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OZET

VERI MADENCILIGININ NEFROLOJI ALANINA UYGULANMASI

KOKVER, Yunus
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Necaattin BARISCI
Haziran 2012, 82 sayfa

Giliniimiizde bir hastaliga yapilacak dogru ve hizli tespit biiyilk 6nem tasimaktadir.
Hekimlere etkin bir sekilde teshis koyabilmeleri hususunda yardimci olabilmek igin,
veri madenciligi son zamanlarin en gbézde yontemlerinden birisidir. Bu tez
calismasinda retrospektif yontemle 150 hastadan alinan veriler, veri madenciligi
simiflandirma algoritmalariyla incelenmistir. Normal veya Hasta olacak sekilde iki
farkli stmif vardir. Boylelikle hipertansiyon hasta adaylarinin hipertansiyon olup
olmadigim1 tahmin edecek bir teshis sistemi gelistirilmistir. Ayrica elde edilen
sonuglara gore bir karar agaci olusturularak, hipertansiyona dogrudan ve dolaylh

olarak etki eden faktorler belirlenmistir.

Bu c¢alisma veri madenciliginin hipertansiyon alaninda da faydali bir arag
olabilecegini ortaya koymustur. Boylece veri madenciligi, tedavi karar asamasinda

doktorun kisa siirede objektif kararlar almasina yardime1 olabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Nefroloji, Hipertansiyon, Karar Tablosu, Saf
Bayes, IB1, J48, Cok Katmanli Algilayict



ABSTRACT

APPLICATION OF DATA MINING TO THE FIELD OF NEPHROLOGY

KOKVER, Yunus
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Depertment of Computer Engineering, M.Sc. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Necaattin BARISCI
June 2012, 82 pages

Nowadays, accurate and instant detection of an illness is very significant. Data
mining is a popular technique that enables doctors to diagnose illnesses efficiently. In
this study, data gathered from 150 patients are analyzed with data mining
classification algorithms. There are two different classes which are normal and ill.
Thus, a diagnostic system is developed which predicts whether a candidate patient
has hypertension or not. Besides, a decision tree is created and factors affecting

hypertension directly and indirectly are determined.

This study shows that data mining is a useful tool in the field of hypertension. Thus,

data mining can help doctors for making objective decisions in treatment.

Keywords: Data Mining, Nephrology, Hypertension, Decision Table, Naive Bayes,
IB1, J48, Multilayer Perceptron
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1. GIRIS

Hipertansiyon hastaligi, giiniimiizde onemli bir saglik sorunu olarak karsimiza
cikmaktadir. Hipertansiyonu olan bir hasta yillarca bu hastaligi fark etmeyebilir.
Hipertansiyon yavas ve sinsice yillarca herhangi bir belirti vermeden hastanin
bobrek, kalp ve diger damarlarina zarar verebilir. Toplumlarda hipertansiyona maruz
kalma siklig1 yasla beraber artar. ilerleyen yillarda cogu kimsede spot olarak yapilan
Olglimlerde rastlanabilir. Bu baglamda hipertansiyonun erken teshis ve tedavisi
biiyiilk 6nem arz etmektedir. Bu 6nemin sebebi hipertansiyonun organlarda yaptigi
hasar ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan komplikasyonlarin tedavi maliyetleri ile is

giicli kaybinin yiiksek olmasidir.

Hipertansiyonu olan hastalarin yaklasik %95’inde herhangi bir neden bulunmaz,
ancak risk faktorlerinden s6z edilebilir. Bu gruba bilim dilinde esansiyel (primer),
giinliik kullanim dilinde sinirsel (asabi) hipertansiyon denilir. %5°lik grupta kalan
hastalarda hipertansiyonu baslatan bir neden sdz konusudur. ikincil (sekonder)
hipertansiyon denilen bu grubun biiyiik kismint bobrek ve bobrek damar hastaliklari

olugturmaktadir. Bu hasta grubu ile Nefroloji bilim dali ilgilenmektedir [1].

Ulkemizde hipertansiyon konusunda heniiz yeterince farkindalik olusmamustir.
Bunun sonucu olarak hipertansiyon tedavi ve komplikasyonlart dnlemede kritik
onem arz eden erken teshis istenilen diizeyde degildir. Bu acidan bakilacak olursa
erken teshis cok Onemlidir. Hipertansiyonun erken teshisinde kamuoyu olusturma
yaninda yeni metotlara da ihtiyag vardir. Bu g¢alismada, hipertansiyonun erken
teshisinde yeni bir yaklasim olarak diisiiniilebilecek Veri Madenciligi yontemleri

incelenmistir.

Ozellikle tip alanindaki verinin biiyiikliigii ve hayati énem tasimas: bu alandaki
uygulamalari daha da 6nemli kilmaktadir. Tip alaninda veri madenciligi, tibbi
verilerin heterojen yapida olmasi, 6zel etik ve hukuki kurallar gerektirmesi ve hasta

sirlarmi temel alan kurallar icermesi, istatistik metotlarin bu heterojenite ve sosyal



konular1 adres etmek zorunda olmasi ve tibbin insan hayatinda 6zel bir yerinin
olmasi gibi nedenlerle diger alanlardan farklilik gosterir.

Veri madenciliginde birinci ve en basit analitik adim, tanimlayici istatistikleri
kullanarak, grafik ve sekillerle gorsel inceleme yaparak ve degiskenler arasi
potansiyel anlamli baglantilara bakarak veriyi tanimlamaktir. Veri madenciligi ile
istatistik disiplini, smiflama ve yapi tanimlama problemleri iizerine ¢aligmaktadir.
Bilgisayarlarin giiclindeki artis ve fiyatlarinin diismesi, miimkiin olan ¢6zlimlerin
incelenmesi yoluyla ortaya ¢ikan yeni tekniklerin gelismesine imkan saglamistir.
Yeni teknikler i¢inde yapay sinir aglarinin algoritmalarina benzer yeni algoritmalar,
karar agaglar1 ve diskriminant analizi gibi eski algoritmalara yeni yaklasimlarin
getirildigi teknikler yer alir. Bu yontemlerin cogunlugu tipta tan1 koyma ve siniflama

amagclariyla kullanilmaktadir [2].

Saglik ve tedavi verilerinin elektronik ortamlarda saklanmasi sonucunda, tip alaninda
cevaplar1 Veri Madenciligi teknikleri ile bulunabilecek sorular ve uygulama alanlar
sunlardir:
e Hastaliklan etkileyen faktorlerin ortaya ¢ikartilmasi.
e Hastaliklara erken teshis koyularak sagligin korunmasi ve dogru tedavi
yontemlerinin se¢ilmesi.
e Saglik hizmetlerinin kalitesinin artirilmasi ve gelecege doniik dogru saglik
politikalarinin olusturulmasi.
e Koruyucu hekimligin yayginlastirilmasi ve saglik harcamalarmin diistiriilmesi.
e Salgin hastaliklarin tespit edilmesi gerekli dnlemlerin alinmas.
e Saglik harcamalarindaki hileli islemlerin ortaya cikartilmasi, maliyetlerin
diistirilmesi.
e ila¢ gelistirici firmalarm, saglik veri tabanlarindan yararlanarak dogru ilaglart
gelistirmesi.

e Saglik hizmetlerinde kalitenin artirilmasi [3].

Giiniimiizde tip literatiirii iizerinde yapilan veri madenciligi ¢aligmalar1 asagida

kisaca Ozetlenmektedir.



A. Kusiak ve arkadaslar tarafindan akciger deki tiimoriin iyi huylu olup olmadigina
dair, karar destek amacgl bir calisma yapilmustir. Istatistiklere gore Amerika da
160.000 den fazla akciger kanseri vakasinin oldugu ve bunlarin %90’min 61digi
belirlenmistir. Bu baglamda bu tiimoriin erken ve dogru olarak teshisi Onem
kazanmaktadir. Beden dis1 (non-invasive) testler ile elde edilen bilgi sayesinde %40-
60 oraninda dogru teshis konabilmektedir. Insanlar kanser olup olmadiklarindan
emin olmak igin biyopsi yaptirmayi tercih etmektedirler. Biyopsi gibi beden igi
(invasive) testler hem maliyeti yiikksek hem c¢esitli riskler tasimaktadir. Farkli
yerlerde ve farkli zamanlarda kliniklerde toplanan beden igi test verileri arasinda

yapilan veri madenciligi ¢alismalari teshiste %100 oraninda dogruluk saglamistir

[4].

Yine A. Kusiak ve arkadaslar1 tarafindan hemodiyalize bagli bobrek hastalarinin
sonuclarini diizeltmek ve bakiminin maliyetini diisiirmek i¢in ¢alismalar yapilmistir.
Bu arastirmada olgiilen bu bir¢ok parametrenin hastanin hayatta kalmasi ile
etkilesimi; veri Onisleme, veri doniisiimii ve veri madenciligi yaklasimi ile ortaya

¢ikarilmaktadir [5].

Kore Tibbi Sigorta Kurumu ( The Korea Medical Insurance Corporation) tarafindan
hazirlanan bir veri tabani {lizerinde yiiksek tansiyon ile ilgili bir ¢alisma yapilmistir.
Bu ¢alisma 1998 yilina ait 127886 kayit iizerinde yapilmistir. Ilk asamada yiiksek
tansiyona sahip 9103 kayit iizerinde, daha sonra ayni sayida yiiksek tansiyonu
olmayan kayitlar tizerinde ¢alisilmigtir. Bu 6rnek 13689 kayittan olusan 6grenme ve
4588 kayittan olusan test setine boliinerek modelin egitimi yapilmistir. Ogrenim
algoritmasinda karar agaglar1 algoritmalarindan CHIAD, C4.5, C5.0 kullanilmistir.
Bu c¢alismalar sonucunda yiiksek tansiyon tahmininde etkili degerler BMI, idrar
proteini (urinary protein), kan glikozu, kolesterol degerleridir. Yasam kosullarinin
(diyet, alinan tuz miktar1, alkol, tiitiin gibi) hi¢birinin tahminde etkili olmadig1 ayrica

grafiksel degerlerde de yalnizca yasin etkili oldugu saptanmistir [6].

Razali ve Ali [7], Malezya’da farkli saglik merkezlerinden toplanan hasta verileri

tizerinde veri madenciliginin C5.0 karar agaci algoritmasini uygulayarak hastalarda



en sik rastlanan akut iist solunum yollar1 enfeksiyonu i¢in bir tedavi plani geligtirme

modeli olusturmustur.

Persson ve Lavesson [8], hasta verileri ile cerrahi operasyon verilerinden hareketle
hastanenin cerrahi ihtiyaclarini (cerrahi miidahale olasiligi, ameliyat siiresi, iyilesme
stiresi vb.) belirlemekte kullanilacak bir otomatik tahmin modelinin veri madenciligi

teknikleri yardimiyla gelistirilme olanaklarini incelemistir.

Tsumoto ve Hirano [9], ¢alismasinda tibbi miidahale hatalarinin nedenlerine iligkin
analiz yapmak amaciyla tibbi hata verilerinden olusan bir veri kiimesi iizerine karar
agact algoritmasi kullanmistir. Sonucta hemsirelerin calisma saatlerinin tibbi
miidahale hatalarinin ortaya cikisinda etkisi oldugu, ayrica hemsirelere yardimci
olmayan hastalarin hemsgirelerin is konsantrasyonunu azaltmalar1 ile tibbi miidahale

hatalarina yol actig1 tespit edilmistir.

Yeh ve Wu [10], veri madenciligi teknikleri (karar agaci ve birliktelik kurallart
analizi) ile zaman soyutlama islemini birlestirerek hastaneye yatma oraninin tahmini
icin hemodiyaliz hastalarinin biyokimyasal verilerini analiz eden bir karar destek

sistemi gelistirmistir.

Huang ve arkadaglari [11], kronik hastaliklarin tahmin ve teshisinde yardimc1 olacak
veri madenciligi teknikleri ile durum tabanli muhakemeyi bir araya getiren bir karar
destek sistemi onermistir. Sistemin amaglar1 arasinda saglik tarama verilerinin veri
madenciligi teknikleri (siniflandirma ve diger) ile analizi sonucunda elde edilecek
kurallarin  kronik hastalik tahmininde kullanimi, yorumlanan verilerden kronik
hastaliklarin teshisinde yararlanilmasi, durum tabanli muhakeme ile kronik

hastaliklarin teshis ve tedavisine yardimci olunmasi yer almaktadir.

Wren ve Garner [12], Tip II Diyabet hastaligini veri madenciligi yardimiyla
incelemis ve viicut ig¢inde epigenetik (genetik olmayan 1rsi) degisimlerin Tip II

diyabetin ortaya ¢ikmasinda etkisi oldugunu belirtmislerdir.



Le Duff ve arkadaglar [13] ¢alismasinda kalp durmasi gegiren hastalarin hastaneden
taburcu olduktan sonra kurtulma oranini etkileyen en 6nemli faktdriin tespiti ve hasta
profillerinden kurtulma olasiliginin ¢ikarimini saglayan bir model gelistirmek ig¢in
Bayes aglar1 teknigini kullanmastir.

Palaniappan ve Awang [14], cesitli veri madenciligi teknikleri (Karar agaglari, Saf
Bayes ve Sinir aglari) kullanarak geleneksel karar destek sistemlerinin
cevaplayamadigi “what if” (ya olursa) sorgularma cevap verebilen Akilli Kalp
Hastaligi Tahmin Sistemi (Intelligent Heart Disease Prediction System- IHDPS) adli

prototip bir sistem gelistirmistir.

Antoine ve arkadaslar1 [15] calismasinda dijital meme filmlerinden timor tespit
edilmesini saglamak amaciyla sinirsel aglar ve birliktelik kurallar1 algoritmalar1 gibi

cesitli veri madenciligi tekniklerinin kullanim imkanlarini incelemistir.

Sleeman ve arkadaslar1 [16], hemodiyaliz seanslarinda hemodiyaliz cihazlari
tarafindan toplanan ve hastanin siirecteki kan basinci, kan degerleri ve diger
fizyolojik durumunu belirten veriler lizerinde hiyerarsik kiimeleme ve Bayes Aglari
gibi makine 6grenimli teknikler kullanarak analiz etmis ve sonuglarin tekil hastalarin

klinik durumlari ile ilgisini arastirmistir.

Almazyad ve arkadaslar1 [17], hipertansiyonla ilgili 15-64 yas arasi erkeklerde
yaptiklar1 ¢alismada, belirledikleri 5 tedavi tiiriiniin, hangi yas grubunda daha etkili

oldugu sonuglarinin analizinde veri madenciligi algoritmalarindan yararlanmislardir.

Cheng-Ding Chang ve arkadaslar1[18],ortak risk faktorlerine gére Hipertansiyon ve
Hiperlipidemi ¢oklu hastalik tahmini modellemesi i¢cin Veri Madenciligi teknikleri
kullanmiglardir. Bu calisma aym1 anda Hipertansiyon ve Hiperlipidemi hastalik
tahmini icin iki asamali bir analiz yontemi 6nermektedir. Oncelikle, bu iki hastaligin
bireysel risk faktorlerini belirlemek icin alt1 veri madenciligi yaklasimi kullanilmistir
ve sonra oy ilkesi ile ortak risk faktorleri belirlenmistir. Onerilen analiz ydntemi, bu
iki hastaligin ortak risk faktorlerinin Sistolik Kan Basinci, Trigliserid, Urik Asit,

Glutamat Piruvat Transaminaz(GPT) ve cinsiyet oldugunu gostermektedir.



Mevlut Tiire ve arkadaslari [19], yaptiklari ¢alismada, hipertansiyon hastalig riskini
tahmin etmek amaciyla, siniflandirma teknikleri performansi karsilagtirilmistir. 694
veri iizerinde retrospektif bir analiz yapilmustir. 3 Karar Agaci, 4 Istatistiksel
Algoritma ve 2 Yapay Sinir Ag performanslart karsilastirilmistir. Belirleyici
degiskenler; yas, cinsiyet, hipertansiyon aile Oykiisii, sigara aligkanligi,
lipoprotein(a), trigliserid, iirik asit, total kolesterol ve viicut-kiitle indeksidir. Yapay
Sinir Ag1 algoritmas1 olan Cok Katmanli Algilayict (CKA), hipertansiyon

tahmininde diger yontemlere goére daha iyi bir performans sergilemistir.

Tezin ikinci bolimiinde, veri madenciligi hakkinda genel bilgiler verilmistir. Veri
madenciligiyle ilgili bilim dallarindan bahsedilip, veri madenciligi tekniklerine
deginilmistir. Nefroloji, bobregin yapisi, bobregin islevleri, bobrek hastaliklari,
hipertansiyon ve hipertansiyonun bdbrek ile iligskisinden bahsedilmistir. Bu
calismada kullanilan veri madenciligi ara yiizli, veri madenciligi algoritmalar1 ve

hastalardan alinan degerler tanitilmistir.

Tezin igiincli boliimiinde tezle ilgili genel sonuglar, veri madenciligi siireglerine

uygun olarak incelenmistir.

