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Birgok alanda oldugu gibi tibbi verilerden veri madenciligi yontemlerini kullanarak
anlamli Oriintiiler ¢ikarmak ve bu dogrultuda politikalar 6nermek miimkiindiir. Bu
calismada veri madenciligi yontemleri uygulanarak sezaryen dogum yonteminde
belirlenen anestezi tiirleri analiz edilerek bir Oriintii ve karar mekanizmasi olusturmak
amaglanmistir. Bu baglamda Erzurum ili ve g¢evresinden elde edilen 300 veri ile
siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizleri yapilmistir.

Bu calismada siniflandirma analizi i¢in Gini algoritmast ve C5.0 algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritmalar hem uzman goriisiine gore olusturulan 24 parametreli veri
setinde hem de bilgi edinme ve ki-kare yontemlerine gore indirgenen 16 parametreli veri
setinde uygulanmustir. Gini algoritmas: ile elde edilen karar agaci karmagiklik olgiitiine
gore budanarak toplamda ti¢ farkli karar agaci elde edilmistir. S6z konusu algoritmalar
icerisinde C5.0 algoritmas1 % 98,87 ile dogruluk oranmi en yiiksek karar agaci olarak
belirlenmistir.

K-prototip algoritmasi ile yapilan kiimele analizinde kiime sayilar1 her iki veri
setinde de uzman goriisii dogrultusunda 2,3,4 ve 5 olarak belirlenmistir. 2 ve 3’1ii kiime
ayrimlarinda net Oriintiiler bulunamazken 4 ve 5 ayrimli kiimelerde net Oriintiilere
rastlanmistir. Birliktelik analizi 3 veri seti {lizerinden gergeklestirilmis ve Apriori
algoritmasi ile birliktelik kurallar1 bulunmustur.

Sonug olarak, hastanin; yasi, ameliyata giris saati, 6nceki anestezi dykiisii, sezaryen
sayisi, anestezi korkusu ve ameliyat Oykiisii parametrelerinin sezaryen dogum
yonteminde uygulanan anestezi tliriinii belirlemede etkili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Simiflandirma, Kiimeleme, Birliktelik analizi,
Sezaryen, Anestezi
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It is possible to extract meaningful patterns from medical data via data mining
techniques to develop policies, as in many other fields. In this study it is aimed to extract
pattern and decision mechanism using data mining techniques to analyze the data
gathered from the type of anesthesia determined in cesarean birth method. In this context,
classification, clustering and association rule analysis were conducted on 300 data
obtained from Erzurum province and its surroundings.

In this study, Gini and C5.0 algorithms have been used for classification. These
algorithms have been applied both on data set with 24 parameters created according to
expert opinion, and data set with 16 parameters which is reduced according to information
acquisition and chi-square methods. In total, three different decision trees were obtained
after pruning the tree created by Gini algorithms according to confusion measure.
According to finding s it is found that C5.0 algorithms have the highest performance with
98,87% precision.

Number of cluster were defined as 2,3,4 and 5 according to expert opinion for k-
prototype clustering algorithm. Although meaningful patterns for 4 and 5 clusters have
been found, there is no significant result for 2 and 3 clusters. Association rules have been
found by applying Apriori algorithm on three data set.

In conclusion, it is observed that age of patient, operation time, anesthesia history,
number of caesarian, anesthesia phobia and operation history are the important factors in
terms of the type of anesthesia.

Keywords: Data mining, Classification, Clustering, Association analysis,
Cesarean, anesthesia
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GIRIS

Giiniimiiz sartlarinda bilgi ¢aginda yasadigimiz igin bilginin elimizde bulunan en
bliyiik glic oldugu 6nemli bir gercekligi olusturmaktadir. Bu nedenle bilgiyi iiretebilen
gerek birey, gerek toplum, gerekse firmalar c¢esitli bircok avantaja sahip
olabilmektedirler. Artik gelisen bilgi teknolojileri sayesinde istenilen birgok alanda
veriler kolaylikla toplanabilmekle beraber bilgiye doniismeyen veri bir anlam ifade
etmemektedir (Argiiden & Ersahin, 2008). S6z konusu durum goz Oniine alindiginda
bliylik miktardaki veriden bir anlam c¢ikarmak i¢in veri madenciligi kullanilmak

durumundadir.

Glinlimiizde veri madenciliginin uygulandig1r alanlarda problemlere iirettigi
¢oziimlerin s6z konusu alan icin dnemli yararlar sagladig1 yadsinamaz bir ger¢cek olmakla
birlikte 6zellikle saglik alaninda olusan biiyiik veri yiginlar1 ve daha dogru karar alma
gerekliligi veri madenciligi yontemleri i¢in c¢ok tercih edilen bir uygulama alani

olusturmaktadir.

Saglik Bakanligi ve OECD (lktisadi Isbirligi ve Gelisme Teskilati) verilerine gore
sezaryen dogum yontemi Tiirkiye’de 2002 yilindan itibaren hizli bir artis géstermis ve
tilke diinya siralamasinda 1. siraya yiikselmistir (Medimagazin, 2017). Bu durum
dolayisiyla sezaryen ameliyatlarinda anestezi yontemlerinin daha fazla oneme sahip
olmasina neden olmustur. Giintimiizde veri madenciligi yontemlerinin bir¢ok Snemli
alanda oldukga basarili bir sekilde rol oynadigi bilinen bir gergektir ve bu alanlardan bir
tanesi de sagliktir. Bu ¢alisma sezaryen dogum yontemiyle dogum yapan kadinlara en

uygun anestezi yontemini veri madenciligi yontemleriyle belirlemek amacindadir.

Calisma kapsaminda Erzurum Nenehatun kadin dogum hastanesinde 2018 yilinin
bir déoneminde sezaryen dogum yontemi ile dogum yapan 300 hastadan hasta tanima
formu yolu ile elde edilen verilerden bir veri tabani olusturulmustur. Veri tabaninda 26

parametre 300 tanede kayit mevcuttur. Calisma 3 ana boéliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde veri madenciligi alaninda bilgi verilerek veri madenciligi siireg ve
yontemleri incelenmistir. Veri madenciliginin kullanim alanlar1 ve kullanim alanlarma
gore ilgilendigi problemlerle birlikte farkli disiplinlerle olan iliskisine deginilmistir.

Ayrica anestezi yontemleri ile ilgili tip literatiirii de bu boliimde ele alinmistir. Saglik



alaninda veri madenciligi uygulamalari ile ilgili daha 6nce yapilan ¢alismalara da yine

ayni boliimde deginilmistir.

Ikinci béliimde veri toplama ve veri analiz yontemleri ele alinmistir. Bu bdliimde
veri toplama araci tanitilmis ve parametreler anlatilmistir. Daha sonra toplanan verilerin

tanimlanmasi ve analiz yontemleri ile ilgili gerekli detaylara deginilmistir.

Calismanin  dglincli  boliimiinde ise toplanan verilerin veri madenciligi
yontemlerinden k-prototip algoritmasi ile kiimelemesi, C5.0 ve Gini algoritmas ile
siniflandirilmasi, Apriori algoritmasi ile de birliktelik analizi yapilarak iligki kurallari

verilmeye ¢aligilmistir.



BIiRINCi BOLUM

LITERATUR VE KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. VERI MADENCILIiGIi NEDiR?

Literatiir incelendiginde ¢esitli yaklasimlarla veri madenciligi tanim ve siirecinin
aciklanmaya calisildigi gozlemlenebilmektedir. (Balaban & Kartal, 2016). Bu

tanimlardan birkac1 asagida verilmistir.

Gartner Group sirketine gore, “Veri madenciligi depolarda (veri ambarinda)
saklanan ¢ok biiyiik boyuttaki verileri inceleyerek anlamli yeni korelasyonlarin,

oriintiilerin ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir.” (Larose,2005) (Cataloluk, 2012).

“Verilerin icerisindeki oriintiilerin, iliskilerin, degisimlerin, diizensizliklerin,
kurallarin ve istatistiksel olarak énemli olan yapilarin kesfedilmesidir” (Ulucan &
Pektekin, 2009) (Alagdz, Oge, & Ortakarpuz, 2014).

Piringgiler ve Sen’e gore ise veri madenciligi; “Biiyiik miktarlardaki verinin
otomatik ya da yart otomatik araglarla, veri icerisindeki kullanisli desenleri (model)

ortaya ¢tkarmak icin yapilan kesif ve analizdir” (Piringciler & Sen, 2012).

“Veri madenciligi biiyiik veri yapilarindan degerli bilgilerin ¢ikartilmast siireci/
yontemleri olarak tamimlanabilir” (Altunkaynak, Veri Madenciligi Yontemleri ve R

Uygulamalari, 2017).

Savas ve arkadaslar1 ise veri madenciligl i¢in “Veri madenciligi, ¢ok biiyiik
miktarda bilginin depolandigi veri tabanlarindan, amacimiz dogrultusunda, gelecek ile
ilgili tahminler yapmamizi saglayacak, anlaml olan veriye ulasma ve veriyi kullanma

isidir.” tamimin1 yapmislardir (Savas, Topaloglu, & Yilmaz, 2012).

“Bir hipotezi ispatlamak (yukaridan asagiya veri madenciligi) veya kesin
istatistiksel korelasyonlar tizerine kurulmug yeni hipotezler iiretmek amaciyla ¢ok biiyiik

veri tabanlarint sorgulama iglemidir” (Sullivan, 2012).

Ayrica bilgi kesfi, bilgi madenciligi, makine 6grenmesi vs. (Altunkaynak, 2017)

adlarla da amilan veri madenciliginin mevcut biiyiikk captaki diizenlenmis veri



birikintilerinden ¢esitli yontemlerle anlamli bilgi elde etme siirecine denk geldigi

sOylenebilir.

Veri madenciliginin gelisim siireci incelendiginde veri madenciligi yontemlerinin
1980’11 yillarin sonundan itibaren uygulanmaya baslandig1 goriilmektedir. 1990’11 yillara
gelindiginde veri tabani sayisinda beliren artis ile bu veri tabanlarindan yararli bilginin
nasil elde edilecegi diisiiniilmeye baglanmistir. 2000’11 yillarda veri madenciligi istikrarli
bir gelisim gostererek bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir (Savas, Topaloglu, &
Yilmaz, 2012). Veri madenciliginin gelisimine farkli bir¢ok disiplinin de katkis1
oldugundan veri madenciligi diger disiplinlerle iligki i¢erisindedir. S6z konusu iliski Sekil

1’de sematize edilmistir.

Oriintii
Tanima A

S

%

‘A
%
Makine
Matematiksel Ogrenmesi

Modelleme .
Veri

Tabanlar1

Yonetim bilimi
ve

Bilgi sistemleri

Sekil 1.1. Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler Arasindaki Iliskiler (Turban, Sharda, &
Delen, 2011)

Belirtmekte fayda olan noktalardan bir tanesi de dinamik ve her tiirlii verinin
mevecut oldugu veri tabanlarinda veri madenciligi yontemleri ile dogrudan analiz
yapilamayacagidir. Bu nedenle ilk etapta bilginin elde edilecegi verilerin hazirlanmasi
gerekmektedir (sonraki boliimlerde verilerin hazirlanmasi asamalarina daha detayli
deginilecektir). Ortaya ¢ikan bu yeni veri tabani ham veri tabaninin bir “alt veri kiimesi”
niteligindedir. Uzerinde veri madenciligi yontemleriyle analizler yapilacak bu “alt veri

kiimesine” veri ambari denilmektedir (Altunkaynak, 2017). Fakat bazen biiyiik veri



ambarlari olugturmak ¢ok uzun zaman alan ve oldukg¢a maliyetli bir islem olabilir. Boyle
bir durumda veri madenciligi yontemlerini uygulamak igin bir veya daha fazla
operasyonel veya islemsel veri tabanindan salt okunabilir bir veri tabani olusturmak

yeterlidir. (Two Crows, 1999).

Ayrica giiniimiizde her anlamda gelisen bilgi teknolojileri artik sadece operasyonel
diizey icin degil yonetim boyutundaki karar mekanizmalarinda da kullanilmayi

amaclamaktadir.

Bu nedenle veri ambar1 aynt zamanda karar destek sistemlerinin altyapisini
olusturur ve veri ambar1 karar destek siirecinde yardimci olmayacak veriyi igermez

(Ozkan, 2008).

Veri ambari yonetimi ig¢in konu odakli, biitiinlesik, belirli bir donem ve zamana ait
ve gecici olmayan veri toplulugudur tanimi yapilabilir (Ozkan, 2008) (Silahtaroglu,

2013). Veri ambari taniminin iginde gegen kavramlar su sekilde agiklanabilir;

v Konu odaklidur.
Birbirini ilgilendiren olay ve ya varlik verilerine odaklanilmasi durumudur.
Ornegin bir isletmede veri ambari miisteri, {iriin gibi varliklara ya da satis, siparis gibi

olaylara gore diizenlenmis olabilir. (Silahtaroglu, 2013)

v’ Biitiinlesiktir.

Bagslikta anlasilacagi gibi birden fazla veri tabaninin bir araya getirilmesi islemi
olabilecegi gibi hazir veya kendimizin olusturdugu (web sayfalari, Word dosyalar1 vs.)
kaynaklar veri tabanima aktarilarak biitiinlestirilmis olabilir. (Silahtaroglu, 2013) Ote
yandan baz1 veriler veri ambarina aktirtlirken (6l¢ti birimlerinin farklilig, isimlendirme
farkliliklar1, sayisal degerlerin fiziksel gosteriminde farkliliklar vs.)gerekli alanlarda ki
farkliliklarin tutarli hale getirmek i¢in uygun formata gore s6z konusu verilere yeniden

gerekli doniistiirmenin yapilamasi gerekir (Ozkan, 2008)

v’ Zaman boyutu vardir.
Veri ambarindaki veriler belirli bir zaman gercevesi icindeki bilgilerdir. Ornegin 5

yillik ya da 10 yillik donemlere ait olabilir (Ozkan, 2008).

v" Sadece okunabilir.
Veri ambarindaki veriler sabittir. Bu demek oluyor ki veri ambarina herhangi bir

ekleme, silme veya herhangi bir degistirme islemi yapilamaz (Silahtaroglu, 2013).



1.1.1. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar1

Veri madenciliginin faydalarinin anlagilmasiyla kullanim alan1 da genislemistir.

Cok miktarda veri iceren her alanda veri madenciligi kullanilabilir. Tip, pazarlama,

telekomikasyon, bankacilik, eglence sektorii vb. birgok alan veri madenciligi kullanim

alanlarina 6rnek gosterilebilir. Asagidaki veri madenciligi kullanan bazi alanlarin hangi

konular i¢in veri madenciligine ihtiya¢ duyduklar1 gosterilmistir (Turban, Sharda, &

Delen, 2011).

Tablo 1.1. Veri Madenciligi Kullanilan Baz1 Alanlar

Veri Madenciligi
Uygulama Alani

Uygulana Konu

Pazarlama

v
v
v

Miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasi
Miisterilerin satin alma aligkanliklarini belirlenmesi
En ¢ok kazang saglanan miisterilerin saptanmasi vb.

Bankacilik

v
v

dolandiricilik tespiti vb.

Kredibilite ve risk degerlendirmesi
Online banka islemleri ve kredi kartinda yapilan sahtekarlik ve

Uretim

v
v

v

Makine hatalarinin 6nceden tahmini

Uretim kapasitesinin optimizasyonu amaciyla iiretimdeki normal
disiliklarin ve ortakliklarin belirlenmesi

Uriin kalitesinin belirlenmesi ve gelistirmesi adina farkli driintiiler
kesfetmek vb.

Perakende ve Lojistik

v

Dogru stoklarmn belirlenmesi i¢in belirli perakende satis noktalarinda
satiglarin tahmin edilmesi

Uriinler arasindaki baglantilara gére magazada iiriin yerlesiminin
yapilmasi

Cesitli promosyonlarin gelistirilmesi

amaciyla farkli iiriinlerin tiiketim seviyesinin 6ngérmek vb.

Aracilik ve Menkul
Krymet Alim Satim1

AN

Tahvil fiyatlarinin degisim zaman ve miktarini 6ngérmek

Stok degisimlerinin araligini ve yoniinii tahmin etmek

Menkul krymet alim satiminda hileli faaliyetleri tespit etmek ve dnlemek
vb.

o v' Disket siiriicii hatalarin1 6ngormek
Bilgisayar donanimi ve . L _— .

v' Istenmeyen Web igeriklerini ve e-mailleri saptama ve filtrelemek

yazilimi R ; e
v" Giivenli olmayan yazilim {iriinlerini belirlemek vb.
v" Gelir yonetimi yapmak

Turizm v' Talep tahmini ile sinirli kaynaklarin dogru yerlere tahsisi
v En ¢ok kazang saglayan miisterileri saptayarak kaliciliklarini saglamak

vb.
v Genom biliminde
T v Organ nakli gereken durumlarda dondr-organ uyumu tahmininde vb.
1p

Calismada veri madenciliginin T1p alaninda kullanimina ayrintili olarak

deginilmistir.




Tablo 1.1. (Devami)

Eglence

izleyici verilerinin analizinde

Yayinlanacak dizi ve filmlerin bagarilarini 6n gérerek yatirim kararlar
almada

Etkinlik ve kaynak planlamada

Maksimum gelir i¢in uygun planlar gelistirmede vb.

1.1.2. Veri Madenciligi Siireci

Veriyi degerli kilan olgu bilgiye donlismesidir. Bu nedenle bilgi kesfi i¢in veriden
bilgiye dogru ¢ikan basamaklarda KDD, CRISP-DM, SEMMA, FMDS gibi g¢esitli
Bu calismada KDD, CRISP-DM ve FMDS siireclerine

siirecler s6z konusudur.

deginilecektir.

1.1.2.1. Veri Tabanmindan Bilgi Kesif Siireci (Knowledge Discovery in Databases)

Knowledge Discovery in Databases (KDD) Fayyad ve arkadaslari tarafindan
ileriye siiriilmiis 5 adimli bir siire¢ modelidir (Akpinar, 2014). KDD siireci ayn1 zamanda
birbirleriyle etkilesimli ve yinelenebilen bir¢ok adimla kullanicilarin farkl: farkl kararlar
almasimi saglar (Brachman & Anand, 1996). Ayrica Piatetsky KDD siireci kullanim
oraninin 2007-2014 yillar1 arasinda %7.3’den %7.5’¢ yiikseldigini belirtmistir (Piatetsky,

2014) (Foroughi & Luksch, 2018).

Problemin tanimli oldugu bir KDD siirecinin 5 adimi su sekildedir (Fayyad,

Shapiro, & Smyth, 1996) (Akpinar, 2014);

I. Sec¢im

[1. Onisleme

I11. Dontistiirme
IV. Veri madenciligi

V. Yorumlama




Veri
Sunumu
Veri
Madenciligi
Veri Dontistiirme ‘ .
' Veri 2L
Onisleme e Orintiiler
/ Veri ~~ Déniistiiriilen
Se¢me .
¢ v _— Veri
‘ Temizlenen
> 7 Veri
“ Islenecek Veri

Sekil 1.2. Veri madenciliginde bilgi kesfi siireci (Fayyad, Shapiro, & Smyth, 1996)

1.1.2.2. Capraz Endiistri Standart Siireci (Cross Industry Standard Process for
Data Mining)

Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM )1996 yilinin
sonlarinda Daimler Chrysler, SPSS ve NCR tarafindan tasarlanmistir ve 6 adimdan olusur

(CRISP-DM 1.0, 2000). Adimlar1 sunlardir;

Isin anlasilmasi
Verinin anlagilmasi

Veri hazirlama

IV. Modelleme
V. Degerlendirme
VI. Kullanicilarla Paylagim



igin : Verinin
Anlagilmasi ¢===| Anlasilmasi

|

Veri
Kullanicilarla ‘ Hazirlama
Paylasim

Degerlendirme /

Modelleme

Sekil 1.3. CRISP-DM Siireci (CRISP-DM 1.0, 2000)

1.1.2.3. Veri Bilimi icin Temel Metodoloji (Foundational Methodology for Data

Science)

Veri bilimi i¢in temel metodoloji (FMDS) KDD ve CRISP-DM siiregleriyle

benzerliklerine ek olarak veri biliminde ¢ok biiyiik veri hacimlerinin kullanimi, metin ve

goriintii analizi, derin 6grenme, yapay zeka ve dil isleme gibi bir takim yeni uygulamalar

saglar. FMDS 10 adimdan olusur (Rollins, 2015).

l.
Il.
1.
V.
V.
V1.

