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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Tip’ta Veri Madenciligi Uygulamalari: Yenidogan Sepsisi Veri Seti Analizi

Ayta¢c TEKIN

Firat Universitesi
Sosyal Bilimleri Enstitiisii
Teknoloji ve Bilgi Yonetimi Anabilim Dah
Elazig — 2018, Sayfa: IX+47

Gelisen Teknolojiler ile birlikte eskiden odlgiilemeyen veya Olgiilebilir olup da
kayit altina alinmayan bir¢ok veri glinlimiizde kayit altina alinarak veri tabanlarinda
saklanmaktadir. Klasik istatistik bilimi az sayida veri igerisinden anlamli veriyi
cikarmamiza imkan taniyordu fakat modern teknoloji ile klasik istatistik metotlarinin
birlesmesi ile veri madenciligi yontemleri ortaya ¢ikmistir. Veri madenciligi yontemleri
ile artik bircok veri y1gim1 arasindan anlamli veriyi tespit etmek, elde edilen anlamli
veriler ile karar destek sistemleri olusturmak daha kolay bir hal almistir

Bu calismanin amaci veri madenciligi yontemlerinin saglik hizmetleri ile olan
iliskisine deginmektir. Hekimler adina karar verecek bir sistem, metot veya yontem
gelistirmek degildir. Sonucgta en iyi karart hekimin kisisel gozlemleri ve tecriibesi
olusturmaktadir. Yogun is temposu ve veri karmagasi arasindan hekime karar verme
noktasinda destek olacak akilli bir sistem gelistirmek anlaminda c¢aligmalar olacaktir.
Bundan hareketle Yenidogan Sepsis veri setine KNN Algoritmasi uygulanmis, toplam
128 Ornek igerisinde 121 érnek dogru siniflandirilmistir. KNN algoritmasinin dogruluk
orant bu veri seti igin %94.53 ‘dir. Yenidogan Sepsis veri setine Naive Bayesian
algoritmas1 uygulanmis ve dogruluk oran1 %93.73 olarak hesaplanmuistir.

Anahtar kelimeler: Tip’ta Veri Madenciligi, Veri Madenciligi, Sepsis Veri
Madenciligi, KNN, Naive Bayesian
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Data Mining Applications in Medicine: Newborn Sepsis Data Set Analysis
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The University of Firat
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Elazig — 2018, Page: 1X+47

With the developing technologies, many data that are not measured or
measurable in the past but not recorded are now recorded and stored in the databases.
Classical statistical knowledge has made it impossible to extract meaningful data from a
small number of data, but data mining methods have emerged by combining classical
statistical methods with modern technology. With data mining methods it is now easier
to establish decision support systems with meaningful data obtained from meaningful
data among many data stacks

The purpose of this study is to address the relationship between data mining
methods and health services. It is not a system, method or method to decide on behalf of
physicians. Ultimately, the best decision is the personal observation and experience of
the physician. The intensive business will work in the sense of developing an intelligent
system that will support the tempo of decision making and the complexity of data
among the tempo. From this, the KNN algorithm was applied to the Sepsis data set and
121 samples were classified correctly in a total of 128 samples. The accuracy of the
CNN algorithm is 94.53% for this data set. Naive Bayesian algorithm were applied to
the Sepsis data set and the accuracy rate was calculated as 93.73.

Keywords: Data Mining in Medicine, Data Mining, Sepsis Data Mining, KNN,

Naive Bayesian
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GIRIS

Gilinimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte kurum ve kuruluslarda devasa veri
ambarlar1 ortaya ¢cikmistir. Bu veri ambarlarinin biiylimesi icerisinde dogru ve anlasilir
bilgiyi bulmay1 zorlastirmustir. Istatistik bilim dal1, veri ambarlarinda biriken verilerin
boyutunun artmasi ile yeni arayislar ortaya ¢ikarmistir. Gelisen bilisim teknolojileri ve
klasik istatistik metotlarinin birlesmesi ile artik milyarlarca veri arasindan degerli
bilgiye erismek daha da kolaylasmistir. Bu anlamda veri madenciligi kavrami ortaya
cikmigtir. Veri madenciligi, anlamli veri olusturmak ig¢in istatistik, veri tabani
yontemleri, yapay zeka, Oriintii tanima, uzman sistemler gibi bir ¢ok alandan
yararlanmaktadir.

Gelisen teknolojiler ve veri analizi yontemleri saglik alanini 6nemli 6lgiide
etkilemistir. Daha 6nceden sinirli sayida parametre ile calisan laboratuvar cihazlari
giintimiizde ¢ok sayida parametre ’ye, radyolojide tek boyuttan birkag boyuta, 8-16 kesit
goriintiilerden 128-256 kesit goriintiilere ulasilmistir. Olgiilemeyen bircok durum artik
Olciilebilir hale gelmis, daha 6nemlisi ge¢mis veriler iizerinden hareketle yeni verileri
mukayese etmek daha ¢ok dnem kazanmistir. Durumun boyle olmast daha ¢ok verinin
olusmasina sebep olurken artik saglik profesyonellerine yardimei olacak karar destek
sistemlerinden faydalanmay1 zorunlu kilmistir.

Yenidogan Sepsisi yagamin ilk otuz giiniinde enfeksiyon bulgular ile ortaya
¢ikan bir durumdur. Bulgularin goériilmeye baslandig1r zamana gore erken baslangicly,
gec baslangichi ve ¢ok ge¢ baslangigli sepsis olarak ifade edilebilir. Erken yenidogan
sepsisi genellikle dogum kanalinda veya dogum sirasinda kazanilirken, Geg yenidogan
sespsisi ise dogum kanalinda veya hastane, cevre, toplum, ev ortamindan
kazanilabilmektedir. Cok ge¢ baslangicli sepsis ise genellikle diisiik dogum agirlig ile
diinyaya gelmis bebeklerin uzun siire hastanede tedavi gérmesine ve nadiren toplumdan
kazanildig1 goriilmiistiir. (CENGIZ A.B.,2009)

Yenidogan sepsisi epidemiyolojine bakilacak olursa Geligmis iilkelerde her canli
1000 dogumdan 1-10 arasinda goriiliirken bu say1 gelismemis olan iilkelerde 49-170
arasinda olabilmektedir. Sepsis olusumuna neden olan bakteriler cografi konum, iilke ve
hastaneye gore farklilik gostermektedir. Erken yenidogan sepsisine neden olan birgok
risk faktorii bulunmaktadir. Fakat bu risk faktorlerinin birden fazla olmasi yenidogan

sepsisi olma olasiligini arttirmaktadir. Prematiire dogum, diisiik dogum agirligi, annenin



dogum sularinin erken gelmesi, Bebegi ¢evreleyen zarin enfeksiyon kapmasi, ¢ogul
gebelik ve dogum siirecinde fazla vajinal muayenenin yapilmasi durumlari, baslica risk
faktorleri arasinda yer almaktadir. (CENGIZ A.B.,2009)

Tipta veri madenciligi kullanim1 bir¢ok soruna ¢éziim getirmeye ¢alismaktadir.
Hacettepe Universitesi hastanesindeki saglik kayitlari icerisinde gizli kalmis verileri
aramak i¢in, Acil servise basvuran hasta verilerini kullanarak senaryo belirlemek,
hastane enfeksiyonlarin takibi ve kaynagini bulmak igin, kalp sinyallerini inceleyerek
(EKG) fazla giiriiltiilii veriyi veri madenciligi yontemleri ile temizleyerek daha net bir
sonu¢ elde etmek veya akciger hastaliginin tanisin1 koymada patoloji yapilmadan yada
patoloji sonuglarmm1  beklemeden Onden bir tahmin modeli olusturmak igin
kullanilabilmektedir.

Amerika’nin  Vanderbilt Universitesi, Monroe Carell Jr. Cocuk Hastanesi
yenidogan yogun bakim tnitesine 1 Ocak 2006 tarihinden baslamak kaydiyla 18 aylik
sire igerisinde bagvuran 299 bebek ge¢ Dbaslangicli sepsis konusunda
degerlendirilmistir. Tim Klinik, Laboratuvar ve Mikrobiyoloji verileri toparlanarak
dokuz farkli makine 6grenmesi algoritmasi bu veriler iizerine uygulanmigtir. (S.MANI
ve Ark.,2013)

Amerika’nin Kaliforniya eyaletindeki Davis Saglik Sistemleri Universitesinde
Sistematik inflamatuar yanit sendromu Kriterlerinkinden en az ikisini tasiyan 741 erigkin
hastanin hastane bilgi sistemindeki kayitlari, bulgulari, laboratuvar testlerinin sepsis
hastaligina bagl 6liim ile olan iligkisi aragtirllmistir. Bayes, Makrov Modeller, Destek
Vektor Makinasi, Gauss Karist algoritmalar1 kullanilarak 6liim tahmini, laktat
seviyesinin tahmini {izeninde calismalar yapilmistir. (GULTEPE E. ve Akd.,2013)

Portekizdeki Centro Hospitalar Tamega e Sousa hastanesinin dogum bdliimiinde
yapilan ¢alismada veri madenciligi algoritmalar1 ile yenidogan bebeklerdeki sariliga
yakalanan 231 hastadan klinik verileri ve 8 saatlik zaman araliklar ile Sarilik Olger
cthaz1 kullanilarak toplanan verilerden veri seti olusturulmustur.. WEKA programi
yardimiyla J48, C4.5, Naive Bayes, Sirali minimum optimizasyon algoritmalari
uygulanarak bu algoritmalar dogruluk, duyarlilik ve 6zgiinliik agisindan bir birleriyle
karsilagtirillmistir. (OLIVEIRA A. ve Ark., 2012)

Veri madenciligi yontemleri Elektronik Ticaret, Toptan ve Perakende Pazarlama
sektorlerinde basarili uygulamalari oldugu gibi diger sektorlerde de uygulamalar

gelistirilebilmektedir. Bu sektorlerden biride saglik sektoriidiir. Tibbi veriler igerigi



bakiminda ¢ok zengin ve kesfedilmeyi bekleyen bir¢ok bilgiyi barindirmaktadir. KNN
ve Bayes siniflandirma metotlar1 kullanilarak 909 hasta verisi tizerinde 13 nitelik
degerlendirilerek Akilli Kalp Hastaligi Tahmin Sistemi gelistirmek i¢in kullanilmustir.
Weka 3.6.0 versiyonunda veri tutarsizliklar1 giderilerek yapilan g¢alismada Naive
Bayesian’da dogruluk oram1 %96.5 iken KNN’de dogruluk orami %488.3 olarak
saptanmistir (ANSARI U.,2011). Giiniimiiz saghk kuruluslarinda iiretilen ve tibbi
cihazlardan toplanan verinin biiyiik miktardaki artis1 bu verilerden ¢ikarim yapilmasi
icin otomatik bir yol gerekliligini ortaya c¢ikarmistir. Veri madenciligi teknikleri
kullanarak veri yiginlar1 arasinda ilging ve yararl bilgiye erismek miimkiindiir. Bu
sekilde elde edilen degerli bilgiler is verimligi ve karar verme siireclerinin kalitesi
artirmak ve hizlandirmak i¢in kullanilabilecektir. Veri madenciligi teknikleri
kullanilarak saglik hizmetlerinde tahmin, karar verme, saglik hizmetlerinin maliyetini
azaltmak bulasic1 hastaliklar1 erkenden tespit etmek, hastalarin egilimleri incelenerek
davraniglarin tahmini, uygulanan tani1 ve tedavilerin modellenmesi veri madenciligi
teknikleri ile olaylara fakli bakis acilarindan bakmamiza gizli kalmis degerli bilgilere
erismemize olanak saglayacaktir. (MILOVIC B., 2012)

Bu ¢alismanin amaci veri madenciligi yontemlerinin saglik hizmetleri ile olan
iliskisine deginmektir. Hekimler adina karar verecek bir sistem, metot veya yontem
gelistirmek degildir. Sonugta en iyi karart hekimin kisisel gozlemleri ve tecriibesi
olusturmaktadir. Yogun is temposu ve veri karmasasi arasindan hekime karar verme
noktasinda destek olacak akilli bir sistem gelistirmek anlaminda c¢alismalar olacaktir.
Bundan hareketle Sepsis veri setine KNN Algoritmast uygulanmis, toplam 128 Ornek
igerisinde 121 6rnek dogru smiflandirilmistir.  KNN algoritmasinin dogruluk orani bu
veri seti icin %94.53 “dir. Sepsis veri setine Naive Bayesian algoritmalar1 uygulanmigtir

ve dogruluk orani 93.73 olarak hesaplanmustir.



