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BOBREK NAKLI GECIRMIS HASTALARDA AKILLI YONTEM TABANLI
YENI OZNITELIiK SECME ALGORITMASI GELISTIRILMESI

OZET

Veri madenciligi, verilerden kesfedilecek desenler yardimiyla yeni bilgiler elde etme
amaciyla cok farkli disiplinlerde kullanilan cesitli metotlardan olusmaktadir. Tip
alanindaki verinin biylklugl ve hayati 6nem tasimasi, Veri madenciliginin bu
alanda da uygulanmasini gerekli kilmistir. Bu tezde Veri Madenciliginin Tip
alamnda kullanimi incelenmistir. Uygulama calismas: igin Istanbul Universitesi
Cerrahpasa Tip Fakiiltesi’nde ayakta tedavi goren hastalar arasindan, Mart 2006 —
Aralik 2007 tarihleri arasinda 21 aylik bir siirede tedavisi gérmis hastalara ait veriler
bir araya getirilerek bir veri kimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi Uzerinde
WEKA yazilim: kullanilarak siniflama, kiimeleme ve karar agaci algoritmalar
calistinnlmig, elde edilen karar kurallari uzman destegiyle incelenerek koroner
arterlerde kalsifikasyon bulunmasinda etkili olan faktorlerin neler oldugu belirlenmis
ve Oznitelik se¢cme algoritmalariyla aymi faktorlere wulasilip ulasilamadig
belirlenmistir.

Naive Bayesian siniflandirma algoritmasi kullanilarak, capraz gegerlilik 6lgiitii (cross
validation) amag¢ fonksiyonu olarak alinan armoni aramasi (harmony search)
yontemiyle eniyileme problemi ¢oziilmiistiir. Yazilan program Weka da hazirlanmas,
hasta verilerini alimip Matlab girdi veri olarak kullanilmistir. Eniyileme,
smiflandirma ve capraz gecerlilik olgiitii programlart Matlab yazilimi kullanilarak
yazilmstir.
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INTELLIGENT METHOD BASED ON NEW FEATURE
SELECTION ALGORITHM ON RENAL TRANSPLANTATION
PATIENTS

SUMMARY

Data mining consists up of many different methods which try to find new
information from data patterns. This is the main reason why it has been a basis for
many research areas. The amount of data which belongs to the field of medicine is
extensive and also very significant this is the main reason behind why the usage of
data mining on these types of datasets have been needed. In this thesis the usage of
data mining on the field of medicine has been investigated. The dataset consists of
the data from the outpatients of the University of Istanbul - Cerrahpasa Medical
Faculty which were treated throughout the period of 21 months between the dates
March 2006 - December 2007. With the aid of the WEKA software the dataset was
examined with classification, clustering and decision tree algorithms and some
decision rules where found. These decision rules were then analysed with the help of
specialists to determine which features caused complications in the coronary arteries.
Also a comparison with feature selection algorithms were done to see if the same
features could be found.

We solve optimization problem by using Harmony Search algorithm, by taking cross
validation results as objective function and using Naive Bayesian classification
algorithm. Our program gets the patient data prepared in Weka and uses it as input to
Matlab, a commercial package developed for performing calculations using matrix
operations. Optimization, classification and cross validation modules were
programmed in Matlab.
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1.GIRIS

Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak donanimin
ucuzlamasi verilerin uzun siire depolanmasina dolayisiyla biiyiikk kapasiteli
veritabanlarinin olusmasina neden olmustur [1]. Teknolojinin biiylik bir hizla
gelismesi, durmadan biiyliyen ve islenmedigi siirece atil kalan veri yiginlarim
meydana getirmistir. Degersiz gibi goriinen bu veri yiginlarinda anlamli iliskiler
kurmak ve degerli bilgiye ulasabilmek i¢in kullanilan yontem, temelinde istatistik

yatan veri madenciligidir.

Veri madenciligi arag ve teknolojileri, belirli bir alanda ve 6zellikle belli bir amag
igin toplanmis biiyiik veri setleri iginde anlamli, ilging fakat gizli orintl ve/veya
iligkileri bulmayr saglar. Bu amaca ulasabilmek i¢in kullanici merkezli bir
yaklagimla hem istatistiksel modellemeyi, matematiksel algoritmalari ve yapay
sinir aglari, karar agaclar1 gibi performansi egitime dayali otomatik Ogrenme
metodolojilerini hem de analiz ve tahmin yontemlerini kullanir.” Veri madenciligi
tekniklerinin beraberinde getirdigi en biiyiik kisitlama, sanilanin aksine teknolojik
degil kullanict merkezli yaklagimin kagimilmaz sonucu olarak iizerinde ¢alisilan veri
setinin oOzelliklerine hakim bir uzmanin goriis ve Onerilerine mutlak ihtiya¢ duyuyor
olmasidir”[2]. “Tip alaninda veri madenciligi teknikleriyle anlamli iligkiler
kurabilmek ve/veya ilging, gizli Oriintli ve iliskilere ulasabilmek ancak tip

konusunda bilgi ve tecriibeye sahip uzmanlarin yorumlariyla miimkiin olabilir” [3].

1.1 Tezin Amaci

Bu ¢alismada veri madenciliginin tip alaninda kullanim1 incelenmis ve Cerrahpasa
Tip Fakiiltesi Hematoloji ABD’ndan elde edilmis 6zgiin veri seti lizerinde 6znitelik
secme algoritmalarinin sonuglart karsilagtirilarak en iyileme yontem tabanli yeni bir

Oznitelik segme algoritmasi olusturulmasi amaglanmustir.

Uygulama ¢aligmast kapsaminda, bobrek nakli ge¢irmis 178 hastaya ait veri setine
veri madenciligi teknikleri uygulanarak bu tiir hastalar arasinda koroner arter
kalsifikasyon bulunmasinda etkin olan faktorlerin WEKA programi yardimiyla neler

oldugu belirlendikten sonra en iyileme yontem tabanli 6znitelik se¢me algoritmasi



gelistirilerek ayni sonuglarin elde edilip edilmedigi kontrol edilmistir. Bu amagla

hazirlanan tez asagidaki boliimlerden olusmustur :

Ikinci bolimde, veri madenciligi kavrami, teknikleri ve tip alaninda kullanimi

incelenmistir.

Ucgiincii béliimde veri madenciliginde daha verimli sonug elde etmek icin kullanilan

ayriklastirma yontemini agiklanmistir.

Dordiinct boliimde veri madenciliginde spesifik bir konu olan 6znitelik segme

algoritmalar1 ve bu algoritmalarin birbirleriyle olan iligkilerinden bahsedilmistir.

Besinci ve altinci boliimlerde yeni 6znitelik segme algoritmasi gelistirme ¢aligsmalari

ve akilli yontem tabanli sistemler incelenmistir.

Son boliimde ise, elde edilen sonuglar irdelenerek katkilar vurgulanmistir. Ayrica
ileride yapilabilecek benzeri c¢aligmalar ve uygulama alanlari i¢in Oneriler

tartisilmistir.



2.VERi MADENCILIiGi

2.1 Veri Madenciliginin Tarihgesi

1950’11 yillarda matematikgiler veri madenciligi teknikleri {izerine ¢alisarak mantik
ve bilgisayar bilimleri alanlarinda yapay zeka ve makina 6grenme alanlarini ortaya
cikarmiglardir. 1960’11 yillarda istatistik¢iler yeni bir algoritma kesfetmislerdir. Veri
madenciliginin ilk adimlarin1 olusturan bu algoritmalar regresyon analizi ve en
blyik olabilirlik kestirimidir. Daha sonraki 20 yillik siiregte dnce verilerin siniflara
ayrilmast ardindan bu smiflar arasinda iligkisel baglantilarin kurulmasi ile veri
taban1 kavrami ortaya ¢ikarilmistir. 1990’11 yillara gelindiginde ise veritabaninda
bilgi kesifinin ilk adimlar1 olusturulmus ve bunula birlikte biiyiik veritabanlar1 i¢in
veri ambar1 gelistirilmistir. Ayn1 zamanlarda yeni teknolojilerle beraber veri

madenciligi yaygin olarak kullanilmaya baglanmaistir.

Shalvi ve DeClaris’e (1998) gore “ Veri madenciligi, belirli bir alanda ve belirli bir
amag i¢in toplanan veriler arasindaki gizli kalmis iliskilerin (desenlerin, modellerin

vb.) ortaya konulmasidir” [4].

Veri madenciliginin detayli bir tanim1 soyledir:
“Veri madenciligi, depolanmis yiiksek miktardaki veriden istatistiksel ve
matematiksel teknikler gibi desen tanimlayici teknolojiler kullanarak anlamli ve yeni

iligskiler, desenler ve trendler kesfetme prosesidir” [5].

“Veriler iginde desen aramak insan hayatinin baslamasindan beri siire gelen bir
sirectir. Bilim insanlarinin isi ise veriler i¢inde fiziksel diinyanin nasil ¢alistigini
anlatan modeller aramak ve bulacagi modeller yardimiyla ortaya c¢ikacak yeni

durumlarda neler olacagini tahmin edecek teoriler gelistirmektir” [6].