VII.
VIII.

Isin Anlasilmasi
Analitik Yaklagim

Veri Gereksinimi

Veri Toplama

Verinin Anlasilmasi
Veri Hazirlama
Modelleme
Degerlendirme
Kullanicilarla Paylagim

Geri bildirim
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Isin Anlasilmasi ) Analitik |
Yaklasim |\
Geri bildirim Veri
Kullanicilarla
Paylasim Veri Toplama
Degerlendirme Verinin
\ Anlasilmasi
\ Modelleme Veri | /
Hazirlama

Sekil 1.4. FMDS Siireci

Isin Anlasiumasi: Tk asamada konunun amag¢ ve gereksinimleri belirlenir.
Amaglara ulasabilmek igin bir plan olusturulur (Akpinar, 2014). Bu asama en etkili

¢Oziimiin yapilabilmesi i¢in bir temel olusturur.

Analitik Yaklagim: Bu asama konuyu istatiksel ve makine 6grenme teknikleri

baglaminda problemi ifade etmeyi gerektirir. Boylece istenen sonuca ulagmak i¢in uygun
teknikler belirlenir (Rollins, 2015).

Veri Gereksinimi: Analitik yaklagimin se¢imi, veri gereksinimlerini belirler;
kullanilacak analitik metotlar, alan bilgisi ile yonlendirilen belirli veri igerigi, formatlari

ve sunumlari gerektirir (Rollins,2015).

Veri Toplama: Bu asamada konuyla ilgili ve uygulanabilir olan mevcut veri

kaynaklarimi (yapilandirilmis, yapilandirilmamis ve yari yapilandirilmis) belirlemek ve
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toplamak gerekmektedir. Gerekirse veri gereksinimlerinin gozden gegirilmesi ve daha

fazla veri toplamasi gerekebilir (Foroughi & Luksch, 2018).

Verinin Anlasilmasi. Bu asama verileri veri icerigini anlamak, veri kalitesini
degerlendirmek ve verilerle ilgili ilk bilgileri kesfetmek gibi amaclar1 gerceklestirecek
faaliyetleri igerir. Ayrica bu asama veri toplama asamasindaki bosluklart doldurmak igin

de gerekli olabilir (Rollins, 2015).

Verinin Hazirlanmasi: Veri hazirlama asamasi, modelleme asamasinda
kullanilacak olan veri setini olugturmak i¢in kullanilan tiim etkinlikleri igermektedir.
Bunlar, veri temizlemeyi, birden ¢ok kaynaktan veri birlestirmeyi ve verileri daha

kullanisl degiskenlere doniistiirmeyi igerir (Rollins,2015).

Modelleme: Modelleme asamasi temel olarak, tahmini veya tanimlayict model
gelistirme tlizerine yogunlasmaktadir (Rollins,2015). Modellerde parametreler optimum

cozlime ulasacak sekilde belirlenir (Akpinar, 2014).

Degerlendirme: Kullanicilarla paylasmadan 6nce modelin etkinliginin ve

kalitesinin degerlendirildigi asamadir (Rollins,2015).

Kullanicilarla paylagma: Elde edilen sonucun son kullaniciyla paylasilmasini ifade
eden siirectir. S0z konusu agama gereksinimler dogrultusunda ¢ok basit olabilecegi gibi

veri madenciligi siirecinin uygulamasi kadar komplike de olabilir (Akpinar, 2014).

Geri bildirim: Uygulanan modelden sonuglar toplayarak, kurulus modelin
performansi hakkinda geri bildirim alir ve dagitim ortamini nasil etkiledigini gozlemler.
Bu geribildirimin analiz edilmesi, veri bilimcisinin modeli hassaslastirmasini,
dogrulugunu ve dolayisiyla kullanighiligini artirmasini saglar. Genellikle g6z ardi edilen
asama, genel siirecin bir parcasi olarak ele alindiginda 6nemli ek faydalar saglayabilir

(Rollins,2015).
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Tablo 1.2. KDD, CRISP-DM ve FMDS Arasindaki Uygunluk Karsilastirmasi (Foroughi
& Luksch, 2018)

KDD CRISP-DM FMDS
Isin Anlasilmas1 Isin Anlasilmasi
------------------------------------------------------------- Analitik Yaklagim
------------------------------ Veri Gereksinimi
Se¢im Verinin Anlasilmasi Veri Toplama
On isleme Verinin Anlagilmasi
Doniistiirme Veri Hazirlama Veri Hazirlama
Veri Madenciligi Modelleme Modelleme
Yorumlama Degerlendirme Degerlendirme
-memmmmmeeemeee- --= Kullanicilarla Paylagim Kullanicilarla Paylagim
---------------------------------------------------------- Geri Bildirim

Isin anlasilmas1 ve kullaniciyla paylasma gibi iki énemli asama CRISP-DM ve
FMDS siire¢lerinde mevcutken KDD siirecinde yer almamaktadir. Ayrica veri toplama
adimina gidilmeden 6nce uygun istatiksel veya makine 6grenme tekniklerini tanimak i¢in
gerekli oldugu gibi uygun veri toplama stratejisi ve veri kaynaklarini tanimlamak igin de
oldukca faydali olabilen analitik yaklasim agamasi ve yiiksek performansli islevsellik ve
verimli sonuglara ulagmak amaciyla sistemi optimize etmek adina ¢ok yararli olan geri
bildirim agamasi1 da KDD ve CRISP-DM siireclerinde bulunmamaktadir. Onerdigi veri
formati ve temsilleriyle veri anlama agamasini daha verimli hale getiren veri gereksinimi
asamasi FMDS siirecinde yer almasina ragmen KDD ve CRISP-DM siireclerinde
bulunmamaktadir (Foroughi & Luksch, 2018).

1.1.3. Verilerin Hazirlanmasi

Calisama i¢in gerekli verilerin toplandiktan sonra yapilacak analiz i¢in uygun hale
getirilmesi islemine veri hazirlanma veya veri 6n isleme denir (Balaban & Kartal, 2016).
Veri madenciliginin bagarisi 6n isleme sonucunda elde edilecek veri kiimesinin kalitesiyle
dogru orantihdir (Han & Kamber,2001) (Kogoglu & Ozcan, 2016). Onisleme siireci
temelde verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden yapilandirilmasi diye ikiye ayrilabilir

(Silahtaroglu, 2013).
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1.1.3.1. Verilerin Temizlenmesi

Veri temizlenmesi kayip verilerin veya giriltiilii verilerin veritabanindan
temizlenmesi islemidir. Veri temizlenme kavrammin tam olarak anlasilmasi ig¢in
giirtiltilii veri taniminin bilinmesi gereklidir. Veri setinde bulunan verilerin bazilar1 yanlis
girilmis veya asir1 u¢ degerlerde olabilir. Bu durumdaki verilere giiriltiilii veri denir (Han

& Kamber,2001) (Silahtaroglu, 2013).

Kaywp Veriler: Kayip veri sorununu ¢6zmek i¢in kullanilan yontemler su sekilde

Ozetlenebilir (Han & Kamber, 2001) (Silahtaroglu, 2013).

I.  Kayip verileri elle teker teker doldurmak
Il. Tim kayip verilere ayni bilgiyi girmek
I1l. Kayip olan verilere tiim verilerin ortalama degerinin verilmesi
IV. Diger degiskenlerin yardimi ile kayip olan verilerin tahmini
a. Dogrusal interpolasyon yontemiyle kayip verilerin tahmini
b. “Maksimum Beklenti”” yontemiyle kayip verilerin tahmini

c. Jackknife yontemiyle kayip verilerin tahmini

Verilerdeki Giiriiltiiniin Temizlenmesi: Yapilan ¢alismanin saglikli olabilmesi
i¢in kayip veriler gibi giiriiltiilii verilerinde temizlenmesi gereklidir (Tagva & ark, 1994)
(Silahtaroglu, 2013). Giiriiltiilii verinin ortadan kaldirilmasi i¢in yontemler su sekilde

gosterilebilir:

I.  Kutulama yontemiyle giiriiltiinlin ortadan kaldirilmasi
Il.  Sinirlar yardimiyla diizgiinlestirme yapilamasi ve giiriiltiinlin temizlenmesi
I1l. Kiimeleme yontemiyle giiriiltiiniin temizlenmesi

IV. Dogrusal regresyon (linear regression) (Enders, 2010) (Cam, 2014).

Girtltili verilerin diizeltilmesi amaciyla en ¢ok kullanilan ve kolay bir sekilde
sonuca ulastiran yontemlerin kutulama yontemi, dogrusal regresyon yontemi ve

kiimeleme yontemi oldugu soylenebilmektedir. (Enders, 2010) (Cam, 2014).

1.1.3.2. Verilerin Yeniden Yapilandirilmasi

3 9

Verilerin Biitiinlestirilmesi: Veri biitiinlestirmesinin ac¢iklamasi “veri ambarr’

boliimiinde aciklandigindan bu béliimde tekrar edilmemistir.
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Verilerin Déniistiiriilmesi: Veritabanlarini ¢ogunlukla sayisal ve stirekli veriler
olusturur. Fakat baz1 veri madenciligi algoritmalar1 sadece kategorik veri degeriyle islem
yaparlar. Bu nedenle gelir, harcama, yas vs. gibi siirekli verilerden olusan veri setleri
kategorik verilere doniistiiriilmelidir (Silahtaroglu, 2013). Doniistiirme isleminde

kullanilan baz1 yontemler asagida verilmistir.

a. Veri Normalizasyonu / Veri Standardizasyonu
b. Gorsel etiketleme Y Ontemi

c. 3-4-5 kurali

Veri Normalizasyonu: Veri setindeki degerlerin ayn1 deger skalasi igerisine
alinmasi islemine normalizasyon denir (Kogoglu & Ozcan, 2016). Mesafeye dayali
yontemlerde normalizasyon herhangi bir nitelik alaninin diger nitelik alanlar1 iizerinde
dominant karaktere biiriinerek sonuglari etkilemesini engellemeye yardimci olur (Han,
Kamber, & Pei,2012). Normallestirilmis veriler analize esit sekilde etki ederler ve
birbirleriyle karsilastirilabilirler. Min- Max Normalizasyonu, Z- score Normalizasyonu,
Ondalik 6lgekleme ile Normalizasyon, Box-cox normalizasyonu en ¢ok kullanilan veri

normallestirme tekniklerindendir (Kogoglu & Ozcan, 2016).

Verilerin Indirgenmesi: Veri madenciligi yontemleri bakimindan veri setinin
biiyiikliigii onemli olmakla birlikte baz1 uygulamalar i¢in kullanilan veri setlerinde ¢ok
sayida parametre ve degiskenin varlig analist i¢in siireci yonetmeyi zorlastirmaktadir. Bu
tir durumlarda parametre ve degisken sayisinin optimum seviyeye cekilmesi gerekir
(Turban, Sharda, & Delen, 2011). Parametre ve degisken sayisinin azaltilmasi islemine
veri indirgeme denir. Daha saglikli sonuglarin elde edilmesi i¢in ve kullanilan
algoritmanin gerektirmesiyle bazi veriler birlestirilerek tek bir veri gibi isleme
alabilirler bu durum indirgeme islemine 6nem kazandirir. Birlestirme islemi temel
bilesenler analizi ve dalga analizi ile yapilabilir. (Silahtaroglu, 2013). Veri indirgeme

yapmanin bir¢ok ¢esidi vardir (Gezer, 2016);

a. Veri birlestirme veya veri kiipli
b. Boyut indirgeme
c. Veri sikistirma

d. Kesikli hale getirme
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Parametre sec¢imi isleminde kullanilan algoritmalar filtreleme modelli, sarmal
modelli ve gdmiilii modelli olmak iizere 3 ana baslik altinda incelenmektedir (Saeys, Inza,

& Larranaga, 2007).

Filtre modelli algoritmalar, parametre se¢iminde istatistiksel varsayimlardan yola
cikarak parametrelerin hedef 6znitelige erisim katkilarini belirleyip her bir parametre igin
bir skor dondiirerek ¢aligirlar. Kolerasyon-bazli parametre se¢me (CFS), bilgi kazanimi
(IG), ortak bilgi, Ki-kare, ReliefF ve F-skor algoritmalari filtre modelli parametre segme

algoritmalari olarak bilinirler (Giimiis¢ii, Aydilek, & Tasaltin, 2016).

Bilgi Kazaninmu Yontemi: Entropiye dayali yontemlerden biri olan bilgi kazanimi
yontemi hedef 6znitelige ait en fazla bilgiyi igeren parametreleri belirlemek i¢in her bir

parametre i¢in asagidaki denklem yardimiyla hesaplanir (Yazici, et al., 2015)

D: Veri seti

n: Belirlenmek istenen parametre sayisi

X: Bilgi kazanimi hesaplanmak istenen parametre

E(D): Veri setinin X iizerinden boliinmeden onceki entropisi

E(Di):i alt boliimiiniin X {izerinden béliinme olduktan sonraki entropisi

p(Di):i alt boliimiiniin X {izerinden boliinme olduktan sonraki olasiligt

Bilgi Kazanimiu(D,X) = E(D) — Y=, p(D;)E(D;) Denklem 1

Ki-kare Yontemi: Ki-kare yontemi en fazla kullanilan filtre modelli
algoritmalardan biridir. Ki-kare her bir deger i¢in smif i¢i bagimliligimi 6lger. Bir
ozniteligin ki-kare degerinin sifira esit olmas1 o 6zniteligin smiftan bagimsiz oldugu

anlamina gelir. Ki-kare degeri asagidaki denklem yardimiyla hesaplanir (Yazici, et al.,
2015).

k: Veri kiimesindeki siif sayisi

Aij: Gozlenen frekans degeri (i satir, j siitiin)
Eij: Aij’nin beklenen (teorik) frekans degeridir
Ri:1’inci araliktaki veri sayisi

Cj:j’inci siiftaki gozlemlerin sayisi

N:Siiflardaki gézlem sayisi
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o F.)\2
X* =%k Zﬁl% Denklem 2
Eij = (B;2¢)) Denklem 3
J N

1.2. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI

Veri madenciligi temelde 2 isleve sahiptir. Bu islevler tahminlemeye dayali ve
tanimlamaya dayali islevlerdir. Tahminlemeye dayali islevlerde ama¢ mevcut veriler
kullanilarak bir tahmin modeli olusturmak yani 6ngorii yapabilmektir. Tanimlamaya
dayali modellerde ise amag¢ isminden de anlagilacagi gibi tahmin etmek degildir.
Tanimlamaya dayali modeller mevcut verileri gozlemleyerek veriler arasindaki
Orlintiileri tespit etmeyi ve benzer oriintiilere sahip farkli veri kiimelerinin 6zelliklerini
tanimlamay1 amaglar (Altun, 2017). Tahminlemeye dayali modeller denetimli veya
danigmal1 6grenme kapsamina girerlerken tanimlamaya dayali modeller denetimsiz veya
danigsmansiz 6grenmek kapsaminda degerlendirilir (Argliden & Ersahin, 2008).
Tahminlemeye dayali model yontemlerinden bazilari sunlardir;

1- Smiflandirma

2- Regresyon
Tanimlamaya dayali model yontemlerinin bazilar1 sunlardir;

1- Kiimeleme
2- Birliktelik Kurallar
3- Ardisik Oriintiiler

1.2.1. Smiflandirma

Siniflandirma yontemi i¢in  “bagimsiz degisken degerleri belli iken bagiml
degiskenin degerini/diizeyini tahmin etme iglemidir” tanimi yapilabilir (Zaki & JR, 2014)
(Altunkaynak, 2017). Smiflandirma veri madenciligi yontemleri arasinda en ¢ok
uygulamasi olan yontemlerden bir tanesidir. Uygulama alanlar1 arasinda hastalik tanilari,
dolandiricilik tespiti, pazarlama, kalite kontrol islemleri vs. sayilmaktadir. Siniflandirma

icin birgok algoritma s6z konusudur. Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir (Silahtaroglu,
2013) (Altunkaynak, 2017);
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a) Istatistige dayali yontemler
» Bayesyen siniflandirma
» CHAID
b) Mesafeye dayal1 algoritmalar
» En yakin komsu
»  En kiigiik mesafe siniflandiricisi

¢) Karar Agaglari

» CART
> ID3

» C45
» Sprint

d) Genetik algoritmalar

e) Yapay sinir aglari

f) Kural temelli yontemler
» ZeroR Yontemi

» OneR yontemi

Siniflandirma verilerin egitimi ve modelin test edilmesine dayanan iki adiml bir
siire¢ seklinde calisir. Tk adimda egitim verilerine bir algoritma uygulanarak bir model
olusturularak ikinci adimda olusan modelin test verileri kullanilarak basarisi belirlenir

(Emel & Taskin, 2005).

Siniflandirma stirecinin ilk asamasinda bahsedilen egitim ve test veri setinin
belirlenmesinde ¢esitli yontemler s6z konusu olsa da Balaban ve Kartal’in belirttigi en

¢ok kullanilan i¢ yontem su sekilde siralanabilir; (Balaban & Kartal, 2016)

1- Hold-out: Orneklerin rastgele segimine dayanan bir yontem olmakla beraber ve
arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilir. Kullanilan algoritmanin daha fazla
ornek gormesi ve ¢ikarimda bulunmasi siniflandirma agisindan daha saglikli
olacagindan egitim veri setinin daha biiyiik olmasi tercih edilir. (Balaban &
Kartal, 2016) Genelde analiz igin verilerin 2/3 ‘Ui egitim verisi olarak 1/3’1 ise
test verisi olarak kullamilir fakat farkli oranlarda ayrilmalarda yapilabilir.
(Ogidiicii)

2- Capraz Gegerleme
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3- Tabakali Ornekleme

Ikinci asamada bahsedilen model performansinin degerlendirilmesi dogru
algoritmay1 segmek bakimindan da 6nemlidir. Model performansinin dlgiilebilmesi i¢in
cesitli teknikler bulunmaktadir. Basit gegerlilik testi, karisiklik matrisi, K-kere capraz
dogrulama, Leave-One-Out yontemi, bootstrapping yontemi, Jackknifing yontemi, ROC
egrisi bu tekniklerden bazilaridir (Faki, 2015).

Karisiklik matrisi: Siniflandirma model performans degerlendirmelerinde siklikla
kullanilan yontemlerden biri olan karisiklik matrisi hata matrisi olarak da bilinir. Modelin
basarist verilerin dogru veya yanlis smiflandirilmasiyla ilgi oldugundan modelin
performansini belirleyebilmek i¢in hata matrisi lizerinden bazi performans dl¢limleri
yapilir (Coskun & Baykal, 2011). Bir¢ok 6l¢iim ¢esidi olmasina karsin dogruluk, hata
orani, kesinlik, duyarlilik, 6zgiinliik ve F- 6l¢iitii kullanilan temel 6l¢timlerdir (Selgukcan

Erol, 2016).

Tablo 1.3. Karisilik Matrisi

Ger¢cek Durum

Dogru (+) Yanlis(-)

Dogru(+) |Gergek Pozitif (a) | Yanlis Pozitif (b)

Tahmin
Durumu

Yanlig(-) | Yanlis Negatif (¢) | Gergek Negatif (d)

Temel 6lgtimlerin formiilleri asagida belirtilmistir (Altunkaynak, 2017).

Dogruluk: En ¢ok kullanilan ve en basit olgiittiir.

Dogruluk =a+d /a+b+c+d

Hata orani: Dogrulugu 1’e tamamlayan degerdir. Yani yanlis sinifa atanan verilerin

toplaminin toplam veri sayisina oranidir.