BIiRINCi BOLUM

1. VERI, BILGIi, VERi MADENCILiGi KAVRAMI

1.1. Veri, Veri Ambari, Veri tabam1 Kavramlari

Genelde bu kavramlar bir birine karistirilsa da veri i¢in Bilgi’nin islenmemis
ham hali diyebilir. Yiginlar halinde duran veri bloklar1 ¢esitli agsamalardan gegerek
anlasilir hale doniismektedir. Iste bu anlasilir durum bilgi olarak ifade edilmektedir.
Verinin anlam kazanabilmesi i¢in bazi enformasyon teknikleriyle islenerek bilgiye
dontismesi gerekmektedir. Veri ambar1 ise giin gectikge artan veri topluluklarinin

birikmesiyle olusturduklar yiginlardir.

2

TABLET

N

Sekil 1. Veri ambaridan, veri madenciligi ile bilgiye erisim

Sekil-1"deki gibi veri ambar1 belirli kaynaklardan siirekli olarak beslenmektedir.
Veri ambarinda biriken verilere gesitli teknikler ve algoritmalar uygulanarak anlaml
bilgi halinde teknolojik cihazlara yansimasini gozlemleyebiliriz.

Veri tabani bir birleriyle iliski igerisinde olan verilerin belirli bir diizene gore
depolandigi fiziksel ve mantiksal olarak var olan sistemlerin genel ismidir. Veri tabani,
1980’11 yillarla birlikte bilisim diinyasina girmis bir kavram olup ¢esitli veri tabam
programlar1 olmasina ragmen c¢alisma mantiklar1 bir birlerine yakindir. Giinlimiizde
kullanildigimiz hemen hemen tiim uygulamalar birer veri tabanina sahiptir. Basit bir

web sayfasi, uluslararasi bir banka, ¢cok uluslu sirketler cogu veri tabani uygulamasina



ihtiyac duymaktadir. (SENTURK A.2006:6) Verilerin fiziksel olarak hafizadaki
durumlarim1  gozlemlemek, yeni veri tabani olusturmak, kullanict erisimlerini
yetkilendirmek, yedekleme islemlerinin uygulanmasi islemlerinin yiiritildigi
sistemlere Veri Taban1 Yonetim Sistemleri (VTYS) denir. Giiniimiizde yaygin olarak
kullanilan VTYS’leri arasinda MS SQL, My SQL, Sybase gelmektedir. (SENTURK
A.,2006:7)

1.2. Veri Madenciligi Kavrami

Yasanan teknolojik gelismeler ile birlikte diinyadaki veri miktarinda hizla bir
bliylime goriilmektedir. Artik yapilan tiim aligveris, bankacilik, yazigsma, mesajlasma,
otelcilik, saglik hizmetleri v.b. tiim islemler gelisen ve maliyetleri diisen depolama
initeleri sayesinde elektronik olarak kayit altina alinmaktadir. Bu kayit altina alma
islemleri ¢ok biiyiik veri yiginlar1 olusturmaktadir. Bu biiyiik veri yiginlar1 beraberinde
yeni bir sorunla birlikte gelmektedir bu samanlikta igneyi nasil bulacagiz?

Bilisim teknolojilerinin bu kadar gelismedigi donemlerde karar verici yoneticiler
bilgi kitlig1 arasinda karar vermemeye calisirken suanda bu kithik yerini bolluga
birakmis ve yoneticiler karar noktasinda binlerce secenekle karsi karstyadir.
(SENTURK A.,2006:1) Bu calismanin konusu olmamasma ragmen bu asi1 veri
yogunlugu beraberinde veri giivenligi kavramini da ortaya ¢ikarmis ve saklanan bu
verilerin kotli amaglar i¢in kullanilmamasi i¢in giivenlik tedbirleri de gelistirmek ortaya
cikmustir.

Iste burada veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmakta bu veri yiginlar1 ve veri
bollugu icerisinden degerli, anlaml1 bilgiyi bulmak i¢in veri madenciligi (data mining)
yontemleri devreye girmektedir. Veri madenciligi yontemleri ile veriler arasindaki iliski
ortaya cikarilarak gelecege yon vermeye calisilmaktadir. Veri Madenciligi, biiyiik veri
yigmlart icerisinden gelecek ile ilgili tahminler yapabilmemize yardimci olmaktadir.

(PEKTAS, A.0.,2013:100)

1.3. Veri Madenciligi Modelleri
Veri madenciliginde kullanilan modeller ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan ilki
Tanimlayici Modellerdir. Tanimlayict modellerde amag, karar vermeye rehberlik

etmede kullanilacak olan verilerdeki Oriintiiyii yakalayabilmektir Birliktelik Kurals,

Ardisik zamanli Oriintiiler bu model kapsaminda yer almaktadir..(GURSOY U.,2012:5)



Tahmin edici modellerde sonuglardan yola ¢ikarak bilinen verileri igleyerek bir
model gelistirilir bundan sonra gelecek olan veriler i¢in karar verebilecek, sonucunu
tahmin edebilecek bir model gelistirmeyi hedeflemektedir. Yapay Sinir Aglari, Genetik

Algoritmalari, Karar Agaglar1 bu model kapsaminda yer almaktadir.

1.4. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Genel olarak kullanim alanlari; analiz yapma, karar verme noktasinda destek,
capraz inceleme, Risk analizi yapma, miisteriler arasindaki tercih benzerliklerinin
tespiti, ongorili, sahtekarliklarin tespiti, belgeler arasi benzerlik incelemesi, kurum ve
kuruluslarin kaynaklarinin en iyi sekilde yonetilmesi ve kullanilmasi, Gegmis ve mevcut
verilerin analizini yaparak gelecege yonelim ¢ikarim ve tahminlerde bulunulmasidir.

Pazarlama alaninda ise miisterilerin satin alma alisgkanliklariin tespit edilmeye
calisilmasi, Miisterilerin yasadiklar1 cevreye, nufiis’a goére bir birleri arasindaki
baglantilarin bulunmasi, Mevcut miisterileri elde tutmak i¢in politika gelistirmekte, yeni
musterilerin kazanilmasi, Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis), Miisteri
iligkileri yonetimi (Customer Relationship Management), Miisteri degerlendirme
(Customer Value Analysis), Satig tahmini (Sales Forecasting).

Bankacilik ve Sigortacilik alaninda ise Farkli finansal gostergeler arasinda gizli
korelasyonlarin bulunmasi, kredi kartt dolandiriciliklarinin  tespiti, kredi karti
harcamalarina  gbre  miisteri  gruplarmin  belirlenmesi, kredi taleplerinin
degerlendirilmesi. Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi, Sigorta
dolandiriciliklarinin tespiti, Riskli miisteri ortintiilerinin belirlenmesi.

Tip alaninda ise belirli hastaliga yakalanmis olan hastalarin ortak 6zelliklerinin
belirlenmesi, hastalara uygulanan tedavilerin sonuglarinin tahmin edilmesi, Hastanenin
finansal analizi yapilarak maliyetlerin tahmin edilmesi, Salgin hastaliklarin ve 6lim
oranlarinin tahmin edilmesi, Geg¢mis verilerden yararlanarak hastalar hakkinda
tahminlerde bulunma Bunun yani sira veri madenciligi yontemleri egitim alaninda da
cok sayida kullanim 6rnegi bulunmaktadir. Ogrenci ve Akademisyenlerin basarimlarini,
Ogrenci profillerini tespit etmekte, dgrenci basarisini etkileyen faktdrlerin analizinde

veri madenciligi yontemlerinden yararlanilmaktadir. (BAYKAL A.,2006:95-107)



IKiNCi BOLUM

2. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI

Veri madenciliginde kullanilmakta yontemlere her gecen giin yeni bir algoritma
veya yeni bir yontem eklenmektedir. Veri madenciliginin temel yontemleri ¢ogu
istatistiksel yontemlere dayanmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan bazi klasik
yontemler asagidaki gibidir.

e Regrasyon Analizi

e Smiflandirma

e K-En Yakin komsuluk

e Kiimeleme

e Karar Agaglari

¢ Birliktelik Kurali

e Sinir Aglar

e Bayes Teoremi

e Destek Vektdr Makinast

2.1. Regrasyon Analizi

Aralarinda veri girisine gore sebep-sonug iliskisi bulunan bir veya birden fazla
degisken arasindaki iligkiyi belirlemek ve onlarla ilgili tahminlerde bulunmak amaciyla
yapilir. (ORHUNBILGE N.,2017:20) Simdi bu durumu basit bir Sebep-Sonug tablosu

ile agiklamaya ¢alisalim.

Tablo 1. Regrasyon Analizi Sebep-Sonug Iliskisi

Sebep Sonug¢
Performans Maas
Aligveris Para
Gibre Verim
Gelir Harcama
Yas Boy




Tablodan anlasilacag: tizere durumlarin sebepleri incelenerek muhtemel olmast

beklenen sonuglari tahmin edebiliriz.

2.2. K-En Yakin Komsuluk (K Nearest Neighborhood)

Biiylik veri tabanlarinda kullanilan  bir smiflandirma  teknigi  olup
gruplandirilmak istenen yeni bireyin daha Onceki bireylerden k tanesine olan
yakinligina ve benzerligine bakilarak siniflandirma yapilmasidir. (SEKER $.,2013:161-
163)

Sekil 2. A K-En Yakin Komsu Ornegi

Sekil 3-A daki Goriintiide smiflandirilmis halde bulunan elemanlar

goriilmektedir.

Sekil 3. B K-En Yakin Komsu Ornegi

Sekil 4-B deki goriintiide oldugu gibi siniflandirma grubuna yeni bir eleman
katilmas1 halinde KNN yontemine gore bu gelen yeni iiyenin en yakin oldugu 3 iiye

(veya 3’den biiyiik bagka bir tek say1) tespit edilir.



F

Sekil 4. C K-En Yakin Komsu Ornegi

Sekil 5-C deki gorlintii *den de anlagilacag lizere yeni gelen elemana en yakin
iki elamanin kirmizi yuvarlak grubu elemanlar1 oldugu goriiliir ve yeni eleman bu

smifta degerlendirilir.

2.3. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme birbirine benzeyen veri pargalarinin ayirma iglemidir ve kiimeleme
yontemlerinin c¢ogu veriler arasindaki wuzakliklar1 kullanarak hesaplama yapar.
Kiimeleme ydntemi aklimiza en yakin komsu algoritmasini getirmektedir.(OZKAN

Y.,2016:101)

Sekil 5. Kiimeleme Algoritmasi

Kiimeleme (Clustering) Algoritmas1 veri seti igerisinde yer alan elemanlar1 bir

birlerine olan yakinliklarina gore kiimelere ayirarak siniflandirabilmektedir.
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2.4. Karar Agaclan

Karar agaclarinda amag verileri parcalayarak bir aga¢ yapist olusturmak ve bu
yeni yapida daha rahat karar vermeyi saglamaktir. Karar agaci ogrenmesinin temeli
istatistikte makine 6grenmesine dayanmaktadir. Gliniimiizde en sik kullanilan giivenilir
veri madenciligi tekniklerinden olan karar agaglari; karar diigtimleri, yapraklar ve
dallardan meydana gelmektedir.

