

 

25- Tümor Markerları 1,2,3: Göğüs, prostat ve testis kanserlerine ait tümör 

markerları.  

 

26- CS-Tümor Büyüklüğü: Esas tümör hücresinin en uzun olduğu kesitinin  

milimetre cinsinden uzunluğu (999 bilinmeyen büyüklükler için 

kullanılmıĢtır). 2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

27- CS-Yayılım: Tümörün teĢhis edilmiĢ olan kesintisiz yayılımının olup 

olmadığı ve hangi organa yayıldığı bilgisi. 2004 yılı sonrası vakalar için 

geçerlidir.  



52 
 

 

28- CS-Lenf Nodu yayılımı: Tümörün lokal olarak kendini gösterdiği lenf nodu 

zincir sayısıdır. 2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

29- CS METS AT DX: TeĢhis anında tümörün yayılmıĢ olduğu diğer bölgeler.  

2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

30- Derived AJCC T: CS kod değerlerinden algoritmik yollarla elde edilmiĢ 

AJCCT değeri. 2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

31- Derived AJCC N: CS kod değerlerinden algoritmik yollarla elde edilmiĢ 

AJCCN değeri. 2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

32- Derived AJCC M: CS kod değerlerinden algoritmik yollarla elde edilmiĢ 

AJCCM değeri. 2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

33- Derived AJCC STAGE GROUP: CS kod değerlerinden algoritmik yollarla 

elde edilmiĢ AJCC aĢaması. 2004 yılı sonrası vakalar için geçerlidir. 

 

34- Derived SS1977: CS kod değerlerinden algoritmik yollarla elde edilmiĢ  

SS1977 – SEER Summary Stage  1977”  kodlaması. 2004 yılı sonrası vakalar 

için geçerlidir. 
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35- Derived SS2000: CS kod değerlerinden algoritmik yollarla elde edilmiĢ  

SS2000 – SEER Summary Stage  1977”  kodlaması. 2004 yılı sonrası vakalar 

için geçerlidir. 

 

36- RX Summ - Surgery of Primary Site: Tümörün esas görüldüğü bölgede 

herhangi bir operasyonda bulunulup bulunulmadığı, yapıldıysa yapılan 

müdahaleyle dokunun alınıp alınmadığı. 

 

“RX Summ - Surgery of Primary Site” Kodları 

00 
Uygulanmadı; Tümörlü esas bölgede herhangi bir operasyon 

yapılmadı; Sadece Otopsi  

10-19 Tümör alındı; Patalojik örnek yok ya da olup olmadığı bilinmiyor 

20-80 Operasyonel resection; Patalojik örnekli 

90 
Opere edilmiĢ, Bölgeye operatif iĢlem uygulanmıĢ ama ameliyat 

hakkında bilgi yok.  

98 
Hematopeietik, reticuloendothelial, immunoproliferative, 

myeloproliferative hastalık 

99 Operasyon olup olmadığı bilinmiyor 

 

 

37- RX Summ – Scope of Regional Lymph Node Surgery: Bölgesel lenf 

nodlarının alınması, biyopsisi ya da aspirasyonu yönteminin tanımı. 

 

“RX Summ – Scope of Regional Lymph Node Surgery” Kodları 

0 Bölgesel Lenf Nodları alınmamıĢ;  

1 Biyopsi ya da aspirasyon uygulanmıĢ 

2 Sadece sentinel lenf nodu biyopsisi  

3 
Bölgesel lenf nodları alınmıĢ ama alınan Lenf nodu sayısı 

bilinmiyor, ya da belirtilmemiĢ,  
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4 1-3 lenf nodu alınmıĢ 

5 4 ya da daha fazla lenf nodu alınmıĢ 

6 Sentinel lenf nodu biyopsisi ve 3,4,5 kodları aynı anda geçerli 

7 
Sentinel lenf nodu biyopsisi ve 3,4,5 kodları farklı zamanlarda 

uygulanmıĢ 

9 Bilgi yok ya da kodlama uygun değil 

 

 

38- Surgical procedure of Other Site: Esas tümör bölgesinden uzaktaki lenf 

nodlarına, dokulara ya da organlara operasyonla müdahale 

 

“Surgical procedure of Other Site” Kodları 

0 UygulanmamıĢ; sadece otopsi esnasında 

1 UygulanmıĢ 

2 BaĢka bölgelerde uygulanmıĢ 

3 Uzak Lenf nodlarında uygulanmıĢ 

4 Uzak tümörlerde uygulanmıĢ 

5 2,3,4 kodlarının hepsi geçerli 

9 Bilgi yok 

 

39- Reason For No Surgery: Operasyon yapılmama sebebi. Sebep önemli 

olmadığı için aĢağıdaki tabloda kodların gruplanarak açıklamaları verilmiĢtir. 

 

“Reason For No Surgery” Kodları 

0 Operasyon yapılmıĢ 

1,2,3,4,5,6,7 Operasyon yapılmamıĢ 

8,9 Bilinmiyor 
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40- RX Summ – Radiation: Uygulanan radyoterapi yöntemi 

 

“RX Summ – Radiation” Kodları 

0 UygulanmamıĢ 

1 Beam (ıĢın) Rayoterapisi 

2 Radyoaktif implant 

3 Radioisotop 

4 1,2,3 kodlarındaki uygulamaların bir kombinasyonu 

5 Radyoterapi – metot belirtilmemiĢ 

6 Diğer Radyoterapi yöntemleri (1973-1987 arası) 

7 Hasta ya da hasta yakını radyoterapi tedavisini reddetti 

8 Radyoterapi önerildi, yapılıp yapılmadığı bilinmiyor 

9 Radyoterapinin yapılıp yapılmadığı bilinmiyor 

 

 

41- RX Summ – Surgery/Radiation Therapy Sequence: Radyoterapi ve 

Operasyon uygulanan hastalarda uygulamanın hangi sırada uygulandığı  

 

“RX Summ – Surgery/Radiation Therapy Sequence” Kodları 

0 Radyoterapi ve Operasyon birlikte uygulanmamıĢ 

2 Önce radyoterapi sonra operasyon 

3 Önce operasyon sonra radyoterapi 

4 Ameliyat öncesi ve sonrasında radyoterapi 

5 Intraoperatif radyoterapi tedavisi  

6 
Ameliyat öncesinde ve sonrasında diğer radyoterapi uygulamaları ile 

intraoperatif radyoterapi 

9 Ameliyat ve radyoterapi uygulanmıĢ ancak sıralama bilinmiyor 
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42- Age Recode: 5 yıllık aralıklarla hasta yaĢı grupları 

 

YaĢ Grup Kodları 

00 0 YaĢ 

01 01-04 YaĢlar 

02 05-09 YaĢlar 

03 10-14 YaĢlar 

04 15-19 YaĢlar 

05 20-24 YaĢlar 

06 25-29 YaĢlar 

07 30-34 YaĢlar 

08 35-39 YaĢlar 

09 40-44 YaĢlar 

10 45-49 YaĢlar 

11 50-54 YaĢlar 

12 55-59 YaĢlar 

13 60-64 YaĢlar 

14 65-69 YaĢlar 

15 70-74 YaĢlar 

16 75-79 YaĢlar 

17 80-84 YaĢlar 

18 85+ YaĢlar 

99 Bilinmiyor 
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43- Behavior Recode for Analysis: 2001 yılından itibaren ICD-O-3 kodlaması 

gerektiren histoloji ve behavior kodlamaları -ki 2001 öncesinde ICD-O-3 

kodlaması kullanılıyordu- bu nitelikle yeniden kodlanmıĢtır.  

 

Behavior Recode for Analysis 

0 Benign 

1 Borderline malignite 

2 In Situ 

3 Malign 

4 ICD-O-3 kodlamasına göre malign 

5 ICD-O-3 kodlamasında geçerliliği yok 

 

 

44- Histoloji Recode – Broad Groupings: Histoloji kodları  

 

45- Histoloji Recode – Brain Groupings: Beyin tümörü histoloji kodları  

 

46- Race Recode: Hasta ırkının tekrar kodlaması  

 

“Race Recode” Kodları 

1 Beyaz 

2 Siyah 

3 Diğer (Amerika yerlisi, Asyalı) 

7 Diğer-belirtilmemiĢ 

9 Bilgi yok 
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47- Actual Number of Primaries: SEER verisinde kaydı bulunan her hastanın 

sahip olduğu esas tümör sayısı. Bu değer her hastanın farklı kayıtlarında aynı 

değeri taĢır. 

  

48- Yaşama Süresi (Survival Time Recode): Bu nitelik değeri hesaplanırken 

teĢhis tarihine ek olarak Ģu alanlar göze alınmıĢtır; ölüm tarihi, hastanın 

hayatta olduğu bilindiği son tarih ya da takip evresinde en son muayeneye 

geldiği tarih. YYMM formatındadır. Örneğin Mayıs 1970‟te kanser teĢhisi 

konulmuĢ ve Mayıs 1980‟de hayatını kaybetmiĢ bir hasta için bu niteliğin 

değeri 4 yıl ve 0 ay anlamına gelen 0400 Ģeklinde olur.  

