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OZET

VERI MADENCILIGI YONTEMLERI iLE KARDIYOVASKULER HASTALIK
TAHMINI YAPILMASI

Serap ERKUS
Bilgi Teknolojileri

Tez Danismani: Dog. Dr. M. Alper TUNGA

Ocak 2015, 62 sayfa

Bu calismada biyomedikal veriler incelenerek diinyanin bir numarali 6liim sebebi olan
kalp ve damar hastaliklarinin erken teshisine katkida bulunabilecek basarili bir model
olusturmak hedeflenmistir.

Calismada kullanilan veri kiimesi 604 kayit icermektedir. Ug farkli yontem kullanilarak
referans deger araliklarina gore doniistiiriilen bu veri ile li¢ veri kiimesi elde edilmistir.
Olusan bu tii¢ veri kiimesi tizerinde nitelik se¢im islemleri ile belirlenen parametrelere,
on smiflandirma yontemi uygulanmistir. Veri kiimeleri ve kullanilan algoritmalarin
basart durumlar1 incelenmis ve bu incelemeyi desteklemek amaciyla diger bazi
performans 6lgme metrikleri de kullanilarak en basarili veri kiimesi ve algoritma
belirlenmistir. Bu calisma, olusan modeli kullanarak hasta laboratuvar sonuglarindan
otomatik olarak tani tireten bir program yazilmasi ile gelistirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, HNB Algoritmasi,
Kardiyovaskiiler Hastalik Tahmini, Weka



ABSTRACT

CARDIOVASCULAR DISEASE PREDICTION USING DATA MINING
TECHNIQUES

Serap ERKUS
Information Technologies

Thesis Supervisor: Dog. Dr. M. Alper TUNGA

January 2015, 62 page

In this study the main purpose is to build a successful model using a biomedical data set
that will have a contribution to the diagnosis of cardiovascular disease which is the most
common cause of death in the world.

The data set used in this study contains 604 records. This data set was transformed
according to the reference ranges of parameters using three different methods. Three
new data sets were obtained after the transformation process. Future selection methods
were applied on each data set to get correct parameter group for modelling. Ten
different classification techniques were applied to these data sets to build a model. The
most successful data set and algortithm were detected by examining and comparing
accuracy of the models. Additional performance evaluation metrics were also used to
support the mentioned comparisons. This study can be improved by implementing an
application for automatically diagnosis of cardiovascular disease using the model.

Keywords: Data Mining, Classification, HNB Algorithm, Cardiovascular Disease
Diagnosis, Weka
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1. GIRIS

Bilgisayarlarin yayginlagmasi ile ortaya ¢ikan veri kavrami, gitgide giinliik yasantimizin
icerisinde farkinda olmadan kullandigimiz bir ara¢ haline gelmistir. Veri baslangicta
yalnizca bilgisayar ortaminda olusturulup depolanmakta iken, giiniimiizde teknolojinin
gelismesi, internetin ve mobil cihazlarin hayatimizin her noktasina girmesi ile daha
fazla alanda depolanabilen veriler tiretilmeye baslanmistir. Veri iiretiminin artmasi veri
depolama ic¢in alternatif ortamlarin aranmasina ve veri depolama ydntemlerinin

gelismesine sebep olmustur.

Gegmisten bu giine hizla biiyliyen veri, tek basma yalnizca bir anlam ifade ederken
baska veriler ile birlestiginde daha anlamli hale gelir ve bilgiye doniisiir. Verinin her an
her yerde iiretilmesi, ayrigtirilmasi zor veri dbeklerinin olusmasi problemini beraberinde
getirir. Verinin bilgiye doniisimii olmaksizin isleyen bir sistem, yalnizca veri kirliligi
tiretmekte ve veri sahibine higbir katki saglamamaktadir. Verilerin operasyonlarin
isleyisine yonelik olarak depolanmasi, karar almaya yardimci bilgiler ve analiz

ihtiyacini karsilamak amaciyla veri ambar1 yapisini ortaya ¢ikarmistir.

Elde bulunan verilerden anlamli bilgiler ortaya ¢ikarabilmek, ge¢mis tecriibeleri analiz
edip, gelecekte katma deger elde edebilmek miimkiindiir. Iste bu noktada veri
madenciligi farkli analiz yontemleri ile gergekte var olan fakat ilk bakista gériillemeyen

bilgilerin giin 15181na ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir.

Veri Madenciligi, veri tabanindan bilgi kesfi (VTBK) siirecinde, veri Oriintiilerinin
ortaya ¢ikarilmasi i¢in akilli yontemlerin uygulanmasi asamasidir (Camacho ve Borges
2005). Bu kesif siireci, bilgi teknolojilerinin dogal evriminin bir sonucu olarak
goriilmektedir (Han ve Kamber 2006). Giiniimiizde birgok 6zel ve kamu kurulusu veri

madenciligini siireclerinin bir parcasi haline getirmektedir.

Veri madenciliginin kullanim alanlar1 incelendiginde, birbirinden farkli bir¢cok sektorde

karar alma siirecinin kaynaginda yer aldigi goriilmektedir. Telekomiinikasyon,



pazarlama ve reklam, bankacilik, sigortacilik, perakendecilik gibi alanlarda cesitli

amagclarla kullanilan veri madenciligi, tip alaninda da kullanilmaya baslanmistir.

Giliniimiizde neredeyse tiim tibbi cihazlar sayisal veriler iiretmekte, bu nedenle tip
alaninda var olan analiz ihtiyacina ¢6zliim olarak veri madenciligi biiylik umut vaat
etmektedir. Birikmis, anlamsiz gibi goriinen tahlil, goriintileme, ila¢ kullanimi vb.
verilerin otomatik olarak islenip yorumlanmasi, tibbi aragtirmalarda klasik yontemler ile

bulunmasi imkansiz olan sonuglara ulasmay1 miimkiin hale getirmistir.

Hastaliklarin erken teshisi, hastaliga sebep olan etmenlerin tespiti, ilag yan etkileri,
tedavi yonteminin belirlenmesi gibi ¢aligmalar veri madenciliginin tipta
kullanilabilecegi alanlara drnek olarak verilebilir (Karahoca ve Tunga 2012, Koyuncugil
ve Ozgiilbas 2009, Frawley ve dig. 1992).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerine gére Kalp ve damar hastali1 6liim sebeplerinin
en basinda gelmektedir. 2012 yili icerisinde 17,5 milyon kisi Kalp ve damar hastaligi
sebebiyle hayatin1 kaybetmistir. Bu da 2012 yili boyunca yasanan oliimlerin yiizde
otuzuna denk gelmektedir (WHO 2012). Kalp ve damar hastaliklarinin bu denli yiiksek
oranda Oliim sebebi olmasi bu alanda yapilmasi gereken arastirmalar oldugunu agikca

ortaya sermektedir.

Ote yandan hastalar iizerinde yapilan tam kan saymmi gibi laboratuvar sonuglari bir¢ok
hastalik i¢in klasik teshis yontemi olarak kullanilmaktadir. Bu verilerin elektronik
ortamda saklanmaya baslanmasi ile veri madenciligi yontemlerini uygulamak miimkiin
olmustur. Kalp ve damar tikanikligi tespiti i¢in glinlimiizde tani yontemi olarak
anjiyografi kullanilmaktadir. Anjiyografi isleminin pahali ve birgok yan etkisinin
olmasi, arastirmacilart Kardiyovaskiiler hastalik (KVH) tanisi i¢in veri madenciligi

kullanma konusunda motive etmistir (Alizadehsania ve dig. 2013).

Bu calismada, biyomedikal veriler incelenerek diinyanin bir numarali 6liim sebebi olan
kalp ve damar hastaliklarinin erken teshisine katkida bulunabilecek basarili bir model

olusturmak hedeflenmistir.



Calisma igerisinde, KVH tanis1 konulmus hastalara ait bazi laboratuvar sonuglar ile
heniiz KVH tanis1 konulmamis hastalara ait bazi laboratuvar sonuglari birlestirilmis ve
bir veri tabani olusturulmustur. Verilerin kalitesi incelenmis ve gerekli veri temizligi
yapilmistir. En yliksek dogruluk oranina ulasabilmek igin, parametre sayisal
degerlerinin anlamsal ifadelere donistiiriilmesi sirasinda {i¢ farkli gruplama mantigi
esas almmistir. Buna gore her bir parametrenin bu ii¢ farkli grup igin referans
araliklaria goére grup ifadeleri olusturulmustur. Model olusturulabilecek en dogru
parametre grubunun belirlenebilmesi ig¢in nitelik segme yontemleri kullanilmistir. Bu
parametre grubuna bir¢ok veri madenciligi yontemi uygulanarak sonuglar elde edilmis,
iglerinden en yiiksek dogruluk oranina sahip model sonuglart Kalp ve damar hastaliklari
uzmani Dr. M. Ertugrul MERCAN ile birlikte incelenmis ve sonuglar tartisilmistir.
Calismada doktor goriisline bagvurdugumuz her konuda goriisii alinan kisi Uzm. Dr.

Ertugrul MERCAN dir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1 VERIi MADENCILIiGi

Gilnliik yasantimiza dair Urettigimiz bir¢cok Verinin hayatimizi kolaylagtirmak igin
kullanildig1 bir teknoloji ddneminde yasamaktayiz. Urettigimiz bu daginik veri kiimeleri
icerisinde gizlenmis bir¢ok bilgi kesfedilmeyi beklemektedir. Miisteri memnuniyetini
arttiracak bir ¢oziimiin ya da bir hastaligin sebebinin eldeki veri dagmnin igerisinde gizli

oldugunu bilmek kurumlar1 veri madenciligine yonlendirmektedir.

Veri madenciligi ile biiyiik veri tabani icinde yapilan arastirmalar sonucu elde edilen
gizli Oriintiiler, ilgilesim ve bagimlilik iliskileri geleneksel bilgi toplama yontemleri ile
g6z ard1 edilebilir. Ornegin; rapor olusturma, grafik iiretme, kullanic1 sorgulama, karar
destek sistemleri vb. Veri madenciligi islemi sirasinda kullanicilar tarafindan sorulan
sorularin otomatik olarak cevaplanmasina yardimci olabilecek ¢ok ¢esitli algoritma
yelpazesine sahip bir ara¢ kullanilir. Bu ara¢ igerisindeki her bir model sezgisel,
aciklanmasi kolay, anlasilir ve kullanim1 kolaydir (Gargano ve Raggad 1999).

2.1.1 Veri Madenciligi Tanmim

Bugiin veri madenciligi olarak bildigimiz ¢alisma alanimin bir disiplin haline gelmesi

1990’11 yillarin baslarina dayanmaktadir (Hong 1997).

Veri madenciliginin biiyiik veri ile basa ¢ikabilen yliksek performansli algoritmalari,
paralel hesaplama yetenekleri, diskteki yerlesik verilere etkin erisimi gibi kullanish

ozellikleri duyuruldukga, kullanimi1 yayginlasmaya baglamistir (Hong 1997).



Bugiine dek veri madenciliginin pek ¢ok tanimi yapilmistir. Bunlardan bazilari sdyledir:

Veri madenciligi;

a. Anahtar degiskenlerin binlerce potansiyel degiskenden izole edilmesini saglama
yetenegidir (Kitler ve Wang 1999).

b. Islenmemis veriden tek basina elde edilemeyen bilginin, veri analiz siireci ile ortaya
¢ikarilmasidir (Jacobs 1999).

c. Bir bilgisayar programi yardimu ile biiyiik veri yiginlar igerisinde bulunan gelecekle
ilgili tahminleme yapabilmemize olanak saglayan iliskilerin ve bilginin aranmasi isidir
(Dogan ve Tiirkoglu 2008).

d. Istatistik, veri taban1 teknolojisi, driintii tanima, makine dgrenme gibi alanlar1 temel
alan, veri sahiplerine ¢ikar ve deger elde edebilmeleri igin biiylik veri igerisinden
onceden tahmin edilemeyecek iliskilerin tespit edilmesini saglayan analiz islemidir

(Hand 1998).

Gorunescu (2011) veri madenciligi tanimina dair bu esdeger yaklasimlari asagidaki

maddelerle ifade etmistir:

Veri madenciligi;

a. Biiyiik veri tabanlar igerisindeki Oriintiilerin istatistik, yapay zeka ve Oriintli tanima
i¢in kullanilan hesaplama teknikleri ile otomatik olarak aranmasidir.

b. Eldeki veriden, var oldugu bilinmeyen, gizli ve yararli olma ihtimali olan bilginin
cikarilmasidir.

c. Biiyiik veri kiimeleri ya da veri tabanlarindan ige yarar bilgi ¢ikarma bilimidir.

d. Biiyiik olgekli verinin anlamli Oriintiiler / iliskiler kesfetmek icin incelenmesi ve
inceleme isleminin otomatiklestirilerek analiz edilmesidir.

e. Veri igerisindeki gizli oriintii ve iligkilerin tanimlanmasi ve bilginin otomatik olarak
kesfedilmesi siirecidir.

f. Veri ile firsat yaratmaktir.



Veri madenciligi, “samanlikta igne aramak” deyiminde gecen arama isleminin
hizlandirilmasit ve otomatiklestirilmesi igin bir metal detektorii kullanilmasina

benzetilebilir (Gorunescu, 2011).

Veri madenciliginin amaci, baz1 bilgi alanlar1 igerisindeki ¢ogunlukla denetlenemeyen
biiyiilk miktardaki veriyi mantikli hale getirmektir. Bu tanimda bahsedilen “mantikli
hale getirmek” ifadesi, veriye kullanici deneyimlerine dayanan farkli anlamlar
katilabilmeyi anlatmaktadir. Anlamli hale gelmis olmasi ve veri sahiplerinin kesfedilen
bilgiyi avantaja ¢evirebilmesi i¢cin elde edilen yeni bilginin anlasilir, gegerli, yeni ve

faydali olmas1 gibi baz1 temel nitelikleri tasimasi gerekmektedir (Cios ve dig. 2007).

2.1.2 Bilgi Kesfi Siirecinde Veri Madenciligi

Veri tabanindan bilgi kesfi (VTBK) olarak da bilinen bilgi kesfi siireci bazi veri
alanlarinda yeni bir bilginin aranmasi islemleri olarak tanimlanmaktadir (Cios ve dig.

2007).

Verinin saklanisg ve erisim bi¢imi, ylksek Ol¢ekli veri lizerinde bir analiz yapabilmek
icin algoritmalarin verimli ve dlgiilebilir bir sekilde nasil kullanilacagi, sonuglarin nasil
yorumlanacagi ve gorsellestirilecegi, insan ve makine etkilesiminin nasil modellenecegi
ve desteklenecegi VTBK siirecinin birer pargasidir ve bu baglamda VTBK bilginin elde

edilme siirecinin tamamu ile ilgilidir (Cios ve dig. 2007).

Verinin hazirlanmasi, temizlenmesi, elde edilmis diger bilgilerle birlestirilmesi, en
uygun veri madenciligi yonteminin uygulanmasi ve veri madenciligi sonuglarmin dogru
yorumlanmasi, VTBK sonucunda faydali bilgi elde edilmesi i¢in izlenmesi gereken en

onemli adimlardir (Fayyad ve Stolorz 1997).

Veriden anlamli bir bilgi elde etmeye g¢alismadan Once bilgi kesfi siireci genel
yaklasiminin anlasilmasi gerekir. Basarili bir veri madenciligi ¢alismasi i¢in yalnizca

veri analizinde kullanilan algoritmalar1 bilmek yeterli degildir (Cios ve dig. 2007).



VTBK siirecini Fayyad ve dig. (1996a) asagidaki gibi asamalandirmiglardir;

a. Bilgi kesfi siireci uygulanacak verinin anlasilmasi

b. Veri kiimesinden odaklanilacak kismin se¢ilmesi

c. Giiriiltii temizleme, eksik verilerin tamamlanmasi ya da siire¢ dis1 birakilmasi gibi
Onigleme ve veri temizligi islemleri

d. Hedefe ulasmak i¢in kullanilacak parametrelerin ya da verinin azaltilmasi,
diizenlenmesi

e. Model olusturmak i¢in kullanilacak olan veri madenciligi yonteminin belirlenmesi

f. Uygulanacak veri madenciligi algoritmasinin secilmesi

g. Veri madenciliginin uygulanmasi

h. Model sonucu elde edilen bilginin yorumlanmasi

I. Kesfedilen bilginin kullanilmas1 (Fayyad ve dig. 1996a)

VTBK siireci Fayyad ve dig. tarafindan Sekil 2.1°de goriildiigii gibi ifade edilmistir;

Sekil 2.1: Veri tabanindan bilgi kesfi siireci
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Kaynak: Fayyad U., Piatetsky-Shapiro G. ve Smyth P., 1996. The KDD Process for Extracting Useful

Knowledge from Volumes of Data. Communications of The Acm. 39 (11), ss.27-34.

