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OZET

Akut pankreatit; pankreasin ani sekilde ortaya ¢ikan iltihabidir, pankreas hem i¢ salgi bezi
hem de dis salg1 bezi olarak gorev yapar ve pankreasin salgiladigi enzimler pankreasta iken
inaktif haldedir. Yaglarin, proteinlerin, karbonhidratlarin sindirimini saglayan bu enzimler,
akut pankreatit hastalarinda daha pankreastayken aktif hale geger ve dokularin
parcalanmasina yol agar. Bu tezde, Ankara'da bir kamu hastanesindeki 206 akut pankreatit
hastasina ait veriler, IBM PASW (Predictive Analytics Software) Modeler 14.0'da analiz
edilerek, hastalarin mortalite (6ltim) riskleri tespit edilmeye c¢alisilmistir. Pek c¢ok
siiflandirict karar agaci yontemi denenmis, en iyi performans C5.0 karar agaci yontemiyle
saglanmustir. Elde edilen karar agaci kurallari, hastalara uygulanacak tedavi yontemlerinin
belirlenmesi ve dogru tedavinin hizli bir sekilde 6ngoriilmesi bakimindan hekimlere
onemli karar destegi saglayabilecektir.
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ABSTRACT

Acute pancreatitis is an inflammation of the pancreas that arises suddenly. Pancreas serves
as both endocrine and exocrine glands and while in the pancreas that secrete pancreatic
enzymes are inactivated form. These enzymes enables the digestion of fats, proteins and
carbohydrates. In patients with acute pancreatitis these enzymes are activated while in the
pancreas and lead to breakdown of tissues. In this thesis, 206 data which are belong to
patients with acute pancreatitis obtained from a public hospital in Ankara, are analysed by
using IBM PASW (Predictive Analytics Software) Modeler 14.0 and mortality risks of the
patients are tried to be predicted. The best performance among the decision tree methods
which are used is obtained with the C5.0 method. The resulting decision tree rules will be
able to provide an important decision support to physicians in terms of determining the
treatment methods to be applied to patient and predicting the proper treatments quickly.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

S Hedef sinif

A Nitelik

DP Dogru pozitif 6rnek sayist

DN Dogru negatif 6rnek sayisi

YP Yanlis pozitif 6rnek sayisi

YN Yanlis negatif 6rnek sayist

P Pozitif toplam 6rnek sayisi

N N negatif toplam 6rnek sayisi

M Model

Kisaltmalar Aciklama

SQL Structured Query Language-Yapisal Sorgulama Dili
CART Classification And Regression Trees

PAM Partitioning Around Medoids

YSA Yapay Sinir Aglari

GA Genetik Algoritma

SVM Supported Vector Machines-Destek vektor makinesi
AP Akut Pankreatit

PASW Predictive Analytics Software

WBC White Blood Cell-Beyaz kan hiicrelerinin(16kosit)-sayis1



Kisaltmalar

HCT
NE
PLT
RDW
MPV
BIL
LDH
AST
ALT
GLU
BUN
ALB
CA

AIK

Xii

Aciklama

Hematokrit

Notrofil

Platelet-Trombosit sayis1

Redcell Distribution Width

Mean Platelet Voliime/ortalama trombosit hacmi
Total Bilirubin
Laktatdehidrogenaz
Aspartataminotransferaz
Alaninaminotransferaz
Glukoz/kan sekeri

Blood Urea Nitrogen/kan {ire azotu
Albiimin

Kalsiyum

Alic1 Isletim Karakteristigi



1. GIRIS

Biiylik miktarlarda tutulan verilerden, aslinda var olan ancak farkedilemeyen gizli
desenlerin/anlamlarin ¢ikarilmasi son zamanlarda odaklanilan konularin baslarinda
gelmektedir. Veri madenciligi adi verilen bu alan, biiylik miktarda veri iginden gizli
kalmis, degerli, kullanilabilir bilgilerin agiga ¢ikarilmasi ve bu bilgiler {izerinden gelecekle
ilgili tahmin yapilmasimi saglayacak baginti ve kurallarin aranmasi siireci olarak

adlandirilabilir.

Giliniimiizde en fazla bilgi birikiminin yasandigi alanlardan biri olan tip alanindaki
bilgilerden faydalanilarak 6nemli bilgiler elde etmek miimkiindiir. Veri madenciligi, saglik
ve tip alanindaki biiyilik veri tabanlarindan degerli bilgileri ortaya ¢ikartarak, hem tip hem
de hizmet kalitesinin artirilmasi agisindan biiyiik katkilar saglamaktadir. S6z konusu insan
sagligr oldugu icin bu alandaki veri madenciligi ¢alismalar1 6nemli bir uygulama alani
bulacaktir. Bu konudaki dnemi son yillarda giderek artan ¢alismalar ile ortaya koyulmaya

baglamistir [1].

Bu tezde uygulama olarak ele alinan tibbi alan Akut pankreatit hastaligidir. Akut pankreatit
pankreas hastaliklarinin genis bir boliimiinii olusturmaktadir. Hastalik klinik olarak hafif
abdominal agridan, sivi sekestrasyonu, hipotansiyon, metabolik bozukluklar sepsis, ¢oklu
organ yetmezligi ve Olimle sonuglanan agir formlara kadar degisen bir yelpaze
icermektedir. Klinik olarak hafif-gecici tip ve hizli seyreden-fatal tip olmak iizere iki
sekilde karsimiza ¢gikabilmektedir. Hastalarin %90" hafif ya da orta siddette hastalikla kars1
karsiya kalirlarken, %10 hasta, siddetli forma tutulmaktadir [2].

Calismada, Akut pankreatit hastalarinin mortalite oranlarinin belirlenmesine yonelik olarak
karar agac1 yontemi kullanilarak bir tibbi veri madenciligi calismasi gerceklestirilmis ve
elde edilen karar kurallar1 tartisilmistir. Elde edilen karar kurallari, hastalara uygulanacak
tedavi yontemlerinin belirlenmesi ve dogru tedavinin hizli bir sekilde Ongoriilmesi

bakimindan hekimlere 6nemli karar destegi saglayabilecektir.



Tezin ikinci bolimiinde, veri madenciligi ve veri madenciliginde kullanilan popiiler
yontemler detayli olarak ele alinmis, 6rneklerle agiklanmistir. Ugiincii béliimiinde tipta veri
madenciligi konusunun Onemi tartisilmis ve tibbi veri madenciligine dair detayli bir
literatiir ¢alismas1 sunulmustur. Dordiincii boliim, calismanin uygulama bdliimidiir.
Ankara'da bir kamu hastanesindeki 206 adet Akut Pankreatit (AP) hastasina ait veriler
diizenlenmis ve IBM PASW (Predictive Analytics Software) Modeler 14.0 kullanilarak
hastaligin mortalite riskinin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda, hastalik risk
siiflandirma probleminin ¢ézliimiinde en iyi performansi veren siniflandirici algoritmasi
C5.0 olarak belirlenmis ve karar agaci olusturularak karar agacindan elde edilen karar
kurallar1 tartisilmigtir. Tezin besinci boliimiinde ise sonu¢ ve degerlendirmeler yer

almaktadir.



2. VERI MADENCILIGI

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler, bu ¢er¢evede kuruluslarin bilgi sistemlerini kurma
gereklilikleri, ¢cok fazla verinin elde edilmesine ve depolanmasina neden olmustur. S6z
konusu verilerdeki gizli Oriintiilerin (pattern) kesfedilmesi, onlardan anlamli ve faydali
bilgilerin elde edilerek karar mekanizmalarina sunulmasi gerekliligi veri madenciliginin

Oonemli bir arastirma alan1 olmasina neden olmustur.

Veri madenciligi son yillarda, toplumda ve bilgi endiistrisinde biiyiik bir ilgi odagi haline
gelmistir. Biiyiik miktarlardaki verinin mevcudiyeti ve bunlarin faydali bilgi (information)
ve ustbilgiye (knowledge) doniistiiriillmesi gereklilik arz etmistir. Veri madenciligi bilgi

teknolojisi evriminin dogal bir sonucu olarak goriilebilir.

Geleneksel veritabani sorgularinda, 6rnegin SQL gibi bir sorgulama diliyle iyi-tanimh
(well-defined) bir sorgu kullanilarak veritabanina erisilebilir. Sorgunun ¢iktisi,
veritabanindan elde edilen ve sorguyu saglayan verilerden olusacaktir. Yani ¢ikti,
genellikle veritabaninin bir alt kiimesidir, ¢ikarilmig bir goriintli ya da birlestirilmis

durumlar i¢erebilmektedir. Sekil 2.1' de, veritabani erisimi verilmektedir.

soL <>

—> Veritabani Veri
<4—— Yonetim Sistemi tabani

%\ Sonuglar

s

Sekil 2.1. Veritabani erigimi [3]

Bir veritabanina veri madenciligi erisimi ise, bu geleneksel erisimden farkliliklar arz
etmektedir; (a) Veri madenciligi sorgusu iyi bi¢imlendirilmemis ya da tam ifade edilmemis
olabilir. Veri madencisi, ne gdrmek istediginden tam olarak emin olmayabilir. (b) Erisilen
veri, genellikle orijinal operasyonel veritabaninin farkli bir versiyonundadir. Madencilik
stirecini daha iyi desteklemesi bakimindan veri temizlenmis ve diizenlenmistir. (c) Veri
madenciligi sorgusunun ¢iktisi, muhtemelen veritabaninin bir alt kiimesi degildir,

veritabani igeriginin bazi analizlerinin ¢iktisidir [3].



Veri madenciligi modelleri, tahmin edici (predictive) ya da tanimlayici (descriptive)
olabilirler. Sekil 2.2'de, model tipleri ve altinda model tipinin kullandig1 veri madenciligi

gorevleri verilmektedir.

Veri Madenciligi
Modelleri
| l

[ Tahmin edici ] [ Tanimlayict ]
—— Simiflandirma —— Kiimeleme
L Regresyon —— Ozetleme

—— Birliktelik (iliski) kurallar:
L Sira kesfi/ardigik analiz

Sekil 2.2. Veri madenciligi modelleri ve gorevleri [3]

Bir tahmin edici model, farkli verilerden elde edilen bilinen sonuglar1 kullanarak, veri
degerleri hakkinda tahmin yapar. Tahmin edici modelleme, diger tarihsel verinin
kullanimina gore de yapilabilir. Bir tanimlayict model ise, verilerdeki oriintiileri ya da
iligskileri tanimlar. Tahmin edici modellerin aksine yeni Ozellikler (properties) tahmin

etmek yerine, sinanan verinin 6zelliklerini kesfetmeye ¢aligir.

2.1. Temel Veri Madenciligi Gorevleri

Sekil 2.2'de, bu gorevler listelenmistir. Bu gorevlerin, gelismis veri madenciligi

uygulamalari i¢in birlestirilmeleri de miimkiindiir.

2.1.1. Simiflandirma

Verinin, Onceden tanimlanmis kategorik smf etiketleri igerisinde siniflandirilmasi
islemidir. "Smif", bir veri kiimesinde kullanicilarin ¢ogunlukla ilgilendigi nitelik ya da
ozelliktir [4] Smiflar, veri sinanmadan Once belirlendiginden, siniflandirma, genellikle
denetimli 6grenme (supervised learning) olarak da adlandirilmaktadir. Ornegin, banka
kredisi verilip verilmeme karari, kredi risklerinin tanimlanmasi vb. Smiflandirma
algoritmalar1, veri 6zellik degerlerine gore tanimlanan siniflar gerektirmektedir. Siniflar, o

smifa ait oldugu bilinen verinin karakteristigine bakilarak tanimlanmaktadir. Ornegin; bir



havayolu giivenlik tarama istasyonunda yolcularin potansiyel terorist ya da suglu olup
olmadiginin belirlenmesinde kullanildigini diisiinelim. Bunun i¢in her bir yolcunun yiizii
taranir ve temel oOriintii (gozler arasindaki mesafe, agiz sekli ve biiylikliigi, kafa sekli vb.)
tanimlanir. Bu Oriintii, bilinen suglarla ilgili oriintiilerle eslesip eslenmediginin tespiti i¢in
veritabanindaki kayitlarla karsilastirilir [4]. Tip alaninda veri madenciliginin bu tipi, teshis
ve tedavi amach karar vermede olduk¢a onemlidir. Bir tip alanindaki denetimli veri
kiimesi, hastanin semptomlarina gore ge¢mis hastalik bilgilerini igermektedir. Ogrenilen
bilgi, gelecek hastalarin (hastalik semptomlarina sahip) riskinin degerlendirilmesinde

yardimet1 olan bir tibbi uzman sistem gibi kullanilabilir [5].
2.1.2. Regresyon

Uzerinde durulan degiskenlerden birisinin bagimli (y), digerinin de bagimsiz (x) olmasi
durumunda, y'nin, x'in bir fonksiyonu olarak ifade edildigi iligskidir. Regresyon analizi,
bagimli degiskenle, bir ya da birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iligskinin
modellenmesi i¢in kullanilan analiz yontemidir. Bu analizle, degiskenler arasindaki neden-

sonug iliskileri bulunabilir ve farkli degerler i¢cin tahmin de yapilabilir.

Gelecek degerler, zaman serileri analizi ya da regresyon teknikleriyle tahmin
edilebilmesine ragmen, baska yaklasimlar da kullanilabilmektedir. Ornegin; su baskini
(sel) tahmini oldukca zor bir problem olarak ifade edilmektedir. Buna dair bir yaklasim,
nehirdeki ¢esitli noktalara, sel tahmini i¢in uygun verileri toplayacak (su seviyesi, yagmur
miktari, zaman, nem, vb.) monitdrlerin yerlestirilmesidir. Nehirdeki potansiyel bir sel
noktasindaki su seviyesi, nehir boyunca bulunan sensdrlerden toplanan verilerden tahmin

edilebilir. Tahmin, verilerin toplandig1 zamana goére yapilmak durumundadir [3].
2.1.3. Kiimeleme

Kiimeleme, siniflandirmayla benzerdir. Gruplarin 6nceden belirlenememesi, kiimelemenin
farki olarak ifade edilmektedir. Kiimeleme, denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ya
da segmentasyon olarak da adlandirilmaktadir, verinin, ayrik ya da ayrik olmayan gruplara
boliimlenmesi olarak diisiiniilebilir. En fazla benzerlik gdsteren veriler, kiimelerde
gruplanirlar. Kiimeler 6nceden tanimli degildir, genellikle bir alan uzmaninin, olusturulan

kiimeleri yorumlamas1 gerekmektedir. Ornegin; bir magazanin kataloglarinin génderilmesi



icin, miisterilerin gelir durumu, yeri vb. niteliklerine ve potansiyel miisteri fiziksel
niteliklerine (yas, boy, kilo vb) gore farkli demografik gruplarin belirlenmesi durumu [3].
Kiimeleme normalde, veriler hakkinda ¢ok az bilgi olmasi ya da olmamasi durumunda

uygulanir, kiimeleme algoritmalar1 niimerik/kategorik verilerde kullanilabilir [4].

2.1.4. Ozetleme

Veritabanindan temsili/karakteristik bilginin ¢ikarilmasi (veri boliimlerinin getirilmesi) ya
da tiiretilmesidir (bazi1 niimerik niteliklerin ortalamasi gibi ozet tip bilgi, veriden
tiiretilebilir). Ozetleme, veritabaninin icindekileri rafine bir sekilde karakterize etmektedir.
Omegin; iiniversiteleri karsilastirmak icin kullanilan pek c¢ok kriterden birisi, ortalama
SAT (Scholastic Assesment Test) ya da ACT (American College Testing) skorlaridir. Bu,

ogrencinin tipi ve entellektiiel seviyesini tahmin etmede kullanilan bir 6zetlemedir [3].

2.1.5. Birliktelik (iliski) kurallar:

Burada amag, beraber giden, birlikte hareket eden seyleri (markette birlikte satilan iiriinler
gibi) belirlemektir. Ornegin, “Dis fircas1 alan miisterilerin %40’1 makarna da satin alir”
oOrlintlisii gibi. Buradaki amag¢, mallar arasindaki pozitif veya negatif korelasyonlari
bulmaktir. Dis fir¢as1 alan miisterilerin dis macunu da satin alacagini tahmin edebiliriz
ancak otomatik bir analiz biitiin olasiliklar1 goz Oniine alir ve kolay diisiiniilemeyecek,
ornegin dis fir¢as1 ve makarna arasindaki bagintilar1 da bulur. Perakendeciler bu bilgileri
raf diizenlemeleri, katalog tasarlamast ve c¢apraz-satis firsatlar1 yaratmak icin

kullanmaktadir [6].

2.1.6. Sira Kesfi

Ardisik analiz olarak da ifade edilen sira kesfi, verideki ardisik oriintiilerin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu oriintiiler, eylemlerin bir zaman sirasina dayanmaktadir. "CD ¢alar
satin alan ¢ogu miisterinin, bir hafta icerisinde CD satin alacag1" durumu, ardisik Oriintiiye

ornek olarak verilebilir [3].