 

49- Cause of Death Recode to SEER Site Recode: Ölüm Sebebi kodlamalarıdır. 

Özetle, 38000 kodu ve 5 ile baĢlayan kodlar kanser dıĢı ölüm sebeplerini; 

00000 kodu hastanın hayatta olduğunu; 41000 kodu tanımlı olmayan bir ölüm 

sebebini; 99999 ise sisteme girilmemiĢ bilgiyi ifade eder.  Bu kodların 

dıĢındaki 2 ve 3 rakamları ile baĢlayan kodlar ise kanser sebepli ölümlerdir. 

  

50- Vital Status Recode: Hastanın hayatta mı yoksa değil mi olduğunu belirtir.  

 

“Vital Status Recode” 

1 Hayatta 

4 Ölü 
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4.2.2. SEER Veri Kaynağı Üzerinde Benzer ÇalıĢmalar 

 

SEER veri kaynağı üzerinde tıbbi amaçlı, istatistiksel ya da veri analizi 

üzerine pek çok araĢtırma yapılmıĢ, konuyla ilgili pek çok bilimsel makale 

yayınlanmıĢtır.  

 

Göğüs kanseri verileri ile yaĢamda kalma tahminlemesi üzerine Delen ve ark. 

[13] yapay sinir ağlarını, karar ağaçlarını ve bir diğer istatistiksel metot olan lojistik 

regresyon metodunu 200,000„den fazla veri üzerinde karĢılaĢtırmıĢlar. Modelleri 

oluĢtururken 10-kat çarpraz geçerleme metodunu kullanmıĢlar. OluĢturulacak 

sınıfları veri kaynağında var olan “Survival Time Recode” - STR - niteliğini 

kullanarak belirlemiĢler. Bu niteliğin değeri 60 ay ve üzeri ise “hayatta kaldı” 

sınıfına, 60 ayın altında ise “hastalığa yenik düĢtü” sınıfına atarak belirlemiĢler. 

Kullandıkları 1973-2000 yıllarını kapsayan 433,272 kayıttan oluĢan göğüs kanseri 

veri kümesini öniĢlemler ile 202,932 kayıda düĢürmüĢler ve çalıĢmalarını bu kayıtlar 

üzerinde gerçekleĢtirmiĢler. Sonuç olarak C4.5 algoritmasının %93.6‟lık bir doğruluk 

oranıyla en iyi modeli ürettiğini –ki bu oran literatürde görülmüĢ en iyi doğruluk 

oranıdır-, yapay sinir ağlarının %91.2 doğruluk oranıyla ikinci sırada yer aldığını, 

lojistik regresyon modelinin ise %89.2 oranıyla üçü arasında en kötü sonucu 

ürettiğini ifade etmiĢler.  

 

Yine aynı veri kaynağı üzerinde, Delen ve ark.‟nın çalıĢmalarını takiben, 

Abdelghani Bellaachia ve Erhan Guven [14], göğüs kanseri hastalarında yaĢamda 

kalma tahminlemesi amacıyla çeĢitli veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢ-
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tırmasını yapmıĢlar.  NaiveBayes, geri yayınımlı yapay sinir ağları ve C4.5 algorit-

malarından C4.5 algoritmasının daha iyi sonuçlar verdiği sonucuna ulaĢmıĢlar. 

Modelleri oluĢtururken ücretsiz bir yazılım olan Weka Aracını kullanmıĢlar. Bu 

çalıĢmada Bellaachia ve ark., Delen ve ark.‟nın yaptığı çalıĢmadan farklı olarak, ön 

iĢleme esnasında sınıflandırma amacıyla kullandıkları STR niteliğine ek olarak 

“Vital Status Recode” –VSR– ve “Cause of Death” –COD– niteliklerini de göz 

önünde bulundurarak sınıfları oluĢturmuĢlar. COD niteliğinin değeri önemlidir, 

çünkü ilk 60 ayda yaĢanan ölümler kanser sonucu değil, doğal yollardan, trafik 

kazalarından ya da farklı sebeplerden de olabilir. Benzer Ģekilde, VSR niteliği de 

hastanın hayatta olup olmadığına dair en kuvvetli bilgiyi verir, yalnız baĢına STR 

niteliği ise hastanın teĢhisten sonraki yaĢamıĢ olduğu süreyi verebildiği gibi en son 

kontrol tarihine kadar, ya da bilinen en son yaĢamıĢ olduğu tarihe kadar geçen süreyi 

ihtiva ediyor olabilir. Bu sebeplerle bu çalıĢmada hastanın “hayatta kaldı” ya da 

“hastalığa yenik düĢtü” sınıflarından birine atayabilmek için araĢtırmacılar; 

 

if STR ≥ 60 and VSR ?= “Hayatta” then 

     Sınıf   <=  “Hayatta Kaldı” 

else if STR < 60 and COD ?= “Göğüs Kanseri” then 

     Sınıf   <=  “Hastalığa Yenik DüĢtü” 

else 

      Kaydı göz ardı et;  

end if 

 

Ģeklinde bir yaklaĢım uygulamıĢlar [14].    
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4.3. Veri Kaynağının ÖniĢleme Prosedürü  

 

 SEER veri kaynağı, hasta kayıtlarını, niteliklerin değerleri arasında herhangi 

bir ayraç kullanılmadan, her bir kayıt bir satırda olacak Ģekilde farklı kanser tipleri 

için farklı metin dosyalarında tutmaktadır. Her satır 264 karakterden oluĢmaktadır.  

 

ÇalıĢmada veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırmasını yaparken   

2000-2006 yılları arası Greater California, Kentucky, Louisiana ve New Jersey 

bölgelerine ait göğüs kanseri verileri kullanılmıĢtır. Ġlgili veri kaynağı incidence/ 

yr2000_2006.ca_ky_lo_nj/BREAST.txt dosyasında yer almaktadır.  

 

 Veri madenciliği analizi için kullanılan Weka Programı csv, arff, c4.5 libsvm, 

xarff gibi formatları desteklemektedir. Bunun için C programlama dili ile veri 

dosyasını arff formatına dönüĢtürecek bir program yazılarak weka programının bu 

dosyayı okuması sağlanmıĢtır. Bu transfer yapılırken aynı zamanda veri öniĢleme      

-nitelik azaltma- iĢlemi uygulanmıĢ, analizde kullanılmayacak nitelikler göz ardı 

edilerek yeni dosyada bu değerlere yer verilmemiĢtir. Veri içerisinde değerleri 

girilmemiĢ olan nitelikler de, değerlerin girilmediğini ifade eden, global değerlerle 

tamamlanmıĢtır.  

 

4.3.1. Arff formatı  

 

Arff formatı Weka programının temel veri kaynağı olup temelde bir metin 

belgesidir. Metin belgesi içerisinde „%‟ karakteri ile baĢlayan satırlar yorum 
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satırlarıdır. Yorum satırları program tarafından değerlendirmeye alınmayan bilgi 

amaçlı yazılmıĢ kontrol cümleleridir. Genel itibarı ile Arff dosyaları üç bölümden 

oluĢur. Ġlk bölüm dosya içerisindeki veriyi tanımlayan isimlendirme bölümüdür. 

@relation kelimesi ile veri kaynağına isim verilir:  

 

@relation SeerDataByCengizCoskun  

Ġkinci bölüm veriyi tanımlayan - verinin hangi niteliklerden oluĢtuğunun 

tanımının yapıldığı - bölümdür. Her nitelik @attribute kelimesinden sonra nitelik adı 

ve tipi yazılarak tanımlanır. Veri tipi katar ise string, sayı ise numeric, tarih ise date 

veri tipleri kullanılır. Nominal değerler için niteliğin alacağı değerler küme parantezi 

“{ }” içerisinde listelenir:  

 

@attribute "PatientID" string  

@attribute "RegistryID" {00001541, 00001542, 00001543, 00001544} 

@attribute "AgeAtDiagnosis" numeric 

 

Yukarıdaki örneklerde PatientID katar, RegistryID nominal, AgeAtDiagnosis 

ise sayı tipinde tanımlanmıĢtır. Nitelikler, bir sonraki veri bölümünde bu bölümdeki 

tanımlanma sırasına göre yer almalıdır.  

 

Üçüncü ve son bölüm ise verilere ait nitelik değerlerinin verildiği veri 

bölümüdür. Veri bölümü @data belirteci ile baĢlar ve metin dosyanın sonuna kadar 

devam eder. Her satırda bir nesneye ait tüm niteliklerin değerleri virgülle ayrılmıĢ 



63 
 

Ģekilde yer alır. Katar tipindeki niteliklerin değerleri çift tırnak (“ “) içerisinde 

yazılırlar.  

 

@data 

"84074921",0000001544,058 

"84074973",0000001544,059 

 

4.3.2. Kullanılan Veri Kaynağındaki Niteliklerin Düzenlenmesi 

 

Nitelik azaltma iĢleminde bütün nitelikler titiz bir Ģekilde incelenerek, 

sınıflandırma modeli üzerinde etkisinin az olduğu düĢünülen nitelikler elenmiĢtir. 