Insanoglu ge¢misten bugiine kadar veri madenciligi tekniklerini gelistirmek igin her
zaman verileri yorumlaylp bilgi edinmeye calismistir ve bunun i¢in cesitli
donanimlar olusturmaya baglamiglardir. Sekil 2.1’de kronolojik olarak veri

madenciliginin gelisim siireci verilmistir.



Gelisim Cevaplanan Karar | Kullamlabilen Uriin .
X z Karakteristikler
Adimlan Problemi Teknolojiler | Saglayicilar
ven Benim toplam k Bilgi 1 Geriye doniik , statik
“Benim toplam karim ilgisayarlar, : eriye dontik , statik
Toplama gecen 5 yilda ne kadardi?™ | Teypler. Diskler FMEDE veri dagitim
(1960°1ar)
e i | “Ingiltere’de gecen mart fliskisel Oracle.Sybase. Kayit dilzeyinde geriye
Veri Erisimi =) : i } : i
S aymnda birim satiglan ne Veritabanlar, Informix.IBM. doniik, dinamik veri
(1980°1er) kadardi? SQL. ODBC Microsoft dagatim
Veri
Ambarlama . OLAP. Cok ) _
ve Karar “Ingiltere’de gecen mart Boyutlu Pilot. Comshare, | Coklu diizeylerde. geriye
T aymnda binm satislan ne Veritabam Arbor.Cognos. doniik dinamik veri
Destek kadardi?” Sistemleri. Veri | Microstrategy dagtim
Sistemleri ambarlari
(1990’1ar)
Tleri dilzeyde
Veri o Za0d “daki algoritmalar, cok | Pilot, Lockheed,
Madencili b'o elece‘k ?) Bo;“:“ d}h islemeili IBM.SGI, GeleceZe doniik proaktif
Ny en_c igi ML S & T .lf":e Sl bilgisayarlar, SPSS.SAS. enformasyon dagitum
(Bugiin) ne olabilir, nigin? bitviik Michosofve.
veritabanlan

Sekil 2.1 : Veri Madenciligi gelisim siireci

2.2 Veri Madenciligi ile iligkili Bilim Dallari

Veri madenciligi farkli disiplerinlerden faydalanan disiplinlerarasi bir alandir. Veri

madenciligi; veri tabani sistemleri,istatistik, makine &gretimi, insan-makine

etkilesimi, veri gorsellestirme gibi farkl disiplinler kiimesinden olugmaktadir.

Veri madenciligi yaklasimina bagli olarak, veri madenciligi’nde farkli disiplinlerde
kullanilan tekniklerden de yararlanilmaktadir. Yararlanilan tekniklere; sinirsel aglar,

bulanik kiime teorisi gibi 6rnekler verilebilir.

Islenen verinin yapisina bagh olarak veri madenciligi, bilgisayar grafikleri, uzaysal veri
analizi, web teknolojileri, resim analizi, gibi tekniklerden de faydalanmaktadir.



Veri Tabani
Teknolojisi

Bilgi Veri _Makine
Teknolojisi Madenciligi Ogrenmesi

Sekil 2.2 : Veri Madenciligi ile diger disiplinler aras iligki [7].

istatistik

Gorsellestirme

Diger
Disiplinler

2.3 Veri Madenciliginin Kullamldig1 Sahalar

“Veri madenciligi verinin yogun olarak tiretildigi hemen her ortamda uygulama alani
bulmustur. Veri madenciliginin uygulama alanlarini su sekilde siralayabiliriz.
Satis ve Pazarlama alaninda veri madenciligi uygulamari,

a) Miisteri simiflandirma, hedef miisteri belirleme

b)Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin  bulunmasi

c) Pazar sepeti analizi

d)Miisteri iligkileri yonetimi

e) Satig tahmini yapmak amaciyla kullanilir.

Bankacilik alaninda veri madenciligi uygulamalari,
a)Farkl finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi
b) Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi
¢) Miisteri kredi risk arastirmalari
d) Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

e) Hisse senetlerinin deger degisimi ile ilgili tahminler yapilmasi igin kullanilir

Sigortacilik alaninda ise veri madenciligi uygulamalari su alanda kullanilmaktadir,

a) Police onaylama



Bu uygulamalarin disinda tagimacilik ve ulagim, konaklama ve kamu alanlarinda da

veri madenciligi uygulamari yapilmaktadir ” [8].

2.4 Veri Madenciliginin Faydalari

Veri madenciligi rekabetin fazla oldugu piyasalarda, firmalarin konumlarini
saglamlastirmak adina birtakim degerlerinin yonetilmesinde etkili rol oynamaktadir.
Veri Madenciliginin faydalarini su sekilde siralayabiliriz:
i.Miisterilerin elde tutulmasina yardimeci olur.
Ii.Misteri davraniglarinin anlagilmasini saglar.
iii.Sigortacilik, bankacilik ve telekomiinikasyon alanlarinda gegmis veriler
kullanilarak sahtekarlik yapanlar i¢in bir model olusturma ve benzer davranislar

gosterenleri belirleme konusunda veri madenciligi 6nemli bir rol oynar.

2.5 Veri Madenciligi Yazilhimlar:

Veri madenciligi metotlarinin uygulanmasini kolaylastirmak amaciyla bu metotlari

uygulayabilen ¢esitli bilgisayar yazilimlar1 gelistirilmistir.

“Kurumsal amaglarla kullanilmak tizere uygun bir veri madenciligi yazilimi segmek
i¢in dikkat edilmesi gereken hususlar asagida verilmistir :

- Yazilimin uygulayabildigi veri madenciligi teknikleri

- Yazilmin kapasite kisitlart (Veri boyutu, kullanici sayisi, veri kiimesi iginde
ozellik sayisi, uygun donanim tipi)

- Veri tabanlarina ve dosyalara erigim imkani

- Cok boyutlu kullanict araytizii destegi ve kullanim kolayligi

- Olusturulan modellere iliskin detayli agiklama destegi

- Gorsel sunum, raporlama formatlarinin yeterliligi

- Farkli yazilimlar ile etkilesim uyumu

- Danigsma ve egitim destegi

Bazi ticari veri madenciligi yazilimlarmin gii¢li ve zayif nitelikleri Cizelge 2.1°de

Ozetlenmistir” [9].



Cizelge 2.1: Veri Madenciligi Yazilimlarinin gii¢lii ve zayif nitelikleri[10]

URUN GUGLU NITELIGI ZAYIF NITELIGI
Clementine Gorsel Arayliizii, Algoritma genisligi Olgeklenirlik
Darwin BRI hizmiet saifayios, Sinirli gorsellegtirme
sezgisel arayiiz opsiyonu
DataCruncher Kullarum kolayhgi Tek algoritma igermesi

Enterprise Miner| Algoritma derinligi, gorsel arayuzu | Kullammi zor, kompleks yapisi

Veri donusturme,
algoritma secenegi genigligi
Algoritma genisgligi,
grafiksel agag/kume ¢iktisi

GainSmarts Sinirl gorsellestirme

Intelligent Miner Algoritma segenegi az

Algoritma segenegi az,

MineSet Veri Gorsellestirme % R
model ihracina izin vermez
Model1 Kullanim kolayl:(ﬁe;: tomatik model Dikey bir ara¢ olmasi
F POYEo Sezgisel olmayan arayuz
ModelQuest Algoritma genisligi segenekleri
PRW Kapsamh algontmal'ar.' otomatik model Sinirli grsellegtirme
secimi
= = o~ Dosya agilimasi zorlugu, sinirh
CART Agag opsiyonlan derinligi gorsellestirme
Scenario Kullamm kolayhg Dar analiz yolu
NeuroShell Coklu Sinirsel ag mimarisi Ausumaga.n‘dﬁgmd? ‘atayuz,.
sadece sinirsel ag icermesi
Coklu istatistiksel algoritmalar, simf Eski arayiiz, Dosya agiimasi
OLPARS
tabanh gorsellegtirme zorlugu
- . e Simirh gorsellegtirme, az veri
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Algoritma derinligi, gorsellestirme, Sinirh gikanm metodu, dik
S-Plus = o I
programlanabilir ogrenme egrisi
WizWhy Kullannm ve model kavrama kolayhg: Sinirli gorsellestirme

Tez kapsaminda yapilan uygulama ¢alismasinda Weka version 3.6 veri madenciligi

yazilimi kullanilmigtir.

2.5.1 Veri Madenciligi Yazihm Paketi : WEKA

“Waikato Universitesi tarafindan “Weka Makine Ogrenmesi Projesi” icin
hazirlanmis olup, biinyesinde bir¢ok 6zegitimli makine algoritmasini barindiran agik
kaynak kodlu genel kamu lisansina sahip Java tabanli bir veri madenciligi yazilhim
paketidir’ [11]. Verilerin daha diizenli ve daha sirali olmasini saglayan bu format

aslinda veritabanlarini metin tabaninda taklit etmektedir.

WEKA calistirildiktan sonra Sekil 2.3’de goriildiigii gibi, Application menlsunde

calisilabilecek modlar listelenmektedir. Bunlar komut modunda c¢alismay1 saglayan



Simple CLI, projeyi adim adim gorsel ortamda gergeklestirmeyi saglayan Explorer
ve projeyi siiriikle birak yontemiyle gerceklestirmeyi saglayan KnowledgeFlow

secenekleridir.