Karar diigiimii yapilacak testi belirler, bu test sonrasi karar agacinda veri kaybi
yasanmadan dallara ayrilir. Her yeni dalda smiflandirma islemi yapilmaktadir sayet
siiflandirma islemi gergeklesmiyorsa bu noktada karar diigiimii meydana gelmektedir.
Siniflandirma islemi yapilabiliyorsa bu durum o dalin sonunda yaprak oldugunu isaret
etmektedir. (SENTURK A.,2016:34) Bu durum agacin tepesinden yapraklara ulasincaya
kadar devam etmektedir.

Baglica kullanilan karar diigiimii algoritmalar1 C4.5, CHAID, CART, ID3’tiir.
Karar agaglarinin gorsel olarak ifadesi programcilikta kullanilan algoritmalara

benzemektedir. Asagidaki sekilde 6rnek bir karar agaci yapis1 goriilmektedir.

—

[ Sigara lgiliyor Mu ?

HAYIR EVET
y A4
Aile’den Gelen Yas! 40
Kalp Krizi Qykiisii var mi1 ? iizerinde mi ?
HAYIR EVET HAYIR EVET
Y
[ Alkol Kullaniliyor mu ? ] @ @ [ Alkol Kullantliyor mu ? }
HAYIR EVET HAYIR EVET

°®

Sekil 6. Karar Agac1 Ornek Uygulamasi
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Sekil-7 de yer alan yer alan sigara kullanimina bagl olarak yasana bilecek kalp
krizi risk durumunu siiflandirma islemi sonrasi karar diigiimii olusturmak iizere ortaya

koyulmustur.

2.5. Birliktelik Kurah

Genelde Ticari veri tabanlarinda sik¢a kullanilan bir yontemdir. Olaylarin
birlikte gergeklesme ihtimaline dayali olarak calisan bir algoritmadir. Bu kuralin en
yaygin kullanildigr durum perakende satiglarda miisteri profilinin belirlenerek tirtinlerin
sunumunun veya magaza i¢i dizilimlerinin ¢ikan sonuglara gore diizenlenmesidir.
(OZKAN Y.,2016:157)

Magazada mangal satin alan miisterinin mangal komiirii satin almasi tahmin
edilebilen bir 6ngoriidiir burada 6nemli olan Ongoriilemeyen durumlarin 6nceden
tespitine Pazar sepet analizi adi verilmektedir. Birliktelik Kuralinda bazi temel
kavramlar agiklayacak olursak;

-Ogeler Kiimesi: Alisveris sepetinde bulunan nesnelerdir.

-Destek Sayisi: Aligveris sepetindeki {iriinlerin veriler icerisinde goriilme
sayisidir.

-Destek: Alisveristeki nesnelerin i¢inde bulundugu birliktelik sayisinin toplam
birlitelik sayisina olan oranin1 géstermektedir.

-Giiven: Nesneler arasindaki birlikteligin dogrulugunu ifade etmekte kullanilir.

-Yaygin Ogeler: Destek degeri minimum destek degerinden biiyiik yada esit

olan nesneler kiimesidir.

Tablo 2. Degisik zamanlar satin alinmis aligveris sepetleri

Aligveris-1 Stit, Ekmek

Aligveris-2 Ekmek, Yumurta

Aligveris-3 Siit, Peynir

Aligveris-4 Yumurta, Ekmek, Peynir, Siit
Aligveris-5 Peynir, Yumurta, Siit

Pazar sepet analizi ile incelenecek olan Tablo-2 deki veriler degisik zamanlarda

yapilmis aligverislerin igerigini gostermektedir.
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Tablo 3. Aligveris Sepetlerinin igerikleri kullanilarak Destek Sayisinin Belirlenmesi

Kiime Nesne Sayisi Nesne Destek Sayisi

Siit 4

Ekmek

Yumurta

Peynir

Siit, Ekmek

Ekmek, Yumurta

2 Siit, Peynir

Yumurta, Peynir

Yumurta, Siit

Yumurta, Ekmek, Peynir

Yumurta, Ekmek, Stit

Ekmek, Peynir, Siit

Peynir, Yumurta, Siit

RN PR R NN W NN W W w

4 Yumurta, Ekmek, Peynir, Siit

Tablo-3’den anlasilacag: tizere aligveris sepetleri incelenerek iiriinlerin alinma
ve birlikte alinma durumlarindan destek sayis1 tespiti yapilir.

Destek({Yumurta}=>{Peynir})= Destek Sayisi(Yumurta, Peynir)/Toplam
Aligveris Sayis1=2/5

Giiven  ({Peynir, Siit}=>{Yumurta})=Destek = Sayisi(Peynir, Yumurta,
Stit)/Destek Sayisi(Peynir, Siit)=2/3

2.6. Bayes Teoremi ve Aglari

Bayes Teoremi olasiliklar hesabinda 6nemli bir yere sahiptir. Beyes Teoremine
dayanarak siniflandirma yapmak miimkiindiir. Bu teoremin esasini ortaya koymak iizere
T1ve T2 gibi iki olay1 g6z oniine alalim. Bu iki olayin bagdasmaz olaylar oldugunu yani

T1NT2=® oldugunu varsayalim.
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Sekil 7. Bayes Teoremi T1-T2 olaylar1

Bir olayin T1 ve T2 olaylar cinsinden ifade etmeniz miimkiindiir. Bunun i¢in

kosullu olasilik baglantisindan yararlanilir. Yani P(T1\ A) olasiligi

P(T1\ A) :P(;“(gﬂ

Bi¢imindedir. Sekil 7 iizerinde gorildiigii gibi A olay1 T1 ve T2 olaylarindan
birinde gerceklesmektedir. A olay1 i¢in su bagint1 yazilabilir.

A=(Tin A) U (T2n A)

Bayes aglari, degiskenlere ait kosullu olasilik dagilimlarini ortaya koymak ve
degiskenlere ait alt kiimeler arasindaki kosullu bagimsizliklar1 tanimlamak iizere

kullanilir. (OZKAN Y.,2016:185)

() re
P(A|B) o P(C|B)

Sekil 8. Bayes aglar siniflandirmasi
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2.7. Veri Madenciligi Algoritmalarimin Dogruluk Analizi Icin Kullanilan

Yontemler

Veri madenciligi algoritmalar1 igerisinden algoritma sonuglarini daha kolay
anlayabilmemiz ve yorumlayabilmemiz i¢in bir¢ok analiz ve istatistik ydntemi
bulunmaktadir.

Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix): Gergek degerlerin belirli oldugu bir
dizi test verisi iizerinde smiflandirma algoritmasimin performansini degerlendirmede

kullanilan bir tablodur. Tabloya bakarak sonuglar1 yorumlamak daha kolay olabilir.

Tablo 4. Karnisiklik Matrisi

TAHMIN EDILEN Toplam
TP FN
N+
Gergek Pozitif Yanlis Negatif
. . Gergek Pozitif Sayisi
(True Pozitif) (False Negatif)
GERCEK
FP TN N
Yanlis Pozitif Gergek Negatif
. . Gergek Negatif Sayist
(False Pozitif) (True Negatif)
N* N- N
Toplam Lo .. . "
Tahmini Pozitif Sayis1 Tahmini Negatif Sayis1 Toplam Ornek Sayisi

Smiflandirma modellini iginde Ikili bir tahmin durumu olusmasi halinde
siiflandirma sonucu yukaridaki sekildeki gibi ifade edilmesi durumunda daha anlasilir
bir hal alacaktir. Karigiklik matrisi verilerine dayanarak yapilabilecek bazi hesaplamalar
ve cikarimlar asagidaki gibi hesaplanmistir.

Simf (Class): Tahmin edilen siniflar a=Hastalik var ve b=Hastalik Yok olarak
gruplandirilmistir.

Gergek Pozitif (True Positive-TP) Gergek pozitif tahminlerin sayisi, veri seti
igerisinde hasta olarak tahmin ettiklerimizdir.

Yanhs Pozitif(False Positive-FP) : Yanlig pozitif tahminlerin sayisi, veri seti
icerisinde hasta olarak tahmin edilen fakat gercekte hasta olmayanlarin sayisidir. (Tip 1
Hatasi olarak adlandirilmaktadir.)

Gergek Negatif (True Negative-TN): Veri seti igerisinde hastalik
ongoriilmeyen, hastalig1 olmayanlarin sayisidir.

Yanhs Negatif (False Negatice-FN): Veri seti icerisinde hastaliga sahip degil

diye Ongordiigiimiiz fakat normalde hasta olanlarin sayisidir. (Tip 2 Hatas1 olarak
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adlandirilmaktadir.)

Dogruluk (Accuracy Rate): Siniflandirici Algoritmanin basarim orani yiize

olarak ifade edilmesidir. Asagidaki formiile gore hesaplanir.
AC = TP + TN
~ Toplam

Keskinlik (Precision) : Keskinlik degeri, Gergek Pozitif degerinin Gergek

Pozitif ve  Yanlis  pozitif  degerinin  boliinmesi  ile  bulunmaktadir.

TP
TP + FP
Hassasiyet (Recall) : Elde edilen dogru sonuglarin, olmasi gereken dogru

PPV =

sonuglara orani olarak hesaplanir.
TPR — TP TP
~ P TP+FN

F-Skorou (F-Measure) : ikili siniflandirmanin istatistiksel analizinde, bir testin
dogrulugunun denemede F1 skoru bir olgiitiidiir. Skoru hesaplamak igin keskinlik ve
hassasiyet harmonik ortalamasi alinmalidir. (POWERS D.,2011)

PPV.TPR 2TP

F1= 2 -
PPV+TPR 2TP+FP+FN

2.8. Veri Madenciligi Analiz Yazilhmlari

Veri madenciligi analiz yazilimi WEKA iicretsiz olmasi nedeniyle ¢ok tercih
edilmetedir. WEKA programi Yeni Zelanda’nin Waikato Universitesinde makine
O0grenme grubu arastirmacilari tarafindan gelistirilmis bir veri madenciligi yazilimidir.
Admi Yeni Zelanda adalarinda bulunan dogustan ucamayan bir kus olan Weka’dan alan
yazilim, GNU lisans1 ile yayinlanan agik kaynak kodlu bir yazilimdir.

Icerisinde yer alan Algoritmalar direk olarak bir veri setine uygulanabilecegi
gibi kendi java kodunuz igerisinden de ¢agirabilirsiniz. Weka igerisinde veri 6n isleme,
siniflandirma, gerileme, kiimeleme, iliskilendirme kurullar1 ve gorsellestirme araclari
igerir. (WEKA)

Matlap, MathWorks tarafindan gelistirilmis c¢ok yonlii sayisal hesaplama,
bilimsel ve mihendislik grafiksel veri gosterimi, programlamanin yapildigi bir
yazilimdir. Matlap yardimict ile veri madenciligine iliskin bircok hesaplamalar

yaptirilabilmektedir.
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Python, Guido Van Rossum tarafindan gelistirilmis olan ac¢ik kaynak kodlu bir
programlama dilidir. Python dilini diger programlama dillerinden ayiran 6zelliklerinden
birkag1 ise bilimsel yontemlere yonelik program yazilabilmesi ve ¢ok hizli olmasidir.
Pyhton programlama dili makine Ogrenmesi teknikleriyle c¢ok iligkili bir sekilde
caligmakta ve bu konuda gelistirilmis ¢ok sayida arastirma ve proje yapilmustir.

Bu programlama dili ile makine 6grenme sistemini bir arada kullanarak verilerin
edinimini, veri igerisindeki giiriiltiinlin temizlenmesi, vektorle hale getirilerek normal
verinin elde edilmesini, Model olusturmayi, Olusturulmus olan modelin test edilmesini,

Modelin performansinin denenmesini yapilabilmektedir.



UCUNCU BOLUM

3. VERI MADENCILiGi METODLARININ TIP ALANINDA KULLANILMASI

Bu boliimde veri madenciligi yontemlerinin tip alaninda nasil kullanilacagini ve

daha 6nce kullanilmis 6rneklerden bahsedilecektir.