Ham dosyada yer alan Registry ID, Marital Status, Sex, Age At Diagnosis, Primary 

Site,  Laterality, Grade, Regional Nodes Positive, Tumor Marker 1, Tumor Marker 2, 

CS Tumor Size, Rx Summ- Surgery of Primary Site, Rx Summ-Scope of Regional 

Lymph Node Surgery, Rx Summ- Surgical procedure of Other Site, Rx Summ-

Radiation, RX Summ- Radiation sequence with surgery, Behavior Recode for 

Analysis, Histology Recode Broad Groupings, Race Recode(W,B,AI,API), SEER 

Historic Stage A, Number of Primaries, Survival Time Recode, Cause of Death, 

Vital Status Code nitelikleri analizde değerlendirmek üzere seçilmiĢ, diğer nitelikler 

elenerek devam eden iĢlemlerde gözardı edilmiĢtir.  

 

Arff formatına dönüĢtürme programında, değeri olmayan ya da anlamlı 

olmayan, analizde sorun yaratabilecek değerlere sahip bazı nitelikler de uygun 

değerlerle tamamlanmıĢtır. Bunlar:  
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1- Teşhis Anındaki Yaş (Age at Diagnosis): 3 karakterden oluĢan hastanın 

yaĢını belirten bu nitelik numerik değer taĢımaktadır. 000-130 arası veriler 

hastanın yaĢını belirtir. 999 değeri ise hasta yaĢının bilinmediğini ifade 

etmektedir. 999 değerini taĢıyan kayıtlar için Weka programında bu değerin 

missing value- eksik değeri -  ifade etmesi için „?‟ karakteri ile 

değiĢtirilmiĢtir.  

 

2- “Regional Nodes Positive” Niteliği: Numerik bilgi taĢıyan bu nitelik için 

maksimum değer 90 olduğundan 90 üzerindeki veriler „?‟ karakteri ile 

değiĢtirilip missing value  - eksik değer - olarak güncellenmiĢtir. Zaten 90 

üzerindeki bilgiler „bilgi yok‟, „lenf incelenmedi‟, „Pozitif lenf mevcut ancak 

sayı belirtilmemiĢ‟ gibi temelde aynı anlam taĢıyan değerleri ifade 

etmektedir. 

 

3- “CS Tumor Size” Niteliği: 2004 sonrası verilerde yer alan CS tumor size 

bilgisi 2004 öncesi verilerde yer almamaktadır. 2004 öncesi verilerde EOD- 

Tumor Size niteliği mevcuttur. Dolayısı ile CS- Tumor Size bilgileri 2004 

öncesi veriler için EOD- Tumor Size değerleri ile tamamlanmıĢtır. 998 ve 

999 kodları „bilgi yok‟ anlamına geldiğinden „?‟ karakteri ile değiĢtirilmiĢtir. 

991,992, … ,997 kodları ise sırasıyla maksimum 10mm, 20mm, … , 70mm 

anlamlarını taĢıdığından 010, 020, … , 070 değerleri ile değiĢtirilmiĢtir. 
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4- Tumor Marker 1 ve Tumor Marker 2 Nitelikleri: 2004 sonrası verilerde bu 

niteliklerin değerleri olmadığı için, değeri boĢ olan bu niteliklere “Bilinmiyor 

ya da bilgi girilmemiĢ” anlamına gelen „9‟ değeri atılmıĢtır.  

 

5- “RX Summ – Surgery of Primary Site” Niteliği: BoĢ olan bu nitelik 

değerleri için “Operasyon olup olmadığı bilinmiyor” anlamına gelen „99‟ 

değeri atılmıĢtır. 10-19 arası kodlar aynı anlama geldiği için 10 koduyla; 

benzer sebeple, 20-80 arası kodlar da 20 değeriyle değiĢtirilmiĢtir.  

 

6- “RX Summ – Scope of Regional Lymph Node Surgery” Niteliği: BoĢ olan 

bu nitelik değerleri için “Bilgi yok ya da Kodlama uygun değil” anlamına 

gelen „9‟ değeri atılmıĢtır. 

 

7- “RX Summ - Surgical procedure of Other Site” Niteliği: BoĢ olan bu nitelik 

değerleri için “Bilgi yok” anlamına gelen „9‟ değeri atılmıĢtır.  

 

8- Sınıf Ataması: SEER veri kaynağında hastaların hastalığı yenip yenemediğini 

ifade eden bir alan olmamakla birlikte, bu bilgiyi çıkarabileceğimiz Survival 

Time Recode –STR-,  Cause of Death Recode to Seer Site Recode -COD- ve 

Vital Status Recode –VTR-, nitelikleri mevcuttur. Delen ve ark.‟ın kullandığı 

STR niteliğine [13] Bellaachia ve arkadaĢlarının ek olarak kullandığı VTR ve 

COD niteliklerini [14] göz önüne alarak sınıflandırma yapılmıĢtır. Özetle, 

sınıfı belirlemek için;   
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    if (VSR ?= '1')                                     /* hayatta mı? - Evet VSR=1 */ 

       {    if ( STR? > 60) Class= '1';         /*  60 aydan fazla ise savaĢı kazandı  */ 

       } 

    else                                                     /* hayatta değil -  VSR< >1  */  

       {                /* Eğer COD kanser sebepli ölüm ise savaĢı kaybetti */ 

            if (COD ?='Kanser') Class='2'; 

        }      

 

yöntemi kullanılmıĢtır. Bu kriterlerin dıĢında kalanlar ise gözardı edilmiĢtir.  

 

Yukarıda belirtilen ön iĢlemler weka arayüzü dıĢında, C programlama ile 

hazırlanmıĢ olan ConvertSeerDataToArff programında yapılmıĢtır. Ġlgili C programı 

ve kütüphanesi EK1 ve EK2‟de verilmiĢtir.  

 

Program, 204,949 kayıt içeren BREAST.txt dosyası için çalıĢtırılmıĢ ve ele-

nen kayıtlar sonucu 60,984 kayıt içeren out.txt dosyası oluĢturulmuĢtur (ġekil 4.2.1).  

 

D:\csdsc>ConvertSeerDataToArff.exe BREAST.TXT 

Okunan Kayıt Sayısı = 204949 

Yazılan Kayıt Sayısı = 60948 

Devam etmek için bir tuĢa basın . . . 

D:\csdsc> 

ġekil 4.2.1. Seer Veri kaynağının hazırlanması için ConvertSeerDataToArff 

Programının çalıĢtırılması 

 

4.3.3.  Weka Arayüzünde Verinin ÖniĢlemesi 

 

 SEER veri kaynağı, Weka programının okuyabileceği Arff formatına 

çevrildikten sonra Weka arayüzünde de öniĢlemden geçirilmiĢtir.  
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Katar olarak tanımlanmıĢ “PrimarySite”, “Rx_SummSurgPrimeSite”, “Histo-

logyRecode_BroadGroupings” nitelikleri “StringToNominal” süzgeci kullanılarak 

nominal niteliğe dönüĢtürülmüĢtür. “CS-TumorSize” niteliği 0-989 aralığında geçer-

li, genelde 0-70 aralığında yoğunlaĢmıĢ değerler taĢımaktaydı. Bu alan 94 değeri 

maximum olacak Ģekilde 0-94 aralığında sınırlandırılmıĢtır. Orijinal veri 

kaynağındaki 118 adet nitelik sayısı niteliklerin üzerinden geçilerek 22 adede 

indirgenmiĢti. Bu sayı yine de sınıflandırma yapmak için çok fazlaydı ve detayın 

fazla olmasından dolayı oluĢan modelde aĢırı dallanma ve overfittinge sebep olacağı 

düĢünülmüĢtür. Bu sebeple Weka programındaki “Attribute Selection” arayüzü 

kullanılarak istatiksel olarak hangi niteliklerin analizde daha verimli olacağı sorusuna 

yanıt aranmıĢtır. Weka‟nın sunduğu 10‟a yakın seçim algoritması çalıĢtırılmıĢ, çıkan 

sonuçlar incelenerek nitelik sayısı 10‟a düĢürülmüĢtür. Bu nitelikler: “AgeAt-

Diagnosis”, “TumorNarker1”, “TumorMarker2”, “CS_TumorSize”, “RxSumm-

_SurgPrimeSite”, “RxSumm_ScopeRegLNSur”, “RxSumm_SurgOtherReg”, “Be-

haviorRecodeForAnalysis”, “HistologyRecode_BroadGroupings”, “SEERHistoric-

StageA” ve “MyClass” nitelikleridir.  

 

4.4.  Modellerin OluĢturulması ve Değerlendirilmesi 

 

ÖniĢlemler sonucunda elde edilmiĢ olan Arff formatındaki 60,948 kayıt 

içeren göğüs hastalıkları veri kaynağı üzerinde karar ağaçları, bayes, regresyon, 

örnek tabanlı sınıflandırma modellerinden birer algoritma seçilerek bunların 

baĢarıları karĢılaĢtırılmıĢtır. KarĢılaĢtırılacak algoritmalar seçilirken bu 

algoritmaların popülerliği ve literatürde benzer konuda yapılan çalıĢmalar dikkate 

alınmıĢtır. 
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Algoritmaları çalıĢtırırken test yöntemi olarak  “10-kat çarpraz doğrulama”  

metodu kullanılmıĢtır. Bu yöntemle veri kaynağı 10 bölüme ayrılır ve her bölüm bir 

kez test kümesi, kalan diğer 9 bölüm öğrenme kümesi olarak kullanılır.  