€3 Weka GUI Chooser | B S

Program Visualization Tools Help

Applications

'WEKA | eoee

The University

ﬂf WEIIHHHJ Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Anabysis KnowledgeFlow
Version 3.6.6
[c} 1993 - 2011
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Sekil 2.3 : WEKA’da Applications Meniisii

WEKA’ya import edilen ii¢ farkli dosya formati bulunmaktadir bunlar; Arff, Csv ve
C4.5°dur. WEKA’nin igerisinde veri isleme, veri siniflandirma, veri kiimeleme, veri
iligkilendirme ozellikleri mevcuttur. Bu adimdan sonra yapilacak olan projenin
amacma gore agilan sayfadaki uygun tabdaki (Siniflandirma, Kiimeleme,
Iliskilendirme) uygun algoritma veya algoritmalar secilerek veriler Uzerine

uygulanmakta ve en dogru sonucu veren algoritma segilebilmektedir.

2.5.2 ARFF

ARFF makine 6grenmesinde kullanilan bir formattir. ARFF araciligiyla okunan
veriler programlama seviyesinde karakter dizileri bigiminde temsil edilir. Dosya
yapisini belirlemek igin @relation, @attribute ve @data deyimleri kullanilir.
@relation deyimi veri yiginin genel amacini ya da ismini belirtir. @attribute deyimi
ise verideki veri tabaninda siitunlara karsilik gelen 6zellik isimlerini belirtmek igin

kullanilirken, @data deyimi ham verilerin basladig1 satira isaret eder.



2.6 Veri Madenciliginin Tiptaki Onemi ve Uygulamari

Veri madenciligi telekomiinikasyon ve pazarlama gibi alanlarda basarisin
kanitladiktan sonra insanlarin saglik sorunlarini ¢d6zmeye c¢alisan tip alaninda da

uygulanmaya baglanmistir.

Tip alaninda veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi i¢in gerekli altyapi, veri
taban1 uygulamalarinin hastane ve laboratuarlarda kullanilmaya baslanmasi ile

saglanmustir.

Boylece bilgisayarlar hasta bakim hizmetlerinin destekleme, saglik bakim
hizmetlerinin kalitesinin degerlendirilmesi gibi dogrudan saglik bakim hizmetlerinin
sunulmasinda kullanilmasinin yani sira, karar verme, yonetim,

planlama ve tibbi arastirmalar gibi yonetsel ve akademik fonksiyonlarin

yerine getirilmesinde daha fazla kullanilmaya baglanmaistir.

Basit veri tabanlar1 hasta bilgileri (ad, soyad, adres, kan grubu vb.) gibi temel verileri
saklarken, giiniimiizde hastlarin hasta yerlesiminden finansal verilerine, ilaglarindan

ziyaret planina kadar pek ¢ok veri de bu sistemlerce kayit altina alinmaktadir [12].

2.6.1 Literatur Ozeti
T1p alaninda Veri Madenciligi ¢alismalari giin gectikge hizla cogalmaktadir.

Tip alaninda veri madenciligi tibb1 teshislerde ve uygun tedavi siirecinin belirlenmesi
gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Veri madenciligi teknikleri gilinlimiizde
pazarlama sektoériinden, bankacilik ve sigortacilik gibi alanlarda elektronik ticaret ile
ilgili alanlarda ve tibbi alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Tibbi alanda;
kalp-damar hastaliklarindan [13], kanser hastaliklarina (gogiis, prostat vb), diyabet,
troid vb alanlara uygulanmis, hatta hastane yonetimine ve tedavi yontemlerinin

optimize edilmesine kadar ¢esitlendirilmistir.

Tibbi veri setleri lizerinde yapilan baska bir ¢alismada; Cheng ve arkadaslari
tarafindan yapilmis olan tibbi verilerde veri madenciligi ig¢in 0znitelik se¢gmelerinin

otomatik yaklagimlarinin ve uzman kararlarinin karsilagtirilmasidir. Kardiyovaskiiler



hasta veri setinde iki 6znitelik segme yaklagimiyla risk araliginin siniflama basarisini

degerlendirmislerdir [14].

Gunumuzde ozellikle karmasiklik derecesi yiiksek olan problemlerde (Np hard
problemlerde) sayisal enyileme yontemleri bazi durumlarda yetersiz kalmaktadir.
Bu yoOntemlere alternatif olarak akilli yontemler giindeme getirilmistir. Bu
yontemlere ornek olarak benzetilmis tavlama algoritmasi (ing: simulated annealing)
[15], genetik algoritmalar (ing: genetic algorithms) [16], pargacik siiriisii eniyilemesi
(ing: particle swarm optimization)[17], armoni aramasi (ing: harmony search) [18]
gibi yontemler verilebilir. S6z konusu yontemlerde bir ilk aday ¢6zum kumesi
olusturulur ve doga esinli yaklasimlar kullanilarak bu ilk aday c¢oziimler daha iyi
coziimlere tagmir. Sozkonusu yontemlerin en yenilerinden bir tanesi de caz
miizisyenlerinin dogaclama yaparken daha iyi notalar bulmasinin benzetimini

yaparak eniyileme problemini ¢6zen armoni aramasi yontemidir [18].

Bir baska calismada Srinivas ve ekibi, kalp hastaliklarinin modern toplumlarda en
sik rastlanilan ve en fazla Oliime sebebiyet veren hastalik olusundan yola ¢ikip
spesifik olarak Andhra Pradesh (Hindistan)’te Singareni isimli komiir madenciligi
bolgesinde bildirilen kardiyovaskiiler hastalik oranimin, diger risk faktorleri de
g0zoniine alindiktan sonra diger bolgelerle mukayesesi sonucu gergekten fazla olup

olmadigini incelemislerdir.

Bagimli degiskenler olarak kalp-damarla ilgili teshisleri veya kardiyovaskiiler
hastaliklara isaret eden

1)Gogiis agrist

2)Inme ve

3)Kalp Krizi’ni belirlemislerdir.

Kalple ilgili arastirmalar hastaligin varliginin tahmini ile ilgili 15 farkli 6zellik
belirlemistir. Diizenli kriterler disinda daha genel kriterler olan Beden Kiitle Indeksi,
hekim goriisii, yas, etnik koken, egitim seviyesi, gelir diizeyi ve buna benzer diger
kriterler de tahmin yliriitmede kullanilmistir. Tibbi teshislerde bir karar destek
mekanizmasinin olusturulmasi kaliteyi arttirirken maliyetleri de azaltacaktir. Bu

noktadan hareketle yapilan c¢alismada kalp hastaliklariyla ilgili isabetli tahmin
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yiirlitme i¢in popiiler veri madenciligi tekniklerinden Karar Agaclari, Naive-Bayes

ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 kullanilmistir [19].

2.6.2 Tip Alaninda Veri Madenciligi Uygulamar
T1p alaninda veri madenciligi uygulamalarini alt1 baslik altinda anlatabiliriz :

- T1p Literatiirii tizerinde metin madenciligi uygulamalari

- Hastane Bilgi Sistemi Gzerinde veri madenciligi ¢alismalari

- Genetik alaninda veri madenciligi ¢caligmalari

- Eczacilik alaninda veri madenciligi ¢alismalari

- Hastalik Cesitlerine gore yapilan veri madenciligi ¢calismalari

- Bobrek Nakli Gegirmis Hastalarda Koroner Arter Kalsifikasyonunun incelenmesi

calismalari

2.7 Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi teknikleriyle verilerden bilgi kesfi siireci asagidaki adimlardan

olusmaktadir:

1. Verilerin Toplanmas1
2.Verilerin Temizlenmesi
3.Verilerin Biitiinlestirilmesi
4 Verilerin Doniistiiriilmesi
5.Veri Madenciligi

6.Desen Degerlendirme

7.Bilgi Sunumu [7]

11



Sekil 2.4 : Veri Madenciligi Asamlari

Veri madenciligini daha detayli bir sekilde ele almak istersek asagidaki adimalari
izlememiz gerekmektedir.

i)isin (Problemin) Analizi ve Verilerin Anlasilmas:
i) Veri secimi

iii) Veri analizi ve hazirhig

Iv) Veri azaltma ve doniistiirme

v) Onemli 6zelliklerin (Attributes) secimi

vi) Veri kiimesi boyutunun kicultilmesi

vii) Normallestirme

viil) Birlestirme

ix) Veri madenciligi metodunun segimi

x) Veri madenciligi streci

x1) Gorsellestirme

xii) Degerlendirme
xiii) Bilgi kullanim1 ve sonuglarin hedefe uygun olarak degerlendirilmesi

Sekil 2.5’de Veri madenciligi siirecinin detayli adimlar1 gdsterilmistir.
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isin Analizi Veri Vert Vort Ver Veri
» Verllerin Veri Analizi Azaltrma ve Madenciligi - R Degerlendir
Verllerin
:ﬂa;.:lm:;. Secimi Vo Danirgtisr- Metodunun ““;:':.":',’7 ("'ﬁf":‘:" me
Hazirlign me Segimi s

Sekil 2.5 : Veri Madenciligi siireci

Veri madenciliginin dar tanimi ve genis anlami dikkate alinarak olusturulan genel

deneysel prosediir Sekil 2.6’da belirtilen 5 adimdan olugmaktadir.