2.2. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi

Veritabani, sistematik erisim imkani sunan, birlestirilmis ve koordine edilmis dosyalar
kiimesi olarak tanimlanabilir. Veri ambarlar1 ise veri madenciligi (is zekas1) uygulamalari
icin alt yap1 olustururlar ve klasik veri depolama yontemleri ile toplanan verilerin uzun
stireli saklandiklari, iligkili verilerin sorgulanabildigi ve analizlerinin yapilabildigi veri
depolaridir. Baska bir ifadeyle veri ambari, bir isletmenin ya da kurulusun degisik birimleri
tarafindan canli sistemler aracilig1 ile toplanan bilgilerin, gelecekte kullanilabilecek ya da
degerlendirilebilecek olanlarmin arka planda {ist iiste yigilarak birlestirilmesinden olusan
biiyiikk ¢apli bir veri deposudur [6]. Veri ambar1 kavrami, karar vermede kullanilabilecek
yapisal kaliteli bilgiye kolay erisimi saglama ihtiyacindan ortaya c¢ikmistir. Kurumlarin
bliylik miktarda verileri olmasina ragmen, ne yazik ki bu verilere erismek ve kullanmak,
veri miktar1 arttikca daha da zorlagmaktadir. Bunun sebebi, degisik zamanlarda ve degisik
kimseler tarafindan gelistirilmis veri taban1 sistemlerinin ve kiitiikk yapilariin veriyi tutmak
icin kullanilmasi, bunun sonucu olarak da ¢ok miktardaki veriye farkli diizlem ve farkli
bicimlerden erisme gereksiniminin ortaya ¢ikmasidir. Veri ambarindaki veri, daha sonra

sorgulama, raporlama ve veri ¢éziimlemede kullanilir [7].

Bir veri ambari, genellikle boyutlarin ve bu boyutlarla ilgili 6zelliklerin belirledigi
degerleri barindiran hiicrelere sahip bircok boyutlu veritabani yapisiyla modellenir ve
belirli bir amag icin organize edilir. Veri ambarlari, degisik kaynaklarda bulunan verilerle
ilgili veri temizleme, aktarim, birlestirme, yiikleme ve periyodik olarak giincelleme
stiregleri ile insa edilirler. Bu islem ETL olarak bilinmektedir (Extract Transform Load).
Veri madenciligi (VM) genel bir kabulle insan merkezli bir siiregtir. VM, veritabani
sahibine anlasilir ve faydali sonuglar liretmek amaciyla biiyiik miktardaki verilerin, daha
onceden bilinmeyen iliski ve kurallarin kesfedilebilmesi i¢cin modelleme, ¢ikarim ve se¢im

stirecidir [6].

Veritabaninda bilgi kesfi (VBK), verilerdeki faydali bilgi ve oriintiileri bulma siirecidir.
Veri madenciligi ise, VBK siirecinden tiiretilen bilgi ve Oriintiilerin ¢ikarilmasi igin
algoritmalarin kullanilmasini ifade etmektedir. Sekil 2.3'de, bir bilgi kesfi siireci

verilmektedir.
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Sekil 2.3. Bilgi kesfi siireci [6-7]

VBK siireci, asagidaki bes adimdan olusmaktadir [3]:

a)

b)

c)

d)

Secim (selection): Veri madenciligi siireci i¢in gerekli olan veri, pek cok farkli ve
heterojen veri kaynaklarindan elde edilebilir. Bu adim veriyi, degisik
veritabanlarindan, dosyalardan ve elektronik olmayan kaynaklardan elde
etmektedir.

On isleme (preprocessing): Siirecin kullandig1 veriler yanlis ya da eksik olabilir.
Farkl1 veri tipi ve metrikleri i¢eren, birden fazla kaynaktan elde edilen anormal
veriler de olabilir. Bu adimda, hatal1 veriler diizeltilirler ya da kaldirilirlar. Eksik
veriler, temin edilmek ya da veri madenciligi araglar1 kullanilarak tahmin edilmek
durumundadir.

Doniigiim (transformation): Farkli kaynaklardan elde edilen veriler, islenmek tizere
ortak/uygun bir formata doniistliriilmek zorundadir.

Veri madenciligi: Gergeklestirilen veri madenciligi gorevine bagl olarak, istenilen

sonuclarin tiretilebilmesi i¢in algoritmalarin doniistiiriilmiis veriye uygulanmasidir.



e) Degerlendirme ve sunum: Veri madenciligi sonuglarinin gorsel ve bilgi sunum

teknikleri kullanilarak kullanicilara aktarilmasini ifade etmektedir.

2.3. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri Madenciligi; biiylik miktarda veri i¢inden gizli kalmis, degerli, kullanilabilir bilgilerin
aciga c¢ikarilmasi ve bu bilgiler iizerinden gelecekle ilgili tahmin yapilmasini saglayacak
baginti ve kurallarin aranmasi siireci olarak adlandirilabilir. Bir baska deyisle; veri
ambarlarinda tutulan c¢ok c¢esitli ve c¢ok miktarda veriye dayanarak daha Once
kesfedilmemis anlamli kurallar1 ortaya c¢ikarmak, bunlar1 karar verme ve eylem planini
gerceklestirmek icin kullanma stirecidir. Veri madenciliginde icra edilen degisik gorevlerle

ilgili kullanilan tekniklerden bazilari asagida verilmistir [6-7]:

o  Swiflandirma Teknikleri
e Regresyon
¢ Bayes smiflandirma
e K en yakin komsular
e |D3-Karar agaci algoritmasi
e (4.5 ve C5.0- Karar agac algoritmasi
o CART
e Yapay sinir aglari
e Genetik algoritma
e Kiimeleme Teknikleri
o K-ortalamalar kiimeleme
e En yakin komsu algoritmasi
e PAM algoritmasi
e Yapay sinir aglari
e Genetik algoritma
o Birliktelik Kural Teknikleri
e Apriori algoritmasi
e Ornekleme algoritmasi
e Boliimleme

e Genetik algoritma
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2.3.1. Smiflandirma teknikleri

Siniflandirma, veri siniflarin1 ya da kavramlarini tanimlayan ve farklilastiran bir model ya
da bir fonksiyonun kesfedilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Model kesfi, bir denetimli
veri kiimesinin analiz edilmesiyle gergeklestirilebilir [8]. Siniflandirma, iyi bilinen ve
popiiler bir veri madenciligi teknigidir. Smiflandirma uygulama o6rnekleri; goriintii ve
orlintli tanima, tibbi tani, kredi onay, sanayi uygulamalarinda hata tespiti, finansal pazar
egilimlerinin siniflandirilmasi vb. olarak ifade edilebilir. Tahmin, siniflandirmanin bir tipi
olarak goriilebilir [3]. Regresyon, Bayes siniflandirma, K en yakin komsular, ID3, C4.5 ve
C5.0, CART, Yapay sinir aglar1 ve Genetik algoritma, smiflandirmada kullanilan bazi
teknikler olarak ifade edilebilir. Tez kapsaminda siniflandirma tekniklerinden karar
agac/karar kurallarinin  olusturulmas: algoritmalari(ID3, C4.5 ve C5.0, CART)

kullanilacagi i¢in, bu algoritmalar digerlerine gore daha detayl anlatilmaya ¢aligilmastir.

Regresyon

Regresyon problemleri, girdi degerlerine bagli olarak bir ¢ikti degerinin tahminiyle
ilgilenmektedir. Regresyon, siniflandirma i¢in kullanildiginda, girdi  degerleri
veritabanindan alinan degerlerdir. Cikt1 degerleri ise siniflar1 gdstermektedir. Regresyon,
siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilecegi gibi, tahmin gibi diger

uygulamalar i¢in de kullanilabilir [3].

Saf Bayes siniflandirma

Bayes teoremini kullanan istatistiksel bir siniflandirma teknigidir ve kosullu olasilik
durumlart ile ilgilidir. Saf Bayes algoritmasinin uygulanmasinda bir takim kabuller yapilir.
Bunlardan en 6nemlisi niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugudur. Eger nitelikler birbirini
etkiliyorsa burada olasilik hesaplamak zordur. Niteliklerin hepsinin ayn1 derecede dnemli
oldugu kabul edilir. Bayes smiflandirma, istatistiksel verileri olasilik degerlerine gore
smiflara atama ve ayirma islemidir. Eger x veriler, s de smif etiketiyse, Bayes

smiflandiricist p(s/x) sonsal olasiligini en yiiksek kilan siif etiketini secmektedir. Bayes

kurali su sekilde tanimlanir: p(X|Y) = % bu ifade, Y'min gergeklesmesi

durumunda, X'in gerceklesme olasiliginin ne oldugunu ifade etmektedir.
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K en vakin komsular

Mesafe Olctimiiniin kullanilmasina dayali yaygin bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem,
siiflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki gozlem degerlerinden faydalanarak, 6rnege
katilacak yeni bir gbzlemin hangi smifa ait oldugunun belirlenmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Yontem, 6rnek kiimedeki gézlemlerin her birinin, sonradan belirlenen bir
gozlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiigiik uzakliga sahip "K" sayida
gozlemin segilmesi esasina dayanmaktadir [9]. Sekil 2.4'de, K=3 i¢in A noktasina en yakin

komsularin belirlenmesi gosterilmektedir.

K=3 icin

Sekil 2.4. k=3 i¢in A noktasina en yakin komsular

ID3- Karar agaci algoritmasi

Karar agaci yaklasimi, smiflandirma problemlerinde oldukga faydalidir. Karar agaclarinin
olusturulmas: sirasinda dallanmaya/bdliimlenmeye hangi nitelikten baslanacagi oldukga
onemlidir. Zira, sinirl sayida kayittan olusan bir egitim kiimesinden faydalanarak miimkiin
tim aga¢ yapilarini ortaya g¢ikarmak ve iclerinden en uygun olanmi segerek ondan
baslamak ¢ok fazla alternatiften dolayr kolay bir is degildir. O nedenle karar agaci
algoritmalarinin ¢ogu, daha baslangicta bir takim degerleri hesaplayarak ona goére agag
olusturma yoluna gitmektedirler. Bu amagla entropi kavrami kullanilabilir ve agacin
dallanmasi entropinin alacag1 degere gore gerceklestirilebilir [9].

ID3 (Iterative Dichotomiser 3), karar agaci tabanli bir algoritmadir ve Ross Quinlan
tarafindan 1979 yilinda gelistirilmistir [10]. Algoritma, bir veri setinden bir karar agaci
olusturulmasiyla ilgilidir. Algoritmada, hedef siir degerlerini iceren nitelik belirlenir (bu
niteligin degerleri S kiimesidir) ve bu niteligin kiimesi i¢in "Entropi" [11] hesaplanir (Es.
2.1).

Entropi (§) = — Xxex p(x)log2p(x) (2.1)
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Burada, X, S'deki smiflarin kiimesini, p(x), x sinifindaki eleman sayisinin S'deki
elemanlarin sayisina oranidir. Entropi (S)=0 ise, S kiimesi tam olarak smiflandirilmig

demektir.

Karar agacinin hangi nitelikten dallanacaginin belirlenmesi ig¢in, hedef i¢in kullanilan
entropi degeri kullanilarak her bir diger niteligin "Bilgi kazanci ya da Kazang"

hesaplanmasi (Es. 2.2) gereklidir [12].
Kazang (S, A) = Entropi(S) — ZveA%.Entropi(S,,) (2.2)

Bu kazanclardan en yiiksegine sahip olan nitelik, dallanacak nitelik olarak belirlenir.
Dallanilan niteligin her bir sinift i¢in dallanma segenekleri belirlenmeye ¢alisilir ve karar

agaci olusturulur.

S6z konusu algoritma, C4.5 ve C5.0'a da temel olusturdugundan burada bir Ornekle
aciklanmasinin faydali olacag: diisiiniilmiistiir. Ornek; Havanin beyzbol oynamak icin
elverisli olup olmadigina karar vermek isteniyor. Toplanan iki haftalik veriler Cizelge
2.1'de verilmektedir. ID3 algoritmasiyla karar agaci olusturulmasi istenmektedir. S6z

konusu 6rnegin ¢oziimii [9,13-14] den diizenlenerek alinmistir.

Cizelge 2.1. ki haftalik hava verileri

Gin | Disan Sicaklik Nem Riizgar Oyun
D1 | Giinesli Sicak | Yiiksek Hafif Hay1r
D2 | Giinesli Sicak | Yiiksek | Kuvvetli Hayir
D3 Kapali Sicak | Yiiksek Hafif Evet
D4 | Yagmurlu ik Yiksek Hafif Evet
D5 | Yagmurlu | Soguk | Normal Hafif Evet
D6 | Yagmurlu | Soguk | Normal | Kuvvetli Hayir
D7 Kapali Soguk | Normal | Kuvvetli Evet
D8 | Giinesli ik Yiiksek Hafif Hay1r
D9 | Giinesli Soguk | Normal Hafif Evet

D10 | Yagmurlu ik Normal Hafif Evet

D11 | Giinesli Ik Normal | Kuvvetli Evet

D12 | Kapal Ik Yiksek | Kuvvetli Evet

D13 | Kapali Sicak | Normal Hafif Evet

D14 | Yagmurlu Ik Yiksek | Kuvvetli Hayir




13

Hedef sinif degerlerini igeren "Oyun" dur. Oyun nitelik degerlerinden olusan kiime S

kiimesidir. Kiimede "9 Evet" ve "5 Hayir" bulunmaktadir.

. R 9 . 5 51
Entropi (OYUN) = — [E logzﬁ + Elogz E] = 0,940
Herbir nitelik i¢in kazang¢ degerleri hesaplanir;

|DISARIGinesii| = 5 kayit var — ——  Karsilik gelen 2 Evet,3 Haywr
|DISARIy qgmuri| = 5 kayit var ——  Karsilik gelen 3 Evet, 2 Haywr

|DISARIkgpan| = 4 kayit var — ——  Karsilik gelen 4 Evet, 0 Hayr

2 2 3 3
Entropi |DISARIginesii| = — [g log, =tz log, g] =0,971

_ 3 3 2 2
Entropi |DISARIyqgmuri| = — [g log, =tz log, g] =0,971
Entropi |DISARIxgpan| = — Elog2 %] = 0 olarak bulunur.

5 5 4
Kazang (DISARI,OYUN) = 0,940 — (ﬁ (0,971) + 12 (0,971) + 12 (0)) = 0,246

Benzer sekilde diger nitelikler i¢cin de entropi/kazang hesaplamalari yapildiginda asagidaki

tablo degerleri (Cizelge 2.2) elde edilecektir.

Cizelge 2.2. Kazang degerleri

Nitelik | Kazang
Disari 0,246
Sicaklik 0,029
Nem 0,151
Riizgar 0,048

Tablo 2'den goriilecegi ilizere, en biiyilik kazangli nitelik "Disar1" dir. Dolayisiyla dallanma
da bu nitelikten olacaktir. Kok diigiim "Disar1" dir ve 3 dala sahiptir (Giinesli, Kapal1 ve
Yagmurlu). Simdiki soru, "Glinesli" dal diiglimiinde hangi niteligin test edilecegidir.
Sainesi={D1, D2, D8, D9, D11}. Yeni tablo (Cizelge 2.3), sadece 5 satira karsilik gelen

degerlerden olusacaktir.
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Cizelge 2.3. Disari=Giinesli i¢in veriler

Giin | Daisarn Sicaklik Nem Riizgar Oyun
D1 | Giinesli Sicak | Yiiksek Hafif Hayir
D2 | Giinesli Sicak | Yiiksek | Kuvvetli Hayir
D8 | Giinesli Ik Yiiksek Hafif Hayir
D9 | Giinesli Soguk | Normal Hafif Evet

D11 | Giinesli Ik Normal | Kuvvetli Evet

Burada 6nce "Oyun" i¢in yine entropi hesaplanir ve her bir nitelik i¢in 6nceden oldugu gibi
kazang degerleri hesaplanir. Benzer hesaplamalar tekrarlandiginda Cizelge 2.4'deki

degerlere ulasilabilir:

Cizelge 2.4. Kazang degerleri

Nitelik | Kazang

Sicaklik 0,570
Nem 0,970

Riizgar 0,019

Cizelge 2.4'den goriilecegi iizere, en biiyilk kazanghi nitelik "Nem" dir. Dolayisiyla
dallanma da bu nitelikten olacaktir. Siireg, tiim veriler siniflandirilana kadar devam

edecektir. Algoritma sonucu elde edilen karar agaci Sekil 2.5'de verilmektedir.

Disan
Giinesli Kapali Yagmurlu
Nem l Riizgar
N Evet N
Yiiksek  Normal Kuvvetli Hafif
Hayir Evet Hayir Evet

Sekil 2.5. ID3 Nihai karar agaci

Karar agaci kural formatinda da ifade edilebilir (IF Disari=Glinesli AND Nem=Yiksek
THEN Oyun=Hayir vb.)
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C4.5 ve C5.0 Karar agaci algoritmasi

C4.5 karar agaci algoritmasi [15], ID3"iin gelistirilmis hali, Gist versiyonudur. Algoritma, en
iyi bilinen ve en yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarindan birisidir. Karar agaci
olusturulmasinda ID3 algoritmasi, "Bilgi kazanc1" 6l¢iisiinii kullanirken, C4.5 ise, "Kazang
Oranm1" oOl¢iistinii kullanmaktadir. C4.5 algoritmasi, ID3'e ilaveten (ID3 kisitlamalarin

kaldirmak i¢in) bazi ilave durumlar igermektedir [16]:

a) Sayisal (kesikli ve siirekli) degerli nitelikleri de izin verir.
b) Bilinmeyen (eksik) degerleri kiimelerin olmasina izin verir.

c) Gereksiz alt agaglart budayarak agacin yapisini basitlestirir.