Veri madenciligi asamast siireg icerisinde ¢ok dnemli bir yere sahiptir. Veri madenciligi
icin bir program kullanilir ve program igerisinde bir¢ok veri madenciligi algoritmasi
barmdirir. Thtiyaca uygun algoritma segimi ile veriden anlaml bilgi elde etme islemi bu

asamada gergeklestirilir (Pal ve Jain 2005).



2.1.3 Veri Madenciligi Asamalari

Veri madenciligi, VTBK igerisinde bir asama olmasina ragmen veri madenciligi
olmadan bilgi kesfi yapilamamaktadir. Bu sebeple VTBK siireci veri madenciligini
ifade etmektedir. Bahsedilen VTBK siireglerinin tamami veri madenciligi siiregleri
olarak da disiiniilebilmektedir. Giiniimiizde bir¢ok kaynakta VTBK siireci, Vveri

madenciligi siiregleri olarak incelenmektedir (Gorunescu 2011, Olson ve Delen 2008).

VTBK siirecinde detayli olarak gruplandirdigimiz asamalar siirecin dogru ve ayni
kalitede uygulanabilmesi i¢in bazi farkli standartlar olusturularak incelenmistir. Bu
standartlardan en yaygin olarak SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) ve
CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) yontem bilimleri
(methodology) kullanilmaktadir.

2.1.3.1 SEMMA

SEMMA standardinda, 6rnekleme (Sample), arastirma (Explore), degistirme (Modify),
modelleme (Model) ve degerlendirme (Assess) asamalar1 yer almaktadir. Her bir
asamay1 ifade eden kelimelerin bas harfleri birlestirilerek isimlendirilmistir. Bu siireg
veri madenciligi projesinin basit ve anlasilir, ayn1 zamanda gelistirme ve yoOnetime

uygun olmasini hedeflemektedir. Siireci olusturan bes asama asagida incelenmistir;

Ornekleme (Sample), veri madenciliginin temelini olusturan verinin 6rneklenmesi,
SEMMA siirecinin ilk asamasidir. Bu asamada 6nemli bilgileri igerecek kadar biiyiik,
hizli iglem yapabilecek kadar kiigiik olmalidir (Santos ve Azevedo 2005).

Arastirma (Explore), yeni fikir ve bakis acilar1 kazandirmak amaciyla veri kiimesi
icerisinde beklenmeyen egilimler ve aykiriliklarin (anomaly) arandigi asamadir (Santos
ve Azevedo 2005).



Degistirme (Modify), modelleme asamasmna hazirlik amaciyla verinin segilmesi,
olusturulmasi ve doniistiiriilmesi islemlerinin yapildigi asamadir (Santos ve Azevedo
2005).

Modelleme (Model), veri madenciligi algoritmalarinin veriye uygulanabilmesini
saglayan yazilimlar yardimiyla, hazirlanan veri kiimesi ile giivenilir bir model

olusturulur (Santos ve Azevedo 2005).

Degerlendirme (Assess), olusan modelin yararlilig1 ve giivenilirligi degerlendirilir ve

performansi gozden gegirilir (Santos ve Azevedo 2005).

2.1.3.2 CRISP-DM

1997°de SPSS, NCR, Daimler-Chrysler ve OHRA firmalar1 birleserek bir konsorsiyum
olusturmusglar ve 1999 yilinda sanayiler arasi standart veri madenciligi siireci (CRoss-
Industry Standard Process for Data Mining) adi ile veri madenciligi projeleri igin
standart bir veri madenciligi yontem bilimi (methodology) ve siire¢ modelini
kamuoyuna sunmuslardir (Anonymous 1999). Sekil 2.2°de CRISP-DM  siireci

gosterilmistir.

Sekil 2.2: CRISP-DM siireci
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Kaynak: Chapman P., 1999,The CRISP-DM User Guide,
http://lyle.smu.edu/~mhd/8331103/crisp.pdf. [erisim tarihi 28 Ekim 2014]



Chapman ve dig. (2000) tarafindan belirlenen CRISP DM siireci agamalar1 agagida

incelenmistir.

Isin anlasilmasi1 (Business Understanding), proje hedeflerinin ve ihtiyaglarmin is
birimi bakis agisiyla anlagilmaya calisilmasi ve veri madenciligi i¢in sonug aranacak bir

problem sekline doniistiiriilmesi ve hedefe ulasmak amaciyla planlanmasi agsamasidir.

Verinin anlagilmasi (Data understanding), veri toplamaya ve veriyi anlamaya yonelik
islemlerin yapildig1 asamadir. Bu agamada veri kalitesi incelenir, veri ile ilgili ilk
goriigler elde edilir, gizli bilgileri kesfedebilmek igin ilk hipotezler olusturulur ve ilging

alt kiimeler saptanmaya calisilir.

Verinin hazirlanmasi (Data preparation), ham verinin veri madenciligi yontemleri
uygulanabilecek bir veri kiimesine doniistiiriilmesi islemlerini kapsar. Bu asamada
tablo, kayit ve nitelik se¢imleri, veri temizligi, doniistiirme, birlestirme ve indirgeme

islemleri yapilarak veri modelleme igin hazirlanir. (Larose 2005)

a. Verinin secilmesi, modellemede kullanilacak tablo, kayit ya da niteliklere karar

verilir (CRISP 2011).

b. Veri temizligi, modelin basarisina negatif yonde etki edebilecegini diigiindiigiimiiz
verilerin belirlendigi ve bu negatif etkiyi pozitife cevirebilmek igin yapilabilecek

islemlerin uygulandig1 asamadir.

Veri kiimesi igerisindeki eksik veya uygun olmayan veriler giiriilti (noise) olarak
isimlendirilir. Veri kiimesinin giriltiiden arindirilabilmesi igin giiriiltii olarak kabul
edilen verileri igeren kayitlar1 silinebilir, giiriiltii yerine sabit bir deger yazilabilir,
niteligin ortalamast olacak sekilde yeni bir deger verilebilir ya da uygun tahmin

yontemleri kullanilarak olabilecek deger belirlenip giiriiltii yok edilebilir (Ozkan 2013).

c. Veri insasy, eldeki veriler kullanilarak yeni niteliklerin olusturulmast isidir. Ornegin;

en ve boy niteliklerinden alan isimli yeni bir niteligin olusturulmasi (CRISP 2011).
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d. Veri birlestirme, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin bir araya getirilmesi ya da
aynit nesne ile ilgili farkli bilgileri iceren tablolarin birlestirilmesi gibi islemlerin

yapilmasini ifade eder (Chapman ve dig. 2000).

e. Verinin bicimlendirilmesi, veri igerisindeki niteliklerin analiz edilebilecek formata

gore diizenlenmesi islemidir (CRISP 2011).

Modelleme (Modeling), isin anlasilmasi asamasinda belirlenen hedefler 1s18inda veri
madenciligi tekniklerinin uygulandigi ve modelin olusturuldugu asamadir. Bu asama
kendi i¢inde modelleme teknigi se¢imi, test verisi hazirlanmasi, modelin olusturulmasi

ve modelin degerlendirilmesi olarak dort kisitmdan olusur (Chapman ve dig. 2000).

Bu asamada modelleme teknikleri igerisinden kullanildiklar1 amaglara goére en uygun
olan teknik secilir. Kullanim amaglarina gore algoritmalar tanimlayici ve tahminleyici

modeller olmak tizere ikiye ayrilir.

a. Tanimlayict modeller (Descriptive models), bir veri kiimesi igerisindeki her bir
nesnenin birbiri ile olan iliskilerinden, benzerliklerinden bagintilar ¢ikarmamizi

saglayan modellerdir. Bir 6grenme siireci icermez.

b. Tahminleyici modeller (Predictive models), elde edilmis olan veriden,
tecriibelerden ya da bir baska deyisle gecmisten, gelecek ile ilgili bir sonucun tahmin
edilmesi i¢in kullanilan modellerdir. Bir 6grenme stireci ile baglar ve 6grenme islemi
sirasinda  kazanilan yetenek, hedef veri kiimesi ic¢in uygulanarak tahminleme

gerceklestirilir.

Degerlendirme (Evaluation), modelin isin anlasilmasi asamasinda belirlenen amaglar
acisindan is sahipleri ile birlikte degerlendirilmesi islemi bu asamada yapilir. Siireg
gozden gecirilir ve bir sonraki asamada veri madenciligi slireclerinden hangisinin

uygulanacagina karar verilir (CRISP 2011, Chapman ve dig. 2000).
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Sonuclandirma (Deployment), modelin uygulamaya gecmesi asamasidir. Model
kurum igerisindeki problemi gidermek igin ilgili yere konumlandirilir ve proje hayata
gecirilmis olur. Bakim ve gozlemleme islemleri i¢in planlama yapilir ve proje sonuglari

raporlanir (CRISP 2011).

2.1.4 Veri Madenciligi Fonksiyonlari

Veri madenciligi fonksiyonlarin1 denetimli / egiticili (supervised) ve denetimsiz /

egiticisiz (unsupervised) olmak iizere iki kisimda inceleyebiliriz.

2.1.4.1 Denetimli / egiticili (supervised) veri madenciligi

Denetimli / egiticili veri madenciliginde bir 6grenme siireci vardir. Bu 6grenme siireci
parametrelerin 6nceden bilinen iligkilerine ya da ¢alismanin hedefine bagli olarak

hazirlanir. Genellikle tahminleyici modeller ile sonuclanir (Oracle 2014).

Denetimli model bir egitim siireci igerir. Bu egitim siirecinde model, hedef degere
ulagilabilmek icin eldeki verilerin niteliklerini inceleyerek mantig1 6grenir ve bu mantigi
tahmin yapmak i¢in kullanir. Modelin basarisi tahminin kalitesi ile 6l¢iiliir (Argiiden ve

Ersahin 2008).

2.1.4.2 Denetimsiz / egiticisiz (unsupervised) veri madenciligi

Denetimsiz / egiticisiz veri madenciliginde isminde de yer aldig1 gibi bir 6grenme siireci
yoktur. Model olusurken algoritmay: yonlendirebilecek Onceden bilinen sonuglar
yoktur. Genelde tanimlayict modellerle sonuglansa da tahminleyici de olabilirler
(Oracle 2014).

Bu veri madenciligi fonksiyonlarinda baslangigta tanimlanmis siniflar olmadigi igin,

verilerin davranislar1 incelenerek birbirine yakin olanlar gruplanir ve siniflar model

ciktisinda elde edilir.
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2.1.5 Veri Madenciliginde Kullanilan Yontemler

Veri madenciliginde kullanilan yontemler siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallari

olmak tizere ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir.

2.1.5.1 Simiflandirma (Classification)

Siniflandirma algoritmalar1 denetimli / egiticili (supervised) algoritmalardir ve sonug
olarak bir tahmin yapilir. Siniflandirma iglemi 6grenme ve siniflandirma olmak iizere

iki agamadan olusur.

a. Ogrenme: Verinin tamamina ait drnekler bulunacak sekilde basitlestirilmis bir kismi
veri kiimesi olusturulur (egitim kiimesi — training set) ve bu veri smiflandirma

algoritmas ile analiz edilir.

Algoritma uygulanan 6grenme verisinde bulunan her kayit sinif bilgisi ile birlikte bircok
baska nitelikten olusur. Algoritma sinif bilgisi ve diger nitelikler arasindaki iligkileri

saptar ve tiim veri {izerinde uygulamak tizere bir model olusturur.

b. Smiflandirma: Birinci adimda olusturulan model siniflandirma igin kullanilir.
Modelin veri kiimesine uygulanmasi sonucu elde edilen sinif bilgileri veri kiimesinde
bulunan sinif bilgileri ile karsilastirilarak tahminleme dogrulugu hesaplanir. Eger
dogruluk orani kabul edilebilir oranda ise model gelecekteki verilerde sinif bilgisini elde

etmek i¢in kullanilabilir (Han ve Kamber 2006).
Kullanilan smiflandirma algoritmasi tarafindan olusturulan modelin basarisin1 6lgmek
i¢cin dogruluk (accuracy), hata orani (error rate), hassaslik (sensitivity) ve 6zel etken

orani (specificity) kullanilir.

Dogruluk; dogru smiflandirilmis kayit sayisinin toplam kayit sayisina boliinmesi ile

elde edilir.
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Hata orani; 1-dogruluk ile hesaplanir.

Hassaslik ve 06zel etken oranlar1 Tablo 2.1°de goriillen karisiklik matrisi iizerinden

bulunur.

Tablo 2.1: Karisiklik matrisi (Confusion matrix)

Ongoriilen sinif
C1 (Pozitif) C2 (Negatif)
Cl (Pozitif) Dogru Yanlis Pozitif
Pozitif Negatif p
Gergek
TP FN
Smif
C2 (Negatif) Yanlis Dogru Negatif
Pozitif Negatif N
FP TN

Kaynak: Cios K. J., Pedrycz W., Swiniarski R. W. & Kurgan L. A., 2007. A Knowledge
discovery approach, New York:Springer Science+Business Media

C1 (Pozitif): Pozitif sinif etiketi

C2 (Negatif): Negatif sinif etiketi

Dogru Pozitif (True Positive TP) siniflandirici tarafindan dogru etiketlenmis olan kayit
pozitif etiket sayisin1 ifade ederken, Dogru Negatif (True Negative TN) ise siiflandirict
tarafindan dogru etiketleme yapilmis negatif etiket adedini gosterir. Ayni sekilde Yanlis
Pozitif (False Positive FP), yanlis etiketlenen pozitif etiket sayisini, Yanhs Negatif
(False Negative FN) ise yanlis etiketlenen negatif etiket adedini ifade eder (Han ve
Kamber 2006).

Hassashik (sensitivity) = TP/ (TP + FN)

Ozel etken oram (specificity) = TN / (FP + TN)
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Cios ve dig. (2007) tiim veri lizerinde yapilmis etiketlemeleri Sekil 2.3°de gosterildigi

gibi anlasilir bir bigimde ifade etmislerdir.

Sekil 2.3: Siniflandirma sonucu etiketleme durumu gosterimi

FP

TP
TN

P N

Kaynak: Cios K. J., Pedrycz W., Swiniarski R. W. & Kurgan L. A., 2007. A Knowledge
discovery approach, New York:Springer Science+Business Media

Siniflandirma yontemlerini kullanilan algoritmalara gore bese ayirabiliriz (Albayrak
2012);

a. Karar agagclar1 (Decision Trees): ID3, C4.5, CART karar agaci algoritmalarina 6rnek
olarak verilebilir (Han ve Kamber 2006).

b. Bellek tabanli yontemler (Instance based): k-en yakin komsu algoritmalari
orneklerdendir (Kollios 2005).

c. Bayes siniflandirict (Bayes Classifier): Naive Bayes en temel algoritmasidir
(Albayrak 2012).

d. Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks)

e. Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms)
2.1.5.2 Kiimeleme (Clustering)
Gruplanmamus veriler icerisinden birbirine yakin iliskide olanlarin gruplanmasi

islemidir. Bu islem herhangi bir 6grenme olmaksizin tamamen benzerlik kullanilarak

yapilmaktadir. Veri kiimesi i¢erisindeki kiime adedi esnektir.
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Siniflandirma, veri iizerinde sinirh bir dizi kategori ya da smif tanimlamayi hedefleyen

benzerlik tanimlayici bir aragtir (Jain ve Dubes 1988).

Siniflandirma, heterojen bir veri grubundaki birbirine benzeyen elemanlarin kiimelere

ayrilarak, homojen alt veri gruplari olusturulmasi islemidir (Argiiden ve Ersahin 2008).

Kiimeleme siirecinin basarili olarak kabul edilebilmesi i¢in sinif i¢i benzerlik ve siniflar
aras1 farklilasma en {ist seviyede olmalidir. Bu noktada su sonuca varilmaktadir

(Gorunescu 2011);

a. Ayn1 kiime icerisindeki nesneler birbirine daha ¢cok benzerdir.

b. Farkli kiimeler igerisindeki nesneler birbirine daha az benzerdir.

Kiimeleme algoritmalarinda farkliliklar1 ve benzerlikleri saptayabilmek icin genellikle
mesafe 6l¢me teknikleri kullanilir. Kiimeleme algoritmalar1 asagidaki gibi bes farkli

grupta incelenebilir (Han ve Kamber 2006);

a. Boliimlerine ayirma yontemleri (Partitioning): k-means ve k-medoids algoritmalari
ornek verilebilir (Han ve Kamber 2006).

b. Hiyerarsik yontemler (Hierarchical) : DIANA, AGNES algoritmalart 6rneklerdendir
(Albayrak 2012).