Problemin Belirlenmesi <

A 4
Verilerin toplanmasi

y
Verilerin Onislemden Gegirilmesi <

v

Modelin Calistiriimasi

'

Modelin Yorumlanmasi ve Sunumu

N

G

Sekil 2.6 : Veri Madenciligi siireci adimlar [20]

2.7.1 Verilerin Toplanmasi

Bu asama verilerin nasil toplanacag: ile ilglidir. Verilerin olusturulmast yani
toplanmasi siirecinde iki farkli yaklagim vardir. E§er slire¢ uzman kontroliinde
yapilirsa tasarlanmis deney; uzman kontrolii olmadan yapilirsa gézlemsel yaklagim

olarak adlandirilir.
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Kullanilan verilerin aynmi bilinmeyen 6rneklemden gelmesi, modelin kurulmasi, test

edilmesi ve uygulanmasi agisindan 6nemlidir.

2.7.2 Problemin Belirlenmesi ve Verilerin Anlasiimasi

Problemin belirlenmesi ve verilerin anlagilmast kistmi  veri madenciligi
uygulmasinin ilk asamasini olusturmaktadir. “Problemin belirlenmesi asamasinda
bilinmeyen bagimliliklara gore degiskenler belirlenir ve bir model olusturmak igin
veriler arasi iligkilerden hipotez veya hipotezler olusturulmaya calisilir’[20]. Veri
madenciligi uygulamalarinda problemin iyi belirlenmesi gerekmektedir. Problemin

belirlenmesi kullanilacak teknigin se¢ilmesinden daha 6nemlidir. Problemin

belirlenmesi ve verilerin anlagilmasi adiminin en iyi sekilde gerceklestirilebilmesi

icin agagida belirtilen kurallara uyulmasi sayesinde ulasilabilir:

1) Problem elle tutulur faydalar saglayacak sekilde agik¢a tanimlanmali.
i) Muhtemel sonug belirlenmeli

ii1) Elde edilecek sonucun nasil kullanilacag: belirlenmeli.

iv) Problem ve veriler olabildigince anlagiimali.

v) Problem modele doniistiiriilmeli

vi) Varsayimlar belirlenmeli.

vii) Model déngusel olarak iyilestrilmeli.

viii) Model mimkin olan en basit hale getirilmeli.

1x) Modelin kararsizlig1 tanimlanmali.

x) Modelin belirsizligi tantmlanmali.

Bu belirtilen kurallara uyulduktan sonra problemin ve verilerin niteligine bagh
olarak ilgili alanda uzman destegine ihtiya¢c duyulabilir ve uzman ile veri
madenciligi calismalarin1 yliriiten kisilerle yapilan is birligi sayesinde siire¢ daha

basarili islenebilir.
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2.7.3 Verilerin Hazirlanmasi

“Veri madenciligi siirecinde zamanin en fazla harcandigi yer olan verilerin
hazirlanmas1 kisma siirecin basarili olmasinda %75 ila %90 arasinda bir katk: saglar.
Veri kiimesinin zayif veya var olmayan verilerden hazirlanmasi siirecin

basarisizliginda %100 sorumludur [16]”.

Verilerin hazirlanma siireci, veri madenciligi siirecinin diger adimlarindan bagimsiz
degildir. “Veri madenciliginin her adiminda yapilan tiim islemler birlikte yeni ve
daha gelismis bir veri kiimesi elde etmemize yardimci olur [20]”. Verilerin

hazirlanmas1 asamast; gercek hayattan toplanan eksik, genis

dagilimli, ¢eligkili verilerin temizlenmensi, verilerin kaynastirilmasi ve doniisiimii,

veri hacminin kiigiitiilmesi, verilerin kesikli hale getirlmesi islemlerinden olusur.

Verilerin temizlenmesi

Verilerin temizlenmesi asamasi, eksik degerlerin doldurulmasi, uyumsuz verilerin
tanimlanmasi, geliskili verilerin dogrulanmasi veya veri setinden ¢ikartilmasi gibi
islemlerden olusur. “Bu asamada eksik verilerin yerine yenileri belirlenerek
konulmasi i¢in agagida belirtilen yontemler kullanilabilir :

a)Eksik deger iceren kayitlar veri kiimesinden atilabilir.

b)Kayip degerlerin yerine bir genel sabit kullanilabilir.

¢)Degiskenin tiim verileri kullanarak ortalamasi hesaplanir ve eksik deger yerine bu
deger kullanilabilir.

d)Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir sinifa ait 6rneklerin degisken ortalamasi

hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir”[21].

Veri setinde bulunan uyumsuz veriler (Outliers) gézlemlere uymayan anormal veri
degeri olarak adlandirilir. Bu tarz veriler genelde Ol¢lim ve yazim hatalarindan
kaynaklanir. Uyumsuz verilerle basa ¢ikmak i¢in verilerin temizlenmesi adiminin bir

parcas1 olarak uyumsuz verilerin tespiti gerekmektedir.

Verilerin kaynastirilmasi ve donistiriilmesi
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Verilerin kaynastirilmas1 agsamasinda farkli kaynaklardan elde edilen verilerin
uyumlu bir forma sokulmasi i¢in bazi islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu
islemeleri su metadata, korelasyon analizi, veri catigmasi tespiti ve semantik
uyumsuzlugun giderilmesi gibi agsamalardan olusur. Verilerin doniistiiriilmesi kism1
ise verilerin, veri madenciligi uygulamasinda daha iyi sonu¢ verecek forma

sokulmasi islemidir.

Veri doniistiirme isleminin sonucunda elde edilen deger, model i¢in bir 6nem ifade
etmelidir. Boylece elde edilen deger ayr1 bir 6zellik olarak tanimlanabilir. “ Ornek
olarak tibbi veri kiimelerinde siklikla rastlanan hasta agirlik ve boy degerleri
kullanilarak veri doniistiirme yoluyla Viicut Kitle indeksi denen bir orana cevrilir.

Bu oran yardimiyla hastalarin kilolu olup olmadiginin tespiti daha 1iyi

yapilabilmektedir” [20].

Verilerin kesikli hale getirilmesi ve kavramsal hiyerarsi olusturma

Verilerin kesikli hale getirilmesi siirekli degiskenler {izerinde uygulanan bir
durumdur.Verilerin kesikli hale getirilmesi i¢in su teknikler kullanilmaktadir;
birlestirme, histogram analizi ve entropi ‘dir. Uygulanacak algoritmanin tipine bagl

olarak verilerin doniistiiriilmesi islemi gerceklestirilir.

Verilerin doniistiiriilmesi asamasinda sayisal tabanli algoritma kullanilacak ise
kesikli verilerin siirekli hale getirilmesi; kategorik tabanli algoritmalar kullanilacaksa

surekli verilerin kesikli hale getirilmesi gerekmektedir.

2.7.4 Modelin Kurulmasi

Tanimlanan problem i¢in uygun modelin belirlenmesi asamasinda, miimkiin
oldugunca cok sayida model kurularak ve bu kurulan modellerin denenmesi ile
gerceklesir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu

diistiniilen modele ulagincaya kadar yinelenen bir asamadir.
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2.7.5 Modelin Yorumlanmasi

Model elde edilmesi beklenen hedefleri karsilamaya yeterli bulundugu zaman,
stirec bazli daha genis bir perspektiften degerlendirme yapilir. Bu degerlendirme
stirecinde modelin dogru kurulup kurulmadigi, gelecekte kullanilabilecek farkli

verilerin neler olabilecegi, modelin genisletilmesi gibi konulari igerir.
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3. AYRIKLASTIRMA

3.1 Ayriklastirma Nedir

Ayriklastirma i¢in model kurulus siireci, denetimli ve denetimsiz Ogrenmenin

kullanildig1 modellere gore farklilik gostermektedir.

Ayriklastirma siirecini Akpmar su sekilde aciklamistir “Ornekten dgrenme olarak da
isimlendirilen denetimli 6grenmede, bir denet¢i tarafindan ilgili smiflar 6nceden
belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her smif i¢in ¢esitli 6rnekler verilir. Sistemin
amaci1 verilen 6rneklerden hareket ederek her bir sinifa iligskin 6zelliklerin bulunmasi

ve bu Ozelliklerin kural cimleleri ile ifade edilmesidir.

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

belirlenir.

Denetimsiz  6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili &6rneklerin
gozlenmesi ve bu oOrneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir”.

' ISh
EIEIEIE

Sekil 3.1 : Denetimli Ogrenme
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“Denetimli 6grenmede segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin &grenilmesi,
diger kismi ise modelin gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin
Ogrenilmesi, 6grenim kiimesi kullanilarak gerceklestirildikten sonra test

kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir”.

“Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki
bir kismu test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi
gerceklestirildikten sonra, bu veriler lizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama
modelinde yanlis olarak simiflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina
boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay
sayisina boliinmesi ile ise dogruluk oran1 hesaplanir.”