Bilgi bolimleme aslinda, A niteliginin degerlerine gére S nin entropisidir. S kiimesi de A
niteliginin belirlenmesi i¢in gereken bilgi miktarin1 vermektedir ve "Es. 2.3", "Es. 2.4" ve
" Es. 2.5" deki gibi hesaplanmaktadir:

ISl ISl

Bilgi Bolimleme (S, A) = — ‘i’=1ﬁlogzﬁ (2.3)

Kazang (S,A)
Bilgi Bolimleme (S,A)

Kazang Orani (S,A) = (2.4)

Kazang (S,A)

_yw [Silyy g 15l
Zi=rs) 10927

Kazang Orani (S,A) = (2.5)

Kazang orani, bilgi kazancini normalize eder. Kazang orani, dal sayisinin kisitlanmasin
saglamakta, bir nitelikten dallanan dal sayisin1 belli bir dengede tutarak kazanci optimize

etmeye ¢aligsmaktadir.

Ornek: ID3 karar agaci algoritmastyla ilgili kullanilan 6rnegi dikkate alalim ve "Disar1"
niteligi ile ilgili olarak kazang oranini hesaplayalim. {S;, S, ....Sy} degerleri, "Disar1"

niteliginin her bir degerine karsilik gelen hedef degerleridir. Yani;

Seinesi=S1=1{hay1r, hayir, hayur, evet, evet}= 5 adet (14 kayittan)
Swutiu=S2={ evet, evet evet, evet}= 4 adet (14 kayittan)
Syagmuriu=S3={ evet, evet, hayir evet, hayir}= 5 adet (14 kayittan)

"Disar1" niteligine dair A kiimesi={giinesli, bulutlu, yagmurlu} olarak yazilabilir.
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Bilgi Bolimleme (S,A) = — ilogz (3) + ilogz (i) + ilogz <i>] = 1,577
14 14) 14 14) 14
Kazang degeri, onceki hesaplamalarda Kazang (DISARI,OYUN) = 0,246 bulunmustu.
Bu durumda kazang orant,
Kazang Orani (DISARI,OYUN) = % = 0,155 olarak bulunacaktir.
Niteligin kesikli ya da stirekli sayisal degerlere sahip olmasi durumunda, niteligin boliinme
noktalarinin belirlenmesi (esik deger i¢cin en iyi degerin nasil secilecegi) Onemlidir.
Omegin, A niteligi {20, 78, 90, 150, 160, 170, 180, 200, 250} degerlerine sahipse, 160
degeri, boliimleme i¢in esik degeri olarak almabilir. Bu durumda A<qigp , Asi60
dallanmalar1 denenebilir. Bagka bir durum, B niteligi degerlerinden tekrarli olanlar
kaldirildiginda {60, 65, 70, 73, 75, 80, 85, 90} elde edilmisse, (73+75)/2=74 boliimleme
esik degeri olarak belirlenebilir. Bu durumda, B.-,4, Bs-,4 i¢in kazang degerleri hesaplanir
ve en iyi kazang degerine sahip boliinme noktasi belirlenerek uygun dallanmalar
gergeklestirilir. Nominal niteliklerin aksine, her bir nitelik birden fazla boliinme noktasina

sahip olabilir.

C4.5 algoritmasinin WEKA gurubu tarafindan Javada kodlanan versiyonu J4.8 olarak ifade

edilmistir.

C5.0 (windows lizerinde See5 olarak da adlandirilmaktadir), C4.5 in 6zel lisansl ticari bir
stirimiidiir ve Clementine ve RuleQuest gibi pek ¢ok veri madenciligi paket yazilimlarinda

kullanilmaktadir. C4.5'e gore daha hizli olup daha az hafiza kullanmaktadir

CART

CART (Classification And Regression Trees- Smiflandirma ve Regresyon Agaglari), 1984
yilinda Bremian ve Arkadaslar1 [17] tarafindan gelistirilen, niimerik ya da kategorik
nitelikler i¢in smiflandirma ya da regresyon agaglart olusturan ve agacin ikili (binary) ve
tekrarli dallanmasina/boliinmesine izin veren bir metodolojidir. Dallanmalar hep ikili
olarak gerceklestirilir. Metodolojide, bir diiglimde belli bir kriter uygulanarak bdliinme
gergeklestirilir. Gini algoritmasi bunlardan birisidir. Her bir nitelik i¢in hesaplanan gini

degerleri arasindan en diisiikk degerli nitelik, dallanacak nitelik olarak belirlenir. CART,
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C4.5 le oldukg¢a benzerdir (C4.5 de ikili dallanma smir1 yok), C4.5, bilgi tabanli kriterleri
kullanirken, CART g@ini boliinme indeksini kullanmaktadir. En iyi bolinme sartlarinin

belirlenmesindeki hesaplamalarin karmasikligt CART'in dezavanataji olarak bildirilmistir.

gini indeksi hesaplamalar1 "Es. 2.6" ve "Es. 2.7" de verilmektedir:

. 51;\? . 52;\?

gini(S1)=1-3k, (E) ; gini (S2) =1-3Yk | (@) (2.6)
o si .. s2| . .

inipstimme (S) == gini (51) + 2 gini (52) (27)

Burada k, siniflarin sayisini, |S1|, 1. gruptaki orneklerin sayisini, [S2|, 2. gruptaki
orneklerin sayisini, S1;, 1. gruptaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisini, S2;, 2. gruptaki i
kategorisindeki orneklerin sayisini, n de, egitim setindeki (¢izelgedeki) satirlarin sayisini

ifade etmektedir.

Ormek; Cizelge 2.1'deki verileri kullanarak gini hesaplamalarmin nasil yapildigini

gosterelim:

DISARI={giinesli, kapali, yagmurlu}, SICAKLIK={sicak, 1lik, soguk}, NEM={normal,
yiiksek} ve RUZGAR ={hafif, kuvvetli} ve hedef nitelik OYUN={evet,hayir} seklindeydi.
Gini hesaplamasinda 2'li dallanma gruplar1 olusturulur. DISARI niteligi i¢in
S1={giinesli}, S2={kapali,yagmurlu}, SICAKLIK niteligi i¢in S1={sicak}, S2={ilik,
soguk}, NEM niteligi i¢in S1={normal}, S2={yiiksek}, RUZGAR niteligi i¢in S1={hafif},
S2={kuvvetli} gibi. Cizelge 2.5'de, nitelik degerlerinin ikili gruplandirilmas1 verilmektedir.
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Cizelge 2.5. Nitelik degerlerinin ikili gruplanmasi

Disari Sicaklik Nem Riizgar Oyun
S1 S2 S1 S2 S1 S2 S1 S2
2 7 2 7 6 3 6 3 Evet
3 2 2 3 1 4 2 3 Hay1r
5 9 4 10 7 7 8 6

Omegin, 1. ve 2. situn smasiyla, (S1)=Disari={giinesli} olan 2 kaydn,
(S2)=Disari={kapali,yagmurlu} olan 7 kaydin hedef degerinin "evet" oldugunu

gostermektedir. Son satir toplam satiridir.

Her bir nitelik i¢in gini indeks hesaplamalar1 asagida verilmektedir:

gini (Disarigines;) = 1 — [(E)Z + G)Z] = 0,480 ;

2

N 7 2\’
gini (Dl§arlkapau,yagmurlu) =1- (5) + (§> = 0,346

2\* 12\’
gini (Swcaklikgcqr) =1 — [(Z) + Z) l = 0,500

7\* 3
gini (Slcakllkmklsoguk) =1- I(l—o) + (1—()) l = 0,420

Her bir nitelige ait gini boliinme hesaplamalar1 da asagida verilmektedir:
. 5 9

Jinipsiinme (Disart) = 12 (0,480) + 12 (0,346) = 0,394

giNipsinme (Stcaklik) = = (0,500) + 7, (0,420) = 0,443

Tiim hesaplamalarin 6zeti Cizelge 2.6'da verilmektedir.

Cizelge 2.6 . Gini hesaplama 6zeti

Disari Sicaklik Nem Riizgar

S1 S2 Sl S2 S1 S2 Sl S2

gini 0,480 | 0,346 | 0,500 | 0,420 | 0,245 | 0,490 | 0,375 | 0,500
gini, boliinme 0,394 0,443 0,367 0,429
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Cizelge 2.6'dan goriilecegi lizere en kiigiik gini bolinme degeri 0,367 ile "Nem" niteligine
aittir. Bu nitelik kok diigiimden dallanacak olan nitelik olarak segilir. Nem niteliginden
dallanma, S1={normal}, S2={yiiksek} olarak gerceklesecektir. S1={normal} e karsilik
gelen satirlar  {5,6,7,9,10,11,13}, S2={yiiksek} e karsilik gelen satirlar ise
{1,2,3,4,8,12,14} diir (Sekil 2.6). Yeni tabloda ilgili satirlardan olusacaktir ve A ve B den
dallanmalara benzer sekilde devam edilecektir.

KOK Satirlar;1,2,3,4,5,6,7,
8,9,10,11,12,13,14
Nem=normal  Nem=yiiksek

Satirlar; 5,6,7, Qj/ Satirlar;
9,10,11,13 1,2,3,4,8,12,14

Sekil 2.6. Ik dallanma

Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglart (YSA), biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bir bilgi
isleme sistemidir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleriyle ¢esitli sekillerde
baglanmasindan olusur ve genel olarak katmanlar geklinde diizenlenir. En belirgin
ozellikleri, birbirlerine bagli noéronlar, baglantilar arasindaki agirliklarin belirlenmesi ve
aktivasyon fonksiyonudur [18]. YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinin 6grenmesini
model almaktadir. Sistem verilerinden olayla ilgili 6grenmeleri gergeklestirmekte, daha
sonra hi¢ géormedigi durum karsisinda 6grendigi bilgileri kullanabilmekte ve o durumla
ilgili karar verebilmektedir. YSA, smiflandirma igin 6nemli bir ara¢ olarak ortaya

cikmistir, kiimeleme ve birliktelik kurallarinda da kullanilabilmektedir.

Genetik algoritma

Genetik algoritmalar (GA), evrimsel hesaplama yontemlerinin Ornekleridir ve
optimizasyon tipi algoritmalardir. Potansiyel problem c¢o6ziimlerinin popiilasyonu
verildiginde, evrimsel hesaplama bu popiilasyonu yeni ve potansiyel olarak daha iyi
¢oziimlerle genisletir. Evrimsel hesaplama algoritmalarinin esasi, zaman boyunca en iyi ya
da en giiglii bireylerin {iretildigi biyolojik evrimdir. DNA dizisindeki kromozomlar, canli

bir organizmanin 6zet modelini olusturmaktadir. Koromozomlarin alt boliimleri olan
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genler ise, bireylerin farkli ozelliklerini tanimlamada kullanilirlar. Ureme esnasinda
ebeveynden elde edilen genler, ¢ocuk genlerin tiretimi igin birlestirilirler [3]. Genetik
algoritmalarin ¢ogu, se¢im (selection), ¢aprazlama (crossover) ve mutasyon (mutation) gibi
lic ana operatdorden olugmaktadir. Algoritma, veri madenciligi uygulamalarinda ¢6ziim
uzayinin hepsi yerine belirli bir kismini inceledigi i¢in diger yontemlere gore daha hizl
caligmaktadirlar [19]. Veri madenciliginde GA, siniflandirma, kiimeleme, tahmin ve

birliktelik kurallarinda kullanilabilmektedir [3].
2.3.2. Kiimeleme teknikleri

Kiimeleme, veriyi, birbirine benzeyen elemanlardan olusan siniflara (kiimelere) ayrarak,
heterojen bir veri grubundan homojen alt veri gruplari elde edilmesidir [20]. Kiimeleme,
verilerin gruplanmas1 bakimindan siniflandirmayla benzerdir. Ancak simiflandirmanin
aksine, gruplar onceden tanimli degildir (kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi ya da
kiimelemenin neye gore yapilacagi belirsizdir). Bunun yerine gercek verilerde bulunan
ozelliklere gore, veriler arasindaki benzerlikler bulunarak gruplama gergeklestirilir (bu
gruplar kiimelerdir), yani, en fazla benzerlik gosteren veriler, kiimelerde gruplanirlar. Bazi
aragtirmacilar kiimelemeyi, siniflandirmanin 6zel bir tipi olarak gormislerdir [3].
Kiimelemede kullanilan tekniklerden bazilari; K-ortalamalar kiimeleme, En yakin komsu
algoritmasi, PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmasi, Yapay sinir aglari, Genetik

algoritma vb. olarak ifade edilebilir.

Kiimeleme algoritmalari, kiime ig¢inde benzerligin en biiyiiklenmesi (kiime i¢i uzakliklarin
en azlanmasi), kiimeler arasi benzerligin en azlanmasi (kiimeler arasi uzakliklarin en

biiyiiklenmesi) kavramina dayanmaktadir [20].

Kiimeleme'de temel olmalar1 bakimindan K-ortalamalar kiimeleme ve En yakin komsu

algoritmasi kisaca agiklanacaktir.

K-ortalamalar kiimeleme

Arzu edilen sete erisilene kadar, birimlerin kiimeler arasinda hareket ettigi iteratif bir
kiimeleme algoritmasidir [3]. K-ortalamalar yontemi, sadece kiimenin ortalamasinin
tanimlanabildigi durumlarda kullanilabilir, kullanicilarin K degerini, yani olusacak kiime

sayisini belirtme gerekliligi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Esas 6nemli olan dezavantaj
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ise, disarida kalanlar (outliers) olarak adlandirilan birimlere/nesnelere karsi olan
duyarliliktir. Degeri ¢ok biiyiilk olan bir nesne, dahil olacagi kiimenin ortalamasini ve
merkez noktasini biiyiikk bir derecede degistirebilir. Bu degisiklik kiimenin hassasiyetini
bozabilir. Bu sorunu gidermek i¢in kiimedeki nesnelerin ortalamasini almak yerine, kiime
icerisindeki elemanlarin benzemezligi en az olan nesne anlamindaki "medoid"
kullanilabilir [21]. Algoritma, hem sayisal hem de kategorik verilerde kullanilabilir.
Baslangicta ka¢ kiime/boliimleme olusturulacagi (6rn: k=2) ve baslangi¢ kiimeler (6rn:
K1,K2) belirlendiginde, K1 ve K2 kiimelerinin ortalamalarina yakinliklarma goére kiime
elemanlar1 bu kiimelere dahil edilmektedir. Siireg, kiimelerde degisiklik olmayana kadar
devam eder. Omegin; A Kiimesi={1,4,10,14,18,6,2} olsun, k=2 ve K1={1}, K2={4}
olsun, 0oklit mesafe kullanildiginda K1={1,2}, K2={4,6,10,14,18}, ortalama
hesaplandiginda (1.5) ve (10.4) bulunur, yeni kiimeler K1={1,2,4}, K2={6,10,14,18}dir.
Ortalama hesaplandiginda (2.3) ve (12.0) bulunur, yeni kiimeler K1={1,2,4,6},
K2={10,14,18} dir.

En vakin komsu algoritmasi

Birimler, en yakin mevcut kiimeler igerisine iteratif olarak eklenirler. Bu algoritmada,
birimlerin mevcut kiimeye eklenip eklenmeyecegi ya da yeni bir kiimede tanimlanip
tanimlanmayacagl karar1 esik deger (t) ye gore verilmektedir [3]. Algoritmada, bir
baslangi¢  kiimesiyle (K1={A} olsun) baslanir. B biriminin K1 kiimesine eklenip
eklenmeme durumuna bakilir, B biriminin A ya olan mesafesi esik degerden kiiclikse,
KI1={A,B} elde edilir, degilse K2={B} seklinde ifade edilir. Benzer sekilde diger

birimlerin kiime/lere eklenip eklenmeme durumlar: esik degerle belirlenir.