C. Yogunluk tabanli yontemler (Density-based): DBSCAN, OPTICS, DENCLUE,
CLIQUE algoritmalari1 6rnek olarak verilebilir (Kollios 2005).

d. Izgara tabanli yontemler (Grid-based): STING, WaveCluster ve CLIQUE o&rnek
algoritmalardir. CLIQUE algoritmas1 hem yogunluk hem 1zgara tabanli olarak kabul
edilmektedir (Kollios 2005).

e. Model tabanli yontemler (Model-based): COBWEB, SOM, EM algoritmalari model
tabanli algoritmalardir (Han ve Kamber 2006, Kollios 2005).
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2.1.5.3 Birliktelik kurallar1 (Association rules)
Biiyiik veri kiimeleri igerisindeki ilging bagimhilik ya da iliskilerin kesfedildigi,
denetimsiz / egiticisiz (unsupervised) veri madenciligi yontemleridir (Cios ve dig.

2007).

Bir veri kiimesi igerisinden, destek (support) ve giiven diizeyi (confidence) dnceden
tanimlanmis esik degerlere gore gecerli sayilabilecek tiim kurallarin kesfedildigi veri

madenciligi yontemidir (Gorunescu 2011).

Birliktelik kurallari, gegmis verilerin analiz edilerek, es zamanli ger¢eklesmis nitelikler

arasindaki iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi isidir (Cing1 2008).

Birliktelik kurallar1 biiyiikk veri yiginlart igerisinden ¢ikardigr kurallar ile capraz
pazarlama ve satis, katalog tasarimi gibi bircok 6nemli noktada is karar1 alinmasina
yardimci olur. Birliktelik kurallarini anlayabilmek i¢in en iyi 6rnek olarak, pazar sepet
analizi verilebilir. Ornegin; bir marketten siit satin alan miisteriler ayn1 aligverislerinde
ekmek de satin aliyorlar m1? Bu sorunun cevabina gore siit ve ekmek reyonlar1 yan yana

yerlestirilebilir (Yin ve dig. 2011).

Birliktelik kurallar1 tek boyutlu ve ¢ok boyutlu olarak ikiye ayrilabilir. Ornegin; tek
boyutlu birliktelik kuralinda iki iirlinlin birlikte satin alinmas1 durumu incelenebilirken,
cok boyutluda bir iirliniin hava durumu, yer ve giin gibi birden fazla nitelige gore satin
alimma durumu incelenir. Birliktelik kurali g¢alismalarinda Apriori ve FP-Growth

algoritmalar1 kullanilabilir.

2.1.6 Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Giinliik yasantimizin her agamasinin, veri liretir hale gelmesiyle, bu verilerin kurumlar
ve insanlar yararma kullanilacak sekilde konumlandirilmasina neden olmustur. Veri

madenciligi iste bu sebeple bircok sektérde kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle

pazarlama alaninda tiim sektorlere yonelik ¢alismalarda kullanilmaktadir.
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Finans ve sigorta sektorii bilgiye dayali yonetime yiiksek oranda ihtiyag duyan
sektorlerdir. Miisteri kazanimi ve mevcut miisterinin elde tutulmasi, miisteri
memnuniyeti saglanmasi, c¢apraz pazarlama ve satis, alternatif satis kanallarinin
olusturulmasi, maliyetlerin azaltilmasi, risk degerlendirme, kayip ve kagaklarin

engellenmesi gibi konular i¢in veri madenciligi kullanimi olduk¢a uygundur.

Haberlesme sektorii i¢in miisteri kaybi biiyiik bir sorun teskil etmektedir. Miisteri
kaybini1 engellemek i¢in kisisel paketler/iirtinler ¢ikarilmasi, rakiplerin kampanyalarinin
takip edilmesi ile stratejiler gelistirilmesi gibi yeni miisteri kazanimi1 ve miisteriyi elde

tutma i¢in de veri madenciligi biiyilik avantajlar saglamaktadir.

Saglik sektorii veri madenciligi kullanimi agisindan belki de en 6nemli sektordiir. Dogru
ve zamaninda karar alabilmenin hasta saglig1 tizerindeki etkileri tartisilmaz derecede
onem tagimaktadir. Klinik arastirmalar ve hastanelerde olusan hasta verileri, uygulanan
tedaviler ve tedavi siirecindeki veriler hastaliklarin risk faktorlerinin belirlenmesi,
basarili tedavi sonuglar1 igin etmenlerin tespit edilmesi, yeni tedavi yontemlerinin
gelistirilmesi ya da tedavi yOntemlerinde yasanan sorunlarin giderilmesi, ilag
etkilesimleri ve yan etkileri gibi hayati 0nem tasiyan konularda veri madenciligi
uygulanabilir. Bunlarin yaninda veri madenciligi hastanelerdeki servislerin basarisi,
kaynak kullanimi, hastalara ve hastaliklara egilim tahminleri gibi konularda da hastane

yonetimine yardime1 olacak sekilde konumlandirilabilir.

Kamu kurumlarinda da ticari kuruluslar gibi vatandaslara 6zel hizmet sunabilmek
amaciyla veri madenciligi uygulamalar1 kullanilabilir. Kaynaklarin dogru kullaniminin
saglanmasi ve planlanmasi, vergi ile ilgili giiveni koétiye kullanimlarin tespit
edilebilmesi, yolsuzluklarin belirlenebilmesi gibi konular i¢in veri madenciligi
kullanilabilir. Emniyet birimlerinde sug¢ egiliminin tespit edilmesi ve su¢ engelleme

politikalarinin olusturulmasi gibi alanlarda veri madenciligi uygulanabilir (Isikl1 2009).

Bunlarin disinda egitim, bilimsel ¢alismalar, tasimacilik, e-ticaret, sosyal medya

alanlarinda veri madenciligi uygulamalar1 yapilmas1 miimkiindiir.
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2.2 TIP ALANINDA VERI MADENCILIiGi

2.2.1 Tip Alaninda Veri Madenciligi Uygulamalari

Saglik kuruluslarinda olusan verilerin, elektronik ortamda tutulmaya baslanmasi ve
veriye erisimin kolaylagsmasi ile bu verilerin bir¢ok saglik probleminin bilinmeyenleri
icin cevap arama caligmalarinda kullanilmasi glindeme gelmistir. Hastaliklarin
sebepleri, risk faktorleri, tedavi yontemleri, kullanilan ilaglar ve etkileri, hasta
laboratuvar ve demografik verileri bir araya geldiginde, iclerinden faydali bilgi elde
etmek zorlagsmakta ve bu biiyiik veri igerisinde bir ¢ok degerli bilgi kaybolmaktadir.
Biriken bu biiyiilk veriden hayati Onem tasiyan bilgiler ancak veri madenciligi

yontemlerinin yetenekleri kullanilarak elde edilebilir.

Tip alanindaki ilk veri madenciligi uygulamasi 1854 yilinda John Snow tarafindan kagit
kalem ile yapilmistir. Londra’da baslayan kolera salgininda, bir harita {izerinde 6lenlerin
konumlarim isaretleyerek ilk kiimeleme calismasini yapmis, bu sayede oliimlerin belli
bolgelerde toplandigini fark etmis ve su pompalarindan kaynaklanan salginin

giderilmesini saglamistir (Jacquez ve dig. 1996).

Delen ve dig. (2005), gogiis kanseri hastalarinin verilerine veri madenciligi teknikleri
uygulayarak, hastalarin 6lim ve hayatta kalma ihtimalini tespit eden bir model

gelistirmislerdir.

Ozekes (2006), doktora tezi ¢aligmasinda ileri Oriintii tanima ve goriintii isleme
yontemlerini kullanarak mamografi goriintiilerindeki kitlelerin ve akciger BT
goriintlilerindeki nodiillerin tespit edilmesine yardimci olan bilgisayar destekli tespit

yazilimlar1 ve teknikler arastirilmistir.

Demirel (2008) yiiksek lisans tezinde, meme kanseri hastalarinin verisi lizerinde veri
madenciligi teknikleri uygulayarak bir model elde etmis ve onkologa meme kanseri
hastalarina uygulanmasi gereken tedavi yontemleri konusunda yardimci olacak bir

yazilim gelistirmistir.
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Patil ve dig. (2011) tarafindan yazilmis olan makalede 180 yanik hastasinin 2002 —
2006 yillar1 arasindaki verileri lizerinde siniflandirma teknikleri uygulanarak, hastalarin
hayatta kalma durumuna iliskin yiiksek oranlarda tahminleme yapabilen model

olusturulmustur.

Dogan (2007) yiiksek lisans tezi c¢alismasinda, biyokimya verilerinden segilen
parametreleri temel alarak, kalp krizi (miyokard enfarktisii), hiperlipidemi, demir
eksikligi anemisi ve hipertiroidi-hipotiroidi hastaliklarinin teshisinde kullanilacak bir

karar destek sistemi tasarlanmasini saglamistir.

Tahminciler (2014) yiiksek lisans tezinde, bir internet sitesinde yapilan yorumlar cesitli
araglar ile okuyarak bir veri tabani olugturmus, kural tabanli metin ayristirma, eslestirme
ve ¢esitli veri madenciligi teknikleri uygulayarak Erythromycin ilaci yan etkileri iizerine

bir aragtirma yapmustir.

Kumar ve dig. (2011) yaptiklar1 arastirmada toplanan verilerden desen (pattern)
cikararak diyabet, hepatit ve kalp hastaliklarinda hekime yardimci olacak akilli tibbi

karar destek sistemleri gelistirilmis ve bazi algoritmalarin etkinlikleri karsilastirilmistir.

Saglik hizmeti veren kurumlarin yonetimsel faaliyetleri agisindan veri madenciligi
yontemleri uygulanarak cesitli kazanimlar saglanmustir. Ingiltere’de St. George
Hastanesi’nde yapilan bir veri madenciligi ¢alismasi ile yogun bakim {initesinden
ciktiktan sonra yasamini yitiren hastalarin, yiizde otuz dokuzunun 48 saat daha yogun

bakimda tutularak 6liim riskinin ortadan kaldirilabilecegi tespit edildi (SPSS 2014).

San Francisco Kalp Enstitiisii’'nde mali yapmin giiclenmesi, hasta bakim kalitesinin
arttirilmasi, hastalarin hastanede kalis siirelerinin kisaltilmasi, ¢alisan performanslarinin
arttirllmas1 amaciyla veri madenciligi calismalar1 baslatilmis ve sonucunda olusan

modeller amaglarin gergeklestirilmesini saglamistir (SPSS 2014).

Boehringer Ingelheim Italya diinyadaki onemli ilag sirketlerinden biridir. Eczanelere

yonelik farklilastirilmis satis politikalari tiretmek ve en iyi miisterilerini belirleyebilmek
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i¢in bir veri madenciligi ¢aligmasi baglatmistir. Olusan siniflandirma modeli sayesinde
karl1 miisterilerin izlenmesi, en karli eczaneler hedef listesinin olusturulmasi, miisteri
iliskilerinin ~ dogru  yoOnetilmesi ve pazarlama faaliyetlerinin  etkinliginin

degerlendirilmesi gibi kazanimlar elde edilmistir (SPSS 2014).

2.2.2 KVH ile ilgili Veri Madenciligi Cahsmalar1

2.2.2.1 Cahsma 1

Chaurasia ve Pal (2013) “Early Prediction of Heart Diseases Using Data Mining
Techniques” isimli makalede 303 satir igeren veri lizerinde CART(Classification and
Regression Tree), ID3 (lterative Dichotomized 3) ve DT (Decision Table)

algoritmalarini uygulamislardir.

Veri igerisindeki yas, cinsiyet, gogiis agrisi tipi, dinlenme kan basinci, serum kolesterol,
aclik kan sekeri, elektrokardiyografi sonucu, maksimum kalp atis1, egzersiz egim tipi
parametreleri kullanilmistir. Sonugta elde edilen {i¢ model ile ilgili bilgiler Tablo 2.2

tizerinde gortlmektedir.

Tablo 2.2: Calisma 1 model sonuglari

Siniflandirict
CART ID3 DT
TP (Dogru Pozitif) 0.99 0.85 0.98
FP (Yanlis Pozitif) 0.98 0.82 0.98
TN (Dogru Negatif) 0.02 0.18 0.02
FN (Yanlis Negatif) 0.01 0.15 0.02
Dogruluk oram (accuracy) | 83.49% | 72.93% | 82.50%

Kaynak: Chaurasia V., Pal S., 2013. Early Prediction of Heart Diseases Using Data Mining
Techniques. Caribbean Journal of Science and Technology. 1. s5.208-217

Tablo 2.2 incelendiginde, caligmada yalnizca tree smiflandirma yontemlerinin

kullanildig1 goriilmektedir. CART algoritmasi, ID3 ve DT algoritmalarina gore daha
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basarilidir. Ayn1 zamanda ID3 algoritmas: kullanilan diger yontemlerin ylizde onun

altinda bir basar1 elde edebilmistir.

2.2.2.2 Cahsma 2

Mishra ve dig. (2013) tarafindan “Novel Approach to Predict CARDIOVASCULAR
DISEASE using Incremental SVM” adl bir ¢alisma yapilarak, siniflandirma yontemi ile
KVH tahmini yapilmak istenmistir.

Bu calismada UCI web sitesinden igerisinde 14 parametre (yas, cinsiyet, gogiis agrisi
tipi, dinlenme kan sekeri, serum kolesterol, aclik kan sekeri, elektrokardiyografi sonucu,
maksimum kalp atisi, egzersiz egim tipi, floroskopi ile renklendirilen damar sayisi,

siif) ve 303 kayit iceren bir veri kiimesi indirilmistir.
Veri kiimesi tlizerinde SVM(Support Vektor Machine) ve ISVM(Incremental Support
Vektor Machine) siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. Caligma sonucu elde edilen

modeller ile ilgili sonuglar Tablo 2.3’de verilmistir.

Tablo 2.3: Calisma 2 model sonuglar:

Hassaslik | Ozeletken | Dogruluk

(Sensitivity) | (Specivicity) | (Accuracy)
SVM 90.01% 77.22% 84.12%
ISVM 92.21% 78.92% 89.39%

Kaynak: Mishra B.K., Lakkadwala P. ve Shrivastava N.K., 2013. Novel Approach to
Predict Cardiovascular Disease Using Incremental SVM, 2013 International
Conference on Communication Systems and Network Technologies, $5.55-59.

Bu caligmada fonksiyon siniflandirma yontemleri kullanilmistir. ISVM  ydnteminin

SVM ile karsilastirildiginda daha basarili bir model olusturdugu ortaya koyulmustur.

22



2.2.2.3 Calisma 3

Amini ve dig. (2013) Esfahan Al-Zahra and Mashhad Ghaem Hastanesi’nde 2010 —
2011 arasinda 50 risk faktoriine ait veriler toplanarak elde edilmistir. 807 adet veri elde
edilmis ve bu veriye K-en yakin komsu (K-nearest neighbor) ve C4.5 karar agaci (C4.5
decision tree) algoritmalart uygulanmigtir. Calisma sonucunda C4.5 karar agaci
algoritmasi ile elde edilen model yiizde 95.42 dogruluk orani (accuracy) verirken, k-en

yakin komsu algoritmasi ile yiizde 94.18 dogruluk orani (accuracy) elde edilmistir.

2.2.2.4 Cahsma 4

Yeh ve dig. (2011) tarafindan kalp ve damar hastaliklar1 teshisi konulmus 493 kayit
igeren bir veri kiimesine veri madenciligi siniflandirma algoritmalar1 uygulanmustir.
Kalp ve damar hastalig1 ¢esidi tahmin edebilen bir model elde etmek amaciyla baglatilan

bu calismada, veriler asagida belirtilen sekilde {i¢ farkli veri kiimesi olarak bolinmiistiir.

Veri kiimesi 1: hastalik teshis verileri (sinif — hastalik ¢esidi) + fiziksel muayene verileri

+ kan testi sayisal verileri

Veri kiimesi 2: hastalik teshis verileri (sinif — hastalik ¢esidi) + fiziksel muayene verileri

Veri kiimesi 3: hastalik teshis verileri (sinif — hastalik ¢esidi) + kan testi sayisal verileri

Calisma sonucu elde edilen modellere iliskin bilgiler Tablo 2.4’de goriilebilir.

Tablo 2.4: Calisma 4 model sonuglar:

Algoritma Veri Hassaslik | Dogruluk
kiimesi | (Sensitivity) orant
(Accuracy)
Decision tree 1 95.29% 98.01%
Bayesian classifier 1 87.10% 91.30%
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94.82% 97.87%
94.68% 98.01%
86.30% 91.36%
93.80% 98.05%
62.81% 66.93%
Bayesian classifier 66.60% 71.83%

BPNN 64.21% 69.32%

Kaynak: Yeh D. Y. Cheng C. H., Chen Y. W, 2011. A predictive model for
cerebrovascular disease using data mining. Expert Systems with Applications. 38
(7). 5.8970-8977.

BPNN

Decision tree

Bayesian classifier
BPNN

Decision tree

Wl W W N N N -~

Fiziksel muayene sonuglari ile olusturulan model yiizde doksan sekiz basarili olurken

ayn1 veri kiimesine kan testi verileri eklendiginde basar1 oran1 degismemektedir.

Model olusturulurken yalnizca kan testi verisi kullanildiginda ise kalp ve damar

hastalig1 ¢esidini tahmin etme basarisi yiizde yetmis iki civarinda kalmigtir.

