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DATA MINING ON THE RESEARCH OF
THE SIDE EFFECTS OF ERYTHROMYCIN

ABSTRACT

In this study, a research study has been performed by using the patient comments
about Erythromycin on the website www.askapatient.com by utilizing data and text mining
methods. The related comments have been analysed by some methods including text
parsing and patients’ gender and age, daily dosage information and duration of use have
been systematized and the side effects of this drug on patients have been endeavoured to

be determined.

As a result of the study, the side effects of the patient comments have been
separated by text parsing methods and the frequencies of them have been calculated and
the frequently seen side effects such as stomach ache, vertigo, vomiting and diearrhea
have been determined. After analysing the fields such as gender, age, daily dosage,
duration of use, the association rules (Apriori) algorithm has been used and hidden

relationships among these attributes have been investigated

The results of this study will provide significant contributions to medical experts,

researchers and pharmaceutical companies.

Keywords : Biomedical text mining; Erythromycin; Side effects; Apriori algorithm; Weka;
Rapid Miner; N-Gram algorithm
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I. GIRIS

Internet’in 1990’11 yillardan sonra popiiler hale gelmesi ile bilgiye ulasma ve bilgiyi
depolama giicii ¢cok biiyiik oranda artmigtir.Hemen her sektérde artan bilgisayar kullanimi
ve gelisen teknoloji ile birlikte elektronik ortamlara hizli bir sekilde yiiksek miktarlarda

veriler depolanmaya baslanmustir.

Diger yandan bilgiye sahip olmanin ve onu verimli kullanmanin giderek 6nem kazandigi
glinlimiizde giicler dengesi bilgi ilizerinde yogunlagmaktadir.Bilginin bu derece 6nem
kazanmas1 giin gectikge ¢ogalan veri yiginlari igerisinden hizli bir bicimde anlamli ve
faydali bilgilere ulagilmasi gesitli sektorlerde faliyet gosteren kurum ve kuruluslar igin

yeni firsatlarin ortaya ¢ikmasina olanak saglamaktadir.

Bilim adamlar1 ve arastirmacilar tarafindan yapisal olmayan yiiksek veri yiginlarindan
yararlanmak icin herhangibi bir ara¢ kullanmadan verileri analize tabi tutarak karar verme
asamasinda kullanilmasinin imkansiz oldugu goriilmiis ve bu asamada karar verme

bileseni olarak iligkisel veri tabanlar1 ve veri ambarlar1 yapilari ortaya ¢ikmustir.

Veri Madenciligi, yiiksek veri yiginlarina ¢esitli analiz yontemleri ve kurallarin
uygulanmas: ile sakli kalmig bilgilerin kesfedilmesi ve kesfedilen anlamli bilgilerin karar

verme siireci i¢erisinde kullanilmasina kadar olan biitiin siireci kapsamaktadir.



Giliniimiizde veri madenciligi, pazarlama, bankacilik, sigortacilik, elektronik ticaret, sosyal
medya, tip ve saglik hizmetleri gibi giderek artan bir ¢ok sektdrde aktif olarak

kullanilmaktadir.

Tip ve saglik hizmetlerinde, her gecen yil icinde icinde fizyolojik ve biyometrik hasta
belirtilerinin tedavisi i¢in ilag kullaniminda siirekli bir artis yasanmaktadir.2009 yilinda
IMS Tiirkiye ve Tiirk Eczacilar1 Birligi’'nde yayilanan makalede Tiirkiye’de 2005 yilinda
1 milyar 212 milyon, 2006 yilinda 1 milyar 292 milyon, 2007 yilinda 1 milyar 398 milyon,
2008 yilinda, 1 milyar 476 milyon, 2009 yili Ocak-Ekim aylar1 arasinda 1 milyar 239
milyon kutu ila¢ satis1 olmustur [1]. Bu rakamlar Tiirkiye ila¢ pazarmin 2005-2009 yillar

arasi degisimini gostermektedir.

Tedavilerde kullanilacak tibbi ilaglarin satig siirecinden oOnce klinik c¢alismalarda
giivenilirlik ve etkinlik degerlendirmeleri yapilmaktadir.Bu calismalar genellikle ilag
sirketleri tarafindan yiiriitiiliir ve kisa siirede kesin sonuglar almak i¢in ¢cok az insan igerir.
Internet kullanimimin yayginlasmasi ile ila¢ kullanan kisiler gesitli web ve forum siteleri
aracilig1 ile yasadigi siireci ve goriilen yan etkileri paylasmaya basladilar.Bu bilgiler ilag

iiretim sirketleri, doktorlar ve diger hastalar icin 6nemli bilgi kaynagi olmaktadir.

Bu tiir siteler ve forumlarda yazilan yorumlarin bazilarinda klinik dil ve terminoloji

kullanilmasi bazilarinda ise giinliik konusma dilini igermesi ve paylasilan verilerde

1. Tiirk Eczacilar1 Birligi “Ilag Kullanimlar1 Hakinda Bilgiler,”
http.//www.e-kutuphane.teb.org.tr/pdf/raporlar/sag_ilac09/8.pdf, 27 Aralik 2013.



gliriltiiniin olmas1 kullanilan dil farkliligin1 gidermek ve daha anlamli bilgilere ulasmak

icin veri madenciligi ¢calismalarinin yapilmasini zorunlu kilmaktadir.

Yapilan ¢alismada erythromycin ilacinin secilme nedeni ise Helikobakter Pilori ve
Mycobacterium Tuberculosis gibi diinyada yaygin olarak goriilen bakterilerin tedavisinde
etkin olarak kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Helikobakter Pilori, mide ve oniki
parmak barsag iilserleri ile kronik gastritin en 6nemli etkeni olarak kabul edilmekte ote
yandan Mycobacterium Tuberculosis ise giliniimiizde halen morbidite ve mortalitesi

yiiksek bir hastalik olarak seyreden tiiberkiloz (verem) hastaligina yol agmaktadir.

Bu calismada, Erythromycin ilacinin yorumlar1 Internet sitesinden cesitli araglar ile
okunarak bir veritabani olusturulmustur.Olusturulan yapida kural tabanli metin ayristirma,
eslestirme ve ¢esitli veri madenciligi yontemleri ve araglari ile analiz edilmis ve sonuglar

bir tip uzmanina da danigilarak yorumlanmis ve paylasilmistir.



II. VERI MADENCILIiGi VE ALGORITMALAR

2.1. Veri Madenciligi

Bilisim ve bilgisayar teknolojilerinin ¢ok hizli bir sekilde gelisim gosterdigi glinlimiizde
her tiirlii sayisal bilgi saklanabilir ve gerektiginde yeniden kullanabilmektedir.
Teknolojideki bu gelisme beraberinde bir takim sorunlar1 da getirmistir.Gelisen teknoloji
giderek artis gOsteren devasa biiyiikliikteki verileri saklamaya yeterli olabilir ancak bu
veriler ne zaman, ne ise yarayacaktir? Biriken veriler ger¢ek anlamda “bilgiye”
dontistiiriilebilecek midir? Bu sorulara, veriler lizerinde ¢oziimlemeler yapmak amaci ile
cesitli istatistiksel ve matematiksel yontemleri kullanilarak yanit vermek miimkiin fakat
giderek artan veri sayisi ile sorunlar ortaya c¢ikacak ve veri tabanlari tizerinde bu

¢Oziimlemeri yapmak zorlasacaktir.

Bu tiir veriler iizerinde ¢oziimleme yapabilmek i¢in hem yeni veri tabani1 kavramlarina
hemde yeni ¢oziimleme yontemlerine gereksinim duyulmaktadir. Veriyi yonetmek igin
“veri ambart 7 ve verileri ¢oziimleyerek yararli bilgiye erisilmesini saglayan “veri

madenciligi” kavramlar1 ortaya ¢ikmistir [2].

2. O.Yalgn, Veri Madenciligi Yontemleri : Veri Madenciligine Girig Papatya, syf.37-38, 2012.



2.1.1. Veri madenciligi nedir?

Veri Madenciligi kavrami i¢in herkesin iizerinde hem fikir oldugu bir ifade bulunmamakla
birlikte tercih edilis bigimlerine gore degisik tanmimlar yapilmistir.Baglica tanimlar
asagidaki gibi siralanmustir.

- Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan gizli bilgilerin, 6nceden tahmin
edilemeyen Oriintiilerin ve yeni kurallarin kesfedilmesi siirecidir [3].

- Veri madenciligi, veri igerisinde gizli kalmis, 6nceden bilinemeyen ve potansiyel
olarak kullanisl olan anlaml1 bilginin ¢ikarimidir [4].

- Veri madenciligi, igerisinde varolan anlamli oriintii ve kurallar1 ortaya ¢ikarmak
amaciyla, biiyiik miktarlardaki verinin otomatik ve yar1 otomatik araglar yardimiyla
incelenmesi ve analiz edilmesi siirecidir [5].

- Veri madenciligi, ¢esitli mimarilerde depolanmis olan biiylik miktarlardaki
verilerden ilgi ¢ekici bilginin kesfedilmesi siirecidir [6].

- Veri madenciligi, veri ambarinda tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak daha 6nce
kesfedilmemis bilgileri ortaya c¢ikarma ve bu bilgileri, karar vermek ve eylem planim
gerceklestirmek i¢in kullanma siirecidir [7].

- Veri madenciligi, veriye sahip olan kisi ya da kurum i¢in, kurallar1 ve iligkileri
kesfederek, onceden bilinemeyen agik ve yararli sonuglar elde etmek amaciyla, ¢ok

miktardaki verinin se¢ilmesi, incelenmesi ve modellenmesi siirecidir [8].

3. P. Adrians, D. Zantinge, Data Mining, Addison, 1997.

4. C. Clifton, B.Thuraisingham, “Emerging Standards for Data Mining,” Computer Standards & Interfaces,
syf.187-193, 2001.

5. W.J.Flawley, G.Piatetsky-Shapiro, C.J.Matheus Knowledge Discovery in Databases : An Overview, Al
Magazine, syf.57-70, 1992.

6. M.J.A.Berry, G.S.Linoff, Mastering Data Mining : The Art and Science of CRM, The Art and Science of
CRM, syf.7, 2000.

7. J. Han, M.Kamber, a.g.e., syf.7.

8. R. Swift Accelerating Customer Relationship, Prentice Hall PTR, syf.93, 2001.



Yukarida bahsedilen tanimlardan yola ¢ikarak basit bir ¢ercevede birlestirmek gerekirse,
veri Madenciligi, biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan “degeri olan” bir bilgiyi gelecekte

kullanmak tlizere elde etme siirecidir.

2.1.2. Veri madenciligi tarihcesi

Veri Madenciligi teknikleri iizerinde matematikgiler 1950°’li yillarda calismaya
baglamiglar, mantik ve bilgisayar bilimleri alanlarinda yapay zeka (artificial intelligence)
ve makine O0grenme (machine learning) konularini gelistirmislerdir.1960°11 yillarda ise
istatistikciler yeni bazi algoritmalar iizerinde ¢alismalar yapmuslardir.Ornegin regresyon
analizi (regression analysis), maksimum olabilirlik tahmini (maximum likelihood
estimates), sinir aglar1 (neural networks) gibi ¢esitli yontemler veri madenciliginin ilk
adimlarin1 olusturmustur.Bunlara ek olarak veri tabanlari1 sistemleri giderek gelismis ve
bliyiilk sayida metin dokiimanlarinin  saklanmast ve bilginin geri kazanilmasi

saglanmistir[9].

1970, 1980, 1990’1 yillarda yeni programlama dilleri ve yeni bilgisayar tekniklerinin
gelistirilmesi, genetik algoritmalar (genetic algorithms), kiimeleme yontemleri (clustering

methods) ve karar agaglar1 (decision tree algorithms) gibi algoritmalar1 da igermistir [10]

[11].

9. M.Albayrak, EEG Sinyallerindeki Epileptiform Aktivitenin Veri Madenciligi Siireci ile Tespiti, Doktora
Tezi, Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, syf.74, 2008.

10. P.F.Brown, D.V.J.Pietra, P.V.DeSouza Class-based n-gram models of Natural Language, Computational
Linguistics, vol.18, syf.467-479, 1992.

11. O.Engin, A.Figlal, Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma Yardimi ile Céziimiinde
Uygun Caprazlama Operatériiniin Belirlenmesi, Dogus Universitesi Dergisi, 5.6, syf.27-35, 2002.



1990 yiliyla beraber veri tabaninda bilgi kesfinin ilk adimlar1 olusturulmus ve veri ambari
veritabanlar1 (database warehouse) gelistirilmistir. Ayn1 zaman dilimi igerisinde yeni
teknolojilerle beraber veri madenciligi gelistirilerek yaygin olarak kullanilan standart bir

isin parcast haline gelmistir.

1990'lh yillardan itibaren veri madenciligi konusu veri yogun arastirma alanlarinda bilgi
kesfi ismi ile amilmaya baslanmustir. Ik yillar cogunlukla veri tabanindaki veriler
iizerinden yliriitiilen calismalar zaman igerisinde veritabaninda saklanmayan verileri de
kapsayacak bicimde genisletilmistir. Gegmis, tim bu ¢aligmalarin degerlendirilmesi veri

madenciliginin gelecegi konusunda fikir vermesi agisindan 6nem tagimaktadir.

Giliniimiizde veri madenciligi bankaciliktan sigortaciliga, tip ve saglik hizmetlerinden
pazarlamaya kadar bir ¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Hizli bir sekilde gelisen
teknoloji yeni yontemlerin olusmasina zemin hazirlamis, karar agacglari, yapay sinir aglari,
istatistiksel yontemler, algoritmalar ve varyans analizleri gibi ¢esitli yapilarin olugsmasi ile

birlikte bilgiye ulagsmak daha da kolaylagsmustir.