(Dogruluk Oran: = 1 - Hata Orani)

Sinirlt miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir
yontem, capraz gecerlilik testidir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele iki esit
parcaya ayrilir. Ilk asamada bir parca iizerinde model egitimi ve diger parca
tizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci parga iizerinde model egitimi
ve birinci parga iizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin
ortalamasi kullanilir. Bir ka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik
veri tabanlarinda, verilerin n gruba ayrildigi n kath capraz gegerlilik testi
tercih edilebilir. Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildigi bu yontemde, ilk
asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu stire¢ her
defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amacgl kullanilmasi ile
stirdiiriiliir. Elde edilen on hata oraninin ortalamasi kurulan modelin tahmini

hata orani olacaktir.
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4.0ZNITELIK SECME ALGORITMALARI

4.1 Bilgi Kazanci

Bir T elemanin1 tanimak i¢in gereken bilgi ile X 6zelligi de kullanilarak T elemanini
tanimak icin gereken bilgi arasindaki farktir. Bu ayn1 zamanda, X 6zelligine dayali

bilgi kazanci1 olarak adlandirilir ve asagidaki gibi ifade edilir.
Kazanc¢(X,T)= Bilgi (T)- Bilgi (X, T) (4.2)

Ornek : “Bir 6zellik igin bilgi kazancinin hesaplanmasi

{A1,A2,...,An} degerlerine sahip A 6zelligi agacin boliinmesi i¢in kullandiginda, T
kiimesi de {T1,T2....,Tn} seklinde boliinecektir. Bu bolimlemede T kiimesindeki A
ozelliginin Ai oldugu bolgelere Ti kiimesi densin. Bu kiimedeki pozitif olaylarin
sayis1 pi, negatif olaylarin sayist ni olarak gosterildiginde Ti alt agact i¢in beklenen
bilgi gereksinimi I(pi,ni) olur. T agac1 i¢in beklenen bilgi kazanci tiim Ti agaclarinin

beklenen bilgi kazanglarinin agirlikli ortalamalarinin toplami olur ve

E(4) =Y 2 1 pini)
1 pP+n

(4.2)
seklinde hesaplanir. Dolayisi ile A 6zelligi lizerinden saglanan bilgi kazanci
asagidaki esitlikle ifade edilir.” [22]

Bilgi kazanci (A) = I(p,n) — E(A) (4.3)
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4.2 Kazanim Orani

Bilgi kazanimi1 metodu ¢ok cesitli degerlere sahip nitelikleri segme egilimindedir. Bu

problemi ¢6zmek i¢in C4.5 kazanim orani kullanilmaktadir.

: _ | [T
Splilnfoa(D)= - =1 xlog, (m] (4.4)
GainRatio(A) = Gain(A) / Splitinfo(A) (4.5)

Boylelikle en yiliksek kazanim oranina sahip nitelik secilmis olur.

4.3 Korelasyon Tabanh Ozellik Secici

“Korelasyon Tabanli Ozellik Segici (Correlation-based Feature Selection), Weka
icerisinde yer alan Ozellik secici metotlardan biridir. Diger ozelliklerle diisiik
korelasyonlu, sinif degiskeni ile yiiksek korelasyonlu olan 6zellikleri seger. Eger iki
niteligin sahip oldugu degerler birbirleri ile simetrik olarak degismekteyse, bu ki
nitelik birbiri ile iligkilidir. Diger durumda ise bu iki nitelik igin birbiri ile iliskisiz

oldugu kabul edilir.” [23]
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5. AKILLI YONTEM TABANLI YENI OZNITELIiK SECME
ALGORITMASININ GELISTIRILMESINDE KULLANILAN
YONTEMLER

5.1 Cahsmanin Uygulama Alam

Bu boliimde akilli yontemler olan pargacik stiriisii eniyileme yontemi, armoni
aramasi yontemi ve anlatilacaktir.

5.2 J48 Karar Agaci ve Navie Bayes Siniflandirma Algortimalari

Bayes smiflandiricist istatistiksel siniflandirma teknikleri arasida yer alir. Bayes
smiflandiricist  basit bir olasiliksal simiflandiricidir ve eldeki verilere gore
hipotezlerin dogru olma olasiligina gore hareket eder. Bir sonucun ¢ikma olasiligl o

sonucu etkileyen tiim faktorlerin o sonucu saglama olasiliklarinin ¢arpimidir.

J48 karar agaci ise C4.5 algoritmasinin biraz benzeridir. Entropy’i hesaplayarak
karar agaclar1 ¢ikarir ve her bir 6znitelik icin bilgi kazacin1 hesaplayarak veri setini

boler. Karar verebilmek i¢in en fazla kazang saglayan 6znitelik kullanilir.

5.3 Parcacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

“Parcacik Siiriisii Algoritmasi (PSO); 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart
tarafindan; kus surulerinin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis populasyon
tabanli stokastik optimizasyon teknigidir [24].” Parcacik Siirlisti Optimizasyon
algoritmalari, Genetik Algoritmalar (GA) gibi evrimsel hesaplama teknikleri ile
benzerlik gosterir. Pargacik siiriisii optimizasyonu bir probleme ¢6ziim aramaya

benzetilen kus siiriilerinin uzayda yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari problemidir.

“Kuslar yiyecek ararken yiyecege en yakin olan kusu takip ederler. Pargacik olarak
adlandirilan her tekil ¢6ziim, arama uzayindaki bir kustur. Pargacik hareket ettiginde,
kendi koordinatlarini bir fonksiyona gonderir ve boylece parcacigin uygunluk degeri
Olgilmis olur. Bir pargacik, koordinatlarini, hizin1 simdiye kadar elde ettigi en iyi
uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlart hatirlamalidir. C6ziim
uzayindaki her boyuttaki hizinin ve yoniiniin her seferinde nasil degisecegi,
komsularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin bir birlesimi
olacaktir.”[25].
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“PSO bir grup rasgele iiretilmis pargacikla baslar ve iterasyonlar guncellenerek en
uygun deger arastirilir. Her iterasyonda, her bir parcacik iki “en iyi” degere gore
giincellenir. Bunlardan birincisi bir par¢acigin o ana kadar buldugu en iyi uygunluk
degeridir. Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak tlizere hafiza tutulur ve “pbest”
yani parcacigin en iyi degeri olarak isimlendirilir. Diger en iyi deger ise
popiilasyondaki herhangi bir pargacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi
uygunluk degerine sahip ¢oziimdiir. Bu deger popiilasyon icin global en iyi deger

olup “gbest” olarak isimlendirilir [25]”.

PSO algoritmasinin Pseudocode kodu asagida verilmistir :

For her parcacik igin baslangi¢ koSullamalart
End
Do For her parcacik icin uygunluk degerini hesapla
eger uygunluk degeri, pbest ten daha iyi
ise; simdiki degeri yeni pbest olarak ayarla
End

Tiim par¢aciklarin buldugu pbest degerlerinin en
iyisini, tiim par¢aciklarin gbest'i olarak ayarla
For her parcacik igin
(2) denklemine gore parcacik hizini hesapla
(3)denklemine gore par¢acik pozisyonunu guncelle
End
While maksimum iterasyon sayisina veya minimum
hata kosulu saglanana kadar devem et

Parcacik siiriisii eniyileme yonteminin akis semast Sekil 5.1°de verilmistir.
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Parcaciklara ilk deger ver

Uygunluk degerini hesapla

HAYIR Uygunluk degeri
en iyi uygunluk
degerinden iyi mi?

Simdiki en iyi deger= kisisel en iyi
deger

Son pargacik?
HAYIR

Tum parcaciklarin global en
iyisini bul

v

Pargacik hizini hesapla

v

Parcacik konumunu degistir

Son parcacik?

durma kosulu?
HAYIR

( Bitir )

Sekil 5.1 : Parcacik siiriisii yontemi akis semasi.

25



5.4 Harmoni Arama Algoritmasi

Harmoni arama algoritmasi optimizasyon teknigi olarak kullanilan ve ilk olarak Geem
ve arkadaslar tarafindan gelistirilen HS algoritmasi, bir orkestradaki miizisyenlerin
caldiklar1 notalar ile harmonik agican en iyi melodinin elde edilmesi prensibine
dayanmaktadir[26]. En glzel armoniyi yakalamak, bir anlamda en iyileme problemindeki

optimumu bulmaya benzetilmis ve buna gore yontem gelistirilmistir.

Daha iyi bir armoni yakalamaya calisan miizisyenin Oniinde ii¢ seg¢enek vardir.
“Bunlardan birincisi kendi hafizasinda tuttugu bir ezgiyi ¢almak, ikincisi hafizasindaki
bu ezgiyi biraz degistirerek ¢almak ve sonuncusu da yeni ya da rastgele notalar

calmaktir”[27]. Armoni arama yontemi bu ii¢ segenegin bir araya gelmis halidir.

Armoni arama yonteminin adimlari sunlardir :

1. Problem ve algoritma parametlerine ilk degerler verilir.

2. Armoni hafizasina ilk deger verilir.

3. Yeni armoni olusturulur(Dogaglama).

4. Armoni hafizas1 yenilenir.

5. Durma kosulunun saglanip, saglanmadigi kontrol edilir.

HS algoritmasi1 hesaplama mantigi bakimindan genetik algoritmayla benzerlikleri
bulunmasina ragmen bu iki yontem arasindaki en belirgin fark yeniden {iretim

asamasindaki varsayimlardan kaynaklanmaktadir.