Hata oran1 = 1- dogruluk => hata oran1 = c¢+b / a+b+c+d

Kesinlik (pozitif kestirim degeri)
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Kesinlik = a/ a+b
Duyarlilik (dogru pozitif orani)
Duyarlilik = a/a+c

Kesinlik ve duyarlilik o6l¢iimleri sadece olumlu gergeklik ve Ongoriilere

odaklandiklarindan modelin olumsuz durumlarda isleyisi hakkinda bilgi vermezler.

Bu durum s6z konusu iki degiskenin harmonik ortalamasi olan F 6l¢limii i¢in de

gegerlidir (Powers, 2011) .

Ozgiilliik = d/d+b
F= 2*duyarlilik*kesinlik/ duyarlilik-+kesinlik

1.2.1.1. Karar Agaclari

Karar agaclar1 siniflandirma yontemleri i¢inde en ¢ok kullanilan algoritmalardir.
Bu durumun nedenleri arasinda karar agaclarinin daha diisiik maliyetli olmasi,
yorumlanmasi ve anlagila bilirliginin Kolay olmasi, veri tabanlariyla entegrasyonunun
rahatlig1, glivenilirlik diizeyinin yiiksek olmasi vs. etmenler sayilabilir (Calig, Kayapinar,

& Cetinyokus, 2014).

Karar agaglar1 iki adimla olusurlar. Birinci adimda agacin kurulumu yapilirken
ikinci adimda siniflandirma islemi yapilir (Altunkaynak, 2017). Karar agaglari, dogada
bulunan agaglarin yapisinda olup kok, dal ve yapraklardan olusur. Calisma prensibi
olarak kokten yapraklara dogru bir yol izlenir bu nedenle karar agaclarinda tiimden gelim

s0z konusudur (Akpinar, 2014).

Karar agaci algoritmalart miimkiin oldugu kadariyla kiiciik ve az derinlikli agaglar
olusturarak genellestirme hatalarint minimuma indirmeyi amaglarlar (Onan, 2015). Etkili
bir karar agaci olusturmak icin segilen algoritma sonucu etkilemesi bakimindan
onemlidir. Cilinkii farkli agac¢ yapilar1 farkli siniflandirmalar olusturur (Silahtaroglu,
2013). Bu nedenle algoritmalar arasinda farklilik olusturan temel 6zellikleri bilmek dogru

algoritmay1 segmek icin dnemlidir. S6z konusu 6zellikler sdyledir (Akpinar, 2014);

Algoritmanin kullandig1r él¢gii skalasi: Kullanilan skala kategorik veya siirekli

olabilir (Akpinar, 2014).
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Ortaya ¢ikan yeni diigiim sayisi: Her dallanmadan sonra ortaya ¢ikan diigiim sayist
algoritmaya gore ikili, ti¢lii veya daha fazla olabilir (Akpinar, 2014). Belirtmek gerekir ki
ikili olmayan agaglar veriler nominal oldugunda anlamlidir (Rutkowski, Jaworski,
Pietruczuk, & Duda, 2014).

En iyi bolen ozniteligin secilmesi icin kullanilacak yontemler: Karar agaci
olusturmada 6nemli bir nokta da parametre se¢imidir (Rutkowski, Jaworski, Pietruczuk,
& Duda, 2014). Olgii skalasina gore uygun yontemler kullanilir. Bunlardan bazilar
sunlardir; kategorik veriler i¢in entropi, gini, siniflandirma hatasi endeksleri, twoing veya
ordered towing (sadece ordinal degiskenler i¢in) kullanilirken stirekli degiskenler i¢in en

kiiclik kareler sapmasi kullanilir. (Akpinar, 2014)

Budama siireci: Asir1 6grenmenin gergeklestigi durumlarda meydana gelen etkileri
minimuma indirerek daha saglikli bir karar agaci olusturmak amaciyla gereksiz dallarin
ortadan kaldirilmasi islemidir. Maliyet-karmasiklik budama, en diisilk hata budama
yontemi, azaltilmis hata budamasi, kotiimser hata budamasi, genetik algoritma kullanarak
budama (Giimiiscii, Tasaltin, & Aydilek, "C4.5 Karar Agaclarinda Genetik Algoritma Ile
Budama", 2016), 6n budama yontemi (Kavzoglu & Colkesen, 2010) gibi birgok yontemin
yant sira Giimiis¢ii ve arkadaslari Genetik Algoritma ile Son Budama (GASB) metodu

adiyla yeni bir budama yontemi onermislerdir (Giimiis¢ii, Tasaltin, & Aydilek, 2016).

1.2.1.1.1. C 5.0 Algoritmasi

C5.0 algoritmast C4.5 algoritmasinin uzantisi olmasi nedeniyle benzer bir sekilde
C4.5 algoritmasimin kurallarini takip eder (Pandya & Pandya, 2015). Verimlilik ve hafiza
bakimindan C4.5 algoritmasindan daha iyidir. C 5.0 algoritmasi maksimum bilgi kazanci
saglayan nitelikten boliinme temelinde ¢alisir ve biiyiik veri kiimelerine uygulanir (Patil,
Lathi, & Chitre, 2012). Bu ozelliklere ek olarak C5.0 algoritmasi giriltiilii ve eksik
veriler hakkinda bilgi vermekle beraber asir1 uyum ve hata budama problemini de

¢ozmektedir (Pandya & Pandya, 2015).

1.2.1.1.2. Gini Algoritmasi

Gini algoritmast CART algoritmalarindan oldugundan ikili aga¢ (binary tree)

yapisina sahiptir (Altunkaynak, 2017). Bolinmenin ilk olarak baglayacagi niteligi
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belirlemek i¢in gini indeksinden faydalanilir. Gini indeks degerinin minimum oldugu
nitelik boliinmenin baslayacagi nitelik olarak kabul edilir (Adak & Yurtay, 2013). Gini
indeksi niteliklerin zayifliklarin1 belirler (Mather, 1987) (Atasever, 2011). Burada
budama islemi karmasiklik 6l¢iisiine dayanir (Emel & Tagkin, 2005). Her bir nitelik i¢in
gini indeksi hesaplanirken ilk etapta sag ve sol gini indeks degerleri hesaplanmasi gerekir.
Sag ve sol gini indeks degerleri asagidaki gibi hesaplanir.

k: Siniflarin sayisi

T: Bir diigiimdeki 6rnek sayisi

Tsoi: Sol koldaki drneklerin sayisi

Tsaz: Sag koldaki 6rneklerin sayisi

Li: Sol kolda 1 kategorisindeki drneklerin sayisi

Ri: Sag kolda i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

2
.. L;
Ginigyy =1—Y%, [ITS:,ZI Denklem 4
2
Giniggy = 1 — Yk, [ Denklem 5
inisqg = 1= i |7 enklem

Sag ve sol gini indeks degerleri hesaplandiktan sonra gini indeks degeri su formiille

hesaplanmaktadir.

Ginij = = (| Tyo1| Ginigol| Tag| Ginisaz) Denklem 6

1.2.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme veri setinde bulunan verilerin benzerliklerine gore gruplandirilmasi
islemidir. Kiimeleme isleminde ama¢ aymi kiime i¢inde bulunan verilerin birbirleriyle
olabildigince benzer diger kiimedeki verilerle de olabildigince farklt bir sekilde

kiimelenerek analist i¢in bilgileri daha anlasilir kilmaktir (Jipkate & Gohokar, 2012).

Genel olarak kiimeleme algoritmalar1 hiyerarsik ve boliimlemeli olmak tizere ikiye
ayrilabilirken literatiirde birgok ayirim mevcuttur. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri
kullanildiginda kiimeler yukardan asagiya (boliiniir kiimeleme algoritmalari) veya tersi

seklinde asagidan yukariya (toplasim kiimeleme algoritmalar1) olarak asamali bir sekilde
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olusturulurken boliimlemeli yontemlerde kiime sayis1 hakkinda bir 6n fikir s6z konusudur
(Taskin & Emel, 2010). Ayrica boliimlemeli yontemler tek seviyeli kiimeleme yaparken
hiyerarsik yontemler i¢ i¢e bir kiimeleme yapisini kullanirlar (Jain, Murty, & Flynn,
1999) (Sariman, 2011).

Tablo 1.4. Hiyerarsik ve Béliimlemeli Kiimeleme Y dntemlerinin Genel Ozellikleri (Han,
Kamber, & Pei, 2012).

Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri | Boliimlemeli Yontemler

& Kiimeleme, hiyerarsik bir | ¥ Kargilikli olarak kiiresel sekilli kiimeler

ayristirmadir (gok seviyeli) bulunur

% Hatali birlestirmeleri veya bolmeleri U zaklugggranlidig

k. « Kiime merkezini temsil etmek i¢in ortalama
diizeltemez

% Mikro kiimeleme veya "eklenmemis rya meddigivh.) kullanabilir

< Kiigilik ve orta biiytlikliikteki veri setleri i¢in

etkilidir

mekanizmalar" nesnesi gibi diger

teknikleri de igerebilir.

Berkhin’in ¢aligmasinda s6z konusu ayrimlar su sekilde gosterilmistir; (Berkhin)

e Hiyerarsik Kiimeleme Y ontemleri
* Toplagim Kiimeleme Algoritmalari
= Boliiniir Kiimeleme Algoritmalari
e Bolimlemeli Yontemler
= Yer Degistiren Algoritmalar
* Olasiliksal Algoritmalar
» K-Medoid Yontemler
» K-Means Yontemler
* Yogunluga Dayali Algoritmalar
e (Grid temelli yontemler
e Kategorik verinin yinelenmesine dayali yontemler
e Kisitlara dayanan yontemler

e Makine 6grenmesi alaninda kullanilan yontemler



23

Ayrica Akpinar(2014)’mn belirttigine gore kiimeleme algoritmalart hard ve soft
olarak da ayrilabilir (Akpinar, 2014). Hard (sert) kiimeleme mantiginda her veri tek bir
kiimeye ait olabilirken soft (yumusak) kiimelemede ise veriler farkli diizeylerde birden
cok kiimenin {iyesi olabilirler. Soft (yumusak) kiimeleme veriyi tek bir kiimeye ait
olamaya itmediginden hard(sert) kiimelemeye goére daha saglikli kiimeleme olanagi
sunmaktadir (Cebeci & Y1ldiz,2015). Ayrica belirtilmelidir ki kiimeleme algoritmalarinin
bliyiik cogunlugu hard kiimeleme amachdir (Akpinar, 2014).

1.2.2.1. K-prototypes

Zamanla veri setlerinin heterojenlesmesi sonucu veriyi analiz etmek daha da
karmagik bir sorun haline gelmistir. Verilerin tamamen kategorik veya numerik
olamamasi durumunda (hibrid veri seti) geleneksel yontemleri dogrudan kullanmak
uygun olmadigindan veriler tizerindeki sinirliligi kaldirmak amaciyla verilerin bir 6n
islemden gegmesi genellikle gereklidir (Kacem, N'cir, & Nadia, 2015). Verilerin
siirliliklart kategorik verilerde basit eslestirme mesafesini kullanarak veya modlara gore
kiime ortalamalarinin yerleri degistirilerek kaldirilabilir (Huang Z., 1998) (Wang, Franco,
Pugh, & Ross, 2016).

Bununla beraber hibrid veri tiplerini kiimelemek i¢in bazi kiimeleme yontemleri
onerilmigtir. 1997 ‘de Huang (Huang, 1997) tarafindan onerilen K- prototip (K-
Prototype) algoritmasi en iyi bilinen hibrid veri kiimeleme yontemlerinden bir tanesidir
(Ji, etal., 2015). K-prototip algoritmast hibrid veri tiplerini kiimelemek i¢in k-ortalamalar
ve k-modes algoritmalarin1 birlestirir (Huang, 1997). K-prptotip algoritmasinin
kiimeleme siireci k-modes yaklagimini kulanmasinin disinda k- ortalamar algoritmasina
benzerdir. S6z konusu algoritmda k-ortalamalar algoritmasi ile ayni uygulama siireci
kullandigindan k-ortalamalar algoritmasinin verimliligi korunur (Huang, 1998). K-
prototipler algoritmasi, k-ortalamar algoritmasi gibi asagidaki adimlar igerir (Huang,

1997);
1. Veri kiimesindeki kiimeleri temsil etmek i¢in k baslangi¢c merkezi (Prototip)
segilir.

2. Veri kiimesindeki her bir nesne en yakin prototipi iceren kiimeye atanir.
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3. Nesnelerin hepsi atandiktan sonra kiime prototipleri yeniden hesaplanir ve her
bir nesne yeni merkezlere gére yeniden atanir.

4. Biitun nesneler bitene kadar 3. Adim tekrarlanir.

1.2.3.Birliktelik Kurallar (iliskilendirme kurallari)

Birliktelik kurallari, veri tabaninda mevcut olan parametreler arasindaki iligkileri
saptamak i¢in kullanilan etkili bir algoritmadir (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993).
Ayrica bir birliktelik kurali, veri tabanindaki spesifik durumlarin senkronize bir sekilde
meydana gelmeleriyle baglantili bir olasilik ifadesidir ve genelden 6zele bir arama
yontemi kullanir. Makine 6grenimi literatiiriinde bir¢ok farkli kural bulma algoritmasi
mevcutsa da, birliktelik kurali algoritmalari, ¢ok biiyiik veri kiimelerinde nispeten verimli
bir sekilde ¢alismak tizere 6zel olarak tasarlanmistir (Hand, Mannila, & Smyth, 2001).
Oldukga 6nemli bir veri madenciligi teknigi olan birliktelik kurallar1 denetimsiz 6grenme
sistemlerinin belki de en yaygin yerel model kesif sekli olabilmekle birlikte veriler

arasinda farkindaligi zor olan baglantilar1 saptar (Kantardzic, 2011).

Genel olarak birliktelik kurallar1 iki asamal1 bir siire¢ seklinde diisiiniilebilir. ilk
olarak sik kullanilan 6geler bulunur daha sonra sik kullanilan 6gelerden iliskilendirme
kurallar1 olusturulur. Sik kullanilan 6gelerden kasit analist tarafindan belirtilen asgari
diizeyde minumum destek degerini saglayan oOgelerdir. Bunlarla beraber birliktelik
kurallar1 algoritmalarinin genel performansi birinci adimda belirlenir (Han & Kamber,

2006).

Bir birliktelik kurali A—B sekline gosterilir. Bu ifade ile A’nin (6nciil) meydana
gelmesi durumunda B’nin (sonug) de meydana gelmesi durumu anlatilmaktadir

(Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993). Yani B’nin A’ya bagimliligi s6z konusudur.

Bir kuralin etkisini belirlemeye yardimci olmak i¢in giiven ve destek parametreleri
kullanilabilmektedir. Destek degeri A ve B nesnelerinin biitiin veri tabaninda birlikte yer
alma ihtimallerini verirken giiven degeri ise A’nin kapsandigi durumlarin B’yi de
kapsama yilizdesidir (Karahan Adali, 2016). Giiven degeri P(B|A) seklinde, destek degeri
ise P(AUB) seklide bir olasilik tahmini olarak diisiiniilebilir (Han & Kamber, 2006).

Analiz sonucunda yiiksek destek ve giiven degerine sahip kurallar gii¢lii kurallar olarak
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adlandirilirlar (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993). Destek ve giiven degerleri asagida

belirtilen denklemler yardimryla hesaplanir.

Destek(A - B) = n(AUE) Denklem 7
n(N)
n(AUB): A ve B’nin beraber bulundugu durumlarin sayisi
n(N): toplam durum sayisi
Guven(A -» B) = n(AUE) Denklem 8
n(4)

n(AUB): A ve B’nin beraber bulundugu durumlarin sayisi

n(A): X’i kapsayan durum sayisi

Birliktelik kurallarinda veri bilimcisi destek ve giiven degerleri i¢in minimum bir
esik degeri belirler (Han & Kamber, 2006). Genellikle destek degeri 0.30 olarak alinirken
giiven degeri 0.50 veya tizerinde bir deger alinir (Altunkaynak, 2017).

Kaldirag degeri, A ve B’nin istatistiksel olarak bagimsiz olmasi durumunda veri
setinde ne kadar ihtimalle beraber bulunduklarini gosteren deger olarak tanimlanabilir.
Kaldirag degeri kuralin giivenilirligi hakkinda bilgi verdiginden, kaldira¢ degerinin 1’den

biiyiikliigiiyle iliskinin giivenilirligi arasinda bir dogru orantinin varligi s6z konusudur.

Giiven degerinin destek degerine orami ile ifade edilen kaldirag degeri asagidaki

denklem yardimiyla hesaplanir (Karahan Adali, 2016).

Given(A—-B)

Kaldirag (A - B) = Destek(A—B)

Denklem 9

Bir kuralin destek degerinin yiiksekligi kuralin yinelenme sikligiyla dogru
orantiliyken giiven degerinin ytiksekligi kuralin istisnai durum sayist ile ters orantilidir
(Plasse, 2005). Ayrica destek ve giliven degerleri yiiksek olan kurallara gii¢lii kurallar
denilmektedir (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993).

1.2.3.1. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, birliktelik kurallar1 ¢ikarmak amaciyla bilinirlik ve kullanim
yayginlig1 bakimindan en iist seviyede olan birliktelik kurali algoritmasidir (Silahtaroglu,
2013). So6z konusu algoritma iteratif temele dayanmaktadir (Han & Kamber, 2006) ve

veri tabaninda sik tekrarlanan veri kiimelerini bulmak ic¢in veri tabanini bir¢ok defa
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taramaktadir (Sever & Oguz, 2003). Apriori algoritmasi sik tekrarlanan veri kiimesinin
alt kiimelerinin de sik tekrarlanmasi esasina dayanir (Tan, Steinbach, & Kumar, 2005).

Apriori Algoritmasinin adimlar1 agagidaki gibi siralanabilir (Karahan Adali, 2016).

Minimum destek ve minimum giiven degerleri atanir
Her segenek i¢in destek degeri hesaplanir

Minimum destek deger esiginin altinda kalan secenekler elimine edilir

> Do

Meydana gelen tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili birliktelikler

olusturulur

5. Minimum destek degerinden diisiik olan se¢enek kiimeleri ¢ikartilir

6. Uglii birlikler olusturulur

7. Uglii birlikteliklerden minimum destek degerini asamayanlar devre disi
birakilir

8. Uglii birlikteliklerden birliktelik kurallar1 ¢ikarilir

1.3. SAGLIK ALANINDA VERI MADENCILiGi CALISMALARI

Literatiirde bu alanda ¢esitli yontemler kullanilarak yapilan farkli ¢aligmalar
mevcuttur. Bu calismalardan bir kagina deginilmesi hem konunun éneminin kavranmasi
hem de c¢alismanin alt yapisini olusturan uygulamanin daha iyi anlasilabilmesi

bakimindan 6nemlidir.

Danac1 ve arkadaslar Irvine California Universitesi veri madenciligi havuzundan
aldiklar1 569 hastanin meme alti doku 6rneklerini C4.5 siniflandirma algoritmas: ile
siiflandirarak hastalik tahmini yapmayr amaglamislardir. Yapilan siniflandirma
sonucunda %97,4359 dogruluk orani ile hastalik tanis1 konulabilmistir (Danaci, Celik, &
Akkaya, 2010).

Yapilan ¢aligmada beyin ve damar hastaliklarini 6nleme ve tedavi programindan
493 adet gecerli numune 6rnegi alinarak karar agaci, Bayesyen siniflandirma ve geri
beslemeli sinir ag1 olmak iizere 3 farkli yontem uygulanmistir. Uygulanan yontemler
duyarlilik ve dogruluk bazinda karsilastirilip optimum yontemin %99.48 duyarlilik ve
%99.59 dogruluk oraniyla karar agaci algoritmas: oldugu belirlenmistir. Ayrica soz
konusu hastaligin tanisinda etkili olan 8 6nemli etken ve 16 tane tani siniflandirma kurali

cikmustir (Yeh, Cheng, & Chen, 2011).
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Xie ve Wang dermatoloji veri setini kullanarak hastalik teshisi yapmak amaciyla
“yeni bir hibrid 6zellik se¢cimi yontemi olan destek vektor makineleri (SVM) temelli bir
tan1 modeli”olusturmuslardir. Bu tan1 modeli ile %98.61 oraninda dogruluk degeri elde

edilmistir (Xie & Wang, 2011).