Tezin son boliimiinde ise tezle ilgili elde edilen sonuglara ve degerlendirmelere

deginilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Veri Madenciligi Tanim

Verilerin dijital ortamda saklanmaya baslanmasi ile birlikte, yeryiiziindeki bilgi
miktarinin her gegen giin katlanarak artti§i giinlimiizde, veri tabanlarinin sayisi da
benzer, hatta daha yiiksek bir oranda artmaktadir. Akilli veri isleme metodu olan
veri madenciligi, diinya iizerinde artan veri miktarinin etkili bir bigimde

kullanilmasinin neredeyse tek ¢oziimii olarak goriilmektedir.

Veri madenciligi, veri ambarlarindaki tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak daha
once kesfedilmemis wverileri ortaya ¢ikarmak, bunlari, Kkarar vermek ve

gerceklestirmek igin kullanma stirecidir [20].

Shalvi ve DeClaris’e gore “Veri Madenciligi, belirli bir alanda ve belirli bir amag
igin toplanan veriler arasindaki gizli kalmis iliskilerin (desenlerin, modellerin vb.)

ortaya konulmasidir” [21].

Veri Madenciliginin daha detayli bir tanimu soyledir [22] :
“Veri madenciligi, depolanmis yiiksek miktardaki veriden istatistiksel ve
matematiksel teknikler gibi desen tanimlayici teknolojiler kullanarak anlamli ve yeni

iliskiler, desenler ve trendler kesfetme siirecidir.”

Veri madenciligi, biiyiikk miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmay1
saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanarak aranmasidir.
Baska deyisle veri madenciligi, organizasyonlarin karar asamalar1 i¢in yeni bilgiler
tireten ya da gelecekle ilgili tahminler ve planlar yapilmasimi saglayan bir dizi

teknikler ve anlayislar biitiintidiir [23].

Yakin gelecegin, ge¢misten c¢ok fazla farkli olmayacagini varsayarsak gecmis
veriden cikarilmis olan kurallar gelecekte de gecerli olacak ve ilerisi i¢in dogru

tahminler yapmay1 saglayacaktir.



Glinlimiizde finansal uygulamalar, sirket kaynak yonetimi (ERP), miisteri iliskileri
yonetimi (CRM) gibi ticari yazilimlardan ve web loglar1 gibi kaynaklardan giderek
daha fazla veri toplanmakta ve veri tabanlarinda saklanmaktadir. Bu verileri
isleyemeyen sirketler veri yoniinden zengin fakat bilgi bakimindan fakir duruma
diismektedir. Bu veri tabanlarindan faydali bilgileri bulmak giliniimiizde bir¢ok
sitketin ve uygulamanin odaklandig1 ana noktalardan biri olmustur. Bu tiir bilgi
kesifleri igin veri madenciligi siireci bir anahtardir. Veri madenciliginin ana amaci
elde bulunan veriden gizli kalmis Oriintiileri ¢ikarmak, bu verinin degerini arttirmak

ve veriyi bilgiye donistiirmektir.

1960’larda veri toplama sistemleri popiilerdi, 1970’lerde ise iliskisel veri tabanlar
kullanilmaya baslandi. 1980’lerde iligkisel veri tabani modellerinin, 1990’larda ve
2000’11 yillarda ise diinya giindeminde veri madenciliginin, veri ambarlarinin,

multimedya ve web veri tabanlarinin oldukga popiiler oldugu goriilmiistiir.

Karar asamalarinda ¢ok kritik baz1 bilgiler vardir ki, sonuglarin etkileri bu bilgilerin
dogruluguyla orantilidir. Bir¢ok durumda cevabi tam olarak verilemeyen sorular
dogrultusunda karar verilebilir. Miisterilerin ilgi alanlari, firmaya karsi olan bakis
acilari, rakip firmalara olan ilgileri, markalara olan bagliliklari, gelir diizeyleri gibi
bilgiler onlara saglanan mal ve hizmetlerin kalitesi lizerinde c¢ok net etkiler
yapacaktir. Bu tiir bilgiler teorik olarak her ne kadar sirketlerin sistemlerinde kayit
altinda olsa da, kullanilabilir bir sekilde acik ve net cevaplara ulasabilme, mevcut

kullanimdaki sistemlerle ¢ok zordur [23].

Cok biiyiik veri yiginlar altinda sakli olan bu bilgilere ulagmak i¢in uzun yillar boyu
yapilagelen ¢alismalarin neticesinde bir dizi yontem gelistirilmistir. Veri madenciligi

uzun yillardir 6zellikle Bati iilkelerinde {izerinde ¢alisilan bir konudur.

Veri madenciligi, veri tabanlar, istatistik ve yapay 6grenme gibi bilgi yonetimi alt
bilesenlerinin kavramlarina dayali teknikler kullanir ve bu bir bilgi yonetim isinin

diger modiilleri ile uyumlu bir fikirsel yapidadir.



Veri madenciligi bir sorgu isleme mekanizmasi, yapay 6grenme sistemi degildir.
Zaman zaman veri madenciligi, istatistiki programlar ya da miisteri takip programlari

gibi yanlis tanimlanmaktadir [23].

Madencilik terimi, topraktan kiigiik ve degerli maden pargalarinin ¢ikarilmasi ile
yiksek miktarda veri iginden degerli bilginin ¢ikarilmasi arasindaki benzerlik

nedeniyle kullanilmistir [24].

Veriler iginde desen aramak insan hayatinin baglamasindan beri devam eden eski bir
stiregtir. Avcilar hayvanlarin gé¢ etme davraniglarinda, ¢iftgiler ekin gelisiminde,
politikacilar se¢men goriislerinde tahmin edici modeller aramiglardir. Bilim
insanlarmin isi ise veriler i¢inde fiziksel diinyanin nasil ¢alistigin1 anlatan modeller
aramak ve bulacagi modeller yardimiyla ortaya c¢ikacak yeni durumlarda neler

olacagini tahmin edecek teoriler gelistirmektir.

Veri taban1 kavrami ve veri tabani sistemi teknolojisi gelistirilme siirecinde verilerin
belli bir amaca yonelik diizenli olarak toplanmasini, saklanmasini ve islenmesini

saglayarak anlamli bilgi elde edilmesi i¢in gerekli altyapiyr saglamistir.

1960’1 yillarda verilerin ilkel dosyalara islenmesi ile baslayan verileri toplama
girisimleri sonraki 20 yillik siirecte once verilerin simiflara ayrilmasi ardindan bu
siniflar arasinda iligkisel baglantilar kurulmasi ile veri tabani kavraminin ortaya
c¢ikmasint saglamistir. Veri tabani kavrami ardindan kullanict ile veri tabam
arasindaki etkilesimi saglayan arayiizler gelistirilmis, 1980’lerin ortasindan itibaren
cok farkli yap1 ve boyutlarda verileri isleyebilecek gelismis veri tabani sistemleri

tasarimi ¢alismalari gliniimiizde de devam etmektedir.

Gelistirilen veri tabani sistemlerinde ¢ok biiyiikk miktar ve boyutlarda veriler
toplanmasi, bu verilerden etkin ve yeni bilgiler elde edilmesinde zorluklara yol
acmistir. 1990’lardan itibaren gelisen internet ve bilgisayar teknolojisi devasa
boyutlara ulagan verilerin analizinde islemci giicii yardimiyla yeni matematiksel
tekniklerin kullanilabilmesini dolayisiyla veri analizinin kolaylagsmasin1 saglamistir.

Veri analizi ile cok miktarda bilgi elde edilmesi bu bilgilerin ne kadar anlamli oldugu



sorusuna Onem kazandirmigtir. Veri Madenciligi kavrami bu ortamda ortaya atilmis
ve bu baslik altinda anlamli bilgi elde edilmesi i¢in biiyiik boyutlu ve ¢ok farkli

yapidaki veri kiimelerinde desen arastirma teknikleri gelistirilmistir.

Ozetle veri madenciligi kavrammin gelisimi ve bu konudaki uygulamalarmin

yayginlagmasi bilgi teknolojisinin gelisiminin bir sonucudur.

Insanoglu geg¢misten bugiine her zaman verileri yorumlayip bilgi edinmeye
calismistir ve bunun igin ¢esitli donanimlar olusturmustur. Bu donanimlar bilginin

taginmasini  saglamigtir. Zamanla her alanda bilgi toplanmaya baglanmis ve

kronolojik olarak gelisimi Cizelge 2.1.’de 6zetlenmistir [25].

Cizelge 2.1. Veri madenciligi tarihgesi

Cevaplanan .
Gelisim Kullanilabilen Uriin o
Karar . Karakteristikler
Adimlari . Teknolojiler Saglayicilar:
Problemi
) “Toplam karim o
Veri Toplama Bilgisayarlar, Geriye Doniik, Statik
gegen 5 yilda ne ) IBM, CDC
(1960’1ar) Teypler, Diskler Veri Dagitimi
kadard1?”
“Tiirkiye’de mart o )
o o Iiskisel Oracle, Sybase, Geriye Doniik,
Veri Erisimi ayinda birim ) ] ] )
Veritabanlari, Informix, IBM, Dinamik Veri
(1980’1er) satislari ne )
SQL, ODBC Microsoft Dagitimi
kadar?”
Veri “Tirkiye’de
Cok Boyutlu ) Coklu Diizeylerde,
Ambarlama ve gegen mart ) Pilot, Comshare, )
. Veritabani Geriye Dontik
Karar Destek ayinda birim ] ) | Arbot, Cognos, o .
. . Sistemleri, Veri . Dinamik Veri
Sistemleri satislari ne Microstrategy
Ambarlari Dagitim
(1990’1ar) kadard1?”
Ileri Diizeyde
“Gelecek ay ) )
) Algoritmalar, Pilot, Lockheed, Gelecege Doniik,
Veri Kirikkale’deki . ]
Cok Islemcili IBM, SGl, Proaktif
Madenciligi birim satislar o
Bilgisayarlar, SPSS, SAS, Enformasyon
(Bugiin) muhtemelen ne ) )
Biiyiik Veri Microsoft vs. Dagitimi
olabilir? Nig¢in?”
tabanlar1
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2.2. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlari

Veri madenciliginin asil amaci, ¢esitli kaynaklar kullanilarak elde edilen bir¢ok
veriyi anlamli bilgiler elde etmek ve bunu eyleme doniistiirecek kararlar igin

kullanmaktir.

Veri madenciliginin uygulama alanlar1 konu basliklar1 itibariyle asagidaki gibi
siniflandirilabilir.

Veri madenciliginin pazarlama alanindaki kullanim amaglart;

* Miisteri boliinmesinde,

* Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasinda,
* Cesitli pazarlama kampanyalarinda,

* Mevcut miisterileri elde tutmada,

» Pazar sepeti analizinde,

 Capraz satis analizleri,

* Miisteri degerleme,

* Miisteri iliskileri yonetiminde,

* Cesitli miisteri analizlerinde,

* Satis tahminlerinde.

Veri madenciliginin bankacilik alanindaki kullanim amaclari;
* Farkl finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda,
* Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde,

* Miisteri boliinmesinde,

* Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

* Usulsiizliik tespiti,

* Risk analizleri,

* Risk yonetimi,

* Sigortacilik,

* Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde,
* Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

* Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde.

Veri madenciliginin perakendecilik alanindaki kullanim amaglari;
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» Satis noktas1 veri analizleri,
* Alig-veris sepeti analizleri,

* Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu.

Veri madenciliginin borsa alanindaki kullanim amagclari;
« Hisse senedi fiyat tahmini,
* Genel piyasa analizleri,

» Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

Veri madenciliginin telekomiinikasyon alanindaki kullanim amaglart;
» Kalite ve iyilestirme analizlerinde,

« Hisse tespitlerinde,

* Hatlarin yogunluk tahminlerinde,

« {letisim desenlerinin belirlenmesi,

 Kaynaklarin daha iyi kullanilmasi,

 Servis kalitesinin arttirilmasi.

Veri madenciliginin saglik ve ila¢ alanindaki kullanim amaglari;
* Test sonuglarmin tahmini,

« Uriin gelistirme,

* T1ibbi teshis,

» Tedavi slirecinin belirlenmesinde,

* Semptomlara gore hastalik tespiti,

» Magnetik rezonans verileri ile sinir sistemi bolge iligkilerinin belirlenmesi.

Veri madenciliginin endiistri alanindaki kullanim amaglar;
« Kalite kontrol analizlerinde,
* Lojistik,

« Uretim siireclerinin optimizasyonunda.
Cizelge 2.2.°de 2003 yilinda veri madenciliginin sektorler bazinda kullanimina

iliskin bir arastirmanin sonuglar1 yer almaktadir. Toplamda 421 sirketin katildig

arastirmada Veri madenciligi kullanim yiizdeleri goriilmektedir [26].
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Cizelge 2.2. Veri madenciliginin uygulandigi alanlar

Sektor Veri Madenciligi Kullanim
Bankacilik 12%
Bioteknik / Genetik 3%
Kredi Skorlama 8%
CRM 12%
Dogrudan Pazarlama 8%
E-Ticaret 3%
Eglence / Miizik 1%
Sahtekarlik Tespiti 7%
Sans Oyunlari 0,3%
Kamu Uygulamalari 3%
Sigortacilik 6%
Yatirim / Hisse Senedi 1%
Junk E-Mail / Anti Spam 1%
Saglik / IK 4%
Imalat 5%
Tip / Farmakoloji 3%
Perakende 6%
Bilim 4%
Giivenlik / Anti Terorizm 1%
Telekomiinikasyon 5%
Seyahat 2%
Web 2%
Diger 3%
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2.3. Veri Madenciligi Ile Iliskili Bilim Dallar1

Veri Madenciligi, Veritaban1 Sistemleri, Istatistik, Makine Ogrenmesi, Insan-
Makine Etkilesimi, Veri Gorsellestirme gibi farkli disiplinlerden faydalanan

disiplinler arasi bir alandir [27].

Kullanilan Veri Madenciligi yaklasimina bagli olarak, Veri Madenciliginde farkl
disiplinlerde kullanilan tekniklerden de yararlanilmaktadir. Bu tekniklere 6rnek
olarak Sinirsel Aglar, Bulanik Kiime Teorisi, Tiimevarimsal Mantik Programlama,

yiiksek performansli hesaplamalar verilebilir.

Islenen verinin yapisina bagl olarak Veri Madenciligi, Uzaysal Veri Analizi, Resim
Analizi, Sinyal Isleme, Bilgisayar Grafikleri, Web teknolojisi vb. tekniklerden de
faydalanmaktadir.

Farkli disiplinlerden elde edilen veriler iizerinde yapilan Veri madenciligi
uygulamalarinda farkli modeller kurulmasi gerekliligini ortaya g¢ikarmistir. Veri
madenciligi i¢in farkli modelleme gerektiren disiplinlere Ekonomi ve Biyoinformatik
gibi disiplinler ornek verilebilir [27]. Sekil 2.1.’de Veri Madenciliginin diger

disiplinlerle iligkisi verilmistir.
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Veri Tabani
Teknolojisi

Istatistik

Makine Veri Bilgi

Ogrenmesi Madenciligi Teknolojisi

Diger Gorsellestirme

Disiplinler

Sekil 2.1. Veri madenciligi ile diger disiplinler aras iligki

Makine Ogrenmesi, istatistik ve veri madenciligi birbirleriyle yakindan iligkilidir
[28]. Bu ii¢ disiplin veri igindeki bagintilar1 ve oriintiileri bulmay1 amaglar. Makine
O0grenmesi yontemleri, veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan ydntemlerin
temelini olusturur. Makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalarinda kullanilan
karar agaclari, kural ¢ikartimi, siniflama ve kiimeleme gibi pek ¢ok veri madenciligi
algoritmasinda da kullanilmaktadir. Ancak makine 6grenmesinde ve istatistiksel
yontemlerde kullanilan Ornekleme genisligi, veri madencilii algoritmalarinda
kullanilan 6rneklem boyutuna gore ¢ok daha kiigiiktiir. Veri madenciligi, makine
O0grenmesi yontemlerine gore giriltili, eksik ve bos degerleri islemede daha
basarilidir. Veri madenciligi, istatistiksel yontemleri veri setindeki degiskenler
arasindaki bagimliligin derecesini Olgmek, veriyi tanimlamak, verinin Ozetini
cikarmak ve veri setindeki eksik degerlerin tahminlerini yapmak gibi konularda

kullanmaktadir.

Veri madenciligi ve veri tabani teknolojisi arasinda da énemli bir iliski vardir. Veri

madenciligi yontemlerinin uygulanacagi veriler genellikle biiyiik boyutlu veri
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tabanlarinda tutulmaktadir. Veri tabanlari sorgu dili SQL (Structured Query
Language) ise veri tabanlarindaki var olan ve bilinen iligkileri ortaya koymak igin
kullanilmaktadir. Veri madenciligi ise, veri tabanlarinda bulunan veriler arasindaki

bilinmeyen iligkileri ortaya ¢ikarmaktadir.

2.4. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi kisaca gizli bilgilerin kesfi siirecidir. Veri madenciliginin bir siireg
olarak tanimlanabilmesi igin, siirecin her bir asamasinin dikkatle izlenmesi
gerekmektedir. Bir agsamanin sonucu, diger bir asamanin girdisidir. Bu sebeple her

asama bir 6nceki asamanin sonuglarina bagimlidir.