2.2. Veri Madenciligi Siireci

Stirekli olarak veri madenciliginin bir siire¢ oldugundan bahsediyoruz, bu siireg, ele
alacagimiz isin tanimlanmasi ile baslamakta ve sirasiyla isin anlasilmasi, o is ile ilgili
verilerin toplanmasi, verilerin hazirlanmasi, verilere ve ise uygun modelin olusturulmasi,
tasarimi yapilan modelin uygunlugunun ve yeterliliginin degerlendirilmesi ile devam

etmekte ve son olarak modelin uygulanmasi ile sonuca ulagmaktadir.Siirecten de



anlagilacag iizere veri madenciligi sadece bir parcadan degil bir parcanin belirli bir sirada

kullanilmasi ile olusmaktadir.

2.2.1. Standart veri madenciligi siirecleri

Veritabaninda bilgi kesfi yapmak i¢in standartlasmis farkli yontemler bulunmaktadir.Alt1
Sigma (Six Sigma), SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) ve CRISP-DM
(Cross- Industry Standard Process for Data Mining) metodojileri en yaygin olarak

kullanilanlardir.

2.2.1.1. Alt1 Sigma (Six Sigma)

Operasyonlarda en saglikli isleyisin yapilandirilmasi amaciyla isletmelerde siireglerin
tanimlanmasi, Ol¢iilmesi, analiz edilmesi, iyilestirilmesi ve kontrolii i¢in kolay ve etkili
istatistik yontemlerinin kullanildig1 bir is yonetim stratejisi olarak tanimlanmaktadir [12].
Alt1 Sigma ile siireglerin istenilen kalitede olup olmadigi ve kalitenin sayisal durumu
goriintiilenebilir [13]. Bu yaksalim siire¢ performansini iyilestirerek bir milyonda 3.4 birim

hata oranina ulagsmay1 amaglar [14].

Bu yaklagim ;

e Miisteri memnuniyetini arttirma
e (Cevrim siiresini diisiirme

e Hatalar azaltma

12. Y.S.Tiirkan, E.Manisali, M.F.Celikkol, Evaluation of critical success factors effect on six sigma project
success in Turkey’s manufacturing sector, Journal of Engineering and Natural Sciences, syf.105-117, 2009.
13. Y.Cabuk, S.Karayilmazlar, A/t1 Sigma Yaklagimi, Bartin Orman Fakiiltesi Dergisi, 5.94, 17 Aralik 2010.
14. A.Oztiirk, Kalite Yonetimi ve Planlamasi, Ekin Yaymevi, Bursa, ISBN 978-9944-141-79-6, 2009.



gibi ii¢ konuya odaklanir [15]. Temel olarak Alt1 Sigma karar verme siire¢lerinde deneyim
yaninda, dogru verinin dogru analizi ile olusabilecek risklerin yOnetimini, yonetsel ve

istatistiksel araglar ile yoneten kendini kanitlamis bir metodolojidir.

2.2.1.2. SEMMA (sample, explore, modify, model, assess)

SEMMA, SAS sirketi tarafindan yaratilan ve veri madenciliginde yiiriitiilen siireclerin
Oziinli gosteren, Ornekle (Sample), arastir (explore), degistir (modify), modelle (model),
degerlendir (assess) kelimelerinin bas harflerinden olusmaktadir [16]. Bahsedilen

SEMMA siireglerinin agsamalar1 agagidaki gibidir.

Ornekle I]:> Arastir I]:> Degistir I]:> Modelle I]:> Degerlendir
(Sample) (Explore) (Modify) (Model) (Assess)

Sekil 2.1. SEMMA Islem Basamaklari

Ornekle (Sample), modelleme icin belirlenen yapidan, veri segme ve veri 6rnekleme ile
baslar. Orneklenen veri seti verimli kullanilabilecek kadar kii¢iik ama igerdigi bilgi
acisindan yeterince biiyliik olmalidir. Bu asama ayni zamanda veri boliimlemeyle de
ilgilidir.

Arastir (Explore), bu asama beklenmeyen egilimleri arayarak veriler iizerindeki iliskileri

kesfeder, yeni bakis agis1 ve fikirler kazandiran siireci kapsar.

Degistir (Modify), veri modelleme siire¢i i¢in hazirlik yaparak, veri olusturma, veri

degistirme ve veri se¢imi siirecini kapsar.

15. P.Pande, L.Holpp, What is six sigma?, McGraw-Hill, New York, ISBN 0-07-128185-6, 2002.
16. A.S.Koyuncugil, Veri Madenciligi Ders Notlari : Yonetim Bilisim Sistemleri,
http://www.koyuncugil.org/files/ders/bolum6.pdf , Ankara , 27 Aralik 2010.



10

Modelle (Model), asamasinda sonuglar1 alabilmek i¢in hazirlanan veri seti lizerinde ¢esitli

veri madenciligi tekniklerinin uygulandig siirectir.

Degerlendir (Asses), son asamada modelleme siireci sonuglarinin degerlendirilmesini,

olusturulan modellerin giivenilirlik ve kullaniglilik durumunu gosterir.

2.2.1.3. CRISP-DM (cross- industry standard process for data mining)

Daimler-Chrysler NCR Sistem Miihendisligi Kopenhag (Danimarka), SPSS (Ingiltere) ve
OHRA Verzegeringen en Bank Groep B.V (Hollanda) isimli firmalar tarafindan tiim
uygulayicilara yonelik, veri madenciligi i¢in iyi diisiiniilmiis, kimseye ait olmayan,
ticretsiz bir standart siire¢ modeli hazirlamak {izere yola ¢ikilmis ve 1999 yili sonunda veri
madenciligi i¢in Sanayileraras1 Standart Siireg¢ (VMSSS) (CRoss-Industry Standard
Process for Data Mining - CRISP -DM) CRISP -DM 1.0 versiyonunu hazirlamis ve veri

madenciligi i¢in standart bir siire¢ modeli 6nermiglerdir. Bu siirecin adimlari;

Isin tammn, isletme agisindan amaglar1 anlama ve bu bilgiyi bir veri madenciligi
problemine doniistiiriilmesidir. Verinin anlasilmasi, veri kalitesini belirleme, verinin ilk
kez anlasilmasinin kesfi i¢in veri toplamaya baslanmasi stirecidir. Verinin hazirlanmasi,
son veri setini olugturmak i¢in tiim faaliyetlerin kapsama alinmasidir. Modelleme, degisik
modelleme tekniklerinin se¢ilip, uygulanmasi ve ayarlanmasindan olusur. Degerleme,
modelin kalitesinin degerlendirildigi asamadir. Sonug, karar verme siirecine yardim etmek
icin “giincel” bir modelin organizasyon igerisine uygulanmasi, adimlarindan olusur [17].

Sekil 2.2.”de CRISP-DM  nin siireci asama asama olarak gosterilmistir.

17. S.Walczak, Review of The Handbook of Data Mining. Organizational Research Methods ,s.7, syf.119-
121,2004.
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Uygulamamin agsamalar1 da bu standart siireci temel alarak hazirlanacaktir.

; pram— Verileri
- - cEninms

Verileri
Hazirlama

E M  Deseriendirme P gl

Sekil 2.2. CRISP-DM Siirecinin Islem Basamaklari

2.2.2. Isin tamm

Isin tanimi, veri madenciligi siirecinin ilk asamasidir. Bu asamada isin gergevelerinin
belirlenmesi ve is sorununun anlasilmasi ile bagslar. Veri madenciligi ve ilgili alanlardaki

uzmanlarin belirli bir bakis agis1 ile proje hedeflerini ve gereksinimlerini tanimlamak i¢in
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birlikte caligirlar. Projenin amaci daha sonar veri madenciligi tanimina ¢evrilir.Bu

asamada veri madenciligi araglarinin kullanilmasi gerekli degildir.

2.2.3. Verileri anlama

Bagslangi¢ verilerinin olusturulmasi, verileri tanimaya ve anlamaya yonelik analizlerin
yapildigi veri madenciligi siirecidir.Ayrica veri kalitesi sorunlarida bu asamada
degerlendirilir.Veri madenciligi uzmanlari ile isin tanim1 asamasindaki is uzmanlari ile ¢ok
sik bilgi aligverisinde bulunmak verilerin daha dogru anlasilmasini saglamaktadir.Veri
arastirma asamasinda geleneksek veri analizi araclari, Ornegin istatistiksel yontemler

verileri aragtirmak i¢in kullanilir.

2.2.4. Verileri hazirlama

Veri madenciliginin bir diger agsamasi ise verileri hazirlama agamasidir.Verileri hazirlama
yada ayn1 anlama gelen bir bagka degisle verileri 6n islemeden gecirme silirecinde hangi
degiskenleri ve hangi kayitlarin analizde kullanilacagina karar verilir.Genellikle veriler
birden ¢ok farkli kaynaklardan toparlanarak olusturulur.Gozlem sayisinin ¢ok fazla olmasi

durumunda 6rnekleme yapilarak zaman ve ¢esitli maliyetlerden kazanim saglanabilir.

Veriler hazirlanirken, veri setinde eksik veya giiriiltiilii verilerin olup olmadigi control
edilir.Eksik veriler veri girisi sirasinda elde edilmemis olan degerlerdir.Veri setimizde bu
sekilde veriler bulunuyorsa eksik verilerin zamanla tamamlama yoluna gidilebilir, kayitlar
tamamen silinebilir yada eksik deger tahmini bri deger ile doldurulabilir.Giiriiltiilii veriler

ise veri girisinin hatali olmas1 durumunda ortaya ¢ikmaktadir.Ornegin, kisinin yasmin 500
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yada sahip oldugu c¢ocuk sayisinin 99 olmasi gibi veri setinde bulunan 6zel durumlar
dikkate alinarak veri setinin diizenlenmesi gerekmektedir.Bunlarin disinda veri kodlama
isleminin standart olup olmadgi da control edilmelidir.Veri kodlama asamasinda
cinsiyetler icin (0,1) veya (Erkek, Kadin) degerleri girilmis olabilir.Veri hazirlama
stirecinde veri setinde yapilan standardizasyon islemleri ile analiz sirasinda yasanacak
sorunlar engellenmektedir [18]. Veri hazirlama teknikleri yukarida da bahsedildigi gibi 4

ana asamada gerceklestirilir.

e Veri Temizleme,
e Veri Birlestirme,
e Veri Doniistlirme,

e Veri Indirgeme

2.2.4.1. Veri temizleme

Veri seti lizerinde yapilan incelemelerde bazen bazen verilerin istenilen yapiya sahip
olmadig1 durumlar gériilebilir.Ornek olarak eksik, tutarsiz veya uygun olmayan veriler ile
karsilasilabilir.Bu duruma verilerde glirtiltliniin bulunmasi durumu
denilmektedir.Verilerde bulunan giiriiltiiniin temizlenmesi ve eksik verilerin yerine
yenilerinin  belirlenerek konulmasi1 gerekmektedir.Bunun icin asagida belirtilen

yontemlerden bir yada bir kagi1 beraber kullanilabilir.

e Eksik deger bulunduran kayit yada kayit kiimeleri veri setinden atilabilir.

e Bilinmeyen degerlerin yerine her yerde kullanilabilen genel sabit kullanilabilir.

18. U.T.S.Giirsoy, Uygulamali Veri Madenciligi: Sektorel Analizler, Ankara, s.4, 2012.
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e [Ilgili nitelikte bulunan tiim verilerin ortalamasi, eksik degerler yerine
kullanilabilir.
e Verilere uygun bir tahmin yapilarak (regresyon yada karar agaci modeli) eksik

deger yerine kullanilabilir [19].

2.2.4.2. Veri birlestirme

Veri madenciliginde, genellikle farkli veri tabanlarindan yada veri kaynaklarindan elde
edilen verilerin birlikte degerlendirilmesi i¢in farkli yapidaki verilerin ortak bir yapiya
doniistiiriilmesi yani verilerin birlestirilmesi gerekmektedir.Ornegin bir very kaynaginda
girisler “tiiketici-ID” seklinde yapilmigken, bir digerinde “tliketici-numaras1” seklinde
olmus olabilirBu tip sema birlestirme hatalarindan kaginmak i¢in meta veriler
kullanilir.Veri  tabanlarinda yada veri ambarlarinda ¢ogunlukla meta verisi
bulunmaktadir.Veri birlestirmede 6nemli bir baska konuda indirgemedir.Bir degisken bir
bagka tablodan tiiretilmigse fazlalik yaratabilmekte ve degiskendeki bu fazlaliklar sonugta
elde edilen ver1 kiimesinde fazlaliklara neden olabilmektedir.Bu fazlaliklar korelasyon
analizi ile arastirabilir.Ornegin “tiiketici-ID” ile “tiiketici-numaras1” igin korelasyon
katsayis1 bulunabilir.Eger bulunan korelasyon katsayisi yiiksek ¢ikiyorsa degiskenlerden

biri veri setinden ¢ikarilarak indirgeme islemi yapilabilir.

2.2.4.3. Veri doniistiirme

Veri doniistiirme ile veriler, veri madenciligi i¢in uygun formlara doniistiiriiliirler. Veri

doniistiirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi degisik

19. Y.Ozkan, Veri Madenciligine Giris : Veri Madenciligi Yontemleri, Istanbul, syf.40-41, 2008.
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islemlerden biri veya bir kagmi igerebilir. Veri normallestirme en sik kullanilan veri
dontistiirme islemlerinden birisidir. Veri normallestirme tekniklerinden bazilar1 asagidaki
bigimde siralanabilir [20] :

e Min-Max

e Z Skor

e Ondalik Olgekleme
Min-max normallestirmesi ile orijinal veriler yeni veri araligma dogrusal doniisim ile

doniistiiriiliirler. Bu veri aralig1 genellikle 0-1 araligidir.