Yildiz ve arkadaslart meme kanseri gibi 6nemli bir rahatsizligin erkenden fark
edilmesi amaciyla hastalikta dominant karakterde olan genlerin saptanmasi i¢in “veri
flizyonu ve genetik algoritma tabanli yeni bir nitelik segme metodu” onererek sonucta
tespit edilen 10 genin siniflandirma dogruluk oranimnin %94,65 oldugunu saptanmistirlar

(Y1ildiz, Tez, Bilge, Akcayol, & Giiler, 2012).

Cataloluk tarafindan gergeklestirilen calismada dermotolojide bulunan erythemato-
squamous hastaliklarinin tanisina yardim amaciyla bir karar destek sistemi tasarimi
hedeflenmistir. Kullanilan veri seti ilk etapta 366 kayittan olussa da veri Onisleme
islemleri sayesinde 358 kayita indirilerek analizler bu kayitlar {izerinden
gerceklestirilmistir. Bu tasarim i¢in veri madenciligi yontemlerinden k-en yakin komsu
algoritmasi (kNN) ile k-means algoritmast kullanilarak hekimlere dogru tanmi igin

yardimci olacak bir sistem gelistirilmistir (Cataloluk, 2012).

Veri madenciligi yontemleri ile tasarlanan bir tibbi karar destek sistemi igin
siiflandirma tahmin modeli ve hibrid tahmin modeli ile iki farkli model Metastatik
kolorektal kanser veri seti ve diyabet hastalig1 veri seti olmak {izere iki ayr1 veri seti
tizerinden gelistirilmistir. Smiflandirma algoritmasi olarak Destek Vektér Makineleri,
Naive Bayes, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayici, Lojistik
Regresyon algoritmalari kullanilmis olup Metastatik kolorektal kanser veri setinde
siniflandirma tahmin modelinde Destek Vektor Makineleri en basarili algoritma olurken
hibrid tahmin modelinde ise karar agaglar1 ve yapay sinir aglar1 en basarili algoritmalar
olmuslardir. Diyabet veri setinde ise en basarili algoritma Cok Katmanli Algilayict

algoritmasi iken en basarisiz algoritma karar agaclar1 algoritmasidir (Pala, 2013).

Elmas’in yaptig1 tez calismasinda 153 kalp krizi vakasinda kan degerlerinde olusan
ortak degisimler saptanarak kalp krizinin 6n sinyallerinin tespit edilmesi amaclanmistir.
Bu amag dogrultusunda birliktelik kurallarindan Apriori ve Gri algoritmalari kullanilmis
olup sonugta Apriori algoritmasi 5000°den fazla kural olustururken Gri algoritmasi 2000

tane kural olusturarak kural bazinda Apriori algoritmasinin gerisinde kalmistir. Fakat her
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iki algoritmanin da irettigi en anlamli ve en gecerli kurallar, hasta verileri iizerinde
denendiginde kalp krizi vakasin1 Apriori algoritmasi %72, Gri algoritmasi ise %68 oranla
tespit etmistir. Tespit bazinda degerlendirildiginde her iki algoritma birbirlerine paralel

bir basar1 gostermistir (Elmas, 2014).

Cam’m yaptign calisma Sivas ilinde 2011 yilinda Cumhuriyet Universitesi
Hastanesi’ne gelen 18-65 yas araliginda olan hastalarin verilerine kiimeleme analizi
yontemlerinden olan K-Ortalamalar ve Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi
yontemlerini uygulayarak hastalarin yaslariin kiimelere gore farklilik gosterdigini ve de
geng hastalarin daha farkli teshislerle ileri yastaki hastalarin ise daha az cesitli

hastaliklarla hastaneye bagvurduklarini ortaya ¢ikarmistir (Cam, 2014).

Yapilan bu calisma 418 kiiclik hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) hastanin
gecmis verileri lizerinden iki asamali olarak tamamlanmistir. Caligsmanin ilk agamasinda
Bayesyen, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 gibi farkli siniflandirma yontemleriyle
WEKA programinda mevcut olan veri i¢in uygun siniflandirma algoritmalari kullanilarak
smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. %81.69 dogruluk oranmiyla en dogru
siiflandirmay1 Naive Bayes siniflandirma algoritmasinin gergeklestirdigi goriilmiistiir.
Caligmanin ikinci agamasinda ise maliyete duyarli meta 6grenme yontemleri ile birinci
asamada kullanilan maliyete duyarsiz smiflama algoritmalarimi higbir degisiklik
yapmadan maliyete duyarli hale getirilip siniflama islemi yenilenmistir. Maliyete duyarl
siiflandirmada ise sonug olarak bayes. NaiveBayes ve trees.NBTree algoritmalarinin en
diisik maliyet ve en yiiksek dogruluk oranmi ile siniflandirmayr gerceklestirdigi

belirlenmistir (Kayisoglu, 2014).

Topaloglu ve Sur’un yapmis olduklari ¢aligmada sarilik tanist konulmus 300
hastanin verileri lizerinde C5.0 ve J48 algoritmalariyla karar agaglar1 olusturulmustur.
Olusturulan karar agaglari “en saglikli budama ile 16 hastaliga %100 hatasiz ulasmigtir”.
(Topaloglu & Sur, 2015).

Senthilkumar ve Paulraj ‘in diisiik dogum agirligi igin risk faktorlerini belirlemek
amaciyla yaptig1 calismada farkli veri madenciligi yontemleri kullanilarak diisiik dogum
agirhigini etkileyen baslica parametrelerin annenin agirligi, annenin yasi, gebeligin ilk {i¢
ayinda yapilan hekim ziyaretlerinin sayist ve dnceden yapilan erken dogum sayist oldugu

tespit edilmistir (Senthilkumar & Paulraj, 2015)
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Demircioglu ve Bilge’nin yumurtalik kanseri gen veri kiimesinde inceleme
yapabilmek i¢in optimum gen sayisim1 belirlemek amaciyla yaptiklart calismada
yumurtalik kanseri gen veri kiimesi igerisinde 253 tane 6rnekle beraber 15154 tane de gen
mevcuttur. Veri setini siniflandirmak i¢in k en yakin komsu (kNN) ve destek vektor
makineleri (SVM) algoritmalar1 uygulanmis olup veri setinin %40°1 egitim, % 60’1 test
verisi olarak rastgele belirlenmistir. Sonug olarak mevcut veri kiimesi i¢in yiizlerce hatta
binlerce genle calismak yerine 100 gende inceleme yapilmasi yeterli bulunmustur.

(Demircioglu & Bilge, 2015)

Erkus’un calismasinda 604 tane kayit iizerinden cinsiyet, yas, beden kitle indeksi,
sigara kullamimi, diyabet, HDL, LDL, HGB, BUN, WBC, PLT, Urik Asit ve PDW
parametrelerine HNB, AODE, LBR, WAODE, Classification Via Regression, Dagging,
LMT, Simple Logistic, RBFNetwork, Decision Table algoritmalari olmak {izere 10 farkli
siiflandirma algoritmasi kullanilarak KVH (Kardiyovaskiiler hastalik) teshisi koymak
amagclanmistir. Yapilan analizler sonucunda yaklasik olarak %84,8 dogruluk oraniyla
HNB algoritmas1 mevcut algoritmalar arasinda teshis koymak i¢in en basarili algoritma

olmustur (Erkus, 2015).

Anemi hastalarinin hastalik tipini belirlemek amaciyla yapilan ¢alismada 323
kisilik veri setinde 221 kisi farkli anemi g¢esitlerinden tan1 konulan hastalardan secilirken
102 kisi ise hematolojik agidan saglikli kisilerden secilmistir. Segilen kisilerin tam kan
sayimmi test degerleri lizerinden Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsu
ve Bayesyen Siniflandirma yontemleriyle siniflandirma yapilmistir.  Yapilan
siniflandirma sonucunda %76,77 ile dogruluk orani en fazla olan simiflandirma yontemi

yapay sinir aglar1 olmustur (Faki, 2015).

Satir ve arkadaglarinin glokom hastaliginin teshisi amaciyla yapilmis 168 kisilik
veri setine ID3, C4.5, CART algoritmalari ile yapay sinir aglart uygulanmistir. Caligma
5 nitelik ile 2°den10’a kadar kiime sayis1 kullanilarak ulasilan sonugta C4.5 algoritmasi
6’11 kiime tlizerinde % 93.45 ile en yiiksek basar1 oranina sahip olan karar agaci olurken
bu basar1 oran1 yapay sinir aglarinda ise 4 dogrulama sayisinda %91.67+/- %2.66°dur.
(Satir, Azboy, Aydin, Arslan, & Haciefendioglu, 2016).

Veri madenciliginin uygulandigi baska bir g¢alismada Rubio-Escudero ve

arkadaglarinin 2571 hastanin veri seti tizerine k-means algoritmasi uygulayarak “laktoz
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absorpsiyonu iizerine hidrojen tiretiminin yeni modelleri”’nin tanimlandig1 ¢alismadir.

(Rubio-Escudero, et al., 2017).

Konjenital kalp kusurlarinin 6ngoriilmesi (KKH) i¢in modeller tiretmek amaciyla
yapilan calismada 33831 vaka i¢in veri madenciligi siniflandirma yontemlerinden
rastgele orman, lojistik regresyon ve destek vektdor makinalart algoritmalari
kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin performanslarini1 degerlendirmek i¢in dogru pozitif
oran, dogru negatif oran, dogruluk, agirliklit ACC, G ortalamasi ve egrilerin altindaki alan
metrikleri kullanilmistir. Destek vektor makinalar1 dogru pozitif oran, dogruluk, agirlikl
ACC ve G ortalamasi metriklerinde en iyi sonucu gostererek en iyi performansa sahip

smiflandirma yontemi olarak belirlenmistir (Luo, et al., 2017).

Abdar ve arkadaglarinin calismasinda 583 kisilik UCI karaciger hastaligi veri
setinde C5.0 ve CHAID algoritmalar1 kullanilarak analiz yapilmistir. CHAID
algoritmasinin dogruluk orant % 65 iken C5.0 algoritmasinin %93.75’lik dogruluk
orantyla en iyi performansa sahip oldugu belirlenmistir. Ayrica kadinlarin erkeklere
oranla daha fazla karaciger hastaligina yakalanma riski tasidig1 sonucuna da ulagilmistir

(Abdar, Zomorodi Moghadam, Das, & Ting, 2017).

Ozdemir ve Kayhan’nin néroaksiyel bloklarin basarisizlik oranlarmin  ve
nedensellik iligkilerininin saptanmasi amaci ile 1998-2008 yillar1 arasinda, 18 yas ve tizeri
hastalara cerrahi amagla uygulanan 6966 noraksiyel blok verisi lizerine Chi-Square,
Student-T ve Mann-Whitney U testleri kullanilarak anlamli basarisizlik etkeni olarak
bulunan parametrelere lojistik regresyon analizi uygulanarak bagimsiz risk faktorleri
belirlenmistir. Bagarisizlik oranlari; hastalarin %10,69’unda noroaksiyel blok uygulanmis
olup, tiim bloklarda basarisizlik hizi %35,4; spinal anestezi (SA)’de %3.9, epidural
anestezi (EA)’de %10,9, kombine spinal epidural (KSE) blokta %6,4 olarak saptanirken;
Bagimsiz risk etkenleri ise paramediyan yaklasim, periferik damar hastaligi, periferik
damar hastalig1, epidural blok , cerrahi girisim siiresi, uzman deneyimi, kronik obstriiktif
akciger rahatsizlig1, norolojik rahatsizlik ve viicut agirligi olarak belirlenmistir (Ozdemir

& Kayhan, 2011).

Kararmaz ve arkadaglarinin spinal anestezi uygulanmasi gereken durumlarda
hipotansyon ile iliskili faktorleri belirlemek amaciyla lojistik regresyon uygulana 95 hasta

verisi ile yapilan ¢aligmada, amnion kesesinin perfore olmasi, sezaryenin acil olmasi,
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preeklamsi varligi, spinal anestezinin oturur konumda uygulanmis olmasi ve duyul
blogun yiiksekligi hipotansiyon ile iliskili faktorler olarak belirlendi (Kararmaz, Kaya,
Turhanoglu, & Ozyilmaz, 2003).

Turan ve arkadaslarinin yaptig1 calismada spinal anestezide basarisizlik oranlari ve
basarisizliga yol acan nedenlerin agiga ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Calisma 1499 hasta
verisi iizerine lojistik regresyon yapilarak, basarisizlik orant %6,5 olarak belirlenmistir.
Ayrica igne tipi, igne ¢ap1, hasta pozisyonu, lokal anestezik dozu, uygulayicinin tecriibesi

basarisizlig1 etkileyen faktorler olarak saptanmistir (Turan, Bombaci, Yilmaz, & Omiir,

2017).

1.4. ANESTEZYOLOJi VE REAMINASYON

1.4.1. Preoperatif Degerlendirme

1.4.1.1. ASA (American Society Of Anesthesiologists) Siniflandirmasi

Hastalarin preoperatif olarak degerlendirilerwk smiflandirildigi ve buna gore
anestezik yaklagimin ve monitorisazyon yontemlerinin belirlenmesinde yarali oldugu
kabul edilen bir degerlendirme sistemidir (Istanbul Universitesi Istanbul Tip fakiiltesi,

2015). Tablo 1.4’de ASA siniflandirmasi agiklanmaktadir.
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Tablo 1.5. ASA Smiflandirmasi (Tiirk Anesteziyoloji Ve Reanimasyon Dernegi, 2015)

Normal, sistemik bir bozukluga neden olmayan cerrahi patoloji
disinda bir hastalik veya sistemik sorunu olmayan saglikli bir kisi.
Cerrahi girisim gerektiren nedene veya baska bir hastalifa (hafif
ASA 2 | derecede anemi, kronik bronsit, hipertansiyon, amfizem, sigsmanlik,
diabet gibi) bagl hafif bir sistemik bozuklugu olan kisi.

Aktivitesini  sinirlayan, ancak giligsiiz birakmayan hastalig
ASA 3 | (hipovolemi, latent kalp yetmezligi, gecirilmis miyokard infarktiisi,
ileri diabet, sinirli akciger fonksiyonu gibi) olan kisi.

ASA 1

Giicilinli tamamen yitirmesine neden olup hayatina siirekli bir tehdit
ASA 4 | olusturan bir hastaligi (sok, dekompanse kalp veya solunum sistemi
hastalig1, bobrek, karaciger yetmezligi gibi) olan kisi.

Ameliyat olsa da olmasa da 24 saatten fazla yasamasi beklenmeyen,

ASAG son iimit olarak cerrahi girisim yapilan 6liim halindeki kisi.

Yukaridaki 5 gruba daha sonra bu grup eklenmistir. Bu gruba da organ
alinmaya uygun, beyin 6liimii gelismis hastalar girmektedir.

Acil cerrahi girisim gerektiginde hastanin siniflama numarasindan sonra “E”
harfi eklenmektedir. ASA IE gibi.

ASA 6

1.4.1.2. Mallampati

Zor entlibasyon agisidan Ongorii saglamak amaciyla yararlanilan yontemlerden
biridir. Sekil 1.5’de hastanin hangi agiz yapisinda hangi mallampati siniflandirmasina

girecegi gosterilirken, Tablo 1.5’de simif agiklamalar1 gosterilmistir.

Uvula Sert damak
) Yumugek demek Sert damak
Pilikalar /- "\ o

KLAS -1 KLAS -l KLAS -l KLASS - IV

Sekil 1.5. Mallampati Smiflar1 (Ozcan, 2009).
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Tablo 1.6. Mallampati Sinifl Agiklamalar1 (Kayhan, "Entiibasyon gii¢liigli, tanimi,
nedenleri, siniflandirilmasi, 6nceden belirlenmesi", 1998).

Mallampati testine gore;

Siif 1 Uvula, yumusak damak, tonsil yatagi, 6n ve arka plikalar rahatlikla
goriiliiyor;

Sinif 11 Uvula ve yumusak damak goriiliiyor;

Siif 111 Yumusak damak ve uvula tabani goriiliiyor;

Siif IV Uvula dil kokii tarafindan tamamen kapatilmis, farenks duvari
goriilmiiyor

1.4.2. Obstetrik Anestezi

Rejyonel anestezi dogum anestezisinde yaygin olarak kullanmilan ve
anesteziyolojinin memnun edici bir alt dalidir (Tulunay & Cuhruk, 2008). Vajinal dogum
eyleminin glivenli bir sekilde tamamlanamayacagi durumlarda yani anne ve/veya bebek
icin artan morbidite ve mortalite riski oldugu durumlarda sezaryen uygulanmaktadir (T.C.
Saglik Bakanlig1 Ana Cocuk Saglig1 ve Aile Planlamasi Genel Miidiirliigii, 2010). Diinya
Saglik Orgiitii sezaryen oraninin % 15 ile sinirli kalmasini dnemesine ragmen, sezaryen
uygulamasinin zamanla daha giivenli bir hale gelmesi ile birlikte sezaryen miktari dikkat
cekici bir sekilde artmaktadir (Onderoglu, Karamiirsel, & Taskiran, 2005) (Konak¢1 &
Kilig, 2004). Birgok iilkede oldugu gibi lilkemizde de sezaryen orani, bu hedefin
tizerindedir. Sezaryen ile dogum hizi, Saglik Bakanliginin 2017 yilinda yayinlanan
istatistik verilerine gore son 15 yilda biiylik 6lciide (% 21°den %53,1°e) yiikselmistir
(OECD, 2018). Bu yiizden sezaryen diinyada en sik yapilan cerrahi girisimlerden biri
olmustur (Souza, et al., 2016). Ozellikle orta ve yiiksek gelirli iilkelerde olmak iizere

diinya genelinde sezaryen dogum siklig1 hizla artmaktadir (Betran, et al., 2016).

Sezaryen oranlarinda ki bu artigin sebepleri: anestezi ve operasyon yontemlerinde
ilerlemeler, fetusun durumunu degerlendirmek i¢in kullanilan doppler, NST, biyofizik
profil vb. teknolojik ilerlemelerin hizla gelismesi, anne ve bebek mortalitesini azaltma
cabasi, kadinlarin daha ileri yasta evlenmelerine bagl olarak ileri yasta gebe kalmalar1 ve
az sayida cocuk sahibi olmak istemeleri, infertilite sorunlari nedeniyle uygulanan
yardimc iireme tekniklerinin gelismesi (IVF, ICSI) ile “riskli gebelik” ve “kiymetli
bebek” kavramlarinin  kullanilmaya baglanmasi, dogum analjesinin yetersizligi ve

ekonomik nedenler olusturmaktadir (Ozgiinen & Evriike, Sezaryen, 2001). Saglik
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calisanlar1 arasinda sezaryen uygulamasi tibbi endikasyon olmaksizin ¢ok tercih edilen
yontem haline gelmekte. Ayrica birgok kadin hamileliginin baslamasiyla sezaryen ile

dogumu daha ¢ok tercih etmektedir (Pickett, 2002).

Sezaryen anestezisinin 6nemini su sekilde ifade edebiliriz: sezaryen dis1 normal bir
cerrahi islem esnasinda uygulanan anestezide sadece bir kiginin giivenligi ve optimal
kosullar saglanmaya c¢aligilirken; sezaryende annenin fetusun da giivenligi saglanmak

zorundadir (Erdem, Ozgen, & Coskun, 1996).