 

OluĢturulan modeller karĢılaĢtırılırken doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F-

Ölçütü değerleri kullanılmıĢtır.   

 

4.4.1.  Karar Ağacı Modelinin BaĢarım Ölçütleri 

 

Weka aracında model oluĢtururken kullanılabilecek pek çok karar ağaçları 

algoritmaları mevcuttur. ADTree, BFTree, Decision Stump, FT, J48, J48graft, 

LADTree, LMT, RBTree, RandomForest, RandomTree, RepTree algoritmalarından 

J48 algoritması iĢlenmiĢ olan SEER veri kaynağı üzerinde çalıĢtırılmıĢtır. Tablo 

4.2.1‟de oluĢturulan modelin test sonuçlarına ait istatistikler ve karıĢıklık matrisi 

görülmektedir. Tablo 4.2.2.‟de ise karıĢıklık matrisini kullanarak hesaplanan  

karĢılaĢtırma ölçütleri verilmiĢtir.  

 

Tablo 4.2.1. J48 algoritmasına ait modelin test istatistiği (Weka çıktısı) 

Correctly Classified Instances    52640     86.3687 % 

Incorrectly Classified Instances  8308      13.6313 % 

Kappa statistic                   0.6537 

Mean absolute error               0.2107 

Root mean squared error           0.3261 

Relative absolute error           49.2942 % 

Root relative squared error       70.5484 % 

Total Number of Instances         60948      

 

=== Detailed Accuracy By Class === 

 

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class 
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0.965   0.363   0.856     0.965  0.907     0.873    1 

0.637   0.035   0.892     0.637  0.743     0.873    2 

0.864   0.262   0.867     0.864  0.856     0.873  WtdAvg 

 

=== Confusion Matrix === 

 

   a     b   <-- classified as 

 40629  1459 |     a = 1 

  6849 12011 |     b = 2 

  

 

Tablo 4.2.2. J48 Algoritmasına ait modelin karĢılaĢtırma ölçütleri 

Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F-Ölçütü 

%86.36 %85.57 %96.53 %90.72 

 

 

4.4.2. Bayes (Ġstatistiksel) Sınıflandırma Modelinin BaĢarım Ölçütleri  

 

Bayes Sınıflandırma için Weka‟da var olan BayesNet, NaiveBayes, 

NaiveBayesSimple, NaiveBayesUpdateable algoritmalarından NaiveBayes algorit-

ması seçilerek veri kümesi üzerinde çalıĢtırılmıĢtır. Tablo 4.2.3.‟te oluĢturulan 

modelin test sonuçlarına ait istatistikleri ve karıĢıklık matrisi görülmektedir. Tablo 

4.2.4.‟te ise karıĢıklık matrisini kullanarak hesaplanan karĢılaĢtırma ölçütleri 

verilmiĢtir. 

 

Tablo 4.2.3. NaiveBayes Algoritmasına ait modelin test istatistiği (Weka çıktısı) 

Correctly Classified Instances    51932     85.2071 % 

Incorrectly Classified Instances  9016      14.7929 % 

Kappa statistic                   0.6318 

Mean absolute error               0.1698 

Root mean squared error           0.3491 

Relative absolute error           39.7238 % 

Root relative squared error       75.5217 % 

Total Number of Instances         60948      
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=== Detailed Accuracy By Class === 

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

0.942   0.348   0.858     0.942  0.898     0.883    1 

0.652   0.058   0.833     0.652  0.732     0.883    2 

0.852   0.258   0.85      0.852  0.846     0.883  WtdAvg 

 

=== Confusion Matrix === 

 

   a     b  <-- classified as 

 39627  2461 |     a = 1 

  6555 12305 |     b = 2 

 

 

Tablo 4.2.4. NaiveBayes Algoritmasına ait modelin karĢılaĢtırma ölçütleri 

Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F-Ölçütü 

%85.21 %85.80 %94.15 %89.78 

 

 

4.4.3.  Regresyon Modelinin BaĢarım Ölçütleri 

 

KarĢılaĢtırma amaçlı olarak regresyon tabanlı yöntemlerden lojistik 

regresyon algoritması seçilerek veri kaynağına uygulanmıĢtır. Tablo 4.2.5.‟de 

oluĢturulan modelin test sonuçlarına ait istatistikleri ve karıĢıklık matrisi 

görülmektedir. Tablo 4.2.6‟da ise karıĢıklık matrisini kullanarak hesaplanan 

karĢılaĢtırma ölçütleri verilmiĢtir. 

 

Tablo 4.2.5. Lojistik regresyon algoritmasına ait modelin test istatistiği (Weka 

çıktısı) 

Correctly Classified Instances    52025     85.3597 % 

Incorrectly Classified Instances  8923      14.6403 % 

Kappa statistic                   0.6385 

Mean absolute error               0.2104 

Root mean squared error           0.3337 

Relative absolute error           49.2248 % 

Root relative squared error       72.1804 % 

Total Number of Instances         60948      
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=== Detailed Accuracy By Class === 

 

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

0.937   0.332   0.863     0.937  0.898     0.878    1 

0.668   0.063   0.825     0.668  0.739     0.878    2 

0.854   0.249   0.851     0.854  0.849     0.878 

 

=== Confusion Matrix === 

 

   a     b   <-- classified as 

 39420  2668 |     a = 1 

  6255 12605 |     b = 2 

 

 

Tablo 4.2.6. Lojistik regresyon algoritmasına ait modelin karĢılaĢtırma ölçütleri 

Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F-Ölçütü 

%85.36 %86.30 %93.66 %89.83 

 

 

4.4.4. Örnek Tabanlı Sınıflandırma Modelinin BaĢarım Ölçütleri 

 

Örnek tabanlı yöntemlerden Weka‟da bulunan KStar algoritması kullanılarak 

model oluĢturulmuĢtur. Tablo 4.2.7.‟de oluĢturulan modelin test sonuçlarına ait 

istatistikleri ve karıĢıklık matrisi görülmektedir. Tablo 4.2.8.‟de ise karıĢıklık 

matrisini kullanarak hesaplanan karĢılaĢtırma ölçütleri verilmiĢtir. 

 

Tablo 4.2.7. KStar Algoritmasına ait modelin test istatistiği (Weka çıktısı) 

Correctly Classified Instances    52076      85.4433 % 

Incorrectly Classified Instances  8872      14.5567 % 

Kappa statistic                   0.6194 

Mean absolute error               0.2135 

Root mean squared error           0.3275 

Relative absolute error           49.96   % 

Root relative squared error       70.8471 % 

Total Number of Instances         60948      
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=== Detailed Accuracy By Class === 

 

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

0.98    0.426   0.837     0.98   0.903     0.896    1 

0.574   0.02    0.928     0.574  0.709     0.896    2 

0.854   0.3     0.865     0.854  0.843     0.896  WtdAvg 

 

=== Confusion Matrix === 

 

   a     b   <-- classified as 

 41247   841 |     a = 1 

  8031 10829 |     b = 2 

 

 

Tablo 4.2.8. KStar Algoritmasına ait modelin karĢılaĢtırma ölçütleri 

Doğruluk Kesinlik Duyarlılık F-Ölçütü 

%85.44 %83.70 %98.00 %90.28 

 

 

 

4.5.  OluĢturulan Modellerin KarĢılaĢtırılması 

 

ÖniĢlemden geçirilen SEER veri kaynağı J48, NaiveBayes, Lojistik 

Regresyon ve KStar algoritmaları ile analiz edilerek her algoritma için oluĢmuĢ olan 

modele ait test istatistiği bir önceki bölümde verilmiĢti. KarĢılaĢtırma yapabilmek 

için her modele ait karĢılaĢtırma ölçüt değerleri Tablo 4.2.9.‟da genel bir tabloda 

yeniden verilmiĢtir. 

 

Tablo 4.2.9. 

Algoritma 

Ölçüt 
J48 NaiveBayes 

Lojistik 

Regresyon 
KStar 

Doğruluk 0.863687 0.852071 0.853597 0.854433 

Kesinlik 0.855744 0.858062 0.863054 0.837027 

Duyarlılık 0.965335 0.941527 0.936609 0.980018 

F-Ölçütü 0.907242 0.897859 0.898328 0.902896 
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Tablo 4.2.9‟daki veriler incelendiğinde J48 algoritmasının model testine ait 

%86.36 doğruluk derecesiyle en iyi sonucu ürettiği söylenebilir. Doğruluk ölçütü 

oldukça basit ve önemli bir kriterdir. Bu ölçüte göre J48 algoritmasını sırasıyla 

KStar, Lojistik Regresyon ve NaiveBayes algoritmaları izlemektedir.  