Z Skor normallestirmede (veya 0 ortalama normallestirme) ise degiskenin her hangi bir y
degeri, degiskenin ortalamasi ve standart sapmasina bagh olarak bilinen Z doniisiimii ile

normallestirilir.

Ondalik Olgekleme ile normallestirmede ise, ele alinan degiskenin degerlerinin ondalik
kismi hareket ettirilerek normallestirme gergeklestirilir. Hareket edecek ondalik nokta
sayisi, degiskenin maksimum mutlak degerine baghdir. Ondalik Glgeklemenin formiilii

asagidaki sekildedir:

Ornegin 900 maksimum deger ise, n=3 olacagindan 900 sayis1 0,9 olarak normallestirilir.

20. R.J.Roiger, M.W.Geatz, Data Mining A Tutorial : Based Primer ,Wesley, USA, syf.350, 2003.
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2.2.4.4. Veri indirgeme

Veri indirgeme teknikleri, daha kii¢iik hacimli olarak ve veri kiimesinin indirgenmis bir
orneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir. Bu sayede elde edilen indirgenmis veri
kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin sonuglar elde edilebilir. Veri
indirgeme yontemleri asagidaki bigimde 6zetlenebilir:

e Veri birlestirme veya veri kiipii (Data Aggregation or Data Cube)

¢ Boyut indirgeme (Dimension Reduction)

e Veri Sikigtirma (Data Compression)

e Kesikli hale getirme (Discretization)
Veriyi indirgeme asamasinda verilerin ¢ok boyutlu veri kiipleri bigimine doniistirmek s6z
konusu olabilir.Boylece ¢oziimlemeler sadece belirlenen boyutlara gore yapilir.Veriler
arasinda bir se¢me islemi yapilarak, gereksiz veriler veritabanindan c¢ikarilir ve boyut
azaltilmasi saglanabilir.Veri sikistirma asamasinda biiylik veri kiimelerinin sikistirilarak
daha az yer isgal etmeleri saglanir.Ornekleme asamasinda ise biiyiik veri toplulugunun

yerine onu temsil eden daha kiigiik veri kiimelerinin olusturulmasi amaglanir.

2.2.5. Model olusturma

Modelleme agamasinda veri setinin yapisina ve analizin amacina uygun olan modele karar
verilmelidir.Se¢ilen modelin varsayimlarina dikkat edilerek uygun algoritmalarda
secilebilir.Veri madenciliginde kullanilan modeller “Tanimlayict ve Tahmin Edici

Modeller” olmak {izere ikiye ayrilmaktadir [21].

21. C. Bounsaythip, R.Rinta, Overview of Data Mining for Customer Behaviour Modeling : VIT Information
Technology Research Report , TTEL, USA, 2001.
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2.2.5.1. Tamimlayic1 modeller

Tanimlayic1 modellerde (Descriptice Models) amac karar vermeye rehberlik etmede
kullanilabilecek mevcut verilerdeki ériintiilerin tanimlanmasini saglamaktir. Ornegin aylik
geliri 1000 ile 2500 TL arasinda olan ve en az bir arabasi olan ¢ocuklu aileler ile cocugu
olmayan, aylik geliri 800 ile 2000 TL arasinda olan ailelerin satin alma oriintiilerinin
benzerlik gosterip gostermediginin belirlenmesi tanimlayict modele bir 6rnektir [22].

Tanimlayicit modeller;
e [liski analizi,
e Kiimeleme analizi olmak {izere iki grupta incelenmektedir.

Birliktelik kurallar1 (association rules) ile ardisik zamanli oOriintiiler (sequential patterns

analysis) iligki analizi kapsaminda yer almaktadir.

2.2.5.2 Tahmin edici modeller

Tahmin edici modellerde (Predictive Models) sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek
bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak, sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonuc¢ degerlerinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin, bir banka
onceki donemlerde miisterilerine vermis oldugu kredi bilgilerine sahip olabilir. Bu
verilerde kredi alan miisterilerin 6zellikleri ve kredilerin zamaninda ve eksiksiz olarak geri
O0denip 6denmegi tutulmaktadir. Eldeki bu veriler lizerinde kuralacak bir model ile daha
sonraki kredi taleplerinde miisteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin geri ddenip

O0denmeyeceginin tahmininde kullanilabilmektedir.

22. H.Akpinar, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi , 1.U Isletme Fakiiltesi Dergisi, Istanbul,
s.1, 2000.
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Tahmin edici modeller,

o Smiflandirma,
e [statistiksel tahmin modelleri olmak {iizere iki ana bashk altinda

incelenebilmektedir.

Karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar en yaygin olarak kullanilan
siniflandirma teknikleri olarak bilinmektedir. Istatistiksel tahmin modelleri ise regresyon

analizi, ayirma (diskriminant) analizi ve lojistik regresyon analizini kapsamaktadir [23].

2.2.6. Degerlendirme

Baslangicta belirlenen problemin amaci ile uygulanan model sonucunda elde edilen
¢iktilarin uygun olup olmadigi bu asamada incelenmektedir. Tanimlanan problem i¢in en
uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile
mimkiin olabilmektedir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalar1 en iyi
oldugu distiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir. Bir modelin
dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit gegerlilik testidir. Bu
yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 30 arasindaki boliimii ile test verileri olarak
ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten sonra bu veriler
tizerinde test islemi yapilmaktadir. Bir siniflandirma modelinde yanlis olarak siniflanan
olay sayisinin, tiim olay sayina orani, hata oranini, dogru olarak siniflanan olay sayisinin
tiim olay sayisina oranina ise dogruluk oranini vermektedir. Dogruluk orani ile hata oranin

toplami 1°dir. Onemli bir diger degerledirme ise 6l¢iit modelin anlasilabilirligidir.

2}. F.Giirbiiz, L.Ozbakir, H.Yapic1, T iirk'l:ye ‘de Bir Havayolu Isletmesine Ait Par¢a Sokiim Raporlarina
1liskin Veri Madencilgi Uygulamast, Gazi Univ. Miith. Mim. Fak. Der. Cilt 24, No 1, 73-78, 2009.
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Baz1 uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artislar ¢cok 6nem arz etse de bir ¢ok
uygulamada ilgili kararlarin neden verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha biiyiik 6nem
tastyabilmektedir. Cok az sayida da olsa bazi uygulamalardaki kararlarin
yorumlanamayacak kadar karmasiklik icerseler bile genel olarak karar agaci ve kural
temelli sistemler model tahmininin altinda yatan nedenleri daha basarili bir sekilde ortaya

koyabilmektedir [24].

2.2.7. Sonug¢

Siirecin son agsamasinda, yapilan calismanin bagkalar tarafindan da tekrarlanabilirligini
saglamak ve sonuclarimi karar vericilere aktarabilmek iizere kapsamli bir rapor olusturulur.
Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisi ile tirettikleri verilerde ortaya
cikabilecek degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekirse

yeniden diizenlenmesini gerekli kilacagindan ¢alismanin takibi dnem arz etmektedir.

2.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri temelde “siniflandirma”, “kiimeleme”, “birliktelik kurallar1”

olmak iizere ii¢ ana baslik altinda incelenmektedir.

2.3.1. Smmiflandirma

Veri madenciliginin en ¢ok kullandig1 alandir. Var olan veri tabaninin bir kismi egitim
olarak kullanilarak simiflandirma kurallart olusturulur. Bu kurallar yardimi ile yeni bir

durum ortaya ¢iktiginda yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegi belirlenir.

24. W.DuMouchel, Knowledge Discovery and Data Mining, Proceeding of the Fifth ACM Conference,
USA, syf 6-15, 1999.
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Veri madenciliginin siniflandirma yontemi igerisinde en sik kullandigi teknik karar
agaclaridir. Bunun yaninda lojistik regresyon, diskriminant analizi, sinir aglar ve fuzzy
setleri de kullanilmaktadir. Insanlar verileri siirekli simiflandirdiklari, kategorize ettikleri
ve derecelendirdikleri i¢in siniflandirma, hem veri madenciligi hem de veri hazirlama araci
olarak da kullanilabilmektedir. Veri tabanindaki alan isimleri kullanilarak veri setine

uygun bir model benimsenir.

Egitim Verisi

Miisteri Borg Gelir Risk
Cl Yiiksek Yiiksek Koti
C2 Yiiksek Yiiksek Kotii
C3 Yiiksek Diisiik Koti
C4 Diisiik Yiiksek Iyi
C5 Diisiik Diisiik Kotii
Cé6 Diigiik Yiiksek Iyi

Siniflandirma
Algoritmasi

\ 4

Simiflayict Model
Eger Borg¢ = Yiiksek ise Risk = Kotii
Eger Bor¢ = Diisiik ve Gelir = Diisiik ise Risk = Kotii
Eger Bor¢ = Diisiik ve Gelir = Yiiksek ise Risk = Iyi

Sekil 2.3. Simiflandirma Model Kurma Siireci
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Siiflandirma modelinin elde edilmesi icin veri tabanindan rasgele segilen bir kisim veri,
egitim verisi olarak kullanilir. Siniflandirma model kurulum siireci Sekil 2.3.” deki gibi

yapilmaktadir.

Test verileri lizerinde simiflandirma kurallar belirlendikten sonra s6z konusu kurallar bu
sefer test verileri baz alinarak smnanir. Ornegin C1 isimli yeni bir banka miisterinin
bankadan kredi talebinde bulundugunu varsayalim C1 misterisinin risk durumunu
belirlemek i¢in ornek verilerden elde edilen karar kurali dogrudan uygulanir. Bu miisteri
icin Bor¢=Diisiik, Gelir=Yiiksek oldugu biliniyorsa risk durumunun Risk=Iyi oldugu

karar verilebilir.

Test Verisi
Miisteri Borg¢ Gelir Risk
C7 Yiiksek Diisiik Koti
C8 Diigiik Yiiksek Iyi
C9 Diistik Diisiik Koti
C10 Yiksek Yiksek Koti
Simiflayic1 Model

Eger Bor¢ = Yiiksek ise Risk = Kotii

Eger Bor¢ = Diisiik ve Gelir = Diisiik ise Risk = Kotii

Eger Bor¢ = Diisiik ve Gelir = Yiiksek ise Risk = Iyi

Kredi Talep Eden Yeni Miisteri

Miisteri

Borg¢

Gelir

Risk

CX

Diistik

Yiiksek

?

Sekil 2.4. Modelin Uygulanmasi Siireci
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Sekil 2.4.” deki gibi test sonucunda elde edilen modelin dogru oldugunu kabul edecek
olursak, bu model diger veriler lizerinde de uygulanabilir. Bu sekilde elde edilen model ile
mevcut yada olasi misterilerin gelecekteki kredi talep risklerini belirlemek i¢in

kullanilabilir [25].

2.3.2. Kiimeleme

Verilerin kendi aralarindaki benzerliklerin géz Oniine alinarak gruplandirilmasi islemidir
ve kiimeleme yontemlerinin ¢ogu veriler arasindaki uzakliklar1 kullanir. Hiyerarsik
kiimeleme yoOntemleri en yakin ve en wuzak komsu algoritmalar1 olarak
tanimlabilir.Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda ise k-ortalamalar yontemi
sayilabilir. Uygulamalarda c¢ok sayida kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu
yontemler, degiskenler arasinda benzerliklerden ya da farkliliklardan yararlanarak bir
kiimeyi alt kiimelere ayirmada kullanilmaktadir. Hangi teknigin kullanilacagi kiime
sayisina bagli olmakla birlikte her iki teknigin beraber kullanilmasi ¢ok daha yararlidir. Bu
sekilde hem sonuglar1 hem de iki teknikten hangisinin daha uygun sonuglar verdigini

karsilagtirmak miimkiin olmacaktir.

Kiimeleme analinizin amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore siniflandirmak ve
arastirmaciya Ozetleyici bilgiler elde etmede yardimci olmaktir. Kiimeleme analizinin
uygulanabilmesi i¢in verilerin normal dagilimli olmas: varsaymmi olmakla birlikte, bu
varsayim teoride kalmakta ve uygulamalarda goz ardi edilmektedir. Bu varsayim

saglanmas1 durumunda kiimeleme analizinde Kovaryans matrisi i¢in farkli bir varsayim

25. O.Yal¢m, Veri Madenciligi Yontemleri : Veri Madenciligine Giris Papatya, syf.40-45, 2012.
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gerekmemektedir. “Kiime, birbirine yakin (benzer) nesnelerin ¢ok boyutlu uzayda
olusturduklar1 bulutlar benzetmesi” seklinde tanimlanabilir [26]. Kiimeleme analizi ise bu

kiimeleri olusturma isidir.

Tablo 2.1. Ornek Kiimeleme Analizi Verileri

Gozlemler | Durum1 | Durum?2
Gl 1 1
G2 2 1
G3 4 5
G4 7 5
G5 5 5

Tablo 2.1.” de belirtilen verilere “en yakin komsu algoritmasi” uygulandiginda sonuglar

Tablo 2.2.” de gosterildigi gibi olugsmaktadir.

Tablo 2.2. Kiimeleme Algoritmasi Sonuglar1

Kimeler
Kimel |12
Kime?2 (4,5

Kime 3 |3,4,5
Kime4 |1,2,34,5

2.3.3. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari, birbiriyle iligkili olan degiskenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve aralarindaki
baglantinin biiylikliigiiniin tespit edilmesine yoneliktir. Birliktelik kurallar1 belirli

tiirlerdeki veri yapilar1 arasindaki iligkileri tanimlamaya calisan bir yontemdir.