Hem genel hem de rejyonel anestezi teknikleri sezaryen anestezisinde
kullanilmaktadir. Hastanin istegi, bilincinin ac¢ik olmasi, aspirasyon riski tagimamasi,
yeni doganda solunum depresyonu yapmamasi, uterus atonisine yol agmamasi gibi
avantajlari nedeniyle son yillarda rejyonel anestezi daha ¢ok tercih edilmektedir. Anestezi
secimi elektif sartlar altinda tiim risk ve yararlarla birlikte annenin se¢imi de dikkate
alinmalidir (Erdine, 1993) (Yegiil, 1996) (Santos, Bravemen, & Finster, 2006). Tablo
1.7°de sezaryen dogum ile ilgili yillara gore istatistiki bilgiler gosterilmektedir.

Tablo 1.7. Yillara Gére Ana Cocuk Sagligi ve Aile Planlamasit Gostergeler (Saglik
Istatistikleri Y1llig1 2016, 2017).

Tiirkiye 2002 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016
Saglik Kuruluslarinda Gergeklesen 75 97 98 98 99 98
Dogum Orani (%)

Sezaryen Dogumlarin Tiim Dogumlar | 21,0 | 48,0 | 50,4 | 51,1 |53,1 | 53,1
Icindeki Pay1 (%)

Sezaryen i¢in anestezi se¢iminde operasyonun aciliyeti, endikasyonu, hasta ve
cerrahin tercihleri ve anestezistin yetenegine bagl olarak degisir (Batislam, 2008) (Sahin
& Owen, 2006) .

Bu nedenlerden dolay1 anestezi uygularken gebenin rahatini, giivenligini saglayan
en uygun obstetrik anestezi ve ek olarak annede olusan her tiirlii degisikliklerden
etkilenen fetus i¢in de en gilivenilir ve en az zararli olduguna inanilan bir ydntem

secilmelidir (Birnbach & Browne, 2010) (Toker, et al., 2003) (Purtuloglu, et al., 2008).
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Genel ve rejyonel olmak {lizere baslica iki anestezi yontemi sezaryen
ameliyatlarinda uygulanabilir. Iki yontemin de avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir.
Anestezist, optimal anesteziyi olusturmak icin, gebede ki fizyolojik degisiklikleri, fetus
ve yeni doganda anestezik ajanlarin direkt, indirekt etkilerini, anestezik tekniklerin
risklerini ve yararlarini, 6zellikle obstetrik komplikasyonlari bilmelidir. Bu durumlarda
obstetrik anestezisinin 6nem derecesini yiikseltmektedir. Anestezinin se¢imi hastanin
istegine, obstetrik gereksinimine ve anestezistin deneyimine baglidir (Batislam, 2008)

(Birnbach & Browne, 2010) (Kayhan, Klinik Anestezi, 2004).

Bunlarla beraber anestezi seciminde elektif sartlar altinda tiim risk ve yararlarla
birlikte annenin tercihi de goniinde bulundurulmalidir (Santos, Bravemen, & Finster,
2006).

1.4.2.1. Genel Anestezi

Gilintimiizde, ¢ok acil durumlarda, rejyonel yontemler i¢in bir kontrendikasyon
durumu mevcutsa veya rejyonal girisim basarilamadiginda genel anestezi

uygulanmaktadir (Sahin, 2010) (Santos, Bravemen, & Finster, 2006).

Genel anestezi kontrendikasyon olmayan durumda hastanin rejyonel anesteziyi
reddetmesinin yaninda, indiiksiyonun hizl1 ve giivenilir olmasi, umblikal kord prolapsusu,
plasenta previa kanamasi veya uterusun akut inversiyonu gibi anne ve fetusun tehlike
icinde oldugu ¢ok acil durumlarda istiinliik saglar (Kayhan, Klinik Anestezi, 2004)
(Erdem, Ozgen, & Coskun, 1996).

Genel anestezi rejyonel anestezinin aksine daha az hipotansiyon riski,
kardiovaskiiler stabilitenin daha 1yi saglanmasi, hava yolu ve ventilasyonunun daha iyi
kontrolii nedeniyle de avantajli sayilabilir (Batislam, 2008) (Purtuloglu, et al., 2008)
(Okumus, et al., 2009).

Obstetrik anestezide mortalitesinin en dnemli nedenleri arasinda mide igeriginin

aspirasyonu gosterilebilir (Kayhan, Klinik Anestezi, 2004).

Tiim hastalar indiiksiyondan 30-45 dakika dnce aspirasyon pndmonisine karsi 30
ml 0.3 M sodyum sitrat profilaksisi almalidir. Histamin 2 reseptdr blokerleri (H»),

simetidin, ranitidin indiiksiyondan en az 1-2 saat dnce oral ya da 45-60 dakika once
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intravendz veya intramiiskiiler yapilmalidir; elektif sezaryen yapilacak yiiksek riskli
hastalarda da ayrica operasyondan Onceki gece ve operasyon sabahi 40 mg omeprazol
yiiksek oranda etkilidir. Hava yolu sekresyonlarini azaltmak icin kiiclik doz (0,1mg)
glikopirolatla premedikasyon diisiiniilmelidir. Antiemetik olarak metoklopramid
intravenoz verilebilir. Pozitif basingli ventilasyondan kaginilmali, krikoit bas1 (Sellick
manevrasi) esliginde, hizli endotrakeal entiibasyon yapilmali ve laringeal koruyucu
refleksler tam olarak geldiginde ve hasta tamamen uyandiginda ekstiibe edilmelidir.
Anesteziyle iliskili maternal mortalitenin en 6nemli nedenlerinden bir baskasi da zor
ventilasyon, basarisiz ya da zor entiibasyondur (Batislam, 2008) (Birnbach & Browne,
2010) (Kayhan, Klinik Anestezi, 2004).

Zor ventilasyon ve zor entiibasyonun dnceden tahmini basarisiz entiibasyon riskini
azaltabilmektedir. Boyun, mandibula, dislerin ve orofarinksin muayenesi
karsilagilabilecek problemleri onceden saptamaya yardimci olur. Hava yolu 6demi,
dislerin tam olmasi ve kisa boyunlu hastalarda biiylik gogiislerin laringoskop sapinin
hareketini kisitlamasi nedeniyle gebelerde, gebe olmayan cerrahi hastalara gore zor
entiibasyon insidansi artabilir. Genellikle ventilasyonu en az deprese etmesi beklenen
ajan oldugundan sevofluran sec¢ilemektedir. Hastanin ventile edilememesinde acil

krikotirotomi ve trakeostomi gerekebilir (Batislam, 2008).

Hasta masaya alindiktan sonra, aortakaval basiya bagli hipotansiyonu 6nlemek i¢in
ameliyat masasi 15 derece sola deviye edilebilir veya gebenin sag kalgasinin altina kiigiik
bir yastik yerlestirilebilir. Genel anesteziye baslamadan once genis bir vendz yol ile
dekstroz icermeyen dengeli tuz soliisyonu (ringer laktat/serum fizyolojik) baslanir;
elektrokardiyogram (EKG), kan basinci, puls oksimetri, BIS, kapnograf monitorizasyonu
yapilir. Indiiksiyondan dnce yiize uygun iyi bir maskeyle en az 3 dakika % 100 oksijen
uygulanir ya da gebenin % 100 oksijen ile 4 kez maksimum derin soluk almasi istenir

(Giinaydin, 2012).

Genel anestezi indiiksiyonu ile ¢ikim arasindaki siire fetusun anesteziye maruz
kalmasini ve gegici hipotoniyi minimale indirmek i¢in, 10 dakika veya daha az olmalidir
(Sahin, 2010). Dogumun indiiksiyondan sonra 10 dakika icerisinde gergeklesmesi
durumunda Intravendz (IV) ajanlarin dozu kisitlanmakta ve fetal depresyon klinik olarak

Oonemsiz bir hal almaktadir (Batislam, 2008) (Sahin, 2010) (Kayhan, Klinik Anestezi,
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2004). Bu siirenin 10 dakikay1 gegmesi durumunda ise fetal dokularda Nitr6z oksit (N20)
doyar, yeni doganda hafif bir depresyon ve yeterli oksijenasyon yapilmazsa diffiizyon

hipoksisi gelisebilir (Kayhan, 2004).

Hizli anestezi indiiksiyonu i¢in tiyopental 4-5 mg/kg, kas gevsetici olarak
stiksinilkolin 1,0-1,5 mg/kg kullanilir. Siiksinil kolin kontrendike ise 0,6 mg/kg
rokiironyum alternatif olabilir. Hipotansif hastalarda tiyopental yerine ketamin 1,0-1,5
mg/kg tercih edilmelidir. Endotrakeal tiip yerlestirilinceye kadar krikoid basi uygulanmali
(Sellick manevrasi) ve i¢ c¢ap1 6,0-7,0 mm olan kafli tiip ile entiibasyon yapilip kaf
sigirildikten sonra trakeada oldugu dogrulanmalidir (15,16). Bebek dogana kadar anestezi
% 50 oksijen ve % 50 nitroz oksit iginde 0,5 MAK volatil anestezik ile stirdiiriiliir. Kordon
klempe edilince uterus toparlanincaya kadar NO+0O> ve IV anestezikler, opoidler ve kas
gevseticiler ile devam edilir. Volatil anesteziklerin diisiik konsantrasyonda neonatal
depresyona neden olmadigi, kan kaybini artirmadigi bilinmekle berarber anneye biling
kayb1 yapacak kadar inhalasyon anestezigi verilmesi, annenin uyanik kalmasi veya
olaylarin farkinda olmasinin dogurdugu stresten daha zararli degildir. % 50 O2+% 50 N20O
ile birlikte, isofluran % 0,75, sevofluran % 1 veya desfluran % 3 konsantrasyonda
uygulanmasi idame i¢in kullanilabilir. Bu dozlar bilinci kaldirmaya yetmektedir

(Batislam, 2008) (Birnbach & Browne, 2010) (Kayhan, 2004).

Bebegin dogumundan sonra uterusun kontrakte olmasini saglamak icin, hizla
gitmekte olan sivilara oksitosin eklenmelidir. Cerrahi girisimin sonuna dogru mide igerigi
orogastrik bir tiiple aspire edilerek, rezidiiel ndromuskuler blok ekstiibasyondan dnce
antagonize edilmektedir. Uyanik ekstiibasyon kriterleri saglandiginda anne ekstiibe edilir

(Giinaydin, 2012) (Sahin, 2010).

1.4.2.2. Spinal Anestezi

Rejyonel Anestezi yontemlerinden olan spinal anestezinin etki mekanizmasi su
sekilde islemektedir; lokal anestezik BOS igine veya epidural araliga enjekte
edilmektedir. Spinal anestezide subaraknoid araliktaki sinir kokleri tutulmaktadir.
Noroaksiyel blokajin esas etki yerinin sinir kokii oldugu belirtilmistir. Spinal anestezi i¢in
lokal anestezigin direk BOS’a enjeksiyonu goreceli olarak diisiik doz ve hacimde, lokal

anestezikle yogun motor ve duyusal blok olugsmasina neden olmaktadir. Noraksiyel
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bloklar, agrili uyarilarin iletiminin engellenmesi ve iskelet kas tonusunun ortadan

kaldirilmasi ile ideal operasyon kosullarini saglarmaktadirlar (Ates, 2008).

Asagida spinal anestezinin endikasyonlari, kontrendikasyonlari, avantajlari,

dezavantajlar1 ve komplikasyonlar1 hakkinda bilgi verilmektedir (Ates, 2008) (Brown,
2010) (Yilmazlar, 2012) (Gogiis, 2010).

Spinal anestezinin avantajlar:

YV V.V V V V VY V

Anestezinin hizl1 baslamasi

Basitligi

Giivenilirligi (Basarisizlik oran1 %2.8 civarinda)
Depresan medikasyona fetusun minimal maruz kalmasi
Hasta uyanik, aspirasyon tehlikesi minimal

Annenin doguma istirakine izin verir

Epidural anesteziden daha az iirperti

Epidural anesteziye gore daha yogun ve daha giivenilir sakral sinir blogu

Spinal anestezinin Dezavantajlar:

YV V VYV V

Daha fazla hipotansiyon riski (Diger anestezi tekniklerine gore)
Operasyon aninda daha fazla bulanti-kusma
Postdural delinmeye bagli basagrisi olasilig1

Sinirh etki stiresi

Spinal Anestezinin Komplikasyonlar

vV V.V V V VYV V

Idrar retansiyonu

Yiiksek blok

Total spinal anestezi

Kardiyak arrest

Anterior spinal arter sendromu

Horner sendromu

Travma (Sirt agris1, Dural ponksiyon kacagi-Postdural ponksiyon bag agrisi,
Diplopi, Tinnitus)

Noral hasar
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»  Kanama
>  Inflamasyon

»  Enfeksiyon(Menenjit)

Acil Sezaryenlerde Anestezi: Anestezi se¢imi sadece anne ve bebegin durumuna
bagli olmamakla beraber operasyonun aciliyeti ile de iliskilidir. Planli sezaryenler
haricindeki sezaryenler daha Onceden acil olarak simiflandirilsa da, sonralari acil
sezaryenler “stabil, acil ve ¢ok acil” olarak 3 gruba ayrilmistir (Harris, 1990) (Kegik,
Alkis, Yoriikoglu, & Alanoglu, 2012);

Tablo 1.8. 2000 Yilinda Tiim Sezaryenler 4 Kategoride Toplanmistir (Kegik, Alkis,
Yoriikoglu, & Alanoglu, 2012).

Operasyon Karar1 Alinmasi Sirasinda

Kategori 1 | Cok Acil Anne yada bebek i¢in acil tehdit olusturan durumlar
(fetal bradikardi, kordon sarkmasi, uterus riiptiirii, fetal
pH<7)

Kategori 2 | Acil Anne yada bebek i¢in acil tehdit olusturan, acilen hayati
tehdit etmeyen

(dogum 6ncesi kanama, dogumun ilerlemesi)

Kategori 3 | Stabil Erken dogum gerektiren fakat anne yada bebek i¢in acil
tehdit olusturmayan

(sezaryen planlanmis ama erken dogum gereken
durumlar)

Kategori 4 | Elektif Anne ve cerrahi ekibin hazirlanacak kadar zamani var
(tiim planh elektif sezaryenler)

S6z konusu 4 kategori su sekilde agiklanabilir (Lucas, et al., 2000) (Kegik, Alkis,
Yoriikoglu, & Alanoglu, 2012);

Kategori 4: Bu siniflandirmaya gore tiim planl elektif vakalar igerir

Kategori 3: Erken dogum gerektiren fakat anne yada bebek igin acil tehdit

olusturmayan durumlardir. Kronik uteroplasental yetmezlik bu gruba girer.

Kategori 2: Anne yada bebek igin acilen hayati tehdit etmeyen fakat tehlike
olusturan, durumlar. Fetal distres mevcut degilken kordon sarkmasi, degisken fetal
tasikardi, dogum Oncesi kanama, dogumun ilerlemesi, aktif genital herpes, erken

membran riiptiirdi, ilerlemeyen eylem bu grubun igerisindedir.
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Kategori 1: Anne yada bebek i¢in acil tehdit olusturan durumlardir. Maternal masif
hemoraji, fetal distres(fetal bradikardi), kordon sarkmasi, uterus riiptiirii, fetal pH<7 gibi

durumlar bu kategoridedir.

Kategori 1’e giren ¢ok acil hastalarda genellikle genel anestezi tercih edilmektedir.
Acil sezaryenlerde sezaryen kararindan doguma, anestezi indiiksiyonundan doguma,
uterus insizyonundan doguma kadar gecen siireler i¢in hala tartismalar yapilmaktadir.
Perinatal bakim klavuzuna gore sezaryen kararindan doguma kadar gecen siirenin 30
dakikay1 gecmemesi Onerilirken, plesenta previa, uterus riiptiirii gibi obstetrik
hemorajilerde, kordon sarkmasi gibi maternal ya/yada fetal mortalite ve/veya morbiditeyi
azaltmak adima miimkiin oldugunca hizli bir sekilde hareket edilmesi Onerilmektedir.
Anestezi indiiksiyonundan doguma kadar gegen siire normal sartlarda 4-7 dakika arasinda
degisebilirken, bu siire 8 dakikanin iizerinde oldugunda neonatal asidozda artis ve
1.dakika APGAR skorlarinda bir diisiis gozlenmektedir. Bunun yaninda anestezi
indiiksiyonundan doguma kadar gegen siireden ziyade uterus insizyonundan doguma
kadar gegen siire 3 dakikadan fazla oldugu durumlarda APGAR skorlarinda bir diisiis
meydana gelmektedir (MacKenzie & Cooke, 2002) (Kecik, Alkis, Yorikoglu, &
Alanoglu, 2012).

Sezaryen karar1 alindiktan sonra 10 dakika icerisinde hastanin operasyona alinmasi,
sezaryen kararindan doguma kadar gegen siirenin 30 dakika olmasi ihtimalini biiyiik
oranda artirmaktadir. Birgok deneyimli anestezist spinal anestezi yapmanin genel anestezi
vermek kadar hizli oldugunu iddia etsede spinal anestezi yapilan acil gebelerin cerrahiye
baslama siireleri (27.6 dakika) genel anestezi yapilan acil gebelerden (15.4 dakika)
anlamli olarak uzun bulunmustur (McCahon & Catling, 2003) (Kegik, Alkis, Y 6riikkoglu,
& Alanoglu, 2012).

Elektif sezaryenler i¢in uygun bir se¢im olan spinal anestezi 6zellikle Kategori 2
acil sezaryenler i¢cinde uygun kabul edilmektedir. Fakat Kategori 2’ye spinal anestezi
uygulamadan once fetal distresin sebebinin erken plasenta ayrilmasina bagli gelisen
hipovolemi nedenli olmadigindan emin olmak gerekmektedir. Ayrica spinal anestezi hizl
uygulanmali ve hipotansiyondan kaginilmalidir (Lawrence, 2009) (Kegik, Alkis,
Yoriikoglu, & Alanoglu, 2012).
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IKIiNCi BOLUM

YONTEM

2.1. VERi TOPLAMA

Erzurum Nenehatun kadin dogum hastanesinde 2018 yilinin bir déneminde
sezaryen dogum yontemi ile dogum yapan 300 katilimci i¢in EK 2’de gdsterilen Atatiirk
Universitesi Tip Fakiiltesi Etik Kurulu’nun yazili onay: alinarak EK 1°deki hasta tanima

formu ile bir veri seti olusturulmustur.

2.1.1. Verinin Anlasilmasi

Veri setini olusturan 300 katilimcinin 239 tanesine spinal anestezi yapilirken, 61
tanesine genel anestezi yapilmistir.

Veri seti, hastalarin demografik parametreleri(yas, boy, kilo), katilimcilarin
gebelikleri ile ilgili parametreleri ( gebelik sayisi, gebelik haftasi, sezaryen dogum sayist),
katilimcimin sezaryen durumu ile ilgili parametreleri (sezaryen nedeni, vaka tiirii, aglik
stiresi, Onceki anestezi tlirli, mevcut anestezi tiirii, ameliyata girig saati), katilimecinin
saglik degerlendirmesi ile ilgili parametreleri (yandas hastalik Oykiisii, hastalik, ilag
oykiist, ilag, tahlillerin spinal aneztesiye uygunlugu, spinal anestezinin doktor tavsiyesi
olmasi, onceki ameliyat, ASA, Mallampati), katilimcinin anestezi tercihi ile ilgili
parametreleri ( hastanin genel anestezi tercihi, hastanin spinal anestezi tercihi, hastanin
genel anestezi korkusu, hastanin spinal anestezi korkusu). Tablo 2.1°de parametrelerin

tanimlamalar1 verilmistir.
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Tablo 2.1. Veri Setini Olusturan Parametrelerin Tanimlamalari

Parametre Ismi

| Aciklamasi

Hastamin Demografik Verileri

Yas

Boy

Kilo

Hastanin Gebelik Bilgileri Ile ilgili Veriler

Gebelik Haftasi

Sezaryen Dogum Sayisi

Hastanin Sezaryen Durumu fle Tlgili Veriler

Sezaryen Nedeni

Vaka Tirl

Katilimeinin saglik durumunun ciddiyeti

Aclik Siiresi

Onceki Anestezi Tiirli

Simdiki Anestezi Tiirii

Ameliyata Girig

Katilimcinin ameliyata giris saati

Hastanin Saghk Degerlendirmesi

Ile Tlgili Parametreler

Yandas Hastalik Oykiisii (EK

Katilimcinin herhangi bir hastaligi var m1?

hastalik)

Hastalik Katilimemin herhangi bir hastaligi olmasi
durumda hangi hastaliginin oldugu

Tlag Oykiisii Katilimecinin herhangi bir ilag kullantyor mu?