 

Kesinlik ölçütü bakımından lojistik regresyon en iyi sonucu oluĢturmuĢ olup, 

diğer algoritmalar bu ölçüte göre NaiveBayes, J48 ve KStar Ģeklinde sıralanabilir. 

Ancak kesinlik ölçütü tek baĢına yorumlanırsa değerlendirme yanlıĢ sonuçlara 

götürebilir. Bu ölçütü duyarlılık ölçütüyle beraber ele almak gerekir. Tablodan 

görüleceği üzere algoritmalar, duyarlılık ölçütüne göre KStar, J48, NaiveBayes ve 

Lojistik Regresyon olarak sıralanabilir. Görüleceği üzere, kesinlik ölçütü ve 

duyarlılık ölçütü birbiriyle zıt bir sıralama ortaya koymuĢtur.  

 

Kesinlik ve duyarlılık ölçütlerini beraber değerlendirmek için, her iki değerin 

harmonik ortalaması olan F-ölçütüne baktığımızda sıralamanın J48, KStar, Lojistik 

Regresyon ve NaiveBayes Ģeklinde olduğunu görüyoruz. Bu sıralamanın yine 

doğruluk kriter sıralamasıyla birebir aynı olduğu görülmektedir. 
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5.  BULGULAR VE TARTIġMA 

 

Ġstatistik, örnek verilerden hareket ederek popülasyon hakkında yorumlama, 

genelleme ve tahminleme yapma bilimi diye tanımlanır. Veri madenciliği de dijital 

ortamdaki büyük veri yığınlarından bilgi çıkarmayı ve bu bilgiyi değerlendirmeyi 

amaçlar.  

 

Bu amaçla yapılan çalıĢmalarda karĢılaĢılan en büyük problem veri 

kaynağının hatalı veriler içermesi ya da çok sayıda nitelik değerinin eksik girilmiĢ 

olmasıdır. SEER veri kaynağı son derece düzenli ve dünya çapında bilinen; 

istatistiksel çalıĢmalarda yoğun bir Ģekilde kullanılan veri kaynağıdır. Veri 

kaynağındaki nitelikler belirli bir format dahilindedir ve niteliklerin açıklamaları veri 

kaynağı ile birlikte kullanıma verilmektedir. Bu sebeplerle SEER veri kaynağının 

böyle bir uygulamada kullanılması uygulamanının sonuçlarını daha güvenilir 

kılacaktır.  

 

Veri kaynağı ne kadar düzenli ve güvenilir olursa olsun, bir veri madenciliği 

uygulamasında kullanabilmek için veriler üzerinde öniĢlem yapmak gerekir. Bu 

çalıĢmada da kullanmıĢ olduğum veri kaynağı üzerinde iĢlemler yapılmıĢ, veri 

kaynağı analize uygun yapıya dönüĢtürülmüĢtür. Veri öniĢleme basamağında yapılan 

en önemli çalıĢma verinin temizlenmesi, analizde kullanılmayacak gereksiz bilgilerin 

veriden çıkarılarak verinin düzenlenmesi iĢlemidir. Yaptığım çalıĢmada kullandığım 

SEER veri kaynağı çalıĢma öncesinde incelenmiĢ ve analizde sonucu etkilemeyecek 

olan bazı nitelikler veriden çıkarılmıĢtır. Bu nitelikleri belirlerken tıbbi bilgimin 
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yeterli olmaması optimal bir seçim yapamamıĢ olmama sebep olmuĢ olabilir; tıbbi 

sonuçlara ulaĢmayı hedef alan bir çalıĢma yapıyor olsaydım burada yapılmıĢ 

hataların sonuçlar üzerinde olumsuz etkileri olacaktı. Ancak buradaki amacım tıbbi 

sonuçlar elde etmek yerine model baĢarımı konusunda istatistiksel sonuçlara ulaĢmak 

olduğu için bu hataların etkisinin sınırlı olacağını düĢünüyorum. Ayrıca, nitelik 

seçimi yaparken oldukça titiz davrandığımı, mümkün olduğunca her niteliğin etkisini 

değerlendirerek ve veri dokümantasyonunu dikkatle inceleyerek karar aldığımı, bu 

noktada, vurgulamak isterim.  

 

Veri madenciliğinde bilgiye eriĢmede farklı metotlar kullanılmaktadır. Bu 

metotlara ait pek çok algoritma vardır. Bu algoritmalardan hangisinin daha üstün 

olduğu üzerine pek çok çalıĢma yapılmıĢ, yapılan bu çalıĢmalarda farklı sonuçlar 

elde edilmiĢtir. Bunun en önemli sebebi, iĢlem baĢarımının kullanılan veri kaynağına, 

veri üzerinde yapılan öniĢleme, algoritma parametrelerinin seçimine bağlı olmasıdır. 

Farklı kiĢiler tarafından, farklı veri kaynakları üzerinde, farklı parametrelerle yapılan 

çalıĢmalarda farklı sonuçlar oluĢması doğaldır.  Ancak, yaptığım çalıĢma, “benzer 

veri kümelerinde belli yöntemlerin daha baĢarılı olduğu” Ģeklindeki çıkarıma [2] 

uygun olarak, diğer çalıĢmalarla [13,14] benzer sonuç vermiĢtir. Göğüs kanseri 

vakalarının farklı yıllarını içeren SEER veri kaynağının kullanıldığı her iki 

çalıĢmada, bir karar ağacı algoritması olan C4.5 algoritmasının diğer algoritmalardan 

daha iyi sonuç ürettiği sonucuna ulaĢıldığı belirtilmiĢtir [13,14]. Bu tez çalıĢmasında 

da, yapılan karĢılaĢtırma sonucunda, C4.5 algoritmasının Weka implementasyonu 

olan J48 karar ağacı algoritması, benzer Ģekilde diğer algoritmalara göre daha 

baĢarılı bulunmuĢtur.  
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Yaptığım çalıĢmada, üretilen modellerin doğruluk oranı, Delen ve ark.‟nın 

benzer veriler üzerinde yaptığı çalıĢmaya ait modellerin belirtilen doğruluklarından 

düĢük olmuĢtur. Bunu, aĢağıda belirttiğim sebeplere bağlayabiliriz: 

 

- KullanmıĢ olduğum veri kaynağı 2003-2006 yıllarına aittir. Delen ve 

arkadaĢları ise daha eski (1973-2000) yıllara ait SEER verileri üzerinde 

çalıĢmıĢlardır. Veri kaynakları farklıdır ve Delen ve ark.‟nın kullanmıĢ 

olduğu veri kaynağı daha fazla kayıt içermektedir. Kanser çalıĢmalarında 

ve tıp biliminde yaĢanan geliĢmeler neticesinde SEER veri kaynağındaki 

bilgiler değiĢmiĢtir. Bu sebeple eski yıllara ait veri kaynağı ile sonraki 

yıllara ait veri kaynağı arasında hem içerik hem format anlamında 

farklılıklar oluĢmuĢtur. 

 

- Veri öniĢleme aĢamasında yaptığım nitelik seçimi, verilerin 

tamamlanması gibi analiz sonuçlarını etkileyici iĢlemlerde farkında 

olmadan model çıkarımını etkileyici iĢlemler yapılmıĢ olabilir. Farklı 

öniĢlemelerle oluĢturulan verilerin analiz sonuçlarının farklı olması 

kaçınılmazdır.  

 

 

- Yaptığım çalıĢmada, algoritmaların kullandığı parametreler varsayılan 

değerler olarak seçilmiĢtir. Bundaki amacım, algoritmalar arasında pozitif 

ayrımcılık denebilecek durumlara yol açmamak; amacımın, modelleri 
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daha iyi oluĢturmak olmayan bir çalıĢmada, çalıĢmanın farklı bir 

istikamete yönelmesini önlemektir.  

 

Özetle, model baĢarımlarının Delen ve ark.‟larınınkinden düĢük olmasının 

sebepleri veri kaynağının hem içerik hem format açısından farklı olması, yapılan veri 

öniĢleme çalıĢmasının farklı olması, algoritmalar çalıĢtırılırken muhtemelen farklı 

parametreler kullanılması olarak söylenebilir.  

 

Bir önceki bölümde yaptığımız karĢılaĢtırmayı, J48 algoritmasının SEER veri 

kaynağındaki göğüs kanseri kayıtları üzerinde diğer algoritmalara göre daha iyi 

tahmin sonuçları oluĢturduğu Ģeklinde özetleyebiliriz. Ancak, Tablo 4.2.9.‟daki 

rakamlara baktığımızda değerler arasında büyük farklar olmadığını, en azından J48 

ile en yakın takipçisi arasında doğruluk ve F-ölçütü açısından  %1‟in altında fark 

olduğunu görürüz. Bu sonuç da bizi böyle bir genelleme yapmaktan alıkoymaktadır.  