Bu da ¢alismada kullanilan veri kiimesindeki kan testi verilerinin model basarisina etki

etmedigini agikca ifade etmektedir.

2.2.2.5 Diger calismalar

Shouman ve dig. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada farkli veri kiimeleri iizerinde daha

once yapilmis olan veri madenciligi ¢caligmalarina yer verilmistir.

Sonuglar1 belirtilen c¢alismalarda farkli veri kiimeleri kullanildigindan dogruluk

oranlarini birbiri ile kiyaslamak dogru olmayacaktir.

Sekil 2.4’de caligmalarinda belirtilmis olan dogruluk oranlarina ait bilgiler goriilebilir.
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Sekil 2.4: Farkhh veri kiimelerine uygulanmis veri madenciligi

calismalan
Author Year Technigque Accuracy
Yan, et al. 2003 | Mululayer Perceptron 63 6%
MNaive Bayes TH.563 %
| Decision Tree 75.738 %
Andreeva, P. | 2006 | Neural network 82.773 %
Kernel density 84d.444 %
| MNaive Bayes Q3%
P alaniappan, et al. 2007 | Decision Trees PR LT
MNeural Network 03.54%
De Beule, et al. 2007 | Artficial neural B2%
network
Direct kernel self- B0.4%
Tantimongeolwata, organizing map
ctal | 2008 | Multilaver Perceptron 74.5%
Auntomatically Defined 67.8%
Hara, et al. 2008 | Groups
lmmune Mulii-agent 82.3%
Neural Network
Sitar-Taut, et al. | 2009 | Naive Baves 62.03%
Decision Trees 60.40%,
| MNaive Baves 52.33%
Rajkumar, et al. 2000 | KNN 45.67%
Decision list 52%
Srinivas, et al. 2010 | Maive Baves 8d.14%
Ome Dependency R0.46%
Augmented Naive
Baves classifier
Back-propagation T8 A%
neural network
Bayesian neural T8 A%
Kangwanariyakul, et network
al. 2010 | probabilistic neural T0.59%,
network
linear support vector T4.51%
machine
polynomial support T0.59%,
vector machine
radial basis function 6. T8%
kernel support vector
machine
Cienetic with Decision 99 2%
Anbarasi, et al. 2000 | tree
Cienetic with Naive 96.5%
Baves
Cienetic with A3.3%
Classification via
clustering

Kaynak: Shouman M., Turner T., Stocker R., 2012. Using data mining techniques in heart
disease diagnosis and treatment. Japan-Egypt Conference on Electronics,
Communications and Computers ss.189-193
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3. KARDIiYOVASKULER HASTALIKLAR

3.1 KARDIYOVASKULER HASTALIK TANIMI VE ONEMi

Kardiyovaskiiler hastalik (Kalp ve Damar Hastaligi; KVH), kalp (kardiyo) ve / veya
viicutta bulunan kan damarlar (vaskiiler) sistemini olumsuz etkileyebilen hastaliklar

kapsayan genel bir terimdir (Lab Test Online 2011).

Diinyada 6liim sebeplerinin en baginda yilizde otuz oranla KVH gelmektedir. 2012 yili
icerisinde 17.5 milyon kisi kalp ve damar hastalig1 sebebiyle hayatini kaybetmistir.
Bunlardan 7.4 milyonu iskemik kalp hastaligi sebebiyle 6liirken, 6.7 milyon kisi de felg
sebebiyle Olmiistiir. Sekil 3.1’te 2012 yili diinya iizerindeki KVH sebebiyle 6liim
dagilimi goriilebilir (WHO 2014a).

Sekil 3.1: 2012 yili KVH sebebiyle 6liimlerin, diinya iizerindeki dagilim

Cardiovascular diseases mortality:
Age-standardized death rate per 100 000 population, both sexes, 2012

‘Deat; rate (per 100 000 population)
5200
[ 201-300 3
[ 301-400 .
I 401-500 | Data not available
I 500 [ | Not applicable
Kaynak: WHO (World Health Organization), Cardiovascular disease mortality: Age- standardized
death rate  per 100.000 population both  sexes 2012 , 2014.

http://gamapserver.who.int/mapLibrary/Files/Maps/Global_NCD_mortality CVD_2012.
png. [erigim tarihi 31.10.2014]

Tiirkiye de KVH sebebiyle dliimlerin yiiksek oldugu iilkelerden biridir. 2012 yilinda
Tirkiye’deki KVH o6limi 31,000,000 ile diger tlkeler arasinda Sekil 3.2° de
goriilebilecegi gibi yer almistir (WHO 2014b).
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Sekil 3.2: 2012 Tiirkiye KVH oliim oraninin diger iilkeler arasindaki yeri

200
600

Turkey: 210
400

200

o]

Kaynak: WHO (World Health Organization), Cardiovascular disease mortality, 2014,
http://gamapserver.who.int/gho/interactive_charts/ncd/mortality/cvd/atlas.html. [erisim tarihi
31.10.2014]

Tiirkiye Istatistik Kurumu verilerine gére 2013 yilinda, dliimlerin yiizde 39,8’inin
sebebi KVH’tir. Sekil 3.3’da goriildiigii gibi kadinlarda bu oran 44,6’ya ¢ikmaktadir
(TUIK 2014).

Sekil 3.3: 2013 yih 6liimlerin cinsiyete gore dagilim (%6)

Toplam Erkek Kadin

Toplam 100,0 100,0 100,0
Dolagim sistemi hastalikian 39,8 358 4456
Iyl huylu ve koth huylu tumorler (malign ve benign neoplazmiar) 213 253 16,5
Solunum sistemi hastaliklan 98 10,7 88
Endokrin (ic salgl bezi), beslenme ve metabolizmayla ilgill hastalikiar 56 43 72
Digsal yaralanma nedenleri ve zehidenmeler 55 73 33
Sinir sistemi ve duyu organlan hastaliklan 41 34 49

Diger (enfeksiyon ve parazit hastaliklan, mental ve davranigsal

bozukluklar, kas-Iskelet sisteml ve bad dokusunun hastaliklan vb.) 13,9 13,2 148
Not: Tabledaki rakamiar, yuvariamadan dolayi loplams vermeyebilr.

Kaynak: TUIK Tirkiye Istatistik Kurumu. (2014). Oliim nedeni istatistikleri 2013,
http://www.tuik.gov.tr/PreHaberBultenleri.do?id=16162. [erisim tarihi 31.10.2014]

KVH nedeniyle gergeklesen Oliimlerin yiizde 38,8’ini iskemik kalp hastalig
olustururken, yiizde 25,2’sini serebrovaskiiler hastaliklardan kaynaklanmistir, Sekil

3.4°de diger detaylar1 goriilebilir.
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Sekil 3.4: 2013 yih KVH sebebiyle 6liimlerin cinsiyete gore dagilim (%)

Toplam Erkek Kadin
Dolagim sistemi hastaliklan 39,8 35,8 446
Alt gruplan 100,0 100,0 100,0
iskemik kalp hastaldi 38,8 458 32,0
Serebro-vaskuler hastalik 252 229 275
Diger kalp hastalig 17,7 16,0 19,3
Hipertansif hastaliklar 12,8 10,0 15,6
Diger 5.4 52 5,5
Not: Tablodaki rakamlar, yuvarlamadan delayi toplami vermeyebilir.

Kaynak: TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu. (2014). Oliim nedeni istatistikleri 2013.
http://www.tuik.gov.tr/PreHaberBultenleri.do?id=16162. [erisim tarihi 31.10.2014]

3.2 KARDIYOVASKULER HASTALIK CESITLERI

Kardiyovaskiiler hastaliklar kalp ve damar hastaliklarindan olusan bir grup hastaliktir.

Bu hastaliklar WHO (2013) tarafindan asagidaki gibi agiklanmistir;
Koroner arter hastaligi (coronary artery disease); kalp kasini besleyen kan damarlari
hastaligidir ve bu hastaligin sonucunda koroner kalp hastaligi (kalp krizi - coronary

heart disease) ortaya ¢ikar.

Serebrovaskiiler hastalik (cerebrovascular disease); beyni besleyen kan damarlar

hastaligidir, felg olarak bilinir.

Hipertansiyon (Hypertension); kan basmciin referans degerlere gore yiiksek

olmasidir (high blood pressure).

Periferik arter hastalig1 (peripheral arterial disease); kollar1 ve bacaklar1 besleyen

kan damarlar1 hastaligidir.
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Romatizmal kalp hastahg (rheumatic heart disease); kalp kast ve Kkalp
kapake¢iklarinin streptokok bakterinin sebep oldugu romatizmal ates sebebiyle zarar

gormesidir.

Konjenital kalp hastaligi (congenital heart disease); dogustan kalp yapisinda

bozukluk olmasidir.

Derin ven trombozu (DVT) ve akciger emboli (deep vein thrombosis and
pulmonary embolism); DVT viicudumuzdaki derin bir vende (toplardamar) kan pihtist
olugmasidir. Genelde alt bacak ya da uylukta ortaya ¢ikar. Bacak damarlarindaki kan
pihtilar1 yerinden ¢ikip akcigerlere ya da kalbe gitmesi ile olusur. (Hematoloji Uzmanlik

Dernegi 2014, WHO 2013)

Kalp krizi ve felg (heart attack and stroke), kan pihtisi sebebiyle kalp ya da beyne kan
akisinin engellenmesi ile olusan, akut (hizli baslayan ve / veya kisa siireli)
hastaliklardir. Bunun en yaygin nedeni kalp ve beyni besleyen kan damarlarinin i¢
duvarlarinda yag birikintilerinin olusmasidir. Felg ise beyinde bulunan bir damarda

kanama ya da bir piht1 olmas1 sebebiyle olusabilir.

3.3 ONEMLI KVH RISK FAKTORLERI

KVH oliimleri incelendiginde, daha once teshis konulmamis ya da bir belirti (Symptom)
olmayan hastalarin Oliimlerin yarisindan fazlasini olusturdugu goriilmektedir. Bu
nedenle KVH risk faktorlerinin belirlenmesi biiyiik 6nem kazanmaktadir (Ni ve dig.

2009). KVH risk faktorlerinin azaltilmast hem KVH hem de bu sebeple oliimlerin
azalmasini saglamaktadir (Rothwell ve dig. 2004).

3.3.1 Degistirilemeyen Risk Faktorleri

a. Yas: Yasin ilerlemesiyle KVH artis gostermektedir. Erkeklerde 45 yas ve iizeri,
kadinlarda ise 55 yas ve lizeri riskli olarak kabul edilmektedir (Thom ve dig. 2006)
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b. Cinsiyet: Geng erkeklerde KVH ve bu sebeple 6lim orani kadinlardan 4-5 kat
fazladir. 65 yas altinda erkeklerin felg olma riski kadinlara gore 2 kat daha fazladir
(Rosengren ve dig. 2009).

c. Aile oyKkiisii: Birinci derece akrabalarda kadinlarda 65 erkeklerde 55 yas 6ncesi KVH
tanis1 konulmus olmasi, gelecekteki KVH i¢in 6ngoriicti olarak kabul edilmektedir.
Fakat giiniimiizde KVH yatkinlig1 i¢in klinik pratikte kullanimi1 kabul edilmis bir tarama
testi yoktur (Giilel 2012).

3.3.2 Degistirilebilen risk faktorleri

a. Sigara: KVH i¢in ana risk faktorlerinden biri sigara kullanimidir ve KVH saptanmis

kisilerin sigara icmeye devam etmesi 6liim oranlarini arttirmaktadir.(Abaci 2011)

b. Hipertansiyon (yiiksek tansiyon): Diinya genelinde olduk¢a yaygin bir saglik
problemidir. Kan basincinin 140/90 mmHg esit veya yiiksek olmasi hipertansiyon
gostergesidir. Hipertansiyonun neden oldugu hastaliklar icerisinden en sik rastlananlar
ise KVH ve felgtir (Ercan Toptaner 2013). Hipertansiyon tedavisi ile kardiyovaskiiler
risk azalmaktadir (Turkiyedoktorlari.com 2014).

c. Diyabet (seker hastahigi): KVH baslica risk faktorlerinden biri de diyabettir. Diyabet
hastaliklarinda en 6nemli 6liim sebebi KVH’tir (Ercan Toptaner 2013).

d. Hiperlipidemi (kan yaglarmin yiiksekligi) : Kan yaglarindan en az birinin
artmasidir. Trigliserid ve kolesterol olmak iizere iki ¢esit kan yag vardir
(Saglikpark.com 2008). Yapilan tiim aragtirmalarda hiperlipidemi ile KVH arasinda bir
iliski ¢ikmasi sonucu 6nemli ve diizeltilebilir KVH faktorlerinden biri olarak kabul

edilen hiperlipidemi diyet, egzersiz ve ila¢ tedavisi ile kontrol altina alinabilir

(Turkiyedoktorlari.com 2014).

e. Obezite: Yag kitlesinin yagsiz viicut kitlesine gore yiiksek olmasina obezite denir.

Beden Kitle indeksi (BKI — Body Mass Index - BMI) obezite tespiti i¢in kullanilan en
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bilinen ydntemdir. BKI degerinin 30 iizerinde olmasi KVH riskini artirir. BKI
hesaplamasi asagidaki gibi yapilmaktadir (Ercan Toptaner 2013).

BKI = Kilo (kg) / Boy? (m)

Kalp ve damar hastalarinda yukarida belirtilen baslica risk faktorlerinden birkaginin
ayni anda bulunmasi dikkat ¢ekmektedir. Bahsedilen risk faktorlerinden ii¢ ya da daha
fazlasinin bir hastada sans eseri bir arada bulunma ihtimali, {i¢ ya da daha fazla risk
faktoriine sahip KVH tanis1 konmus hastalar ile karsilastirildiginda, ihtimale gore dort

kat daha fazla gergeklestigi goriilmektedir (Giileg 2009)

3.4 KVH RiSK HESAPLAMA YONTEMLERI

KVH riskinin tahmin edilebilmesi, risk faktorlerini ortadan kaldirabilmek, Onlem
alabilmek ve tedaviyi saglayabilmek i¢in ¢ok 6nemlidir. Tahmin i¢in ise KVH tanisi
konmus hastalardaki risk faktorlerinin bir arada bulundugu gergegi yol gostermektedir.
Glinimiizde KVH belirlemek i¢in bazi risk hesaplama yontemleri gelistirilmistir. Bu

yontemler asagida belirtilmistir (Kiiltiirsay 2011).

Framingham risk hesaplama sistemi: Amerika’nin Massachusetts eyaletine bagli olan
Framingham kasabasinda gerceklestirilen bir izlem c¢alismasina dayanmaktadir.
Kasabada yasayan 5209 eriskin ile 1948 yilinda baslanmistir, su anda iiglincii kusak
izlenmektedir. Amerikan Kalp Birligi (AHA) bu veriler {iizerinden bir risk
degerlendirme sistemi gelistirmistir. Gelistirilen sistemde Tablo 3.1°de belirtilen risk

faktorleri ile 10 yil igindeki KVH riski hesaplanir.

Tablo 3.1: Framingham risk hesaplama sistemindeki KVH risk faktorleri

Risk faktorleri
Yas (Kadin >55, erkek >45)

Sigara kullanimi1

Hipertansiyon
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Ailede erken koroner kalp hastalig1 (Birinci derece kadin akrabalar icin
<65, erkek akrabalar icin <55)
HDL kolesterol diistikligti (Kadin igin <50 mg/dl, erkek i¢in <40 mg/dl)

Kaynak: Giileg S., 2009. Kalp damar hastaliklarinda global risk ve hedefler, Tiirk Kardiyol Dern Ars -
Arch Turk Soc Cardiol. 37(2). ss.1-10.

SCORE calismasi: Framingham g¢alismasinin bolgesel bir uygulama olmasi sebebiyle
Avrupa Kardiyoloji Dernegi 205178 katilimcidan elde ettikleri verileri kullanarak
SCORE calismasimi yapmistir. Bu calismada kardiyovaskiiler hastaliklarin on yillik
gelisim riski hesaplanir. Tablo 3.2’de bulunan risk faktorleri ile yapilan risk
hesaplamasinda diisiik, orta, yiiksek ve ¢ok yliksek olmak {izere dort risk sonucundan

birine ulaslir.

Tablo 3.2 SCORE risk faktorleri

Risk faktorleri
Yas

Cinsiyet

Toplam kolesterol
HDL kolesterol
Biiytik tansiyon

Sigara kullanimi

Kaynak: Yavuz R., Yavuz D., Tontus H. O., 2013. Artan mortalite ve morbidite nedeni
olarak kardiyovaskiiler risk faktorlerine sistematik yaklagim. Journal of
Experimental and Clinical Medicine Deneysel ve Klinik Tip Dergisi. 30(1).
$5.47-53

Bu yontemler disinda PROCAM, Reynolds Risk Score, QRISK, WHI/ISH ve ¢esitli

ulusal risk hesaplama yontemleri de bulunmaktadir (Kiiltiirsay 2011).