Veri madenciligi i¢in belirlenen standart bir siire¢ s6z konusudur. Bu standart siireg
bir konsorsiyum tarafindan belirlenmistir. The Cross- Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) konsorsiyumu, 1996 yilinin sonlarina dogru geng ve

olgunlagmamis veri madenciligi pazarinda ii¢ firma tarafindan kurulmustur.

Bu tii¢ firmanin ilki olan Daimler Chrysler birgok endiistriyel ve ticari organizasyona,
veri madenciligi tekniklerini uygulama konusunda oncii olmustur. SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences) firmas1 1990 yilindan beri veri madenciligi {izerine
gesitli hizmetler saglamis ve ilk ticari veri madenciligi ¢alisma platformu olan
Clementine’t 1994 yilinda harekete geg¢irmistir. NCR (National Cash Register),
misterilerine deger katma isini saglayabilmek ve alicilarimin ihtiyaclarina hizmet
edebilmek i¢in bir¢ok veri madenciligi danigmanlig1 ve teknoloji uzmanlig: takimlar

kurmustur [29].

Bu gelismelerden bir yil sonra, sozciiklerin bas harfleri “Cross- Industry Standard
Process for Data Mining” aciliminda olan CRISP-DM konsorsiyumu olusturulmus,
Avrupa Komisyonundan fon elde edilmis ve baslangic fikirleri olusturulmaya

baglanmistir [29].
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2.4.1.Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi siirecinin en Onemli asamalarindan biridir. Veri madenciligi
caligmalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi isletme amaci igin
yapilacaginin acik bir sekilde tanimlanmasidir. ilgili isletme amaci, isletme problemi
lizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin

basar1 diizeylerinin nasil 6l¢iilebilecegi tanimlanmalidir.

Problemin tanimlanmasi asamasinda, veri madenciligi uygulayan kisi Oncelikle
isletmenin hangi amaci gergeklestirmek istedigini dikkate almalidir. Analizi yapan
kisinin hedefi, veri madenciligi uygulamasinin sonuglarii etkileyebilecek onemli
faktorleri ortaya cikarmaktir. Veri madenciligi projesinin basarili olmasi, projenin
dikkatle planlanmasi ve spesifik, gergeklestirilebilir, l¢iilebilir bir hedefin olmasina

baglidir.

Miisteri degerini ve baghligini1 artirmak isteyen bir perakendecinin; capraz satis
tekniklerini kullanmay1 hedeflemek, pazarlama kampanyasina cevap verme olasilig1
yiiksek olan miisterileri belirlemek, kar1 arttirmak, maliyetleri diistirmek, yeni iriin

stratejileri gelistirmek veya pazar payini arttirmayi istemek gibi hedefleri bulunabilir.

2.4.2.Verinin Hazirlanmasi

Verinin hazirlanmasi veri madenciliginin en 6nemli asamasidir, ¢iinkii modelin
kurulmasi sirasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, sonradan bu agamaya geri doniilmesine
sebep olacaktir. Bu asamada daha 6nceden tespit edilen probleme uygun olarak veri
tabanindan veya veri ambarindan problemle ilgili degiskenler secilir. Bu
degiskenlere uygun olarak veriler temizlenir. Veri ambarinda veya veri tabaninda
toplanan veri hatalar, asir1 degerler icerebilir. Veriler igerisinde uyumsuzluk soz
konusu olabilir. Hatta veriler tamamlanmamais olabilir ve eksik verilerin toparlanmasi
gerekebilir. Tim bu islemlerin gergeklestirilmesi verinin hazirlanmasi asamasini

olusturmaktadir. Kisaca, verinin hazirlanmasi; verinin toplanmasi, verinin
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birlestirilmesi ve temizlenmesi ile verinin se¢ilmesi asamalarindan olugsmaktadir

[29].

2.4.2.1. Verinin Toplanmasi

Veri madenciligi modeli olusturma siirecinde, verinin hazirlanmasi siirecindeki ilk
adim verinin toplanmasidir. Bu asamada, elde var olan ve toplanmasi gereken
verilerin belirlenmesi gereklidir. Kullanilacak veri belirlenirken veri analizi yapacak

kisi, veri madenciligi hedeflerini ve isletme amaglarini1 da dikkate almalidir.

Tanimlanan sorun i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacagi
veri kaynaklarinin belirlenmesinde hangi veri kaynaklarindan yararlanilacagir 6nemli
bir karardir. Ciinkii gereginden az veri kaynagi veri madenciligi ¢aligmasini eksik
birakacagi gibi, gereginden fazla veri kaynag siirecin uzamasina neden olabilecek ve
veri kirliligine yol acabilecektir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi veri
kaynaklarmin disinda gesitli veri tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri

tabanlarindan faydalanilabilir.

Verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandigi da 6nem tasimaktadir.
Giivenilir olmayan veri kaynaklarmin kullanimi tiim veri madenciligi siirecinin
giivenilirligini etkileyecektir. Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak veri madenciligi
caligmalar1 ancak iyi verilerin iizerine kurulabilecegi icin, toplanan verilerin ne

6l¢iide uyumlu olduklar1 bu adimda incelenerek degerlendirilmelidir.

2.4.2.2. Verinin Birlestirilmesi ve Temizlenmesi

Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir dnceki adimda
belirlenen sorun ve uyumsuzluklar miimkiin oldugu 6l¢iide giderilerek, veriler tek bir
veri tabaninda toplanir. Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak
sorun giderme iglemlerinin, ileriki asamalarda daha biiyiik sorunlarin kaynagi olacagi

unutulmamalidir.
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Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal
olarak veri uyumsuzluklarina sebep olacaktir. Bu uyumsuzluklarin belli baglilari
verilerin farkli zamanlara ait olmalar, kodlama farkliliklar1t veya farkli olgii
birimlerine sahip olmalaridir. Farkli kaynaklardan toplanan verinin birlestirilmesi ve
temizlenmesi gerekmektedir. Eger bir veri tabaninda kayitl kisilerin hem yaslari,
hem de dogum tarihleri bulunuyorsa, bu degiskenlerden bir tanesi fazladir. Bu
durumda mevcut degiskenlerin birlestirilmesi ve tek bir degisken gibi isleme girmesi

mumkuin olabilmektedir.

Ayrica veride bulunan eksik veya kayip bilgiler gdzden gecirilmelidir. Ornegin bir
veri tabaninda yer alan kisilerin medeni hali belirliyken, bazi kayitlarda bu bilgi
eksik olabilir veya bu kayit hi¢ girilmemis olabilir. Bu durumdaki eksiklik kayip
veriler olarak tanimlanabilir. Bunun haricinde, bazi kayitlarda asir1 u¢ degerler
(outliers) veya yanlis girilmis degerler olabilir. Bu tiir bilgilere de giiriiltli (noise) ad1
verilmektedir. Veri setinde fazla degisken bulunabilir. Bir veri setinde bulunan

dogum tarihi ve yas degiskenleri de fazla veriye 6rnek verilebilir.

Ideal olan eksik verilerin zaman iginde tamamlanmasi yoluna gitmektir. Diger bir
alternatif, eksik bilgilerin tahmin yontemiyle tamamlanmasidir. Veri girme
asamasinda yanlis girilen degerler olabileceginden, bu degerlerin goz ardi edilmesi
analiz sonuglarmi fazlasiyla degistirebilir. Bu nedenle aykir1 degerlerin gézden
gecirilip atilmasiyla beraber, analizde yapabilecegi degisiklikler hesaplandiktan
sonra, uygun gorildiigii taktirde veri tabanindan silinmesi gerekir. Biitiin bu
diizenlemeler yapildiktan sonra, tiim veri tek bir veri tabaninda, diizenli bir sekilde

tutulmalhidir [29].

2.4.2.3. Verinin Secilmesi
Bu adimda kurulacak modele bagli olarak veri secimi yapilir. Ornegin tahmin edici

bir model i¢in bu adim, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelde kullanilacak

veri kiimesinin seg¢ilmesi anlamin1 tagimaktadir.
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Sira numarasi, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan degiskenlerin modele
girmemesi gerekmektedir. Ciinkii bu tip degiskenler, diger degiskenlerin modeldeki
agirh@inin  azalmasmna ve veriye ulasma zamanlarinin uzamasma neden
olabilmektedir. Baz1 veri madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip
degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima

birakilmamast daha akilci olacaktir.

Verilerin gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araclar ve bunlarin sundugu
iligkiler, bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesinde 6nemli yararlar saglayabilir. Genellikle
yanlig veri girisinden veya bir kereye oOzgii bir olaymn ger¢eklesmesinden
kaynaklanan verilerin, veri kiimesinden atilmasi tercih edilir. Veri se¢imi, konuyla

ilgisi olmayan gereksiz verilerin ¢ikartilmasi islemini igermektedir [29].

2.4.3.Modelin Kurulmasi

Veri madenciliginde bilgi kaynaklarindan en fazla verimin alinabilmesi i¢in, modelin
kurulmas1 asamasi ¢ok 6nemlidir. Iyi kurulmus bir model, analiz sonucunda elde
edilecek sonuglarin kalitesini de etkileyecektir. Iyi bir veri madenciligi uygulayicisi,
analiz sonucunda hangi Oriintiilerin bulunabilecegini tahmin edebilmelidir. Model
kurma stireci, analiz i¢in hangi verilerin elde hazir bulundugunu kullaniciya sunar.
Eger model dogru kurulmazsa, veri seti icerisinde bulunabilecek kritik iligkiler dogru
bir sekilde sunulamaz ve onemli oriintiiler tespit edilemez. Dolayisiyla modelden

basarili sonug elde etme olasilig1 da azalir.

Veri madenciligi ¢alismasinda gelistirilen modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok
bliylik olmasi1 durumunda, rastgeleligi bozmayacak sekilde ornekleme yapilmasi
uygun olabilir. Ayrica burada secilen 6rnek kiitlenin ana kiitleyi temsil edip etmedigi
de kontrol edilmelidir. Halen kullanilan isletim sistemleri ve paket programlar ne
kadar gelismis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlar1 iizerinde ¢ok sayida modelin
denenmesi zaman kisit1 nedeniyle miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veri
tabanini kullanarak birkag model denemek yerine, rasgele 6rneklenmis bir veri tabani

pargasi iizerinde bircok modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir ve giiclii
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modelin segilmesi daha uygun olacaktir. Diger bir deyisle modellerin performanslari

uygun bir karar yontemi ile sinanmalidir [29].

2.4.4.Modelin Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma asamalari, en iyi oldugu disiiniilen modele varincaya kadar yinelenen bir

stirectir.

Model kurulus siireci, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin kullanildigt modellere

gore farklilik gostermektedir.

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenmede, bir denetci
tarafindan ilgili smiflar dnceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif igin
gesitli ornekler verilir. Sistemin amaci, verilen orneklerden hareket ederek her bir
sinifa iliskin ozelliklerin bulunmasi ve bu Ozelliklerin kural ciimleleri ile ifade

edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni 6rneklere
uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu, kurulan model tarafindan

belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili Grneklerin
gozlenmesi ve bu Orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaclanmaktadir.

Denetimli 6grenmede segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk agamada verinin bir kism1 modelin 6grenilmesi, diger kismi ise modelin
gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin G6grenilmesi, 6grenim kiimesi
kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

belirlenir.
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Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek diinyayi tam
anlamiyla modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler
sonucunda gecerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru
olmamasidir. Ornegin modelin kurulmasi sirasinda varsayilan enflasyon oranmin
zaman igerisinde degismesi, bireyin satin alma davranisini belirgin olarak

etkileyecektir [29].

2.4.5.Modelin Kullanilmasi

Veri madenciligi slirecinin son asamasi, kurulan ve gecerliligi kabul edilen modelin
kullanilmasidir. Bu dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir bagka modelin alt
pargasi olarak da kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi, kredi degerlendirme,
dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi gibi,
tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiigiinde,
otomatik olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin ig¢ine gomiilebilir.
Kullanilan modelin zaman igerisinde izlenip ortaya c¢ikan degisikliklerin modele

yansimasl, yasayan bir siire¢ olmasi agisindan vazgeg¢ilmez bir kosuldur [29].

2.5. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici
(Descriptive) olmak iizere iki ana baglik altinda incelenmektedir.

Tahmin edici modeller veri tabanindaki bazi degiskenleri veya alanlar1 kullanarak,
ilgilenilen diger degiskenlerin bilinmeyen veya gelecekteki degerlerini dngormeyi
hedeflemektedir. Tanimlayici modeller ise, verinin tanimlanmasinda, insanlar
tarafindan yorumlanabilen orilintiiler bulmaya odaklanmistir. Modeller arasindaki
sinirlar ¢ok kesin olmamasina ragmen, ayrim biitiin kesif hedefinin anlagilmasi i¢in
yararlidir [30]. Veri madenciligi modellerine ait smiflandirma Sekil 2.2.’de

sunulmustur.
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‘. Veri Madenciligi ‘

‘. Tanimlayict ‘ ‘ Tahmin Edici ‘

‘ ‘ Smiflama ‘ ‘ Regresyon ‘
\ ) \ )

| | |

|—~ | Kiimeleme ‘ _J Karar Agaclari ‘ > ‘ Dogrusal ‘

[ Birlkeelik Kurallars | H Yapay Sinir Aglan ‘ Ll Loistk |

- k- En Yakin Komsu ‘

Sekil 2.2. Veri madenciligi modelleri

Sekil 2.2.’de sunulan smiflandirmanin cizgileri kesin sinirlar degildir. Ornegin bazen

yapay sinir aglar1 regresyon sinifinin altinda incelenebilir.

2.5.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonug degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka
onceki donemlerde vermis oldugu kredilere iligskin gerekli tiim verilere sahip olabilir.
Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken
degeri ise kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan
model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri ozelliklerine gore verilecek olan

kredinin geri 6denip 6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.
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Bazi test sonucglarmma dayanarak hastaya tani konmasi, bilinen bir grup {iriinle
misterinin A iirliniinii de alma olasiliginin tahmin edilmesi, gegmis alt1 aylik indekse
bakilarak Dow Jones indeksinin tahmin edilmesi tahmin edici modellere 6rnek olarak

verilebilir.

2.5.1.1. Simiflama

Siniflama bir veri maddesini 6nceden belirlenmis siniflardan birine esleyen, 6grenen
bir ~ fonksiyondur.  Smiflama  bolimsel degerlerin  tahmin  edilmesinde
kullanilmaktadir. Tahmin edilmesinde 6grenme verisine dayanmaktadir. Siiflamaya

ait model Sekil 2.3.’te sunulmustur.

Siniflamanin kullanilma amaglar1 arasinda
* Tiimor hiicrelerinin iyi veya kétii huylu olmasina gore boliimlenmesinde,
* Kredi kart1 islemlerinin yasal veya sahte olarak ayrilmasinda,

* Haber iceriklerinin finans, hava, magazin ve spor olarak siniflandirilmasinda

kullanilir.
2 I
Islem Geri Medeni Gelir Dolandirica Og:relnme
No Odeme Durumu Seviyesi A].gOI‘l tmasi
1 Evet Bekar 115K Havir
2 Hayir Evl 100K Hayir
3 Havir Bekar TOE Havir
4 Evet Evli 120K Havyir
5 Hayir Boganmug 05K Evet
6 Hayir Exvli 60K Hayir
7 Evet Bogannu 220K Hayur
2 Hayir Bekar 83K Evet
9 Havyir Evli 75K Havyir
10 Havyir Bekar Q0K Evet

Ogrenme Verileri Model

Tslem Geri Medeni Gelir | Dolandinict Modeli
No Odeme Durum Seviyesi U}’ g‘lJlEi
11 Havyir Bekar 33K Havyir
12 Evet Exl 20K Hayir
13 Evet Bosanrms 110K Havyir
14 Hayir Bekar 05K Hayir
15 Hayir Boganmug 67K Evet
Test Verileri

Sekil 2.3. Siniflamanin model gosterimi
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Bir kaydin 6nceden belirlenmis bir gruba girebilmesi i¢in siiflama algoritmasi ile
ogrenme verileri kullanilarak hangi siniflarin var oldugu ve bu siniflara girmek igin
bir kaydin hangi 6zelliklere sahip olmasi gerektigi otomatik olarak kesfedilir. Test
verileriyle de bu 6grenmenin testi yapilarak ortaya ¢ikan kurallar optimum sayisina
getirilir. Smiflama algoritmasi, denetimli 6grenme kategorisine giren bir 6grenme
bi¢imidir. Denetimli 6grenme, 6grenme ve test verilerinin hem girdi hem de ¢iktiyr

icerecek sekilde olan verileri kullanmasidir [31].

2.5.1.2. Karar Agaclan

Karar agaci, goriiniimiiniin aga¢ seklinde olmasindan dolayr bu sekilde
isimlendirilmis, tahmin edici bir tekniktir. Yapisindan dolayr programlamaya
uygulanmasi kolaydir. Gorsel agidan da uygulama sonrast problemin ¢oziimiine ait
kurallar kullanicilara rahatlikla sunulabilir. Uygulanmasi fazla maliyet gerektirmez,
giivenirlikleri iyi seviyededir. Bu ylizden veri madenciliginde genis kullanim alani

bulmaktadir.