Ilag Katilimcinin ilag kullanmast durumunda hangi

ilac1 kullandigi

Tahliller Spinal Aneztesiye
Uygun Mu?

Spinal Anesteziyi Doktor mu
Tavsiye Etti?

Ameliyat Oykiisii

ASA Katilimcilarin preoperatif olarak
siiflandirilmasi

Mallampati

Hastanin Anestezi Tercihi Ile lgili Parametreler

Hastanin Genel Anestezi Tercihi

Hasta Spinal Anestezi Tercihi

Hasta Genel Anesteziden
Korkuyor

Hasta Spinal Anesteziden
Korkuyor

Parametreler ile ilgili istatistiki bilgiler asagida belirtilmistir.




43

Tablo 2.2. Orneklem Grubunun Yas, Boy ve Kilo Parametrelerine Ait Betimsel Istatistik
Verileri

Parametre X Mod Min. Max. N

Yas 28,71 27 17 44 300
Boy 1,60 1,60 1,40 1,75 300
Kilo 78.07 75 54 113 300

Veri setindeki yas, boy ve kilo parametrelerine ait betimsel istatistik degerleri
yukaridaki Tablo 2.2 gosterilmistir. Tablo 2.2 incelendiginde 6rneklem grubunu olusturan
300 katilimer igin yag niteliginin ortalamasi 28,71 olarak, mod degeri 27 olarak, en kiigiik
yas degeri 17 olarak, en bliylik yas degeri ise 44 olarak tespit edilirken boy niteliginin
ortalamasi 1,60 cm olarak, mod degeri 1,60 cm olarak, en kisa boy orani 1,40 cm olarak,
en uzun boy oran1 1,75 cm olarak tespit edilmistir. Kilo niteliginin ise ortalamas1 78.8 kg
olarak, mod degeri 75 kg olarak, en diisiik kilo degeri 54 kg olarak, en yiiksek kilo degeri
113 olarak tespit edilmistir. Sekil 2.1 yas, boy ve kilo parametrelerine ait histogram

grafikleri gosterilmistir.

Sekil 2.1 Yas, Boy, Kilo Histogram Grafikleri

FREXINS
FREXINS

Caligma kapsaminda arastirmaya katilanlarin yas verileri ile bilgiler Tablo 2.3’te

gosterilmistir.

Tablo 2.3. Orneklem Grubunun Yas Verileri

Yas Gruplan N %
15-20 20 6.7
20-25 73 24.3
25-30 95 31.7
30-35 71 23.7
35-40 33 11

40-45 8 2.7
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Tablo 2.3 incelendiginde 300 hastadan olusan G6rneklem araliginda, 15-20 yas
araliginda 20 hasta, 20-25 yas araliginda 73 hasta, 25-30 yas aralig1 95 hasta, 30-35 yas
aralig1 71 hasta, 35-40 yas aralig1 33 hasta ve 40-45 yas aralig1 8 hasta mevcuttur. S6z
konusu yas araliklarinin = %6,7’sini 15-20 yas aralifi, %24,3’lnii 20-25 yas araligi,
%31,7’sini 25-30 yas araligi, %23,7’sini 30-35 yas aralig1, %11’ini 35-40 yas grubu ve
%2,7’sini ise 40-45 yas araliginda ki hastalar olusturmaktadir.

Tablo 2.4. Orneklem Grubunun Boy Verileri

Boy Gruplan N %
1,40-1,45 4 13
1,45-1,50 31 10.3
1,50-1,55 53 17.7
1,55-1,60 86 28.7
1,60-1,65 82 27.3
1,65-1,70 37 12.3
1,70-1,75 7 2.3

Tablo 2.4 incelendiginde Calisma kapsaminda bulunan 300 katilimcidan 4 tanesi
1,40-1,45 boy araliginda, 31 tanesi 1,45-1,50 boy araliginda, 53 tanesi 1,50-1,55 boy
araliginda, 86 tanesi 1,55-1,60 boy araliginda, 82 tanesi 1,60-1,65 boy araliginda, 37
tanesi 1,65-1,70 boy araliginda ve 8 tanesi de 1,70-1,75 boy araliginda yer almaktadir.
Boy araliklarinin % 1,3’1int 1,40-1,45 boy araligi, % 10,3’linii 1,45-1,50 boy araligi,
%17,7’sini 1,50-1,55 boy araligi, % 28,7 sini 1,55-1,60 boy araligi, % 27,3 iinii 1,60-1,65
boy araligi, %12,3’tinti 1,65-1,70 boy araligi, %?2,3’lnii ise 1,70-1,75 boy araligi

olusturmaktadir.

Tablo 2.5. Orneklem Grubunun Kilo Verileri.

Kilo gruplan N %
55-65 44 14.7
65-75 93 31
75-85 92 30.7
85-95 47 15.7
95-105 19 6.3

105-115 5 1.7
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Tablo 2.5 incelendiginde Calisma kapsaminda bulunan 300 katilimcidan 44 tanesi
55-65 kilo araliginda, 93 tanesi 65-75 kilo araliginda, 92 tanesi 75-85 kilo araliginda, 47
tanesi 85-95 kilo araliginda, 19 tanesi 95-105 kilo araliginda, 5 tanesi ise 105-115 kilo
araliginda yer almaktadir. Kilo araliklarinin % 14,7’sini 55-65 kilo araligi, % 31’ini 65-
75 kilo araligi, %30.7’sini 75-85 kilo araligi, % 15.7,7’sini 85-95 kilo aralig1, %6.3 linili
95-105 kilo araligi, %1.7’sini ise 105-115 kilo aralig1 olusturmaktadir.

Tablo 2.6 Orneklem Grubunun Gebelik Haftas1 Verileri.

Gebelik Haftas1 Grubu N %
25-30 13 4.3
30-35 28 9.3
35-40 246 82
40-45 13 4.3

Tablo 2.6 incelendiginde ¢alisma kapsaminda bulunan 300 katilimcidan 13 tanesi
(%4.3) 25-30 hafta arasinda gebelik siirecinde, 28 tanesi (%9.3) 30-35 hafta arasinda
gebelik siirecinde, 246 tanesi (%82) 35-40 hafta arasinda gebelik siirecinde, 13 tanesi
(%4.3) ise 40-45 haftalik gebelik siireci i¢erisindedir.

Tablo 2.7. Orneklem Grubunun Sezaryen Dogum Sayis1 Verileri.

Sezaryen Sayis1 Grubu N %
0-1 221 73.7
1-2 70 23.3
2-3 9 3

Tablo 2.7 incelendiginde ¢alisma kapsaminda bulunan 300 katilimcidan 221
tanesinin (%73,7) 0-1 defa araliginda sezaryen dogum yapmis oldugu, 70 (%23.3)
tanesinin 1-2 defa araliginda sezaryen dogum yapmis oldugu, 9 (%3) tanesinin ise 2-3

defa araliginda sezaryen dogum yapmis oldugu tespit edilmistir.

Tablo 2.8. Orneklem Grubunun Sezaryen Olma Nedeni Verileri.
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Sezaryen N %
Olma Nedeni

Gegirilmis Sezaryen 115 38.3
Miikerrer Sezaryen 62 20.7
Fetal Distres 35 11.7
Dekolman Plasenta 7 2.3
Plasenta Previa 1 0.3
Preeklampsi 5 1.7
Cogul Gebelik 6 2
Malprerezentasyon 12 4
Ilerlemeyen Gebelik 7 2.3
CPD 29 9.7
NRNST 7 2.3
Ex Fetiis 2 0.7
[YGR 2 0.7
EMR 6 2
Oligohidramnios 2 0.7
Kiymetli Gebelik 2 0.7

Tablo 2.8 incelendiginde ¢alisma kapsaminda bulunan 300 katilimcidan 115
tanesinin (%38,3) sezaryen olma nedeni ge¢irilmis sezaryen olarak, 62 tanesinin (%20,7)
sezaryen olma nedeni Miikerrer sezaryen olarak, 35 tanesinin (%]11,7) sezaryen olma
nedeni Fetal Distres olarak, 7 tanesinin (% 2,3) sezaryen olma nedeni Dekolman Plasenta
olarak, 1 tanesinin (%0,3) sezaryen olma nedeni Plasenta Previa olarak, 5 tanesinin
(%1,7) tanesinin sezaryen olma nedeni Preeklampsi olarak, 6 tanesinin (%2) sezaryen
olma nedeni Cogul Gebelik olarak, 12 tanesinin (%4) sezaryen olma nedeni
Malprerezentasyon olarak, 7 tanesinin (%2,3) sezaryen olma nedeni Ilerlemeyen Gebelik
olarak, 29 tanesinin (%9,7) sezaryen olma nedeni CPD olarak, 7 tanesinin (%2,3) sezaryen
olma nedeni NRNST olarak, 2 tanesinin (%0,7) sezaryen olma nedeni Ex Fetiis olarak, 2
tanesinin (%0,7) sezaryen olma nedeni IYGR olarak, 6 tanesinin (%2) sezaryen olma
nedeni EMR olarak, 2’ser tanesinin (%0,7) sezaryen olma nedeni ise Oligohidramnios

ve Kiymetli Gebelik olarak saptanmustir.
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Tablo 2.9. Orneklem Grubunun Vaka Tiirii Verileri

Vaka Tiirii N %
Cok Acil 42 14
Acil 28 9.3
Stabil 31 10.3
Elektif 199 66.3

Tablo 2.9 incelendiginde calisma kapsaminda bulunan 300 katilimcidan 42
tanesinin (%14) ¢ok acil kategorisinde oldugu, 28 tanesinin (%9,3) tanesinin acil
kategorisinde oldugu, 31 tanesinin (%10,3) stabil kategorisinde oldugu, 199 tanesinin
(%66,3) ise elektif kategorisinde oldugu tespit edilmistir.

Tablo 2.10. Orneklem Grubunun Aglik Siiresi Verileri

Achk Siiresi N %
Gruplan
0-6 88 29.3
6-12 179 59.7
12-18 29 9.7
18-24 4 1.3

Tablo 2.10. incelendiginde ¢alisma kapsaminda bulunan 300 katilimcinin saat
bazinda aglik siiresi veri dagilimi incelendiginde 88 tanesinin (%29,3) 0-6 araligi
grubunda, 179 tanesinin (%59,7) 6-12 aralig1 grubunda, 29 tanesinin (%9,7) 12-18 araligi

grubunda, 4 tanesinin ise (%1,3) 18-24 aralig1 grubunda oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 2.11. Orneklem Grubunun Anestezi Tercihi Verileri

Cevaplar
Hastanin Aneztesi
Tercihi
Evet Hayir Yanitsiz
Spinal N 125 147 28
% 41.7 49 9.3
Genel N 134 138 28
% 44.7 46 9.3

Tablo 2.11. incelendiginde 6rneklem grubuna yoneltilen spinal aneztesi tercihi
sorusuna 125 kisinin (%41,7) evet cevabi, 147 kisinin (%49) hayir cevabi verdigi
belirlenmistir. Ayrica genel aneztesi tercihi sorusuna 134 kisinin (%44.7) evet cevabi,
138 kiginin (%46) hayir cevabi verdigi belirlenmistir. 28 kisiye (%9.3) ise durumlarinin

aciliyeti dolayisiyla aneztesi tercihi sorusunun sorulmasi uygun bulunmamustir.

Tablo 2.12. Orneklem Grubunun Aneztesi Korkusu Verileri

Cevaplar
Hastanin Aneztesi
Korkusu
Evet Hayir Yanitsiz
Spinal N 200 72 28
% 66.7 24 9.3
Genel N 75 197 28
% 25 65.7 9.3

Tablo 2.12 incelendiginde 6rneklem grubuna yoneltilen spinal aneztesi korkusu
sorusuna 200 kisinin (%66,7) evet cevabi, 72 kisinin (%24) ise hayir cevabi verdigi
belirlenmistir. Ayrica genel anestezi korkusu sorusuna 75 kisinin (%25) evet cevabi, 197
kisinin (%65,7) ise hayir cevabi verdigi belirlenmistir. 28 kisiye (%9.3) ise durumlarinin

aciliyeti dolayisiyla anestezi korkusu sorusunun sorulmasi uygun bulunmamustir.



49

Tablo 2.13. Orneklem Grubunun Tahlillerinin Spinal Anestezi igin Uygunluk Verileri

Tahlillerin Spinal N %
Anezteziye

Uygunlugu

Hayir 12 4.0
Evet 260 86.7
Yanitsiz 28 9.3

Tablo 2.13 incelendiginde 6rneklem grubundaki 12 kisinin (%4) tahlil sonug¢larinin
spinal aneztesi i¢in uygun olmadig fakat 260 kisinin (% 86,7) tahlil sonuglarinin spinal
anezteziye uygun oldugu belirlenmistir. 28 kisiye (%9,3) ise durumlarinin aciliyetleri

dolayistyla tahlil yapilmasi uygun bulunmamistir.

Tablo 2.14. Orneklem Grubunda Spinal Anestezinin Doktor Tavsiyesi Olma Durumu
Verileri

Spinal Aneztezinin N %
Doktor Tavsiyesi Olmasi

Hayir 106 35.3
Evet 166 55.3
Yanitsiz 28 9.3

Tablo 2.14 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcidan 106 kisi (%35,3)
i¢in spinal aneztezi doktor tavsiyesi olmadigi, 166 kisi (%55,3) i¢in ise spinal aneztezinin
doktor tavsiyesi oldugu belirlenmistir. 28 kisiye (%9,3) ise durumlarinin aciliyetlerinden

dolay1 doktor tavsiyesi verilememistir.

Tablo 2.15. Orneklem Grubunun Ameliyata Giris Saati Verileri

Ameliyata Girig Saati N %
00:00-06:00 20 7
06:00-12:00 126 42
12:00-18:00 96 32

18:00-23:59 58 19
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Tablo 2.15 incelendiginde drneklem grubundaki 300 katilimecidan 20 kisinin (%7)
00:00-00:06 arasinda ameliyata girdigi, 126 kisinin (%42) 06:00-12:00 arasinda
ameliyata girdigi, 96 kisinin (%32) 12:00-18:00 arasinda ameliyata girdigi, 58 kisinin
(%19) ise 18:00-23:59 arasinda ameliyata girdigi saptanmuistir.

Tablo 2.16. Orneklem Grubunun Onceki Anestezi Tiirii Ge¢mis Verileri

Onceki Anestezi N %
Tiiru

Anestezi Gegmisi Yok 120 40
Genel Anestezi 72 24
Spinal Anestezi 108 36

Tablo 2.16 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcidan 120 tanesinin
(%40) daha once anestezi ge¢misinin olmadigi, 72 tanesinin (%?24) daha 6nce genel

anestezi gecirdigi, 108 tanesinin (%36) ise spinal anestezi gecirdigi belirlenmistir.

Tablo 2.17. Orneklem grubunun simdiki anestezi tiirii verileri.

Simdiki Anestezi N %
Tiri

Genel Anestezi 62 20.7
Spinal Anestezi 238 79.3

Tablo 2.17. incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcinin 62 tanesinin
(9%20,7) mevcut anestezi tiirii genel anesteziyken 238 tanesinin (%79,3) mevcut anestezi

tiirliniin spinal anestezi oldugu belirlenmistir.

Tablo 2.18. Orneklem Grubunun Hastalik Durumu Verileri.

Hastalik durumu N %

Farkl1 bir hastalik durumu yok 263 87.7
Farkl: bir hastalik durumu var 37 12.3
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Tablo 2.18 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcinin 263 tanesinde
(%87,7) herhangi bir hastalik tespit edilememisken, 37 tanesinde (%12,3) ise hastalik

durumu varlig1 tespit edilmistir.

Tablo 2.19. Orneklem Grubunun Hastalik Verileri

Hastahk N %
HT 9 3

DM 4 1.3
Guatr 13 4.3
Astim 2 0.7
Usye 4 1.3
Diger ) 1.7

Tablo 2.19 incelendiginde hastalik durumunun tespit edilen 37 katilimcinin 9
tanesinde (%3) HT rahatsizl181, 4 tanesinde (%1,3) DM rahatsizlig1, 13 tanesinde (%4,3)
Guatr rahatsizlig, 2 tanesinde (%0,7) Astim rahatsizigi, 4 tanesinde (%1,3) Usye

rahatsizli8y, 5 tanesinde (%1,7) ise diger rahatsizliklardan biri tespit edilmistir.

Tablo 2.20. Orneklem Grubunun ilag Kullanim Verileri

Ila¢ Kullanim N %
[lag kullanim1 yok 279 93
Ilag kullanimi var 21 7

Tablo 2.20 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcinin 279 tanesi (%93)

herhangi bir ila¢ kullanmazken, 21 tanesinin (%7,0) ise ila¢ kullandig1 belirlenmistir.

Tablo 2.21. Orneklem Grubunun ilag Verileri

Mla¢ N %
Antihipertasnif 7 2.3
Aspirin 2 0.7
Clexane 1 0.3

Diger 11 3.7
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Tablo 2.21 incelendiginde ilag kullandig1 tespit edilen 21 katilimcinin 7 tanesinin
(%2,3) Antihipertasnif, 2 tanesinin (%0,7) Aspirin, 1 tanesinin (%0,3) Clexane, 11

tanesinin (%3,7) ise diger ilaclar1 kullandiklar1 tespit edilmistir.

Tablo 2.22. Orneklem Grubunun Ameliyat Gegmisi ile Ilgili Veriler

Ameliyat Gecmisi N %
OyKkiisii

Ameliyat Gegmisi Yok 116 38.7
Sezaryen 178 59.3
Diger 6 2

Tablo 2.22 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcidan 116 tanesinin
(%38,7) daha once herhangi bir ameliyat ge¢misinin olmadigi, 178 tanesinin (%59,9)
daha Once sezaryen gecirdigi, 6 tanesinin (%?2) ise diger ameliyatlardan gecirdigi

saptanmistir.

Tablo 2.23. Orneklem Grubunun ASA Siniflandirma Verileri

ASA N %
1 8 2.7
2 288 96
3 4 1.3

Tablo 2.23 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcidan 8 tanesinin
(%2,7) ASA-1 smifinda, 288 tanesinin (%96) ASA-2 sinifinda, 4 tanesinin (%1,3) ise
ASA-3 smifinda yer aldig1 belirlenmistir.

Tablo 2.24. Orneklem Grubunun Mallampati Sinifi ile Tlgili Verileri

Mallampati N %
1 72 24
2 223 74.3

3 5 1.7
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Tablo 2.24 incelendiginde 6rneklem grubundaki 300 katilimcidan 72 tanesinin
(%24) Mallampati skoru 1, 223 tanesinin (%74,3) Mallampati skoru 2, 5 tanesinin (%1,7)

ise Mallampati skorunun 3 oldugu belirlenmistir.

2.1.2. Veri Hazirlama

Daha 6nce Microsoft Excel’de toplanmis olan 24 parametreli 300 adet veri R
yaziliminin read.csv fonksiyonun yardimi ile R programina aktarilmistir. Mevcut 24
parametre filtreleme yontemlerinden olan Bilgi Kazanimi (Information Gain) ve Ki-Kare
(Chi-Squared) metotlar1 ile parametre se¢imi yapilarak parametre sayisi 16’ya

indirgenmistir.

Veri setlerine uygulanacak simiflandirma metodu igin hold out yotemi ile %80

egitim verisi, %20 ise test verisi olarak ayrilmistir.