 

 Veri madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırma yolu ile yapılan deneysel 

çalıĢmalar bilim dünyasında keskin eleĢtirilere maruz kalmaktadır. Hand [17], veri 

madenciliği algoritmalarının karĢılaĢtırılması hakkında karĢılaĢtırma sonuçlarının 

doğru olmayacağını, literatürde yer alan makalelerdeki çalıĢmaların aslında bir 

illüzyon yarattığını, deneysel çalıĢmaların ortaya koyduğu sonuçların gerçekle 

bağdaĢmayacağını belirtmiĢtir. Doğası gereği veri madenciliği model baĢarımlarının 

veriye bağlı olduğunu, veri üzerinde yapılan öniĢleme iĢlemlerinin ve kullanılan 

algoritma parametrelerinin oluĢan sonuç üzerinde farklı etkileri olacağını, kullanıcıya 

bağlı olarak aynı modelle farklı sonuçlar elde edilebileceğini belirtmiĢtir. Literatürde 
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yer alan ve yeni geliĢtirilmiĢ olan bir algoritmanın eski bir algoritmayla karĢılaĢ-

tırılması yapılarak yeni algoritmanın daha baĢarılı olduğunun ispatlanmaya çalıĢıldığı 

makalelerde, bu sebeplerden ötürü ve geliĢtiricinin isteyerek ya da istemeden yanlı 

yaklaĢımlarının etkili olacağı belirtilmektedir. Literatürdeki diğer karĢılaĢtırma 

çalıĢmalarında sonucun kullanıcının yatkın olduğu modele bağlı olduğu, bu yüzden 

farklı makalelerde farklı sonuçlara ulaĢılacağı belirtilmiĢtir. Bunun ötesinde bazı 

çalıĢmalarda kompleks algoritmaların klasik algoritmalara karĢı daha baĢarılı olduğu 

Ģeklindeki iddiaların da aslında illüzyondan ibaret olduğu ifade edilmektedir [17].  

 

Salzberg, Prechelt‟in 1996 yılında yapay sinir ağları hakkında var olan 200 

makale üzerinde yaptığı araĢtırmasında, incelenen çalıĢmaların çoğunda büyük 

deneysel hatalar olduğu, yeni geliĢtirilen algoritmaların büyük bir oranının (%29) 

gerçek verilerle test edilmediği, sadece %8‟lik kısmının gerçek veriler kullanılarak 

eski algoritmalarla karĢılaĢtırmasının yapıldığı sonucuna ulaĢtığını ifade etmektedir. 

Salzberg, makalesinde hiçbir sınıflandırıcının diğerlerine göre tamamen daha iyi 

olamayacağını, algoritma karĢılaĢtırmasının hatalara ve yanlıĢ yorumlamalara açık 

olabileceğini belirtmiĢtir. Ancak buna rağmen deneysel karĢılaĢtırmaların 

gerekliliğini, bu çalıĢmalarda hatalı çıkarımlara yol açmayacak Ģekilde dikkat 

edilmesinin önemini vurgulamıĢtır [18].  

 

Deneysel çalıĢmalar üzerine yapılan bu eleĢtirilerin haklılık payı büyüktür. 

Dolayısı ile yapılan bir karĢılaĢtırma iĢlemine dayanarak bir algoritmanın diğer bir 

algoritmaya kesin bir üstünlüğünden söz etmek doğru olmayacaktır. Ancak model 

baĢarımı karĢılaĢtırmalarının, bir veri madenciliği çalıĢmasında önemli katkıları 
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olacağı açıktır. Bir kullanıcının bir problem üzerinde yapacağı model oluĢturma 

iĢleminde farklı algoritmaları karĢılaĢtırarak en baĢarılıyı bulmasının ve modelini o 

algoritma ile kurmasının elbette sonuçlar üzerinde olumlu etkisi olacaktır. Ancak, 

burada dikkat edilmesi gereken nokta öğrenme kümesinin seçimidir. Çünki farklı 

öğrenme kümeleriyle yapılan farklı karĢılaĢtırmalar farklı sonuçlar verebilir [17].  

Ayrıca yeni geliĢtirilen bir algoritmanın bilimsel anlamda geçerliliğinin belirlen-

mesinde deneysel çalıĢmaların önemli bir yeri vardır.  
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6.  SONUÇLAR VE ÖNERĠLER 

 

Veri madenciliğinde sınıflandırma modellerinden karar ağaçları, Naivebayes, 

lojistik regresyon ve örnek tabanlı sınıflandırma yöntemlerinden seçilen dört algorit-

manın, 2000-2006 yılları arası SEER veri kaynağındaki göğüs kanseri hasta kayıtları 

üzerinde yapılan karĢılaĢtırması sonucunda bir karar ağacı algoritması olan J48 

algoritmasının diğer algoritmalara göre nispeten daha iyi model oluĢturduğu 

görülmüĢtür.  

 

Sınıflandırma algoritmalarının karĢılaĢtırma yöntemlerini inceleyen bu tez 

çalıĢmasında veri madenciliği ve karĢılaĢtırma ölçütleri üzerinde durulmuĢtur. Genel 

anlamda hangi algoritmanın daha iyi model ürettiği Ģeklinde bir çalıĢmada farklı veri 

kaynakları üzerinde, daha çok sayıda algoritma kullanarak karĢılaĢtırma yapılması 

gerekecektir. Michie ve ark‟ın araĢtırma sonuçlarını yayınladıkları kitaplarında 

belirtmiĢ oldukları “farklı veri kaynaklarında farklı algoritmaların daha baĢarılı 

olduğu” [2] tezi göz önüne alınarak farklı veri kaynaklarındaki karĢılaĢtırmaların 

kategorize edilmesi gerekebilecektir.  

 

Bu çalıĢmada, modellerin oluĢturulması için ücretsiz bir yazılım olan Weka 

aracı kullanılmıĢtır. Var olan diğer veri madenciliği araçları üzerinde aynı 

algoritmalar çalıĢtırılarak farklı araçların benzer sonuçlar üretip üretmediği kontrol 

edilebilir.  
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Algoritmaların veri kaynağı üzerinde çalıĢtırılması sırasında algoritma 

parametreleri olarak her algoritmanın o parametre için varsayılan değeri 

kullanılmıĢtır. Her algoritma ve her veri kaynağı için baĢarım derecesini maksimize 

edecek parametre değerleri tespit ederek bu parametrelerle algoritma sonuçlarını 

karĢılaĢtırmak farklı sonuçlara götürebilecektir. Ancak, böyle bir karĢılaĢtırmada 

yanlılık oluĢabilecektir.  

 

Bu çalıĢmada, algoritmaların ürettiği modellerin baĢarım sonuçları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Benzer Ģekilde, algoritmaların hızı ve hafıza kullanımı ile 

algoritmaların performans karĢılaĢtırması da yapılabilir.  
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EKLER 

 

EK 1. (DataTypeDefinitions.h C kütüphanesi kaynak kodu) C programlama dili ile 

yazılmıĢ C kütüphanesidir. Bu kütüphane SEER veri kaynağını Arff formatına 

dönüĢtüren ConvertSeerDataToArff programı tarafından kullanılmaktadır. Ana 

program tarafından kullanılan fonksiyonlar ve veri tipleri tanımlanmıĢtır. SEER 

kaynağındaki satırların içeriği recs[118] dizisinde tanımlanmıĢtır. Bu dizinin her bir 

elemanı SEER satırındaki niteliklerin baĢlangıç pozisyonunu, uzunluğunu, adını, 

tipini (0: nominal, 1: numerik, 2: katar), analizde yer alıp almayacağını ve eğer 

nitelik nominal ise alabileceği nominal değerler kümesini içerir. Kütüphanede yer 

alan int prepareData(char *str) fonksiyonu ise her bir satırı arff formatına çevirirken 

eksik değerlerin doldurulması, niteliklerin birleĢtirilmesi gibi veri öniĢleme 

iĢlemlerini uygular. Ayrıca STR, VTR, COD bilgilerini kullanarak örneğin sınıfını 

belirler.  

 

/*------------------------------------------------------------------------------------------------*/ 

/*  Library “DataTypeDefinitions.h” used by ConvertSeerDataToArff                  */ 

/*  implemented by Cengiz CoĢkun.                                                                        */ 

/*  Includes Data Type Def.‟s and functions                                                            */ 

/*------------------------------------------------------------------------------------------------*/ 

typedef char * string; 

char myClass; 

string substrf(string pstr, int bas, int length){ 

       string temp; 

       temp =malloc((length+1)*sizeof(char));int k=bas,i=0; 

       for (;i<length;k++,i++) temp[i]=pstr[k];  
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       temp[i]='\0';  

       return temp; 

}  

int ctoint (char c) {return c - '0';}  

 

/* SEER Data definition */ 

const int numfields = 117; 

enum data_types {sstring=0, snumeric=1, snominal=2} mynums;  

char *dataTypeName[3]={"string","numeric","nominal"}; 

struct { int  bas;                //Start position of the field  

             int  len;                    //Length of the field  

             char ad[100];          //Field Definition   

             int type;                  //0 nominal ; 1 numeric ; 2 katar 

             int included;           //0: not included, 1:included   

            char values[100];   //nominal değerler   

       } recs[118] = {   

               {  0,  8,  "\"PatientIDs\"",0,0,""}, 

 

                  /* RegistryID Hastanın hangi bölgeden olduğu  

                  1541 California, 1542 Kentucky,1543 Louisiana, 1544 New Jersey */ 

              {8, 10, "\"RegistryID\"", 2, 1, 

"{0000001541,0000001542,0000001543,0000001544}"},  

 

              /* Medeni Durum: 1 bekar, 2 evli, 3 ayrı, 4 boĢanmıĢ, 5 dul,  9 bilinmiyor */ 
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               { 18,  1,  "\"MaritalStatus\"",2,1,"{1,2,3,4,5,9}"},   

               { 19,  2,  "\"Race\"",2,0,"{01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 

14, 20, 21, 22, 25, 26, 27, 28, 30, 31, 32, 96, 97, 98, 99}"},//White, Black, 

AmericanIndianAlaskan, Chinese, Japanese, Filipino, Hawaiian, Korean... 