Karar agaci kok, karar diiglimleri, dallar ve yapraklardan olugmaktadir [32]. Kok,
veri alanlarmin i¢inde en 6nemli olandir. Karar diigiimii, yapilacak testi temsil eder.
Bu testin sonucu, veri, agacin dallar1 arasinda ayrilir. Ayrilma islemleri biitiin
diigiimlerde ardisik olarak gerceklesir. Agacin her bir dali siniflama islemini
tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda smiflama islemi gergeklesemiyorsa,
orada bir karar diigiimii olusur. Ancak gruba ayrilma sonunda belirli bir simif
olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri {izerinde belirlenmek
istenen simniflardan biridir. Karar agaci islemi kok diigiimiinden baglar ve yukaridan
asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigiimleri takip ederek gerceklesir [33].

Karar agaci teknigi smiflamanm genel &zelliklerini tasir. Iki asamali bir tekniktir.
Birinci basamakta dgrenme gergeklestirilir. Ogrenme islemi, smiflama algoritmasi
tarafindan 6grenme verisi iizerinde gergeklestirilir. Bu asamadan sonra uygulanacak
model olusturulur. Ogrenilen model karar agacini olusturur. Model olusturulurken
cikan anlamsiz dallar incelenerek modelden ¢ikarilir. Bu isleme budama adi verilir.

Modelin olusturulmasindan sonra sira test edilecek verinin siniflanmasina gelir. Test
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verisi smiflama kurallarinin dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilir. Eger elde
edilen sonug belirlenen sinirlar iginde ise model daha biiylik capta yeni verilerin
siniflandirilmas1 amaciyla kullanilabilir. Sekil 2.4. ve Sekil 2.5.°de sinmiflamanin
model gosterimi ve Karar Agacinin Olusturulmast ve Modelin Test Verisine

Uygulanmasi sirasiyla gosterilmistir.

Tlem | Genri Medeni Gelir | Dolandinal Agag %fwgmm =
No Odeme Durumu Seviyesi Tomevarim C-l-.%
L Evet Beka 120K Hayir Algoritmast SLIQ.SPRINT
2 Havir Evl 100K Hayir
3 Hayir Bekar TOK Hayir
4 Evet Evli 120K Hayir
5 Hayir Boganmig 95K Evet
6 Hayir Evl 60K Hayr \,_
7 Evet Boganmu 220K Havir Timevarm
g Hayir Bekar 35K Evet
g Havyir Evli 13K Hayir
10 Hayir Bekar 20K Evet

—— e Model
Ogrenme Verileri

Uygulama

Islem _Geri Medeni Gelir Dolandirica ) Karar Agact
No Odeme Durum Seviyesi Modeli
11 Hayir Bekar 33K Haymr
12 Evet Evli 20K Hayir érff
13 Evet Boganmu 110K Havir Ttimden gelim
14 Hayir Bekar, 95K Hayir
13 Havyir Boganmug 6TK Evet

Test Verileri

Sekil 2.4. Siiflamanin model gosterimi (Agag¢ Tiimevarim Algoritmasi)
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Islem Gen Medeni Gelir Dolandinca
No Odeme Durumu Sevivesi
1 Evet Bekar 125K Hayir
2 Hayir Evl 100K Hayir Evet Havir
3 Havyir EBekar TOE Havyir :
4 Evet Evh 120K Haywr -
3 Hayir Bogannusg 95K Evet | Hayir I | Medeni Durumu |
6 Havir Evli GOE Havir
7 Evet Bosanmusg 220K Hayir .
g Hayir Bekar 5K Evet BEkﬁyB/OSBH'ImS %"h
9 Hayir Evli 75K Hayir
10 -

Ogrenme Verileri
480K/ \>8OK

| Hawir | | Evet |

Model: Karar Agact

| Modelin Test Verisine Uygulanmas: |

Evet @ Geri Medeni Gelir | Dolandina
Odeme Durumu Sevivesi
| Hayir | | Medeni Durumu | Hayir Evli 80K ?
T?ér—Bcwanmw l
| Gelir Seviyesi | | Hayir |

<80K / \>SOK

| Havyir I | Evet |

Sekil 2.5. Karar agacinin olusturulmasi ve modelin test verisine uygulanmasi

Karar agaclarinin bakimi ve anlasilmasi verinin karmagikliginin artmasiyla zorlasir.

Eksik verilerin olmasi durumunda boéliinme, degiskenlerinin birisinin  degeri

bilinmiyorsa karara varilmasi miimkiin degildir. Karar agaci algoritmasi elimizdeki

veriyi boliimlere ayirirken dikkat edilecek nokta, bagimli degiskenin degerini en ¢ok

belirleyen bagimsiz degiskenleri ayirmaktir. Algoritmaya ait adimlar:

* Veri iginden ilgilendigimiz bagimli ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi,

*Hedef bagimli degiskeni en ¢ok etkileyen bagimsiz degiskenin bulunmasi, bu
maksatla her degiskenin hedefi ne kadar etkilediginin bulunmasi ve en c¢ok
etkileyen degiskenin se¢ilmesi (Amag boliinmeden sonra kalan pargalarin boliinme

oncesine oranla daha sade olmasini saglamaktir.),

27



* Boliinme sonrasinda kalan verilere ayni boliinme testlerinin yapilmasi ve daha sade

gruplara ulasilincaya kadar bu isleme devam edilmesidir [34].

2.5.1.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglart (YSA)’nda amag¢ fonksiyon birbirine bagli basit islemci
birimlerden olusan bir ag iizerine dagitilmistir. YSA sinir aglarinda kullanilan
O0grenme algoritmalari, veriden birimler arasindaki baglantiya ait agirlik degerlerini
hesaplar, uygulama alan1 genistir ve bellek tabanli yontemler kadar yiiksek miktarda

islem ve bellek gerektirmeyen bir modeldir [35].

YSA iizerindeki ¢aligma, insan beyninin bilinen dijital bilgisayardan tamamen farkl
bir sekilde calistiginin farkina varilmasi ile baslamistir. Farkli alanlardan bir¢ok
bilim adami insan beyninin islemsel siirecini modelleme konusunda aragtirmalar
yapmistir. Beyin olduk¢a karmasik, dogrusal olmayan, bilgiyi paralel isleyebilen bir
sistemdir. Iceriginde bulunan bilesenleri diizenleyerek bazi alanlarda bugiin bilinen
en hizli bilgisayardan birkag¢ kat hizli ve yiiksek kalitede islem yapma kapasitesine
sahiptir. Bu alanlar arasinda Oriintii tanima, algilama ve motor kontrol islevleri
sayilabilir. YSA insan beyninin soyut bir hesaplama modelidir. insan beyni yaklasik
10" adet, noron adi verilen kiigiik birime sahiptir. Bu birimler arasinda yaklasik
olarak 10™ adet baglanti1 bulunmaktadir. Gergek yapiya benzer olarak YSA’da yapay
noronlardan (islem birimleri) ve bunlar arasindaki baglantilardan olusmaktadir. Bu
aga grafiksel olarak yaklasirsak, ndronlarin diigiim noktalar1 ve baglantilarin da
kenarlar olarak goriintiilendigini sdyleyebiliriz. YSA adindan da anlagilacagi gibi
bir¢ok diiglim noktasinin birbirine yonsel baglantilarla baglandig: bir ag yapisidir. Bu
yapida her diiglim noktas1 bir islemci birimi, diigiim noktalar1 arasindaki baglantilar
da nedensel iliskileri temsil ederler. Her diiglim noktasi uyarlanabilir 6zelliktedir.
Uyarlanabilir olmasi, bu diiglim noktalarmin ¢iktilarinin, diigiim noktalar ile ilgili
degistirilebilir parametrelere dayali oldugunu gostermektedir. YSA kiiciik
islemcilerden olusmus biiyiik dagitik paralel bir islemcidir. YSA birimleri arasi
baglant1 giicleri ile ifade edilen deneysel bilgiyi 6grenme ve bu bilgiyi kullanima
sunma kabiliyetine sahiptir [36].
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Yapay bir ndron YSA’nin temelini olusturan bilgi isleme iinitesidir. Sekil 2.6.’da
gosterildigi gibi yapay noron ii¢ ana birimden meydana gelmektedir.

* Degisik girdilerden gelen bir grup baglanti X (veya sinapsler), baglantilar bir
agirlik veya giic degeri ile karakterize edilmistir. Bu deger W, ile gosterilmektedir.

Birinci indeks ilgili norona, ikinci indeks ise ilgili baglantinin agirlik degerine
karsilik gelmektedir. Genelde yapay noronun agirlik degeri eksi veya art1 degerler
arasinda olabilir.

* Girdi sinyallerin agirlik degerlerine goére toplanmasini saglayan bir toplama
fonksiyonu bulunmaktadir. Bu igslem dogrusal bir birlestiricidir.

* Noronun c¢iktisinin  biiylikligiiniin belirli limitler icinde olmasini saglayan f
fonksiyonu vardir.

» Ayrica bk olarak adlandirilan ve Onyargiyr temsil eden bir etki degeri

bulunmaktadir. Arti veya eksi degerde olmasma gore f fonksiyonuna girdi

degerine arttiric1 veya azaltici etki yapar [36].

K., Yapay néron

Z )_.(net f(net) }.._. L
o] |

Sekil 2.6. Yapay Noron Modeli

29



2.5.1.4. k-En Yakin Komsu

En yakin komsu siniflandiricilart benzerlik yontemi ile 6grenmeyi esas alir. Egitim
ornekleri n-boyutlu sayisal nitelik ile tanimlanirlar. Her bir 6rnek n-boyutlu uzayda
bir noktay1 temsil eder. Bu sekilde tiim egitim 6rnekleri n-boyutlu uzayda depolanur.
Bilinmeyen bir 6rnek geldiginde, bir k-en yakin komsu siniflandiricist bilinmeyen
Oornege en yakin k egitim Ornegini bulmak i¢in Oriintii uzaym tarar. K egitim
ornekleri bilinmeyen Ornegin k-en yakin komsularidir. Yakmlik Oklit mesafesi

kullanilarak olgiiliir. Oklit mesafesi X = (xl;xz; ;xn) ve Y= (yl;yz; ;yn) olarak

adlandirilan iki nokta arasinda;

d(X,Y) =¥, (x; — y;)? (2.1)

formiila ile bulunur.

Bilinmeyen ornek, oriintii uzayinda kendisine en yakin egitim ornekleri kiimesine
atanir. En yakin komsu smiflandiricilart tiim egitim Orneklerini depoladiklart igin
ornek tabanlidir. Siiflandirilmamis bir 6rnek karsilagtirilmak istendiginde eger olasi
komsularinin sayis1 fazlaysa hesaplama zamani oldukca yiiksektir. Bu durumda
indeksleme tekniklerinin kullanilmasi gerekebilir. Karar agacindaki tiimevarim ve
tiimdengelimin siirecinde uygulananin aksine, en yakin komsu siniflandiricilart her
bir nitelige esit agirlik verirler. Bu durum, veride c¢ok fazla ilgisiz nitelik

bulundugunda karisikliga sebep olabilir [32].

2.5.1.5. Regresyon Analizi

Regresyon Analizi siireklilik gdsteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir [37].
Regresyon simiflamaya benzemektedir. Regresyon Analizi’nin siniflamadan en
onemli farki tahmin edilebilir degiskenin siirekli bir sayr olmasidir. Regresyon
Analizi teknikleri yiizyillardan beri istatisti§in genis c¢apta calismalar yapilan bir
alamdir. Dogrusal regresyon, lojistik regresyon en ¢ok bilinen regresyon ¢esitleridir.
Dagitim metotlari, hava 1sisina bagl riizgar hizinin ve nem oraninin tahmininde

Regresyon Analizi kullanilmaktadir [38].
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Regresyon Analizi var olan veriye formiillerin uygulanmasi ile tahminler yapmada
kullanilmaktadir. Dogrusal veya lojistik regresyon tekniklerini kullanarak, var olan
veriden fonksiyon elde edilmektedir. Yeni veri var olan fonksiyona uygulanarak
tahmin yapmada kullanilmaktadir. Degerleri bilinen degiskenlerin kullanilarak diger
degiskenlerin tahmininde kullanilir. Regresyon terminolojisinde, tahmin edilecek
olan degisken “bagimli degisken”, bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilan

degisken ya da degiskenler de “bagimsiz degisken” olarak adlandirilir [39].

a) Dogrusal Regresyon

Bir bagimhi bir bagimsiz degiskenden olusan en basit regresyon analizi “basit
dogrusal regresyon”, iki ya da daha fazla bagimsiz degisken igeren regresyon analizi

de “coklu regresyon analizi” olarak adlandirilir.

b) Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyon siirekli deger fonksiyonlarint modellemede kullanilir.
Genellestirilmis regresyon modelleri ise Kkategoriksel cevap degiskenlerinin
modellemesinde dogrusal regresyon yaklasimmin kullanilmasinin  kuramsal
altyapisini temsil eder. Genellestirilmis dogrusal regresyon modelinin en yaygin tipi
lojistik regresyon modelidir. Lojistik regresyon bir grup tahmin edici degiskenin
dogrusal fonksiyonu olarak gergeklesmis bir olayin olasiligini modeller. Bagiml
degiskenin degerini hesaplamak yerine, bagimli degiskenin verilen bir degeri alma
olasiligim hesaplar. Ornegin bir miisterinin kredibilitesinin iyi veya kotii oldugunu
tahmin etmek icin, lojistik yontem iyi kredibilite olasiligin1 tahmin etmeye galisir.
Bagimli degiskenin giincel durumu tahmin edilen olasiliga bakarak tespit edilir. Eger
tahmin edilen olasilik degeri 0.50 degerinden biiylikse tahmin EVET (iyi kredibilite),
diger durumda ise HAYIR (kotii kredibilite) degerine yakindir. Bu yiizden lojistik
regresyonda kredibilite “p” basari olasiligi olarak adlandirilir. Diger yonden,
girdilerin bazilarinin sayisal olmasi veya olmamasi lojistik regresyon modeli icin
onemli degildir. Bu yiizden lojistik regresyon daha genel veri ¢esitlerinin kullanimini

destekler.
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2.5.2. Tanimlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintlilerin tanimlanmasinda kullanilmaktadir. Tanimlayict modeller
arasinda Kiimeleme (Clustering), Birliktelik Kurallar1 (Association Rules), Ardisik

Zamanl Oriintiiler sayilabilir.

2.5.2.1. Kiimeleme Analizi

Fiziksel veya soyut nesnelerden olusan bir grubun, birbirine benzer nesnelerin ayni
siiflarda kalacak sekilde daha kiiclik gruplara ayrilmasi islemine kiimeleme adi
verilir. Kiime i¢inde bulundugu gruptaki nesnelere benzeyen fakat diger gruptaki
nesnelere benzemeyen veri nesnelerinin bir araya toplanmis halidir. Ayni kiimede
bulunan veri nesneleri iizerinde birgok uygulama daha kolay ve hizli olarak

yapilabilir.

Kiimeleme giinliik hayatimizda siklikla bagvurdugumuz bir yontemdir. Bitki hayvan
siiflandirilmasinin yapilmasi, hayvanlarin etcil, otgul olarak smiflandirilmasi vb.
sekilde yapilan smiflandirmalar siirekli, gelisen ve daha ayrintili olacak sekilde
yapilmaya devam eder. Kiimeleme yOntemi Oriintlii tanima, veri analizi, gorlntii
isleme, pazar analizi gibi sayisal uygulamalarda yaygin olarak kullanmilmstir.
Kiimeleme yapilarak kalabalik ve seyrek bolgeler ortaya ¢ikarilabilir. Boylece veri
alanlar1 arasindaki ilging korelasyon ve oriintli dagilimlar1 ortaya ¢ikarilabilir. World
Wide Web (WWW)’de bulunan belgelerin bilgiye daha kolay ulasim igin
gruplanmasi, benzer islevlere sahip genlerin smiflandirilmasi, bitki ve hayvan
cinslerinin kokiiniin arastirtlmasi, bir yerlesim birimindeki benzer 6zellikteki evlerin
gruplanmas1 gibi bir¢ok alanda kullanilabilir. Siniflamanin aksine, kiimeleme

smiflarin 6nceden belirlenmesine veya 6grenme verilerine ihtiya¢ duymaz [32].

Sekil 2.7.’de ayn1 verinin farkli sekilde kiimelenme sekilleri goriilmektedir.
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Sekil 2.7. Ayni1 grup verinin farkli sekillerde gruplanmasi

2.5.2.2. Birliktelik Analizi (Association Rules)

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimelerinde, veriler arasindaki ilging yerel
Orlintiileri, baglantilart ve kurallari bulmaya yonelik, denetimsiz (unsupervised) veri
madenciligi seklidir [32]. Oriintii verinin belli bir yoniiyle ilgili bilgiler veren bir

yerel kavram, model ise verinin tiim betimlemesini yapan genel bir kavramdir.

Birliktelik analizi insanlarin  veri madenciligini anlamak i¢in kafalarinda
tasarladiklar1 veri madenciligine en yakin olanidir. Birliktelik analizi biiyiik bir veri
tabaninda altin aramaktir. Veri tabanindaki altin, bizim veri tabani ile ilgili daha 6nce
bilmedigimiz ve muhtemelen agikca ifade edemedigimiz bir kuraldir. Bu
yontembilim veri tabanindaki tiim ilging Oriintiileri bulur. Her tasin altina bakilir. Bu
aynt zamanda modelin zayifligidir. Kullanic1 ortaya c¢ikan bilginin biiyiikligi
karsisinda bunalabilir ve bu miktardaki bilginin kullanilabilirliginin analizi zor ve

zaman alicidir [36].