2.3.3. Birliktelik (iliski) kural teknikleri

Birliktelik kurallarmin analizi siireci market sepeti analizi olarak da adlandirilir. Market
sepeti analizinde miisteri ile ilgili veri hareketlerinden gelecekte miisterinin nasil bir tercih
yapacagina dair sonucglar tahmin edilmektedir. Cok sayida verinin depolandigi bir veri
taban1 iginde ¢esitli nitelikler arasinda hemen fark edilmeyen birtakim iliskilerin ortaya
cikartilmast stratejik kararlarin alinmasina yardimer olabilir [22]. Bir iiriin satin alindiginda
baska bir iiriiniin de satin alinmasi bir birliktelik (iliski) kuralin1 ifade etmektedir. liski
kurallar1 perakende satis magazalarinda, pazarlama, reklam, {iriin yerlestirme, stok kontrol

gibi amaglara siklikla hizmet etmektedirler. Bu kurallar, veri birimleri arasindaki iliskinin
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gosterilmesinde kullanilmaktadir [3]. Ornegin, market sistemlerinde, hangi zaman
dilimlerinde hangi {iriinlerin, hangi trilinlerle birlikte satildiklar1 bilgisi (6rnegin, fistik
ezmesinin satildigi zaman dilimlerinin %33 {inde jolenin de satilmasi gibi), Onemli
yonetimsel kararlarin  verilebilmesini tetikleyebilir. Normalde goriilemeyen ancak
kayitlarin taranmasi sonucunda ortaya ¢ikan oriintiiler, akla gelmeyen birimler arasinda var
olan iliskileri, bize sOyleyebilmektedir. Bu tlir Birliktelik iliskilerinde kullanilan
tekniklerden bazilari; Apriori algoritmasi, Ornekleme algoritmasi, Bolimleme, Genetik
algoritma vb. olarak ifade edilebilir. Birliktelik iliskilerinde ¢ok temel ve popiiler

olmasindan dolay1 sadece Apriori algoritmasi verilecektir.

Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi, Agrawal ve arkadaslar1 [23] tarafindan gelistirilen, ¢ok iyi bilinen ve
pek ¢ok ticari iirtinde kullanilan 6nemli bir birliktelik kurali algoritmasidir [3]. Genis nesne

kiimelerinin (itemset) ortaya ¢ikarilmasini saglar. Algoritmada, "kural destek” ve "kural

giiven" denilen iki Olgiitten faydalanilir. Destek(A birlikte B) =5‘1le('4£) ve

Sayti (A,B)

Given(A birlikte B) = Sayi(d)

seklindedir. Bununla birlikte, hesaplanan bu degerleri

karsilagtirmak tizere bir de "esik deger" gereksinimi vardir. Elde edilen hesaplama
sonuglariin bu esik degerlere esit ya da biiyilik olmasi istenir. Veritabani taranarak, analize
dahil edilecek her bir {irlin i¢in tekrar sayilar1 (destek sayilar1) hesaplanir. Bu deger esik
destek sayis1 ile karsilastirilir. Esik destek sayisindan kiigiik degerlere sahip satirlar
analizden c¢ikarilir ve kosula uygun kayitlar dikkate alinir. Bu sefer 6nceki adimda secilen
birimler ikiserli gruplandirilarak tekrar sayilar1 (destek sayilari) hesaplanir. Bu degerler,
esik destek sayisi ile karsilastirilir. Esik destek sayisindan kiiciik degerlere sahip satirlar
analizden ¢ikarilir. Daha sonra, {igerli dorderli gruplamalar yapilarak bu gruplarin destek
sayilar1 hesaplanir ve esik degerle karsilastirilir. Esik degerlere uygun oldugu siirece de

islemlere devam edilir [9].

2.4. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi, is etkinliginin gelistirilebilmesinde gerekli olan yeni ve saklanmis
bilginin bulunmasi i¢in ¢ok biiylik miktarlardaki verileri analiz eden bir siirectir. Pek ¢ok
endiistri, islerini gelistirmek ve rekabet avantaji kazanmak i¢in veri madenciligini

misyonlarina ve is siireclerine dahil etmektedirler. Giiniimiizde veri madenciligi birgok
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alanda kullanilmaktadir. Asagida satig/pazarlama, bankacilik/finans, Ssaglik ve sigorta,

tasima ve tip alanindaki baz1 veri madenciligi uygulamalari verilmektedir [24].

o Satis/Pazarlama
o Piyasa sepet analiziyle, hangi iiriinlerin birlikte satildig1, ne zaman ve hangi
sirada satin alindigina dair bilgilerin saglanmasi.
o Perakende firmalarinda miisterilerin satin alma davranislarinin belirlenmesi.
o Misteri 6zellikleri/nitelikleri arasindaki iligkilerin belirlenmesi.
e Bankacilik/Finans
o Kredi kart1 dolandiriciliginin tespiti.
o Misteri satin alma faaliyetlerinin analiziyle miisteri sadakatinin
belirlenmesi.
o Kredi kart1 miisterilerinin kaybedilmemesinin (muhafazasinin) saglanmas.
o Miisteri gruplar tarafindan yapilan kredi kart1 harcamalarinin belirlenmesi.
o Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli iliskinin kesfedilmesi.
o Ge¢mis piyasa verilerinden faydalanilarak, hisse senedi alim satim
kurallarinin belirlenmesi, hisse senedi fiyat tahmini.
o Saglik ve Sigorta
o Yeni poligeleri satin alacak potansiyel miisterilerin tahmin edilmesi.
o Sigorta sirketleri i¢in riskli miisterilerin davranig riintiilerinin belirlenmesi.
o Hileli davranislarin belirlenmesi.
o Tasimacilik
o Depolar ve magazalar arasindaki dagitim programlarinin belirlenmesi ve
yiikleme Oriintiilerinin analiz edilmesi.
e Tip-llac
o Farkli hastaliklar igin basarili tibbi teshis ve tedavi Oriintlilerinin
belirlenmesi, risk degerlendirmesi.
o Ilag dozajina hastanin tepkisinin tahmini, ilac dozaj ve yan etkileri
arasindaki iliskinin belirlenmesi.
e Diger uygulamalar
o Uydu goriintiileriyle, y1ldiz gibi gk cisimlerinin siniflandirilmasi.
o Vergi kagak¢iligiin tespiti.
o Kara para aklama takibi.

o Bilgisayarlarin, yazilimlarin ve Web portallarin degerlendirilmesi.
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o Telekomiinikasyonda hile tespiti, hatlarin yogunluk tahminleri.
o Amprik verilere gore modeller kurularak bilimsel problemlerin ¢6ziilmesi.
o Egitim planlama, personel degerlendirmesi.

o Daha pek ¢ok uygulama alani

Veri madenciliginin yukarida listelenen pek ¢ok kullanim alanmin olmasi, konunun
popiiler olmasina ve bu konuda pek ¢ok bilimsel ¢aligmalarin yapilmasini da beraberinde
getirmistir. Veri madenciligi alaninda iiretilen ylizlerce teorik/uygulama caligmalarina

rastlanmaktadir. Bu konuda iki arastirma ¢aligmasi incelenebilir [25,26].
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3. TIP'TA VERI MADENCILIiGi

Tibbi teshislerin subjektif oldugu, sadece mevcut verilere degil, ayn1 zamanda doktorun
tecriibesine ve hatta psikolojik sartlarina da bagli oldugu bilinmektedir. Yapilan
arastirmalar gostermektedir ki, bir hastaya konulacak tani, farkli doktorlarda ve farkli

zamanlarda farklilik gosterebilmektedir [27].

3.1. Amag ve Gereklilik

Tibbi veri madenciliginin amaci, veri madenciligi tekniklerini kullanarak tibbi alandaki
gizli bilgilerin ¢ikarilmasi, 6nemli oriintiilerin kesfedilmesidir. Bu Oriintiilerin arkasindaki
nedensel mekanizmalar tam olarak anlasilamamis olsa dahi, Oriintiilerin tanimlanmasi

miumkindiir.

Biiyiik miktarlardaki biyolojik, klinik ve yonetimsel verileri igeren klinik veri depolari,
hastaligin ilerlemesi ve yonetimi ¢alismalarinda faydali olacak iliskilerin ve Oriintiilerin
kesfedilecegi  veritabanlaridir.  Bu  kesif,  veri  madenciligi  tekniklerince

gergeklestirilmektedir [5].

Basarili bir tibbi veri madenciligi uygulamasi, tani siireci, tedavi se¢eneklerinin se¢imi,
hastalik sonucunun tahmin edilmesi vb. gibi klinik karar verme faaliyetleri ve personel
tahmini, sigorta, demografik egilimler, kalite giivence ve siire¢ etkinligi gibi saglik
hizmetlerinin sunumuna dair yonetimsel karar verme faaliyetlerinin desteklenmesinde
etkili bir sekilde kullanilabilen biyomedikal ve saglik bakim (healt care) bilgilerini
saglayabilmektedir. Veri madenciliginden elde edilen bilginin kullanimi, hastalara daha 1yi

hizmet verilebilmesi bakimindan bu hizmeti sunanlara yardimei olacaktir [4].

Tibbi verilerin baslica kaynagi hastalardir. Her bir hasta verisi benzersiz olarak
degerlendirilir. Biyomedikal ve saglik alanlarindaki verilerin kalitesi, diger alanlardaki veri
kalitesinden genellikle daha diisiik olmaktadir [4]. S6z konusu kalitesizligin nedenlerinden
birisi, tibbi verilerin pek cok eksik veri icermesidir. Farkli yas, semptom, aile ge¢misi
ve/veya komplikasyon riski gibi nedenlerden dolayi, hastalarin, ayn1 hastalikta dahi aymi
tetkiklere ve laboratuvar testlerine tabi tutulamamasi, veri tretiminde farkliliklarin
olmasina neden olmaktadir. Ayrica, tibbi veriler ¢ogunlukla zaman-serisi 6zelligine sahip

olmalidir (yani, muayene/tetkik, laboratuvar test tarihleri, klinik bakimdan oldukca
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onemlidir). Bu nedenle veri kiimelerinin, zaman ogesini igerecek sekilde toplanmasi

zorunluluktur [28].

Hastane bilgi sistemleri ya da hastane veritabanlari, tibbi/klinik amagl degil, oncelikli
olarak finansal/faturalama amagclh tasarlanmistir. Bu nedenle klinik veri madenciligi igin
yiiksek kalitede verilerin saglanmasi olduk¢a zordur. Amerika'da, Ornegin pek ¢ok
hastanede klinik verilerin {retilmesi/kullanilmas1 bakimindan komple elektronik kayit
sistemi kullanilmamaktadir. Dolayisiyla c¢ogu tibbi veri (6zellikle laboratuvar test
sonuglar1) kagit esashidir, yani elektronik kayitta bu bilgiler eksik olarak goriilecektir.
Tarihsel hasta verilerinin ¢ogu kagit esaslidir ya da taranmis dijital formattadir. Bu nedenle
bu verilerle ilgili esaslt bir veri hazirlama/6n isleme yapilmadan, veri madenciligi i¢in

kullanilmast miimkiin degildir [4].

Tibbi kaynaklarin son derece kisitli olmasi, var olan kaynaklarin da etkin kullanilamamasi
sonucu diinyada her yil yiliz binlerce kisi hayatin1 kaybetmektedir. Tipta ve saglik
sistemlerinde  sayisal (kantitatif) tekniklerin kullanilmas1 ile hasta kayiplar
azaltilabilmektedir. Kanser, DNA'nin hasar1 ile hiicrelerin programdan ¢ikmasi sonucu
hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde veya anormal bir sekilde biiylimesi ve ¢ogalmasi sonucu
olusan genetik bir hastaliktir. Kanser ne kadar erken teshis edilirse, tedavisi de o diizeyde
basarili olacaktir. Tip, istatistik ve veri madenciligi gibi teknikleri kendi alanlarinda
kullanabilirse gelecekte kanser gibi birgok hastalik erken teshis sayesinde ilagla tedavi
edilebilecektir. Boylece pahali ameliyatlara gerek kalmayabilecektir. Giiniimiizde kansere
yakalanan kisilerin ¢ogu hastaligin ilerlemis safhalarinda hastanelere basvurmakta ve bu
sebeple gec teshis edilmektedir. Bunun sonucunda tedaviler ¢ogu zaman ise yaramamakta
ve hasta kisa zamanda Olmektedir. Saglam kisilerde ileriye yonelik kanser hastaliginin
teshisi, tizerinde durulmasi gereken en miihim konulardan birisidir. Ulkemizde kanser
hasta kayitlarinin diizenli bir ortamda tutulmadigi agiktir. Halbuki tutulacak kayitlar

sayesinde ileriye yonelik daha hizli karar verme teknikleri olusturulabilir [29].

T1p alaninda bulunan mevcut veri oldukca fazla ve hayati 6neme sahiptir. Saglik alaninda
yapilan bir¢ok veri madenciligi aragtirmasinda, hastalarin elektronik tibbi kayitlar1 ve idari
isleri belgeleyen verilerden yararlanilarak farkli tahminler yapilabilir. Bunlardan bazilart

sunlardir:
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e Belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak 6zelliklerinin tahmin edilmesi
e Tibbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi
e Hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi

e Oliim oranlar ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesidir.

Giliniimiizde en fazla bilgi birikiminin yasandigi alanlardan biri olan tip alanindaki
bilgilerden faydalanilarak 6nemli bilgiler elde etmek miimkiindiir. Veri madenciligi, saglik
ve tip alanindaki biiyiik veri tabanlarindan degerli bilgileri ortaya ¢ikartarak, hem tip hem
de hizmet kalitesinin artirllmasi agisindan biiyiik katkilar saglamaktadir. S6z konusu insan
sagligr oldugu icin bu alandaki veri madenciligi ¢aligmalart 6nemli bir uygulama alani
bulacaktir. Bu konudaki 6nem, son yillarda giderek artan ¢alismalar ile ortaya koyulmaya

baslamistir [1].
3.2. Uygulama Ornegi

Bazi hastaliklarm %100 kesin teshisi miimkiin olmamaktadir. Ornegin, gebelik esnasinda
cocukta olusabilecek herhangi bir "down sendromu" riskinin kesin tanis1 dig bulgularla
saglanamamaktadir. Buradaki dig bulgulardan kasit, anneden alinacak kan 6rnegi, ultrason
ile bebegin goriintiilenmesi, anne adayinin yasi, hamilelik ay1, aldig: kilo vb. bulgulardir.
Ancak bu bulgularin hemen higbiri hekime %100 tan1 koyma olanagi vermez; %100 veya
%100'e ¢ok yakin bir tam1 i¢in anne karnindan alinacak sivinin da incelenmesi
gerekmektedir. Oysa bu islemde de 1/300 oraninda bir diisiik riski vardir. Dolayisiyla bu
isleme girmeden 6nce hekimin anne karnindaki bebekte "down sendromu" oldugundan
kuskulanmasi gerekmektedir. Bu asamada yukarida soz edilen dis bulgular ve veri

madenciligi teknikleri devreye girmektedir.

Daha once bu islem uygulanmig, dis bulgular1 ve operasyon sonucu kaydedilmis hasta
adaylarina ait veritabani, veri madenciligi algoritmalari tarafindan incelenerek, bir makine
ogrenmesi, siiflandirma, karar agaci vb. gerceklestirilir. Daha sonra gercgeklestirilen bu
sisteme -6rnegin karar agaci- mevcut anne adayinin bilgileri girilerek bebekteki risk orant
belirlenir. Bu oranin biiyiikliigiine bagli olarak hekimin bir fayda risk analizi yapip

operasyona karar vermesi kolaylagir.
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Tip alaninda bunun gibi ameliyat riski tasiyan ancak, ameliyat oncesinde gercekten

ameliyat olmasi gerektigi tam olarak anlasilamayan hasta ve hastaliklar i¢cin de veri

madenciligi yontemi kullanilir.

Ayrica parmak izi tespiti, yiiz seklinden kimlik tespiti, insan sesinin bilgisayar ve diger

elektronik aygitlarda komut olarak kullanilmasi konularinda da yapay zeka teknikleri veri

madenciligi i¢in de gecerlidir [18].

3.3. Tibbi Verilerin Yapisi

Veri madenciliginin tip alaninda uygulanmasi, tibbi verilerin yapisindan kaynaklanan

cesitli zorluklar nedeniyle diger alanlardan daha sonra olmustur. Tibbi verilerin kendine

has yapisindan kaynaklanan zorluklar maddeler halinde asagida incelenmistir [20,30]:

i)

Tip alanindaki veriler genellikle farkli kaynaklardan toplanmaktadir. Ornegin
hastanin laboratuvar ile ilgili verileri ile hastanin teshis bilgileri farklh
kaynaklarda ve farkl sekillerde tutulmaktadir. Bu nedenle verilerin anlamli bir
biitlin haline getirilmeleri i¢in uzman destegine ihtiyag¢ vardir

Tibbi  veriler, metinden tibbi  goriintiiye  (rontgen vb), EEG
(Elektroensefalografi), EKG (Elektrokardiyogram) gibi sinyallerden diger
gortintiileme yontemlerine kadar pek ¢ok farkli formatta tutulmaktadir. Farkli
formattaki tibbi verilerin bir arada kullanilmas1 gerektigi durumlarda anlamh
bir model olusturmak zorlasmaktadir.

Tibbi veriler homojen degildir, ¢cok fazla niimerik ya da kategorik degerler
alabilir. Bu nedenle veri kiimesi olusturulurken her bir verinin degerine ayrica
dikkat edilmesi gerekmektedir. Tibbi veriler kisiye 6zel oldugundan veri
degisim araliginin ¢ok disinda veri degerlerine de rastlanabilmektedir.

Tibbi veriler, 6zellikle zaman bazli tutulan veriler ve goriintii verileri ¢ok biiylik
boyutlara ulasabilmektedir. Bu durum, bu verilerin depolanmasi i¢in ¢ok biiyiik
boyutlu veri depolar1 ve verileri islemek i¢in biiyiik bir islemci giicli ve yeni
teknikler gerektirmektedir.