26. H.Tathdil, Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Ziraat Matbaacilik, Ankara, syf.330, 2002.
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Bagint1 analizi esasina dayanan ve veri madenciligi uygulamalarinda ¢ok kullanilan
yontemlerden birisi “sepet analizi” dir. Sepet analizi, Ozellikle islemsel verileri
iligkilendirir. Birliktelik kurallarini bir 6rnek ile agiklamak gerekirse;

Bir magazada aligveris yapan miisterilerin aligveris aligkanliklarini belirlemek istedigimizi
varsayalim.Ornek olarak bes adet miisterinin magazadan hangi {izerinleri aldigim1 Tablo

2.3.” de gosterilmistir.

Tablo 2.3. Aligveris Sepet Bilgileri

Miisteri No Ahlnan Uriinler
1 Un, Recel, Dis Macunu, Parfiim
2 Un, Cikolata
3 Cikolata, Regel, Dis Macunu, Yarabandi
4 Un, Cikolata, Regel, Dis Macunu
5 Un, Cikolata, Regel, Yaraband1

Tablo 2.3 de gosterilen veriler ilizerinde “Apriori” algoritmasi yardimi ile g¢alisma

yapildiginda, sonuglar1 Tablo 2.4.” de gosterildigi gibi ¢ikmaktadir.

Tablo 2.4. Apriori Algoritmas1 Sonuglari

{ Cikolata, Dig Macunu } --> { Recgel } ( s=0.4, c=1.0)
{ Cikolata, Regel } --> { Dis Macunu } ( s=0.4, c=0.67 )
{ Regel, Dis Macunu } --> { Cikolata } ( s=0.4, c=0.67 )
{ Dis Macunu } --> { Cikolata, Recel } ( s=0.4, c=0.67 )
{ Recgel } --> { Cikolata, Dig Macunu } ( s=0.4, c=0.5)
{ Cikolata } --> { Regel, Dis Macunu } ( s=0.4, ¢=0.5)

Tablo 2.4.” de Apiori algoritmasinin sonuglari, tablo satirlarinin sirasiyla, ¢ikolata ve dis
macununu birlikte alanlar mutlaka recelde aliyorlar, ¢ikolata ve regel satin alan miisteriler

%67 olasilikla dis macunuda aliyorlar, recel ve dis macununu birlikte satin alanlar %67
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olasilikla ¢ikolatada aliyorlar, dis macunu alanlar %67 olasilikla ¢ikolata ve recel de satin
aliyorlar, regel satin alanlar %50 olasilikla ¢ikolata ve dis macunu da satin aliyorlar ve

cikolata satin alanlar %50 olasilikla recel ve dis macunu da satin aliyorlar.

2.4. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Biiytik hacimde veri bulunan her yerde veri madenciligi kullanmak miimkiindiir.
Glinlimiizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan bir¢cok alanda veri madenciligi
uygulamalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin pazarlama, bankacilik, sigortacilik,
elektronik ticaret, tip ve saglik hizmetleri vb. bir¢ok dalda basarili uygulamalar

goriilmektedir [27] [28] [29].

Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletleri’nde ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin
gizli dinlemeden, vergi kagakg¢iliklarinin ortaya ¢ikartilmasina kadar ¢esitli uygulamalarda
kullanildigr bilinmektedir. Kaynaklar incelendiginde veri madenciliginin en ¢ok

kullanildig1 alan olarak tip, biyoloji ve genetik goriilmektedir.

2.4.1. Pazarlama

Pazarlama alninda, veri madenciliginin baslica uygulama alanlar1 asagida maddeler

halinde belirtilmistir.

27. O. Inan, Veri Madenciligi : Yiiksek Lisans Tezi, Selguk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, 2003.

28. M.Albayrak, EEG Sinyallerindeki Epileptiform Aktivitenin Veri Madenciligi Siireci ile Tespiti : Doktora
Tezi, Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, 2008.

29. O.Akgébek, F.Cakur, Veri Madenciliginde Bir Uzman Sistem Tasarimi, Akademik Biligim 09, 11-13
Subat Harran Universitesi, Sanlurfa, syf.801-806, 2009.
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e Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,

e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmast,

e Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis),

e Miisteri iliskileri yonetimi (Customer Relationship Management),

e Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis),

e Satis tahmini (Sales Forecasting)

2.4.2. Bankacilik

Bankacilik alninda, veri madenciliginin baslica uygulama alanlar1 asagida maddeler

halinde belirtilmistir.

e Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti (Fraud Detection),
e Kredi kart1 harcamalaria gore miisteri gruplarinin belirlenmesi,

e Kiredi taleplerinin degerlendirilmesi.

2.4.3. Sigortacihk

Sigortacilik alninda, veri madenciliginin baslica uygulama alanlar1 asagida maddeler

halinde belirtilmistir.

e Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,

e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,
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Riskli miigteri ortintiilerinin belirlenmesi.

2.4.4. T1p ve saghk hizmetleri

Tip ve saglik alanindaki verilerinin elektronik ortamlarda saklanmasi sonucunda, veri

madenciligi teknikleri ile bulunabilecek sorular ve baslica uygulama alanlar1 asagida

maddeler halinde belirtilmistir.

Hastaliklar1 etkileyen faktorlerin ortaya gikartilmasi.

Hastaliklara erken teshis koyularak sagligin korunmasi ve dogru tedavi
yontemlerinin se¢ilmesi.

Saglik hizmetlerinin kalitesinin artirilmast ve gelecege doniik dogru saglik
politikalarinin olusturulmasi.

Koruyucu hekimligin yayginlastirilmasi ve saglik harcamalarinin diisiiriilmesi.
Salgin hastaliklarin tespit edilmesi gerekli dnlemlerin alinmasi.

Saglik harcamalarindaki hileli islemlerin ortaya ¢ikartilmasi, maliyetlerin
diistirilmesi.

Ilag gelistirici firmalarin, saglik veritabanlarindan yararlanarak dogru ilaclari
gelistirmesi.

Saglik hizmetlerinde kalitenin artirilmasi [30].

30. A.S.Koyuncugil, N.Ozgiilbas, Veri madenciliginin Tip ve Saghk Alamnda Kullamimi, Bilisim
Teknolojileri Dergisi, say1.2, syf.2, 2009.



28

III. TIP VE SAGLIK HIZMETLERINDE VERI

o W e

MADENCILIGI

Ozellikle miihendislik alaninda yogun olarak kullanilan veri madenciligi, son yillarda tip
alaninda verilerin ¢ok biiyiik boyutlara ulagmasi ile bu alanda gelistirilmeye baslanmis ve
saglik calisanlarina biiyiik destek olmaya baslamistir. Bliyiik veri yiginlar i¢inden, veri
madenciligi ve istatistiksel analiz yontemleri ile degerli bilgiler elde edilmektedir. Bu
bilgiler bilgisayar destekli tani calismalarinda, doktorlarin dogru karar vermelerine
yardimci olmakta ve saglik uygulamalarinin gelismesine c¢esitli katkilar saglamaktadir

[31].

3.1. Tarihge

Saglik bilgi sistemlerindeki veri madenciligi tekniklerinin ilk kullanim1 1970’lerde ve daha
sonraki yillarda gelistirilen uzman sistemlerle olmustur. Uzman sistemlerin tip alaninda
giiclii araglar sunmasina ragmen, bu alandaki verilerin hizli degismesi ve uzmanlar

arasindaki goriis farkliliklar1 nedeniyle ¢ok yayginlasmamislardir [32].

Daha sonraki yillarda 6zellikle 1990’11 yillarda hastalarin gelecekteki saglik durumlart ve

maliyet tahminleri gibi konular1 arastirmak i¢in sinir aglar1 kullanilmaya baslanmaistir.

31. M. Makinaci, C. Giineser, Gogiis Kanseri Verilerinin Siniflandiriimasi, Elektrik-Elektronik-Bilgisayar
Miihendisligi 12. Ulusal Kongresi ve Fuari Bildirileri Kitabi, s.1, 2007.

32. P.Yildirim, M.Uludag, A.Gériir, Hastane Bilgi Sistemlerinde Veri Madenciligi, Canakkale Universitesi
Akademik Bilisim Dergisi, s.1, 2008.
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Tip alaninda, 1984 yilinda Londra’da bas gosteren kolera salgininda ¢ok sayida dliimler
gergceklesmis. (10675 kisi) John Snow bir harita iizerinde o6len kisilerin yerlerini
isaretlediginde kayiplarin bazi bolgelerde yogunlastigini fark ediyor ve o bdlgede su
pompalarinda yapilan incelemeler sonrasinda 6liimlerin su tesisindeki problemden dolay1
kolera hastaligindan kaynaklandigini tespit ediyor.Su tesisinin iyilestirilmesi ile kolera
salgii son buluyor.Bu ¢alisma saglik alaninda kagit kalem ile yapilan ilk veri madenciligi

calismalarindandir.

3.2. Tipta Veri Madenciligi

Gilinlimiizde bilgi sistemleri ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde tip ve
saglik alanindaki bir¢ok veri sayisal ortamda saklanabilmekte ve kolaylikla
erisilebilmektedirler. Hastane bilgi sistemleri hastalara ait demografik bilgiler, hastalik ve
tedavi durumlari, yapilan tetkikler, faturalama ve idari iglere ait bilgileri igerirler. Saglik ve
tip, ¢agimizin en dnemli bilimsel arastirma alanlar1 oldugu i¢in bu alandaki bilgi sistemleri
de arastirmalar icin en biiylik veri kaynaklaridir. Son otuz yilda diinyada saglik bilgi
sistemlerinde biiyiik gelismeler yasanmistir. Saglik Bilisiminin yeni bir alan olmasma
ragmen Ozellikle bilgi modelleme ve tani araglarinda hizli yenilikler yapilmistir. Saglik
bilgi sistemlerindeki veri madenciligi tekniklerinin ilk kullanim1 1970’lerde ve daha
sonraki yillarda gelistirilen uzman sistemlerle olmustur. Uzman sistemlerin tip alaninda
giiclii araglar sunmasina ragmen, bu alandaki verilerin hizli degismesi ve uzmanlar
arasindaki goriis farkliliklar1 nedeniyle ¢ok yayginlasmamistirlar. Daha sonraki yillarda
ozellikle 1990’11 yillarda hastalarin gelecekteki saglik durumlari ve maliyet tahminleri gibi

konular1 aragtirmak i¢in sinir aglar1 kullanilmaya baslanmustir.
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Saglik ve tip, gliniimiiziin en ¢ok bilgi ihtiyaci olan arastirma alanlaridir. Son yillarda
ozellikle saglik veri modelleri, standartlar ve kodlama sistemlerindeki yenilikler sayesinde
hastanelerde ve saglik merkezlerinde kullanilan bilgi sistemlerinde 6nemli gelismeler
yasanmistir. Bu gelismeler daha c¢ok ve cesitli verinin saklanabilmesini saglamis ve
beraberinde bilgi kesfi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Veri Madenciligi, saglik ve tip
alanindaki biiylik veritabanlarindan degerli bilgileri ortaya ¢ikartarak, hem tip agisindan
hem de hizmet kalitesinin artirilmasi agisindan biiyiik katkilar saglar. Giinlimiizde
uluslararas1 ortak projeler kapsaminda gelistirilen ve biyoloji verilerinin saklandigi
veritabanlari, bu veritabanlarina erisim ve veri madenciligi sistemleri de klinik

arastirmalarin 6nemli bir pargast haline gelmislerdir [32].
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IV. BIYOMEDIKAL METIN MADENCILIiGi

Diinya tizerindeki verilerin neredeyse % 90’1 yapilandirilmamis formatta bulunmaktadir
[33]. Yapilandirilmamis veriler, bilgisayar sistemleri tarafindan kolayca taninmayan ve
veri yapisina sahip olmayan miizik, resim, video ve serbest formatta bulunan metinlerdir
(e-postalar, dokiimanlar, web sayfalar1 vb) [34]. Metin madenciligi belirli bir yapiya sahip
olmayan, yazi tipindeki veriler igerisinden gizli kalmis anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi,
diizensiz halde bulunan bulunan verilerin belirli bir yapiya uyarlanmasi, formatlanmasi
stirecidir [35]. Metin madenciligi, yeni bir terim olmasina ragmen bilgi erisim sistemleri
ve dogal dil isleme ile ilgili yapilan aragtirmalara bagli olarak ortaya ¢ikmistir.1960°l1
yillarda bilgiye erisim ile ilgili caligmalar baglamis, dogal dili anlamaya ve
sayisallagtirmaya yonelik uygulamalar yazilmaya ¢alisilmistir. 1990’11 yillar gelindiginde
ise metinlere erisim, metinler lizerinden bilgilerin ¢ikarilmasi, metinlerin kategorize

edilmesi ve metinleri yapisal hale getirmeye yonelik ¢calismalar hiz kazanmistir.

Tiptaki verilerin ¢ok biiyiik bir kismi karmasik, yapilandirilmamis formatta, kagit tabanl
veya elektronik ortamlarda serbest metin olarak saklanmaktadir. Hekimler karar verme
yada arastirma siireglerinde hasta raporlari, klinik ¢aligmalar, arastirma raporlari, web
sayfalar1 ve hastane kayitlar1 gibi serbest metin halinde bulunun yada kagit tabanli

saklanan metinleri kullanmaktadir.

33. C.Bhatt, Mining the Medical Literature,

http://ai.stanford.edu/~serafim/CS374 2004/Lecture%20Notes/lecture6.pdf, 27 Aralik 2013.