Veri madenciligi sonucu ortaya c¢ikarilan iliskiler birliktelik kurallart olarak

gosterilebilir. Birliktelik analizi, satin alma egilimlerinin tanimlanmasi, miisterinin
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hangi mal veya hizmetleri almaya egilimli oldugunun saptanmast ve bu yolla
miisteriye daha fazla mal satilmasini saglamak icin siklikla bagvurulan bir modeldir.
Cizelge 2.3.’de birliktelik kurallarinin en tipik 6rneklerinden biri olan pazar sepeti

uygulamasina ait veriler bulunmaktadir.

Cizelge 2.3. Aligveris Verileri

islem No Satin Alinan Uriin Alt Kiimeleri
1 Ekmek, St
2 Ekmek, Cocuk Bezi, Meyve Suyu, Yumurta
3 Siit, Cocuk Bezi, Meyve Suyu, Kola
4 Ekmek, Siit, Cocuk Bezi, Meyve Suyu
5 Ekmek, Siit, Cocuk Bezi, Kola

Aciga ¢ikarilan Ortntiiler birliktelik kurallar1 seklinde gosterilebilirler. Asagidaki
kural Cizelge 2.3.’den elde edilmistir.

« {Siit, Cocuk Bezi}— {Meyve Suyu}

Bu kural ¢ocuk bezi satisi ile meyve suyu satis1 arasinda gii¢lii bir iliski oldugunu

gostermektedir. Asagidaki 6rnekler birliktelik kurallarina 6rnek olarak gdsterilebilir.

Yas (X,30-34)A Gelir (X, 42K - 48K) = satin alinan (X, Plazma TV)

Satin alinan (X;"Bilgisayar") =

satin alinan (X; "finansal_y6netim_yazilimi")
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Birliktelik analizi Pazar sepeti analizinin yani sira asagida sunulan alanlarda da
kullanilmaktadir:
* Biyoinformatik, tibbi teshis,
* Web madenciligi,
* Bilimsel veri analizi (Diinya’ya ait okyanus, kara ve atmosferik verilerin
bilimsel analizinde),

* Teror olaylarinin tespit edilmesi.

2.5.2.3. Birliktelik Analizi ile Tlgili Tanmimlar

I= {il’iz’is’""id} kiimesinin pazar sepeti analizinde kullanilan tiim 6gelerin kiimesi ve
T={t1, t2, t3,...,tN} bu analizdeki tiim islemlerin kiimesi olsun. Her bir ti islemi | 6ge

kiimesinin alt kiimelerini barindirmaktadir. Birliktelik analizinde 6ge kiimesi bir

veya daha fazla 6ge barindiran kiimeyi temsil etmektedir.

* Birliktelik Kurali: X = YikenX clLY clveXnY = 0

« Oge Kiimesi bir veya daha fazla 6geden meydana gelen kiimedir.
{Siit, Cocuk Bezi, Meyve Suyu, Kola}
* k-06ge kiimesi i¢inde k adet 6ge bulunduran kiimedir.
* Destek sayisi (6) 6ge kiimesinin goriilme sikligidir.
Ornek: o ({Siit, Ekmek, Cocuk Bezi})=2
*Destek (Support) X — Y kuralindaki X ve Y 06gelerinin/6ge setlerinin her

ikisini de kapsayan iglemlerin toplam islemlere oranidir.

Ornek: {Siit, Cocuk Bezi}—{ Meyve Suyu } s = ({Siit, Cocuk Bezi, Meyve
Suyu})/ |T| =2/5=0.4

s(X - v) = 28 (2.2)

N
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*Giiven (Confidence) X — Y kuralinda Y 6ge kiimesindeki elemanlarin X 6ge
kiimesi elemanlarinin bulundugu islemlerde hangi siklikta bulundugunu
gostermektedir.

{Siit, Cocuk Bezi}— { Meyve Suyu }

o (siit.Cocuk Bezi.Meyve Suyu) 2

€= o (sit.Cocuk Bezi) - E (23)
c(x »v) =720 (2.4)

Destek 6nemli bir 6l¢li birimidir. Eger bir kural diisiik destege sahipse bu durumda
kural sans eseri ortaya ¢ikmis olabilir. Destek kuralin kullanilabilirligini, giiven ise

dogrulugunu gosterir.

Birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in sik tekrarlanan 6gelerin bulunmasi, bu 6gelerin
onceden belirlenen minimum destek sayis1 kadar tekrarlanmasi gerekir. Daha sonra
tekrarlanan 6gelerden giiclii birliktelik kurallart olusturulur. Bu kurallar minimum
destek ve minimum giiven degerlerini karsilamalidir. Sik tekrarlanan 6geleri bulmak

i¢in kullanilan en temel yontem Apriori Algoritmasidir [33].

2.5.2.4. Appriori Algoritmasi

Apriori Algoritmast 1994 yilinda bulunmustur [40]. Appriori Algoritmasi birkag
dongii ile veri tabaninda sik bulunan 6ge kiimelerini hesaplar. Dongii i, i eleman
sayisina sahip kiimeleri hesaplar. Her bir dongii iki asamadan olusur: birinci asamada
aday kiimeler liretilir, ikinci asamada ise aday kiimeler sayilir ve belirlenen degerlere

gore secim yapilir.
[k dongiiniin ilk asamasinda, yaratilan aday alt kiimelerin hepsi veri tabanindaki tiim

Ogeleri kapsamaktadir. Sayma agsamasinda, algoritma bu adaylarin destek sayilarini

belirlemek i¢in tiim veri tabanini tarar. Sonunda sadece belirtilen destek degerinden
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yukarida destek degerine sahip olanlar sik tekrarlananlar grubuna secilirler. Boylece

ilk dongii sonunda tiim sik kullanilan 6ge setleri saptanmis olur.

Ikinci basamakta, tiim ikili alt kiimeler segilmek igin adaydir. Fakat onceki
dongiilerden elde edilen bilgilerin 151831nda Apriori algoritmas: destek sayis1 az
olanlar1 budar. Budama eger bir {iriin kiimesi sik tekrarlantyorsa, bu kiimenin tiim alt
kiimeleri sik tekrarlaniyor prensibi dogrultusunda yapilir. Ayn1 sekilde eger bir iiriin
kiimesi sik tekrarlanmiyorsa bu {iriiniin alt kiimeleri de sik tekrarlanmiyor anlamina

gelir ve bu alt kiimeler atilir [36].

Apriori algoritmast Cizelge 2.4.’te gorillen pazar sepeti islemleri iizerinde

uygulamali olarak gosterilmistir.

Cizelge 2.4. Basit Islem Veri Taban1 Modeli

Islem No Satin Alian Uriin Alt Kiimeleri
001 A C D
002 B,C E
003 A B CE
004 B, E

Veri tabani birliktelik kurallar1 iki asamada incelenebilir. Bu asamalar, dnceden
belirlenmis belli esik degeri ilizerinde olan kiimelerin bulunmasi ve bulunan bu
kiimelerden Onceden belirlenmis belli bir giiven degeri iizerindeki kurallarin

uretilmesidir.

Apriori algoritmasinin uygulanmasina ait asamalar Cizelge 2.5.’te sunulmustur.
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Cizelge 2.5. Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi

Apriori Algoritmasi Birinci Tekrar

Biiyiik 1
1 elemanh alt kiime 1 elemanh alt
Adet | s (%) elemanh alt Adet | s (%)
C, kiime
kiime L,
{A} {A} 2 50 2 50
{C} {C} 3 75 3 75
{D} {D} 1 25
{B} {B} 3 75 3 75
{E} {E} 3 75 3 75
a. Olusturma
b.1 Sayma Asamasi b.2 Se¢gme Asamasi
Asamasi
Apriori Algoritmasi ikinci Tekrar
Biiyiik 2
2 elemanl alt kiime 2 elemanl alt
Adet | s (%) elemanl alt Adet | s (%)
C2 kiime
kiime
{A, B} {A, B} 1 25
{A, C} {A, C} 2 50 2 50
{AE} {A E} 1 25
{B,C} {B, C} 2 50 2 50
{B, E} {B, E} 3 75 3 75
{C,E} {C,E} 2 50 2 50
a. Olusturma
b.1 Sayma Asamasi b.2 Se¢gme Asamasi
Asamasi
Apriori Algoritmasi Uciincii Tekrar
Biiyiik 3
3 elemanh alt kiime 3 elemanh alt
Adet | s (%) elemanh alt Adet | s (%)
C3 kiime
kiime
{B,C, E} {B,C, E} 2 50 {B, C, E} 2 50

a. Olusturma

Asamasi

b.1 Sayma Asamasi

b.2 Se¢cme Asamasi
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Varsayalim ki, istenen minimum destek degeri s = % 50, minimum giivenilirlik
degeri ¢ = % 50 olsun. Ilk asamaya ait degerler Cizelge 2.5.’teki appriori algoritmasi
birinci tekrar boliimiinde goriilmektedir. ilk asamada 1 elemanh kiimeler
yaratilmaktadir. Ikinci asamanmn birinci béliimiinde bunlarin kag adet oldugu ve
minimum destek oranlar1 hesap edilmekte, ikinci boliimde ise % 50 destek degerinin
altindaki kiimeler atilmaktadir. Bu hesaplamalar algoritmanin gerektirdigi dongi
sayis1 kadar yapilir.

Bu asamadan sonra yapilmasi gereken giivenilirlik Olgiitlerine goére kurallarin
bulunmasidir. Uglincii tekrar sonucu elde edilen 3-elemanli alt kiimeden ve ikinci
tekrar sonucu elde edilen iki elemanli alt kiimeden faydalanilarak giivenilirlik

katsayis1 hesaplanir.

s(B.CE) _ 2 _
o =2 = 1(%100) (2.5)

c({B,C} =) =

Giivenilirlik arzu edilen %50°1ik orandan daha yiiksek oldugu i¢in kural kabul edilir.

2.6. Nefroloji Bilimi

Bobreklerin sagligi ve hastaliklartyla ilgilenen i¢ hastaliklarina bagl bir bilim dalidur,

dahili tip bilimlerinden birinin uygulama alanidir.

2.6.1.Bobrek Anatomisi

Bobrekler, omurgalilarda bulunan fasulye bi¢ciminde bosaltim organlaridir. 10 cm
boyuna kadar olabilen bobrekler, bosaltim sisteminin bir béliimiinii olustururlar. Bu
organlar, basta tire olmak tizere atiklar1 kandan siizer ve onlar1 su ile birlikte idrar
olarak bosaltirlar. Bobrekleri ve bobreklere etki eden hastaliklar1 inceleyen tibbi dal
nefrolojidir. Nefroloji, adin1 Yunanca "bobrek" anlamina gelen nephros sézctigiinden
alir. Bobrek(ler) ile ilgili anlaminda kullanilan renal sézciigii ise Latince renalis

sozcligiinden gelir. Bobreklerin igindeki siizme birimlerine nefron denir. Her
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bobrekte yaklasik 1 milyon nefron bulunur. Bobreklerin viicuttaki konumu Sekil

2.8.’de gosterilmistir.

SOL
BOBREK

D
—_—
b\ux/\mmm\
B “SAG
BOBREK
KOSTOVERTEBRAL AGI

Sekil 2.8. Bobreklerin viicuttaki konumu

Insanlarda, bobrekler karin bolgesinin arka béliimiinde, bir baska deyisle karmzari
arkas1 (retroperitonal) bolgesinde yer alirlar. Iki tane bulunan bobreklerden sagda
olan1 diyaframin hemen altinda ve karacigerin arkasinda (posterior), solda olan1 ise
diyaframin altinda ve dalagin arkasinda yer almaktadir. Bobreklerin ikisinin de
iistiinde bobrekiistii bezleri yer almaktadir. Bobreklerin konumlart bakimindan
bakisimsiz olmalarinin nedeni karin boslugunda biiylik bir yer kaplayan karacigerin,
sagda bulunan bobregin soldakine gore 1-2 santimetre daha asagi bir konumda

(inferior) bulunmasina neden olmasidir.

Karinzar1 arkasinda bulunan bobreklerin boyutlar: 9 ila 13 cm arasinda degismekte
ve sol bobrek sagdakinden az da olsa biraz daha biiytiktiir. Yaklagik 12. g6giis omuru
ile 3. bel omurlarmin (T12-L3) diizeyleri arasinda yer almaktadirlar. Bébreklerin iist
bolgeleri 11. ve 12. kaburgalarca korunmaktadir. Bobrekiistii bezleriyle birlikte
bobrekler, yag dokuyla cevrelenip (buna pararenal yag denilmektedir), bu yapt da

bobrek zar1 (renal fasiya olarak da bilinir) ile biitiiniiyle sarilmis durumdadir.
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Bobrekler, siiziilmemis kani karin bolgesi aorttan ayrilan sol ve sag bdbrek
atardamarlart yoluyla almaktadirlar. Bobrekten donen siizlilmiis kan ise sag ve sol
bobrek toplardamarlari yoluyla alt ana toplardamara doner. Bobrege giden kan,
kalbin pompaladigi toplam kanin (kardiyak debi) iicte birine ulasabilir [41].
Bobreklerin baglantilar1 Sekil 2.9.” da gosterilmistir.

SAG BOBREK
BOBREK e 4 DAMARLARI __SoL
BOBREK
BOBREK
KANALCIKLARI
BOBREK .
HAVUZCUGU |
ORETERLER |
— el DISZAR
= KAS TABAKASI
o~ ICZAR
oL
Fagak I¢ BOSLUK
URETER
YATAY KESITt
GOBEK
KORDONU . | MESANEY! KAPLAYAN
MESANE . S PERITONZARI
KASTABAKASI o B MESANE It

I ZAR KIVRIMLARI

MESANE UQGENI 2 0l "B — PROSTAT BEZI

Sekil 2.9. Bobreklerin baglantilari

2.6.2.Bobreklerin Islevleri

Bobreklerin islevleri bes ¢at1 altinda toplanabilir:
e Metobolizma atik triinleri olan iire, kreatinin, trik asit, ila¢ ve toksinlerin
viicuttan atilmasini saglamak
e Viicut s1v1 elektrolit dengesini diizenlemek
e Viicudun asit baz dengesini diizenlemek
e Kan basincini1 ayarlamak

o Alyuvar yapimini uyarmak.
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2.6.3.Bobrek Hastaliklar:

1.Glomeruler hastaliklar (Akut ve kronik bdbrek iltihabi olarak bilinen
hastaliklar)

2.Damar hastaliklar

3.Dogustan gelen hastaliklar

4.Kalitimsal hastaliklar

5.Damarsal bobrek hastaliklar

6. Gebelik zehirlenmesi

7.Tas hastaliklart

8.Hipertansiyon ve diyabet (seker) hastaligi gibi sistemik hastaliklara bagl
bobrek hastaliklari.

9.1laglara bagh gelisen bobrek hastaliklari vs. seklinde siralanabilir.

Bobrekler, bu fonksiyonlari bozulunca gorevlerini yerine getiremeyecek; kanda
atilmas1 gereken maddeler atilamayacak, kanda birikerek semptomlar verecektir,
idrar miktarinda azalma olacaktir. Bobrek hastaliklarinin ¢ogu sinsi ve agrisiz
seyreder. Fonksiyonu bozulan bobrek idrarla atilmasi gereken zehirli maddeleri
stizemeyerek kanda ¢esitli semptomlar vereceklerdir. Bobreklerin fonksiyonlarinin
azalmast ve kaybolmasi ani ise (akut) geriye doniisebilen; yillar iginde sessizce
devam ederek gelisiyorsa (Kronik) geri doniisii olmayan bir tablo ortaya cizer.
Bunlarin olusturacag: klinik belirti ve bulgular her hastaliga gore farklilik gosterir.
Idrar yollarinda akimim engellenmesi iltihaplanmasi disinda bébrek hastaliklarinda
agn sik goriilmez. Idrar yapmada bozukluklar; sik idrara ¢ikma, gece idrara ¢ikma,
agrili idrar uykuda idrar1 tutamama gibi bozukluklar goriiliir. Idrar miktarinda azalma
veya ¢ok idrara ¢ikma veya hi¢ ¢ikmama gibi belirtiler olabilir. Ayrica bobrek
hastaliginin genel bulgular viicutta sivinin birikmesi (6dem) gozlerde, ayaklarda vs
gortilebilir. Kan basinci yiikselmesi ve ishal gibi sindirim sistemi belirtileri bunun
yaninda burun kanamasi agizdan kan gelmesi diski ile kan gelmesi gibi kanama

belirtileri goriiliir [42].
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2.6.4. Hipertansiyonun Tanim

Hipertansiyon iki sekilde tanimlanmaktadir:

« Sistemik arteriyel kan basincinin normal sinirlarin iistiinde olmasi (sistolik kan
basinct (SKB)>140 mmHg, diyastolik kan basinc1 (DKB) > 90 mmHg) ya da
kisinin antihipertansif ila¢ kullaniyor olmast,

* Bir saglik profesyoneli tarafindan en az iki kere yiiksek kan basinci oldugunun

sOylenmesi olarak tanimlanmaktadir [43].