Tibbi veriler tek baslarina anlam tasimazlar, mutlaka bir uzman tarafindan
yorumlanmasi gereklidir. Bu nedenle tip alaninda yapilacak veri analizi

caligmalarinda insan faktorii biiylik 6neme sahiptir.
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vi) Tibbi veriler kesin degildir, her zaman i¢inde hata ihtimali barindirir. Hata
Olciimden kaynaklanabilecegi gibi verinin kisiye 06zel olmasindan da
kaynaklanabilir. Bu nedenle tibbi verilerin veri madenciligi ¢alismasinda
kullanilmadan once, yeterli glivenilirlikte kesinlik tasimasi saglanmalidir.

vii)  Tibbi veriler, fiziksel verilere gore daha fazla metinsel karakter tasir. Tibbi
verilerin, metin yapisindan niimerik yapiya doniistiiriilmesi, veri madenciligi
uygulama stirecini zorlastirmaktadir.

viii)  Tibbi veriler insanlardan elde edildigi i¢in yasal kurallara ve gizlilik kurallarina
uygun olarak saglanmali ve kullanilmalidir.

IX) Tip alaninda belli bir standardin olmamasi ve var olan standartlar arasinda tam
bir uyumun olmamasi, bu alanda bir veri ambarinin olusturulmasini

zorlastirmaktadir.

3.4. Tipta Veri Madenciligi Literatiirii

Ozellikle son yillarda, teknolojideki gelismeler, bilisim sistemlerinin faydalarmin farkina
varilmasi ve buna paralel olarak kurumlarin bilisim sistemlerini kurmalar1 ve dolayisiyla
verilerin kayit saklama sistemlerinde saklanabilme durumu, insan odakli olmanin geregi
insan saglhigina yonelik ¢alismalar ve veri madenciliginin bu yondeki basarisi, bu konuda
cok fazla sayida ¢alismanin yapilmasina neden olmustur. Tip alaninda yapilan ¢aligmalar o
kadar fazladir ki, bu tez kapsaminda bu caligmalarin tamaminin siiflandirilmasi miimkiin
olmamistir. Bunun yerine tip alaninda yapilan bir kag ¢alisma sunulmus, 6zellikle literatiir
taramasi seklinde olan caligmalar 6n plana ¢ikarilarak verilmeye calisilmistir. S6z konusu
literatiir tarama c¢aligmalar1, bu konuda c¢alisacak arastirmacilara ciddi anlamda yardimei

olacag diistiniilmiistiir.

Khan ve Arkadaglar1 (2004), tibbi goriintii analizi i¢in karar agacit veri madenciligi
algoritmasina odaklanmislardir. Rontgen goriintiilerinin  simiflandirilmasiyla akciger

kanseri teshisi lizerine ¢aligmislardir [31].

Wren ve Garner (2005), Tip II Diyabet hastaligin1 veri madenciligi yardimiyla incelemis,
viicut icerisindeki epigenetik (genetik olmayan 1rsi) degisimlerin Tip II diyabetin ortaya

¢ikmasinda etkisinin oldugunu belirlemislerdir [32].
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Wang ve Arkadaslar1 (2005), tibbi goriintiilere bulanik kiime analizini uygulamislardir.
Mamografiyi normal ve anormal olarak gruplayan bir karar agaci algoritmasi

kullanmiglardir [33].

Cheng ve Arkadaglar1 (2006), kardiyovaskiiler hastaliklar1 teshis etmek icin bir
siiflandirma algoritmasi kullanmiglardir. Smiflandirmanin etkinligi i¢in, otomatik 6zellik
secme ve uzman goriisii olmak tizere iki 6zellik ¢ikarma teknigi tizerine odaklanmiglardir

[34].

Bethel ve Arkadaslar1 (2006), meme kanseri hastalarinin ge¢mis bilgilerinden elde edilen
kriterlere dayakli olarak bir iligki kural 6grenicisi gelistirmigler, bu 6greniciyi, CTAES

isimli bir uzman sistem igerisinde kullanmislardir [35].

Xue ve Arkadaslar1 (2006), koroner kalp rahatsizlig1 olarak bilinen bir hastaligin teshisinde

Bayes ag1 algoritmasini 6nermis ve kullanmislardir [36].

Aftarczuk (2007), tez c¢alismasinda tibbi karar destek sistemlerinde uygulanan veri
madenciligi tekniklerinden ii¢ tanesinin (Saf Bayes, C4.5 ve c¢ok boyutlu algilama) bes
farkli tibbi veri kiimesi (Kalp hastaligi, hepatit, gdgiis kanseri, dermatoloji ve diyabet)

tizerindeki performanslarini karsilastirmistir [37].

Xing ve Arkadaslar1 (2007), koroner kalp hastasi hastalarinin daha uzun yasama
olasiliginin tahmini i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanmiglardir. Bu amacla destek
vektor makinesi (SVM), yapay sinir aglar1 ve karar agaclar1 (C4.5 ya da ID3, CART ve
C5.0) gibi ti¢ tahmin modelini birlestirmiglerdir [38].

Floyd (2007), pankreas kanserinin prognozu i¢in veri madenciligi teknikleri iizerine bir
yiiksek lisans tez caligmasi gergeklestirmistir. Tezde, pankreas kanseri olan hastalarin
beklenen hayatta kalma siiresinin arastirilmasi i¢in veri madenciligi tekniklerinin (yapay

sinir aglari, bayes aglari ve SVM) kullanimina odaklanmistir [39].

Potter (2007), smiflandirma algoritmasinin meme kanseri prognozu ve teshis veri seti
iizerinde en iyi siniflandirma tutarliligini saglayan bir siniflandirma algoritmasinin olup

olmadiginin tespiti i¢in arastirma yapmislardir. 56 siniflandirma algoritmasinin kullanildig:
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arastirmada, her veri seti i¢in tek bir en iyi siniflandirma algoritmasinin olmadigini tespit

etmislerdir [40].

Bach ve Cosic (2008), saglik yonetiminde veri madenciliginin uygulanabilirligini
amagclamislardir. Ik 6nce konuyla ilgili veri madenciligi uygulamalari iizerine yayimlanan
221 makale tespit etmis (2007 de sorgulanmistir) ve kategorik olarak listelemislerdir.
Calismada daha sonra dogum kontrol metotlarmin se¢imine yonelik olarak karar agact

metodunu basarili bir sekilde uygulamislardir [41].

Wu ve Arkadaglar1 (2008), IEEE 2006 Uluslararast veri madenciligi konferansinda
belirlenmis olan en yaygin 10 veri madenciligi algoritmasini (C4.5, K-ortalamalar, SVM,
Apriori, EM, PageRank, Adaboost, K en yakin komsu, Bayes ve CART) ele almus,
algoritmalarin etkisini tartismig ve algoritmalarla ilgili mevcut ve gelecek aragtirmalara

dair bilgiler sunmustur [42].

Lavindrasana ve Arkadaslar1 (2009), tibbi uygulamalarda c¢aligmalarin, veri madenciligi
amacina, veri tipine, veri madenciligi fonksiyonuna (siniflandirma, kiimeleme, vb) ve
kullanilan veri madenciligi algoritmalarina gore smiflandirildigr olduk¢a kapsamli bir

literatiir aragtirmasi sunmuslardir [43].

Tu ve Arkadaslart (2009), C4.5 karar agac1 ve Bayes algoritmalariyla, kalp
rahatsizliklarinin teshisine imkan veren zeki bir tibbi karar destek sistemi Onermislerdir

[44].

Sapna ve Tamilarasi (2010), diabetik durumun tahmin dogrulugunun test edilmesinde

bulanik sinir aglar1 algoritmalarini kullanmiglardir [45].

Morra ve Arkadaglar1 (2010), otomatik hippocampal segmentasyonuyla Alzheimer

hastaliginin tespiti ¢alismalarint yapmustir [46].

Lopes ve Arkadaslar1 (2011), prostat kanser MRI goriintiilerini kullanarak prostat kanser
teshisine yonelik ¢alismalar yapmislar, bu amagla Adaboost meta modelini kullanmiglardir
[47].
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Soni ve Arkadaslart (2011), kalp hastaligi tahminine yonelik ¢alismiglardir. Analizde ¢
farkli veri madenciligi algoritmasi (Bayes siniflandirma, Karar agaci ve K en yakin komsu)
onermislerdir. Ayni veri kiimesi tizerinde tekniklerin performansi karsilastirilmis, karar

agaci algoritmasinin digerlerine gore daha iyi sonug verdigini gostermislerdir [48].

Deri kanserinin tahmini i¢in gelistirilen siniflama, kiimeleme ve iligski (birliktelik)
metotlarinin kullanimina dair pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalarin detaylar

icin Barati ve arkadaslarmin 2011 yili tarama makalesine bakilabilir [5].

Yoo ve arkadaglar1 (2012) , biyomedikal ve saglik alanlarinda, siniflandirma, kiimeleme ve
baginti tanimlamada kullanilan cesitli veri madenciligi algoritmalarinin, saglik alaninda
kullanim1 ile ilgili genis bir literatiir taramasi yapmislardir. Calismada, siniflandirma

algoritmalar1, kullanilan yontemlere gére de tasnif edilmistir [4].

Padhy ve Arkadaslar1 (2012), ¢cok sayidaki veri madenciligi uygulama alaninmi aciklamis ve
ayrica gelecek arastirmalarda faydali olabilecek veri madenciligi caligma alanlarini

bildirmislerdir [49].

Kolce ve Frasheri (2012), cesitli hastaliklarin teshisi ve prognozu i¢in kullanilan veri
madenciligi tekniklerinin uygulandigi mevcut arastirmalar1 degerlendirmis, tibbi veri
tabanlar1 tlizerinde en iyi performans goOsteren veri madenciligi algoritmalarinin

belirlenmesini amaglamislardir [50].

Khaleel ve Arkadaslar1 (2013), ozellikle de kalp rahatsizliklari, akciger kanseri, meme
kanseri vb. lokal olarak siklikla goriilen hastaliklarin kesfedilmesinde kullanilan tibbi veri
madenciligi tekniklerinin analizini gergeklestirmis, konu ile ilgili genis bir literatiir
taramasi yapmislardir. Calismada, hastalik bazinda kullanilan veri madenciligi teknikleri

de listelenmistir [51].

Vijiyarani ve Sudha (2013), veri madenciligi tekniklerinin, farkli tip hastaliklarin
tahmininde nasil kullanildigin1 analiz etmigslerdir. Makale, ozellikle kalp hastaliklari,
diyabet ve meme kanserinin tahmin edilmesine yonelik genis bir literatiir ¢caligmasidir

[52].
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Tasbas, Calik ve Dicle (2012), kronik pankreatit arastirmasinda kullanilmak iizere bir bilgi
sistemi olusturmus ve sisteme girilen hasta bilgileri kullanilarak, hekime kararinda destek

olacak bir yap1 gelistirmeyi hedeflemislerdir [53].
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4. UYGULAMA: AKUT PANKREATIT HASTALARININ
MORTALITE RiSKLERININ BELIRLENMESI

Ankarada bir kamu hastanesindeki 206 adet Akut Pankreatit (AP) hastasina ait verilerin,
hastaligin riskinin (mortalite/hayatta kalma) ortaya konulmasi probleminin ¢dziimiinde
IBM PASW (Predictive Analytics Software) Modeler 14.0 kullanilmistir. Hastalikla ilgili
genel tanimlamalar verildikten sonra, problemin ¢oziimiine dair adim adim analiz iglemleri,
karar kurallarinin  olusturulmast  ve degerlendirilmesi bu bolim kapsaminda

gergeklestirilmektedir.
4.1. Akut Pankreatit

Pankreas, karin boslugunda, omurganin bel boliimii Oniinde yer alan bir salgi bezidir.
Ortalama 15-25 cm uzunlugunda ve kadinlarda 55 gr, erkeklerde ise 70 gr agirligindadir.
Onden arkaya dogru yassilasan pankreasin diizensiz olan bi¢imi cengele benzetilebilir.
Siskin olan sag ucuna bas, daha dar olan orta bdliimiine govde, govde ile basin birlestigi
ince boliime boyun, ince uzun olan son ucuna da kuyruk denir. Kuyruk boliimii dalaga dek
uzar. Pankreas, dalak, karaciger ve iist mezanter atardamarlariyla beslenir. Pankreasin

bosaltici kanallari, Wirsung kanali ve Santorini kanalidir [54].

Akut pankreatit (AP), 1992 yilinda Atlanta'daki uluslararasi konsensus konferansinda;
pankreasin c¢esitli derecelerde etkilendigi lokal doku ve organ sistemlerinin istirak
edebildigi inflamatuvar bir proses olarak tanimlanmistir. Klinik olarak akut pankreatit,
karin agrisina, serumdaki normal diizeyin 3 kat1 seviyesinde amilazeminin (veya lipazemi)

istirak etmesi olarak tanimlanir [55].

Bu hastalik siddetli kanamaya yol acabilen oldukca ciddi bir hastaliktir. Pankreasin ani
sekilde ortaya c¢ikan iltithabidir. Pankreas hem i¢ salgi bezi hem de dis salg1 bezi olarak
gorev yapar. Salgiladiklar1 enzimler pankreasta iken inaktif haldedir. Bu inaktif
enzimler sindirim  sisteminin bazi1 boliimlerinde aktifleserek yaglarm, proteinlerin,
karbonhidratlarin sindirimini yani pargalanmasimi saglarlar. Akut pankreatitte ise bu

enzimler daha pankreastayken aktif haldedir ve dokularin pargalanmasina yol agarlar [56].

AP fizyopatolojisi net anlagilamamis olup kompleks bir hastaliktir. Hastaligin prognozunu

hastaneye bagvuru aninda belirlemek zor olup 06zgiil bir tedavisi yoktur. Hastalik
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konservatif tedavi ile bilylik bir oranda diizelmektedir. Siddetli AP formunda erken yogun
bakim takibi, enteral besleme, ERCP, sfinkterotomi, genis spektrumlu antibiyoterapi gibi
yontemler kullanilmaktadir. AP potansiyel olarak fatal bir hastalik olup, mortalitesi % 2.1
ile % 7.8 arasinda bildirilmektedir. Multiorgan yetmezlik ve pankreatik nekroz prognozu
belirleyen en onemli faktorlerdir. Mortalite, olgularin yarisinda ilk iki haftalik siirecte
gozlenir. Nekrotizan pankreatit tim olgularin % 10-20’sinde goriilmekte olup mortalite
orant % 14-25° dir. lyilesen olgularm 1/3-5'inde diyabetus mellitus gibi fonksiyonel
hastaliklar gelisebilmektedir [55].

Amilaz, hastaligin tanisiyla ilgili en sik kullanilan biyolojik parametre olarak
bilinmektedir. Amilaz degerinin 1000 IU seviyesinin {izerine ¢ikmasinin akut pankreatit
icin tanisal oldugu kabul edilmektedir. Kan lipaz diizeyindeki ileri derecede artis da
pankreatit i¢in patognomonik kabul edilir. Lipaz/amilaz oran ise alkolik pankreatitin ayirici
tanisinda ise yarar. Diger laboatuvar tetkiki olarak, AP'nin gerek etiyolojisinin
arastirilmasinda, gerekse de seyrinin takibinde kullanilan bazi biyokimyasal parametreler
vardir. Bunlar, tam kan sayimi, ALT ve AST, alkalen fosfataz, bilirubinler, kan sekeri, kan
iire ve kreatinini, serum elektrolitleri ve tanisal periton lavaji sivisinin incelenmesidir. Bu
tetkikler dogrudan hastalikla ilgili olmasalar dahi hekime olduk¢a degerli bilgiler verirler

[57].

4.2. Uygulamada Kullanilacak Hastalik Verileri

Uygulama kapsaminda kullanilacak olan verilerin ait oldugu nitelikler (atributes), bagka bir
ifadeyle satirlar1 ve siitunlar1 olan bir tablonun siitunlarini olusturan nitelikler asagida
listelenmektedir. Bu nitelikler, hastalik konusunda uzman hekimlerin, hastalik kapsaminda
degerlendirmek {izere hastalardan temin ettikleri ve hastalikta belirleyici oldugunu
diistindiikleri nitelikleri icermektedir. Olusturulacak karar kurallari, bu nitelikler arasindaki

anlaml ve ilging iligkilerin olusturulmasina yonelik olacaktir.

Cinsiyet: Hastalara ait cinsiyet kodlar1 erkek hastalar i¢in 1, bayan hastalar i¢in 2 olacak

sekilde kodlanmstir.

Yag: 17-89 yas arasinda dagilim gosteren 206 adet hastaya ait yas verileridir.
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WBC (White Blood Cell/ Beyaz kan hiicrelerinin(lokosit)-sayist): Vicudun savunmasinda
ve bagisikliginda gorevlidir. WBC kemik iliginde {iretilir. Bunlar renksizdir ve sekilleri
asimetriktir. WBC degisik saglik durumlarinin teshisinde O6nemli bir kriter olarak
goriilmektedir. Normal bir insanda yasla degismekle birlikte, normal akyuvar sayisi 4.4-

11.3 (10x3/mikrolitre birimi, ilgili hastane hemogram sonuglarindaki referans degere gore)

HCT (Hematokrit): Kandaki hemoglobin ve eritrosit miktarint gosterir. Bir baska ifadeyle
kanin sekilli elemanlarinin tiim kana oranidir. Anemi ve kan kaybi gibi durumlarda miktari
azalir. Buna karsilik viicut su kaybederse (kusma v.b.) ya da yiiksek rakimda hematokrit
miktari artar (Referans deger: %42-50).