TEKHARF calismasi: 1990 yilinda Tiirk halkinin saglik niteligi hakkinda bilgi elde
edebilmek amaciyla Tiirk Eriskinlerinde Kalp Hastalig1 ve Risk Faktorleri (TEKHARF)
caligmas1 baslatildi. Calismada, Tirkiye’nin yedi cografi bolgesinden ve 59 farkh

yerlesim biriminden 20 yas tizeri 3687 kisi diizenli olarak tarandi. Sonugta bir¢ok
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istatistiki bilgi ile Tiirk toplumunun metabolik sendroma c¢ok yatkin oldugu ortaya

konulmustur (Tavsanoglu 2014, Yavuz ve dig. 2013).

3.5 KVH TANI YONTEMLERI

Kalp ve damar hastaliklar1 acisindan risk tagiyan hastalara KVH tanis1 konulabilmesi

i¢cin asagidaki yontemler uygulanir (Florence.com.tr 2014):

a. Elektrokardiyografi (EKG)

b. Ekokardiyografi (EKO)

c. Egzersiz stres testleri — Treadmill

d. Myokard perfiizyon sintigrafisi

e. Positron yayilayici tomografi (Positron Emission Tomography-PET)

f. Koroner anjiyo CT (Cok Kesitli BT Anjiyografi) (Multislice Kardiyak BT)
g. Kardiyak MR
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4. VERI VE YONTEM

4.1 VERI KUMESI TANIMI

Bu ¢alismada analiz edilen veri kiimesi, Uzm. Dr. M. Ertugrul Mercan tarafindan KVH
ihtimali ile hastaneye basvuran hastalarin biyokimya sonuglar1 toplanarak

olusturulmustur.

Veri KVH tanisi konulan hastalar ve KVH tanis1 konulmayan hastalar olmak {izere iki
farkli MS Excel dosyasinda bulunmaktadir. KVH tanis1 konulmus 297 hasta verisi
iceren dosya bundan sonra HASTA adi ile, KVH tanis1 konulmamis 307 hasta verisi
iceren dosya ise HASTA_DEGIL ismi ile bahsedilecektir.

4.2 VERININ HAZIRLANMASI

HASTA ve HASTA DEGIL dosyalar1 farkli donemlerde toplanmis farkli parametrelere
ait verilerden olusmaktadir. Bu nedenle, dncelikle, ortak parametrelerin belirlenmesi ve
her iki dosyanin bir bilesiminin hazirlanmas1 gerekmektedir. Iki dosya igerisindeki
parametreler incelenerek her iki dosyada da bulunan 30 parametre tespit edilmistir.

4.2.1 Veri Kiimesi Icerigi

Tablo 4.1’de iki dosya igerisinde ortak olan alanlarmn listesi ve kisa tanimlari

bulunmaktadir.

Tablo 4.1: Veri dosyalarinda bulunan ortak alanlar

HASTA | Calismada
# HASTA _DEGIL dosyasi verilecek Aciklama
dosyasi alan adx
alan ada alan ada
1 YAS YAS YAS Yas Bilgisi
2 | CINSIYET CINSIYET |CINSIYET | Cinsiyet
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3 |BMI BMI BMI Beden Kitle indeksi
o o AILE_QOY | Ailesinde kalp hastalig1 olup
4 AILE OY. AILE O. KUSU olmadig1 bilgisi
5 HT HT HT Hiper Tansiyon hastaligi durumu
6 HL HL HL Yiiksek Kolesterol durumu
7 DM DM DM Diyabet
8 SIGARA SIGARA  |SIGARA | Sigara Kullanimi
9 ASA ASA ASA Asprin Kullanimi
10 |RAAS RAAS INH |RAAS RAAS Inhibitorii kullanimi
Beta-Adrenerjik Reseptor
11 |BB BB BB Kullanimi1
Kalsiyum Kanal Blokeri kullanim
12 |KKB KKB KKB durumu
13 |STATIN STATIN STATIN Statin Kullanim1
METFOR |METFOR
14 |METFOR. MIN MIN Metformin Kullanimi1
SULFANU |SULFONI
15 |SULFON. RE LURE Stilfoniliire kullanimi1
16 |INSULIN INSULIN | INSULIN |Insiilin Kullanimi
17 |DIURETIK DIURETIK | DIURETIK | Diiiretik Kullanimi
18 |TK T KOLES. |TK Total kolesterol Seviyesi
19 |LDL LDL-K LDL Kotii Huylu Kolesterol Seviyesi
20 |HDL HDL-K HDL Iyi Huylu Kolesterol Seviyesi
TRIGLISE
21 | TRIG. TRIG. RID Trigliserid Seviyesi
Kan Ure Nitrojen Miktari(Ure
22 |BUN BUN BUN Azotu)
KREATINI | KREATINI
23 |KREATIL N N Kreatinin Seviyesi
24 |UA. UA UA Urik Asit Seviyesi
25 |WBC WBC WBC Beyaz Kiire Sayisi
26 |HGB HGB HGB Hemoglobin
27 |PLT PLT PLT Trombosit Sayisi
28 |PDW PDW PDW Trombosit dagilim aralig1
29 |RDW RDW RDW Kirmizi kiire dagilim genisligi
30 |HbALC HbA1C HBA1C 3 Aylik Kan Sekeri Ortalamasi

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmigtir.
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4.2.2 Veri Tabam Olusturulmasi

Verinin bir araya getirilmesi, temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve disa aktarilabilmesi

islemleri icin MS SQL Server iizerinde TEZ ad1 ile bir veri tabani olusturulmustur.

HASTA dosyasinda bulunan veriler “Import Data” yontemi ile TEZ veri tabani

igerisinde HASTA adli bir tablo olusturularak aktarilmistir.

HASTA_ DEGIL dosyasinda bulunan veriler “Import Data” yontemi ile TEZ veri tabani
icerisinde HASTA DEGIL adl bir tablo olusturularak aktarilmistir.

4.2.3 Parametrelerin Degerlendirilmesi ve Veri Temizligi

4.2.3.1 Kapsam dis1 birakilacak parametrelerin belirlenmesi

ASA, RAAS, BB, KKB, STATIN, METFORMIN, SULFONILURE, INSULIN ve
DIURETIK alanlari ila¢ kullanimi durumunu ifade etmektedir. Bu ¢alismadaki amac,
bir ila¢ kullanimina bagli olmaksizin, herhangi bir tan1 konulmamuis kisilerde dahi KVH
tespiti yapabilecek bir model olusturulabilmesidir. Olusan modelin uygulanabilirligini
diistirecegi i¢in veri kiimesi icerisindeki ila¢ kullanimina iligkin bilgilerin ¢ikarilmasina

karar verilmistir.

4.2.3.2 NULL kayitlarin temizlenmesi / kapsam dis1 birakilmasi

AILE_OYKUSU, HT, HL, DM, SIGARA alanlan igerisinde “Evet” ifadesi i¢in 1,
“Hayir” ifadesi i¢in 0 verisi bulunmaktadir. Bu alanlar igerisinde bulunan NULL
kayitlarin “Hayir” bilgisini ifade ettigi veri sahibi uzman doktor tarafindan bildirilmistir.
Bu alanlar igerisindeki NULL kayitlar “Hayir” ifadesi icin 0 olacak sekilde

diizeltilmistir.

TK, LDL, HDL, TRIGLISERID, BUN, KREATININ, UA, WBC, HGB, PLT, PDW,
RDW alanlarindaki NULL kayit sayilar1 3 ile 7 arasinda degismekte ve aynmi kayitlara
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denk geldigi goriilmektedir. NULL kayitlarin az sayida olmasi sebebiyle her bir alan

icin ortalama degerler hesaplanarak NULL degerler yerine kullanilmistir.

HBA1C alan1 HASTA tablosunda 232 adet NULL kayit igermektedir. Toplamda 297
kayit icerisinden 232 kaydi NULL olan bir alanin modele bir katkida bulunmasi séz

konusu olmayacagindan bu alan kapsam dis1 birakilmistir.

Bu islemler sonucunda olusan HASTA ve HASTA_DEGIL tablo yapilar1 Tablo 4.2°de

belirtilmistir.

Tablo 4.2: HASTA ve HASTA_DEGIL tablo yapilar

# Alan Adi Veri Tipi Deger Araliklar
1| AILE_OYKUSU float 0,1
2 | BMI float 20— 46.6
3|BUN float 7.1-61.3
4 | CINSIYET varchar(255) E, K
5/DM float 0,1
6| HDL float 17 - 3029
7|/HGB float 1.6-132
8| HL float 0,1
9|HT float 0,1
10 | KREATININ float 0.5-102
11|/LDL float 9-261
12 |PDW float 8-23
13|PLT float 21.9 - 815
14 RDW float 1-20
15| SIGARA float 0,1
16 | TK float 50-419
17 | TRIGLISERID float 10 - 1627
18 | UA float 0.5-10.2
19 | WBC float 0.2-17.8
20| YAS float 30-89

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.
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4.2.4 Referans Degerler

Parametrelere ait veriler incelendiginde tamaminin sayisal degerler igerdigi
gorilmektedir. Sayisal degerlerin ifade ettigi bilgiyi elde etmek amaciyla her bir
parametrenin referans deger araliklari uzman goriisii alinarak olusturulmus ve bu

degerler kullanilarak doniistiirme iglemi yapilmistir.

Referans degerlere gore yorumlama islemi sirasinda 3 farkli yorum teknigi
kullanilmistir. Kullanilan her bir yorum teknigi farkli bir “Grup” olarak ifade edilmis ve

her bir grup i¢in farkli referans araliklari belirlenmistir.
Bu farkli gruplara ait referans araliklarini belirtmek ve verinin doniistiiriilmesi islemini
gerceklestirebilmek icin REFERANS DEGERLER adli bir tablo olusturulmustur.

REFERANS DEGERLER tablo yapisi Tablo 4.3’te belirtilmistir.

Tablo 4.3: REFERANS_DEGERLER tablo yapis1

# | Alan Ad1 Alan Ag¢iklamasi Veri Tipi

1| PARAMETRE |Parametre Adi nvarchar(50)

2| ALT sINIR | Referans Araligt Alt S numeric(10,2)
Degeri

3|UST_SINIR Ref,era.ns Arahigr Ust Stmir numeric(10,2)
Degerl

4|GRUP NO Doniistiirme islemi Grup tinyint

- Numarasi

5/GRUP Doniistiiriilecek Deger nvarchar(50)
Referans Araligin Kabul

6 | CINSIYET Edildigi Cinsiyet nvarchar(2)

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.
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4.2.4.1 Referans degerler hazirlanirken kullanilan yontemler

Grup 1 (Detaylh Gruplama): Bu grup referans degerleri hazirlanirken, normal aralik
degerlerinin altinda kalan verilerin DUSUK, aralik igerisinde olan verilerin NORMAL

ve aralik {izerinde olan verilerin ise YUKSEK olarak gruplanmasi hedeflenmistir.

Grup 2 (Doktor Goriisii ile Gruplama): Bazi1 parametreler i¢in, degerin referans
araligina gore diisiik ya da yiiksek olmasi, ek bir anlam yaratmayabilir. Bu sebeple
doktor goriisii ile bazi parametrelerin diisiik ya da yiiksek degerleri NORMAL ya da
NORMAL DEGIL olarak kabul edilecek sekilde Grup 2 olusturulmustur.

Grup 3 (Genel Gruplama): Bu grupta ise, tiim parametreler igin belirlenen referans
aralig1 igerisinde olan degerler NORMAL ve bu aralik disinda kalan tiim degerler

NORMAL DEGIL olacak sekilde yeni bir grup hazirlanmstir.

Her bir parametre i¢in yukarida tanimlanmis olan farkli gruplarda referans araliklar

REFERANS DEGERLER tablosuna yazilmistir.

4.2.4.2 Parametreler ve referans deger araliklar:

Yas: Yas KVH risk faktorleri icerisinde degistirilemeyen bir risk faktorii olarak yer
almaktadir. Tablo 4.4’de yas parametresi i¢in ¢alismada kullanilmis olan referans deger

araliklar1 yer almaktadir.

Tablo 4.4: Yas parametresi referans deger araliklar

GRUP_NO |GRUP ALT_SINIR|UST_SINIR
1 ORTA 30.00 49.99
1 YASLI_ADAYI 50.00 54.99
1 ERKEN_YASLI 55.00 64.99
1 YASLI 65.00 85.00
1 ILERI_YASLI 85.01 110.00
2 <40 0.00 39.99
2 40-50 40.00 49.99
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2 50-60 50.00 59.99
2 60-70 60.00 69.99
2 >=70 70.00|10000000.00
3 OLGUN 30.00 64.99
3 YASLI 65.00 110.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmstir.

Aile Oykiisii: Bu parametre yakin aile iiyelerinde KVH hastalig1 goriiliip goriilmedigini
ifade etmektedir. Degistirilemeyen KVH risk faktorleri icerisinde yer almaktadir.
Herhangi bir yonteme gore ifadesi degisemeyecegi i¢in ii¢ grupta da 1 degeri AO_ VAR
(Aile oykiisinde KVH var), 0 degeri ise AO_YOK (Aile 6ykiisiinde KVH yok) olarak

degerlendirilmistir.

BMI (BKi): Beden kitle indeksi degistirilebilen KVH risk faktorlerinden biridir, kadin

ve erkek icin referans deger araliklar1 degismemektedir. Tablo 4.5°de gruplara gore

belirlenmis referans deger araliklar1 goriilebilir.

Tablo 4.5: BMI parametresi referans deger araliklar:

GRUP_NO |GRUP ALT_SINIR |UST_SINIR

ZAYIF 0.00 18.49
1 BMI_NORMAL 18.50 24.99
1 OBEZ1 25.00 29.99
1 OBEZ2 30.00 34.99
1 OBEZ3 35.00 39.99
1 OBEZ4 40.00 100.00
2 BMI_NRM 0.00 26.99
2 FAZLA_KILO 27.00 29.99
2 OBEZ 30.00 34.99
2 MORBID_OBEZ 35.00 | 10000000.00
3 BMI_ZAYIF 0.00 18.49
3 BMI_NORMAL 18.50 24.99
3 BMI_OBEZ 25.00 100.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmisgtir.

BUN: Kandaki iire azotu miktari1 gosteren bu parametrede referans deger araliklari

kadin ve erkek i¢in degismemektedir. Tablo 4.6’da belirlenmis olan referans deger

araliklar1 belirtilmistir.
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Tablo 4.6: BUN parametresi referans deger araliklari

DM: Diyabet parametresi diyabet hastaligi olup olmadigini 1 ve 0 degerleriyle ifade
etmektedir. KVH degistirilebilen risk faktorlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Bu
parametre de gruplara gore degisiklik gostermediginden 1 degeri DM_VAR (diyabet

GRUP_NO | GRUP ALT SINIR| UST SINIR
1 BUN_DUSUK 0.00 5.99
1 BUN_NORMAL 6.00 20.00
1 BUN_YUKSEK 20.01| 1000000.00
2 BUN_DUSUK 0.00 5.99
2 BUN_NRM 6.00 20.00
2 BUN_YUKSEK 20.01| 1000000.00
3 BUN_NORM_DEG 0.00 5.99
3 BUN_NORMAL 6.00 20.00
3 BUN_NORM_DEG 20.01| 1000000.00
Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

hastaligi var), 0 degeri DM_YOK (diyabet hastalig1 yok) olarak nitelendirilir.

HDL: Framingham ve Score risk hesaplama yontemlerinde kullanilan iyi huylu

kolesterol seviyesi i¢in belirlenmis olan referans deger araliklari kadin ve erkek igin

degismemekte ve Tablo 4.7’ de gosterilmektedir.

Tablo 4.7: HDL parametresi referans deger aralhiklar

GRUP NO |GRUP ALT SINIR| UST SINIR
1 HDL_DUSUK 0.00 39.99
1 HDL_NORMAL 40.00 60.00
1 HDL_YUKSEK 60.01| 1000000.00
2 HDL_ND 0.00 39.99
2 HDL_NRM 40.00| 1000000.00
3 HDL_NORM_DEG 0.00 39.99
3 HDL_NORMAL 40.00 60.00
3 HDL_NORM_DEG 60.01| 1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

HGB: Hemoglobin igin belirlenen referans deger araliklari kadin ve erkeklerde

degismektedir. Kullanilan referans deger araliklar1 Tablo 4.8’de yer almaktadir.
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Tablo 4.8: HGB parametresi referans deger arahklari

GRUP_NO GRUP Erkek Kadin

ALT SINIR| UST SINIR| ALT SINIR | UST SINIR
1 HGB_DUSUK 0.00 13.49 0.00 11.99
1 HGB_NORMAL 13.50 17.50 12.00 16.00
1 HGB_YUKSEK 17.51| 1000000.00 16.01] 1000000.00
2 HGB_ND 0.00 13.49 0.00 11.99
2 HGB_NRM 13.50 17.50 12.00 16.00
2 HGB_ND 17.51| 1000000.00 16.01| 1000000.00
3 HGB_NORM DEG 0.00 13.49 0.00 11.99
3 HGB_NORMAL 13.50 17.50 12.00 16.00
3 HGB_NORM_DEG 17.51| 1000000.00 16.01| 1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

HL: Bu parametre, hastada yiiksek kolesterol hastaligi olup olmadigini 1 ve 0 degerleri

ile ifade etmektedir. Gruplara gore degisemeyeceginden her {i¢ grup i¢in de 1 degeri i¢in

grup ifadesi HL_VAR (yiiksek kolesterol var), 0 degeri igin HL YOK (yiiksek

kolesterol yok) olarak belirlenmistir.