34. Unstructured Data, http://en.wikipedia.org/wiki/Unstructured data, 27 Aralik 2013.

35. R.Hwa, An Overview of Text Mining, http://www.umiacs.umd.edu/~hwa/textmining.ppt, 27 Aralik 2013.
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Yiiksek boyutlarda bulunan belirli bir yapiya sahip olmayan verileri insan giicliyle analiz
etmek ve istenilen bilgiye ulasmak oldukga zorlu bir siire¢ almakta ve zaman kaybina yol
acmaktadir. Hastayla ilgili karar verme siirecinde dogru ve eksiksiz bilgiye ulagsmanin
O6neminin ve bu verileri kullanarak istenilen sonuglara ulasmanin zorlugu goéz Oniinde

bulunduruldugunda bu tiir sistemlere olan ihtiya¢ daha belirgin hale gelmistir [37].

4.1. Metin Madenciligi Nedir?

Internet ve cesitli boyutlardaki kisisel bilgisayarmn yayginlasmas ile giin gectikce bilyiiyen
hacme sahip dokiiman yignlari olugsmaktadir. Bu yiginlar icerisindeki 6nemli bilgiler
kaybolup giderken degerli bilgilere ulasmak i¢in dokiimanlarin igeriginin belirlenmesi,
verilerinlerin formatlanarak sorgulanabilir yapida olmasi ihtiyaci kendini hissettirmektedir.
Durum bdyle olunca metin madenciligi kavrami dogmustur fakat giinlimiizde tam olarak
tanimlanmamis olsa da son on yilda biiylik gelisimler saglanmig bir alanlardir. Metin
madenciligi i¢in yaygin olarak kullanilan tanim, belirli bir formata sahip olmayan, yaz
tipindeki veriler igerisinden gizli kalmis, anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi bir baska deyisle

diizensiz haldeki verilerin formatlanmas siireci olduguna yoneliktir [36].

Losiewicz metin madenciligini, metin koleksiyonlarindan bilgiye erismeyi, bireysel
metinlerde bilgi ¢ikarmayi, veri tabanlarindan bilgi kesfini, organizasyonlarda bilgi

yonetimini ve verinin,

3“6. B.Oguz, U.Bilge, O.Saka, Tipta Metin Madenciligi, Biyoistatistik ve Tip Bilisimi AD, Akdeniz
Universitesi, Antalya, syf.1,2.
37. M.Sharp, Text Mining, http://www.scils.rutgers.edu/~msharp/text mining.htm, 27 Aralik 2013.
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bilginin gorsellestirilmesi asamalarini birlestiren bir yap1 olarak tanimlamistir [38].

Metin madenciligi, metin icindeki kaliplar1 tanimlayip bilinmeyen bilgiyi ortaya ¢ikararak,
var olan yapisi ile metinleri bilgiye doniistiiren anahtar bir siirectir. Bu siiregte metin ilk
basta bir 6n islemden (ciimle ve kelime analizleri) geger, anlamsiz kelimeler ¢ikarilir,
metinler kategorilendirilir ve sonugta geleneksel veri madenciligi yontemleri kullanilarak
(kiimeleme, yapay sinir aglari, karar agaclari, regresyon analizleri vb.) genis hacimli
metinler analiz edilir ve daha sonra elde edilen sonuglar degerlendirilir. Farkli dillerde
binlerce dokiiman, web sayfa igerikleri, yaymlar ve Ozetler goz Oniine alindiginda
erisilmek istenen bilgilere ulagmanin giicligi bilinmektedir. Arastirmacilar diizenli
haldeki verileri analiz ettikleri gibi (yas, cinsiyet, kilo, kolesterol, nabiz, tansiyon vb) tibbi
raporlardan, internet sayfalarindan, makalelerden, fatura bilgilerinden bulduklar1 metin
verileri de analiz edebilmektedirler. Bu metinlerin kisa siirede analiz edilmesi ve nitelikli

bilgilere ¢ok kisa siirede erisilmesi i¢in metin madenciligi yontemi kullanilmaktadir [37].

4.2. Metin Madenciligi Siireci

Metin madenciligi siireci, genel olarak altt adimdan olugmaktadir.
e Metin toplama: Istenilen konular i¢in bilgi erisim sistemleri kullanilarak metin
koleksiyonu olusturma siirecidir. Bu siire¢, son zamanlarda genel olarak internet

tizerinden, ¢esitli arama motorlar1 kullanilarak gergeklestirilmektedir.

38. Cerrito, Inside text mining: text mining provides a powerful diagnosis of hospital quality rankings - Data
Warehousing/Mining, http://findarticles.com/p/articles/mi_mODUD/is_3 25/ai_114167705/pg_2 , 2006.



34

Tip alaninda ise metin toplama siireci yaygin olarak “PubMed” ¢evrim ici
veritabani lizerinden yapilmaktadir.

e Metin onisleme: Metni kelimelere ayirma, kelimelerin anlamsal degerlerini bulma
(isim, sifat, fiil, zarf, zamir vb.), kelimeleri koklerine ayirma ve gereksiz kelimeleri
ayiklama, dokiimani fazlaliklardan arindirmak, gereksiz bilgileri cikarmak, yazim
kurallarina uygunlugunu tespit etmek, ekleri ve genel kelimeleri cikarmak, 6nek ve
sonekleri ayirmak, kelime anlamlarin1 belirlemek (kelimenin hangi anlami
kullaniliyor?), iliski analizi (A’nin B ile bir iliskisi varsa, B’nin de C ile bir iligkisi
varsa, A ile C arasinda da potansiyel bir iliski vardir) yapmak gibi metin belgelerin
yapi tast olan kelimelerle ilgili islemleri iceren siirectir.

e Ozellik secme: Bu asamada 6n islemden gegen metinlerdeki dnemli kelimeleri
belirleme (isimler, tamlamalar, bilesik kelimeler, kisaltmalar, sayilar, tarihler, para
birimleri vb.) ve iliskili olmayan 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemleri yapilmaktadir.

e Veri madenciligi: Yapilandirilmis format haline getirilen metinlerin geleneksel
veri madenciligi teknikleriyle (karar agaclari, yapay sinir aglari, kiimeleme vb.)
analizi silirecidir. Hem veri madenciliginde hem de metin madenciliginde gizli
bilgilere bakilmakta ve genel yapay =zeka, makine Ogrenimi ve istatistik
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Veri madenciliginde yapilandirilmis sayisal veri
kullanilirken metin madenciligi yapilandirilmamis metinlerle ilgilidir. Veri
madenciliginde kullanilan veriler veri ambarlarindan ¢ikartilmis, doniistiirilmiis ve
yliklenmis durumda bulunan verileri kullanirken metin madenciligi kesin olmayan

verileri modellemeye ¢alismaktadir [39].

39. M.Konchady, Text Mining Application Programming. 1st ed. ,Charles River Media, 2006.
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. . Degerlendirme
Gorsellegtirme

. Veri madenciligi

Ak &4 Ozellik Segme
Metin onigleme
= ®
Metin koleksiyonu
olugturma

Sekil 4.1. Metin Madenciligi Stireci

o Gorsellestirme: Calismalarin sonunda elde edilen sonuglarin kullanicilara
gosteriminde en etkin ve anlasilir bi¢cimde (grafik, tablo vb. kullanilarak)
sunumunun yapilmasi agamasidir.

e Degerlendirme: Genel olarak sistemlerin degerlendirilmesinde duyarlilik
(precision), anma (recall) ya da ikisinin birlesiminden olusan F-score Ol¢iitii
kullanilmaktadir. Duyarlilik, erisim ¢iktisindaki ilgili belge sayisinin erisim
ciktisindaki belge sayisina oranidir. Anma ise, erisim ¢iktisindaki ilgili belge

say1sinin belgeler kiimesinde ilgili belgeler sayisina orani olarak tanimlanmaktadir.
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4.3. Biyomedikal Metin Madenciligi

Biyomedikal metin madenciliginin tip alanindaki kullanimlar1 son birka¢ yilda biiyiik
oranda artis gOstermistir. Tiptaki verilerin biliyiikk bir kisminin serbest metin halinde
bulunmasi1 6nemli bilgilerin gézden kagmasina, bilgiye hizli ve dogru bir sekilde erisimin
zorlasmasina neden olmaktadir. Ozellikle saglik ile ilgili kayitlarin elektronik ortamlarda
tutulmas1 Saglik Bilgi Yonetiminin son yillardaki en onemli hedeflerinden birisiyken
boyle bir sistemin basarisinin, klinik dokiimantasyonun serbest metin halinde
tutulmasindan dolay1 smirlanmis durumda olmasi bu tiir sistemlere olan ihtiyaci ortaya
cikarmistir. Yapilan klinik calismalar, arastirma raporlari, doktor notlari, hastane kayitlari,
prosediirler, labaratuar sonuglar1 ve faturalar gibi dokiimanlar tiptaki en Onemli veri
kaynaklar1 sayilmaktadir ve bu verilerin biiylik bir kismi serbest metin formatinda

bulunmaktadir.

Metin madencigi, tip alaninda 6zellikle tibbi arastirmalarda, semptomlarla hastaliklar ve
ilaglarla kimyasal maddeler arasinda nedensel baglar1 bulmada, hasta kayitlarinin analiz
edilmesinde, gen-gen ve protein-protein iligkilerinin tanimlanmasinda, tan1 ve tedavileri
gelistirmek, servis kalitesini ve faydayr arttirmak, maliyetleri kontrol etmek igin

kullanilmaktadir [33].
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4.4. Biyomedikal Metin Madenciligi Alaninda Yapilmis Calismalar

Bu kisimda, biyomedikal metin madenciligi ile iliskili yapilmis baglica ¢aligmalara yer
verilmis ve c¢alisma bilgileri kisa Ozetler halinde anlatilmistir. Shatgay’in c¢alismasinda,
DNA mikroarray deneylerinde genler arasindaki fonksiyonel iliskilerin kesfedilmesi icin
biyomedikal yaymnlar taranmis ve erisilen makalelerin 6zetlerinin igerigine dayanarak

iligkiler bulunmaya c¢alisilmistir [40].

Johnson ve arkadaglari, serbest formatta bulunan radyoloji raporlarinda bulunan bilgileri
yapilandiran ve ¢ikartan RADA adli bir sistem tasarlamiglardir. Sistem, serbest formatta
bulunan metinleri yapilandirmis hale dontstiiriirken dogal dil isleme tekniklerini
kullanmaktadir. Sistemin degerlendirilmesi i¢in gdgiis onkolojisi bdliimiinden 100 adet
radyoloji raporu rastgele secilmistir. Raporlardaki bir climlenin igerdigi ortalama kelime
sayis1 14.97 ve sistemin bir raporu analiz etme siiresi yaklasik olarak 1-2 dakika olarak
bulunmustur. Ayrica sistemden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde altin standart
olarak gogiis radyolojisi uzmanindan yardim alinmistir. Sonugta sistemin anma orant %

85, duyarliligt % 89 bulunmustur [41].

40. H.Shatkay, S.Edwards, W.Wilbur, M.Boguski, Genes, themes and microarrays, using information
retrieval for large-scale gene analysis, In Proceedings of the 8th International Conference on Intelligent
Systems for Molecular Biology, syf.317-328, 2000.

41. D.B.Johnson, R.K.Taira, A.F.Cardenas, D.R.Aberle, Extracting Information from Free Text Radiology
Reports, Int J Digit Libr 997, say1.1,syf.297-308.
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Biyomedikal alanda metin madenciligi ile ilgili 6zellikle isimlendirilmis varliklar1 tanima
(named-entity recognition, NER) alaninda ¢alismalar yapilmistir. Isimlendirilmis varliklari
tanima, metin koleksiyonlarinda bulunan tiim isim varliklarin (ila¢ isimleri, hastalik
isimleri, simgeler) tanimlanmasi islemidir. NER, metin i¢indeki varliklarin tanimlanmasi
varliklar arasindaki iligkilerin bulunmasina, anahtar kavramlarin tanimlanmasina ve bu
kavramlarin uygun bir sekilde sunulmasma olanak saglamaktadir. Biyomedikal alanda
NER ile ilgili yapilan ¢alismalarda serbest metinlerdeki gen ve protein isimlerini tanimaya
odaklanilmistir. Biyolojik isim varliklarin tiim tiplerinin tam olarak belirtildigi bir sozliik
bulunmamasi, biyolojik varlilarin ¢ok kelimeli olabilmesi, ayn1 varligin birden fazla isim
alabilmesi vb. yasanan problemler arasindadir. Bu alanda gelistirilen sistemlerin
degerlendirilmesi dogruluk ve duyarlilik Olgiimleri ile yapilmaktadir. Bu iki 6l¢limiin
birlestirilmesi ile olusturulan 6l¢iim ise F-score (harmonik ortalama) 6l¢limii ise yaygin

olarak tercih edilmektedir [42].

Schadow ve arkadaslar serbest formatta bulunan cerrahi patoloji raporlarindan numuneler
ve numunelerle ilgili bulgular hakkindaki bilgilere erismeyi saglayan bir metod
gelistirmiglerdir. Patoloji laboratuarindan elde edilen 622 adet rapor otomatik olarak eleme
yapan bir sistem tarafindan taranmis ve ic¢inde "tan1" kelimesi geg¢meyen raporlar
ayiklanmistir. Sonug olarak geriye kalan 275 rapor XML formatina déniistiiriilmiis ve

doku tipi, yeri, toplama methodu ile ilgili bilgiler elde edilmistir [44].

42. AM.Cohen, W.R.Hersh, 4 Survey of Current Work in Biomedical Text Mining, Briefings in
Bioinformatics, say1.6, syf.57-71, 2005.