NE ( Nétrofil ): Notrofil kisa adiyla Neu olarakta bilinmektedir. Bir akyuvar (WBC)
hiicresi olan noétrofil, nétrofilgraniilosit olarak da adlandirilmaktadir. Akyuvar hiicreleri
arasinda en sik bulunanidir. Nétrofillerin sahip oldugu graniiller, boyalara 6zel bir afinite
(baglanma egilimi) gostermedigi i¢in "notrofil" olarak adlandirilmistir. Nétrofillerin

disindaki graniilositler, Eozinofil ve Bazofillerdir (Referans deger: %45.5-73.1).

PLT (Platelet/ Trombosit saysi): Pihtilasmay: saglayan hiicrelerdir. Koagiilasyon sistemi
ve hemostaz bozukluklarmin degerlendirilmesinde kullanilir. Demir eksikligi anemisi ve
akut enfeksiyonlarinda trombosit sayisi artarken losemiler, bazi1 enfeksiyonlar ve kemik

iliginin baskilanmasi ile trombosit sayisi diiser (Referans deger: 10-450 10x3/mikrolitre).

RDW (Redcell Distribution Width): Alyuvar (eritrosit) dagilim genisligini gdsterir, tam
olarak alyuvarlarin biiyiikliiklerinin dagilmin1 gosteren bir parametredir (Referans deger:
%11.5-14.5).

MPV (Mean platelet voliime/ortalama trombosit hacmi): Trombositlerin ortalama
biiytikliiklerini 6lcen makineyle hesaplanan bir sayidir. Yeni trombositler daha biiytiktiir.
Yeni trombositler tiretildikge MPV artar. MPV doktora kemik iligindeki trombosit {iretimi
hakkinda bilgi verir (Referans deger: 7-12 femtolitre).

BIL (Total Bilirubin): Kanda dolasan eritrositlerin ortalama oémrii 120 giin kadardir. Bu
slire sonunda pargalanan eritrositlerin i¢cindeki hemoglobin bir dizi kimyasal reaksiyonla

bilirubine donistiiriiliir. Hemoglobin kirmizi renkli bir bilesik oldugu halde, bilirubin sar1


http://www.sanal-hastane.com/anemi-hastaligi-kansizlik-anemi-nedir
http://www.saglik.im/hemoglobin/
http://www.saglik.im/bilirubin/
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renklidir. Hemoglobinin yikilmasiyla olusan bilirubin serumda albumine baglanarak
karacigere taginir. Bu tip bilirubine indirekt bilirubin denilmektedir. Karacigere gelen bu
bilirubin glukuronik asitle birleserek suda erime 6zelligi kazanir ve safra yoluyla bagirsaga
atilir; bu tip bilirubine de direkt bilirubin denilmektedir. ikisi birlikte toplam bilirubini
olustururlar. Serumdaki normal degerleri: direkt bilirubin igin % 0.1-0.4 mg, indirekt
bilirubin i¢in % 0.1-0.6 mg ve toplam bilirubin i¢in %0.2-1 mg arasindadir (Referans deger:
<1.4 mg/dl).

AMILAZ: Amilaz, nisastanin sindiriminde rol oynayan protein yapili bir enzimdir. Bu gibi
gidalarin sindirimi ag1z i¢inde amilaz sayesinde baglar ve ince bagirsakta devam edip orada
sonlanir. Amilazin en énemli olusum yeri pankreastir. Bununla birlikte karaciger, tiikiiriik
bezleri, yumurtalik ve bobreklerde az miktarda da olsa amilaz tretilmektedir. Amilaz
bedenin dogas1 geregi idrar ve kanda az miktarda bile olsa bulunur. Amilazin hafif yiiksek
olmasi her zaman 6nemli bir hastaliga isaret etmez. Kandaki amilazin genellikle tigte biri
pankreas, iigte ikisi ise tiikiiriik bezleri kaynaklidir. Amilazin pankreastan gegis yolunun
herhangi bir sebeple tikanmasi hallerinde, kan serumu ve idrardaki amilaz enzimi diizeyi

yiikselir. Bu duruma amilaz yiiksekligi denir (Referans deger: 28-100 U/L).

LDH (Laktatdehidrogenaz): Laktik ve piriivik asidin birbirlerine doniistimiinii iki yonlii
olarak kataliz eden hiicre igerisine yerlesmis bir enzimdir. Hiicre hasarinin oldugu tiim
durumlarda diizeyi artar (Referans deger: 240-480 U/L).

AST-ALT (Aspartataminotransferaz-Alaninaminotransferaz): Karacigerde olusan hasarin
ilk belirleyicisi karaciger hiicreleri tarafindan kana salinan enzimlerdir. Normal kosullarda
bu enzimler karaciger hiicreleri tarafindan depo edilmektedirler. Ancak karaciger
hiicrelerinde meydana gelen hasar sonucu bu enzimler kana karigir ve kan testleri ile tespit
edilebilirler. Karacigere 6zgii olan ve karaciger hasarimi belirlemek i¢in siklikla kullanilan
enzimler aminotranferazlardir. Bunlar Aspartataminotransferaz (AST - SGOT) ve
alaninaminotransferaz (ALT - SGPT) dir. Bu enzimler normalde karaciger hiicreleri olan
hepatositlerde bulunurlar. Karacigerde bir hasar meydana geldiginde kana karisirlar ve

kandaki seviyeleri yiikselir (Referans deger: <50 U/L).

GLU (Kan sekeri ): Glukoz kan sekeri diizeyini gdsteren tahlildir. Glikoz viicutta enerji

ihtiyacin1 karsilayacak baslica yakit olarak kullanilan 6 karbonlu molekiildiir. Glukoz


http://hucre.nedir.com/
http://hucre.nedir.com/
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tahlili (kan seker diizeyi) esas olarak diyabet yani seker hastaligi taramasi, teshisi ve
takibinde kullanilir. Bunun disinda bazi metabolik ve hormonal hastaliklara bagh glikoz

diizeyinde degisiklikler goriilebilir (Referans deger: 70-109 mg/dl).

URE: Protein metabolizmasinin bir iiriiniidiir ve bobrekler yoluyla idrarla atilir. Bobrek
fonksiyonlarin1 degerlendirmede 6nemli bir Olgiittiir. Ancak bobrek fonksiyonlar1 diginda
viicuttaki azot yiikii, glinliik sivi alimi ve idrar akim hizindan da etkilendigi i¢in tek basina

karar verdirici degildir (Referans deger: 10-50 mg/dl).

BUN (Blood urea nitrogen/kan iire azotu): BUN karacigerde iiretilen ve kanda belli
diizeylerde bulunan bir atik {riindiir. Bobrek fonksiyonlarimi degerlendiren baslica
tahlillerden birisidir. Akut ve kronik bobrek yetmezlikleri ve benzeri hastaliklarin, diyaliz

tedavilerinin takibinde siklikla kullanilir.

ALB (Albiimin): Albiimin plazmada en cok bulunan proteindir.
Albuminin en 6nemli gérevi kan damarlarindan disar1 sivi sizmasini 6nlemesidir. Albliimin
karacigerde iretilmektedir. Bu nedenle karaciger hasarindan etkilenmektedir.
Karaciger fonksiyon bozuklugu, nefrotik sendroma neden olan bobrek hastaligi ve

beslenme bozukluklarinda albiimin diizeyi diiser (Referans deger: 35-52 g/l).

Total CA (Kalsiyum): Viicutta en ¢ok bulunan mineraldir.%99 u kemik dokusuna bagli
olarak bulunur. Geri kalan kalsiyum tiim dokulara ve sivilara dagilmis olarak bulunur.
Viicudun hayati fonksiyonlarini devam ettirmede temel rol alir. Kan kalsiyum diizeyi
cesitli metabolik ve endokrin fonksiyonlar1 degerlendirmede kullanilir. Akut pankreatit

hastalarinda kan kalsiyum diizeyi diisiik ¢ikar (Ref deger: 8.5-10.5 mg/dl).

4.3. Kullanilan Veri Madenciligi Araci

Akut Pankreatit (AP) riskinin simiflandirilmas1 probleminin ¢oziimii i¢cin IBM PASW
(Predictive Analytics Software) Modeler 14.0 kullanilmistir.

Daha 6nce SPSS Clementine olarak bilinen PASW Modeler (SPSS tarafindan 2009 yilinda
bu ismi almistir), IBM tarafindan gelistirilen ve verilerdeki desenlerin kesfedilmesini
kolaylagtiran SPSS 'in kurumsal veri madenciligi yazilimidir. Kullanicilara, programlama

bilgisi gerektirmeden istatistiksel ve veri madenciligi algoritmalarini kullanabilmelerine
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izin veren gorsel bir araylize sahip olan yazilim, windows isletim sisteminde
caligtirilabilmektedir. Yazilim ticari lisansa sahiptir ve en popiiler veri madenciligi

paketlerinden birisi olarak bilinmektedir [58].

Karar verme siireglerinin etkinligi artirmak i¢in tasarlanmis tahmine dayali bir analitik
platformu olan PASW’in 6nemli {stiinliikleri; veri ambarlari, veritabanlari, diiz dosyalar
gibi verinin depolandigi yerden bagimsiz olarak karmasik ve zor analiz islemlerini (tahmin,
simiflandirma, kiimeleme, istatistiksel analizler, metin madenciligi, karar ydnetimi)
gerceklestirerek gizli kalmis 6ngoriileri ve modelleri yiiksek hiz ve verimlilikte ortaya
cikarabilmesi ve diger IBM yazilimlar ile (SPSS Statistics, Cognos Business Intelligence,

Infosphere vd.) biitiinlesik olarak ¢aligabilmesidir.

4.4. Modelin Olusturulmasi ve Sonug¢ Uretimi

Modelin olusturulmasindan kurallarin iretilmesine kadar olan is akist bu boliimde

verilmektedir.

4.4.1. Verilerin girilmesi

AP risk smiflandirma probleminin ¢oziimiine iliskin PASW akis1 (stream) Sekil 4.1°de

verilmistir. Her bir diigiim (node) islevi sirasiyla asagida aciklanmstir.



41

B_ver inceleme

et
@ """" P
8_otomatik dnifla
) Y

1_veri okutma 2_kisisel bilgi gideme S_degskelﬂueleme 5_degisken'yj \
indirici 9_otomatik sniflanding
4 _veri

............ :
9.} 4 \
10_C5.0 karar agac model kurma 11_C5.0 karar agaci model kurm, Y&U siflandrma performans

kr

13 _Jural listesi

Sekil 4.1. AP risk siniflandirma probleminin ¢6ziimiine iliskin PASW akis1

Verilerin Okunmasi: PASW, SQL ve SAS gibi farkli veri tabanlari, Excel, XML, SPSS

istatistik dosyasi, sabit ve degisken dosya gibi farkli kaynaklardan verileri alma
kapasitesine sahiptir. AP hastalarina ait kayitlar SPSS istatistik dosyasindan (*.sav)
alinmustir (Sekil 4.2).

xl
' Moo || Zlreiesn | [@l[=I0
— Z:\dosyalar|agendaihglpankreatit_recent, sav

(Y it Tyves | Fevctamers |

Import fle:  [Z:\dosyalarlagendalhglparkreati_recent.sav | ]

Variable names: (@) Read names and lsbels () Read labels as names

Values: (@) Read data and [sbels () Resd labels as data

[] Use Field Format information to deterrmine storage

[ ][ comal ] oot || eesm |

Sekil 4.2. Verilerin alinmasi
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Kisisel Bilgilerin Gizlenmesi: Analiz asamasina ge¢gmeden Once anonymize diigiimii

kullanilarak kisisel bilgiler (ad-soyad ve tc kimlik numarasi) sifrelenmistir (Sekil 4.3).

# 2_kisisel bilgi gizleme

x|

[ Fiker Immrkumhad\'dm | Annotations |
Arnorymized field: |adswad '|

Field values will be replaced with the values shown in the table

Value
anon_51 =]
anon_S160
anon_S143
anon_5104
anon_S0
anon_S169
anon_S136
anon_5151
anon_52
anon_S152
anon_5190
anor_S167 =

| B Anonymize valued || clear val...

[ ok ][ comel | [ aony || meser |

Sekil 4.3. Kisisel bilgilerin sifrelenmesi

Kullanilmayacak Degiskenlerin Filtrelenmesi: AP hastalarina iliskin kayitlarda yer alan

fakat AP riskinin siniflandirmasinda dikkate alinmayacak degiskenler filtrelenmistir (Sekil
4.4).



5,
& | review | [ol[=]0
Filber Annotations
?-| m@ Fields: 53 in, 34 Filtered, 0 renamed, 19 out
Field | Filter Field [ 1
adsovad B adsoyad =
ke | W e ke
cinsiyet — cinsiyet
st | s hst
preop > precp
vag — a5
protokal [ T — kol
vabisgun o yahisgun
barm — Ean
WBC | — WBC
HTC —_— HTC
NE — HE
PLT — PLT
RO —_— RO
MY — PPY
EIL - BIL
AMILAZ — AMILAZ
LOH — LOH
ST . AsT
LT — ALT
GLU — GLU
URE — URE
EUN — BUN
ALE — ALB
A — cA
cRP | X - CRP
WEBC_48 = WBC_48
HTC_48 ] > HTC_48
LRE_48 [ - LRE_48
EUN_48 R BUN_48
LOH_48 | > LDH_48
AST 48 [ M . AST_48
ALT 48 K ALT_48
GLU_16 | - GLU_48
ALE_43 [ X - ALB_48 =
(@) View current fields () Wiew unused Field settings:
| coneel | ooty [ geset |

Sekil 4.4. Kullanilmayacak degiskenlerin filtrelenmesi
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Veri _Tablosu: Tablo (table) diigiimii ile mevcut veri goriintiilenebilir bir yapida

sunulmustur. Sekil 4.5’den goriilecegi lizere veritabaninda 19 degisken (field) ve 206 kayit

(record) bulunmaktadir.

Degisken Tiplerinin Belirlenmesi: Smiflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in oncelikle hangi

degiskenlerin girdi (input), hangi degiskenin ise ¢ikt1 (target) oldugunun belirlenmesi

gereklidir. Ayrica degiskenlerin Olglim diizeyleri de (measurement levels - nominal,

ordinal, continuous vb.) tanimlanmis olmalidir. Tip (type) diigiimii kullanilarak bu islemler

yapilmistir (Sekil 4.6). Hedef degiskeni target, diger degiskenler ise input olarak

atanmistir. Cinsiyet ve hedef nominal diizeyde, diger degiskenler ise siirekli diizeyde

Ol¢iilmiistiir.