Baska bir tanima gore hipertansiyon “insan sagligini, yasam kalitesini ve yasam
stiresini kotii yonde etkileyebilecek kadar yliksek olan kan basinci degerleri” olarak
ifade edilmektedir. Hipertansiyon tanisi almis hastalarda SKB, DKB veya her ikisi
birden yiiksek olabilir; bu degerlerdeki heyecan, korku veya egzersiz gibi durumlar

nedeniyle olusabilecek gecici yiikselmeler hipertansiyon olarak kabul edilmez [44].

2.6.5. Hipertansiyon ve Bobrek Arasindaki iliski

Yiiksek tansiyonun nedenlerinin en basinda bobrek hastaliklari gelir. Bu hastaliklar,
ya bobregi ilgilendiren nefrit, kist, tiimor, tag vb. olabildigi gibi, damarlardaki bir
daralma veya bobrek listli bezinin hastaliklar ile ilgili olabilir. Her yiiksek tansiyonlu
hastada yapilabilecek bir idrar tahlili, lire ve kreatinin tayini veya bdbrek

ultrasonografisi ile bu hastaliklarin 6énemli bir kismina teshis konulabilir.

Hipertansiyonun en énemli hedef organlarindan birisi bobreklerdir. Esansiyel olarak
adlandirdigimiz nedeni belli olmayan yiiksek tansiyonlu hastalarin, eger tedavi
edilmezlerse, %151 bobrek yetmezliginden vefat eder. Ayrica heniiz diyaliz
uygulanmayan kronik bobrek hastalarinin tansiyonu kontrol altina alinmazsa;

hastaliklar1 daha hizli ilerler.

Bilindigi gibi, bobrek hastalarinda koroner kalp hastaligi ihtimali normale gore

yiiksektir. Kontrolsiiz hipertansiyon bu ihtimali daha da arttirir. Yapilan ¢alismalar,
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yiiksek kan basincinin kontrolii ile bobrek hastalarinda kalp komplikasyonlarinin

azaldigin1 gostermistir [45].

2.6.6. Hipertansiyonun Siniflandirilmasi

Hipertansiyon siniflamasinin amaci her hastanin durumuna uygun bir profil elde
etmede giivenilir ve kolay bir yontem sunmaktir. Siniflama ile hastaligin ciddiyeti

hakkinda degerlendirme yapilabilir ve risk tanimlanarak tedavi saglanabilir [46].

Erigskinlerde kan basinci derecesinin smiflandirilmas: niteldir. Pratikte tedaviye
yaklasim kolayligi saglamak icin kan basinci degerleri dikkate alinmaktadir.
Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Komitesi(JNC)-7 raporunda 18 yas ve tistiindeki
erigkinlerin kan basinglar1 optimal, normal, yiiksek- normal ve hipertansiyon olarak
dort dereceye ayrilmistir. Cizelge 2.6.°da hipertansiyonun siniflandirilmasi

gosterilmistir.

Cizelge 2.6. Hipertansiyonun siniflandiriimasi

Kan Basinci Derecesi | Sistolik Diastolik
Optimal <120 <80
Normal <130 <85
Yiiksek normal 130-139 85-89
Evrel 140-159 90-99
Evre2 >160 >100

Hipertansiyon tanisi i¢in iki veya daha fazla muayene sirasinda, en az iki dl¢iimiin

ortalamasina dayandirilmalidir. Siniflandirmada sistolik ve diyastolik kan basinglar
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farkli siniflara diiserse, kisinin kan basinci degerlendirilirken daha yiiksek olan kan

basinci derecesi dikkate alinmaktadir [47].

2.6.7. Hipertansiyonun Epidemiyolojik Ozellikleri

Hipertansiyon, diinyada onlenebilir 6liim nedenleri igerisinde bir numarali risk
faktoriidiir. 2000 y1ihi itibariyle diinyada eriskin niifusun % 26,4’ {iniin hipertansiyonu
oldugu ve bu oranin 2025 yilinda %?29,2’ye c¢ikacagr Ongdriilmiistiir. Bir diger
deyisle, halen 972 milyon insanin hipertansiyonu vardir ve 12 yil sonra bu rakam 1,5
milyar1 asacaktir [48]. Hipertansiyonu olan bireylerin ¢ogu, ekonomik olarak
gelismekte olan iilkelerde yasamaktadir. Bu iilkelerde hipertansiyonun bu denli sik

olmasi ve giderek artmasi, “epidemiyolojik gecis” siirecine baglanmaktadir [48].

2.6.8. Hipertansiyonun Belirtileri

Hastalarin biiyiik ¢ogunlugunda ciddi bir sikayet yoktur. Sabah erken saatlerde basin
arkasinda hissedilen degisen siddetlerdeki agri en sik sikayettir. Asir1 yorgunluk,
sersemlik, bulanik gorme diger sikayetler olabilir. Komplikasyon gelismis
hipertansiflerde, zarar goren organa gore, gogiis agrisi, nefes darligi, gérme sorunlari

vb. sikayetler olusabilir [49].

2.7. Weka

Yeni Zelanda Waikato Universitesi‘nde bir proje olarak baslayan Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis ), bugiin diinya iizerinde bir¢ok arastirmaci
tarafindan kullanilmaya baslanan bir Veri Madenciligi programidir [50].

Alaninda uzman biri tarafindan, elle analiz edilemeyecek kadar biiylik veri

tabanlarindan faydali bilgi tiiretmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica egitim amach

olarak da yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 2.10.’da ara yiizii gériinen Weka’nin,
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diinya capindaki veri madenciligi problemlerini ¢6zmek icin gelistirilen tiim
algoritmalarin  bir koleksiyonunu sunmast ve kolay ulasilabilirligi 6nemli

avantajlaridir [51].

Weka’daki birincil 6grenme metotlari, smiflandiricilardir ve bu simiflandiricilar
veriyi modelleyen kural kiimeleri veya karar agaclart iiretirler. Weka ayn1 zamanda,
birliktelik kurallar1 6grenme ve veriyi kiimeleme algoritmalarini da igerir. Tiim
uygulamalar tek tip bir komut satir ara yiiziine sahiptir. Veriyi 6n islemek i¢in araglar
veya filtreler, diger onemli kaynaklardir. Ogrenme planlar1 gibi, filtreler ortak bir
komut satir secimleri kiimesiyle, standart ortak bir komut satir ara yiiziine sahiptir.
Weka yazilimi, bilgisayar platformu ne olursa olsun veri madenciligi araglarinin
kullanilabilirligini kolaylagtirmak i¢in tamamen Java’da yazilmigtir. Sistem, Ozetle

Java paketlerinin bir takimidir [51].

Weka ara yiiz goriiniimii Sekil 2.10.’da gosterilmistir.

~=* Weka GLI| Chooser

Program  Wisualization Tools Help

WEKA

The University
of Waikato

Spplications

Explorer

Experimenter

W aik.ato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Wersion 3.6.4

[c) 1999 - 2010

The University of Wailk ato

Harnilkon, Mew Zealand

Simple CLI

Sekil 2.10. Weka ara yiiz goriiniimii
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2.8. Kullanilan Veri Madenciligi Siniflandirma Algoritmalar:

2.8.1.Saf Bayes (Naive Bayes) Algoritmasi

Eldeki verilerin belirlenmis olan smiflara ait olma olasiliklarini 6ngéren bir
algoritmadir. Temeli, istatistikteki Bayes teoremine dayanir. Bu teorem; belirsizlik
tastyan herhangi bir durumun modelinin olusturularak, bu durumla ilgili evrensel
dogrular ve gergeke¢i gozlemler dogrultusunda belli sonuglar elde edilmesine olanak

saglar. Belirsizlik tasiyan durumlarda karar verme konusunda olduk¢a basarilidir.

Genellikle belirsizlik durumlarinda siniflandirma ve tahmin yapmak i¢in kullanilir.
En 6nemli dezavantaji degiskenler arasi iliskinin modellenmemesi ve degiskenlerin

birbirinden tamamen bagimsiz oldugu varsayimidir [52].

Bayes Kurali;

A ve B rastgele sayilar olsun;

P(A|B)= P(B|A)P(A)/P(B) (2.6)

P(A) : A olaymin bagimsiz olasilig1 prior (6nciil) olasilik

P(B) : B olaymin bagimsiz olasilig1

P(B| A) : A olayinin oldugu bilindiginde B olaynin olasilig1 likelihood
(sartli olasilik)

P(A | B) : B olaymin oldugu bilindiginde A olayinin olasilig1 posterior
(arte1l) olasilik

Bayes kuralina dayanarak P(A | B)’ yi maksimum yapan durumlar hesaplanabilir.

“E” A olaymin biitiin durumlarinin kiimesi;
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Ayax = argmax A € E P(A|B)

P(BJA)P(A)

= argmax A € P(B)

= argmax A € E P(B |A)P(A) (2 7)

2.8.2.Karar Tablosu (Decision Table) Algoritmasi

Decision Table, karar tablosu ¢ogunluk siniflandiricisin1 olusturur. Karar Tablosu,
gelecekteki altkiimeleri ilk en iyi arama yontemini kullanarak degerlendirir ve
degerlendirme igin ¢apraz yetki (cross-validation) de kullanabilir. Opsiyonel olarak,

her 6rnek i¢in sinif belirlemede en yakin komsuluk metodunu kullanabilir [53].

Karar Tablosu; sartlar setini ve mantik tablo formatinda kolayca ifade edilebilir
oldugunda onlarin is sonuglarini gostermek i¢in kullanilir. Karar Tablosu ayni
zamanda ve farkli sartlar altinda farkli isler igeren islemlerin tutarliligimi ve
biitiinliiglinii dogrulamak i¢in de kullanilir. Karar Tablosu, ¢ok kompleks ve genis

sart setleri i¢in Karar Agaglari’ndan daha iyi ¢alisir [54].

2.8.3.1B1 Algoritmasi

IB1 algoritmasi basit bir drnek tabanli 6grenme algoritmasidir. Test 6rneklerinden
kalan egitim orneklerini bulmak amaciyla basit bir uzaklik 6l¢iisii kullanir ve egitilen
ornekle ayni sinifi tahmin eder. Eger birden ¢ok ornek test 6rnegine ayni uzaklikta

ise, ilk bulunan 6rnek kullanilir [55].
IB1, oOzniteliklerin dagilimimi normalize etmesinin disinda tipik bir en yakin

komsuluk (nearest neighbor) algoritmasi olarak ifade edilebilir. IB1, ornekleri

giderek artan sekilde isler ve bos degerleri toleranse eden bir yol izler [56].
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S6z konusu bu yontem, 6rnek kiimedeki gézlemlerin her birinin, sonradan belirlenen
bir gézlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiigiik uzakliga sahip k
sayida gozlemin segilmesi esasina dayanmaktadir. Uzakliklarin hesaplanmasinda, i

ve j noktalar1 icin Oklit Uzaklik Formiilii kullanilir.

d(‘[!j) = JZE=1(xik - x_}'k)z (28)

olarak ifade edilir.

IB1 algoritmasi, gozlem degerlerinden olusan bir kiime i¢in asagidaki adimlarin

uygulanmasindan ibarettir.

1.K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin komsularin
sayisidir.

2.Bu algoritma verilen bir noktaya en yakin komsulari belirleyecegi igin, s6z
konusu nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.

3.Hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir ve bunlar arasindan en kii¢iik olan
k tanesi segilir.

4.Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklar1 belirlenir ve en ¢ok tekrarlanan
kategori degeri segilir.

5.Segilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gézlem degerinin kategorisi olarak

kabul edilir.

2.8.4.Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron) Algoritmasi

Bu smiflandirici, ornekleri siniflandirmak icin arka planda yayilma yontemini
kullanir. Bu ag elle olusturulabilecegi gibi bir algoritmayla ya da her ikisiyle de
olusturulabilir. Egitim zamani siirecinde bu ag gorintiilenebilir ve degistirilebilir.
Diiglimlerin esik olmayan lineer birimler haline geldigi ve sinifin niimerik (sayisal)
oldugu durumlar diginda, agdaki bu diigiimler sigmams1 (kivrimli) bigimdedir [57].
Cok Katmanh Algilayict (CKA), yapay sinir aglart yapisinin bir smifidir. CKA,

paralel bagli ag modeli kurarak insan beyninin 6grenme mekanizmasin taklit eden
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akill kodlar olusturmak tizerine yogunlasir. Bir CKA modelinde 6nce sistem egitilir
ve ag, en son giincellenen ag parametreleri kullanilarak fonksiyonel haritalayici

olarak ¢ikislar1 hesaplayabilir [58].

Cok Katmanli Algilayici, standart geri yayilim algoritmasi ile siirekli geri beslenerek
egitilir. CKA denetimli(supervised) aglardir ki bu yiizden CKA istenilen cevabin
egitilmesi ihtiyaci duyar. CKA (giris verisinin istenilen cevap verisine nasil
dontistiiriilecegini 6grenir ve bu ylizden CKA Oriintii smiflamasinda yayginca
kullanilir. Bir veya iki gizli katmanla CKA giris ve ¢ikis haritasini sanal olarak

birbirine yaklastirir. Bir¢ok yapay sinir aglar1 uygulamasit CKA igerir [59].

CKA, algilayicilar olarak adlandirilan basit sinir agidir. Algilayici, giris agirliklarina
gore lineer kombinasyon formuna doniistiiriilerek ¢oklu gergek degerli girislerden ve
sonra da bazi lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari i¢inde yer almis miimkiin

cikislardan tek bir ¢ikis hesaplar [60].

Genellikle dis diinya bilgileri analog bilgi oldugundan bu bilgilerin, sayisal hale
doniistiiriilmesi ve bu sayisal bilginin 0—1 arasi skalaya indirgenmesi gerekmektedir.

Bu durum esitlik 2.9 da gdsterilmistir.

F. =G, (2.9)

Burada;

F. : Giris katmanindaki k. néronun ¢ikisini ifade eder.

G, : Giris katmanina dig diinyadan gelen bilgiyi ifade eder.

Ara katmanda ve ¢ikis katmanindaki néronlarin ¢ikisinin hesaplanabilmesi i¢in ilgili
norona gelen net girdinin hesaplanmasi gerekir. Bunun i¢in gelen bilgi ve agirlik

carpimi kullanilir. Bu durum esitlik 2.10° da gosterilmistir.

C 2.10
Net, => W, F (2.10)

i=1
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Burada;

Net; : j. prosesin net girdisini ifade eder.
F. : ]. norona bilgi génderen néronlarin ¢ikis bilgisidir.

W, J. ndrona bilgi gonderen i. ndron j. ndron aras1 agirhigi ifade eder.

Ara katman ve c¢ikis katmani noronlari i¢in net bilginin sigmoid fonksiyonu

kullanilarak néron ¢ikigsina doniistiiriilmesi islemi yapilir. Bu islem esitlik 2.11° de

gosterilmistir.
- 1 (2.11)
i 14 e(—Nethrﬁ)

Cikis katmaninda elde edilen ¢ikis bilgisi ile olmast gereken ¢ikis bilgisi arasi1 fark

hatay1 olusturur. Hata kavram esitlik 2.12” de gosterilmistir.
(2.12)

Agin test basaris1 asagidaki formiille hesaplanir. Agin test basarist esitlik 2.13” te

goriildiigii iizere hesaplanmaktadir.

P= ? x100 (2.13)

2.8.5.J48 Algoritmasi

Weka’nin siniflandirma algoritmalarindan birisi olan J48 algoritmasi, temel olarak
C45 Karar Agaci algoritmasini kullanir. Yani C4.5 algoritmasinin Weka
smiflandirma aracindaki gerceklenmesi J48 olarak bilinir. C4.5 karar agacinin

olusturulmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1. Cikis degerlerini en fazla farklilastiran 6znitelik seg¢ilir.
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2. Segilen Ozniteligin her degeri i¢in farkli bir dal yaratilir.
3. Secilen diiglimdeki Oznitelik degerlerini yansitacak sekilde ornekler alt
gruplara ayrilir.
4. Her alt grup i¢in 6znitelik se¢imi durdurulur; Eger
a.Alt gruptaki tiim tyeler ayni ¢ikis degerini iiretiyorsa, agacin ilerlemesi
durdurulur ve ¢ikis degeri olarak son belirlenen degeri atanir.
b. Alt grupta tek diigiim kaldiysa veya ayirt edici 6znitelikler belirlenemiyorsa
agacin ilerlemesi durdurulur.

5. 3.asamada belirlenen her alt grup i¢in yukaridaki islem tekrarlanir.

C4.5 algoritmasi ile sayisal degerler iceren veri tabanlar lizerinde karar agaglarinin

olusturulma olanag saglamistir.