HT: Hastada hipertansiyon (yiiksek tansiyon) hastaligi bulunup bulunmadigi bu

parametre ile belirtilmistir. 1 ve 0 degerleri ile ifade edilir. Her bir grup igin

degismeyeceginden HT VAR (yiiksek tansiyon var) ve HT_YOK (yiiksek tansiyon

yok) olarak diizenlenmistir.

Kreatinin: Tablo 4.9’da belirtilen referans deger araliklari kadin ve erkek i¢in degisir.

Tablo 4.9: Kreatinin parametresi referans deger araliklar:

GRUP_NO GRUP Erkek Kadin

ALT SINIR| UST SINIR |ALT SINIR|UST SINIR
1 KRTN_DUSUK 0.00 0.74 0.00 0.64
1 KRTN_NORMAL 0.75 1.20 0.65 1.00
1 KRTN_YUKSEK 121]  1000000.00 1.01| 100000000
2 KRTN_NRM 0.00 1.20 0.00 1.00
2 KRTN_ND 121|  1000000.00 1.01| 1000000.00
3 KRTN_NORM DEG 0.00 0.74 0.00 0.64
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3

KRTN_NORMAL

0.75

1.20

0.65

1.00

3

KRTN_NORM DEG

1.21

1000000.00

1.01

1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

LDL: Koti huylu kolesterol igin kullanilan referans deger araliklar1 kadin ve erkek igin

degismemekte ve degerler Tablo 4.10°da gosterilmektedir.

Tablo 4.10: LDL parametresi referans deger araliklar

GRUP_NO | GRUP ALT_SINIRJUST_SINIR
1 LDL_NORMAL 0.00 129.99
1 LDL_YUKSEK 130.00| 1000000.00
2 LDL_NRM 0.00 129.99
2 LDL_ND 130.00| 1000000.00
3 LDL_NORMAL 0.00 129.99
3 LDL_NORM_DEG 130.00| 1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

PDW: Trombosit dagilim araligin1 ifade eden PDW icin belirlenmis olan referans deger

araliklar1 kadin ve erkek icin degismektedir. Ilgili referans deger araliklar1 Tablo

4.11°de goriilebilir.

Tablo 4.11: PDW parametresi referans deger araliklari

GRUP_NO GRUP Erkek Kadm

ALT SINIR | UST SINIR | ALT SINIR| UST SINIR
1 PDW DUSUK 0.00 9.29 0.00 9.79
1 PDW_NORMAL 9.30 14.30 9.80 16.00
1 PDW YUKSEK 14.39| 1000000.00 16.01| 1000000.00
2 PDW NRM 0.00 14.29 0.00 16.00
2 PDW_ND 14.30| 1000000.00 16.01| 1000000.00
3 PDW NORM DEG 0.00 9.29 0.00 9.79
3 PDW_NORMAL 9.30 14.30 9.80 16.00
3 PDW NORM DEG 14.39| 1000000.00 16.01| 1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmigtir.

PLT: Trombosit sayisini ifade eder PLT parametresi i¢in belirlenen referans deger

araliklar kadin ve erkek i¢in degismemekte ve Tablo 4.12°de gosterilmektedir.
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Tablo 4.12: PLT parametresi referans deger araliklar

GRUP NO |GRUP ALT SINIR| UST SINIR
1 PLT DUSUK 0.00 149.99
1 PLT NORMAL 150.00 399.00
1 PLT YUKSEK 399.01|  1000000.00
2 PLT _DUSUK 0.00 149.99
2 PLT NRM 150.00 399.00
2 PLT YUKSEK 399.01|  1000000.00
3 PLT NORM DEG 0.00 149.99
3 PLT NORMAL 150.00 399.00
3 PLT NORM DEG 399.01|  1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

RDW: Kirmiz1 kiire dagilim degisikligini igeren bu parametre icin referans deger

araliklar1 kadin ve erkek icin degismemektedir. Tablo 4.13’de ilgili referans deger

araliklari belirtilmistir.

Tablo 4.13: RDW parametresi referans deger araliklari

Sigara: Hastanin sigara igme durumu 1 ve 0 ile ifade edilmektedir. Bu parametre i¢in

grup ifadeleri degismeyeceginden tiim gruplarda 1 degeri ICIYOR, 0 degeri ICMIYOR

olarak diizenlenmistir.

TK: Total kolesterol parametresi igin referans deger araliklari kadin ve erkek igin

GRUP_NO |GRUP ALT SINIR| UST SINIR
1 RDW_DUSUK 0.00 11.49
1 RDW_NORMAL 11.50 14.50
1 RDW_YUKSEK 14.51| 1000000.00
2 RDW_NRM 0.00 14.50
2 RDW_ND 14.51| 1000000.00
3 RDW_NORM_DEG 0.00 11.49
3 RDW_NORMAL 11.50 14.50
3 RDW_NORM_DEG 14.51| 1000000.00
Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

degismektedir. Referans deger araliklar1 Tablo 4.14°de belirtilmistir.
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Tablo 4.14: TK parametresi referans deger arahiklari

Erkek Kadin
GRUP_NO GRUP

ALT_SINIR | UST_SINIR |ALT_SINIR |UST_SINIR
1 TK_DUSUK 0.00 81.99 0.00 91.99
1 TK_NORMAL 82.00 200.00 92.00 200.00
1 TK_YUKSEK 200.01| 1000000.00 200.01 | 1000000.00
2 TK_NRM 0.00 200.00 0.00 200.00
2 TK_ND 200.01| 1000000.00 200.01 | 1000000.00
3 TK_NORM_DEG 0.00 81.99 0.00 91.99
3 TK_NORMAL 82.00 200.00 92.00 200.00
3 TK_NORM_DEG 200.01| 1000000.00 200.01 | 1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.
Trigliserid: Referans deger araliklart Trigliserid i¢in kadin ve erkekte

degismemektedir. Tablo 4.15°de referans deger araliklar1 gdsterilmektedir.

Tablo 4.15: RDW parametresi referans deger araliklari

GRUP NO|GRUP ALT SINIR| UST SINIR
1 TRG_DUSUK 0.00 29.99
1 TRG_NORMAL 30.00 149.00
1 TRG_YUKSEK 149.01|  1000000.00
2 TRG_NRM 0.00 149.00
2 TRG_ND 149.01|  1000000.00
3 TRG_NORM_DEG 0.00 29.99
3 TRG_NORMAL 30.00 149.00
3 TRG_NORM_DEG 149.01|  1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

UA: Urik asit degerini gdsteren bu parametre icin referans deger araliklari kadin ve

erkek icin degismektedir. Tablo 4.16’da referans deger araliklar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.16: UA parametresi referans deger arahklari

Erkek Kadin
GRUP_NO GRUP
ALT SINIR UST SINIR |ALT SINIR |UST SINIR
1 UA DUSUK 0.00 3.49 0.00 2.59
1 UA NORMAL 3.50 7.70 2.60 6.80
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1 UA_YUKSEK 7.71 1000000.00 6.81| 1000000.00
2 UA_NRM 0.00 6.99 0.00 6.99
2 UA_ND 7.00| 10000000.00 7.00 | 10000000.00
3 UA_NORM_DEG 0.00 3.49 0.00 2.59
3 UA_NORMAL 3.50 7.70 2.60 6.80
3 UA_NORM_DEG 7.71 1000000.00 6.81| 1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

WBC: Kandaki beyaz kiire sayisin1 ifade eden bu parametre i¢in belirlenen referans

deger araliklar1 kadin ve erkek i¢in degismemektedir. Referans deger araliklar1 Tablo

4.17°de belirtilmistir.

4.2.5 Parametrelerin Doniistiiriilmesi

Tablo 4.17: WBC parametresi referans deger araliklar

GRUP_NO|GRUP ALT SINIR| UST SINIR
1 WBC_DUSUK 0.00 3.99
1 WBC_NORMAL 4.00 10.00
1 WBC_YUKSEK 10.01]  1000000.00
2 WBC_NRM 0.00 10.00
2 WBC_ND 10.01]  1000000.00
3 WBC_NORM_DEG 0.00 3.99
3 WBC_NORMAL 4.00 10.00
3 WBC_NORM_DEG 10.01]  1000000.00

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

Veri kiimesi igerisindeki verilerin, olusturulan referans deger araliklarina gore

dontstiiriilmesi islemi igin DATA_OLUSTUR adl1 prosediir olusturulmustur (Bkz Ek 1:
DATA OLUSTUR Prosediirii). Prosediir ¢alistirildiginda, HASTA ve HASTA DEGIL

tablolarinda bulunan veriler birlestirilir. Her bir grup i¢in doniistiirme islemi yapilir ve

DATA adli yeni bir tablo olusturularak i¢ine yazilir. Burada doniistiirme isleminin kayit

bazinda yapilabilmesi i¢in bir fonksiyon gelistirilmistir (Bkz Ek 2: GRUP_GETIR

Fonksiyonu). Bu islemler sonucunda DATA adli tablo igerisinde 3 farkli grup igin

doniistiiriilmiis veri bulunur.
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4.2.6 Verinin Weka Programi I¢in Hazirlanmasi

Bu ¢alismada model olusturulmasi i¢in Weka veri madenciligi programi kullanilacaktir
(Hall ve dig. 2009). Weka programinda analiz yapabilmek i¢in, verinin belirlenmis bir
formatta olusturulmast gerekmektedir. Weka arff uzantili bir dosya formati ile ¢alisir.

Bir arff dosyasi iki kisimdan olusur;

a. Tammm: Bu kisimda veri kiimesi igerisinde bulunan niteliklerin ve nitelik icerisinde
yer alan degerlerin tamimlanmasi gerekmektedir. Ornek; Grup 2 icin YAS niteligi

asagidaki gibi bir tanimlanir.

@attribute YAS {<40, >=70, 40-50, 50-60, 60-70}

b. Data: Tanim kismindan sonra @data ifadesi ile veri kismi baslamis olur. Incelenecek
veri, niteliklerin tanim kisminda belirtilmis olan siralanigsina gore virgiil (,) ile ayrilarak

yazilir. Ornek; bir hasta verisinin veri kisminda ifade edilisi asagida gosterilmistir.

<40,E,AO_VAR,ICIYOR,BMI_NRM,DM_YOK,HGB_NRM,HDL_ND,HL_YOK,HT
_YOK,PDW_ND,PLT_DUSUK,RDW_NRM,WBC_ND,TRG_NRM,KRTN_NRM,LD
L_NRM,BUN_NRM,TK_NRM,UA_NRM,HASTA

Arff dosyasi olusturmak amaci ile Microsoft SQL Server Integration Services (SSIS)
kullanilmistir. REFERANS DEGERLER tablosundaki her bir GRUP i¢in bir arff
dosyast olusturulmasi ve analizlerin bu ¢ farkli veri kiimesi i¢in yapilmasi
gerekmektedir. Arff dosyalarinin olusturulabilmesi igin 3 adet SSIS paketi
olusturulmustur. Bu kisimda grup 2 i¢in olusturulmus olan paket {izerinden anlatim

yapilmaktadir.
ARFF_OLUSTUR_GRUPZ2 SSIS paketi hazirlanisi: SSIS paketi bir arff dosyasinda

bulunmasi gereken kisimlar1 olusturacak sekilde tasarlanmistir. Olusan SSIS paketi

goriniimii Sekil 4.1°de belirtilmistir.
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Sekil 4.1: SSIS paket goriiniimii

&% ARFF DOSYA ATTRIBUTELERIMI OLUSTUR

7

; DOSYA
==J OLUSTUR

»

tﬂ ) lIJ DOSYAYA
DATAYI AKTAR

Kaynak: Bu sekil Serap ERKUS tarafindan hazirlanmigtir.

a. Tanim kisminin hazirlanmasi; tanim kisminda bulunmasit gereken bilgileri
elimizdeki veriyi kullanarak olusturabilmek i¢in TEZ veri tabani igerisinde bir prosediir
olusturulmustur (Bkz Ek 3: DOSYA_ICERIGI_OLUSTUR Prosediirii). “ARFF
DOSYA ATTRIBUTELERINI OLUSTUR” Execute SQL Task’1 igerisinde, bu
prosediir grup parametresi gonderilerek caligtirilmaktadir. Prosediir verilen grup igin
belirtilmesi gereken nitelikleri hazirlar ve geriye dondiiriir. Task geriye donen degeri
DOSYA_ICERIGI ad1 ile olusturulmus olan degiskene yazar.

b. Arff dosyasimin olusturulmasi ve tammm kisminin eklenmesi; bir sonraki asama
icin Sekil 4.1°de goriilen DOSYA_OLUSTUR komut dizisi eleman1 hazirlanmigtir (Bkz
Ek 4. DOSYA_OLUSTUR Komut Dizisi). Bu komut dizisi igerisinde arff dosyasi
fiziksel olarak olusturulur ve igerisine bir Onceki asamada DOSYA ICERIGI
degiskenine yiiklenmis olan bilgiler yazilir.

C. Verinin arff dosyasina yazilmasi; Sekil 4.1°de 3. asamada goriilen DOSYAYA
DATAY| AKTAR veri aktarim bileseni icerigi Sekil 4.2°de belirtilmistir. Tk kisim olan
kaynaktan verinin alinmasi islemi sirasinda “OLEDB Source” bileseni kullanilmistir.
Bu kaynak bileseni TEZ veri taban1 DATA tablosundan Grup_No bilgisi 2 olan verileri
alacak sekilde diizenlenmistir. Bu bilesen ile alinmig olan bilgiler, ARFF DOSYASI

adli hedef bileseni ile bir 6nceki asamada olusturulmus olan arff dosyasina yazilir.
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Sekil 4.2: DOSYAYA DATAYI AKTAR veri aktarim bileseni

*
_J> TEZDE DATA TABLOSU GRUPZ VERILERI

|

\é ARFF DOSYASI

Kaynak: Bu sekil Serap ERKUS tarafindan hazirlanmstir.

Paket yukarida bahsedilen ii¢ kisimdan olusur. Bu paket calistirildiginda, bilesenler
sirast ile caligarak, verilen grup bilgisine ait veriyi gerekli formatlama islemleri sonrasi

arff dosyasini olusturup, igerisine yazar.

4.3 VERI KUMESI SECIMI

Boliim 4.2.4.1°de veri kiimesinin gruplama yontemlerinden bahsedilmisti. Bu yontemler
ile elde edilen ti¢ farkli veri kiimesinden basarili model olusturabilmek igin dogru
algoritmanin, dogru parametreler ile, dogru veri kiimesinde uygulanmasi gerekmektedir.
Bu noktada doktor goriisii ile olusturulmus olan grup 2 veri kiimesi parametre se¢imi
sirasinda kullanilmak {izere secilmistir. Bir doktor gozii ile parametrelerin referans
degerlere gore nitelendirilmesi sonucu olusturulan, grup 2 veri kiimesi iizerinde bagarili

olan parametreler ile secilen algoritma diger veri kiimelerine de uygulanacaktir.

4.4 NITELIK SECIMI

Weka programi, nitelik secimi i¢in kullanilan yontemleri bir araya getirmistir. Nitelik
secim kisminda yapilan calismalarda, grup 2 veri kiimesi iizerinde bir¢cok yontemin
yirmi parametre igerisinden yaklagik olarak ayni parametreleri sectigi gézlemlenmistir.
Nitelik se¢imi yontemleri igerisinden InfoGainAttributeEval yontemi esas alinarak
parametre se¢im islemi yapilmistir. InfoGainAttributeEval yontemi, bir niteligin bilgi

kazancinin 6l¢iilmesi ile siniflandirmaya katkisini degerlendirir (Weka 2014).
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Tablo 4.18’de InfoGainAttributeEval algoritmasi ile grup 2 i¢in elde edilen sonuglar

verilmigtir.