3.1. Saghk Hizmetlerinde Veri Kavram

Giliniimiiz teknolojileri ile birlikte Saglik hizmetlerinin sunumu yogun bir bilisim
trafigi icerisinde ge¢mektedir. Kaliteli hasta bakimi ve hizmetlerinin de 6n plana ¢iktig1
giniimiizde hastanin tibbi1 geg¢misi ¢ok Onem arz etmektedir.  Hekimlerin ve
yoneticilerin karar alabilmeleri i¢in siirekli olarak saglik bilgi sistemi kayitlarina ihtiyag
duyarlar. Toplanan tiim veriler bu sistem araciligi ile anlamli bilgiler haline
doniistiiriilerek sunulmaktadir. Saglik Bilgi Sistemi’nin veri girisini olusturan bazi
unsurlar1 soyledir. Hastalara ait 6nemli Klinik bilgiler, Gozlem, Bulgular, Laboratuvar
Teshis Sistemleri, tibbi Goriintiileme Sistemleri, Biyolojik Sinyal izleme Sistemleri,
Optik T1bb1 Cihazlardir.

3.2. Tipta Veri Madenciligi

Saglik sektoriti bilginin dogrulugunun ve hizli erisiminin en 6nemli oldugu
sektorlerden birisidir. Profesyonellerin giincel ve dogru bilgiye en hizli sekilde
erismeleri gerekmektedir. Bu anlamda Tipta veri madenciligi karar destegi saglamak,
saglik kurumlarmin yonetimi ve saglik politikalarinin olusturmasinda kullanilmaktadir.

(KOYUNCUGIL S.,2009)

3.3. Tipta Veri Madenciligi Coziimleri

Ulkemizde Saglik bakanliginin politika gelistirmesi igin verilerin toplanmasi ve
veri madenciligi yontemleri kullanilarak analiz edilmesi hayati 6nem tagimaktadir. Saglik
alaninda yasanacak sorunlara veri madenciligi yontemleri ile getirilebilecek bazi ¢oziimler
soyledir. (EDWARD H.,2001)

Hastanelerde farkli veri tabanlarinda tutulmakta olan veriler tek bir veri

tabaninda toplanarak veri madenciligi yontemleri ile temiz ve analiz edilebilir veriye
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erisim saglanabilir. Elektronik hasta kayitlarinin kronolojik! siralamasi yapilarak
hastanin teshis, tedavi, ilag, laboratuvar, radyoloji v.b. verileri tek dosyada tutularak
hekime karar-destek saglayici veriye erisimi saglanabilir. Yasam siiresine bagli olarak
ortaya ¢ikabilecek siiregen hastaliklar i¢in veri madenciligi yontemleri hastaliga yonelik
sosyal, demografik?, cografi, ekonomi v.b. degiskenler baz alinarak hastalik icin erken
uyart sistemi gelistirilebilir. Laboratuvar testleri veri madenciligi yontemleri ile
incelenerek saglik hizmetlerinin sunumunda ortaya ¢ikabilecek hatalarin tespiti yapilir.
Risklerin minimize edilmesi saglanabilir.

Hekimlere, hastanin geg¢mis verilerini analiz ederek veri karmasgasi yerine
grafiksel bir ara yiiz ile karar destek sistemi sunulabilir. Ulkemizde saglik hizmetlerinin
bliylik bir boliimii kamu finansmanina bagli oldugundan fatura yolsuzluguna ve
suiistimale agik durumdadir. Bu durum veri madenciligi yontemleri kullanilarak takip
edilebilir. Maliyete etki eden faktorlerin tespiti ve Maliyetleri diisirmek igin
uygulanacak politikalar veri madenciligi yontemleri ile tespit edilebilir. Veri
madenciligi yontemleri ile finansal risk analiz uyar1 sistemleri ve yonetsel karar destek
sistemleri gelistirilerek yol haritalar1 ¢izilebilir. Elektronik hasta kayitlarina tek
merkezden erisim saglanarak {ilke igerisinde veri biitiinliigii saglanabilir. Boylelikle
hasta verilerine iilkenin her tarafindan erisim saglanir. Gereksiz test maliyetlerinin

Oniine ge¢ilmis olunur.

3.4. Tipta Veri Madenciligi Yontemleri Kullanilarak Yapilmis Calismalar

Bu boliimde tipta veri madenciligi yontemlerini kullanarak yapilmis olan makale
ve tez caligmalarinin ¢alisma konulari, ¢alismalar sonucunda elde edilen ¢ikarimlara ve
onerilere yer verilecektir. Hacettepe Universitesi Hastanesine bagvurmus hasta verileri
tizerinden veri madenciligi teknikleri kullanilarak saglik kayitlar: igerisinde gizli kalmis
kritik bilgileri 6n plana ¢ikarmak amaciyla yapilmis bu ¢alisma ile ayn1 hastalig1 tagiyan
kisilerin ortak profillerinin ¢ikarilmasi, tedavi sonrast durumlarin tahmini, tedavi
sireglerinin  maliyeti ve hastaliklarla ilgili bir tahmin sistemi gelistirilmesi
ongoriilmektedir. (YILDIRIM P.,2008)

Hastanelerin Acil Servisleri basvuran vakalarin g¢esitligi ve kesintisiz hizmet

vermesi miinasebetiyle hizmet sunumun yogun oldugu ve kusursuz planlanmasi gereken

! Kronoloji: Olaylarm tarihsel siralanmast ile ilgili bilim dal1.
2 Demografi: Niifusun yapisini, durumunu, dinamik 6zelliklerini inceleyen bilim dalr.
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birimleridir. Bu anlam Ege bdlgesinde faaliyet gostermekte olan bir Arastirma ve
Uygulama hastanesin ’in Acil Servis birimine basvuran hasta verileri ele alinarak veri
madenciligi teknikleri ile bagvuran hastalarin yasi, cinsiyeti, tanisi, fiziki ve cografi
sartlari, calisan sayisi, hastalarin acil serviste kalma siireleri gibi verileri kullanarak fakli
sunum senaryolar1 gelistirilmistir. (OZDAGOGLU A, 2009)

Goriilme siklig1 her gecen giin artan ve miicadelesi oldukca giiclii bir siire¢ olan
hastane enfeksiyonlar1 6nemli derecede oliim sebebidir. Tedavisinin zorlu olmasi ve
finansal maliyetleri g6z 6niinde bulunduruldugunda ilgilenilmesi gereken bir konudur.
Bu anlamda Eskisehir Osmangazi Universitesi hastanesi Klinik Mikrobiyoloji ve
Enfeksiyon hastaliklar1 bilim dali tarafindan toparlanmig veri setine siniflandirma, karar
agaci, yapay sinir aglar1 ve veri dogrulama yontemleri uygulanarak tedavi siiresince
kullanilan baz1 girisimsel metotlarin siirelerinin enfeksiyon ile olan orani1 veri
madenciligi yontemleri ile basarili bir sekilde ortaya koyulmustur. (AKSOY 1.,2010)

Veri, gelisen ve ucuzlayan teknolojiye bagl olarak her gecen giin artmaktadir.
Veri madenciligi yontemleri ise her gecen giin devasa bir sekilde artan veri ambarlarinin
en etkili sekilde kullanilmasi icin kaginilmaz yegane c¢oziimiidiir. Her gecen giin
bayanlar arasinda goriilme siklig1 artis gosteren Meme Kanseri Wisconsin veri setine
temeli ID3, C4.5 algoritmalarina dayanan J48 ve Bayes Smiflandirma, Kstar
algoritmalarina dayanarak modeller olusturulmus ve olusturulan modellerin basarim
oranlar1 bir birleriyle karsilagtirilarak Meme Kanseri Veri setine veri madenciligi
metotlarinin uygulanmasinin bagarimi tespit edilmistir. (POYRAZ 0O.,2012)

Kullanim alanm giin gegtikge artan dogru smiflandirma basarisi ile 6n plana ¢ikan
lojistik regresyon analizi ile laboratuvar béliimiinden hemogram ve biyokimya
testlerinin sonucglarimi1 analiz ederek kalp hastaliginin olma olasilig1 {iizerinde
durulmustur. 2011 yili icerisinde Mayis ve Kasim aylar1 arasinda Kardiyoloji ve diger
kliniklere yatan hastalarin testleri lojistik regresyon analizi ile degerlendirilmistir.
Kardiyoloji klinigindeki hastalarin degerlendirilmesi kardiyoloji uzmanlar: tarafindan
yapilmistir. (AKYOL K.,2012)

Pamukkale Universitesi Hastanesi’ne 2008, 2009, 2010 ve 2011 yil1 igerisinde
ayaktan bagvuran hastalara iliskin veriler hastanenin SQL veri tabanindan alinarak veri
madenciligi yontemleri ile incelenerek hasta profillerini tespit etmek lizere calisma

yapilmustir. Bu ¢alismanin sonucunda; aylara gore hasta dagilimi, cinsiyet, dogum yeri,
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hasta tiirii, bagvurulan polikliniklere gore incelemeler yapilmis ve hasta profil yapisi
ortaya koyulmustur. (ERTUGRUL 1.,2013)

Elektro Kardiyo Grafi (EKG) Kalp kasini ve iletim sisteminin ¢alismasini
incelenmesine yardimci olan bir sistemdir. EKG sinyallerini islemek iizere Kaba
Kiimeleme yardimiyla eksik verilerden yararlanilarak olast veya kesin veriyi elde etme
yontemi ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak EGK sinyallerin tutarsiz verilerden
temizlenerek sinyalleri simiflandirma yaparak az sayidaki parametre ile saghk
profesyonellerinin karar vermesine yardimci olmak amaciyla bir model ortaya
koyulmustur. (CEKIC R., 2014)

Akciger kanserinin kesin tanisini koymak icin hastaligin klinik seyri ve hastadan
alinan  biyopsi®siye yapilan patolojik inceleme sonucu hastaligin  evresi
belirlenebilmektedir. Veri madenciligi yontemleri ile hastaligin klinik bilgileri ile
patoloji sonuglar1 arasindaki iligkiyi bulmak amaciyla kullanilmistir. (HAOFAN
Y.,2015)

3 Hastadan patoloji biriminde incelenmek ve hastaligin evresini tespit etmek iizere parca alma islemi



DORUNCU BOLUM

4. YENIDOGAN SEPSIiSi VERI SETININ TANIMI VE ELDE EDIiLEMSI

Bu boéliimde Yenidogan sepsisi hastaligit ve veri madenciligi yontemleri
kullanarak yeni dogan bebeklerde goriilen sepsis hastaligin teshisinde uygulanan

skorlama sistemleri, testler ve gozlemlerin diizeylerinin 6nemi incelenecektir.