Sayisal nitelikleri belirli araliklara bolme konusunda bazi zorluklar goriilebilir.
Ancak en uygun t esik degerini hesaplamak icin ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Nitelik degerleri siralanir ve {V1, Vo, ..., Vp} seklini alir. Nitelik degerler kiimesi iki

parcaya ayrilir ve Esik degeri olarak [Vj, Vis1] araliginin orta noktasi alinabilir:

ti=(Vit Vi) /2 (2.14)

Ornegin bir egitim kiimesinde yer alan:

(70, 90, 85, 95, 70, 90, 78, 65, 75, 81, 70, 81, 70, 96)
Degerleri nitelik kiimesi {65, 70, 75, 81, 85, 90, 95, 96} degerlerine sahiptir.
Kiimenin orta noktalar1 olan (81, 85) aralifinin orta noktasi olan:

ti=(Vi+ Vis) /2= (81 + 85) / 2 = 83 noktasi esik deger olarak alinabilir.

Bu durumda bu degerleri iceren degisken icin (nitelik < 83) veya (nitelik > 83) testi

uygulanarak hesaplamalara devam edilir ve entropi, kazanim degerleri bulunur [61].
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2.9. Smiflandirma Algoritmalarinin Basarisim1 Test Etme Yontemi

Biitiin veri madenciligi modellerinin performansin1 hesaplamak i¢in standart bir

Olciitiin  kullanilmasi

Onemlidir.

madenciliginde

smiflama modellerinin

karsilastirilmasi icin en sik kullanilan ydntem hata oranmi hesaplamaktir. iki sinifl

model icin siniflama matrisi Cizelge 2.7.’de verilmistir.

Cizelge 2.7. Siniflama Matrisi

Gerg¢ek Simif
Pozitif Negatif
Dogru
. . Yanlis Pozitif
Pozitif Pozitif
Sayisi (YP)
Sayist (DP)
Modelin
Simif Yanlis
o . . Dogru Negatif
Tahmini Negatif Negatif
Sayis1 (DN)
Sayis1 (YN)

Modeli olusturan toplam 6rnek sayist=N=DP + YP + YN + DN
Modelin dogru siiflama orani (Dogruluk) = (DP + DN) / N

Dogru Pozitif Orani(Duyarlilik) = DP / (DP + YN)
Dogru Negatif Orani (Belirlilik) = DN / (DN + YP)

Hassaslik (Precision) = DP / (DP + DN)
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2.10. Kullanlan Etkin Degiskenlerin Tanimlanmasi

2.10.1.Yas ve Cinsiyet:

Hipertansiyon, yasla artan toplumsal bir saglik sorunudur. Erken tani ile kontrol
altina alinabilen, ge¢ kalindiginda ise kalp hastaliklari, serebrovaskiiler hastaliklar

gibi dliimciil seyreden komplikasyonlara yol acan ciddi bir hastaliktir.

Hipertansiyonun menopoz yasina kadar kadinlarda daha az, erkeklerde daha fazla
goriildiigii  belirlenmistir [62]. Fakat menopoz yasindan sonra kadinlarda ve
erkeklerde benzer siklikta goriilmektedir. Yas ilerledik¢e, damar sertliginin artmasina
bagli olarak hipertansiyon daha sik goriiliiyor olup, %20 civarinda olan oran ileri
yaslarda %50’lere ulagmaktadir. Birgok sanayilesmis iilkede kan basinci yasla
birlikte artmaktadir [63-64].

2.10.2. Viicut Kiitle indeksi:

Obezite hipertansiyon gelisiminde etkili bir risk faktoriidiir. Hipertansiyonla beraber
obezitenin koroner kalp hastaliklarinin olusumunu hizlandirdig1 birgok arastirmada
gosterilmistir. Ozellikle viicut iist ve orta bdlge tipi obezitelerde bu durum daha
belirgindir [65].

Artan bel kal¢a oraninin (BKO) kan basinci {izerine 6nemli derecede etkisi vardir.
Birgok calismada viicut kiitle indeksi (VKI) artisiyla hipertansiyon yaygmligimin
anlamli olgiide yiikseldigi gosterilmistir [66]. Otuz iki tilkedeki 52 merkezde
gerceklestirilen genis ¢apli ve ¢ok uluslu yeni bir ¢alisma (Intersolt Study); obezite,
alkol ve mineral aliminin, yasla birlikte artan kan basinci {izerindeki roliinii ortaya
koymustur [67]. Obezite ve hipertansiyon, 6zellikle gelismis tilkelerde sik rastlanilan
saglik sorunlaridir. Obez kisilerde hipertansiyonun yayginligi % 25-50 arasindadir ve
genel popiilasyona gore daha siktir. Hipertansif bireylerde ise % 15-20 arasinda
obezite goriilmektedir. Bu oran, hipertansiyon olmayan (normotansif) bireylerde

saptanan % 5°lik obezite oranindan ¢ok daha yiiksektir [68].
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2.10.3.Lipid Profili:

Hiperlipidemi, plazma lipoproteinlerinin artmasi sonucu olmaktadir (kolesterol,
trigliserid). Bir veya daha fazla lipoprotein tipinin dolasimda artmis akisi
(sekresyonu) ve iiretimi sonucu meydana gelebildigi gibi, bazi vakalarda dolasimdan
atilmasinda ya da temizlenmesinde azalma sonucunda da olabilir. Bazen her iki Siireg
birlikte de goriilebilir [69,70]. Kolesterol, hiicre membranlarinda bulunan bir lipiddir
ve safra asitleri ve steroid hormonlarinin 6nciliidiir. Kolesterol, lipid ve proteini
iceren (lipoprotein) farkli partikiiller seklinde kanda dolagmaktadir. Kolesterol igin,
<200 mg/dL, istenen kolesterol, 200-239 mg/dl, smirda kolesterol ve 240 mg/dL ve
tizeri yiiksek kolesterol olarak siniflandirilir [70]. Lipoproteinlerin 3 ana smifi
bulunmaktadir: Diisiik dansiteli lipoprotein (LDL), yiiksek dansiteli lipoprotein
(HDL) ve ¢ok diisiik dansiteli lipoprotein (VLDL). VLDL ve LDL arasinda olan
diger bir lipoprotein orta dansiteli lipoprotein (IDL), klinik pratikte LDL o6l¢timii
icinde degerlendirilir [71]. LDL kolesterol total serum kolesteroliin %60-70¢ini
olusturur. LDL, en 6nemli diizensiz gelisen lipoprotein oldugu icin, kolesterol
diistiriicii tedavide primer hedef olarak belirlenmektedir. LDL reseptorler yoluyla
kolesterolii karacigerden baska dokulara tasir. HDL ler, karacigerde ve ince bagirsak
duvarinda sentezlenir ve total serum kolesteroliiniin %20-30‘unun olusturan bir

lipoproteindir. HDL, kolesterolii dokulardan karacigere tasir [71].

Cizelge 2.8.” de eriskin aglik kani lipidleri i¢in tavsiye edilen sinirlar verilmistir.

Cizelge 2.8. Eriskin Aclik Kani Lipidleri I¢in Tavsiye Edilen Sinirlar

Plazma/Serum ) Sinirda-yiiksek,
S Optimal, mg/dL Yiiksek risk, mg/dL
Lipidleri mg/dL
Total kolesterol | <200 200-239 >240
Trigliserid <150 150-199 > 200
LDL <100 130- 159 >160
HDL >60 <40
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Asirt kilo ve obezite yiiksek kan basinci ile iligkilidir (asir1 kilolu bireylerin yaklasik
%23“lnde, obezlerin yaklasik %35‘inde hipertansiyon mevcuttur) ve seker
hastaligina da neden olabilir (diyabetiklerin %67¢sinde VKI >27 kg/m2, %46’sinda
VKI >30 kg/m2‘dir). VKI degerleri normalden obeze dogru yiikseldikce total
kolesterol, LDL ve trigliserid degerleri belirgin olarak yiikselmekte, HDL
degerleriyse diismektedir [71].

2.10.4.Urik Asit:

Urik asit proteinlerden olusur. Ozellikle kirmiz1 et yiyenlerde iirik asit daha fazla
artar. Alkol ve bira irik asit seviyesini artirir. Urik asit piirin metabolizmasinin son
triinidir. Hipertirisemi ile hipertansiyon ve kardiyovaskiiler hastalik gelisim
riskinde artis oldugu bilinmektedir. Ayrica diyabetik hastalarda yiiksek {lirik asit

diizeyleri, ilerleyici bobrek hastaligr gelisimi icin de bir risk faktoriidiir.

Urik asit yiiksekligi, hipertansiyona ve bébrekle baglantili damarlarda renal hasara

neden olur.

Serum iirik asit (SUA) seviyeleri hipertansiyonda artar. Tedavi edilmeyen hastalarda
%25, ditiretik alanlarda %50, kétii huylu (maling) hipertansiyon olanlarin %75’inde
fazlasinda SUA seviyeleri artmustir. [72,73].

2.10.5.Sigara Kullanimi:

Sigara i¢iminin kan basincinda yaklasik 15-30 dakika siireyle ve tekrarlandigi
takdirde gecici olarak 5-10 mmHg kadar akut bir yiikselmeye yol actigi, sigara
aligkanligi olan hipertansiyon olmayan kisilerde bu etkinin giinlin ilk sigarasinda
daha belirgin oldugu ve giliniin ilk sigarasindan sonra sistolik kan basincinda 20

mmHg’ye kadar ylikselme olabildigi bildirilmistir [74].
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bir kisiye hipertansiyon hastas1 diyebilmek icin, farkli zamanlarda Olgiilen
tansiyonunun en az iki defa normal sinirlarin iizerinde ¢ikmasi gerekir. Tansiyon
Olciimii yapmadan bir kisiye hipertansiyon teshisi konulmasi oldukga zordur. Ancak
insanlarin demografik bilgileri, kan ve idrar degerleri hipertansiyonla yakindan
ilgilidir. Hastannn HDL, LDL, Trigliserid, Urik Asit degerlerinin normal
degerlerinden farkli olmasi durumunun hipertansiyonu tetikledigi bilinmektedir.
Ayrica yas, cinsiyet, kilo ve sigara kullanimi da hipertansiyon ile dogru orantili

olarak degisim gostermektedir.

Bu béliimde, yapilan uygulama calismasi ve bulgularina yer verilmistir. Uygulamada
veri madenciligi siireci adimlar sirasiyla tek tek ele alinmis ve elde edilen bulgular
belirtilmistir. Tez uygulama ¢alismasinin temel amaci olan hipertansiyona etki eden

faktorler, Weka veri madenciligi aract kullanilarak incelenmistir.

3.1. Verinin Tanimlanmasi ve Hazirlanmasi

Yukarida tanmimlanmis bilgiler 1s18inda, hipertansiyona etki etmesi muhtemel
faktorler, uzman hekimlerle yapilan ortak bir calismayla belirlenmis ve bu
faktérlerin; Yas, Cinsiyet, Boy, Kilo, Lipid Profili(HDL ve LDL), Trigliserid, Urik
Asit ve Sigara Kullanimi(gilinde igtigi paket sayist ve kag¢ yildir ictigi bilgisi) olmasi
gerektigi vurgulanmistir. Hastalardan bu degerler alinirken uyulmasi gereken
kriterler ise, hastanin 30 yas ve iizeri olmasi, hamile olmamas1 ve herhangi bir ilag

tedavisine baglamamis olmasidir.
Bu kriterlere uygun olarak, Kirikkale Yiiksek Ihtisas Hastanesi Dahiliye Boliimii’nde

184 kisiden degerler alinmig, sonucta bu kisiler hipertansiyon hastas1 ve saglikli

olarak 2 sinifa ayrilmistir.
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Veriler lizerinde yapilan incelemeler sonucunda;

e Veri tabaninda sadece gerekli alanlar birakilmistir(Ornegin hastanin ismi gibi
bilgiler siniflandirmada bir 6nem teskil etmeyecegi i¢in silinmistir).

e Veri madenciliginde verilerin rahat modellenebilmesi i¢in bazi alanlarin yapisi
degistirilmistir(Ornegin Sigara Kullanimi, giinde ictigi paket sayisi ile kag
yildir igtigi bilgisi ¢arpilarak tek bir alana indirilmistir. Ayn1 zamanda boy ve
kilo tanimlar1 birlestirilerek Viicut Kiitle Indeksi kullanilmustir).

e Madencilikte verilerin rahat modellenebilmesi i¢in bazi alanlarda tutulan
degerlerin yapis1 degistirilmistir(Oregin Cinsiyet verisinde Erkekler icin 1
degeri, Bayanlar i¢in ise 0 degeri kullanilmistir).

e Alan bilgilerinin ¢ogunlugu bos olan 34 kaydin modellemeye dogru etkisi
olmayacagi i¢in bu kayitlar silinmistir. Son haliyle veri setinde geriye 150

kay1t kalmistir.

Veri temizleme isleminden sonra veri madenciligi ¢alismast icin kullanilacak veri

seti lizerindeki verilerin dagilimi Cizelge 3.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Veri madenciligi ¢alismasi i¢in kullanilacak verilerin dagilimi

Simif Say1
Normal 65

Hasta 85
Toplam 150

Kalan 150 adet kayittan 85 tanesi hasta olarak belirlenmis, kalan 65 kayit ise normal

olarak simiflandirmaya katilmistir.
Weka veri madenciligi aracini kullanmak i¢in veriler kullanilmadan 6nce Attribute-

Relation File Format (ARFF) formatina doniistiiriilmesi gerekir. Arff dosyalari,

degisken tanimlamasina izin veren ASCII metin dosyasidir. Arff dosyasmin baglik
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kisminda, degiskenler(veri tabanindaki her bir kolonun ismi), bunlar arasindaki

iligkiler ve her bir degiskenin tiirii ve alacagi deger vs. bulunur.

Bu c¢alismada kullanilan verileri Arff formatina doniistiirmek i¢in Microsoft Excel
programindan faydalanilmistir. Sekil 3.1.’de, olusturulan Arff dosyasinin baslik

kism1 verilmistir.

@relation hipertansiyon

@attribute vas numeric
@attribute cinsiyet numeric
@attribute bmi numeric
@attribute urikAsit numeric
@attribute 1d1 numeric
@attribute hdl numeric
@attribute trigliserid numeric
@attribute sigara numeric

@attribute Sonuc {hasta,normal}

Sekil 3.1. Calismada olusturulan Arff dosyasinin baglik kismi

Verilerin bulundugu kisim ise @DATA satirindan sonra gelir ve Sekil 3.2.’deki gibi

gosterilir.
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51,1,0.2904,5.5,29,97,171,10,normal
54,0,0.3516,4.2,35,67,180,20,hasta
49,1,0.3271,4.3,35,170,396,20,hasta
35,0,0.2768,5.5,40,106,132,0,normal
30,1,0.3042,4.1,52,98,204,0,normal
39,0,0.2551,4.4,42,90,113,0,normal
70,1,0.2776,5.7,41,98,106,20,hasta
44,0,0.3125,4.4,67,150,169,0,hasta
31,1,0.2934,7.5,31,120,391,20,hasta
57,1,0.2683,4.5,53,111,187,30,hasta
52,0,0.2889,4,47,71,94,10,normal
38,0,0.2974.4.8,44,109,124,0,normal
.2484,5.2,46,91,225,0,hasta
.216,6.9,49,192,205,30,hasta
.3586,5.7,38,142,428,20,hasta
.3908,7.3,43.2,162,254,30,hasta
.2932,3.2,39,97,125,0,normal
.2696,5.3,50,93,117,0,normal
.3711,4.6,42,111.2,104,0,normal
.2858,5,50,197,192,0,hasta
.3369,8.7,45,161,334,0,hasta
.4006,6.5,58,145,205,0,hasta
.2667,4.1,42,135,128,10,normal
.2932,5.4,35,107,158,0,normal
.333,2.2,58,205,243,0,hasta
.3114,5.5,31,133,312,10,hasta
.2604,3,36,103,123,0,normal
.2539,4.2,30,93,93,0,normal
.2612,4.7,25,92,134,0,normal
.3405,4,43,194,187 ,0,hasta

wn
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Sekil 3.2. Calismada olusturulan Arff dosyasinda verilerin bulundugu kisim

3.2. Modelin Kurulmasi

Arff formatina doniistiiriilmiis veri dosyasi, Weka programi iizerinden agilmistir ve
once Onisleme (Preprocess) isleminden gecilmistir. Bu islem adiminda Weka’nin
“Explorer” ara yiizii kullanilarak arff dosyasi haline doniistiiriilen .arff dosyasi
acilmistir. Model kurulurken verilerin belli bir kismi egitilmig(training), egitilen
verilerin olusturdugu oriintiiler kullanilarak geri kalan veriler test edilmistir. Oriintii
bulma ve test veri simiflarinin tahmini islemlerini Weka siniflandirma algoritmalari
yapmistir. Verileri igslemede tahmin edilecek alan i¢in dogruluk performans: yiiksek

olan algoritma ele alinmstir.
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Veriler islenmeden 6nce uzman goriisii de alinarak verilerde tahmin edilecek ¢ikis

alanlart belirlenmistir. Buna gore alanlarin kullanim tiirleri Cizelge 3.2°de

verilmistir.

Cizelge 3.2. Veri islemede alanlarin kullanim tiiri

Veri islemede

Kullanim Tiirii

Alan Ad1

Veri Islemede

Kullanim Tiirii

Alan Ad1

yas
cinsiyet
bmi
o Hasta
uricAsit
Ldl
Hdl

trigliserid

GIRIS CIKIS Normal

sigara

Siniflandirma  algoritmalarinin  performanslarin1  test etmek ig¢in Weka’daki
siiflandirma algoritmalarindan Naive Bayes Algoritmasi, Cok Katmanli Algilayict
(Multilayer Perceptron), IB1 Algoritmasi, Karar Tablosu (Decision Table)

Algoritmasi ve J48 Algoritmasi kullanilmigtir.