Tablo 4.18: InfoGainAttributeEval yontemi ile nitelik secim islemi sonuclar:

# | nitelik (attribute) |derece (rank) | # |nitelik (attribute) | derece (rank)
1 CINSIYET 0.133 11 HT 0.014
2 BMI 0.111 12 PLT 0.013
3 SIGARA 0.059 13 UA 0.006
4 TK 0.053 14 DM 0.004
5 HDL 0.04 15 PDW 0.002
6 HGB 0.04 16 TRIGLISERID 0.001
7 LDL 0.03 17 RDW 0.001
8 YAS 0.018 18 HL 0.001
9 BUN 0.018 19 AILE_OYKUSU 0
10 |WBC 0.016 20 KREATININ 0

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

Bu yontem ile elde ettigimiz sonuglarin en iyi modele ulagabilmek i¢in ihtiyacimiz olan

parametre grubu olduguna emin olabilmek ve en dogru parametre grubuna sahip

olabilmek i¢in bes farkli nitelik se¢im algoritmasi i¢in nitelik se¢im islemi yeniden

yapilmistir. Elde edilen sonuglarda her bir parametrenin konumuna gore Tablo 4.19°da

goriilebilecek bir liste olusturulmustur.

Tablo 4.19: Parametrelerin farkh nitelik secim yontemlerine gore siralamasi

Cfs Classifier | Filtered | >oi" | ReliefF
# | nitelik (attribute) Subset Subset Subset Attribute Attribute | Average

Eval Eval Eval Eval

Eval

1 | CINSIYET 1 1 1 1 1.0
2 |BMI 2 2 2 2 2.2
3 |HGB 5 5 5 6 5.4
4 |TK 3 11 3 4 7 5.6
5 |HDL 6 5 6 6 5 5.6
6 |SIGARA 4 20 4 3 4 7.0
7 |YAS 10 10 13 3 8.0
8 |LDL 11 2 11 8 9 8.2
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9 |BUN 7 10 7 9 15 9.6

10 |WBC 8 14 8 7 14 10.2
11 |PLT 9 12 9 10 20 12.0
12 |PDW 17 7 17 16 13 14.0
13 |DM 14 18 14 14 11 14.2
14 |UA 13 17 13 12 16 14.2
15 |AILE_OYKUSU 16 13 16 19 8 14.4
16 |HT 12 19 12 11 19 14.6
17 | TRIGLISERID 18 8 18 17 12 14.6
18 |HL 19 9 19 18 10 15.0
19 |RDW 15 16 15 15 17 15.6
20 | KREATININ 20 15 20 20 18 18.6

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

Tablo 4.19°da verilen liste ile Tablo 4.18’de bulunan InfoGainAttributeEval yontemi
sonuclar1 karsilagtirildiginda, yirmi parametre icerisinden trigliserid, RDW, HL, aile
oykiisii ve kreatinin parametreleri her iki tabloda da ortak bir sekilde diisiik oranlarda
kalmaktadir, bu nedenle ilk etapta bu parametreler ¢alisma disinda birakilmistir. HT
parametresi ortalamaya gore diisiik oran sebebiyle calismadan ¢ikarilmis olan
aile_oykusu parametresinin de altinda kaldigindan bu parametre de hedef parametre

grubu disinda tutulmustur.

Elde edilen nitelikler hakkinda uzman goriisii alinmistir. Veri kiimesi igerisinde
kolesterol ile ilgili bilgi veren 4 nitelik bulunmaktadir. HL (yliksek kolesterol)
parametresi onceki paragrafta belirtildigi gibi ¢alismadan ¢ikarilmistir. Geriye kalan
kolesterol ile ilgili parametrelerden HDL (iyi huylu kolesterol) ve LDL (kétii huylu
kolesterol) niteliklerinin yeterli bilgiyi verecegi ve TK (total kolesterol) niteliginin de
calismadan ¢ikarilmasina doktor goriisii ile karar verilmistir. Bu bilgiler 1s18inda nitelik

se¢im islemi tamamlanmistir. Elde edilen son nitelik listesi Tablo 4.20°de belirtilmistir.

Tablo 4.20: Modelde kullanilacak nitelikler

# | nitelik (attribute) | # | nitelik (attribute)
1 |CINSIYET 8 |BUN

2 |BMI 9 |WBC

3 |SIGARA 10 |PLT

4 |HDL 11 |UA
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5 |HGB 12 |DM
6 |LDL 13 |PDW

7 | YAS
Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

4.5 KULLANILAN VERI MADENCILiGi YONTEMLERI

Calismada biyokimya veri kiimesi iizerinden KVH tahminlemesi yapilmasi
hedeflenmistir. Olusturulan veri kiimelerinde veriler gergekte belirlenmis olan siniflar
ile birlikte yer almaktadir. Dolayisiyla yapilmak istenen, eldeki siiflanmis veriden bir
O0grenme siireci sonrasi tahmini en yiiksek dogruluk oraniyla veren bir model
tiretmektir. Bu modeli olusturabilmek i¢in smiflandirici veri madenciligi yontemleri

kullanilmuistir.

Siniflandirict yontemler, sekiz farkli kategoriye ayrilir. Bu kategorilerden M1 ve MISC
smiflandirict kategorilerindeki algoritmalar ve asagida aciklanan algoritmalar disinda
kalan yontemler de denenmis fakat diger yontemlere gore basarisiz kaldiklari i¢in

calismaya dahil edilmemislerdir.

Bayes siniflandiricilar igerisinden AODE (Averaged One-Dependence Estimators),
WAODE (Weightily Averaged One-Dependence Estimators) ve HNB (Hidden Naive
Bayes) algoritmalar1 ¢alismada kullanilmigtir. Bayes algoritmalarinin temelinde Naive
Bayes vardir. AODE yontemi, Naive Bayes’e gore daha zayif bagimsizlik varsayimlar
olan ve Naive Bayes’e alternatif olarak kii¢iik alanlarin ortalamalar: ile sonuca yiiksek
basar ile ulasan bir yontemdir (Webb ve dig. 2005). AODE yonteminde tiim bagimlilik
siiflandiricilarina ayni agirlik verilirken, WAODE algoritmasinda her bir siniflandirici
farkli agirliklandirilir (Zhang ve dig. 2012). HNB yontemi temelde bir Naive Bayes
yontemi olsa da, gelistirme sirasinda karmasik olan 6grenme siirecini en uygun hale

getirmek hedeflenmistir (Zhang ve dig. 2005).
META kategorisinde bulunan algoritmalar 6grenme islemi i¢in en uygun parametre

grubunu bulur ve siniflandirmayr buna gore yapar (Neethu 2012). Bu kategoriden

Dagging ve Classification via Regression yontemleri kullanilmistir.
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Fonksiyon siniflandirict yontemler (Functions Classifiers) sinir aglart ve regresyon
yontemlerinden olusur. Calismada bu kategoriden RBF (Radial Basis Function)
Network ve Simple Logistic algoritmalar1 kullanilmistir. RBF siniflandiricis1 dogrusal

olmayan fonksiyonlar1 kolaylikla modelleyebilir (Panda ve Patra 2008).

Agag¢ siniflandiricilar (Tree classifiers) en popiiler smiflandirict yontemlerindendir.
Sonucunda {iretilen model aga¢ yapisina benzer bir akis diyagrami olarak sunulur. Bu
nedenle karar agaglar1 (Decision Trees) olarak da bilinirler (Garg ve Khurana 2014).
Calismada karar agaglar1 igerisinden LMT (Logistic Model Trees) algoritmasi
kullanilmistir. Bu yontemde, dallara ayirma islemi sirasinda lojistik regresyon (logistic

regression) fonksiyonu kullanilir.

Tembel smiflandiricilar (Lazy classifiers) basit ve etkilidir, tim 6grenme verisini saklar
ve yeni Ornekler iceren bir veri kiimesinden model olusturamaz (Garg ve Khurana
2014). Calismada bu yontemlerden LBR (Lazy Bayesian Rules) algoritmasi

kullanilmuistir.
Kurallar siniflandiricilar (Rules classifiers) kategorisindeki yontemlerde ise dogru

tahminleme i¢in birliktelik kurallar1 (Association Rules) kullanilir (Garg ve Khurana

2014). Calismada bu kategoriden Decision Table algoritmasi kullanilmustir.
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5. BULGULAR

Bu ¢alismada, bir biyokimya veri kiimesi, farkli bakis agilari ile ti¢ farkli veri kiimesine
dontstiirilmiistiir. Veri kiimesi icerisindeki niteliklerin olusturulacak olan modele etkisi
incelenerek, en dogru parametre grubu elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu parametre grubu
disindaki nitelikler veri kiimelerinden ¢ikarilmistir. Belirlenmis olan veri madenciligi
yontemleri, her bir veri kiimesine uygulanmistir. Bu islemler sirasinda elde edilen

bulgular bu boliimde anlatilmaktadir.

Tablo 4.19 incelendiginde CINSIYET parametresinin tiim nitelik se¢im islemlerinde ilk
sirada yer aldig1 goriilmektedir. Aymi tabloda BKI (BKI — Beden Kitle indeksi) yiizde

seksen oraninda ikinci sirada yer aldig1 goriilebilir.

Her bir veri kiimesi igin bir 6nceki boliimde anlatilan veri madenciligi yontemleri Tablo
4.20°de yer alan parametrelere uygulanmistir. Tablo 5.1°de Grup 1 (detayli gruplama)
veri kiimesi i¢in uygulanan yontemlerin iirettigi sonuglara ait karisiklik matrisi

bulunmaktadir.

Tablo 5.1: Grup 1 veri kiimesi modelleme yontemlerine gore karisikhik matrisi

# Classifier TP |FP |FN | TN
1 bayes HNB 76 |23 |26 |86
2 trees LMT 74 |25 |24 |88
3 functions Simple Logistic 74 |25 |24 |88
4 meta Classification Via Regression 74 |25 |24 |88
5 lazy LBR 76 |23 |28 |84
6 meta Dagging 79 |20 |32 |80
7 bayes AODE 76 |23 |30 |82
8 bayes WAODE 75 |24 |29 |83
9 functions RBFNetwork 69 [30 |30 |82
10 rules Decision Table 76 |23 |37 |75

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustr.
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Grup 1 veri kiimesinde ilk dort yontemin de 211 adet test verisinde 162 adet dogru
tahminleme yaparak yaklasik yiizde yetmis yedi basarili oldugu goriilmektedir. Grup 1
icin uygulanan modelleme sonuglar1 Tablo 5.2°de verilmistir. Siralama 6nce en yiiksek

basar1 orani (accuracy), sonra en diisiik RMSE degerlerine gére yapilmustir.

Tablo 5.2: Grup 1 veri kiimesi modelleme sonuglari

# Classifier Accuracy |RMSE | Sensitivity | Specificity | Precision
1 HNB 76.78 0.3937 |0.77 0.77 0.77
2 LMT 76.78 0.4017 ]0.77 0.77 0.77
3 Simple Logistic 76.78 0.4017 |0.77 0.77 0.77
4 Classification Via Regression 76.78 0.4133 |0.77 0.77 0.77
5 LBR 75.83 0.3937 |0.76 0.76 0.76
6 Dagging 75.36 0.4231 |0.75 0.76 0.77
7 AODE 74.88 0.3934 |0.75 0.75 0.75
8 WAODE 74.88 0.3965 |0.75 0.75 0.75
9 RBFNetwork 71.56 0.4203 |0.72 0.71 0.72
10 | Decision Table 71.56 0.4247 |0.72 0.72 0.72

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

Ayni oranda dogruluk elde edilebilmesine ragmen iglerinden RMSE (Root Mean

Squared Error) degeri en diisiikk olan HNB algoritmasi olmustur.
Grup 2 (doktor goriisii ile gruplama) veri kiimesinde yine Tablo 4.20°de belirtilmis olan
parametreler i¢in Boliim 4.5°de belirtilen yontemler uygulanmistir. Tablo 5.3’de Grup 2

veri kiimesine uygulanan yontemlerin {lirettigi sonuclara ait karigiklik matrisi verilmistir.

Tablo 5.3: Grup 2 veri kiimesi modelleme yontemlerine gore karisikhik matrisi

# Classifier TP |FP FN | TN
1 bayes HNB 88 |15 17 |91
2 bayes WAODE 84 |19 24 |84
3 bayes AODE 84 |19 24 |84
4 meta Dagging 81 |22 21 |87
5 functions RBFNetwork 79 |24 20 |88
6 trees LMT 79 |24 20 |88
7 functions Simple Logistic 79 |24 20 |88
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8 meta Classification Via Regression 80 (23 23 |85
9 lazy LBR 80 (23 |26 |82

10 rules Decision Table 79 |24 27 |81
Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

Karigiklik matrisi incelendiginde 179 dogru tahminleme ile HNB yontemi yiizde seksen
bese yakin bir basari ile ilk sirada yer almaktadir. Tablo 5.4’de grup 2 veri kiimesi

modelleme sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.4: Grup 2 veri kiimesi modelleme sonuglari

# Classifier Accuracy | RMSE | Sensitivity | Specificity |Precision
1 HNB 84.83 0.3758 |0.85 0.85 0.85
2 WAODE 79.62 0.3764 |0.80 0.80 0.80
3 AODE 79.62 0.3825 |0.80 0.80 0.80
4 Dagging 79.62 0.385 |0.80 0.80 0.80
5 RBF Network 79.15 0.3877 |0.79 0.79 0.79
6 LMT 79.15 0.4019 |0.79 0.79 0.79
7 Simple Logistic 79.15 0.4019 |0.79 0.79 0.79
8 Classification Via Regression 78.20 0.4002 |0.78 0.78 0.78
9 LBR 76.78 0.3996 |0.77 0.77 0.77
10 Decision Table 75.83 0.4141 |0.76 0.76 0.76

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

HNB algoritmas1 dogruluk oranina bakildiginda en yakin yonteme gore yiizde bes daha
iyi sonug vermistir. Ayn1 zamanda RMSE (Root Mean Squared Error) en diisiik olan

yontem yine HNB’dir.
Genel gruplama sonucu elde edilen Grup 3 veri kiimesi igin Tablo 4.20°de belirtilmis
olan parametreler i¢in Boliim 4.5’de belirtilen yontemlere gore elde edilen karisiklik

matrisi Tablo 5.5’de gosterilmektedir.

Tablo 5.5: Grup 3 veri kiimesi modelleme yontemlerine gore karisiklik matrisi

Classifier TP |FP FN |TN
bayes HNB 78 25 21 87
bayes AODE 79 24 22 86
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3 lazy LBR 78 |25 |23 |85
4 bayes WAODE 79 24 25 83
5 meta Classification Via Regression | 74 29 21 87
6 meta Dagging 81 22 28 80
7 trees LMT 72 |31 |20 |88
8 functions Simple Logistic 72 31 20 88
9 functions RBFNetwork 77 26 26 82
10 rules Decision Table 64 39 23 85

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

HNB ve AODE algoritmalar1 165 dogru tahminleme ve yiizde yetmis sekiz basari ile ilk

siralarda bulunmaktadirlar. Tablo 5.6’da Grup 3 modelleme sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 5.6: Grup 3 veri kiimesi modelleme sonuglari

# Classifier Accuracy | RMSE | Sensitivity | Specificity | Precision
1 HNB 78.20 0.3981|0.78 0.78 0.78
2 | AODE 78.20 0.4003|0.78 0.78 0.78
3 LBR 77.25 0.4077|0.77 0.77 0.77
4 WAODE 76.78 0.3976 | 0.77 0.77 0.77
5 Classification Via Regression 76.30 0.4124(0.76 0.76 0.76
6 Dagging 76.30 0.4136|0.76 0.76 0.76
7 LMT 75.83 0.4088 | 0.76 0.76 0.76
8 Simple Logistic 75.83 0.4088 | 0.76 0.76 0.76
9 RBFNetwork 75.36 0.41410.75 0.75 0.75
10 | Decision Table 70.62 0.437 |0.71 0.70 0.71

Kaynak: Bu tablo Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.

HNB ve AODE algoritmalari dogruluk bakimindan ayni oranda basarili olsalar da
RMSE (Root Mean Squared Error) en diisiik olan HNB diger iki veri kiimesinde oldugu

gibi en bagarili yontem olmustur.

Tiim veri kiimelerine uygulanan yontemlerin dogruluk oranlarimi ele alinarak

hazirlanmis olan Sekil 5.1°de veri kiimelerinin basarisi karsilastirilmaktadir.
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Her

Sekil 5.1: Veri kiimelerinin basar1 durumu

", Dagging

Classification Via |4
Regression

RBFNetwork

= Grup 1 veri kiimesi —s—Grup 2 veri klimesi == Grup 3 veri kiimesi

Kaynak: Bu sekil Serap ERKUS tarafindan hazirlanmustir.

bir yontemin veri kiimeleri tizerindeki basar1 durumu Sekil

gorsellestirilmistir.

5.2°de

Sekil 5.2: Veri kiimeleri iizerinde uygulanan yontemlerin basar1 durumu

Decision Table
LBR
Classification Via Regression

Simple Logistic

RBFNetwork Grup 3 veri kiimesi
LMT M Grup 2 veri kimesi
M Grup 1 veri kimesi
WAOQODE
Dagging
AODE
HNB

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Kaynak: Bu sekil Serap ERKUS tarafindan hazirlanmigtir.
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Her bir algoritmanin ii¢ veri kiimesi lizerindeki basarisinin ortalamasi bulunmus ve

Grup 2 veri kiimesinin bu ortalamaya gore dogruluk durumu Sekil 5.3’de gosterilmistir.