44

38 4_veri (19 fields, 206 records)

Gk cex Ogeate |4l|O] 4] 9/x|
(Table_| Annotations |

WBC | HIC N[ AT
4. 12020 42,90 60,30 447000 1450 1000  1.89 2362

17

1)7..,| 9280 43.30| 68.00] 200000/ 14.30) 9.90, 3.67| 2446 503 236 338 137 77| w98 38 87z 000

2/5... 6600/ 3090 85.60/ 210000 14.30 740 050 1047 169 32 13 126 12) 561 31 8.07 0,00
i 2/4... 20900| 56,00 86.10/ 2450000 1270, 9300 3.00 526 595 861 228 458 26| 12,15 38 8400 0,00
5 2/7.. 121000 47.20 92,80 30000 1260 880 440 1250 191 146 178 135 26| 1215 2% 854 0,00
5 2/2., 38600 41,50 47.30) 179000 13.20) 10.40 1.52 200 340 56 152 92 22| 10.28 §7| 1029  0.00
7 1/8.. 108000 47.30) 93.20 160000/ 1400 11700 3.02 1328 838 3rz 234 210 40 18.69 3 8700 0400
3 112.,, 12190/ 44,000 80.,10[ 171000 1270 1220 020 829 529 41 El 118 28| 13.08 44 907 0,00
El 2/4... 27300/ 3740 96.00 324000 1250 720 340 1211 457 339 231 142 23 10.75 3 870 0.00
10 2/1.., 132000 37.60) 90.70| 246000 13.80, @840, 090 820 134 19 13 11 13]  6.07 38 85900 0,00
||.-l 1)6...| 9800) 35.30| 71.60 438000/ 1260 800  0.60 176 114 16 15 87 73 M1l 30, 840/ 0.0
}1_2 2/4.. 7400/ 38.00 75.20) 170000 1430, 9.50 1.60 687 727 840 442 124 36| 16.82 34 8.80 0,00
13 2/3... 98000 42,80 86.30( 215000/ 1240 9000 250 2620 289 223 335 141 26| 12,15 33 8800 0,00
14 1/5...) 24100/ 40,80 58,30 550000/ 1340, 7.50 1.50 797 176 41 41 103 69 3224 20 7.51 0.00
)E 206, 9730) 46,10 76,90/ 200000 1340 11.00 213 1704 1005 477 325 153 34| 15.89 45 9.68 0,00
16 2/5... 17600) 29.40 65.50) 535000 1550 6590  0.20 173 3886 29 18 139 11 5.4 15 7.81 0.00
17 1/3..,| 8900, 4860, 71.00 197000] 12,00 790, 640 1165 198 244 480 80 25 1168 37 840 000
i& 16... 79700 3830 68.60 195000/ 14.30 10.60 079 1424 547 52 30 106 43 20,09 41 858 0,00
E 2/7.. 14100{ 39.20) 82.50{ 177000) 13.90, 10,00 2.20 170 162 29 140 91 30| 1402 25 818 0,00
0 2/6... 18600] 4150 92.70| 325000) 13.20 750 090, 3570 218 21 18 160 39 18.22 33 845 0.0
21 1/5... 88000 41.20) B1.60) 257000/ 1210 7.0 430 3750 546 384 517 145 21 9.81 34 8.83 0,00
)Z_Z 2/7...) 183000 42,90 8§3.90/ 420000 1220, 7.80 150, 2320 334 220 7% 243 S8 27.10 3 8300 0.0
23 2/8.. 157000 38.10 83.80] 137000 1390 980 200 1310 168 49 21 148 55 2570 35 952 0.00
)2_4 2/5... 81200 41,60 62,70 212000, 14.00 1060 057 2693 303 51 41 96 42|  19.63 39 9.2z 0.0
25 1/2...) 176000 44.60) 79.30 256000/ 1220 10.600  4.60) 1060 240 242 332 101 33 1542 36 10,100 0.00
)E 14, 144000 4790 G56.40) 359000 12,10 710 250 4170 526 599 399 173 400 18.69 3 996 000
27 2/5... 10160) 39.10 77.30 224000 1350 10.10 1.36 1058 1813 901 416 170 28 13.08 S0 9.26  0.00
28 16, 17600) 4860 86.00) 196000/ 1430 &10, 360 2122 481 238 236 244 36| 16.82 El 9400 0,00
9 1/4..,| 12000) 53.10) 72.00) 576000/ 14.20) 9.60] 0.50] 1444 137 k) 9 178 57| 26.64 k) 9.15| 0,00
30 2/8... 2400/ 4540 80.50/ 115000 1220 1090  2.50 788 380 389 256 144 78 36,45 28 7.600 0,00
3l 2/5.., 13400] 3890 70,30/ 286000/ 12,00 860 040 963 265 105 118 112 35 16,36 34 904 0,00
32 2/6.,, 72000 3490 B3.00 151000 1360  9.80 060 1114 200 47 30 139 58| 27.10 36 1042 0400
)3_‘3 1/6... 116000 49,00 74,80 240000 1320 6.90 1.50 400 191 38 21 107 24| 11.21 37 8.8z 0.0
Ead 2/5.. 79000 3730 S52.80) 174000 1450 1040 562 437 400 119 228 150 16/ 748 29 833 0400
F 14, 166000 4680 88.70) 262000 12,50 660 080 37 177 22 26 U7 gl $rulf 32 800 0.0
36 1/6... 119000 43,80 94.50 1430000 1470 910 1030 3185 226 137 182 75 57 26.64 28 7.800 0.00
FF 2/2., 11360] 3810 72.50( 2350000 16,30, 1020 3.37 845 376 140 343 66 21 9.81 36 8800 0,00
38 1/4...] 9600 4650/ 77.70) 214000) 14.00 7.90) S.90 80 260 228 475 118 31 1449 37, 948 000
LE 2/7.. 62000 4140 33.70( 193000, 12.40 8.200 070 1221 220 26 9 112 26| 12,15 30 8700  0.00 =

| [BBes] [ B readvaives | clear vaes || Gear Al valies |
Values Missing Check. Role

@5 cinsiyet 5, Norminal 1.0,2.0 Nore S Input
i.'o yas & Continuous [17.0,90.0] Mone N Input
> wec & Corti [2400.0,3130... None N Input
83 HTC & Corti [22.5,56.3] Nore S Input
i_?_» NE & Cortw [2.8,98.0] Mone N Input
&3 PLT & [22000.0,576... Nane I\ Input
|3 ROW & Corti [11.2,30.7] Nore S Input
i_?_» MPY & Continuous [6.4,116.0] Mone N Input
& BIL & Conti [0.2,17.7] None N Input
|y AMILAZ & Corti [24.0,5883.0] Nane S Input
i:(_» LDH & Contiruous [81.0,1825.0] Hone N Input
& asT & Conti 6.0,1102.0 Nare N Input
3 ALT & Corti 7.0,1052.0 Nane S Input
i_?_» GLU & Continuous 59.0,458.0 Hone N Input
| URE & Conti [6.0,209.0] None N Input
|y BN & Corti [3.738317757... Nane N Input
i_?_» ALB & Continuous [15.0,400.0] Hone N Input
& ca Conti [4.72,10.9] None N Input
|0 hedef @ Naminal 0.0,1.0 Nane @ Tarcet
(@ View current fields () View unused field settings

[ ]
Sekil 4.6. Degisken tiplerin belirlenmesi
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Veri Inceleme/Onisleme: Veri denetim (data audit) diigiimii ile veri inceleme/6n isleme
islemleri yapilmistir (Sekil 4.7, Sekil 4.8). BUN degiskeni disinda kayip deger (missing
values) oranlar1 ¢ok diisiiktiir. BUN degiskenindeki kayip degerler herhangi bir yontem
(rassal doldurma, fonksiyon tanimlama, kayip degerler i¢cin tahmin algoritmasi ¢alistirma)
kullanilarak doldurulmamistir. Karar agacinda dallanma kriteri olarak segilen degiskene
iliskin degerin kayip olmast durumunda, bu degisken yerine kullanilabilecek
alternatif/vekil/yedek degiskenlerden (surrogate field) dallanilmasi, kayip degerlerin

doldurulmasi zorunlulugunu ortadan kaldirmaktadir.

gl
woe smx Ogeae |olOfd M= B 9/

Fild [ Measurement Mn | Max Range Mean Std.Dev | SkewnessStd Em. [ Kurtosis Valid
@ crsyet gy Nomina 1,000 2000 - - - - - 206
@ yas j Continuaus 17,000 90,000 73,000 59.248 18.696 0,169 -0.973 206
BWEC | Continuous 2400000 31300000 20900000 12743573  5274.076 0.169 0.709 206
HIC | Continuous 250 58300  ®800 4118 5,962 0.169 0,386 206
?m & Contiouous 2800 9000 95200 79093 14751 0.169| 5,030 206
) ALT Continuous 22000,000] 576000000 554000,000] 245126214 94636.63 0.169] 1,802 206
) ROW Continuous 1200 30700 19,500 14,259 2.289 0169 16989 206
8 MY Continuous 6400 L6000 109600 9776 7.568 0170 1908490 205
) BIL Continuaus 0.200 17.700 17.500 2.654 2,605 0,169 B.747 206
AMiLAZ | Contiruous 24.000  5663.000  5659.000]  1509.995  1249.664 0.169 1397 206
OH | Continuous BLO0| 18250000  1744.0000 459015  309.3%7 0.169 4,167 206
?nsr & Continuous 6000 1102000  109%.000] 196733 220,388 0,169 3273 20
) ALT Continuous 7000 10520000 145,000 174117 182708 0.169| 2518 20
b GLU Continuous 59.000 458000 30000 155466 63669 0,169 4612 0%
&) LRE Continuous 6000 209000 203000 40576  27.683 0170 1257 205
iy BUN Continuaus 3.738 87,383 83,645 17.535 13.077 0.240 14.127 101
& ALB Continuous [5.000] 400000 395000 36608  26.434 0170 176189 204
& A Continuous 4720 10.900 6,160 8654 0.67 0.7 4.1%0 205
heref gumml 0,000/ 1.000 - - - - 206

1 [ndicates a multimode resukt 2 Indicates a sampled result

Sekil 4.7. Veri inceleme
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@ [ﬁ_'{l'l’l inceleme

=l0x

we se Ogewae (g4 ol

(At | Qulty | Aonatations

Conpee ks (%) 73.68% | Conpterecrs (%) 48545 |
Field Measurement | Outers Extremes Action Impute Missing | Method % Complete | ValdRecords | Nl Vahue White Space | Blank Value
ohsyet g Nomnd - = Never Fired 100 206 0 ] ] ]
ya5 & Continwos | 0 Ofione Never Fired 100 6 0 0 0 0
WC & Continuss j Ore ever Fired 100 6 0 0 0 0
HIC & Contiruuss 1 Oore Never Fired 100 % 0 0 0 0
N & Continuus 2 2Nere Hever Fired 100 06 0 0 0 0
]  Contiouus 5 Oere Hever Fored 100 206 0 0 0 0
AW | Continuous 1 2ione Hever Fied 100 205 0 ] 0 ]

?Tw & Contirunus 0 e Never Fied %515 s i ] ] ]
L & Contious | q 2ione Nlever Ficed 100 6 0 ] 0 ]
ML | Continous j 0fione Never Fired 100 a6 0 0 0 0
LDH & Continuus 4 Oore Hever Fired 100 % 0 0 0 0
5 & Continuss 5 Oone Hever Fored 100 06 0 0 0 of|
AT & Contnuous 1 Oficne Hever Fied 100 205 0 0 0 ]
Gl & Contrunus 3 Oicne Never Fied 100 05 0 ] 0 ]
LRE & Continaos | ] ane Never Fired 93,515 x5 1 0 0 [l
BN & Continuous 0 2ione Never Fired 48029 101 105 0 0 0
[T} & Continuous 0 e Never Fired 029 m z 0 0 0
ch & Continuous 4 Oione Never Fired %515 05 | 0 0 0
hedsf | homina - e Haver Fired 10| 206 0 0 0 |

Sekil 4.8. Veri kalitesi

Hedef Degisken Dagilimi: Hedef degisken dagilimi Sekil 4.9°da goriilmektedir. 0 tbe

durumunu, 1 ex durumunu ifade etmektedir.

Bsonuc
b - Ed {)generate of view || Q%

"Table | Graph | Annotations |

Yo Count
§9.81 185
10.19 21

Sekil 4.9. Hedef degisken dagilim1

4.4.2. Uygun yontemin belirlenmesi

AP risk siniflandirma probleminin ¢oziimiinde en i1yi performansi veren siniflandirici
algoritmasini tespit etmek i¢in Otomatik Siniflandirict (auto classifier) diigiimiinden

yararlanilmistir. C5.0, C&R, CHAID, QUEST, Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon,
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Bayes Ag1, Destek Vektor Makinasi, Yapay Sinir Ag1 ve En Yakin Komsu siniflandiricilar
ile elde edilen sonuglar Sekil 4.10°da goriilmektedir.

# 8_otomatik siniflandirici x|

e Ogereae f vew | o evien |[a) [0l[=]0

Sk
(Madel | Graph | Summary | Settings | Annotations |

Sortby: | Model ™| O Ascending @ Descending [ < Dekete Unused Models | view: [Trairing set v |

Model Lft{Top 40%} m:y ) m;dm 2':';.“
o 51 2419 97.573 7 0962
ﬁ{ CHAID 1 2.3% 175 5 0.903
g e 2273 %0777 17 0.89
Yok Logstic regression 1 2147 48,54 18 0.868
ﬁf Meur sl Net | 2. 106 46,602 18 0.674
W Bayesian Network 1 2027 47573 18 0.8
W S 1 1,608 46,602 18 0.603
Ag R e 17 94,175 15 0.753
A st 158 91,748 3 0.699
g/ N oot | 137 44,56 18 0.706

o ][ oo | [ ][ e |

Sekil 4.10. Siniflandirict performanslari

Bu smiflandiricilarin performansi 3 kriter dikkate alinarak karsilagtirilmigtir:

e Kaldirag Degeri (Lift ratio)
e Dogru Siniflandirma Yiizdesi (Overall Accuracy)

e Alici Isletim Karakteristigi Egrisi Altinda Kalan Alan (Area under Curve)

S6z konusu kriterlerle ilgili tanim bilgileri EK-1'de verilmektedir.

Kaldirag degeri grafiginde karar %40°’lik degere karsilik gelen kaldirag orani ile alinmigtir.

Sekil 4.10 incelendiginde her ¢ kriter i¢inde en iyi performans C5.0 karar agaci ile elde
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edilmistir. C5.0’1n bir diger stiinliigii de daha yiiksek performansi daha basit bir karar

agaci (toplam 18 girdi degiskeninin 7°si agagta yer almistir) ile elde etmis olmasidir.

4.4.3. Karar agacinin ve kurallarin iiretilmesi

C5.0 karar agaci Sekil 4.11'de verilmektedir.

hedef
Mode 0
Category % nl:
the 69,806 185 )
Hex 10194 21
Totsl 100,000 206 |;
__________ r|:.
LIi.E
= ag.cm }GE!D[I[I
Node 1 hode 10
Category % mn Category % il
tbe 95.024 172 tbe 82.23 13
L 497 9 L 47.767 12
Tatal 87.805 181 Tatal 12.195 25
= =
&IiEI RDII'!.-'
= 2?.[[!] :-ZSI.DDI] <= Ii.?[l] > 13,700
Node 2 Node 5 Mods 11 Mode 12
Category % n Categary % n Calegory % n Categary % n
the 5544 5 the 97.119 167 the jo0.oo0 7 the B33 6
Wex 44.506 4 e 2681 S| [mex 0.000 0 e B6.667 12
Total 4418 9 Total 83.387 172 Total 3457 7 Tatal 8.738 18
[ E I E [ =
PLT ya§ cirsiyet
<= 247000.000 > 247000.000 €= ET.tm >sz|.nnn erliek kalin
Mode 3 Mode 4 Mode & Mode 7 Node 13 Node 16
Category % n Category % 0 Categary % f Categary % n Category % 1} Category % n
the 20000 1 the 98.773 4 the 98.802 161 the 66667 & the 50.000 5 the 1
Hex BO.00D 4| |Mex 1227 0 [Wex 1198 2| [Mex 33333 Hex 50.000 5| |Mex g7.500 7
Total 247 5 Total 1.99] 4 Total 79.018 163 Total 4369 9 Total 4.854 10 Total 36883 8
= | =
HIC ALB
<=43.400 B 43I.1D[I <= 29.000 > 29,000
Node § Mode 9 Mode 14 Mode 15
Category % n _Category % n Category % n _Category % n
the 100,000 & the 0000 0 tbe 0.000 0 tbe B3.333 S
LR 0000 0O [Mex 100.000 3| (Mex 100.000 4| |Mex 16667 1
Tatal 2913 & Tatal 1456 3 Tatal 1.942 4 Tatal 293 6

Sekil 4.11. C5.0 Karar Agaci

Analize toplam 18 girdi degiskeniyle/nitelikle baglanmistir. URE, ALB, RDW, PLT, YAS,
CINSIYET ve HTC olmak {iizere toplam 7 degiskenin karar agacinda yer aldigi, diger 11
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degiskenin yer almadigi, agacta yer alan bu degiskenlerle iiretilen karar kurallarin yeterli

tutarlilikta oldugu goriilmektedir. Baslangi¢ dallanma URE niteliginden olmustur.

Siiflandiricinin  tutarlii@ini - gosterir  C5.0 Karsilastirma matrisi  ¢izelge 4.1' de

verilmektedir:

Cizelge 4.1. Karsilastirma matrisi

Tahmini Sumif

Toplam
0 1 Ornek
0 183 2 185
Gerg¢ek Simf
1 3 18 21

Cizelge 4.7 incelendiginde, gergekte “0” sinifinda olup, model tarafindan da “0” sinifina
atanan veri sayist 183 olarak belirlenmistir. Yani 185 Ornekten 183 tutarli tahmin
yapilmistir. Yine gercekte “1” sinifinda olup, model tarafindan da “1” sinifina atanan veri
say1st 18 olarak belirlenmistir. Yani 21 6rnekten 18 tutarli tahmin yapilmistir. Dolayisiyla
siiflandiricinin (C5.0 karar agaci) tiim verinin %95,57 ((183+18)/206)sini dogru olarak

siiflandirdig: gortlebilir.

C5.0 karar agaci siiflandiricisindan elde edilen kurallar listesi asagida listelenmektedir.
Taburcu durumu igin 5 adet kural, Oliim/EX durumu igin de 4 kural olmak iizere toplam 9

adet kural elde edilmistir.

Taburcu durumu icin C5.0 kurallar::

Kural 1:

ifbasURE<= 65
andbasALB<= 23
andbasPLT> 247,000
then 0.000
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Eger baslangi¢ iire degeri 65’ten kiiclik veya 65°e esitse ve baslangic albiimin degeri
23’ten kiiclik veya 23’e esitse ayn1 zamanda platelet degeri de 247000°den biiylikse bu

durumda kural hastanin taburcu olacagini gostermektedir.