4.1. Sepsis Kavramm

Sepsis, viicuttaki biitiin organlar1 ve sistemleri tutan agir bir enfeksiyondur.
Yenidogan sepsisi bebeklerde goriilen hayati tehlikeye sahip bir hastaliktir. Sepsis
yenidogan bebekler icin énemli bir morbidite* ve mortalite® sebebidir. Bundan 6tiirii
zamaninda tan1 koyulmasi ve tedavi edilmesi bilyilk 6énem tagimaktadir. (CENGIZ
A.B.,2007). Gelismis tilkelerde Yenidogan sepsis’in nufiis i¢erisindeki oran1 1000 canli
dogumda 1-10 arasindaki iken gelismekte olan {ilkelerde ise bu oran 1000 canl

dogumda 49 ile 170 arasinda olmaktadir. (CENGIZ A.B.,2009)

4.2. Sepsis Tanis1

Yenidogan Sepsis’i tanis1 canli dogumdan sonra 28 giin igerisinde ortaya ¢ikan
bir belirgidir. Kesin tanisi kan kiiltiirlinde bakteri iiremesi takip edilerek konulmaktadir.
Fakat hastaliga 0zgii belirtilerin ve bulgularin giic anlasiliyor olmasi, kan kiiltiir
sonuclarinin zaman almasi, kan kiiltlirii sonuglarimin yanlis sonuglanabilmesi tani
koymay1 giiglestirmektedir. Kesin taniyr hizli koymak i¢in Laboratuvar ¢alismalar1 ve
bilimsel galisimlalar heniiz daha devam etmektedir. Yenidogan sepsisi tespit edileme
zamanlarina gore Tip otoriteleri tarafindan ti¢ farkli sinifa ayrilmistir. (UZUN F.,2015)

e Erken Baslangicli Yenidogan Sepsisi

e Geg Baglangigl Yenidogan Sepsisi

e (Cok Geg Baslangich Yenidogan Sepsisi

4 Morbidite: Belirlenmis bir zaman diliminde belli bir hastali§a yakalanan ve tan1 koyulan hasta sayisidir.
5 Mortalite: Genel popiilasyon icerisinde belli bir hastaliga bagli 6liim oranidur.
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4.3. Yenidogan Sepsisi Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki veriler Uzm. Dr. Fatma UZUN tarafindan
Firat Universitesi Hastanesi Cocuk saghig ve Hastaliklar1 Anabilim dali Yenidogan
Yogun Bakim Unitesi’nde Mayis 2013 ile Ocak 2014 tarihleri arasinda veri bilgi
formlar1 doldurulmak suretiyle toplanmistir. Veri seti c¢aligma grubu icerisindeki

hastalarin sayilar1 ve dagilimi asagidaki gibidir.

Tablo 5. Veri Seti Calisma Grubu

Tan1 Durumu Hasta Sayis1
Kanitlanmis Yenidogan Sespsisi 40
Klinik Yenidogan Sespsisi 48
Kontrol Grubu 40

Kanitlanmis Yenidogan Sepsisinde 40 hastanin Kan Kiiltiirii sonuglarinda tireme
olmustur. Klinik Yenidogan Sepsisindeki 48 hastanin Kan Kiiltiiriinde iireme olup
olmamasina bakilmazsiniz klinik seyirlerine gore ve diger bulgulara dayanarak sepsis
tanist koyulmustur. Kontrol Grubundaki 40 hasta ise saglikli bir anneden dogmus, kan
Kiiltiirii Testlerinde iireme veya Diger Klinik seyirlerinde sepsis tan1 koymak icin bir

emareye rastlanmamistir. (UZUN F.,2015)

4.4. Sepsis Veri Seti Analizi

Veri Seti igerisindeki bir¢ok alanda kisaltma isimleri ve latince terimler
kullanildigindan ¢aligmanin daha anlamli ve anlasilabilir olmasi1 agisinda veri setindeki
alanlarin ve bu alandaki verilerin nasil, ni¢in toplandigi bu bolim igerisinde

aciklanacaktir.

4.4.1. Genel Veriler

Cinsiyet: 1-Erkek, 2-Kiz

Dogum Sekli: 1- Sezaryen Dogum, 2-Normal Dogum

Dogum Kilosu: 1-1500 gram alti, 2-1500-2500 gram arasinda, 3-2500-4000
gram arasinda, 4-4000 gram tistii

Dogum Haftasi: 1- 38 Hafta ve Ustii, 2- 32-37 Hafta arasinda, 3- 28-31 Hafta

arasinda, 4- 28 Haftanin altinda
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Gercek Dogum Haftasi: Dogumun gerceklestigi hafta degeri

APGAR Skor 1DK ve APGAR Skor 5Dk: APGAR Skor Sistemi; Amerikali
Anestezi Doktoru Virginia APGAR tarafindan katildig1 binlerce dogum sonras1 1952
gelistirdigi ve diinyaya tanittigi skor sistemidir. Bu sistem; Kan Tonusu, Kalp Hizi,
Uyarilara Cevap, Cilt Rengi, Solunum degerlerine dogumun 1.dakikasina ve
5.dakikasina bakarak skorlama yapilir. (MUMCU A.)

Skora gore;

e 7ile 10 arasinda olanlar normal

e 4-6 arasinda olanlar birkag¢ solunum destegi yapilarak bu donemi atlatir.

e 0 ile 3 arasinda olan bebekler ise acil miidahale gerektirmektedir.

Veri Seti igerisinde Apgar Skorlama sisteminde birinci ve besinci dakikalarinda
7 ve altinda puanlama alan bebekler 1 degeri ile gosterilirken. 8 ve lizerinde deger alan
bebekler 2 degeri ile gdsterilmistir.

Kan Grup Uyusmazhgi: Ana ve Bebek kan Gruplart arasindaki uyusmazlik
durumuna bakilir. 1-Yok, 2-Var

Celestone Uygulamasi: Celestone Ampiil halinde etken maddesi betametazon
olan iltahap giderici anneye enjeksiyon yoluyla uygulanan ilag.

Rhogam Uygulamasi: Gebeligin sekizinci haftasindan sonra diisiik tehdidi olan
Kan Grubu Rh- olan annelere yapilan bir ilag uygulamasidir.(TOPALOGLU S.)

Sespis Tam1 Zamani: Sepsis tanist konulma zamanma goére 3 bdliime
ayrilmistir.

e 72 Saatten dnce olanlar Erken Sepsis (Deger:1)

e 72 Saatten sonra olanlar Geg Sepsis (Deger:2)

e 30 Giin ve sonrasinda olanlar Cok Geg Sepsis (Deger:3)

Sepsis Hikaye: Daha oOnceden sepsis hikayesi var mi? Dogum sonrasi
Yenidogan daha sepsis tanisi almis mi1? (1:Yok, 2:Var)

Antibiyotik Kullamimi: Onceden antibiyotik kullanimi1 var mi1? (1:Yok, 2:Var)

RDS: RDS (Respiratuvar distress sendromu) , siirfaktan® eksikligi ve
akcigerlerin olgunlagmamasina bagli olarak dogumdan sonraki ilk 4 saat icinde ortaya
¢ikan, 24 saatten fazla sliren, Morarma, Hizli ve inlemeli solunum, ile kendini gosteren

bir klinik tablodur. (ALDEMIR B.)

® Yetigkinlerde ve normal bebeklerin akcigerinde bulunan sabunsu bir maddedir. Siirfaktan olmadig
zaman hava kesecikleri nefes verildigi zaman yapisma egilimi gosterirler.
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Surfactan: ilag uygulamasi (1:Yapildi, 2:Yapilmadi)

4.4.2. Bebekte Tespit Edilen Mevcut Hastahklar ve Riskler iliskin Veriler

Gebelik Siirecinde veya dogum sonrasi bebege eslik eden hastaliklara iliskin
veriler bu boliimde incelenecektir. Veri Seti icerisinde asagidaki hastaliklarin olmasi
durumu 1 ile ifade edilirsen olmamasi durumu 2 ile ifade edilmistir.

Prematiire: Hamileligin 28 ile 37. Haftasinda olan dogumlar.

Yenidogan Sarihgi: Saglikli ve Dogum Haftasina gore normal olan bebeklerin
%60’da ve siiresinden Once gergeklesmis dogumlarda ise %80’inde kanda yer alan
biliriibin adli maddenin oranin yiikselerek bebegin goézlerinin ve cildinin sariya
calmasiyla ortaya ¢ikar. (MUMCU Y.,2015)

Plasenta Previah Anne Bebegi: Plesenta’”’nin dogum oncesi bebegin Oniine
gectigi ve dogumun sezaryen ile gerceklesmesinin gerektiren bir durumdur. (MUMCU
A)

EMR'li Anne Bebegi: EMR(Erken Membran Riiptiirii) Sularin Erken Gelmesi
durumudur.

Oligohidramnioz: Bebegin gevresindeki Gebelik suyu miktarinin anormal bir
sekilde azalmasidir. (ULUDAG 8S.)

Yenidogan'in Gegici Takipnesi (YDGT): Zamaninda dogum sonrasi bebegin
gecici bir siireyle solunum sayisinin normalden daha fazla olmasi durumudur. Yas
akciger ismi verilir. (ORS R.,2013)

IUGR: Rahim i¢i gelisme geriligi, anne karnindaki bebegin dogum agirligin 2,5
kg altinda olmasi olarak tanimlanir. (URMAN B.)

Koryoamniyoit: Fetus®iin igerisinde bulundugu siviyr cevreleyen zarin
enfeksiyon olmast durumudur. (UZUN F.,2015)

Opr intestinalatrezi: Yenidogan bebeklerde ince bagirsak tikanikligi olarak
bilinen 2700 canli dogumda goriilen bir hastaliktir. Bebegin bu hastaliktan operasyon
gecirip gecirmedigi durumudur. (YAGMURLU A.)

Direkt Bilirubinemi: Karaciger, Safra Kesesi ve Yollar1 hastaliklarinin

tespitinde kullanilan bir testtir.

7 Gebeligin ile haftalarindan itibaren anne ile bebek arasinda besin aligverisini saglayan organdur.
8 Uciincii gebelik ayinin basindan doguma kadarki siire icerisinde ana rahmindeki canliya verilen isimdir.
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Opr Pilorstenozu: Midenin bagirsaklara ile gegis boliimiin daralmasi ile ortaya
c¢ikan ve besinlerin mideye gegisini engelleyen 500 ile 1000 arasinda canli dogumlara
goriilen bir hastaliktir. Bebe§in bu hastaliktan operasyon gecirip gecirmedigi
durumudur. (OGUZKURT P.)

Metabolik Hastalik: Protein, yag ve karbonhidrat asitlerinin yapisinin
bozulmasi ile ortaya ¢ikan yeni dogan bebeklerde dogumda normal olup dogum sonrasi
ortaya ¢ikabilen, uygun tedavi baslanmaz ise Oliimle sonuglanabilen bir hastalik
durumudur. (ERBAS 0.)

PDA: Anne karnindaki bebegin kalbinden biri viicuda digeri de akcigere giden
iki biiylik damar vardir. Bu atardamarlar arasinda acgiklik vardir bu agiklik dogum
sonrast kapanir. Kalp ’den ¢ikan bu damarlarin a¢ikliginin dogum sonrast kapanmamasi
durumuna PDA (Patent Duktus Arteriosus) denir. (US M.)

Bobrek Yetmezligi: Bobregin normal fonksiyonlarin giderek azalmasi veya
gorevini kaybetmesi durumudur.

Asfiksi-Hipoksik Dogum: Organ veya dokulara yeterince oksijen ulagsmamasi,
yeterince kan ulasmamas1 durumunda gelisen durumdur. (SAY A.,2011)

Polikistik Bobrek: Bobreklerde kist® gelismesi durumudur.

Vezikoiireteral Reflii (VUR): Idrarin mesaneden iireter’®lere geri kagmasi
durumunda ortaya ¢ikan hastaliktir.(SEVER L,2005)

Opr ozofagusatrezisi: Ozofagus yemek borusu anlamindadir. Atrezisi ise
dogumdan olmas1 gereken yeterince gelismemesi anlamindadir. Yeni yemek borusunun
gelismemesi, kismen olmamasi veya yoklugu durumudur. Bebegin bu hastaliktan
operasyon gegirip gecirmedigi durumudur. (OGUZKURT P.)

Ambigusgenitalya: Bebeklerde Cinsiyet belirsizligi hastaligidir.

Pnomotoraks: Gogiis boslugu igerisine herhangi bir sebepten otiirii hava
toplanmas1 durumudur. (HALEZEROGLU S.)

VSD, ASD: Kalpteki sag ve sol karincik arasinda delik olusmasi durumudur. Bu
duruma bagl olarak akciger atardamar kan basincinin artmasidir. (EREK. E.)

Preeklemptik Anne Bebegi: Gebelik sirasinda annenin tansiyonun yiiksek
diizeyde seyretmesi, el, ayak ve yilizde sislik, idrarda fazla miktarda protein atimi ile

ilgili bir hastaliktir. (YAKUT Y.)