43. G.Schadow, C.J.Mcdonald, Extracting Structured Information from Free Text Pathology Reports, AMIA
Annu Symp Proc., syf.584, 2003.
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Swanson’un ¢aligmasinda ise, metin madenciligi teknikleri hastaliklar ve semptomlari
arasindaki iliskilerin ve bagintilarin bulunmasi i¢in kullanilmistir. Tibbi arastirma
sayfalari, makaleler, haberler kullanilarak semptomlar, ilaglar, hastaliklar, kimyasallar
arasinda iliski Oriintiilerine bakilmistir [33]. Medikal baslik ve Ozetler incelenerck
belirlenen bir problemin (az goriilen bir hastalik) nedenleri karsilagtirilmigtir. Bagliklar
arasinda nedensel iliskinin bulunmasi igin ARROWSMITH adl1 bir yazilim gelistirilmistir
[44]. Swanson'in sisteminde MEDLINE’da iki baghk kullanilarak arama yaptirilir
(magnezyum ve migren) ve sonuclar (basliklar ve 6zetler), yaygin olarak bulunan énemli
kelime ve tamlamalari liste sekline getiren ARROWSMITH programina atilir. Migrene
bagli magnezyum eksikligi problem olarak belirlendikten sonra beslenmeyle ve migrenle
ilgili literatiir taramas1 yapilmistir. Sonug olarak tiim elde edilen veriler incelendikten ve
modellendikten sonra magnezyum eksikliginin migren agrilarina neden olabilecegi

bulunmustur [45].

Lindsay ve arkadaslar1 Swanson'in yaklagimini, metin madenciligi olarak adlandirmadan
genisletmiglerdir. Lindsey ve Gordon bu yaklagima genel kelimeler ve tamlamalar1 bulmak
icin kelime siklig1 istatistiklerini de eklemislerdir. Fakat Swanson’in yaklagimindaki gibi

hala birkag¢ noktada “insan filtrelere” ihtiya¢ duyulmaktadir [37].

44. T.Bekhuis, Conceptual biology, hypothesis discovery, and text mining: Swanson's legacy, Biomedical
Digital Libraries, 3:2, 2006.
45. N. Giirsakal, Sozciik ve Sayi, www.20.uludag.edu.tr/~gursakal/down/say.ppt, 05 Kasim 2006.



40

Tanabe ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen AbGene sistemi, biyomedikal metinlerdeki
gen ve protein isim varliklarin tanimlanmasi i¢in olusturulan en basarili kural tabanh
yaklasimlardan birine sahiptir. Sistemde, gen isimleri ile gen olmayan isimlerin ayriminin
yapilmast ic¢in gereken kurallart olusturmada tiimevarimsal mantiksal programlama
kullanilmistir. Sistemin duyarlilik % 85.7, anma oran1 % 66.7’dir. Hanisch ¢alismasinda
gen ve protein isimlerinin yer aldig1 ve kelimelerin anlamsal olarak siniflandirildigr genis

bir sézliik kullanmistir. Sistemin dogrulugu % 0.95, duyarlilig1 % 0.90’dir [46].

46. A.M.Cohen, W.R.Hersh, A Survey of Current Work in Biomedical Text Mining, Briefings in
Bioinformatics, syf.38.
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V. ERYTHROMYCIN iLACININ YAN ETKILERININ
ARASTIRILMASI iCIN WEB’DEKI HASTA
YORUMLARININ ANALIZI

Her gecen yil icinde icinde fizyolojik ve biyometrik hasta belirtilerinin tedavisi i¢in ilag
kullaniminda siirekli bir artis yasanmaktadir.2009 yilinda IMS Tiirkiye ve Tiirk Eczacilar
Birligi’'nde yayinlanan makalede Tiirkiye’de 2005 yilinda 1 milyar 212 milyon, 2006
yilinda 1 milyar 292 milyon, 2007 yilinda 1 milyar 398 milyon, 2008 yilinda, 1 milyar 476
milyon, 2009 yil1 Ocak-Ekim aylar1 arasinda 1 milyar 239 milyon kutu ilag satis1 olmustur

[1]. Bu rakamlar Tiirkiye ila¢ pazarinin 2005-2009 yillar1 aras1 degisimini gostermektedir.

Tedavilerde kullanilacak tibbi ilaglarin satis siirecinden o©nce klinik ¢alismalarda
giivenilirlik ve etkinlik degerlendirmeleri yapilmaktadir. Bu c¢aligmalar genellikle ilag
sirketleri tarafindan yiiriitiiliir ve kisa siirede kesin sonuglar almak i¢in ¢ok az insan igerir.
Internet kullanimmnmn yayginlasmas: ile ila¢ kullanan kisiler gesitli web ve forum siteleri
aracilig ile yasadig1 siireci ve goriilen yan etkileri paylagsmaya basladilar. Bu bilgiler ilag
tiretim sirketleri, doktorlar ve diger hastalar i¢in 6nemli bilgi kaynag1 olmaktadir. Bu tiir
siteler ve forumlarda yazilan yorumlarin bazilarinda klinik dil ve terminoloji kullanilmas1
bazilarinda ise gilinliilk konusma dilini igermesi ve paylasilan verilerde giiriiltiiniin olmasi
kullanilan dil farkliligin1 gidermek ve daha anlamli bilgilere ulagsmak i¢in veri madenciligi

caligmalarinin yapilmasini zorunlu kilmaktadir.
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5.1. Neden Erythromycin ?

Erythromycin, bir makrolit antibiyotigidir. Ilacinin secilme nedeni ise Helikobakter Pilori
ve Mycobacterium Tuberculosis gibi diinyada yaygin olarak goriilen bakterilerin
tedavisinde etkin olarak kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Helikobakter Pilori, mide
ve oniki parmak barsag: {ilserleri ile kronik gastritin en Onemli etkeni olarak kabul
edilmekte ote yandan Mycobacterium Tuberculosis ise giiniimiizde halen morbidite ve
mortalitesi yiiksek bir hastalik olarak seyreden tliberkiloz (verem) hastaligina yol

agmaktadir.

Bu calismada, erythromycin ilacina ait web iizerinde bulunan yorumlarin gesitli veri
madenciligi ve biyomedikal metin madenciligi yontemleri ile analiz edilerek elde edilen

sonuglar, hasta, doktor ve ilag iireten sirketlere yol gosterir olacaktir.

5.2. Hasta Yorumlarindan Veritabaninin Olusturulmasi

Hastalarin kullandiklar1 ilaglar hakkkinda, kullanim nedeni, goriilen yan etkiler, yas ve
cinsiyet gibi bilgilerin paylasildigi, 10 yili askin siiredir faliyet gosteren ve bir ¢ok ilag
hakkinda bilgi igeren www.askapatient.com web sitesindeki erythromycin ilact hakkinda
yapilan yorumlar, C#.Net dilinde gelistirilen ve Sekil 6.1 de arayiizii bulunan
WindowsForm uygulamasi ile verilerin okunmasi saglanmis ayrica Ek-J° de programda
kullanilan html veri okuma ve par¢alanmasini igeren methotlar, Ek-K’ de Kullanim Siiresi
ve Dozaj niteliklerinin ayristirilmasina ait kodlar, Ek-L’ de ise bu islemlerin kurgulandig:

veri taban1 modeli gosterilmistir.
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RATING

Ya

3

Page: 1

0 /20

REASON

tooth
infection
because I'm postmenopausal.

SIDE EFFECTS FOR ERYTHROMYCIN ET

| am having menstrual-like cramps, as
‘well as bloating, which is unusual

COMMENTS

Curious if other wamen have had similar type
cramping or whether the stomach cramps
people referto are more like digestive
cramping.

DURATION!
DOSAGE

DATE
SEX AGE ADDED

FM va va Ya

12/6/2007
Email

F 48 Sdays

BACK TO TOP

| Column 1

Column 2

Column 3

Column 4 Column 5 Column 6 Column 7

| am having menstrual-like
cramps, as well as bloating,
which is unusual because I'm
post-menopausal.

Curious if other women have had

similar type cramping or whether the
stomach cramps people refer to are
more like digestive cramping...

F 48 5
days<BR>

12/5/2007

Parse and Save
(Dontforget page)

Duration/Dosage

Regular Ex Clean Links

Sekil 6.1. Html Sayfas1 Okuyucu Programin Ekran Goriintiisii

Bu uygulamanin igerisinde bulunan webbrowser nesnesi ile ilgili internet sayfasi html

formatta okunarak Tablo 6.1.” de belirtilen yapida toplamda yedi adet nitelik olacak

sekilde kural tabanli metin par¢alama yontemleri uygulanarak veri tabanina kayit islemi

yapilmis ve toplam 711 adet kayit bulunan veri seti olusturulmustur.

Tablo 6.1. Veriseti

Nitelik Ad1 Nitelik Aciklamasi Nitelik Tipi Ornek Veri
CommentID Kayit No integer 1
Rating Degerlendirme integer 3
Reason Kullanim nedeni text Tonsillitis (bademcik iltihabi)
Sideeftects Yan Etkiler text Severe ChVGSt pam (siddetli
gigiis agrisi)
Sex Cinsiyet bool Female (Kadin)
Age Yas integer 19
DurationDosage | Kullanim siiresi ve Dozu text 3 Days / 1000 mg 1xD
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5.3. Veri Hazirlama Siireci

Veri hazirlama yontemlerinden veri temizleme, birlestirme, doniistiirme, indirgeme ve bu

teknikler ile iligkili ¢esitli algoritmalar kullanilarak asagidaki islemler yapilmistir.

5.3.1. Kullanim siiresi ve dozunun iki ayr nitelik olarak ayrilmasi

Kullanim stiresi ve dozu alaninda “1 days <BR> 500 mg 4XD” seklindeki gibi birlikte yer
alan bilgiler pargalama methodu kullanilarak Kullanim Siiresi (1 days) ve Dozaj (500 mg
4XD) olacak sekilde ayristirma islemi yapilmistir. islem sonucunda eksik ve hatali veri
girisinden kaynaklanan Tablo 6.2. ‘deki yap1 kural tabanli veri tagima ile Tablo 6.3.’deki

gibi olacak sekilde, 426 kayit icin gerceklestirilmistir.

Tablo 6.2. Hatal1 Veri Yapist Tablo 6.3. Dogru Veri Yapist
Kullanim Siiresi | Kullanim Dozu Kullanim Siiresi Kullanim Dozu
500 mg 4XD null null 500 mg
1 days <BR> null 1 days null

5.3.2. Kullanim siiresi niteliginin veri doniistiirme islemleri

Yazilan yorumlar1 daha anlasilir ve standart bir yapiya getirmek amaci ile Tablo 6.5.” deki
gibi bulunan Kullanim Siiresi niteliindeki veriler i¢in pargcalama islemi ve Tablo 6.4.
’daki parametre tablosu kullanilarak doniistiirme islemi yapilmistir. Sonug olarak Tablo
6.6. ’de gosterilen sekilde Kullanim Siiresi Sayisal verisi, Kullanim Siiresi Zaman1 ve
donlisim sonrast Yeni Kullanim Siiresi Sayisal verisi olacak sekilde ayrilmistir ve

standartizasyon saglanmistir.



Tablo 6.4. Standardizasyon Parametreleri

Giris Parametresi Doniistiiriilmiis Parametreler
1 month 30 days
1 week 7 days
1 year 365 days

Tablo 6.5. Standardizasyon Oncesi

Kullanim Siiresi

3 days

1 months

6 weeks

1 years

Tablo 6.6. Standardizasyon Sonrasi

Kullanim Siiresi Kullanim Siiresi Kullanim Siiresi
Sayisal Zaman Sayisal (Yeni)
3 D 3
1 M 30
6 W 45
1 Y 365

5.3.3. Kullanim dozu niteliginin veri doniistiirme islemleri
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Dozaj niteliginde “250 mg 2XD” seklinde bulunan verinin doniisiimii ve standardizasyon

calismasinda Tablo 6.7. *deki gibi ii¢ ayr1 nitelige ayrilmstir.



Tablo 6.7. Dozaj Standardizasyon Ayristirilmasi
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Dozaj Mg (Dozaj Dozaj
Dozaj (Kullal;llm K%ll(lammJ Kullanvlm Kullanilm
miktari) Birimi) Sikhig Periyodu
250 mg 2XD 250 mg 2 D (Giin)
500 mg 4XD 500 mg 4 D (Giin)
500 2XD 500 mg 2 D (Giin)
250 mg 4 250 mg 4 D (Giin)
4 perday - mg 4 D (Giin)
2 tabs 2X - mg 2 D (Giin)
8XD - mg 8 D (Giin)

Veri doniisiimii sirasinda Dozaj alaninda bulunan verilerde giiriiltii ile karsilasilmistir.

Tablo 6.7. ‘deki gibi giiriiltiilii 6rnek kayitlarda veri doniistiirme islemi yapilmstir.

Doniisiim isleminden sonra Dozaj (Kullanim miktar1) verisi olmayan kayitlar i¢in Dozaj

(Kullanim miktar1) verisi bulunan kayitlarin giinliik kullanimina bakilarak frekans

hesaplamasi yapilmis ve frekansi en yliksek olan kayit baz alinarak Dozaj (Kullanim

miktar1) verisi bulunmayan sekiz kayit giincellenmistir. Tablo 6.8. ’de giinliik Dozaj

(Kullanim miktar1) frekans hesaplamalar1 gosterilmistir.