Kural 2:

ifbasURE<= 65
andbasALB> 23
and yas <= 82
then 0.000

Eger baslangi¢ iire degeri 65 ten kiigiik veya 65°e esitse ve baslangi¢c albiimin degeri
23’ten biiyiikse ve ayni zamanda hastanin yasi1 82 ise veya 82 den kiigiikse bu durumda

kural hastanin taburcu olacagini gostermektedir.

Kural 3:

ifbasURE<= 65
andbasALB> 23

and yas > 82
andbasHTC<=43.40
then 0.000

Eger baslangic lire degeri 65°ten kiigiik veya 65°e esitse ve baslangi¢c albiimin degeri
23’ten biiyiikse ve hastanin yas1 82’den biiyiikse ve ayni zamanda baslangic hematokrit

degeri 43.40°dan kiiciik veya 43.40’a esitse bu durumda kural hastanin taburcu olacagini

gostermektedir.
Kural 4:
ifbasURE> 65
andbasRDW<=13.70
then 0.000

Eger baglangic iire degeri 65°ten biiyiikse ve baslangic alyuvar dagilim genisligi degeri
13.70°’den kiiciik veya 13.70’e esitse bu durumda kural hastanin taburcu olacaginm

gostermektedir.
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ifbasURE> 65
andbasRDW> 13.70
and cins =1
andbasALB> 29
then 0.000

Eger baslangi¢ iire degeri 65°ten biiylikse ve baslangi¢c alyuvar dagilim genisligi degeri
13.70°den biiyiikse ve hasta erkekse (1) ve ayn1 zamanda baglangi¢ albiimin degeri 29°dan

biiyiikse bu durumda kural hastanin taburcu olacagini géstermektedir.

Oliim/Ex durumu icin C5.0 kurallari:

Kural 1:

ifbasURE<= 65
andbasALB<= 23
andbasPLT<= 247,000
then 1.000

Eger baslangi¢ iire degeri 65’ten kiiglikse veya 65°e esitse ve baslangi¢ alblimin degeri

23’e esit veya 23’den kiigiikse ve ayni zamanda baglangi¢ platelet degeri 247000°den

kiigiikse veya 247000’¢e esitse bu durumda kural hastanin Ex olacagini gostermektedir.

Kural 2:

ifbasURE<= 65
andbasALB> 23
and yas > 82
andbasHTC> 43.40
then 1.000

Eger baslangi¢ iire degeri 65°ten kiiciikse veya 65’e esitse ve baglangi¢ albiimin degeri

23’den biiyiikse ve hastanin yas1 82’den biiylikse ve aym1 zamanda baslangi¢ hematokrit

degeri 43.40’dan biiyilikse bu durumda kural hastanin Ex olacagini gostermektedir.

Kural 3:

ifbasURE> 65
andbasRDW> 13.70
and cins =1
andbasALB<= 29
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then 1.000

Eger baslangi¢ iire degeri 65 'ten biiyiikse ve baslangic alyuvar dagilim genisligi degeri
13.70 den biiyiikse ve hasta erkekse (1) ve aymi zamanda baslangi¢ albiimin degeri 29’a

esit veya 29 dan kiiciikse, bu durumda kural hastanin Ex olacagini gostermektedir.

Kural 4:

ifbasURE> 65
andbasRDW> 13.70
and cins = 2

then 1.000

Eger baslangi¢ iire degeri 65°ten biiylikse ve baslangi¢c alyuvar dagilim genisligi degeri
13.70°den biiyiikse ve ayni1 zamanda hasta bayansa(2), bu durumda kural hastanin Ex

olacagini gostermektedir.

4.5. Analiz Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Analize toplam 18 girdi degiskeniyle/nitelikle baslanmistir. Bu girdi degiskenleriyle
siiflandirict yontemlerin performanslart denenmistir. Siniflandiricilar, 3 kriter dikkate
aliarak karsilastirilmistir: a) Kaldirag Degeri (Lift ratio), b) Dogru Siniflandirma Yiizdesi
(Overall Accuracy) ve c) Alict Isletim Karakteristigi Egrisi Altinda Kalan Alan (Area
under Curve). Kaldirag degeri grafiginde karar, %40°lik degere karsilik gelen kaldirag
orani ile alinmigtir. Her ii¢ kriter i¢in de C5.0 Karar agaci yontemi en iyi performans
sergileyen yontem olarak belirlenmistir. Performans kriterlerinden kaldira¢ degeri 2,419,
Dogru siiflandirma yiizdesi %97,573 ve AIK egrisi altinda kalan alan da 0,962 olarak
elde edilmistir. Kaldirag degerinin 1'den biiyiik olmasi, ilgili siniflandirict performansinin
hi¢ bir siniflandirict modeli kullanilmamas1 durumunda elde edilecek sonuca gore ne kadar
{istiin oldugunu gdstermektedir. AIK egrisi altinda kalan alanm bire yakin olmasi, o
modelin performansinin ¢ok iyi oldugunu gdstermektedir, zira bu alan en fazla 1 degerini
almaktadir ve bu da milkemmel simniflandirici anlamina gelmektedir. Ayni1 zamanda
simiflandiricinin, tim verinin %95,57'sini dogru olarak siniflandirdig1 da goriilmiistiir.
Toplam 18 girdi degiskenini 7'ye indirerek bu sonuglar1 elde etmesi, yani basit bir karar

agacina indirgemesi, C5.0 karar agaci yonteminin performans listlinliiglinii géstermektedir.
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C5.0 Karar agaci yontemiyle elde edilen kurallar, temin edilen veriler dogrultusunda teorik
olarak dogru ve tutarli sonuglar/kurallar iirettigi ifade edilebilmekte olup, bu kurallar, hasta
verilerinin temin edildigi uzman hekimlerle paylasilmis ve elde edilen kurallarin
uygunlugu/tutarliligiyla ilgili yorumlarina basvurulmustur. Uzman gorisleri, taburcu
durumu igin elde edilen kurallardan kural 2'nin ve Ex durumu i¢in elde edilen kurallardan
da kural 3’iin 6nemli oldugu yoniindedir ve iyi kurallar iiretildigi degerlendirilmistir. Elde
edilen kurallarin, hastalik tlizerinde calisan hekimlere 6nemli farkindaliklar ve agilimlar

saglayacagi distliniilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler, bu cer¢evede kuruluslarin bilgi sistemlerini kurma
gereklilikleri, ¢cok fazla verinin elde edilmesine ve depolanmasina neden olmustur. S6z
konusu verilerdeki gizli oriintiilerin (pattern) kesfedilmesi, onlardan anlamli ve faydali
bilgilerin elde edilerek karar mekanizmalarina sunulmasi gerekliligi veri madenciliginin

Oonemli bir aragtirma alani olmasina neden olmustur.

Tibbi veri madenciliginin amaci, veri madenciligi tekniklerini kullanarak tibbi alandaki
gizli bilgilerin ¢ikarilmasi, 6nemli oriintiilerin kesfedilmesidir. Bu Oriintiilerin arkasindaki
nedensel mekanizmalar tam olarak anlasilamamis olsa dahi, Oriintiilerin tanimlanmasi

mimkiindiir [5].

Basarili bir tibbi veri madenciligi uygulamasi, tani siireci, tedavi segeneklerinin se¢imi,
hastalik sonucunun tahmin edilmesi vb. gibi klinik karar verme faaliyetleri ve personel
tahmini, sigorta, demografik egilimler, kalite giivence ve siire¢ etkinligi gibi saglik
hizmetlerinin sunumuna dair yonetimsel karar verme faaliyetlerinin desteklenmesinde
etkili bir sekilde kullanilabilen biyomedikal ve saglik bakim (healtcare) bilgilerini
saglayabilmektedir. Veri madenciliginden elde edilen bilginin kullanimi, hastalara daha iyi

hizmet verilebilmesi bakimindan bu hizmeti sunanlara yardime1 olacaktir [4].

Calismada, Ankarada bir kamu hastanesindeki 206 adet Akut Pankreatit (AP) hastalarina
ait verilerin kullanilarak, hastalarin riskinin (mortalite/hayatta kalma) ortaya konulmasina
yonelik olarak karar agaci yontemi tabanli bir tibbi veri madenciligi c¢aligmasi
gerceklestirilmis ve elde edilen karar kurallar tartisilmistir. Probleminin ¢oziimiinde IBM
PASW (PredictiveAnalytics Software) Modeler 14.0 kullanilmistir. Analize toplam 18
girdi degiskeniyle/nitelikle baglanmistir. Uygulama kapsaminda kullanilacak olan verilerin
ait oldugu nitelikler (attributes), hastalik konusunda uzman hekimlerin, hastalik
kapsaminda degerlendirmek iizere hastalardan temin ettikleri ve hastalikta belirleyici
oldugunu diisiindiikleri nitelikleri igermektedir. AP risk siniflandirma probleminin
¢oziimiinde, C5.0, C&R, CHAID, QUEST, Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon,
Bayes Ag1, Destek Vektor Makinasi, Yapay Sinir Ag1 ve En Yakin Komsu siniflandiricilar
arasindan en iyi performansi veren siniflandiricinin C5.0 oldugu goriilmiistiir. C5.0 karar
agact yonteminin, smiflandiricilarin degerlendirildigi {i¢ kriterin tamaminda da iyi

performans sergiledigi goriilmiistiir. Yontem, tiim verinin %95,57'sini dogru olarak
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siniflandirmaktadir ve 18 niteligi, 7 nitelige (URE, ALB, RDW, PLT, YAS, CINSIYET ve
HTC) indirgeyerek karar agaci olusturmustur. Baslangi¢ dallanma URE niteligindendir.

C5.0 karar agac1 siniflandiricisindan, taburcu durumu igin 5 adet kural, Olim/Ex durumu
icin de 4 kural olmak iizere toplam 9 adet kural elde edilmistir. C5.0 Karar agaci
yontemiyle elde edilen kurallar, temin edilen veriler dogrultusunda teorik olarak dogru ve
tutarli sonuglar/kurallar irettigi ifade edilebilmekte olup, bu kurallar, hasta verilerinin
temin edildigi uzman hekimlerle paylasilmis ve elde edilen kurallarin
uygunlugu/tutarliligiyla ilgili yorumlarina bagvurulmustur. Uzman goriisleri, taburcu
durumu igin elde edilen kurallardan kural 2 nin ve Ex durumu i¢in elde edilen kurallardan
da kural 3’tin 6nemli oldugu yoniindedir ve iyi kurallar tiretildigi degerlendirilmistir. Elde
edilen kurallarin, hastalik tlizerinde calisan hekimlere 6nemli farkindaliklar ve acilimlar
saglayacagi diisiiniilmektedir. Elde edilen karar kurallari, hastalara uygulanacak tedavi
yontemlerinin belirlenmesi ve dogru tedavinin hizli bir sekilde dngoriilmesi bakimindan

hekimlere 6nemli karar destegi saglayabilecektir.

S6z konusu hastalikla ilgili olarak {ilkenin saglik kuruluslarmin sahip oldugu verilerin
tamaminin merkezi bir sistemle toplanmasi ve bu 6nemli hastaliga dair genis kapsaml

tibbi veri madenciligi ¢alismalarinin gerceklestirilmesi 6nerilmektedir.
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EK-1. Smiflandiricilarin performans Kriterleri

e Kaldirag Degeri (Lift ratio)

e Dogru Siniflandirma Yiizdesi (Overall Accuracy)

e Alici Isletim Karakteristigi Egrisi Altinda Kalan Alan (Area under Curve)
Smiflandirict performansi, model tarafindan tahmin edilen dogru ve yanlis sayisi
hesaplanarak bulunur. Bu hesaplar asagida karsilastirma matrisi olarak adlandirilan Cizelge

E.1’de gosterilir.

Cizelge E.1. Karsilastirma matrisi formati

Tahmini Sumif

Toplam
n _ Ornek
+ DP YN P=DP+YN
Gerg¢ek Simf
- YP DN N=YP+DN

Karsilagtirma matrisi 4 hiicreden olugsmaktadir ve hiicrelerin anlamlar1 asagidaki gibidir.
DP, pozitif smif olarak smiflandirilan pozitif 6rnek sayisi; YP, pozitif smif olarak
siiflandirilan negatif 6rnek sayisi; YN, negatif simif olarak siniflandirilan pozitif 6rnek
say1s1; DN, negatif sinif olarak siniflandirilan negatif 6rnek sayisi; P pozitif toplam ve N

negatif toplam ornek sayisidir.

Karsilastirma matrisi model sonuglarin1 6zetlese de matrisin sonuglarin1 tek bir sonuca
dontstiirerek performans karsilastirmasi yapmak daha uygun olacaktir. Model
performanslariin karsilastirilmasinda su olgtitler kullanilmistir: DSY, Hata orani, Dogru

pozitif orani, Kesinlik degeri, F1 skoru, Yakinlik katsayis1 ve AIK egrisi altinda kalan alan.
Dogru simiflandirma yiizdesi (DSY)
DSY hesaplamasi asagidaki verilmistir: [59,60]:

Toplam dogru tahmin sayis1  DP+DN
Toplam tahmin sayist P+N

DSY=
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EK-1. (devam) Siniflandiricilarin performans kriterleri
Dogru pozitif oram

Dogru pozitif (DP) orani, ger¢ek sinifi DP olarak siniflandirilan 6rneklerin, gergek tiim
pozitif (P) siniflarin toplamina oramidir. Yiiksek DP orani iyidir; ¢iinkii gercekte pozitif
siifta yer almasit gereken orneklerin yanlis smiflandirilmasi onlenecektir. DP orani

asagidaki gibi hesaplanir [59,60].

DP orani = DbP =—
DP+YN P

Al isletim karakteristigi (AIK) grafigi

Alict  Isletim Karakteristigi (AIK) grafigi farkli siiflandirici  performanslarini
karsilastirmak icin gelistirilen yontemlerdendir. AIK grafiginde, DP oran1 dikey eksende
ve yanlis pozitif (YP) oran1 yatay eksende gosterilir.

YP oranj=——
DN+YP

AIK grafiginde gosterilen her bir (x, y) noktasi sirastyla YP oranmi ve DP oranini
gostermektedir. AIK grafigi iizerindeki noktalar (0, 1), (1, 0), (1, 1) ve (0, 0) Sekil E.1’de
gosterilmistir. Bu noktalar dort 6zel duruma (A, B, C ve D) karsilik gelmektedir. A,
miikemmel siniflandirict olarak tanimlanmaktadir ve grafik tizerinde, sol iist kose, en iyi
noktaya karsilik gelmektedir. B, en kotii olasi siniflandirict olarak tanimlanmaktadir ve
grafik lizerinde sag alt kosede yer almaktadir. C, ultra-liberal smiflandirici olarak
tanimlanmaktadir, anlami smiflandiricinin nesneleri her zaman pozitif sinifa ayirmasi
durumudur; D, ultra-muhafazakar simiflandirici olarak tanimlanmaktadir, anlami ise
siiflandiricinin nesneleri her zaman negatif simifa ayirmasi durumudur. Sonugta, sol {ist

koseye yakin olan grafik daha iyi siniflandirict performansina sahiptir [60].
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EK-1. (devam) Siniflandiricilarin performans kriterleri

0.8

0.6

DP orani
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YP oram1

Sekil E.1. AIK grafiginde énemli noktalar [60]

AIK egrisi altinda kalan alan

AIK grafigi siiflandirici performansmi gorsel olarak yansitmada iyidir; fakat sayisal
olarak modellerin karsilagtirilmasi da gerekmektedir. AIK egrisi altinda kalan alanin
hesaplanmasi ile smiflandirict modellerin performansinin karsilastirilmas: daha uygun
olmaktadir. Egri altinda kalan alan bire yakin ise o modelin performansi daha iyidir. AIK
egrisi altinda kalan alan en fazla 1 degerini almaktadir, bu miikemmel smiflandirici
anlamma gelmektedir. Sekil E.2'de iki farkli modele ait AIK egrileri bulunmaktadir.

Sekilde goriildiigii iizere M, modeli daha iyi performansa sahiptir. M, modelinin AIK
egrisi altinda kalan alan, diger modelin (M, ) AIK egrisi altinda kalan alandan biiyiiktiir

[59].



67

EK-1. (devam) Siniflandiricilarin performans kriterleri
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Sekil E.1. Farkli modeller igin AiK egrileri [59]

Kaldirac (Lift) Grafigi

Kaldirag orani, siniflandirict ile tahmin edilen hedef degerin ilgilenen degerinin (hit) ele
alinan yiizdelik deger (quantile) igerisindeki oraninin hedef degerin ilgilenilen degerinin
tiim veri igerisindeki oranina boliimiinii ifade eder. Bolme islemi sonucu elde edilen
degerin birden biiyilik olmas: ilgili siniflandirici performansinin rassal siniflandirict modele
(hi¢ bir smiflandirict modeli kullanilmamasi durumunda elde edilecek sonug) gore ne
kadar iistiin oldugunu gosterir. Bu nedenle, kiimiilatif olarak cizilen bu grafikte (x ekseni
yiizde, y ekseni kaldira¢ orani), listte seyreden siniflandiriciya ait egri, o siniflandiricinin

performansinin yiiksek oldugunu belirtir (Sekil E.3).



EK-1. (devam) Siniflandiricilarin performans kriterleri
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Sekil E.2. Kaldirag grafigi
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