® S1v1 yada yar1 s1v1 bir maddeyle dolu torba
10 Bobrek ile idrar torbasi arasinda bulunan ve meseneye kadar uzanan kanallardir.
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Idrar yolu enfeksiyonu (IYE): Idrar yolundan mesaneye kadar ulasan
bakterilerin neden oldugu bir enfeksiyon hastaligi durumudur

Hipoksik Iskemik Ensefalopati (HIE): Bobrekler, karaciger, akcigerler ve
solunum sistemi, kalp ve dolasim sistemi gibi pek c¢ok organ sistemi yetersizligi
sonucunda beyin fonksiyonlarinda ortaya ¢ikan bir bozulma durumudur. (KARAMAN
OZISIK H., 2007)

Bronkopnémoni (BP): Cocuklarda goriilen solunum yolu iltihabt durumudur.
(CANTILAV N. Ve Ark. 2017)

Nekrotizan Enterokolit (NEC): Yenidogan bebeklerde yasamin ilk haftalarinda
goriilen bagirsak duvarindan iltihap, doku &liimii durumudur. (TURK E.,2016)

ASA-PFO: Kalibin sag ve sol kulak¢ig1 arasindaki duvarda olusan ve dogumdan
sonra kapanmasi gereken deligin kapanmamasina bagl gelisen durumdur. (KILIC
T.,2014)

Opr Hidrosefali: Hidro Su anlaminda, Sefali bas anlamindadir. ki tanimin
birlesiminden olusur. Beyinde asir1 su birikmesiyle suyun beynin bazi odaciklarina
baskinin yiikselmesi olarak tanimlanabilir. Bebegin bu hastaliktan operasyon gegirip
gecirmedigi durumudur. (SEN. O)

Opr Meningomyelosel: Bebegin bel ya da sirt bolgesinde omuriligin veya
omurilik sivisinin disartya dogru kese seklinde fitiklasmasi durumudur. Bebegin bu
hastaliktan operasyon gegirip ge¢irmedigi durumudur. (MUMCU.A)

Spinabifida: Bebegin omurgas: ilk olustugunda kapali degildir. Dollenme
sonrasi 29. Giinde birlesir veya kapali bir olusum haline gelir. Spina Bifida da bu durum
gergeklesmez veya omurlar arast kapanmaz. (MUMCU.A)

Chiarymalformasyon: Beyin ve Omuriligin birlestigi kafa bolgesinde olusan
dogumsal bir anomalidir'?.

Kernikterus: Yenidogan sarihigindaki yiiksek bilirubin seviyesine bagli olarak
bebeklerde ortaya cikabilecek kalici nérolojik hasarlar durumu olarak agiklanabilir.
(GURTUNA A.,2017)

Bronko PImoner Dispilazi (BPDP): Yenidogan bakiminda Oksijen ve pozitif
basingh ventilasyon ile tedavi edilen prematiire bebeklerde en sik gelisen uzun dénemli

bir akciger hastaligidir. (OZKAN H. ve Ark.,2008)

11 T1p Dilinde normalin disinda olan anlamindadir.
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Kalp Kapak Hastahgi: Kalp kapaklari kanin kalpte tek yonde ilerlemesine
yardimci olan bir anahtar gorevindedir. Kalbin her atisinda kapaklar agilarak kanin bir
boliimden digerine gegmesini saglamaktadir. (CIVELEK A.,2014)

Yenidogan Konvizyonu: Yenidogan bebeklerde siklikla O ile 28 giin arasinda
ndbet gegirme seklinde goriilen ndrolojik!? bir hastaliktir.

Diyabetik Anne Bebegi: Seker hastaligi olan gebe annenin bebegi

Sendromik Bebek: Yenidogan bebekte Ozel bir bozuklugu gosteren taniyi
kolaylastiran belirtilerin veya bulgularin tiimii ve buna bagli hastaliklardir.

Kas Hastahigi: Liflerin hastaligina baglh olarak giigsiizlikk, agri, incelme veya
kramplarin kaslarda goriildiigii durumdur.

Diafragmahernisi: Fetiis!®iin olusumu ile birlikte diyaframin'* normal dist
gelisimi ile ortaya ¢ikan genelde dogum oncesi ultrason ile teshisi koyulabilen oldukca
ciddi bir hastaliktir. (YAGMURLU A.)

Non immun hidrops: Fetal dokularda veya viicut bosluklarinda sivi
toplanmasiyla ortaya ¢ikan bir durumdur.(UCAR B.A.,2011)

Hematolojik Hastalik (Notropeni/Trombositopeni): Hematoloji latince bir
terim olup Kan hastaliklar1 anlamina gelmektedir.

Omfolit: Gobek deliginin iltihaplanmasi anlamina gelir. (BEYATLI E.,2015)

Hipotiroidi: Trioit’® bezin normal disina fazla calismasiyla viicutta asiri
miktarda tiroid hormonu tiretmesi durumudur. (KABASAKAL L.)

Mekoyumaspirasyon Sendromu (MAS): Mekanyum, gebelik esnasinda
bebegim bagirsaklarinin igerisinde biriken bir maddedir. Mekonyum ile boyali aminyo
stvist bebeklerde etkili solunum hastaliklarina yol agmaktadir. (SEN V. ve Ark.,2014)

ROP: Prematiire, diisiik dogum agirlig1 ve erken dogan bebeklerde goriilen
cocukluk déneminde kérliige yol agan bir goz hastaligidir. (KOKSAL N.,2005)

Anal atrezi: Bebegin dogustan makatinin olmamasi veya kapali olmasi
durumudur. (SOYSAL F.)

12 Sinir Sistemi ve onunla ilgili hastaliklarla ugrasan bir tip bilim dalidir.

13 Anne kardindaki bebege 8.haftadan sonra verilen isimdir.

4 Karm boslugunu gdgiis boslugundan ayiran ince kas yapisina verilen isimdir.
15 Boyunda bulunan kelebek seklinde hormon iireten bir bezdir.
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4.4.3. Kan Kiiltiirii ve Ureme Sonucu Ile iliskili Veriler

Kan Kiiltiir Ureme Durum: Normalde kan higbir bakteri veya mantar igermez.
Kanda enfeksiyon tespiti i¢in yapilan testtir. Yaklastk 7 giin igerisinde
sonuclanmaktadir.

Ureme Sonucu: Kan Kiiltiiriinde Uremenin durumu

4.4.4. Tam, Skorlama Sistemleri ile ilgili Bulgular ve Testlere Iliskin

Veriler

SIRS: Sistemik Inflamatuar Response Sendromu, asagidaki kriterlerin iki
tanesini olmasina verilen kisa isimdir. (TARHAN. O.R.)

e Viicut Sicakliginin 36 Derecenin altinda olmasi veya 38 derecenin istiinde

olmasi

e Kalp Hizinin dakikada 90’1n istiinde olmasi

e Solunum Hizimin dakikada 20’nin altinda olmasi veya PaCO2® degerinin

32’nin altinda olmasi

e Kandaki WBC (Lokosit) degerinin 12.000 mm®den yiiksek olmasi veya

4,000 mm?*’den diisiik olmas1

Platelet (Trobosit): Kanin elemanlarindan biridir. Kanamay1 durdurma 6zelligi
vardir. Azlig1 kanamaya, fazlaligi ise damar i¢i pihtt olusumuna sebep vermektedir.
(UCAR A.B,2011)

WBC: Kanda bulunurlar, Beyaz Kan hiicrelerinin gorevi viicuttaki
enfeksiyonlarla savagmaktir. Diger adida Lokosit tir.

Kan Gaz Asidoz: Hastalarin metobolik ve solunumsal durumu hakkinda
giivenilir bilgi veren biz dizi 6nemli laboratuvar testlerinden olusmaktadir. (SARIHAN
A.,2016)

TOLLNER Skoru: Yeni dogan sepsis tespitinde Gozlemlere ve yukarida
calisilmig tarama testleri sonucglarina dayanarak hastalik tespitinde kullanilan skorlama

sistemidir. (GOZUBUYUK A.,2016)

16 PaCO2: Kanda bulunan oksijen ve karbondioksit gibi gazlarin basinglarinin 6l¢iimii
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4.4.5. Bebege Ait Risk Faktorleri ile Tlgili Veriler

BEBEK Invazif: Invazif!’ girisimlerin sik yapilmasi

BEBEK Deri Biitiinliik: Deri biitiinliigiliniin yeterisz olusu

BEBEK Tekrarlayan Antibiyotik: Tekrarlayan antibiyotik kullanim1

BEBEK Vaskuler Katater: Damarda igerisinde uzun siireli kalan ve her an
ornek alinmasi hazirda duran tibbi bir yontemdir.

BEBEK Mekanik Ventilasyon: Solunum yetmezligi ¢eken hastalarda uzun
siireli olarak solunum destegini cihaz araciligi ile saglanmasi durumu.

BEBEK Glikokortikoid Tedavi: Insan saghiginda onemli olan kortizol
salgisinin olmamasi buna bagli olarak bobreklerde, bobrek iistii bezlerinde, olusabilecek
problem durumudur.

BEBEK YB Salgin: Yenidogan yogun bakim ortaya ¢ikabilecek salginlar

BEBEK YB Personel Yetersizlik: Yenidogan yogun bakim personelinin
yetersizligi

BEBEK EIl Yikama Azhgi: Yenidogan yogun bakim personelinin El yikamay1

olayini az yapmasi

4.4.6. Beslenme Bozuklugu Tle Tlgili Veriler

BEBEK Enteral Beslenme: Beslenme islevine sahip olmasina ragmen besinleri
ag1z yoluyla alamayan hastalar i¢in farkli beslenme metodudur.

BEBEK Tam Enteral Beslenme: Beslenme islevine sahip olmadiginda
besinleri mideye kadar ulastiran farkli beslenme metodudur.

BEBEK Dogum Agirhgina Ulasma: Bebek normalde olmasi gereken dogum

agirhigina ulagsmis m1?

4.4.7. Anneye Ait Risk Faktorliileri ile flgili Veriler

4.4.7.1. Annenin Onceden Var Olan Hastalklan ile Tlgili Veriler

ANNE Kronik Hastalik: Viicudun herhangi bir yerinde ortaya ¢ikan ve uzun
siire tedavi edilmeyen veya 6miir boyu kalic1 olan hastaliklardir.

ANNE Diyabet: Diyabet (Seker Hastaligl), Viicuttaki insiilin hormonunun
eksikligi veya fazlaligi sonucu ortaya ¢ikan dmiir boyu siiren bir hastaliktir. (TEMD)

7 Viicut biitiinliigiine en az sekilde zarar verecek sekilde yapilan girisimler
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ANNE HipoTiroidi: Trioit!® bezin normal disina fazla ¢alismasiyla viicutta asir1
miktarda tiroid hormonu iiretmesi durumudur. (KABASAKAL L.)

ANNE Tirotoksikoz: Viicuttaki tiroid hormonlarinin artis1 sebebi ile ortaya
¢ikan durumdur. (BALKAN F.,2017)

ANNE Bobrek: Bobregin normal fonksiyonlarin giderek azalmasi veya gorevini
kaybetmesi durumudur.

ANNE Nobet Gecirme: Beynin beklenmedik bir anda, anormal bir sekilde
davranis bulunmasi durumdur. (KIYLIOGLU N.,2013)

ANNE SLE: Sistemik Lupus eritematozus (SLE), Bagisiklik sisteminde sebebi
bilinmeyen birgok organi ve sistemi etkileyen bir bag dokusu hastaligidir. (DUZGUN
N.)

ANNE Kalp Hastalik: Annenin Kalp Hastaliklar1 ile ilgili durumu

ANNE Astim: Annenin Astim'® Hastaligi ile ilgili durumu

ANNE Kistik Fibroz: Kistik Fibrozis kalitsal bir hastalik olup, dogum sonrasi
salgi bezlerinin fonksiyonlarinin bozulmasi ve buna bagli olarak bir ¢ok organin
etkilenmesiyle ortaya ¢ikan bir durumdur.