Genetik algoritmalarin  kullanim1  sirasinda  toplum igerisindeki iki adet birey
kullanilirken, HS metoduyla yeni bir karar degiskeni olusturulurken toplum i¢indeki tiim

bireylerin 6zelliklerini tagiyabilmektedir.

HS algoritmasiyla bir optimizasyon problemi bes adimda yapilmaktadir[26]. Bu asamalar

asagidaki ¢izelgede gozterilmistir.
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Cizelge 5.1: Harmoni Arama algoritmasi gemasi

BASLA

Arama Sayns =0

!

Rassal alarak harmoni belleging daldior.
Gozim velktirlerini rpgunluklorsna gire
sirak

v

Derklem (11} we (12 gore
meveut bellekten weni bir ozim
wektord olugtur.

===

.

h

Musturulan yeri gizim wektori
mevcut bellekteki en kiti vekidrden
daha Fyi mi ?

L-I'rﬁa’rilmre.nj EI:III.I'I.'I wekihdrlind mewout
harmoni bellegs icindeki en kit gozim
ekttt ile degistir.

+

(e )
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6. AKILLI YONTEM TABANLI YENI OZNITELIK
SECME ALGORITMASININ GELISTiRILMESI

6.1 Veri Setinin Tamtilmasi

Veri seti; 8’1 kategorik, 18’1 sayisal olan toplam 26 Oznitelik ve 1 smif bilgisinden
olusmaktadir. Simif bilgisi ileriki yillarda “koroner arterlerde kalsifikasyon var
(KAK Var)” ve “koroner arterlerde kalsifikasyon yok (KAK Yok)” olarak iki deger
almaktadir. 178 hasta {lizerinde ¢oklu dedektorlii spiral bilgisayarli tomografi (BT) ile
KAK tespiti yapilmis ve KAK > 1 olan hastalar KAK Var siif bilgisiyle
etiketlenmistir. Veri setinde yer alan 178 hastanin %40,4’tinde koroner arterlerde

kalsifikasyon bulunurken, %59,6’sinda kalsifikasyona rastlanmamaistir [28].

Veri setinde yer alan bobrek nakli gegirmis 178 hastaya ait 6zniteliklerin detaylari
Cizelge 6.1°de verilmis olup tabloda bulunan sayisal degerler igin ortalama

degertstandart sapma da gosterilmistir.

Cizelge 6.1: Bobrek Nakli Gegirmis Hastalara ait Oznitelikler

Oznit. | Oznitelik Aciklama
No Adi
1 Yas Hastanin yas bilgisi
{36,5 11,2}
2 Cinsiyet Hastanin cinsiyeti
{Kadin, Erkek}
Nakil Suresi | Hastanin nakilden sonra
3 (ay) BT ile KAK skoru
Olclilene kadar gecen sure
70,6+59,5
Verici Tipi Vericinin tipi
4 {Canli, Kadaverik}
Diyaliz Hastanin nakilden dnce
5 Siiresi (ay) diyalizle tedavi slresi
{245 £ 23,5}
6 hs CRP Kandaki C Reaktif Protein
(mg/L)? miktarinin hassas 6lgiimle
belirlenmesi
{3,1£3,7}
Rose_anjina | Hekim kontroliinde
7 yapilan Rose Angina
anketi
{Evet, Hayr}
8 Sigara Hastanin sigara igme
Kullanimi durumu
{Evet, Hayir}
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Sigara

Sigara kullanma siklig1 (3

9 kullanim yildir giinde 2 paket sigara
periyodu icen hasta i¢in 6 paket/y1l)
(paket/y1l) {4,8 + 9,6}

Gecmis kalp | Gegmiste kalp damar

10 damar hastaliklarindan (MI, by-

hastaliklari pass, PTCA, CVA) birini
gecirip gecirmedigi bilgisi
{Evet, Hayir}

Aile_hikayes | Birinci derece akrabalarda

11 i kalp damar hastaliklari

olup olmadig bilgisi
{Evet, Hayir}

Vicut kitle | Vicut kitle endeksi

12 endeksi {25,7 + 4,3}

(kg/m?)
Kiguk Diyastolik

13 Tansiyon {79,9£11,1}

(mmHg)
Buyuk Sistolik
Tansiyon {122,6 + 16,3}

14 (mmHgQ)

15 Hipertansiyo | Sistolik 140 mm Hg den,
n Diyastolik 90 mmHg den

biyik veya hasta diizenli
tansiyon ilaci kullaniyorsa
“var” aksi durumda “yok”
bilgisi {Var, Yok}

16 T kol Total kolesterol
(mg/dL) (LDL+HDL+VLDL)

{188,8 + 41,6}

17 LDL- Kotu huylu kolestrol
Kolestrol {111,8 £ 33,2}

(mg/dL)

18 HDL- Iyi huylu kolestrol
Kolestrol {49,1+ 12,3}

(mg/dL)
Trigliserid Trigliserid

19 (mg/dL) {151,6 + 76,1}

20 Albuminuri | 24 saatlik idrarda 6lculen
(mg/gin) albumin miktar1

{250,9 + 586,7}
21 Ca (mg/dL) Kandaki Kalsiyum
konsantrasyonu
{9,6 £ 0,5}
P (mg/dL) Kandaki Fosfor
22 konsantrasyonu
{3,4+0,7}
23 Ca_P_produ | Kandaki Kalsiyum Fosfat
ct (mg“/dL?) | konsantrasyonun garpimi
(CaxP)
{32,2+6,3}
PTH (pg/dL) | Kandaki Paratiroid
24 hormonu konsantrasyonu
{114,6 + 113,6}
Diabetus Diabet hastalig1 bilgisi

25 mellitus {Evet, Hayr}

26 MDRD Hastanin kreatin 6l¢timii
(mL/min/1.7 | ve yasina gore bobrek
3 m?) fonksiyonunu gdsteren
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parametre
{61,0 + 20,5}

En iyileme tabanli Oznitelik se¢cme algoritmasi gelistirilme siireci asagidaki
adimlardan olusmaktadir:

1.Verilerin Temizlenmesi

2.Veri Indirgeme

3.Veri Doniistiirme

4.0Oznitelik Segme Algoritmalarinin Uygulanmasi

5.Uygulanan Oznitelik Se¢gme Algoritmalarinin Performanslarinin
Karsilagtirilmasi

6.Smiflama Algoritmalarinin Denenmesi

7.Yeni Oznitelik Segme Algoritmasimin Gelistirilmesi

8.Bilinen Yontemlerle Yeni Algoritmanin Siniflayict Bagsarilar1 A¢isindan
Karsilagtirilmasi

6.2 Veri Setinin Hazirlanmasi
Veri seti incelendiginde, bulunan bazi degerlerin MATLAB’de islenebilmesi

amaciyla asagidaki sekilde tekrar diizenlenmistir.

Cinsiyet: Erkek =0, Kadin = 1
Donor_Type : Type_1=0, Type_ 2=1

Veri madenciligi teknikleri uygulamaya baslamadan 6nce veriyle ilgili yapilmasi
gereken hazirliklarm basinda kayip degerler konusu gelmektedir. ilgilenilen veri
setinde kayip degerlerle karsilasiimasi durumunda uygulabilecek yaklagimlar;
1-Bir oznitelik i¢in kayip degerlerin toplam kayit sayisina oran1 > %30 ise 0
Oznitelikten vazgegmek
2-Bir Oznitelik i¢in kayip degerlerin toplam kayit sayisina orani < %30 ise 0
Oznitelik i¢in kayip degerleryerine kayidin ait oldugu smif ortalamasini

yerlestirmek

Calismamiza konu olan CAC verisetinde bulunan hs_CRP siitununda 178 kayitin
%>5i1 kayip degerken, albumin siitununda da 178 kayitin %12si kayip deger olarak
edinilmistir. Bu durum 2.¢6ziim segenegine uygun oldugu i¢in kayip degerler yerine

ait oldugu smif bilgisine bagli kalinarak, koroner arterlerinde Kkalsifikasyon
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bulunanlarin (KAK Var) ortalamasi olan 2.984 ve koroner arterlerinde kalsifikasyon

bulunmayanlarin (KAK Yok) ortalamasi olan 3.068 degerleri girilmistir.

Albiimin verisinde kayip degerlere ait oldugu sinif bilgisine bagl kalinarak, koroner
arterlerinden kalsifikasyon bulunanlarin (KAK Var) ortalamasi 253.924 ve koroner
arterlerinde kalsifikasyon bulunmayanlarin (KAK_Yo0k) ortalamasi olan 250.904

degerleri girilmistir.

6.3 Korelasyona Dayal Oznitelik Se¢cme Algoritmas, Bilgi Kazang ve Kazanc
Orani Oznitelik Secme Algoritmalar:

Hekimlercede bilinirki bir hastayla ilgili hastaya ait birden fazla 0Oznitelik
bulunmaktadir. Bunlar hastalarin demografik bilgileri, biokimya takip degerleri, ilag
kullanip kullanmadiklar1 gibi veri setinin 6zelligine bagli olarak o6zniteliklerimizi

arttirabiliriz.