Birliktelik analizi yontemi icin {i¢ adet veri seti {izerinde ¢alistlmistir. lk veri seti
SDTE, TSAU, hastanin anestezi tercihi parametreleri ve vaka tiirii “4” (elektif) olan
hastalar dahil edilmeyerek, ikinci veri seti SDTE, TSAU, hastanin anestezi tercihi
parametreleri ve vaka tiirii “4” (elektif) olan hastalar dahil edilerek olusturulurken ti¢lincii
veri setinde ise SDTE, TSAU, hastanin anestezi tercihi parametreleri dahilken, vaka tiirii

“4> (elektif) olan hastalar dahil edilmemistir.

Ayn1 zamanda veri seti kategorik ve niimerik degerlerden olustugundan birliktelik

analizi uygulanabilmesi i¢in niimerik veriler ayriklastirtlmistir.

2.1.3. Veri Analizi

Calismada veri analizi genel anlamda 2 asamali olarak ve R programi ile
tamamlanmistir. Kisaca R’a deginilecek olursa R, GPL’ye sahip (General Public
License), istatistiki yazilim gelistirme ve veri analizinde kullanilan agik kaynak kodlu,

kullanim1 kolay ve gorsellestirme agisindan oldukga zengin bir programlama dilidir.

[k asamada veri seti iizerinde parametre se¢imi yapilmadan, ikinci asamada ise Ki-
kare ve Bilgi Kazanimi metotlariyla secilen parametreler ile olusturulan veri seti lizerinde

veri madenciligi yontemleri uygulanmistir.
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Aslinda bir saflik 6l¢iitii olan Gini indeksi, literatiirde bulunan galismalar Grnegin
Selgukcan Erol’un tiroid smifin1 6n gorebilmek amaciyla yaptigi ¢alisma ve Adak ve
Yurtay’in “Gini Algoritmasini Kullanarak Karar Agact Olusturmayr Saglayan Bir
Yazilimin Gelistirilmesi” calismas1 dogrultusunda algoritma olarak kabul edilen Gini
algoritmasi ile C5.0 algoritmasi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Ayrica performans
degisikligini gozlemlemek amaciyla Gini algoritmasi ile olusturulan karar agaci
karmasiklik Olctisiine gore budanmistir. Simiflandirma i¢in kullanilan modellerin

performanslari karigilik matrisi yardimiyla dogruluk olgiitiine gore karsilagtirilmastir.

Her iki asamada da veri seti lizerinde ilk olarak uzman goriisii dogrultusunda kiime
sayist 2, 3, 4 ve 5 seklinde belirlenerek kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Kiimeleme
analizi yapilirken veri setinin hem niimerik hem de kategorik olmasindan dolayr K-

prototip algoritmasi uygulanmastir.

Son olarak anestezi tiirii kosulu belirtilerek ilk ve tiglincii veri setinde destek degeri
0.1, gliven degeri ise 0.3 ile kisitlanirken, ikinci veri setinde ise destek degeri 0.3, gliven
degeri ise 0.5 ile kisitlanarak kullanimi yaygin olan Apriori algoritmasi kullanilarak

birliktelik analizi yontemi uygulanmistir.

Egitim, BMI, normal dogum sayis1 parametreleriyle de ayni analizler yapilmis olsa
da en yiiksek performansli sonuglar g¢alismada belirtilen parametreler tizerinden

gergeklestirilen analizler sonucunda elde edilmistir.
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UCUNCU BOLUM

BULGULAR

3.1. SINIFLANDIRMA YONTEMI BULGULARI

Parametre sec¢imi i¢in kullanilan Bilgi Kazanimi ve Ki-kare metotlar1 ile ayni
parametrelerin secildigi goriilmiistiir. Segilen parametreler agirlik siralamasina gore;
SDTE, HGAI, HSAI, TSAU, HGAK, HSAK, CS.SEBEBI, VAKA.TURU,
GRUP.SAAT, ACLIK.SURESI, ONCEKI.ANESTEZI.TURU, ONCEKI.AMELIYAT,
CS.SAYISI, MALLAMPATI, KILO seklindedir.

Parametre se¢imi Oncesinde ve sonrasinda olusturulan veri setleri ile yapilan
siiflandirma analizinde elde edilen Gini algoritmasindan elde edilen budanmis karar
agaclarinim ve C5.0 algoritmasindan elde edilen karar agaglarinin her iki veri seti iginde
ayni yapida oldugu goriilmiistiir. Fakat parametre secimi Oncesi ve sonrasinda Gini
algoritmasi ile elde edilen karar agaglarinda farklilik tespit edilmistir. Asagida elde edilen

karar agaglar1 hakkinda bilgi verilmistir.

CS.SEBEB=23,4,11,1

i Bl B |
/ \
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GEBELIKH < 40 HSAI =0
42
(SpinaD)
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[=]
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Sekil 3.1. Parametre Secimi Oncesi Gini Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agaci
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Sekil 3.1 incelendiginde ayrimm TSAU Ozniteligi ile basladigi goriilmektedir.
Ikinci diizeyde dallanma CS.SEBEB ve SDTE parametreleri ile, iigiincii diizeyde
dallanma GEBELIK HAFTASI ve HSAI parametreleri ile, dordiincii diizeyde dallanma

ise SDTE ve YAS parametreleri ile saglanmistir. Karar agacindan elde edilen kurallar ise

su sekilde ifade edilebilir;

KURAL 1
EGER TSAU=0,2 VE
EGER CS.SEBEBI=2,3,4,11,13 VE
EGER GEBELIKHAFTASI< 40 VE
EGER SDTE=0,2 ISE Genel
EGER SDTE=1 ISE Spinal
EGER GEBELIKHAFTASI>=40 ISE Genel

EGER CS.SEBEBI=1,16 ISE Spinal

KURAL 2

EGER TSAU=1 VE
EGER SDTE=0 VE
EGER HSAI=0 ISE Genel
EGER HSAI=1 VE
EGER YAS>=42 ISE Genel
EGER YAS< 42 ISE Spinal

EGER SDTE=1 ISE Spinal

Sekil 3.2. Parametre Secimi Oncesi Gini Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agaci

Kurallari

—

\

ye

CS.SEBEB =23,4,11,13

/

9/

SDTE =0,2
N
HGAI=1,2

‘

SAU=0,2 ;
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0
HSAI (Spinal)
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Sekil 3.3. Parametre Secimi Sonrast Gini Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agaci




S7

Sekil 3.3 incelendiginde ayrimimn TSAU Ozniteligi ile basladigi goriilmektedir.
Ikinci diizeyde dallanma CS.SEBEB ve SDTE parametreleri ile, iigiincii diizeyde
dallanma SDTE ve HSAI parametreleri ile, dordiincii diizeyde dallanma ise HGAI
Ozniteligi ile saglanmistir. Karar agacindan elde edilen kurallar ise su sekilde ifade
edilebilir.

KURAL 1
EGER TSAU=0,2 VE KURAL 2
EGER CS.SEBEB=2,34,11,13 VE EGER TSAU=1 VE
EGERSDTE=0,2 VE EGER SDTE=0 VE
EGER HGAI=1,2 ISE Genel EGER HSAI=0 iSE Genel
EGER HGAI=0 ISE Spinal EGER HSAI= 1 ISE Spinal
EGER SDTE= 1 iSE Spinal EGER SDTE=1ISE Spinal
EGER CS.SEBEB=1,16 ISE Spinal

Sekil 3.4 Parametre Secimi Sonras1 Gini Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agaci
Kurallar

Sekil 3.4 bulunan kurallar incelendiginde e gére TSAU degerinin “0” olmasi
tahlillerin spinal anestezi i¢in uygun olmadigini “2” olmasi ise hastanin acil durumundan
dolay1 tahlillerin degerlendirilememesini ifade etmektedir. CS.SEBEBI’nin “2,3,4,11,13”
olmast sirasiyla Miikerrer CS, Fetal Distres, Dekolman Plasenta, CPD ve Ex Fetiis
olmast durumunu ifade ederken “lve”16 olmasi ise sirasiyla Gegirilmis CS ve
Oligohidramnios olmasini ifade etmektedir. SDTE degerinin “0” olmasi spinal anesteziyi
doktorun tavsiye etmedigini, “2” olmasi hastanin acil durumundan dolay1 doktorun
tavsiyede bulunamadigini “1” olmasi ise doktorun spinal anesteziyi tavsiye ettigini ifade
etmektedir. HGAI degerinin “1” olmas1 hastanin genel anestezi istedigini, “2” olmasi
hastanin aciliyetinden dolay1 tercihinin sorulamamasini ifade ederken “0” olmasi ise

hastanin genel anesteziyi istemedigini ifade etmektedir.
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Seneal SDTE=0

/'
L Eenal Spinal

Sekil 3.5. Gini Algoritmasi Ile Elde Edilen Budanmis Karar Agaci

Sekil 3.5 incelendiginde ayrimin TSAU o6zniteligi ile basladig1 goriilmektedir. Ikin
ci diizeyde dallanma SDTE 6zniteligi ile, liglincii diizeyde dallanma ise HSAI 6zniteligi

ile saglanmistir. Karar agacindan elde edilen kurallar ise su sekilde ifade edilebilir;

KURAL 1
EGER TSAU=0,2 iSE Genel
KURAL 2
EGER TSAU=1VE
EGER SDTE=0 VE
EGER HSAI=0 iSE Genel
EGER HSAI=1 ISE Spinal

EGER SDTE=1 iSE Spinal

Sekil 3.6. Parametre Segimi Sonrast Gini Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agaci
Kurallar
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Sekil 3.7. C5.0 Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agac1

Sekil 3.7 incelendiginde ayrimin SDTE 6zniteligi ile basladig: goriilmektedir. Ikin
ci diizeyde dallanma HGAI 6zniteligi ile saglanmistir. Karar agacindan elde edilen kural

lar ise su sekilde ifade edilebilir;

KURAL 1
EGER SDTE=1 iSE Spinal
KURAL 2

EGER SDTE=2 iSE Genel
KURAL 3

EGER SDTE=0 VE
EGER HGAI=0,2 iSE Spinal

EGER HGAI=1 iSE Genel

Sekil 3.8. C5.0 Algoritmasi Ile Elde Edilen Karar Agaci Kurallari
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Tablo 3.1. Model Performansi Degerlendirme

Budanmis Gini

Gini Algoritmasi Algortimast

C5.0 Algoritmasi

Dogruluk Degeri | 0.966101694915254 0.949152542372881 0.98876404494382

Tablo 3.1 incelendiginde Gini algoritmasi ile elde edilmis karar agaclarmin
dogruluk 6lgiitiine gore performans degeri her iki veri seti i¢cinde esit oldugu saptanmustir.
Ayrica Gni algoritmasi ile elde edilen karar agaclarinin, Gini algoritmasi ile elde edilen
budanmis karar agacinin ve C5.0 algoritmasi ile elde edilmis karar agacinin dogruluk
olgiitiine gore performans degerlendirmeleri sirasiyla % 96,61, %94,91 ve %98,87 olarak

saptanmistir.

3.2. KUMELEME ANALIZI iLE iLGILi BULGULAR

Parametre se¢iminden 6nce ve sonra yapilan kiimeleme analizi hakkinda bilgi

vermek amaciyla elde edilen histogramlar asagida gosterilmistir.

Parametre se¢im oncesi kiimeler Parametre se¢imi sonrasi kiimeler

SIMDIKI.ANESTEZI. TURU SIMDIKI.ANESTEZI.TURU

00 02 04 085 08
00 02 04 06 08

-

Genel Spinal Genel Spinal

Sekil 3.9. k=2 I¢in Secim Oncesi ve Se¢im Sonras1 Kiimeleme Analizi

SIMDIKILANESTEZI. TURU SIMDIKI.ANESTEZIL. TURU

00 02 04 06 08
00 02 04 06 08

- =

Genel Spinal Genel Spinal

Sekil 3.10. k=3 i¢in se¢im Oncesi ve secim sonrasi kiimeleme analizi.
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SIMDIKI.ANESTEZI. TURU
SIMDIKI.ANESTEZI.TURU

1N

Genel Spinal

00 02 04 08 08 1.0
00 02 04 06 08 10

Genel Spinal

Sekil 3.11. k=4 i¢in se¢cim Oncesi ve se¢im sonrasi kiimeleme analizi.

Sekil 3.11 incelendiginde se¢im Oncesinde yapilan kiimeleme analizinde 4.kiimede
bulunan hastalarin, se¢im sonrasi yapilan kiimeleme analizinde ise 2.kiimede bulunan
hastalarin tamaminin genel anesteziyi gerektirecek ozellikler, diger hastalarin ise

cogunlukla spinal anesteziyi gerektirecek dzellikler tagidigi tespit edilmistir.

SIMDIKI.ANESTEZI. TURU SIMDIKLANESTEZI.TURU

00 02 04 06 08 10
00 02 04 06 08 10

Genel Spinal Genel Spinal

Sekil 3.12. k=5 i¢in se¢im Oncesi ve se¢im sonrasi kiimeleme analizi

Sekil 3.12 incelendiginde se¢im Oncesi yapilan kiimeleme analizinde 3.kiimede
bulunan hastalarin tamamiin, 4. Kiimedeki hastalarin ise tamamina yakininin genel
anesteziyl gerektirecek Ozellikler tasidigr tespit edilmistir. Ayrica se¢im sonrasi
kiimeleme analizinde de 1.kiimede bulunan hastalarin tamaminin genel anesteziyi

gerektirecek ozellikler tagidig1 saptanmigtir.

3.3 BIRLIKTELIK ANALIiZi iLE iLGIiLi BULGULAR

Her ti¢ veri setinden de elde edilen kurallardan uzman goriisii dogrultusunda fakli
sayilabilecek olanlar asagida belirtilmistir. Sekil 3.13’de ilk veri setinden elde edilen

farkli sayilabilecek kurallar, Sekil 3.14’de ikinci veri setinden elde edilen Onemli
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sayilabilecek kurallar gosterilirken Sekil 3.15°de {i¢iincii veri setinden elde edilen farkl
sayilabilecek kurallar gosterilmistir.

D G K
[5] {CS.SAYISI=0,0NCEKI.AMELIYAT.TURU=0}— {SIMDIKL. ANESTEZL. TURU= SPINAL} 0.15 0.56 2.86

Sekil 3.13. ilk Veri Seti Kurallar.

Sekil 3.13 incelendiginde elde edilen kuralin destek degerinin % 15, giiven

degerinin % 56 kaldirag degerinin ise 2.86 olarak bulundugu belirlenmistir.

D G K
[14]{VAKA.TURU=4,HSAK=1,0ONCEKI.AMELIYAT=1}— {SIMDIKI.ANESTEZL.TURU= SPINAL} 036 0.94 1.19

[18] {TSAU=1,HSAK=1,0NCEKI.AMELIYAT=1}— {SIMDIKI. ANESTEZI. TURU= SPINAL} 039 093 118

[33] { grup_saat=2} — {SIMDIKI.ANESTEZL.TURU= SPINAL} 0.38 090 1.14

Sekil 3.14. ikinci Veri Seti Kurallari

Sekil 3.14 incelendiginde elde edilen kurallardan 14. kuralin destek degeri % 36,
giiven degeri % 94, kaldirag degeri 1.19 olarak, 18.kuralin destek degeri % 39, giiven

degeri % 93, kaldirag degeri 1.18 olarak, 33.kuralin destek degeri %38, giiven degeri
%90, kaldirac degeri ise 1.14 olarak belirlenmistir.

D G K

[7]{HSAI=0}— {SIMDIKI. ANESTEZL. TURU= SPINAL} 011 076 3.68

[12] {ONCEKILANESTEZI. TURU=0}— {SIMDIKI. ANESTEZL. TURU= SPINAL} 0.16 057 279

Sekil 3.15. Ugiincii Veri Seti Kurallar

Sekil 3.15 incelendiginde elde edilen kurallardan 7. kuralin destek degeri % 11,

giiven degeri % 76, kaldirag degeri 3.68 olarak, 12.kuralin ise destek degeri % 16, giiven
degeri % 57, kaldirag degeri ise 2.79 olarak belirlenmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, veri madenciligi yontemleri yardimiyla, sezaryen olgularinda karar
verilmis anestezi tiiriinii analiz ederek bir oriintii ve karar mekanizmasi olusturmak

amaglanmustir.

Parametre se¢iminde, hem Bilgi kazanimi hem de Ki-kare parametre secimi
yontemlerinde SDTE 06zniteligi ilk sirada yer almaktadir. Bu durum hastanin saglikli bir
dogum gecirmesi agisindan doktor tavsiyesi ile hareket etmesinin ne kadar 6nemli

oldugunun bir kanitidir.

Calismada her iki veri setinden elde edilen karar agaglar1 karsilastirildiginda C5.0
algoritmasinin % 98,87 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Bu
karar agacina gore spinal anestezinin doktor tavsiyesi olmasi ve hastanin genel anestezi
isteyip istememesi anestezi tiiriiniin belirlenmesinde olduk¢a ©nemli bir rol
oynamaktadir. Gini algoritmasi ile elde edilen karar agaglarina gore ise parametre
se¢iminden Once tahlillerin spinal anesteziye uygunluk durumu sezaryen sebebi, spinal
anestezinin doktor tavsiyesi olup olmama durumu, gebelik haftasi, hastanin spinal
anesteziyi isteyip istememesi durumu ve hastanin yasi anestezi tiiriinii belirleyen etkenler
olarak saptanirken, parametre se¢imi sonrasi ise yine tahlillerin spinal anesteziye
uygunluk durumu sezaryen sebebi, spinal anestezinin doktor tavsiyesi olup olmama
durumu ve bunlara ek olarak hastanin genel anestezi isteyip istememesi durumu anestezi
tiriinii belirleyen etkenler olarak saptanmistir. Gini algoritmasi ile elde edilen karar
agacinin budanmasiyla olusan karar agacinda ise tahlillerin spinal anesteziye uygun olup
olmamasi durumu, spinal anestezinin doktor tavsiyesi olup olmama durumu ve hastanin
spinal anestezi isteyip istememesi durumu anestezi tiiriinii belirleyen etkenler olarak
saptanmistir. BOylelikle mevcut karar agaglarinin incelenmesi ile anestezi tiiriiniin
belirlenmesinde hastanin tahlil doniitlerinin, doktor tavsiyesinin; hastanin, anestezi
tercihlerinin, sezaryen sebebinin, gebelik haftasinin ve yasmin rol aldigi saptanmistir.
Ancak karar agaclarinin dogruluk oranlarima bakildiginda parametrelerden, gebelik
haftasinin ve yas 6zniteliginin sayilan diger parametreler kadar hedef parametre iizerinde
etkili olamadigi sonucuna ulasilmistir. Cikan sonug, anestezistlerin tibbi nedenler
konusunda  dikkatli ~ olmalarmin  yaninda  hastalarin  anestezi  konusunda

bilinglendirilmesinin de 6nemine vurgu yapmaktadir.
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Calismada yapilan kiimeleme analizinde veri seti, parametre se¢imi Oncesi ve
sonrasinda 2 ve 3 kiimeye ayrildiginda anestezi tiirii ile ilgili bariz bir Oriintii
saptanamamustir. Fakat veri seti her iki asamada da 4 ve 5 kiimeye ayrildiginda net

oriintliler olustugu kesfedilmistir.

Parametre secimi Oncesi veri seti 4 kiimeye ayrildiginda 4.kiimede, 5 kiimeye
ayrildiginda ise 3.kiimede, parametre secimi sonrasi ise 4 kiimeye ayrildiginda 2.kiimede,
5 kiimeye ayrildiginda ise 1.kiimede bulunan hastalarin biiyiik cogunlugunun; 55-80 kilo
araliginda, aglik stirelerinin 5-12 saat araliginda degistigi, ameliyata 00:00-06:00 arasinda
girdikleri saptanirken, ayrica yine biiylik cogunlugun daha once herhangi bir ameliyat
gecirmedigi, herhangi bir anestezi almadigi, vaka tiirlerinin ¢ok acil oldugu, sezaryen
sebeplerinin “3” (Fetal Distres) ve “4” (Dekolman Plasenta) oldugu, mallampati
smiflarinin ise 2 oldugu karakteristiklerini tasidiklari, bu karakteristiklere ek olarak
parametre se¢iminden Once yapilan kiimeleme analizinde 4 kiimeye ayrildiginda
4 kiimede, 5 kiimeye ayrildiginda ise 3.kiimede bulunan hastalarin biiyiik ¢ogunlugunun;
20-40 yas araliginda, 1.55-1.70 boy araliginda, 35-40 hafta gebelik haftas1 iginde
bulunduklari, yandas bir hastaliklarinin bulunmadigi ve herhangi bir ilag kullanmadiklari,

ASA siniflarinin ise 2 oldugu ortak karakteristiklerini tagidiklari sonucuna ulasilmistir.