ANNE Zayiflik: Annenin zayif olmast durumu

ANNE Ureme Sistemi: Annenin iireme sistemi ile ilgili hastalik durumu

ANNE Yas: Annenin gebelikteki yasi

ANNE RIA: Rahim i¢i Araglar (RIA), Anne rahmine dogum kontrol amagch

yerlestirilen kii¢iik plastik cisimdir.

4.4.7.2. intrapartum (Dogum Sirasinda) Komplikasyonlar iliskin Veriler

IP Premature: Hamileligin 28 ile 37. Haftasinda olan dogumlar.

IP EMR: EMR(Erken Membran Riiptiirii) Sularin Erken Gelmesi durumudur.
(1:Yok, 2:Var)

IP Ates Enfeksiyon: Ates ve Enfeksiyon Durumu

IP FD Hipoksi: Organ veya dokulara yeterince oksijen ulagmamasi, yeterince
kan ulasmamasi durumunda gelisen durumdur. (SAY A.,2011)

IP Miidahaleli Dogum: Dogum esnasinda beklenmedik bir durum karsisinda

miuidahale edilmesi

18 Boyunda bulunan kelebek seklinde hormon iireten bir bezdir.
19 Nefes Darligi Hastalig
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IP Serklaj: Rahim agzi normal bir hamilelikte kapalidir. Fakat bazi durumlarda
Rahim agzi ilerleyen bir gebeligi ve dogum sancilarini tasiyamayacak kadar giigsiiz
olabilir. Bu durumda serklaj adi verilen rahim agzina dikis gecirilerek gebelik sonuna
kadar rahim agzinin kapali tutulmasi durumudur. (MUMCU A.,)

IP Fetal Tasikardi: Anne karnindaki bebegin kalbinin normalden farkli olarak
hizli bir sekilde ¢arpmasi seklinde goriisen bir kalp rahatsizligi durumudur. (YAYLA
M.)

IP Dogum Travma: Annenin dogum esnasinda kendisinin veya bebeginin
Olecegi, yaralanacagi hissiyatina kapilmasi durumudur. Bu durum anneyi, bebegi ve

ailesini ruhsal olarak etkiler. (ISBIR GOKCE G.,2014)

4.4.7.3. Obstetrik Komplikasyonlar iliskin Veriler

Obstetrik Tip’ta Dogum, Gebelik ve Logusalik donemini inceleyen bilim dalidir.

OBS Antepartum Kanama: Gebeligin 28. Haftasindan dogum baslangicina
kadar gecen siire igerisinde anne {lireme organinda kanama olmast olarak
tanimlanmaktadir. (KUCUKOZKAN T.,2011)

OBS Kronik Hipertansiyon: Ortalama her 10 gebelikten 1’inde goriilen yiiksek
kan basinci hastalig1 olarak tanimlanabilen ve anne, bebek oliimleri ile sonuglanabilen
bir durumdur. (LACIN S.)

OBS_Preeklemsi: Gebelik sirasinda annenin tansiyonun yiiksek diizeyde
seyretmesi, el, ayak ve yiizde sislik, idrarda fazla miktarda protein atimi ile ilgili bir
hastaliktir. (YAKUT Y.)

OBS HELLP: Gebelikte annede goriisen Hipertansiyonu ileri boyutu Kirimizi
kan hiicrelerinin tahribati, Karaciger enzim artis1, Kanin pihtilagsma goérevini saglayan
hiicrelerin azalmasiyla ortaya ¢ikan HELLP Sendromu olarak adlandirilan durumdur.
(MUMCU A)

OBS Anne Enf: Gebelik esnasinda annede enfeksiyon gériisme durumudur.

OBS_lzo_imminuzasyon: Gebe ile fetiis arasinda kan grubu uyumsuzluguna
bagli olarak ortaya ¢ikan hastalik veya hastaliklar durumudur. (DANISMAN N.,2011)

OBS_EMR: EMR(Erken Membran Riiptiirii) Sularin  Erken Gelmesi
durumudur. (1:Yok, 2:Var)

OBS Cogul Gebelik: Ikiz veya daha fazla sayida gebelik olmasi durumudur.



32

OBS_Polihidramniyoz: Gebelik sirasinda bebegin icerisinde bulundugu sivinin
normalden ¢ok fazla olmasi durumudur. (KOYUNCUOGLU A.O.)

OBS_R_Preterm_eylem: Gebeligin 20. Haftasi ile 37. Haftasi arasinda
gerceklesen dogumlardir. (ILBEYI P.)

OBS_Oligohidramniyoz: Gebelik sirasinda bebegin igerisinde bulundugu
stvinin normalden az olmast durumudur. (KOYUNCUOGLU A.O.)

4.4.8. Gelismis Laboratuvar Testleri ile lgili Veriler
Yenidogan yogun bakima sepsis siliphesi ile yatirilmis olan hastalara 0 Saatte
tedavi baglamadan 6nce alinmis kan degerleri ve tedavi basladiktan sonra 24 saat sonra

tedavinin ne durumda oldugunu gérmek i¢in ayni testler 24 saat sonra tekrar alinmistir.

Tablo 6. Veri Seti icerisindeki Laboratuvar Testleri

0 Saatte 24 Saate
CRPOH CRP24H
PROCalOH PROCal24H

SSLinFSLIinAOH_Lenfosit

SSLinFSLinA24H_Lenfosit

SSLinFSLinCOH_Monosit

SSLinFSLinC24H_Monosit

SSLinFSLinDOH_ Graniilosit

SSLinFSLinD24H Graniilosit

CD14_CD45_E4 OH

CD14_CD45_E4 24H

CD14 0H_Monosit

CD14_24H_Monosit

CD45 OH_Lenfosit

CD45_24H_Lenfosit

CD11B_0OH_Lenfosit

CD11B 24H_Lenfosit

CD64 0OH_Lenfosit

CD64_24H_Lenfosit

CD11B_0H_Monosit

CD11B_24H_Monosit

CD640H_Monosit

CD64 _24H_Monosit

CD11B_0OH_Graniilosit

CDI11B_24H_Graniilosit

CD64 OH_Graniilosit

CD64 24H Graniilosit

CD14_CD45_OH_Lenfosit

CD14_CD45_24H_Lenfosit

CD11B_CD64_OH_Lenfosit

CD11B_CD64_24H_Lenfosit

CD11B_CD64 _0H_Monosit

CD11B_CD64 24H_Monosit

CD11B_CD64 0H_Granulosit

CD11B_CD64 24H_Granulosit
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CRP? Diizeyleri hastalardan alinan 2-3 cc’lik kanlarn BEHRING BN2

cihazinda CRP diizeyini Olgen laboratuvar kitleri yardimiyla diizeyleri belirlenmis ve

veri seti igerisine kayit edilmistir. Hastalarin Prokalsitonin®® degerleri ise ROCHE
COBAS 601 DIAGNOSTIN cihaz1 ile calisilarak sonuclar veri setine islenmistir.
CD11b-CD64 degerleri ise Bechman Coulter marka CYTOMICS FC500 model cihaz

ile galisilarak sonuglar veri setine kayit edilmistir. (UZUN F.,2015)

4.5. Veri Setindeki Sayisal Degerler

Veri seti igerisindeki 128 hastaya iliskin baz1 sayisal degerler asagidaki tabloda

gosterilmistir.

Tablo 7. Veri Seti igerisindeki Genel verilere iligkin bazi sayisal degerler

Erkek Kiz
Cinsiyet 77 60% 51 40%
. : Sezeryen (C/S) 58 62% 36 38%
Dogum Sekli Normal 19 | 56% | 15 | 44%
<1500 14 48% 15 52%
Dogum Agirligi 1500-2500 20 61% 13 39%
2500-4000 42 65% 23 35%
>4000 1 100% 0 0%
>=38 37 60% 25 40%
Dogum Haftast 32-37 23 70% 10 30%
28-31 6 35% 11 65%
<28 11 69% 5 31%
1.Dakikas1 <=7 olanlar 71 59% 50 41%
Apgar Skoru 1.Dakikas1 >=8 olanlar 6 86% 1 14%
5.Dakikas1 <=7 olanlar 15 48% 16 52%
5.Dakikas1 >=8 olanlar 62 64% 35 36%
Kan grubu Uyusmazligi Yok 67 59% 46 AL%
Var 10 67% 5 33%
Celestone Uygulamast Yok 69 60% 46 40%
Var 8 62% 5 38%
Yok 2 67% 1 33%
Rhoham Uygulamasi Var 75 60% 50 20%
<72 Erken Sepsis 2 67% 1 33%
Sepsis Tant Zamam >72 Geg Sepsis 37 51% 36 49%
>30 Giin Cok Geg Sepsis 11 92% 1 8%
Tan1 almamig hastalar 27 68% 13 33%
Cocuk Sepsis ile ilgili Hikayesi var | Yok 57 55% 47 45%
m1? Var 20 83% 4 17%
Antibiyotik Kullanim1 \Y/Z:( ig ggz;z ;2 ig?ﬁ
RDS Yok 64 63% 37 37%
Var 13 48% 14 52%
Yapildi 13 50% 13 50%
Surfactan Uygulamas Yapilmadi 64 63% 38 37%

20 Viicudunuzda bulunan iltihap ve enfeksiyon ile ilgili bilgi veren bir degerdir.
2L Tiroid bezinde, akcigerde ve bagirsaklarda iiretilen, kalsitonin hormonunun diizeyinin belirlenmesi
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Veri seti icgerisinde erkek bebeklerin orant %60 iken kiz bebeklerin orami %40

diizeyindedir. Dogumu gergeklesen erkek ¢ocuklarinin %75 Sezeryen yontemi ile diinyaya

gelmisken %25 normal yolla diinyaya gelmistir. Kiz ¢ocuklarinda ise oram %70 sezeryen %30

normal yollarla dogum seklinde goriilmektedir. Dogum agirliklar1 bakimindan Kiz ¢ocuklarinin

dogum agirliklarinin erkek g¢ocuklara gore disiik oldugu saptanmistir. Kiz c¢ocuklarinin

dogumunun Erkek ¢ocuklara gore dogum haftalarinin daha erken oldugu saptanmstir.

Tablo 8. Veri Seti igerisindeki bazi hastalik verilerine iligkin bazi sayisal degerler

Erkek Kiz
Prematiire Dogum 38 | %49 | 24 | %47
EMR’li Anne Bebegi 6 7
Koryoamniyoit - 3
Bebege Dogum oOncesi, dogum sonrast veya dogum esnasinda
eslik eden hastaliklari 4 19

Veri Seti igerisindeki 128 bebekten 62 bebek prematiire dogmustur. Bunlardan

38 bebek erkek, 24 bebegin ise cinsiyeti kizdir. Dogumu Prematiire olmayan 16 erkek

ve 15 kiz bebek sepsis tanisi almistir. Prematiire dogduktan sonra sepsis tanisi

koyulmayan 35 bebek bulunmaktadir. Bunlarin 23’1 erkek 12’si ise kiz bebegidir. Veri

seti igerisindeki prematiire dogum yiizdeleri iki cinsiyet i¢inde birbirlerine ¢ok yakindir.

Veri Seti igerisinde 13 Erkek bebegin 5’ine 2 tane hastalik eslik ederken 8 tanesine 1

hastalik eslik etmesine ragmen bu bebekler sepsis tanis1 almamaistir.




BESINCi BOLUM

5. VERI SETINE UYGULANACAK OLAN VERI MADENCILIGI METOTLARI

Veri seti igerisindeki genel veriler boliimiindeki Cinsiyet, Dogum Sekli, Dogum
Kilosu, Dogum Haftasi, Ger¢ek Dogum Haftasi, Kan Grup Uyusmazligi, Celestone
Uygulamasi, Rhogam Uygulamasi, Antibiyotik Kullanimi, RDS, Surfactan alanlarina
Mesafeye dayali siniflandirma yontemi olan K-En yakin komsu (k-Nearest Neighbors -
KNN) ve Istatistise dayali siiflandirma igin ise Naive Bayesian algoritmasi
uygulanarak veri seti igerisinde sepsis tani zamani alani bulunmaya ¢alisilmis ve bir
erken uyari karar destek sistemi ortaya koymak hedeflenmistir.