Caligmada kullanilan Weka 3.6.6 siirlimiinde yer alan smiflandiricilar sirayla
secilmistir. Test segenegi olarak tiim siniflandiricilar i¢in ylizde ayirma (percentage

split) yontemi kullanilmistir.

Yiizde ayirma yonteminde verilerin %76’s1 egitim (training) i¢in, geri kalan %24’i
de test verisi olarak kullanilmistir. Yani bir nevi sec¢ilen algoritma, verilerin %76’s1
arasinda iligki ve kurallar1 belirleyerek cesitli oriintiiler olusturmustur. Olusan Griintii
desenlerine gore de algoritmanin dogrulugu, verilerin kalan %24’ iizerinde test

edilmistir.
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3.3. Modelin Degerlendirilmesi

Sekil 3.3.te IB1 algoritmasinin hipertansiyon tahmini i¢in veri modellemesi sonug

ekran1 goriilmektedir.

Dogru model sec¢imi i¢in uygulama g¢aligmasinda dogruluk yiizdesi ve diizensizlik

matrisi kriterleri degerlendirilmistir.

Test options Classifier output

_ ) Use training set === Run information =—=

() Supplied test set Set. Scheme:weka.classifiers.lazy.IB1
= Relation: hipertanaiyon
() Cross-validation Folds |10 e !
- Instances: 150
@) Percentage split % |76 Attributes: 9
. yas
[ More options... ] cinsiyet
bmi
(Nom) Species - l urikisit
ld1l
trigliserid
Result list (right-click for options) sigara

13:44:17 - lazy.IB1 Species

Test mode:split 76.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
IBl clasaifier

Time ctaken to build model: 0 seconds

=== Ewvaluation on test split =—=

=—= Summary =—=

<

Correctly Classified Instances

In 10 27 3
Kappa statistic 0.4357
Mi 2778
< Root mean squared error
RelatT Tor 58.3501 %
Root relatiwve sguared error 109.0734 %
Total Humber of Instances 36

=== Detailed Accuracy [k

Precision
.842
528

-75

Recall F-Measure ROC Rrea C(Class
0.696 0.7682 0.732 hasta
0.763 0.667 0.73

2 3

0.722 0.7

)
[

normal
Weighted Awvg.

8

=}

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
( 16 7 | a = hasta
3 10 |

b = normal

Sekil 3.3. Verinin IB1 algoritmasiyla modellenmesi

Sekil 3.3.’teki ¢ikis ekran1 6rnek alinarak simiflandirma algoritmasinin dogruluk

yiizdesi sOyle hesaplanmistir:
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150 kaydin %76’s1 modelin egitimi i¢in kullanilmistir:
150 * (76 /100) = 114
150 -114 =36

36 adet veri test amagl kullanilmistir. Sekil 3.3.’de siniflandirict ¢ikis ekraninda

goriilen Diizensizlik Matrisine gore (Confusion Matrix) 36 verinin diizensizlik

matrisi Cizelge 3.3.”de goriildiigi gibidir.

Cizelge 3.3. IB1 Algoritmast i¢in diizensizlik matrisi

a b
16 7 a=hasta
3 10 b=normal

Cizelge 3.3.”e gore gercekte 23 “hasta” degerli test verisinin 16 tanesi hasta, 7 tanesi
“normal” ve gergekte 13 “normal” degerli test verisinin 10 tanesi “normal”, 3 tanesi

“hasta” olarak tahmin edilmistir.

Buna gore toplam 7 + 3 = 10 veri yanhs siniflandirilmis olup, diger 16 + 10 = 26 veri
dogru smiflandirilmistir. Buna gore bu modelin dogru smiflandirma yilizdesi soyle

hesaplanmaistir:
Dogruluk Yiizdesi = (26 / 36) * 100 = %72,2222"dir.

Sekil 3.3.’te smniflandirict ¢ikis ekraninda goriilen simiflara gore 36 verinin

detaylandirilmis dogruluk tablosu Cizelge 3.4.’te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Detaylandirilmis dogruluk tablosu

Duyarhhk (DP | Yanhs Hassashk | Hassashk

o Simif (Class)
Orani) Oram (YP Oram) | (Precision)
0,696 0,231 0,842 a = hasta
0,769 0,304 0,588 b = normal

Cizelge 3.3."e gore Cizelge 3.4.’teki degerler asagidaki sekilde hesaplanmigtir:

Duyarlilik (Dogru Pozitif Oran) a sinifi i¢in 16 / 23 = 0,696
b siifi i¢in 10/ 13 = 0,769
Yanlig Hassaslik Orani1 (Yanlig Pozitif Orani) a sinifi igin 3/ 13 = 0,231
b smifiigin 7 /23 = 0,304
Hassaslik (Precision) a smifiigin 16 / 19 = 0,842
b sinifi i¢in 10/ 17 = 0,588

Cizelge 3.5.’te Cok Katmanl Algilayic1 (CKA) algoritmasinin hipertansiyon tahmini

i¢cin Diizensizlik Matrisi verilmistir.

Cizelge 3.5. CKA Algoritmasi igin diizensizlik matrisi

a b
19 4 a=hasta
1 12 b=normal

Cizelge 3.5.°te verilen Diizensizlik Matrisine gore gercekte 23 “hasta” degerli test
verisinin 19 tanesi hasta, 4 tanesi “normal” ve gergekte 13 “normal” degerli test

verisinin 12 tanesi “normal”, 1 tanesi “hasta” olarak tahmin edilmistir.
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Cizelge 3.5.’te verilen Diizensizlik Matrisine gore 36 verinin detaylandirilmis

dogruluk tablosu Cizelge 3.6.’da verilmistir.

Cizelge 3.6. CKA igin detaylandirilmis dogruluk tablosu

Dogruluk Duyarhhk Yanhs Hassashk Hassashk Simif
Yiizdesi (DP Orami) | Oram (YP Orami) | (Precision) (Class)

0,826 0,077 0,95 a = hasta

0,
%86,11 0,923 0,174 0,75 b = normal

Cizelge 3.6.’ya gore Cok Katmanli Algilayici i¢in dogruluk yiizdesi, %86,11 olarak
hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani ve Hassaslik degerleri, hasta ve

normal siniflari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

Cizelge 3.7.’de Karar Tablosu (Decision Table) algoritmasinin hipertansiyon tahmini

icin Diizensizlik Matrisi verilmistir.

Cizelge 3.7. Karar Tablosu Algoritmasi igin diizensizlik matrisi

a b
22 1 a=hasta
2 11 b=normal

Cizelge 3.7.’de verilen Diizensizlik Matrisine gore gercekte 23 “hasta” degerli test
verisinin 22 tanesi hasta, 1 tanesi “normal” ve gergekte 13 “normal” degerli test

verisinin 11 tanesi “normal”, 2 tanesi “hasta” olarak tahmin edilmistir.
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Cizelge 3.7.’de verilen Diizensizlik Matrisine gore 36 verinin detaylandirilmig

dogruluk tablosu Cizelge 3.8.’de verilmistir.

Cizelge 3.8. Karar Tablosu Algoritmasi i¢in detaylandirilmis dogruluk tablosu

Dogruluk Duyarhhk Yanhs Hassashk Hassashk Simif
Yiizdesi (DP Oram1) | Oram (YP Orami) | (Precision) (Class)

0,957 0,154 0,917 a = hasta

0,
%91,67 0,846 0,043 0,917 b = normal

Cizelge 3.8.’e gore Karar Tablosu Algoritmasi i¢in dogruluk yiizdesi, %91,67 olarak
hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Oran1 ve Hassaslik degerleri, hasta ve

normal siniflari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

Cizelge 3.9.da Saf Bayes (Naive Bayes) algoritmasinin hipertansiyon tahmini igin

Diizensizlik Matrisi verilmistir.

Cizelge 3.9. Saf Bayes Algoritmasi igin diizensizlik matrisi

a b
20 3 a=hasta
0 13 b=normal

Cizelge 3.9.’da verilen Diizensizlik Matrisine gore gercekte 23 “hasta” degerli test
verisinin 20 tanesi hasta, 3 tanesi “normal” ve gergekte 13 “normal” degerli test

verisinin 13 tanesi de “normal” olarak tahmin edilmistir.
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Cizelge 3.9.°da verilen Diizensizlik Matrisine gore 36 verinin detaylandirilmig

dogruluk tablosu Cizelge 3.10.’da verilmistir.

Cizelge 3.10. Saf Bayes Algoritmasi igin detaylandirilmis dogruluk tablosu

Dogruluk Duyarhhk Yanhs Hassashk Hassashk Simif
Yiizdesi (DP Orami) | Oram (YP Orami) | (Precision) (Class)

0,87 0 1 a = hasta

%91,67 1 0,13 0,813 b = normal

Cizelge 3.10.’a gore Saf Bayes Algoritmasi i¢in dogruluk yiizdesi, %91,67 olarak
hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Oran1 ve Hassaslik degerleri, hasta ve

normal siniflari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

Cizelge 3.11.’de J48 algoritmasinin hipertansiyon tahmini i¢in Diizensizlik Matrisi

verilmistir.

Cizelge 3.11. J48 Algoritmasi i¢in diizensizlik matrisi

a b
22 1 a=hasta
2 11 b=normal

Cizelge 3.11.’de verilen Diizensizlik Matrisine gore gercekte 23 “hasta” degerli test
verisinin 22 tanesi “hasta”, 1 tanesi “normal” ve gercekte 13 “normal” degerli test

verisinin 11 tanesi “normal”, 2 tanesi ise “hasta” olarak tahmin edilmistir.
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Cizelge 3.11.°de verilen Diizensizlik Matrisine gore 36 verinin detaylandirilmis

dogruluk tablosu Cizelge 3.12.’de verilmistir.

Cizelge 3.12. J48 Algoritmasi i¢in detaylandirilmis dogruluk tablosu

Dogruluk Duyarhhk Yanhs Hassashk Hassashk Simif
Yiizdesi (DP Orami) | Oram (YP Oram) | (Precision) (Class)

0,957 0,154 0,917 a = hasta

%91,67 0,846 0,043 0,917 b = normal

Cizelge 3.12.°ye gore J48 Algoritmast i¢in dogruluk yiizdesi, %91,67 olarak
hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Oran1 ve Hassaslik degerleri, hasta ve

normal siniflari i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

Sekil 3.4.°te J48 algoritmasinin hipertansiyon tahmini i¢in karar agaci sonug¢ ekrani

gorilmektedir.
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==158 =148
== 4l =40
==10 =10

==139.4 =1394

== 49 49
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Sekil 3.4. Verinin J48 algoritmasi i¢in karar agaci ekrani

Sekil 3.4.°e gore trigliserid diizeyinin 158’den biliyiik olmasi durumu, dogrudan
hipertansiyonun varligina isaret etmektedir. Trigliserid diizeyine bagimli olarak LDL
degerinin 50’den biiyiik olmasi durumu, yine hipertansiyonun varlifina isaret
etmektedir. Sigara kullaniminin 10’dan biiyiik olmas1 da hipertansiyona isaret eden
farkli bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hipertansiyona etki eden bir diger
etken ise yas degiskenidir. Sekil 3.4.’e gore yas degiskeni, dogrudan degil, dolayl

olarak hipertansiyona etki etmektedir.
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Weka’daki verilere uygun algoritmalar uygulanarak dogru siniflandirma yiizdeleri

ayr1 ayrt bulunmus ve bu sonuglar Cizelge 3.13.’te karsilagtirilmistir.

Cizelge 3.13. Secilen siiflandirma algoritmalar1 ve dogruluk yiizdeleri

Algoritma Ad1 Dogruluk Yiizdesi
IB1 Algoritmasi 72,222
Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron) 86,111
Karar Tablosu (Decision Table) 91,667
Saf Bayes (Naive Bayes) 91,667
J48 Algoritmasi 91,667

Tahmin sonuglart Weka’da Sekil 3.5.”de grafiksel olarak raporlanmustir.

Sekil 3.5.°de ilgili acilir listeden segenekler degistirilerek farkli veri alani

ozelliklerine gore gruplandirilmis sonuglart izlemek miimkiindiir.
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Sekil 3.5. Grafiksel tahmin araci

Sekil 3.5.’te sigara kullanimi ile hipertansiyon arasindaki iligki grafiksel olarak
raporlanmistir. Bu sekle gore sigara kullanimi arttikga hipertansiyon hastaligi

goriilme sikliginin da ayni oranda arttig1 goriilmektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Gliniimiizde bir¢ok sebepten dolayr insanlarin kan basincinda bazi diizensizlikler
gozlemlenmektedir. Bu diizensizlikler tansiyon yliksekligi ya da tansiyon dusiikliigii
olarak kendini gostermektedir. Hipertansiyon adini verdigimiz tansiyon yiiksekligi,
bircok hastaligin da olusmasina zemin hazirlayarak kisilerin yasamini olumsuz bir

sekilde etkilemektedir.

Bir¢cok insan tansiyon hastasi oldugunun farkina bile varmadan giinliik yasamina
devam etmekte, olasi hipertansiyon belirtilerini ise onemsememektedir. Oysaki ¢ok
basit bir bas donmesi ya da bas agrisi ile baglayan bu belirtiler; kalp krizleri, beyin

kanamalari, bobrek yetmezligi gibi bir¢ok agir vakaya sebep olmaktadir.

Bu calismada kullanilan yontem, hastalarin demografik degerlerini ve kan degerlerini
inceleyerek, hastaya cerrahi bir tetkik yapmadan hipertansiyon teshisi yapmay1
saglamaktadir. Calisma sayesinde hastaneye baska bir sikdyetinden dolay: giden bir
kisi bile hipertansiyon hastast oldugunu Ogrenebilir. Boylece bir¢cok ciddi
hastaliklarin 6nlenmesi ve omiir boyu ilag kullanilmasina gerek kalmadan sadece

yasam seklini degistirerek hipertansiyon ile basa ¢ikilabilir.

Cesitli insan gruplar iizerinde yapilan bu calismada yas, cinsiyet, VKI, Urik Asit,
HDL, LDL, Trigliserid diizeylerinin ve sigara kullaniminin kan basicini nasil
etkiledigi incelenmistir. Kisilerden elde edilen verilere, veri madenciligi

siiflandirma algoritmalar: uygulanarak basarili sonuglar elde edilmistir.

Veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan Karar Tablosu (Decision Table),
Saf Bayes (Naive Bayes) ve J48, %91,667 ile en yiliksek basari oranini veren
algoritmalar olmustur. Bu {¢ algoritmanin basarilarint kiyaslamak icin ise
Diizensizlik Matrisi’ne bakilmas1 gerekir. Diizensizlik Matrisine gore Karar Tablosu
ve J48 algoritmasi, 1 kisiyi gercekte “hasta” iken “normal” olarak siniflandirmis, Saf
Bayes (Naive Bayes) algoritmasi ise 3 kisiyi ger¢ekte “hasta” iken “normal” olarak

siniflandirmistir. Gergekte hasta olan bir kisiye saglikli teshisi koymak, tibben daha
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sakincali oldugu icin, Karar Tablosu ve J48 algoritmalari, Saf Bayes algoritmasina

gore daha basarilidir.

J48 algoritmasiin karar agaci ekranina gore hipertansiyona etki eden faktorler
incelendiginde, Trigliserid diizeyinin 158’den biiylik olmasi durumu, dogrudan
hipertansiyon riskini ortaya koymaktadir. LDL’nin 50°den biiyiik olmasi durumu da
hipertansiyon riskini ortaya koymaktadir. Hipertansiyona etki eden diger bir faktor
ise sigara kullanimidir. Trigliserid ve LDL’ye bagli olarak sigara kullaniminin
10’dan biiyiikk olmasit durumunda hipertansiyondan bahsedilebilir. HDL seviyesinin
139,4’ten biiyiik olmasi durumunda ise bakilmasi1 gereken faktor yastir. Boyle bir

durumda yasin 49’dan biiyiik olmasi durumunda hipertansiyondan bahsedilebilir.

Bu durumda hipertansiyona en ¢ok etki eden faktorlerin Trigliserid diizeyi, LDL
degeri ve sigara kullanim1 oldugu goriilmiis, HDL degeri ve yasin ise dolayli olarak
hipertansiyona etki ettigi saptanmistir. Calismada kullanilan Viicut Kiitle Indeksi
(BMI) ve Urik Asit degerlerinin ise herhangi bir etkisi gdzlemlenememistir. Bu

durum ise, ¢caligmada kullanilan veri sayisinin ve ¢esitliliginin azligina yorulmustur.

Ileriki dénemlerde, bu ¢alismada kullanilan veri miktar1 artirilarak algoritmalarin
daha kapsamli Oriintiiler olusturup veri madenciliginden daha iyi sonuglar alinmasi
saglanabilir. Gelecekte bu uygulama, daha genis bir veri seti kullanilarak, daha

yiiksek bir dogruluk oraniyla gerceklestirilebilir.
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