               { 21,  1,  "\"SpanishOrHispanic\"",0,0,""}, 

               { 22,  1,  "\"NHIAderivedHispanic\"",0,0,""}, 

                 /* Cinsiyet 1 Erkek 2 DiĢi */ 

               { 23,  1,  "\"Sex\"",2,1,"{1,2}"}, 

               { 24,  3,  "\"AgeAtDiagnosis\"",1,1,""}, 

               { 27,  4,  "\"YearOfBirth\"",0,0,""}, 

               { 31,  3,  "\"BirthPlace\"",0,0,""}, 

               { 34,  2,  "\"SequenceNumberCentral\"",0,0,""}, 

                 /* Month and Year of diagnosis (mmyyyy) */ 

               { 36,  6,  "\"DateOfDiagnosis\"",0,0,""},  

               { 42,  4,  "\"PrimarySite\"",0,1,""},     //  

               { 46,  1,  "\"Laterality\"",2,1,"{0,1,2,3,4,9}"},   

               { 47,  4,  "\"Histology\"",0,0,""}, 

               { 51,  1,  "\"Behaviour\"",0,0,""}, 

               { 52,  4,  "\"HistologicType\"",0,0,""}, 

               { 56,  1,  "\"BehaviourCode\"",2,0,"{0,1,2,3}"}, 

               { 57,  1,  "\"Grade\"",2,1,"{1,2,3,4,5,6,7,8,9}"}, 

               { 58,  1,  "\"DiagnosticConfirmation\"",0,0,""}, 

               { 59,  1,  "\"TypeOfReportingSource\"",0,0,""}, 

               { 60,  3,  "\"EOD_TumorSize(mm)\"",1,0,""},   
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               { 63,  2,  "\"EOD_Extension\"",0,0,""}, 

               { 65,  2,  "\"EOD_ExtensionProstPath\"",0,0,""}, 

               { 67,  1,  "\"EOD_LymphNodeInvolv\"",2,0,"{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}"}, 

               { 68,  2,  "\"RegionalNodesPositive\"",1,1,""}, 

               { 70,  2,  "\"RegionalNodesExamined\"",0,0,""}, 

               { 72, 13,  "\"EOD_Old13Digit\"",0,0,""}, 

               { 85,  2,  "\"EOD_Old2Digit\"",0,0,""}, 

               { 87,  4, "\"EOD_Old4Digit\"",0,0,""}, 

               { 91,  1,  "\"CodingSystemForEOD\"",0,0,""}, 

               { 92,  1,  "\"TumorMarker1\"",2,1,"{0,1,2,3,4,5,6,8,9}"}, 

               { 93,  1,  "\"TumorMarker2\"",2,1,"{0,1,2,3,4,5,6,8,9}"}, 

               { 94,  1,  "\"TumorMarker3\"",0,0,""}, 

               { 95,  3,  "\"CS_TumorSize\"",1,1,""}, 

               { 98,  2,  "\"CSExtension\"",0,0,""}, 

               {100,  2,  "\"CSLymphNodes\"",0,0,""}, 

               {102,  2,  "\"CSMetsAtDx\"",0,0,""}, 

               {104,  3,  "\"CSsiteSpecificF1\"",0,0,""}, 

               {107,  3,  "\"CSsiteSpecificF2\"",0,0,""}, 

               {110,  3,  "\"CSsiteSpecificF3\"",0,0,""}, 

               {113,  3,  "\"CSsiteSpecificF4\"",0,0,""}, 

               {116,  3,  "\"CSsiteSpecificF5\"",0,0,""}, 

               {119,  3,  "\"CSsiteSpecificF6\"",0,0,""}, 

               {122,  2, "\"DerivedAJCC_T\"",0,0,""}, 

               {124,  2,  "\"DerivedAJCC_N\"",0,0,""}, 
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               {126,  2,  "\"DerivedAJCC_M\"",0,0,""}, 

               {128,  2,  "\"DerivedAJCC_StageGroup\"",0,0,""}, 

               {130,  1,  "\"DerivedSS1977\"",0,0,""}, 

               {131,  1,  "\"DerivedSS2000\"",0,0,""}, 

               {132,  1,  "\"DerivedAJCCFlag\"",0,0,""}, 

               {133,  1,  "\"DerivedSS1977Flag\"",0,0,""}, 

               {134,  1,  "\"DerivedSS2000Flag\"",0,0,""}, 

               {135,  6,  "\"CS_version1\"",0,0,""}, 

               {141,  6,  "\"CS_versionLatest\"",0,0,""}, 

               {147,  2,  "\"RxSumm_SurgPrimeSite\"",0,1,""}, 

               {149,  1,  "\"RxSumm_ScopeRegLNSur\"",2,1,"{0,1,2,3,4,5,6,7,9}"}, 

               {150,  1,  "\"RxSumm_SurgOtherReg\"",2,1,"{0,1,2,3,4,5,9}"}, 

               {151,  2,  "\"RxSumm_RegLNExamined\"",0,0,""}, 

               {153,  1,  "\"RxSumm_ReconstructFirst\"",0,0,""}, 

               {154,  1,  "\"ReasonForNoSurgery\"",0,0,""}, 

               {155,  1,  "\"RxSumm_Radiation\"",2,1,"{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}"}, 

               {156,  1,  "\"RxSumm_RadToCNS\"",0,0,""}, 

               {157,  1,  "\"RxSumm_SurgRad_Seq\"",2,1,"{0,2,3,4,5,6,9}"}, 

               {158,  2,  "\"RxSumm_SurgeryType\"",0,0,""}, 

               {160,  2,  "\"RxSumm_SurgSite98_02\"",0,0,""}, 

               {162,  1,  "\"RxSumm_ScopeReg98_02\"",0,0,""}, 

               {163,  1,  "\"RxSumm_SurgeOther98_02\"",0,0,""}, 

               {164,  2,  "\"SEER_RecordNumber\"",0,0,""}, 

               {166,  1,  "\"OverrideAgeSiteMorph\"",0,0,""}, 
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               {167,  1,  "\"OverrideSeqnoDxconf\"",0,0,""}, 

               {168,  1,  "\"OverrideSiteLatSeqno\"",0,0,""}, 

               {169,  1,  "\"OverrideSurgDxconf\"",0,0,""}, 

               {170,  1,  "\"OverrideSiteType\"",0,0,""}, 

               {171,  1,  "\"OverrideHistology\"",0,0,""}, 

               {172,  1,  "\"OverrideReportSource\"",0,0,""}, 

               {173,  1,  "\"OverrideIllDefineSite\"",0,0,""}, 

               {174,  1,  "\"OverrideLeukLymph\"",0,0,""}, 

               {175,  1,  "\"OverrideSiteBehaviour\"",0,0,""}, 

               {176,  1,  "\"OverrideSiteEodDxDt\"",0,0,""}, 

               {177,  1,  "\"OverrideSiteLatEOD\"",0,0,""}, 

               {178,  1,  "\"OverrideSiteLatMOrph\"",0,0,""}, 

               {180,  1,  "\"SEERtypeOfDFollowup\"",0,0,""}, 

               {182,  2,  "\"AgeRecode<1\"",2,0,""}, 

               {184,  5,  "\"SiteRecode\"",0,0,""}, 

               {189,  5,  "\"SiteRecWithKaposiAndMesoThelioma\"",0,0,""}, 

               {194,  4,  "\"RecodeICD_O2to9\"",0,0,""}, 

               {198,  4,  "\"RecodeICD_O2to10\"",0,0,""}, 

               {202,  3,  "\"ICCCsiteRecodeICD_O2\"",0,0,""}, 

               {205,  3,  "\"SEERModifiedICCCsiteRecode\"",0,0,""}, 

               {208,  3,  "\"ICCsiteRecodeICD_O3\"",0,0,""}, 

               {211,  3,  "\"ICCsiteRecodeExtendedICD_O3\"",0,0,""}, 

               {214,  1,  "\"BehaviourRecodeForAnalysis\"",2,1,"{0,1,2,3,4,5}"}, 

               {215,  1,  "\"ICD_OcodingScheme\"",0,0,""}, 
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               {216,  2,  "\"HistologyRecode_BroadGroupings\"",0,1,""}, 

               {218,  2,  "\"HistologyRecode_BrainGroupings\"",0,0,""}, 

               {220,  2,  "\"CSschema\"",0,0,""}, 

               /* Race Recode (W_B_AI_AP) hastanın menĢeyi. 