Ayrica ¢alismanin smiflandirma yontemi sonucunda anestezi tiiriinii belirlemede
etkili oldugu diisiiniilen yas 6zniteliginin alan uzmani tarafindan karar siirecinde etkili
olmadig belirtilmistir. Bu ifadenin nedeni yas niteliginin zaten biyokimya testlerinin de

icinde olmasindan kaynaklanabilir.

Birliktelik analizi sonucunda elde edilen kurallar veri setleri dahilinde
incelendiginde ilk veri setinde bulunan 5.kurala gore; CS sayis1 0 onceki anestezi tiirii
“0”( anestezi Oykiisii yok) olan hastalarin %56 ’sinin simdiki anestezi tiiriiniin spinal
oldugu anlagilmistir. % 15 ihtimalle bu {g¢liiniin biitiin operasyonlarda birlikte olduklari
sOylenebilir. Ayrica kaldirag oraninin 1°den bliylik olmasi kuralin tahmin olarak
kullanilabilecegini sdylemektedir. Alan uzmani ise 6zellikle stabil hastalarda bir miiddet
beklenebilirligin ve acil ile beraber stabil hasta grubunda yine aglik siiresinin uygun
olmamasi ve gebelik haftasinin kiigiik olmasinin kuralin olusumunda etkili olabilecegini

belirtmistir.
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Ikinci veri setinde bulunan 14. kurala gore; vaka tiirii “4”(elektif), hastanin spinal
anesteziden korktugu ve oOnceki ameliyati “1” (sezaryen) olan hastalarin %94 iiniin
simdiki anestezi tliriiniin spinal oldugu anlasilmistir. % 36 ihtimalle bu dortliiniin biitiin
operasyonlarda birlikte olduklar1 sdylenebilirken kaldirag degerinden dolayr kuralin
tahmin olarak kullanilabilecegi soylenebilir. Alan uzmanina danisildiginda ise gebelik
haftas: stiresinin kiigiikliigii, daha once gecirdigi sezaryen sayisina bagli olarak karin
icindeki yapisikligin yogunlugundan &tiirli bebegin ¢ikis siiresi gecikeceginden genel
anestezi yapilmasi durumunda bebegin anesteziden etkilenmemesi i¢in doktorun hastay1

spinal anesteziye ikna etmesi durumunda kuralin olusabilecegi anlasilmaktadir.

18.kurala gore; tahlilleri spinal anesteziye uygun, spinal anesteziden korkan ve
onceki ameliyatt “1” (sezaryen) olan hastalarin % 93’iiniin simdiki anestezi tiiriiniin
spinal oldugu anlasilmaktadir. %39 ihtimalle bu dortliiniin biitiin operasyonlarda birlikte
olduklar1 sdylenebilirken kaldirag degerine bakildiginda kuralin tahmin olarak
kullanilabilecegi sdylenebilir. Alan uzmanina danisildiginda simdiki sezaryen nedeninin
gecirilmis veya miikerrer CS olabilecegi, SDTE ve aglik siiresinin 8 saatin altinda

olmasinin kuralin olusumunda etkili olabilecegi belirtilmistir.

Uciincii veri seti incelendiginde ise 7.kurala gore; spinal anestezi istemeyen
hastalarin  %76’sinin simdiki anestezi tiiriiniin spinal anestezi oldugu anlasilmaktadir.
%11 ihtimalle bu ikilinin biitiin operasyonlarda bir arada bulundugu ve kaldirag degerine
gore ise kuralin tahminlerde kullanilabilecegi sdylenebilir. Kuralin ortaya ¢ikmasinda
aclik siiresinin uygunsuzlugu, obezite ve gebelik haftasinin kiiciikliigii nedeniyle
doktorun spinal anesteziyi uygun gérmesi ve bunu hastaya tavsiye etmesinin etkili

olabilecegi alan uzmani tarafindan belirtilmistir.

12. kurala gore ise; 6nceki anestezi tiirii “0” (anestezi Oykiisii yok) olan hastalarin
% 57’sinin gimdiki anestezi tiirliniin spinal anestezi oldugu anlasilmaktadir. % 16
thtimalle bu ikilinin biitiin operasyonlarda bir arada bulundugu ve kaldira¢ degerine
bakilarak kuralin tahminlerde kullanilabilecegi soylenebilir. Ayrica 33.kurala gore;
ameliyata giris saati 06:00-12:00 arasinda olan hastalarin % 90’ninin Simdiki anestezi
tiirtirniin spinal oldugu, % 38 ihtimalle s6z konusu ikilinin biitiin operasyonlarda bir arada
bulundugu ve kaldira¢ degerine bakilarak kuralin tahminlerde kullanilabilecegi

saptanmistir. Alan uzmani ise, hastalarin ¢ok acil ve acil oldugunda vakanin
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bekletilememesine ve stabil yada elektif olmasi durumunda ise aglik siiresinin 8 saatin
altinda olmasina, gebelik haftasinin kiigiik olmasina (< 35 hafta) ve anestezist deneyimine

bagli olarak mevcut kurallarin olusabilecegini belirtmektedir.

Yukarida bahsi gegen sonuglar dogrultusunda oOncelikle hastalarin biling
diizeylerinin artirilmasi amaciyla infografikler, brosiirler veya bilgilendirme toplantilar
vb. uygulamalarla hastalarin anestezi tiirleri konusunda dogru bir sekilde bilgilendirilmesi

onerilmektedir.

Veri sayist artirilarak analizlerin  yapay zekd teknikleriyle yapilmasi

Onerilmektedir.

Hastanin ameliyat 6ncesi bilgilendirme noktasinda hasta verilerinin kullanilmasi

da Oneriler arasindadir.
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TARTISMA

Her ne kadar daha 6nce anestezi tiirii ile ilgili veri madenciligi caligmasi olmasa da
tip literatliriine girmis veri madenciligi ¢calismalarina bakildiginda Topaloglu ve Sur’un,
Abdar ve arkadaglarinin ve de Satir ve arkadaslarimin yapmis olduklar1 ¢alismalarda
olusturulan karar agaclarinin basar1 performanslarina yakin hatta daha yiiksek degerler
elde edildiginden dolay1 yukarida belirtilen karar agaglarinin anestezi uzmanlar

tarafindan kullanilabilecegi goriilmektedir.

Ayrica c¢alisma igerisinde kullanilan parametrelerden farkli olarak alerji test
sonugclari, Elektrokardiyografi sonuglari, kan sayimi ve anestezistin belirleyecegi farkli
parametrelerle yontemlerin tekrarlanmasi olusturulan karar agaclarinda degisimlere yol

acabilir.

Verilerin sadece Erzurum ve ¢evresindeki hastalardan elde edilmesi yas, boy, kilo,
sezaryen sayisl, anestezi tercihleri gibi parametreleri sinirlandirdigindan veri toplama

cergevesi genisletilerek analizler yinelenebilir.

Calismadaki 6neriler bunlarin daha fazla veriyle tekrar edilmesi ya da anestezi
tirliinlin, dogum disinda diger operasyonlar da dikkate alinarak yeniden analiz

edilmesinin tip bilisimi alanina katki saglayacag diistiniilmektedir.

Calismanin bulgularinin, gelecekte yapilacak kadin dogum alaninda kullanilacak anestezi
tiiri konulu ¢alismalara da bir temel olusturabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica
dogumlarda kullanilan anestezi tiirlerine karar verirken baska parametreleri de goz

ontinde bulundurma baglaminda yol gosterici olabilir.
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SiMDiKi ANESTEZI TURD: GENEL() SPiNAL( )
YAS BOY KiLO
GEBELIK HAFTASI[)  CSSAYISI{) ACLIK SURESI...... CS SEBEBI [ )

ONCEKI ANESTEZI TURD [ )

HASTA SPINALANESTEZI iSTIYORMU  EVET() HAYIR( )

HASTA GENEL ANESTEZIDEN KORKUYOR EVET() HAYIR( )

TAHLILLERI SPINAL ANESTEZIYE UYGUN __ EVET( ) HAYIR( )

SPINALI DOKTOR TAVSIYE ETTI EVET( } HAYIR[)

HASTA GENEL ANESTEZI _iSTIiYOR EVET[ ) HAYIR( )

HASTA SPINAL ANESTEZIDEN KORKUYOR EVET() HAYIR()

ACILVAKA [ ) ELEKTIF VAKA()
Yandas Hastalik Oykiisii (Ek hastalik) EVET[}] HAYIR{)
Ek hastalik: HT..... DM.... Guatr.... Astim.. USYE... DIGER.......

ilag kullanimi EVET() HAYIR()

(kacghk) Diger.......

ilag kullamm[NEALMIS): Anti hipertansif...... Aspirin...........

Agn kesici............ Clexane.......

ONCEKI AMELIYATLARI (ne olmus)

AMELIYAT GiRiS SAATI

ASA() MALLAMPATI [ )
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ATATURK ONIVERSITESI TIP
] FAKULTESI KLINIK ARASTIRMALAR
ETIK KURULU

P

Biimil : Dekanbi

Servisl = Klisik Asaguimalae Etik Kl
Sayr  :BI0O2ATAQOLONES

Konu = Pk Kunsl Karun

15022018

Savin: Gieem Dilan BOZTAS
Sonvyul Bilimberi Enstitisé
Yidksok Lisans Ogrencisi

Degorbendinilmek (zene Kiinik Aragrmalar sk Kundu'na bagvwruda bufunduunus
“Seraryen Odgularinds Uyguluman Ancstezi Yéntemberinin Verd Mudenciligi Yéntemier
Kuttansarak Analizl™ isiindi hilimsel sz caligmasing alt Korvl Koeatr ehte susmlimugtus

Klinik Aragtirmmalur Hukkusdn Yonetmelk Knpuumandi yer slen wesgtimalar yalipmala
igim Thirkiye Bug ve Tabbi Cilnz Kurumu'ndan izin sl geeckmeksedir.

Balgilerinizi ve gerefiani rics oderim

[27) H
1 Adet Ftik Kurod Korsr
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EK 3. APRIORI ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BiRLIKTELIK
KURALLARI

i1k veri setinden elde edilen birliktelik kurallari

L L Y P T

[9]

1hs

{VAKA. TURU=1} =>
{ONCEKI.AMELIYAT=0} =>
{ONCEKI.ANESTEZI. TURU=0} =
{CS.SAYISI=0} =5
{CS.SAYISI=0,0NCEKI.ANESTEZI.TURU=0} =>
{Cs.SAYISI=0} =>
{pOoGUM. 5.=0} =>
{ONCEKI.ANESTEZI. TURU=0} =3
{ONCEKI.AMELIYAT=0} =5

rhs

{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.

TURU=Genel} O
TURU=Genel} O
TURU=Genel} 0O
TURU=Genel} O
TURU=Spinal} O.
TURU=Spinal} 0
TURU=Spinal} O
TURU=Spinal} O
TURU=Spinal} 0

ikinci veri setinden elde edilen birliktelik kurallar

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]
[11]
[12]
[13]
[14]
[15]
[16]
[17]
[18]
[19]
[20]
[21]
[22]
[23]
[24]
[25]
[26]
[27

[28]
[29]
[30]
[31]
[32]
[33]
[34]
[35]
[36]

Ihs
{VAKA. TURU=4 ,H5AI=1}

{VAKA, TURU=4 ,HGATI=0}
{HSAI=1,TsSAU=1}

{vaKA. TURU=4 ,SDTE=1}
{HSAT=1,HGAT=0}

{HGAT=0}

{HsSAI=1}
{SDTE=1,0NCEKI.AMELIYAT=1}
{HsAK=1,grup_saat=2}

{sDTE=1}

{VAKA. TURU=4 ,TSAU=1,grup_saat=2}
{Tsau=1,grup_saat=2}

{VAKA. TURU=4 ,grup_saat=2}

{VAKA. TURU=4 ,HSAK=1,0NCEKI. AMELIVYAT=1}
{VAKA. TURU=4 , TSAU=1,HSAK=1}
{HGAK=0,grup_saat=2}
{CS.SEBEBI=1}
{Tsau=1,Hs5AK=1,0NCEKI. AMELIYAT=1}
{HSAK=1,0NCEKI. AMELIYAT=1}
{CS.5AYISI=1,0NCEKI. AMELIYAT=1}
{vaKA. TURU=4 ,HSAK=1}
{Cs.s5AYISI=1,TSAU=1}
{TSAU=1,HSAK=1}
{TsAu=1,0NCEKI.ANESTEZI. TURU=2}
{C5.SAYISI=1,VAKA. TURU=4}
{C5.SAYISI=1}

{VAKA. TURU=4 ,TSAU=1,0NCEKI. AMELIVAT=1}
{Tsau=1,6NCEKI. AMELIYAT=1}

{vAKA. TURU=4 ,TSAU=1}
{ONCEKI.ANESTEZI. TURU=2}

{vAKA. TURU=4 ,0NCEKI. AMELIYAT=1}
{HsSAaK=1}

{grup_saat=2}

{Tsau=1}

{ONCEKI.AMELIYAT=1}

{vAaKA. TURU=4}

rins

=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
= {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
—> {SIMDIKI.
—> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
—> {SIMDIKI.
—> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
{SIMDIKI.
{5IMDIKI.
> {5IMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.
=> {SIMDIKI.

ANESTEZI

ANESTEZI.
ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZIL

ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZI

ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZI

ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZI

ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZI

ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZI
ANESTEZIL

ANESTEZI.
ANESTEZZ.

ANESTEZI

ANESTEZI.
ANESTEZI.

ANESTEZI

ANESTEZI

ANESTEZI

Uciincii veri setinden elde edilen kurallar

Z 1IDPECL UIED. PI Uiy
hs

[1] {HGAI=0} =3
[2] {SDTE=1,ONCEKI.ANESTEZI.TURU=0} =>
[3] {cs.sAv1sI1=0,SDTE=1} =3
[4] {SDTE=1,ONCEKI.AMELIYAT=0} =>
[5] {sSDTE=1} =>
[6] {TsAu=1} =5
[7] {HSAI=0} =>
[8] {CS.SAYISI=0,0ONCEKI.AMELIYAT=0} =>
[9] {ONCEKI.AMELIYAT=0} =>
[10] {cs.SAYISI=0} =>
[11] {ONCEKI.ANESTEZI.TURU=0} =>
[12] {ONCEKI.ANESTEZI.TURU=0} =
[13] {cCs.SAYISI=0} =>
[14] {pOoGUM.S.=0} =%

[15]
>

{ONCEKI.AMELIYAT=0} =

rhs

{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.
{SIMDIKI.ANESTEZI.

. TURU=5pinal}
TUrRU=5pinal}
TUrRU=5pinal}
TUrU=spinal}
. TURU=Spinal}
TUrRU=5pinal}
TURU=Spinal}
. TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
. TURO=spinal}
TUrO=spinal}
TUrRO=spinal}
. TURU=Spinal}
TURU=5pinal}
TURU=5pinalt
. TURU=5pinal}
TUrRU=5pinalt
TUrRU=5pinal}
. TURU=Spinal}
. TURU=Spinal}
TUrU=spinal}
TURU=Spinal}
. TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
. TURO=spinal}
ANESTEZI.
ANESTEZI.

TUrO=spinal}
TUrO=spinal}
. TURD=spinal}
ANESTEZI.
ANESTEZI.

TURU=5pinal}
TUrRU=5pinal}
. TURU=5pinal}
ANESTEZI.
ANESTEZI.
ANESTEZI.

TURO=Spinal}
TUrRU=5pinal}
TQRQ=Spina1}

TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Genel}

TURU=Genel}

TURU=Genel}

TURU=Genel}

TURU=Spinal}
TURU=Spinal}
TURU=Spinal}

support  confidence Tift count
.1033333 0.7380952 5.272109 31
.1233333 0.4868421 3.477444 37
.1233333 0.4457831 3.184165 37
.1200000 0.4390244 3.135889 36
1500000 0.5625000 2.860169 45
.1533333 0.5609756 2.852418 46
.1166667 0.5555556 2.824859 35
.1533333 0.5542169 2.818052 46
.1300000 0.5131579 2.609277 39
support  contidence 11Tt count
0.3200000 1.0000000 1.260504 96
0.3266667 1.0000000 1.260504 98
0.4000000 0.9917355 1.250087 120
0.3833333 0.9913793 1.249638 115
0.3700000 0.9910714 1.249250 111
0.4533333 0.9855072 1.242236 136
0.4100000 0.9840000 1.240336 123
0.3333333 0.9803922 1.235788 100
0.3066667 0.9787234 1.233685 92
0.5400000 0.9759036 1.230131 162
0.3033333 0.9578947 1.207430 91
0.3766667 0.9576271 1.207093 113
0.3066667 0.9484536 1.195530 92
0.3600000 0.9473684 1.194162 108
0.4366667 0.9424460 1.187957 131
0.3233333 0.9417476 1.187077 7
0.3600000 0.9391304 1.183778 108
0.3933333 0.9365079 1.180472 118
0.4000000 0.9302326 1.172562 120
0.3100000 0.9300000 1.172269 93
0.4400000 0.929577 1.171736 132
0.3233333 0.9238095 1.164466 7
0.5966667 0.9226804 1.163043 179
0. 3166667 0.9223301 1.162601 95
0.3000000 0.9183673 1.157606 90
0.3300000 0.9166667 1.155462 99
0.4700000 0.9155844 1.154098 141
0.5166667 0.9117647 1.149283 155
0.5766667 0.9105263 1.147722 173
0.3266667 0.9074074 1.143791 98
0.4766667 0.9050633 1.140836 143
0.6033333 0.9050000 1.140756 181
0. 3800000 0.9047619 1.140456 114
0.7766667 0.8961538 1.129606 233
0.5300000 0.8932584 1.125956 159
0. 5866667 0.8844221 1.114818 176
support  confidence Tift count
0.1266667 0.9500000 4.596774 38
0.1233333 0.9487179 4.590571 37
0.1200000 0.9473684 4.584041 36
0.1066667 0.9411765 4.554080 32
0.1566667 0.9400000 4.548387 47
0.2000000 0.8571429 4.147465 60
0.1166667 0.7608696 3.681627 35
0.1133333 0.4657534 3.582719 34
0.1166667 0.4605263 3.542510 35
0.1166667 0.4268293 3.283302 35
0.1166667 0.4216867 3.243744 35
0.1600000 0.5783133 2.798290 48
0.1566667 0.5731707 2.773407 47
0.1200000 0.5714286 2.764977 36
0.1366667 0.5394737 2.610357 41

TURU=Spinal}



86

OZGECMIS

Kisisel Bilgiler

Ad1 Soyadi

Gizem Dilan BOZTAS

Dogum Yeri ve Tarihi

Kagizman — 03.01.1993

Egitim Durumu

Lisans Ogrenimi

Atatiirk Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Yonetim Bilisim Sistemleri (2012-2016)
Atatiirck  Universitesi  A¢ikdgretim  Fakiiltesi
Sosyoloji (2013-)

Y. Lisans Ogrenimi

Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii

Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dali

Bildigi Yabanci Diller

Ingilizce

Is Deneyimi

Calistig1 Kurumlar

Atatiirk  Universitesi Acikogretim  Fakiiltesi
(2014-2016)

Tletisim

E-Posta Adresi

gizem.boztas@hotmail.com

Tarih

16.07.2018