Tablo 6.8. Gunlik Kullanim Frekans Tablosu

Frekans (Adet) Dozaj (mg)
4 500
3 250
1 1000
1 30




5.3.4. Kullanim nedeni niteliginin veri doniistiirme islemleri

Tablo 6.9. ve Tablo 6.10.° da gosterilen ilag kullanim nedeni niteliginin yazim hatalarinin
ve aymi anlama gelebilecek kelimelerin normalizasyon ¢alismasi yapilmistir. Bu

calismadan sonra ilacin kullanim nedenlerinin frekansi hesaplanmis ve ilk 15 tanesi Tablo

6.11." de grafiksel gosterimide Sekil 6.2.” deki gibi gdsterilmistir.

Tablo 6.9. Kullanim Nedeni Niteliginin Normalizasyon Tablosu

Normalizasyon Giris | Normalizasyon Cikis
abcesss abscess
ance acne
bacteria bacterial
cellulitus cellulitis
sunus siniis
tonsillitus tonsillitis
roseaca rosacea

Tablo 6.10. Kullanim Nedeni Niteligi Icin Ayn1 Anlama Gelebilecek Kelimeler

Kabul Edilen

Ayni Anlama Gelebilecek Kelimeler

dental infection
(dis enfeksiyonu)

tooth ache / infection (dis agris1 / enfeksiyonu)

tooth infection (dis enfeksiyonu)

dental premedication (dis premedikosyonu)

acne (sivilce)

acne on back (sirtta sivilce)

scalp acne (kafada sivilce)

body acne (viicutta sivilce)

severe acne (siddetli sivilce)

slight acne (hafif sivilce)

dental extraction
(dis ¢ekimi)

dental surgery (dis cerrahisi),

before dental work (¢cekim Oncesi)

following tooth extraction (¢ekim Oncesi)

post oral surgery (agiz cerrahisi sonrasi)

tooth extaction (dis alimi),

wisdom teeth extraction (yirmi yas disleri

¢ikarma)




Tablo 6.11. En Cok Tekrar Eden Ila¢ Kullanim Nedenleri ve Frekanslari

Ila¢ Kullamim Nedenleri Frekans

tonsillitis (bademcik iltihabi) 28
dental infection (dis infeksiyonu) 27
tooth extraction (dis ¢ekimi) 14
sinus infection (sinus infeksiyonu) 14
strep throat (strep bogaz iltihab1) 13
acne (akne) 12

abscess tooth (dis apsesi) 9
acute bronchitis (akut bronsit) 9
chest infection (gogiis enfeksiyonu) 9
bronchitis (bronsit) 8

lung infection (akciger enfeksiyonu) 8
throat infection (bogaz enfeksiyonu) 8
skin infection (deri enfeksiyonu) 7
cyst (kist) 7

dental abcess (dis apsesi) 7

2827
1414
1312
9 99
||IIIII8 | Il

Frekans

m tonsillitis (bademcik iltihabi)

m dental infection (dis infeksiyonu)

m tooth extraction (dis ¢ekimi)

W sinus infection (sinus infeksiyonu)

W strep throat (strep bogaz iltihabi)

W acne (akne)

m abscess tooth (dis apsesi)

B acute bronchitis (akut bronsit)

B chest infection (gogis enfeksiyonu)
bronchitis (bronsit)
lung infection (akciger enfeksiyonu)
throat infection (bogaz enfeksiyonu)
skin infection (deri enfeksiyonu)
cyst (kist)
dental abcess (dis apsesi)

Sekil 6.2. En Cok Tekrar Eden Ila¢ Kullanim Nedenleri ve Frekanslari
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Tablo 6.12. ve Tablo 6.13.° de gosterilen ila¢ yan etkiler niteliginin yazim hatalarinin ve

ayni anlama gelebilecek kelimelerin normalizasyonu yapilmistir.

Tablo 6.12. Yan Etkiler Niteliginin Normalizasyon Tablosu

Normalizasyon Giris | Normalizasyon Cikis

stomache

stomaceh

t h
stomacah stomac

stomacha

stomcah

Tablo 6.13. Yan Etkiler Niteligi Igin Ayn1 Anlama Gelebilecek Kelimeler

Kabul Edilen Ayn1 Anlama Gelebilcek Kelimeler
b numbness (uyusukluk)
(;‘ufl‘;uﬁfjli) lethargy (uyusukluk)
Y sluggishness (uyusukluk)
weakness (halsizlik)
weakness fatigue (yorgunluk)
(yorgunluk tiredness (yorgunluk)
zayiflik) exhaustion (yorgunluk)
extreme fatigue (asir1 yorgunluk)

5.3.6. Yan etkiler isim listesinin olusturulmasi

Yan etkiler isimlerinin listesi, Avrupa Molekiiler Biyoloji Laboratuvarinin biinyesinde

caligmalarini yiiriiten Sider2 (Side Effect Resource — Yan Etki Kaynaklar1) arastirma

grubunun veritabanindan elde edilmistir [47]. Sider2 ilag¢ yan etkileri arastirma grubu,

47. Yan Etkiler Arastirma Grubu, EMBL : Avrupa Molekiiler Biyoloji Laboratuvari Sider2,

http://sideeffects.embl.de/, 27 Aralik 2013.
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kamudan bu bilgilerin toplanmasi ve ila¢ yan etkileri veritabaninin olusturulmasina

yonelik ¢aligmalar yapan bir aragtirma grubudur.

5.3.7. Yan etkiler niteliginin frekans hesaplanmasi

Yan Etkiler niteliginde bulunan verilerde her bir kayit i¢in Avrupa Molekiiler Biyoloji
Lavoratuvarinin biinyesinde yer alan Sider2 ila¢ yan etkileri arastirma grubundan alinan
yan etki isimleri ile karsilastirilmis ve rastlanan yan etkilerin frekans hesaplamasi
yapilmistir. Hesaplama sonucunda frekansi en yiiksek olandan en diisiige dogru siralama

yapilarak ilk 15 tanesi Tablo 6.14.¢ de ve grafiksel olarakta Sekil 6.3.¢ de gdsterilmistir.

Tablo 6.14. En Cok Tekrar Eden Yan Etkiler ve Frekanslar

Yan etkiler Frekans

stomach pain (mide agris1) 488
pain (agr1) 331

cramps (kramplar) 234

nausea (mide bulantisi) 187

hunger (aglik) 152
stomach cramps (mide kramplari) 151
diarrhea (ishal) 103
vomiting (kusma) 93
headache (bas agrisi) 63
dizziness (bas donmesi) 52
weakness (yorgunluk, zayiflik) 50
loss of appetite (istah kaybr1) 45
infection (enfeksiyon) 35
pain in chest (gogiis agrisi) 30
suffer (ac1 gekmek) 26
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m stomach pain (mide agrist)
B pain (agr1)

B cramps (kramplar)

m nausea (mide bulantisi)

m hunger (aclik)

m stomach cramps (mide kramplarr)

488
331
m diarrhea (ishal)
B vomiting (kusma)
234 B headache (bas agris1)
187 m dizziness (bas dénmesi)
152151 weakness (yorgunluk, zayiflik)
loss of appetite (istah kaybr)
103 93 :
. infection (enfeksiyon)
52 50 45 35 30 54 pain in chest (gogiis agrist)
I suffer (ac1 cekmek)

Frekans

Sekil 6.3. En Cok Tekrar Eden Yan Etkiler ve Frekanslari

5.3.8. Yas niteliginin kategorilere ayrilmasi

Veri kiimesinde bulunan yas niteligi NCBI Pubmed (National Center for Biolotechnology
Information Advances Science and Health) den alinan bilgiler dogrultusunda Tablo 6.15.”

deki gibi kategorilere ayrilmistir [48].

48. NCBI Pubmed, National Center for Biolotechnology Information Advances Science and Health,
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/, 27 Aralik 2013.
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Tablo 6.15. Yas Niteliginin Kategorileri

Yas Arahig: Kategori
0-6 Okul 6ncesi ¢cocukluk
07-12 Cocukluk
13-24 Geng
25-43 Yetiskin
44-64 Orta Yash
65 < Yash

5.4. Kullanmilan Algoritmalar

Bu calismada, Apriori ve N-Gram algoritmalari ile web sitesine yapilan yorumlarin igeri
sinden, klinik dil ve terminolojiye ait kelimelerin kelimelerin ve birliktelik kurallar

cercevesinde anlamli iliskileri ve oOriintiileri saptamaya ¢aligilmistir.

5.4.1. Apriori algoritmasi

Veri madenciliginde kullanilan ve veri kiimeleri veya veriler arasindaki iliskiyi ¢ikarmak
icin gelistirilmis algoritmalardan bir tanesidir. Algoritmanin ismi, kendinden &nceki
cikarimlara bagli oldugu ic¢in, latince, Once anlamima gelen “prior” kelimesinden
gelmektedir.Apriori algoritmasi, 6zellikle ¢cok biiyiik 6lgekli veri tabanlart (VLDB, very
large databases) lizerindeki veri madenciligi (datamining) calismalarinda gelistirilmistir.
Genel anlamda miinasebet kurali (association rule, birliktelik kurall) c¢ikariminda
kullanilan bir algoritmadir. Algoritmanin amaci, veri tabaninda bulunan satirlar arasindaki

baglantiy1 ortaya ¢ikarmaktir.

Algoritma yap1 olarak, asagidan yukariya (bottom-up) yaklasimi kullanmakta olup, her
seferinde tek bir elemani incelemekte ve bu elemanla diger adaylarla miinasebetini ortaya

¢ikarmaya c¢alismaktadir.Ayrica algoritmanin her eleman igin c¢alismasini, bir arama
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algoritmasina benzetmek miimkiindiir [49]. Algoritma, bu anlamda s1§ Oncelikli arama
(breadth first search) yapisinda olup, sanki adaylar1 birer agac (tree) gibi diislinerek bu
agag lizerinde ariyor kabul edilebilir.Aga¢ yapisinda, k elemanl bir aday listesinden k-1
elemana baktiktan sonra, alt frekans Oriintiisii yetersiz olan elemanlar1 budamakta ve kalan
elemanlarin lizerinden arama yapmaya devam etmekte ve bu sekilde birbiriyle iliskili olan
elemanlar saptanmaktadir. Sekil 6.4.° de Apriori pseudon (sahte kod) kodu gosterilmistir.
Apriori(T, €)
Li + {large 1 — itemsets}

k+ 2
while L, | # emptyset
Cp —{au{b} |lac Ly anbe| JLy1nb&a}
for transactions t € T
Ci+—{c|lceCinc Tt}
for candidates ¢ £ C}
count|c] < count[c] + 1
Ly« {c|ec € Cp N countle] = €}
kE+—k+1

return U Ly
k

Sekil 6.4. Apriori Pseudon Kodu

Calismada ilk olarak veriseti, java programlama dilinde gelistirmis oldugum, kodlar1 Ek-
M’ de bulunan apriori algoritmasi ile ¢alistirilmistir fakat elde edilen sonuglarda destek
(support) ve giiven (confidence) skorlar1 tam olarak olusturulamadigi igin agik kaynak
kodlu, genel kabul gérmiis ve akademik caligmalarda kullanilan WEKA programinda

bulunan apriori algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.

49. E.Seker, Bilgisayar Kavramlari, http://www .bilgisayarkavramlari.com/2011/09/07/apriori-algoritmasi/,
27 Aralik 2013.
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5.4.2. N-Gram algoritmasi

Elde bulunan bir metnin hangi dile ait oldugunu, ancak o metin igerisindeki harflerin ve
kelimelerin birbirleri ile iligkilerinin bilinmesi ile miimkiin olabilmektedir.Bu iliskilerin

ortaya konmast i¢in, istatistiksel yontemler (olasilik) kullanilmaktadir.

Istatistiksel dil modellemede amag, siradaki kelimeyi, daha once karsilasilan kelimeler
araciligtyla tahmin etmektir. Ik calismalardan biri Shannon’a (1951) aittir ve “Shannon

Game” ile bir metindeki sonraki harfi tahmin etmeye ¢alismistir. Bu ¢calismay1 takip eden

bir¢ok farkli caligma literatiirde yer alsa da N-gram modeli, dil modellemede en basit ve en
basarili temeli olusturmustur [50]. N-gram dil modelleri siradaki kelimenin goriilme
olasiliginin ondan onceki n-1 kelimeye dayandigini varsayar. Karakter n-gram yontemi

ayni yaklasimi karakterlerin goriilme siralari igin yapar.

N-gram yoOntemi, dokiimanlarin benzerliklerinin incelenmesinde ve kiimeleme
caligmalarinda kullanildig1 gibi genelde biiyiik boyutlu metinlere uygulanir ve metin iginde
kullanilan her kelimenin olasiliklart hesaplanarak elde edilen sonuglar, takip eden
kelimelerin goriilme olasiliklarina yansitilir.

Bir metin igerisinde bulunan bir harfin o metinde bulunma olasilig1 Denklem 5.1.” de ve
ayni sekilde bir harf dizisinin (kelimenin) bir metin i¢inde bulunma olasilig1 da Denklem

5.2.” deki gibi hesaplanmaktadir.

50. X.Huang, F.Peng, A.An, D.Shuurmans, N. Cercone, Applying Machine Learning to Text Segmentation
for Information Retrieval, Information Retrieval say1.6, syf.333-362, 2003.
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Metin i¢indeki “secilen harf” sayis1
Olasilik

Metin i¢indeki toplam harf sayisi CRY)

Metin i¢indeki “kelime” sayisi

Olasilik = (5.2)

Metin i¢indeki toplam kelime sayis1

Yukarida verildigi gibi bir ciimleyi olusturan kelimelerin o ciimle i¢inde bulunma

olasiliklar P(wl,wz,w3....wn_1,wn) oldugunda, zincir kuralmin kullanilmas: ile bu

olasiliklarin biraraya getirilmeleri miinkiin olmaktadir ve Denklem 5.3.” de gdsterilmistir

[51].