K Nearest Neighborhood algortimasi1 (KNN) igerisinde farkli siniflarda bulunan
elemanlar1 en yakin benzerlik algoritmasina gore siniflandirarak bundan sonra gelecek
yeni elemani1 daha onceki siniflarla karsilastirarak sinifini belirlemeye veya en yakin
siifin1 tahmin etmeye yarayan algoritmadir.(KASIKCI T.,2014) Karigiklik matrisi
makine Ogrenimi alaninda calisan bir algoritmanin gorsellesmesini, anlasilabilir
olmasini saglayan tablo yapisidir. KNN algoritmasinin sepsis veri seti i¢in iiretmis
oldugu ¢ikt1 degerleri Tablo-8, Tablo-9’da acgiklanmaya ¢aligilacaktir. KNN
algoritmasinda N varsayilan degeri 3 olarak hesaplama yapilmistir. (POWERS
D.,2011)

Naive (Saf) Bayes Algoritmas1 istatistige dayali Bayes siniflandirma
algoritmalarindan birisidir. Olasilik tabanhidir. Bu algoritmaya gore kelimeler siniftan
bagimsizdir. Uygulanabilirligi kolaydir ve performans bakimindan basarilidir. Naive
Bayesian uygulanmasi esnasinda Capraz Dogrulama (Cross-validation) yontemi ¢ok
onemli rol oynamaktadir. Temel olarak hedefin 6ng6riildiigli ortamlarda kullanilir ve bir
tahmin modelinin pratikte ne kadar dogru bir performans gdsterecegini tahmin etmek
ister. Bir tahmin probleminde, bir modele genellikle egitimin ¢alistirildigr bilinen bir
veri kiimesi ( egitim veri kiimesi ) ve modelin test edildigi ( veri dogrulama veri seti
veya test olarak adlandirilir) bilinmeyen veri (veya ilk goriilen veriler) veri kiimesi
verilir. Capraz gecerliligin amaci, modelin tahmin edilmesinde kullanilmayan yeni
verileri tahmin etme yetenegini test etmek, asir1 takmak gibi sorunlar1 isaretlemek ve

modelin nasil genellestirilecegine dair bir fikir vermektir.
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Bir capraz dogrulama, bir veri numunesinin tamamlayicit alt kiimelere
ayrilmasini, analizi bir alt kiimede ( egitim seti olarak adlandirilir) gergeklestirmeyi ve
diger alt kiimedeki ( dogrulama kiimesi veya test kiimesi olarak adlandirilan) analizini
dogrulama islemini icerir. Degiskenligi azaltmak i¢in, ¢ogu yoOntemde c¢apraz
bolimlemenin birden fazla turu farkli bolimler kullanilarak gergeklestirilir ve
validasyon?? sonuglar1, modelin tahmini performansinin bir tahminini vermek igin turlar

tizerinde birlestirilir. (PIERRE A.,1982)

Tablo 9. KNN ve Naive Bayesian Tabakali capraz dogrulama Ozeti

KNN Naive Bayesian
Dogruluk Oram % 94.53 % 93.75
Toplam Ornek Sayist
128 128
(Total Number of Instances)
Dogru Siniflandirilmis Ornekler
h 121 120
(Correctly Classified Instances)
Ortalama Mutlak Hata
0.0935 0.0919
(Mean absolute error)
Karekok Ortalama Hata
0.2283 0.2255
(Root mean squared error)
Algoritmanin Calisma Siiresi
) ) ) 0.8769 0.8603
(Operation Time of Algorithm)

Toplam 128 hastadan olusan veri seti icerisinde 121 hastanin verisi KNN
algoritmasina gore %94,53 ‘lik bir dogruluk orani siniflandirilirken, Naive Bayesian
algoritmast ayni hasta sayisina gore 120 hasta verisini %93.75 oraninda dogru
siniflandirilmigtir. KNN algoritmasinda ortalama mutlak hata orani 0.0935 oraninda
iken Naive Bayesian’da durum 0.0919°’dur. KNN algoritmasinda Karekok Ortalama
hata oram1 0.2283 iken Naive Bayesian’ da bu oran 0.2255 hesaplanmistir.
Algoritmalarin ¢alisma stireleri goz oniine alindiginda Intel Core 15, 4 GB Ram, 2 GB
Ekran Kartina sahip PC’de KNN 0.8769 oraninda iken Naive Bayesian algoritmasina
gore kappa istatistik degeri 0.8603 olarak hesaplanmustir.

Kansikhk Matrisi: Karigiklik matrisi ile algoritma sonuglar1 arasinda

anlasilmaz birgok veri tablo halinde ifade edilerek anlamli bir hal almaktadir. Asagida

22 Bir iiriiniin, bir siirecin veya bir sistemin islevini, 6nceden belirlenmis gerekliliklere uygun olarak
yerine getirdigine emin olmak i¢in gerceklestirilen ¢caligmalardir.
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yeni dogan veri setine uygulanmis olan KNN ve Naive Bayesian Algoritmalarina iliskin

sonugclar tek tabloda verilmistir.

Tablo 10. KNN ve Naive Bayesian Karigiklik Matrisi Degerleri

KNN Naive Bayesian

P N P N

Sepsis Pozitif 82 6 81 7
Sepsis Negatif 1 39 1 39

KNN algoritmasina gore Gergek pozitiflerin sayist 82 iken Gergek negatiflerin
sayist 39’dur. Yanlis negatiflerin sayist 6 iken yanlis pozitiflerin sayist 1 olarak tespit
edilmistir. Naive Bayesian algoritmasina gore gercek pozitif sayis1 81 iken gergek
negatiflerin sayist 39°dur. Yanlis negatiflerin sayist 7 iken, yanlis pozitiflerin sayisi 1
olarak tespit edilmistir. Her iki algoritmada yanlis pozitif sayisin1 1 bulurken, Gergek
Negatif sayistm 39 bulmustur. iki algoritma arasindaki farklihk KNN algoritmasi
Gergek pozitifi Naive bayesian algoritmasindan 1 fazla bulmustur. KNN algoritmas1 88
sepsis tanist almis hastanin 82 “sini direk tespit ederken 40 adet kontrol sepsis hastasinin
39’unu dogru tespit etmis ve 1 adet saglam olan hastanin aslinda sepsis hastasi
oldugunu tespit etmistir. Naive Bayesian algoritmasi 88 sepsis tanisi almis hastanin 81
‘sini dogrudan tespit ederken 40 adet kontrol sepsis hastasinin 39’unu dogru tespit etmis

ve 1 adet saglam olan hastanin aslinda sepsis hastasi oldugunu tespit etmistir.
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Tablo 11. KNN ve Naive Bayesian Sinif Tarafindan Detayli Dogruluk

KNN Naive Bayesian
Agirlikli Agirlikli
Simf Sepsis Sepsis Ort. Sepsis Sepsis Ort.
(Class) Pozitif Negatif (Weighted Pozitif Negatif (Weighted
Avg.) Avg.)
Gergek Pozitif
0,932 0,975 0,945 0,920 0,975 0,938
(TP Rate)
Yanlis Pozitif
0,025 0,068 0,038 0,025 0,080 0,042
(FP Rate)
Keskinlik
o 0,988 0,867 0,950 0,988 0,848 0,944
(Precision)
Hassasiyet
0,932 0,975 0,945 0,920 0,975 0,938
(Recall)
F-Skoru
0,959 0,918 0,946 0,953 0,907 0,939
(F-Measure)

KNN algoritmas1t Gergek pozitif sepsis tanist almig hastalarin ortalamasini
%0.945 bulmustur. Yanlis pozitifler sepsis tanis1 almamis hastalarin ortalamasini
%0.038 olarak tespit etmistir. Naive Bayesian algoritmasi ise gergek pozitif sepsis tanisi
almig hastalarin ortalamasini %0.938 bulunustur. Yanlis pozitifler sepsis tanist almamis
hastalarin ortalamasi1 ise %0.042°dir. Her iki algoritma i¢in keskinlik degerlerini
karsilastiracak olursak KNN igin ortalama %0,950 olan oran Naive Bayesian
algoritmas1 i¢in ortalama %0.944°diir. Hassasiyet degerleri ise KNN algoritmasinda
ortalama %0.945 iken Naive Bayesian algoritmasinda bu deger %0.938’dir. F-Skoru
karsilagtirmast KNN algoritmasinda ortalama %0.946 iken Naive Bayesian
algoritmasinda ortlama %0.938 olarak hesaplanmistir. Her iki algoritmanin da yeni

dogan veri setinde lizerindeki etkileri analiz edilmis ve ¢ikarimlari ortaya koyulmustur.




39

SONUC VE ONERILER

Veri madenciligi yontemlerinin tip alaninda aktif olarak kullanilmasi, veri
madenciligi yontemlerinin bilimsel makaleler disinda Hastane Bilgi Yonetim Sistemi
yazilimi gelistiren firmalar tarafindan sistemlerine kazandirilmast bazi hastaliklarin
tespitinden Onden bir uyar1 niteliginde olacak ve bazi hastaliklara karar verme
noktasinda hekime yardimci karar destek sistem olacaktir. Hastane bilgi sistemleri
lizerine yazilim gelistirmekte olan ekiplerin veri madenciligi metotlarini1 6ziimseyerek
bu metotlar1 Hastane bilgi yonetim sistemlerin tiim siireglerinde gelistirilen sistemlerin
icerisine gomiilii sekilde yerlestirmeleri faydali olacaktir. Ulkemizde saglik sisteminde
olabildiginden fazla veri toplanarak, bu verilerin veri madenciligi uzmanlari tarafindan
incelenmesi lilkemizde gelistirilecek saglik politikalarina yon vermede etkili olacaktir.
Hastaliktan bolgeye, bolgeden hastaliga ¢ok yonlii yapilacak incelemeler sayesinden
yapilacak olan saglik yatirimlarina ve ilag sanayisi sektoriine fikir verecektir. Bunun
yani sira veri tabanlarinda zamanla biriken hastalik verileri incelenerek karar verme
stireclerini destekleyecek klinik karar destek sistemlerinin sayisi arttirilmalidir.

Bu tez calismasinda tipta kullanilan veri madenciligi metotlari, tipta yapilmis
caligmalar, yeni dogan sepsisi veri seti irdelenmis, veri madenciligi algoritmalarindan
KNN ve Naive Bayesian algoritmalart agiklanmis ve bu algoritmalar yeni dogan veri
sepsisi veri setinin bir boliimiine uygulanarak bir erken tani tespit sistemi olusturulmaya
calisilmistir. Bu ¢alismanin amaci otomatik bir tan1 sistemi yapmaktansa erken teshis
icin hekimlere bir karar destek sistemi ortaya koymaktir. Calisma kapsaminda elde
edilen sonuglara gore KNN algoritmasit % 94.53 dogruluk orani ile veri tahmini
yaparken Naive Bayesian algoritmasi % 93.75’lik bir dogruluk orani iretmistir. Bu
dogruluk oranlarda gdstermektedir ki; tip alaninda heniiz daha kesfedilmeyi bekleyen
icerisinden ¢ok degerli bilgiler c¢ikarilabilecek veri yigmmlarinin  var oldugu
goriilmektedir. Higbir olaym insan hayatindan degerli olmadig fikriyle birlikte Isletme
acisindan da bu tarz karar destek sistemlerinin sayisinin artmas1 Maliyet-Performans ve
Maliyet-Zaman bakimindan tasarruf saglayacaktir. Ulke politikalar geregi olusturulmus
oncelikler igerisinde var olan tipta karar destek sistemlerinin olusturulmasi bu gibi

caligmalar1 sayisinin artirilmasi ile artig saglayacaktir.
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