Sekil 5.3: Ortalama basari ile Grup 2 veri kiimesi basar1 karsilastirmasi

86 -~
84 -
82 -
80 -
78 -
76 -
74 -
72 A
70 A
68 -
66 T T T T T T T T T T

B Avg accuracy M Grup 2 veri kiimesi accuracy

Kaynak: Bu sekil Serap ERKUS tarafindan hazirlanmistir.
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6. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismada, kalp ve damar hastaliklar1 teshisi sirasinda anjiyografi gibi zorlu
yontemlere bagvurmadan tani1 hakkinda agirlikli bir fikir olugsmasini saglayabilecek bir

model olusturmak hedeflenmistir.

Calismada KVH teshisi konmus ve KVH bulunmayan toplam 604 adet hastaya ait
biyokimya sonuglar1 veri olarak kullanilmistir. Her iki veri igerisinde otuz ortak
parametre bulunmaktadir. Bu parametreler incelenerek ¢aligmaya katki saglayabilecek
yirmi parametre kapsam igerisine alinmistir. Her bir parametre i¢in referans deger
araliklar1 belirlenmistir. Veri igerisinde bulunan sayisal ifadeler referans degerlerine
gore li¢ fakli gruplama yontemi belirlenerek doniistiiriilmiis ve sonug olarak ii¢ farkli

veri kiimesi elde edilmistir.

Model olusturma sirasinda kullanilacak parametrelerin belirlenmesi asamasinda
InfoGainAttributeEval ~ yontemi  se¢ilmis olsa da bes farkli  yontem
(ClassifierSubsetEval, CfsSubsetEval, FilteredSubsetEval, GainRatioAttributeEval,
ReliefFAttributeEval) daha kullanilarak parametreler nitelik segim islemine tabi
tutulmus ve ¢ikan sonuglardaki parametre siralamalarinin ortalamalar1 da goz Oniinde
bulundurularak InfoGainAttributeEval yontemi sonuglari ile karsilastirilarak en uygun

parametre grubu belirlenmistir.

Cinsiyet parametresi hangi nitelik se¢cim yontemi kullanilirsa kullanilsin, ilk sirada yer
almistir. Bu da KVH tanist konulabilmesi icin gereken bilgilerin cinsiyete gore

kesinlikle degisiklik gosterdigini ifade etmektedir.
Beden Kitle indeksi ise nitelik se¢im islemlerinde yiizde seksen oraninda ikinci sirada

yer almigtir. Bu da g¢agmmizin kontrol edilmesi en zor problemlerinden biri olan

obezitenin KVH iizerindeki etkisini agikca gdstermektedir.
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Elde edilmis olan parametre grubu baslica KVH risk faktorleri ile karsilastirildiginda
yas, cinsiyet, sigara kullanimi, diyabet, obezite ve hiperlipidemi parametrelerinin bu
calismada KVH hastalig1 belirleyici etkileri oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Fakat
hiper tansiyon ve aile oykiisii parametreleri risk faktorlerinde yer almasina ragmen,

calisilan veri kiimelerinde, olusturulan modelin basarisini diistirdiigii saptanmustir.

Parametrelerin  belirlenmesi sonrasinda veri kiimelerine, her bir smiflandirma
kategorisinden (bayes, lazy, meta, trees, functions, rules) en az bir yontem olacak
sekilde on farkli algoritma (HNB, AODE, LBR, WAODE, C(lassification Via
Regression, Dagging, LMT, Simple Logistic, RBFNetwork, Decision Table)
uygulanmistir. Uygulanan algoritmalarin dogruluk oranlar1 incelendiginde tiim veri
kiimeleri iizerinde HNB algoritmasinin en basarili algoritma oldugu goriilmektedir.
HNB algoritmasi ile elde edilen yaklasik yiizde seksen bes (84,8) dogruluk oraninin
uzman doktor goriisii dogrultusunda tan1 koymak i¢in oldukga yeterli oldugu sonucuna

ulasilmstir.

Veri kiimeleri modelleme sonuglar1 incelendiginde doktor goriisii ile referans deger
araliklar1 degerlendirilerek gruplanmis olan Grup 2 Veri Kiimesi en yiiksek basari
oranini saglayan veri kiimesi olmustur. Yalnizca HNB algoritmasi ile degil neredeyse
tim algoritmalarda en basarili veri kiimesi oldugu goézlemlenmistir. Bu da veriyi
tanimanin ve nasil islenmesi gerektigini bilmenin veri madenciligi agisindan énemini

ortaya koymustur.

Calisma sonucunda cinsiyet, yas, beden kitle indeksi, sigara kullanimi, diyabet, HDL,
LDL, HGB, BUN, WBC, PLT, Urik Asit ve PDW parametreleri HNB algoritmas: ile
calisildiginda KVH tanis1 koymaya yetecek dogrulukta bir model olusturulabilecegi

ortaya konmustur.
Veri kiimesi igerisinde geng yasa ait (kirk yas alt1) yalnizca 26 kayit bulunmaktadir. Bu

da calismanin genc¢ yasta KVH riski tasiyan kisiler i¢in yoOnlendirici olabilirligini

tartisilir yapmaktadir. Aile Oykiisii parametresinin bu veri grubu icin basariyr diistirme
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sebebi, kisilerin yas1 sebebiyle aile dykiisiinden ¢ok hastaliga dair diger risklerin ortaya

¢ikmasi ile modele etkisinin azalmasi olarak diistiniilmiistiir.

Gelecekte, hasta biyokimya sonuglari elde edilir edilmez, modelin otomatik olarak
uygulanmasi ile tan1 koyma sirasinda doktora yardimci olacak bir yazilim yapilmasi bu
calismanin devami olarak baslatilabilir. KVH hastaliginda teshis sirasinda kullanilan
zorlu yontemler olmadan bu gibi bir tan1 yontemi sayesinde, hem hastaya kolay tani ile
daha hizli tedavi uygulanmaya baslanacak, hem de uygulanan teshis yontemleri
maliyetleri diiglirtilerek, hasta, devlet ve sigorta kurumlari tarafindan teshis i¢in 6denen

giderlerde diisiis yaratilacaktir.
Calisma, bu alanda yapilabilecek ¢alismalara 151k tutmasi agisindan doktor, hasta ve

giderlerin disiirilmesi ile bircok farkli kuruma ve hastaya fayda saglayacak bir

potansiyele sahiptir.
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EKLER

EK 1: DATA_OLUSTUR PROSEDURU

CREATE PROCEDURE [dbo].[DATA_OLUSTUR]
AS
BEGIN

IF OBJECT_ID (N'DATA', N'U") ISNOT NULL
DROP TABLE DATA

IF OBJECT_ID (N'tempdb. ##DATA", N'U’) IS NOT NULL
DROP TABLE #DATA
SELECT IDENTITY(INT,1,1) AS ID,
Ax
INTO ##DATA
FROM(

SELECT AD_SOYAD, YAS,
UPPER(CINSIYET) AS CINS,
ISNULL(AILE_OYKUSU,0) AS AO,
ISNULL(SIGARA,0) AS SGR,
BMI,

ISNULL(DM,0) AS DM,
HGB,

HDL,

ISNULL(HL,0) AS HL,
ISNULL(HT,0) AS HT,
PDW,

PLT,

RDW,

WBC,

TRIGLISERID ,
KREATININ,

LDL,

BUN,

TK,

UA_1 AS UA,

1 AS HASTA

FROM HASTA

UNION

SELECT AD_SOYAD, YAS,
UPPER(CINSIYET) AS CINS,
ISNULL(AILE_OYKUSU,0) AS AO,
ISNULL(SIGARA,0) AS SGR,
BMI,

ISNULL(DM,0) AS DM,
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HGB,
HDL,
ISNULL(HL,0) AS HL,
ISNULL(HT,0) AS HT,
PDW,
PLT,
RDW,
WBC,
TRIGLISERID,
KREATININ,
LDL,
BUN,
TK,
UA,
0
FROM HASTA_DEGIL
) AS A

IF OBJECT_ID (N'tempdb. #GRUPLAR', N'U") IS NOT NULL
DROP TABLE #GRUPLAR

CREATE TABLE #4GRUPLAR
(GRUP_NO TINYINT)

INSERT INTO ##GRUPLAR
SELECT DISTINCT GRUP_NO FROM REFERANS_DEGERLER

UPDATE #DATA
SET TK = (SELECT AVG(TK) FROM ##DATA WHERE TK IS NOT NULL)
WHERE TK IS NULL

UPDATE #DATA

SET LDL = (SELECT AVG(LDL) FROM ##DATA WHERE LDL IS NOT
NULL)

WHERE LDL IS NULL

UPDATE ##DATA

SET HDL = (SELECT AVG(HDL) FROM ##DATA WHERE HDL IS NOT
NULL)

WHERE HDL IS NULL

UPDATE #DATA

SET TRIGLISERID = (SELECT AVG(TRIGLISERID) FROM ##DATA
WHERE TRIGLISERID IS NOT NULL)

WHERE TRIGLISERID IS NULL

UPDATE #DATA
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SET BUN = (SELECT AVG(BUN) FROM ##DATA WHERE BUN IS NOT
NULL)
WHERE BUN IS NULL

UPDATE #DATA

SET KREATININ = (SELECT AVG(KREATININ) FROM ##DATA WHERE
KREATININ IS NOT NULL)

WHERE KREATININ IS NULL

UPDATE ##DATA
SET WBC = (SELECT AVG(WBC) FROM ##DATA WHERE WBC IS NOT
NULL)
WHERE WBC IS NULL

UPDATE ##DATA
SET HGB = (SELECT AVG(HGB) FROM ##DATA WHERE HGB IS NOT
NULL)
WHERE HGB IS NULL

UPDATE ##DATA
SET PLT = (SELECT AVG(PLT) FROM ##DATA WHERE PLT IS NOT
NULL)
WHERE PLT IS NULL

UPDATE ##DATA

SET PDW = (SELECT AVG(PDW) FROM ##DATA WHERE PDW IS NOT
NULL)

WHERE PDW IS NULL

UPDATE #DATA
SET RDW = (SELECT AVG(RDW) FROM ##DATA WHERE RDW IS NOT
NULL)
WHERE RDW IS NULL

SELECT ID,

AD_SOYAD,
GRUP_NO,
dbo.GRUP_GETIR('YAS',YAS,CINS,GRUP_NO) AS YAS,
CINS AS CINSIYET,
dbo.GRUP_GETIR('AILE_OYKUSU',AO,CINS,GRUP_NO) AS

AILE_OYKUSU,
dbo.GRUP_GETIR('SIGARA',SGR,CINS,GRUP_NO) AS SIGARA,
dbo.GRUP_GETIR('BMI',BMI,CINS,GRUP_NO) AS BMI,
dbo.GRUP_GETIR('DM',DM,CINS,GRUP_NO) AS DM,
dbo.GRUP_GETIR('HGB',HGB,CINS,GRUP_NO) AS HGB,
dbo.GRUP_GETIR('HDL',HDL,CINS,GRUP_NO) AS HDL,
dbo.GRUP_GETIR('HL',HL,CINS,GRUP_NO) AS HL,
dbo.GRUP_GETIR('HT',HT,CINS,GRUP_NO) AS HT,
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dbo.GRUP_GETIR('PDW',PDW,CINS,GRUP_NO) AS PDW,
dbo.GRUP_GETIR(PLT',PLT,CINS,GRUP_NO) AS PLT,
dbo.GRUP_GETIR('RDW',RDW,CINS,GRUP_NO) AS RDW,
dbo.GRUP_GETIR('WBC',WBC,CINS,GRUP_NO) AS WBC,
dbo.GRUP_GETIR('TRIGLISERID' TRIGLISERID,CINS,GRUP_NO)
AS TRIGLISERID,
dbo.GRUP_GETIR('KREATININ',KREATININ,CINS,GRUP_NO)
AS KREATININ,
dbo.GRUP_GETIR('LDL',LDL,CINS,GRUP_NO) AS LDL,
dbo.GRUP_GETIR('BUN',BUN,CINS,GRUP_NO) AS BUN,
dbo.GRUP_GETIR('TK', TK,CINS,GRUP_NO) AS TK,
dbo.GRUP_GETIR('UA',UA,CINS,GRUP_NO) AS UA,
dbo.GRUP_GETIR('HASTA' HASTA,CINS,GRUP_NO) AS CLASS
INTO DATA
FROM ##DATA
CROSS JOIN ##GRUPLAR
END
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EK 2: GRUP_GETIR FONKSiYONU

CREATE FUNCTION [dbo].[GRUP_GETIR]

(
@PARAMETRE NVARCHAR(50),
@DEGER FLOAT,
@CINS NVARCHAR(1),
@GRUP_NO INT

)

RETURNS NVARCHAR(50)

AS

BEGIN
DECLARE @GRUP NVARCHAR(50)
SELECT @GRUP = GRUP
FROM REFERANS_DEGERLER
WHERE PARAMETRE = @QPARAMETRE
AND @DEGER BETWEEN ALT_SINIR AND UST_SINIR
AND CINSIYET LIKE "%'+@CINS+'%'
AND GRUP_NO = @GRUP_NO
RETURN @GRUP

END
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EK 3: DOSYA_ICERIGI_OLUSTUR PROSEDURU

CREATE PROCEDURE [dbo].[DOSYA_ICERIGI_OLUSTUR]
@GRUP_NO INT
AS
BEGIN
DECLARE @ALAN VARCHAR(50),
@DOSYA ICERIGI VARCHAR(8000)
DECLARE CURSOR_ALAN CURSOR FOR
select CNAME
FROM SYS.columns C
INNER JOIN SYS.objects O
ON O.object_id = C.object _id
WHERE O.name = 'DATA'
AND C.NAME NOT IN ('ID'/GRUP_NO''AD_SOYAD"
OPEN CURSOR_ALAN
FETCH NEXT FROM CURSOR_ALAN INTO @ALAN
WHILE @@FETCH_STATUS =0
BEGIN
CREATE TABLE #ALAN_ICERIGI(ICERIK VARCHAR(8000))
SET @DOSYA _ICERIGI = ISNULL(@DOSYA_ICERIGI +
CHAR(10) ,'@relation hasta’' + CHAR(10) + char(10) ) +'@attribute ' + @ALAN + ' {'
DECLARE @SQL VARCHAR(500) = 'DECLARE @X
VARCHAR(8000) SELECT @X = ISNULL(@X+", ","")+ICERIK FROM (SELECT
DISTINCT '+@ALAN+" AS ICERIK FROM DATA WHERE GRUP_NO = '+
CAST(@GRUP_NO AS VARCHAR(1)) +') A SELECT @X'
PRINT @SQL
INSERT INTO #ALAN_ICERIGI
EXEC(@SQL)
SELECT @DOSYA _ICERIGI = @DOSYA_ICERIGI + ICERIK + '}
FROM #ALAN_ICERIGI
DROP TABLE #ALAN_ICERIGI
FETCH NEXT FROM CURSOR_ALAN INTO @ALAN
END
CLOSE CURSOR_ALAN DEALLOCATE CURSOR_ALAN
SELECT @DOSYA_ICERIGI+ CHAR(10)+CHAR(10)+'@data’ + CHAR(10) AS
ICERIK
END
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EK 4: DOSYA OLUSTUR KOMUT Dizisi

using System;

using System.Data;

using Microsoft.SqlServer.Dts.Runtime;
using System.Windows.Forms;

namespace ST_628d86d2b5bb40e68397914d12db6722.csproj

{

[System.AddIn.AddIn("ScriptMain™, Version = "1.0", Publisher =", Description =
"

public partial class ScriptMain :
Microsoft.SqlServer.Dts. Tasks.ScriptTask.VSTARTScriptObjectModelBase

{

#region VSTA generated code
enum ScriptResults
{
Success = Microsoft.SqlServer.Dts.Runtime.DTSExecResult.Success,
Failure = Microsoft.SqlServer.Dts.Runtime.DTSExecResult.Failure
b

#endregion

public void Main()
{
string bugun = DateTime.Now.Year.ToString() +
DateTime.Now.Month.ToString() + DateTime.Now.Day.ToString() +
DateTime.Now.Hour.ToString() +
DateTime.Now.Minute.ToString()+DateTime.Now.Second.ToString() ;
string dosyaadi = @"d:\tez\arfi\Data_Grupl_" + bugun + ".arff";
Dts.Variables["'DosyaAdi"].Value = dosyaadi;
System.lO.FileStream dosyaislemi = System.10O.File.Create(dosyaadi);
dosyaislemi.Close();
System.lO.File.WriteAllText(dosyaadi,
Dts.Variables["'DOSYA_ICERIGI"].Value.ToString());
Dts.TaskResult = (int)ScriptResults.Success;

¥
¥
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