Bu 06zniteliklerin hepsi bir hastaliga etki eden degerler midir sorusuna yanit bulmak
icin veri madenciliginde kullanilan 6znitelik se¢gme algoritmalarini veri setimizde
kullandik. Simif bilgisine erismede mevcut 26 Oznitelikten hangilerinin daha fazla
katki verdigini bulmamizda yardimci olan korelasyona dayali Oznitelik se¢me
algoritmast (CFS), bilgi kazan¢ (InfoGain) ve kazang oran1 (GainRatio)
algoritmalarin1 kullandik. Bu 06znitelik se¢me yontemleriyle 26 o6znitelikten sinif
bilgisine ulasmada en fazla katki veren 5’li , 6’l1 ve 7’li alt kiimeler olusturarak
belirlenmis 0Ozniteliklerle ayni smf bilgisine ulagip ulasamadigimiz  kontrol
edilmistir.Oznitelik segme algoritmalarinin belirledigi alt kiimeleri karsilastirabilmek
icin 4 farkli tibbi veri setinden yararlanilmistir. Bu tibbi veri setlerinin bilgileri 6.2

numarali ¢izelgede 6zetlenmistir

Cizelge 6.2: Veri Setlerinin Ozellikleri

Veri | Oznitelik | Kayit

Seti Sayisi Sayisi Simif Bilgisi
KAK KAK

KAK 26 178 Var Yok
(72) (106)
Num Num

Kalp 13 303 <50 >50
(165) (138)
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Hepatit | 19 155 (%‘)J é";sg‘)yan
N (3481)

Hipotroid | 29 3772 CH PH (95),
(1394) | SH(?)

Bu seklide veri setimizi tekrar diizenleyip 26 Oznitelige sahip olan veri setimiz

WEKA  programi

yardimiyla

Oznitelik

segme

algoritmalari

calistirildiginda 5 6znitelige sahip alt kiime asagidaki gibi secilmistir.

sAge

=Time on Transplantation
=Diabetes Mellitus

»Rose Angina
=Donor Type
=Fosfor

kullanilarak

Bu c¢alismalar sirasinda bilgi kazang (InfoGain) ve kazang orami (GainRatio)

Oznitelik se¢me algoritmalarininaslinda birbirleriyle benzer veya ilgili olduklarini

gorduk. Cizelge 6.3’de veri setlerine gore belirlemis oldugumuz Oznitelikler

gosterilmektedir.
Cizelge 6.3: Algoritmalara gore 6znitelikler
KORELASYONA
Veri | BILGI KAZANC KAZANC ORANI DAYALI
Age Age Age
Time On Time On
Transplantation Diabetes Mellitus Transplantation
Time On
Diabetes Mellitus Transplantation Diabetes Mellitus
Rose Angina P Rose Angina
P Rose Angina Donor Type
Past Cardiac
Donor Type Disease P
o Past Cardiac
g Disease Donor Type Hypertension
CcP CcpP Thal
Thal Thal CA
CA CA Exang
Oldpeak Oldpeak cpP
Exang Exang Oldpeak
a Thalach Thalach Thalach
. Slope Slope Slope
= Albumin Ascites Ascites
E_ Bilirubin Bilirubin Albimun
2 | Ascites Albimun Bilirubin
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Spiders Varices Spiders
Fatigue Spiders Protime
Histology Fatigue Varices
Malaise Histology Histology
TSH TSH TSH
FTI FTI FTI
IT4 IT4 IT4
T3 T3 T3
TSH measured TSH measured On Thyroxine
T
% On Thyroxine On Thyroxine Query Hypothyroid
';% Referral Source Pregnant Goitre

Bu tabloya gore 3 Oznitelik segme algoritmalarinin %80 oranla uyustuklar:

gorulmektedir.

Bu hesaplamalar sonucunda elde edilen verilerle WEKA’da J48 algoritmasi
tekrardan denenip basar1 oranlar1 ¢apraz gecerlilik 6lgltd (cross-validation) %62.92
elde edilmis ve full traning %92.69’dur.

Siniflama basarilarin1 J48 karar agaci ile kontrol ettigimizde ise gozle goriliir bir

farkin olmadig1 gézlemlenmistir. Bu sonugta ¢izelge 6.4‘de sunulmaktadir.

Cizelge 6.4: J48 ile Siniflama Basarist

. . Oznitelik Sayisi
Veri Seti
5 6 7
KAK 65/65/65 | 67/66/67 67/68/67
Kalp 80/78/80 | 78/78/78 78/78/77
Hepatiti 83/83/83 | 83/83/82 83/83/82
Hipotroid 98/98/99 | 99/99/99 99/99/99

6 Oznitelige sahip veri setimizde J48 algoritmasi denendigi zaman ¢apraz gegerlilik

6lgltt cross-validation basarist %62.35 ve full traning basarisi ise %92.1348’dir.
Bu testler denendikten sonra ayriklastirma yontemi kullanilarak siniflama yontemleri
olan J48, destek¢i vektor makinast (SVM) ve navie bayes algoritmalariyla

ayriklastirmanin KAK veri seti lizerindeki etkisi karsilastirilmistir.

Cizlge 6.5: Ayriklastirmanin etkisinin J48 algoritmasiyla uygulanmasi
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Oznitelik Oznitelik Sayisi
Segcme
Algoritmalar Tar 5 6 7
Normal 65 67 68
Bilgi Kazang
Ayriklastirilmig | 71 72 71
Normal 65 66 68
Kazang¢ Orani
Ayriklastirilmis | 72 72 71
Korelasyona | Normal 65 67 67
Dayali Ayriklagtirilmig | 69 70 71

Desktekei vektor makinast (SVM) siniflandirmada (Classification) kullanilan etkili
ve basit yontemlerden birisidir. Diizlemde bulunan iki grup arasinda bir sinir
cizilerek iki grubu ayirmak yani siiflandirmak miimkiindiir. Bu smir iki grubun da
liyelerine en uzak olan yerden cizilerek olmalidir. Bu sinirin nasil ¢izileceginide
SVM belirler.

Destekei vektor makinasi kullanilarak KAK veri setinde ayriklastirmanin etkisi 6.6

numarali ¢izelgede gozterilmistir.

Cizelge 6.6: Ayriklastiranin SVM kullanilarak KAK veri setine etkisi

Oznitelik Oznitelik
Se¢cme Sayisi
Algoritmalari Tar 5 6 7
Normal 69 |70 |69
Bilgi Kazang

Ayriklastirilmig | 69 |68 | 70

Normal 70 (70 |70
Kazan¢ Orani

Ayriklagtirilmig [ 69 | 70 | 69

Korelasyona | Normal 70 |70 |69

Dayali Ayriklagtirilmis | 69 |70 |71
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Navie bayes yontemi ile ayriklastirmanin etkisini kontrol ettigimizde ise asagidaki

sonugclar elde edilmistir:

Cizelge 6.7: Ayriklastirmanin Navie Bayes kullanilarak KAK veri setine etkisi

Oznitelik Oznitelik Sayisi
Segcme
Algoritmalar Tar 5 6 7
Normal 67 |[68 |67
Bilgi Kazang

Ayriklagtirilmig | 74 | 74 | 74
Normal 67 |67 |68
Ayriklagtirilos | 74 |74 | 73

Kazan¢ Oranmi

Korelasyona | Normal 67 |68 |68

Dayal1 Ayriklagtirilmig | 74 | 74 | 74

6.4 Harmoni Aramasi

Oznitelik segcme yontemleri kullanilarak elde edilen sonuclardan sonra basarim
oranimizi daha da arttirmak i¢in en iyileme yoOntem tabanli Oznitelik se¢me

algoritmasinin yazilmasina karar verilmistir.

Bu calismada 6znitelik se¢gme eniyileme problem olarak ortaya konmustur ve s6z
konusu problem akilli yontemlerden biri olan harmoni aramasi kullanilarak

¢coziilmeye caligilmistir.
Harmoni arama algoritmas1 kullanilarak yazilan eniyileme yoOntemiyle problem
cOoziimgeme agamasinda Navie Bayes siniflayicisi kullanilmistir ve ¢apraz gegerlilik

Olcutl (cross validation) amag fonksiyonu olarak ele alinmistir.

Harmoni aramasiyla hazirlanan programi MATLAB’de uyguladigimizda hemen

hemen ayni sonuglar1 hatta calismay1 bir adim daha ileri gotiirdiigli goriilmiistiir.
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Harmoni aramasiyla KAK veri seti i¢in hazirlanan programin matlab kodu asagidaki
gibidir .