                  1 white, 2 black, 3 American/Alaskalı(yerli), 4 Asian or Pacific Islander, 

7 OtherUnspecified, 9 Unknown) */ 

               {222,  1,  "\"RaceRecode(WhiteBlackOther)\"",2,0,"{1,2,3,7,9}"}, 

               {223,  1,  "\"RaceRecode(W_B_AI_AP)\"",2,1,"{1,2,3,4,7,9}"}, 

               {224,  1,  "\"OriginRecodeNHIA(hisp_NonHisp)\"",0,0,""}, 

               {225,  1,  "\"SEERhistoricStageA\"",2,1,"{0,1,2,4,8,9}"}, 

               {226,  2,  "\"AJCCstage3edition\"",0,0,""}, 

               {228,  2,  "\"SEERmodifiedAJCCstage3\"",0,0,""}, 

               {230,  1,  "\"SEERsummaryStage1977\"",0,0,""}, 

               {231,  1,  "\"SEERsummaryStage2000\"",0,0,""}, 

               {232,  2,  "\"NumberOfPrimaries\"",1,1,""}, 

               {234,  1,  "\"FirstMalignantPrimaryIndicator\"",0,0,""}, 

               {235,  5,  "\"StateCountryCode\"",0,0,""}, 

               /* STR, COD ve VSR alanları sınıfı belirleyecek: 1:hayatta; 2:değil */ 

               {240,  4,  "\"*__SurvivalTimeRecode__*\"",1,0,""},   

               {244,  5,  "\"*__CauseOfDeathtoSEERsiteRecode__*\"",0,0,""}, 

               {249,  5,  "\"*__CODtoSiteRecKM__*\"",0,0,""}, 

               {254,  1,  "\"*__VitalStatusCode__*\"",2,0,"{1,4}"}, 

               {255,  3,  "\"IHSlink\"",0,0}, 

               {258,  1,  "\"SummaryStage2000\"",0,0,""}, 
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               {259,  2,  "\"AYAsiteRecode\"",0,0,""}, 

               {261,  2,  "\"LymphomaSubtypeRecode\"",0,0,""}, 

               {263,  1,  "\"VitalStatusRelativetoSiteAtXx\"",0,0,""} 

             }; 

 

int prepareData(char *str){ 

    /* return 9 as class to ignore if not satisfying my class conditions.*/  

    myClass='9';  

    // Eğer yaĢ bilinmiyor ise (999 ise) ? ile değiĢtir.  

    if ((str[24]=='9')&& (str[25]=='9') &&(str[26]=='9'))  

       {str[24]='?';  str[25]=' ';  str[26]=' ';  } 

 

    /* RegionalNodesPositive bilgisi yoksa 99 değerini ata bilinmiyor; girilmemiĢ; 

hasta kaydında yok 90 değerinin altındakiler sayısal değer ifade ettiği için 90 

üzerindekileri missing value yap */ 

    if (str[68]==' ') { str[68]='9';str[69]='9';}     

    if ((str[68]=='9') && (str[69]!='0'))  { str[68]='?'; str[69]=' '; } 

 

    /* CS-tumor size boĢ ise EOD-tumor size değerini kullan  

       998 ya da 999 ise missing value olarak güncelle  

       991 992 993 994 995 değerlerinden biri ise 10mm 20mm..50mm olarak güncelle   

*/  

    if (str[95]==' ') { str[95]=str[60]; str[96]=str[61];str[97]=str[62];} 

    if (((str[95]=='9') && (str[96]=='9') &&(str[97]=='8'))|| 
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        ((str[95]=='9') && (str[96]=='9') &&(str[97]=='9')))  

        { str[95]='?'; str[96]=' '; str[97]=' '; }  

    if ((str[95]=='9')&&(str[96]=='9') && str[97]<'9') 

        { str[95]='0'; str[96]=str[97]; str[97]='0'; } 

 

    // CS-extension boĢ ise EOD-extension değerini kullan  

    if (str[98]==' ') { str[98]=str[63]; str[99]=str[64];} 

    // CS-lymph Nodes boĢ ise EOD-lymphNodes değerini kullan  

    if (str[100]==' ') { str[100]=str[67]; str[101]=str[68];} 

 

    /* 2004 sonrası verilerde tumor marker 1 ve tumor marker2 olmadığı için bunların 

değerlerine 9 ata. */ 

    if (str[92]==' ') { str[92]='9'; } 

    if (str[93]==' ') { str[93]='9'; } 

 

    // RxSumm_SurgPrimeSite değeri yoksa değerlerine 99 ata. /*bilinmiyor */  

    if (str[147]==' ') { str[147]='9'; str[148]='9';} 

 

    // RX Summ SurgPrimeSite değerini gurupla  

    int rxsumSurgPrSite=ctoint(str[147]);  

    if (rxsumSurgPrSite==1) str[148]='0';  

    if ((rxsumSurgPrSite>1) && (rxsumSurgPrSite<9))  

       {  str[147]='2'; 

          str[148]='0';   }  
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   // RxSumm_ScopeRegLNSur değeri yoksa değerlerine 9 ata. /*bilinmiyor */  

    if (str[149]==' ') { str[149]='9';} 

    // RxSumm_SurgOtherReg değeri yoksa değerlerine 9 ata. /*bilinmiyor */  

    if (str[150]==' ') { str[150]='9';} 

 

    // Sınıfı Belirle  

    if (str[254]=='1')  /* hayatta mı? */ 

       {    int duration = (ctoint(str[240])*10 + ctoint(str[241]))*12 + (ctoint(str[242]) 

*10 + ctoint(str[243]));  

       if (duration >60) myClass= '1'; /*  60 aydan fazla ise kurtuldu olarak sınıfla */ 

       } 

    else /* hayatta değil */  

       {    /* Eğer COD- Cause Of Death 2 ya da 3 ile baĢlıyorsa kanser sebepli ölüm */ 

            if (str[244]=='2' || str[244]=='3') myClass='2'; 

        }      

    return 1;                  

 }                                  
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EK 2. (ConvertSeerDataToArff programı kaynak kodu) C programlama dili ile 

yazılmıĢtır. Bu program parametre olarak girilen SEER veri kaynağı dosyasını arff 

formatına çevirerek out1.arff adında bir çıktı oluĢturur. Bu dosya Weka 

uygulamasında analiz edilmek amacıyla oluĢturulur. Program, komut satırından veri 

kaynağı dosyasının adı girilerek çalıĢtırılır.  

 

/*-----------------------------------------------------------------------------------------------*/ 

/*  ConvertSeerDataToArff  - converts SEER data file to Arff format                   */ 

/*  implemented by Cengiz CoĢkun .                                                                       */ 

/*  uses “DataTypeDefinitions.h” library                                                                 */ 

/*------------------------------------------------------------------------------------------------*/ 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <malloc.h> 

#include <DataTypeDefinitions.h> 

 

extern char myClass; 

int totalRecords   = 0;  

int totalIncluded  = 0;       

 

int main(int argc, char *argv[]) 

{ FILE *fp, *wp; char *myStr;  

  if  (argc==1){ 

      printf("\nHatalı kullanım: Dosya adı giriniz."); 

      return -1;  
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      } 

 

  if (!(fp=fopen(argv[1],"r"))) { 

                           printf("\ndosya bulunamadı(%s)",argv[0]); 

                           return -2;  

                           }               

 

  if (!(wp=fopen("out1.arff","w"))){ 

                           printf("\nCikti dosyasi olusturulamadi"); 

                           return -3;  

                              } 

  int i;  

 

  fprintf(wp,"@relation SeerDataByCengizCoskun\n"); 

  for (i=0; i<numfields;i++)  

  if (recs[i].included)  

  if (recs[i].type==snominal)  

fprintf(wp,"@attribute %s %s \n",recs[i].ad,recs[i].values); 

  else fprintf(wp,"@attribute %s %s \n",recs[i].ad, dataTypeName[recs[i].type]); 

   

  fprintf(wp,"@attribute myClass {1,2,3,4}\n"); 

  fprintf(wp,"@data\n"); 

 

  myStr=(malloc(266 * sizeof(char) ));  
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  while (fgets(myStr,266,fp)!=NULL){ 

           prepareData(myStr); 

           ++totalRecords ;  

           if (myClass!='9') 

           { 

           for (i=0; i<numfields;i++)  

           if (recs[i].included) {  

               if ( (recs[i].type==sstring)) 

                   fprintf(wp,"\"%s\",",substrf(myStr,recs[i].bas,recs[i].len)); 

               else  

                   fprintf(wp,"%s,",substrf(myStr,recs[i].bas,recs[i].len));  

           } 

           fprintf(wp,"%c\n",myClass); 

           ++totalIncluded; 

           } 

        } 

  fclose(wp); 

  fclose(fp);  

  printf ("Okunan Kayıt Sayısı = %d \n",totalRecords); 

  printf ("Yazılan Kayıt Sayısı = %d \n",totalIncluded); 

  system("PAUSE");  

  return 0; 

} 
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