HMCR=0.9; HMS=30; %DE PARAMETRELERI
PAR=0.8;
subsetsize=7 // istenilen alt kiime say1s1 olarak degistirilebilir.
denemel23=loadARFF('26_vy.arff);
[mdata,featureNames,targetNDX,stringVals,relationName]
=weka2matlab(denemel23,{});
hh=1
for i=1:HMS
deneme=randperm(26);
populasyon(i,1:subsetsize)=deneme(1:subsetsize);
populasyon(i,subsetsize+1)=27;
%populasyon=round(rand(30,5)*25)+1
end

for i=1:HMS
a="M’;
b=num2str(i);
ankara=strcat(a,b);
for m=1:(subsetsize+1)

mynames{m}=featureNames{populasyon(i,m)};

end
opop=mdata(:,populasyon(i,1:(subsetsize+1)));
yy=matlab2weka(ankara,mynames,opop);
wekaClassifier = trainWekaClassifier(yy,'trees.J48',.{"-D'});
% wekaClassifier = trainWekaClassifier(yy, bayes.NaiveBayes' {'-D'});
predicted=wekaClassify(yy,wekaClassifier);
actual = yy.attributeToDoubleArray(subsetsize); %java indexes from 0
Jjj=[predicted actual abs(predicted-actual)];
h=length(find(jjj(:,3)==1));
populasyon(i,(subsetsize+2))=100*(h/178);

end

itmax=2000 // tekrarlama adimini istenilen sekilde degistirebiliriz.
for iteration=1:itmax
myrandomnumber=rand;
if myrandomnumber<HMCR
for i=1:subsetsize%%%%ONEMMM
indexnew(i)=round(rand*(HMS-1))+1;
newl(i)=populasyon(indexnew(i),i);
end
else
for i=1:subsetsize
newl(i)=round(25*(rand))+1;
end
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end
myrand2=rand,
myrand3=rand,;
iIf myrand2<PAR
if myrand3<=0.5
for i=1:subsetsize
newl(i)=newl(i)-1;
if (newl(i)==0)
newl(i)=newl(i)+1;
end
if abs(new1(i))>26 || newl(i)<0
newl(i)=round(mod(new1(i),26));
end
end
else
for i=1:subsetsize
newl(i)=newl(i)+1;
if (newl(i)==0)
newl(i)=newl(i)+1;
end
if abs(newl(i))>26 || newl(i)<0
newl(i)=round(mod(newl1(i),26));
end
end
end
else
end
newl(subsetsize+1)=27;

if (length( unique(new1(1,1:subsetsize)))==subsetsize)

a='"Mt’;

b=num2str(i);

ankara=strcat(a,b);

for m=1:(subsetsize+1)
mynames{m}=featureNames{populasyon(i,m)};

end

% POPtrial(i,1:6);
opop=mdata(;,newl1(1,1:(subsetsize+1)));
yy=matlab2weka(ankara,mynames,opop);
wekaClassifier = trainWekaClassifier(yy,'trees.J48',{"-D'});
% wekaClassifier = trainWekaClassifier(yy, bayes.NaiveBayes',{'-D'});
predicted=wekaClassify(yy,wekaClassifier);
actual = yy.attributeToDoubleArray(subsetsize); %java indexes from 0
Jjj=[predicted actual abs(predicted-actual)];
h=length(find(jjj(:,3)==1));
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newl(1,subsetsize+2)=100*(h/178);
[worst,worstindex]=max(populasyon(:,(subsetsize+2)));

if populasyon(worstindex,(subsetsize+1))>new1(subsetsize+2)
populasyon(worstindex,:)=newl1(:);
end
[bestingen(iteration),indeksim]=min(populasyon(:,(subsetsize+2)));
else
hh=hh+1;
deneme=randperm(26);
newl(1,1:subsetsize)=deneme(1:subsetsize);
newl(subsetsize+1)=27;
a="Mt’;
b=num2str(i);
ankara=strcat(a,b);
for m=1:(subsetsize+1)
mynames{m}=featureNames{populasyon(i,m)};
end

% POPtrial(i,1:6);
opop=mdata(:,newl1(1,1:(subsetsize+1)));
yy=matlab2weka(ankara,mynames,opop);
wekaClassifier = trainWekaClassifier(yy,'trees.J48'.{"-D'});
% wekaClassifier = trainWekaClassifier(yy, bayes.NaiveBayes',{'-D'});
predicted=wekaClassify(yy,wekaClassifier);
actual = yy.attributeToDoubleArray(subsetsize); %java indexes from 0
Jjj=[predicted actual abs(predicted-actual)];
h=length(find(jjj(:,3)==1));
newl(1,(subsetsize+2))=100*(h/178);
[worst,worstindex]=max(populasyon(:,(subsetsize+2)));

if populasyon(worstindex,(subsetsize+2))>new1((subsetsize+2))
populasyon(worstindex,:)=newl1(:);

end
[bestingen(iteration),indeksim]=min(populasyon(:,(subsetsize+2)));

end
end
% if bestingen(iteration<0.05)
% % end
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7. UYGULAMA VE SONUCLAR

7.1 Bulgularin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi uygulamasi gergeklestirilecegi zaman, oncelikle eldeki veri ve
cozllmesi gereken problem ¢ok iyi bir sekilde analiz edilmeli ve anlasiimalidir. Bu
iki durum, veri madenciligi uygulamasinin basari oranini etkileyecek en temel
unsurlart olusturmaktadir. Eldeki veri ve problem anlasildiktan sonra, diger bir
onemli nokta ise uygulanacak veri madenciligi tekniginin amaca uygun bir sekilde

dogru olarak secilmesidir.

Elde ettigimiz veride eksiklikler, hatalar ve uyumsuzluklar olabilir. Bu ylzden
uygulamaya baglarken ilk olarak eldeki veri 6n islemlerden gecirilmeli bu sayede
veri seti hatalardan ve sorunlardan ayiklanmali ve secilmis olan teknigin

gereksinimlerine uygun hale getirilmelidir.

Veri madenciligi uygulamalarinin diger bir can alici noktast ise, On islemlerden

gecirilmis olan veriye, amaca uygun olarak secilmis teknigin uygulanmasiyla elde
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edilen Oriintiilerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasidir. Elde edilen orintlnun,

konunun uzmani tarafindan yorumlanmasi ile anlamli bilgi elde edilmis olur.

Veri madenciligi uygulamasiin son asamasi ise elde edilen bilginin kullanicilarin

anlayabilecegi sekilde gorsellestirilmesidir.

T1p diinyasinda veri madenciligi yaklasimlariyla hastalara hizmet sunulmasi giin

gectikce artan konulardan olmaya baslamistir. Bu amaca yonelik veri madenciliginde
yaygin olarak kullanilan 6znitelik segme algoritmarmin yetersiz kaldigi durumlarda
veya segilen Ozniteliklerin uygunlugunun test edilmesi gerekn durumlarda
kullanilmasi i¢in tibbi veri ilizerinde daha 6nce denenmemis bu yeni yaklasimla en
iyileme yontem tabanli yeni bir 6znitelik segcme algoritmasi gelistirerek hekimlere

zaman ve kaynak tasarrufu saglayacak karar destek mekanizmasi olusturulmustur.

Korelasyon tabanli 06znitelik segme algoritmasi, bilgi kazang ve kazang¢ orani
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen alt kiimelerle harmoni arama algoritmasi

kullanilarak elde edilen 6znitelikler hemen hemen birbirleriyle benzesmektedir.

WEKA kullanilarak elde edilen 5°li, 6’1 alt kiimelerle; Matlab de Harmoni arama

algoritmasi ¢aligtirilarak elde edilen sonuglar asagidaki tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 7.1: Algoritma Karsilastirilmasi

Bilgi Kazang Kazang Orani CFS HS
Age Age Age Age
ToT Diabetus Melitus ToT Sex
4 Diabetus Diabetus
ToT ToT
<¥E Melitus ° Melitus °
Rose Anjina P Rose Anjina Ca
P Rose Anjina Donor_Type P
Donor_Type Past. Cardiac P Ca_P_Product
Disease
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Bu calismada Bilgi Kazang ve Kazan¢ Orani algoritmalariyla Korellasyon Tabanli
Oznitelik segme algoritmalarmin  hemen hemen birbirleriyle benzer sonuglar

verdikleri gozlemlenmistir

Bu calismada algoritmanin basarim oranini test etmek i¢in UCI’dan almis

oldugumuz hepatit veri setiyle hazirlanan algoritmanin sonuglarimi MATLAB’de

kontrol edilmistir. Bu sonuglar asagidaki tabloda gosterildigi gibidir

Cizelge 8.1: Algoritma Sonuglari

Bilgi Kazang Kazang¢ Orani CFS HS
Age Age Age Age
ToT Diabetus Melitus ToT Sex
< e To Meltus o
X Rose Anjina P Rose Anjina Ca
P Rose Anjina Donor_Type P
Donor_Type Pa;ti;aarsdelac P Ca_P_Product
Albumin Ascites Ascites Sex
Bilirubin Bilirubin Albimun Fatigue
% Ascites Albimun Bilirubin Liverbig
% Spiders Varices Spiders Ascites
I Fatigue Spiders Protime Varices
Histology Fatigue Varices Histology
Malaise Histology Histology
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Bu c¢alismada, sadece 6znitelik segme algoritmalart ve en iyileme yontem tabanl
Oznitelik segme algoritmalarina odaklanilmistir. Calismanin birsonraki agamasinda
acik kaynak kodlu veri madenciligi programi olan WEKA nin sonuglarina da baglh
kalmayip Rapid Miner, SPSS Clementine gibi diger veri madenciligi programlariyla
ayni veri setleriyle testler gerceklestirilip paralel sonuglarin birbirlerini tutup

tutmadagi kontrol analizlerini de igerecek sekilde gelistirilmesi Onerilir.
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