P(w") = P(w, )P(w | w)P(ws | wlz)...P(wn |l -1 (5.3)
P = 11 Pow [w™h (5.4)
1 K=1 n' 1

Denklem 5.4. ’deki hesaplama sonucunda da, kelimelerin ve kelime igindeki harflerin

ardalanmalarinin olasiliklar1 hesaplanmaktadir.

Bir ciimle igerisindeki bir harf dizisinin bulunabilme olasiligin1 belirleyen algoritmalar,
ayn1 zamanda tamamlanmis bir ciimle i¢inde bulunan ve gelmesi muhtemel bir sonraki
kelimenin belirlenmesinde de kullanilabilir. Kelime tahmininde kullanilan modeller “N-

Gram” olarak adlandirilmaktadir. N-gram modeli yukarida da belirtildigi gibi bir sonraki

51. P.Garret, Making-Breaking Codes, ISBN 0-13-030369-0, Prentice Hall, 2001.
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kelimenin o metin icerisinde bulunabilme olasiligini belirleyebilmek i¢in dnceki n-1 adet
kelimeyi kullanmaktadir.Konusma tanima isleminde, bu tiirdeki kelime ardalanmalarinin
istatistiksel modellerini belirtmek i¢in Dil Modeli — DM (Language Model - LM) terimi

kullanilmaktadir [52].

5.4.3. K-Means kiimeleme algoritmasi

En eski kiimeleme yontemlerinden biri olan k-means 1957 yilinda ilk kez Hugo
Steinhaus'un oOne silirdiigli bir fikir olmasina ragmen 1967 yilinda J.B. MacQueen
tarafindan gelistirilmistir [53]. K-means algoritmasinin genel mantigi n adet veri
nesnesinden olusan bir veri setini, giris parametresi olarak verilen k adet kiimeye
bolimlemektir. Amag, gergeklestirilen boliimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin,
kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin minimum olmasini
saglamaktir. Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi olarak kabul edilen bir nesne ile
kiimedeki diger nesneler arasindaki uzakliklarin ortalama degeri ile Olgiilmektedir

[54][55].

En yaygin kullanilan gézetimsiz 6grenme yontemlerinden birisi olan k-means’ in atama
mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin
bir kiimeleme algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir

yontemdir. Esit biiyiikliikte kiiresel kiimeleri bulmaya egilimlidir [56].

52. D.Jurafsky, J.H.Martin, Speech and Language Processing, Prentice Hall, 2000.

53. http://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering, 27 Aralik 2013.

54. J.Han, M.Kamber, Data Mining Concepts and Techniques, Morgan Kauffmann Publishers Inc., 2001.

55. P.Berkhin, Survey of Clustering Data Mining Techniques, San Jose,California, USA, Accrue Software
Inc., 2002.

56. M.Isik, A.Y.Camurcu, K-means, K-medoids ve Bulanik C-means Algoritmalarinin Uygulamali Olarak
Performanslarinin Tespiti, 2007.
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Algoritmaya k-means adi verilmesinin nedeni, algoritmanin calismasindan dnce sabit bir
kiime sayisina ihtiya¢ duyulmasidir. Kiime sayis1 k ile gosterilir ve elemanlarinin
birbirlerine olan yakinliklarina gore olusacak grup sayisini ifade eder.

Buna gore k 6nceden bilinen ve kiimeleme islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir

pozitif tam sayidir [57].

Baz1 kiimeleme algoritmalar1 bazi verilerde daha iyi sonuglar vermesine ragmen k-means
kiimeleme algoritmasi her ¢esit veride kabul edilebilir sonuglar verir. Algoritmanin en

biiylik dezavantaji yerel optimumlarda kalarak genel optimumlara ulasamamasidir [64].

Cok yaygin kullanimi olan bu algoritmanin asagida belirtildigi gibi birtakim zay1f yanlari
da bulunmaktadir [58]:

- Algoritmanin baslangicinda giris parametresi olarak bir k sayisina ihtiyag¢ vardir.
Elde edilecek olan sonuglar k sayisina gore degiskenlik gosterebilir. Eger kiime sayisi
belirli degil ise deneme yoluyla en uygun say1 bulunur.

- Asin giiriiltii ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamay: degistirdigi
icin k-means algoritmasi giiriiltii ve istisnaya karsi ¢ok duyarhdir.
Algoritma uygulanmadan Once veriler giiriiltii veya istisnadan temizlenebilir.

- Cakisan kiimelerde iyi sonug¢ vermez.

- Her eleman ayn1 anda verilen bir kiimenin i¢gindedir veya disindadir.

- K-means algoritmasi sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir. Kategorik

verilerin kiimelenmesi i¢in k-means algoritmasi bir ¢6ziim sunmaz [56].

57. E.Dinger, Veri Madenciliginde K-means Algoritmast ve Tip Alaninda Uygulanmasi, s.24-64, 2006.
58. Y.Yiinel, K-means Kiimeleme Algoritmasunin Genetik Algoritma Kullanilarak Gelistirilmesi, s.1,2, 2010.
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K-means algoritmasinin ¢alisma sekline bir 6rnek Sekil 6.5 de goriilmektedir. Bu 6rnekte
k=3 olarak se¢ilmis ve beyaz simgelerle Sekil 6.5(a)’ da rastgele segilen kiime
merkezlerini temsil etmektedir. Sekil 6.5(b)’ de geri kalan noktalar (bu kez ayn1 simgelerin
siyah olanlar1) aymi sekilli ve beyaz renk olan kiime merkezlerine dahil edilerek ilk
kiimeler olusturulur. Bu islem sonunda kiime merkezleri her kiimedeki elemanlarin
ortalamas1 dikkate alinarak tekrar hesaplanir. Degisen kiime merkezleri Sekil 6.5(b)’ de
oklar ile gosterilmistir. Sekil 6.5(c)’ de ayni islem tekrar edildiginde kiime merkezlerinin
degisimi goriilmektedir. Bu sekilde baslangic durumunda rastgele segilen kiime
merkezleri, slirekli yinelemeler ile gercek kiimelenme alanlarinin ortasina dogru yaklasir.
Bu isleme merkeze yakinsama denir. Merkeze yakinsama minimum seviyeye geldiginde

veya durdugunda kiimeleme islemi sona erer [57].

o m m B
‘ﬁggl o 0° 'QBA.I 'L ‘%: %ﬂl.
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(a) 1lk Kiime Merkezleri (b) 1k Ortalama Hesabi (c) Merkeze Yakinsama

Sekil 6.5. K-Means Kiimeleme Algoritmast
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Bu islemleri matematiksel olarak ele aldigimizda k-means aralik Olgekli veriler igin

uzaklik yada komsuluk mesafesi hesaplamada {i¢ ¢esit uzaklik formiilii kullanir.

1.

Oklid Uzakligi : En sik kullamlan yontemdir. iki ya da daha ¢ok boyutlu

diizlemde kolaylikla kullanilabilir ve Denklem 5.5.” de gdsterilen

d(i,))= \/(x +2, )+ (6, +x,) oA, +x, ) (5.5)

ifadesi ile verilmektedir. Burada i ve j ifadeleri p boyutlu veri nesnelerini temsil
etmektedir.

Manhattan Uzaklig1 : p boyutlu uzayda herhangi iki noktanin karsilikli her bir
koordinat degerinin farki alinarak bulunur ve bu ifade Denklem 5.6." da

gosterilmistir.

d,j)= (5.6)

_x./'p‘

]1

Minkowski Uzakhg : Oklid ve Manhattan uzakhiginin genellestirilmis hali

olarak

9\1/q
i xjp‘) -7

d(i, )=y —x,[ +

q
X, —xﬂ‘ RS

]

Denklem 5.7.” deki gibi ifade edilir. ¢ bir pozitif tam say1 olmak iizere bu ifade
q = 1 icin Manhattan uzakhgm, q = 2 icin Oklid uzakligm belirtir. ¢

degiskeninin degeri artirildik¢a daha hassas uzaklik 6l¢iim ifadeleri elde edilir.
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5.5. Modelin Yapisi

Bu kisimda, 6nceki kisimlarda proje hedefleri ve veri madenciligi amaglari dogrultusunda
sekillendirilen Erythromcin ilacina ait hasta yorumlar1 verileri iizerinde veri hazirlama
siirecleri ile olusturulan veriseti, birliktelik kurallar1 ve metin madenciligi yontemleri ve

algoritmalariyla (Apriori, N-Gram, K-Means vb.) uygulanarak analiz edilecektir.

5.5.1. Verilerin weka iizerinde apiori algoritmasi ile analizi ve sonuclan

Veri kiimesinde WEKA yazilimi kullanilmistir. WEKA, makine 6grenimi i¢in yazilimlar,
veri madenciligi calismalar1 igin ¢esitli algoritmalar ve veri 6n isleme gibi (siniflandirma,
regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallari, sonug gorsellestirme) bir ¢cok araglart barindiran

acik kaynak kodlu bir yazilimdir [59].

59. M.Hall, E.Holmes, G.Pfahringe, P.Reutemann & 1.E.Witten, The WEKA data mining software : an
update, , ACM SIGKDD Explorations Newsletter, say1.11, no.1, 2009.
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Olusturulan veri kiimesine WEKA 3.6.6 yazilimi kullanilarak Apiori algoritmasinin

uygulanmasi ile bir ¢ok kural olusturulmustur [60]. Bu kurallarin bazilar1 soyledir ;

01N N B W —

E USROS USRI USRI US USROS SUS SO ROV EE NS TN NS I NS 2 (O I NS I NS I NS B N B N R S R el e e e B e e SN ]
SOOI N WD, ODOOIANNDAEWN—~,RODOOIAAWNDAWND~O

. Rating=1 hunger=Yes 80 ==> Sex=Kadin 75 conf:(0.94)

. AgeScaleStatu=Adult hunger=Yes 79 ==> Sex=Kadin 72 conf:(0.91)

. AgeScaleStatu=Adult DosageMG=500 80 ==> Sex=Kadin 72 conf:(0.9)
. Rating=1 nausea=Yes 107 ==> Sex=Kadin 96 conf:(0.9)

. Rating=1 DosageMG=500 86 ==> Sex=Kadin 76 conf:(0.88)

. AgeScaleStatu=Adult nausea=Yes 103 ==> Sex=Kadin 91 conf:(0.88)

. hunger=Yes 138 ==> Sex=Kadin 121 conf:(0.88)

. Rating=1 stomach_cramps=Yes 108 ==> Sex=Kadin 94 conf:(0.87)
.nausea=Yes 187 ==> Sex=Kadin 162 conf:(0.87)

. AgeScaleStatu=Adult DosageX Times=4 95 ==> Sex=Kadin 82 conf:(0.86)
. AgeScaleStatu=Adult stomach_cramps=Yes 92 ==> Sex=Kadin 79 conf:(0.86)
. Rating=1 DurationValueDays=2 110 ==> Sex=Kadin 93 conf:(0.85)
. Rating=1 DosageXTimes=4 95 ==> Sex=Kadin 80 conf:(0.84)

. vomiting=Yes 93 ==> Sex=Kadin 78 conf:(0.84)

. DosageMG=500 154 ==> Sex=Kadin 129 conf:(0.84)

. stomach_cramps=Yes 166 ==> Sex=Kadin 138 conf:(0.83)

. Rating=1 AgeScaleStatu=Adult 196 ==> Sex=Kadin 162 conf:(0.83)
. Rating=1 AgeScaleStatu=Young 103 ==> Sex=Kadin 85 conf:(0.83)
. DosageMG=500 DosageXTimes=4 87 ==> Sex=Kadin 71 conf:(0.82)
. stomach_pain=Yes 103 ==> Sex=Kadin 84 conf:(0.82)

. Rating=1 377 ==> Sex=Kadin 306 conf:(0.81)

. Sex=Kadin DurationValueDays=2 116 ==> Rating=1 93 conf:(0.8)

. DosageXTimes=4 181 ==> Sex=Kadin 145 conf:(0.8)

. DurationValueDays=2 145 ==> Sex=Kadin 116 conf:(0.8)

. AgeScaleStatu=Adult 371 ==> Sex=Kadin 294 conf:(0.79)

. DosageMG=250 113 ==> Sex=Kadin 89 conf:(0.79)

. vomiting=Yes 93 ==> Rating=1 73  conf:(0.78)

. DurationValueDays=2 145 ==> Rating=1 110 conf:(0.76)

. Rating=2 100 ==> Sex=Kadin 75 conf:(0.75)

. diarrhea=Yes 100 ==> Sex=Kadin 75 conf:(0.75)

. DurationValueDays=7 135 ==> Sex=Kadin 100 conf:(0.74)

. AgeScaleStatu=Young 189 ==> Sex=Kadin 139 conf:(0.74)

. Rating=3 117 ==> Sex=Kadin 85 conf:(0.73)

. AgeScaleStatu=Middle Aged 122 ==> Sex=Kadin 88 conf:(0.72)

. DosageMG=250 113 ==> DosageXTimes=4 81 conf:(0.72)

. Sex=Kadin stomach_cramps=Yes 138 ==> Rating=1 94 conf:(0.68)
. stomach_cramps=Yes 166 ==> Rating=1 108 conf:(0.65)

. DurationValueDays=2 145 ==> Rating=1 Sex=Kadin 93 conf:(0.64)
. Sex=Kadin hunger=Yes 121 ==> Rating=1 75 conf:(0.62)

. Sex=Kadin AgeScaleStatu=Young 139 ==> Rating=1 85 conf:(0.61)

60. WEKA, Weka 3: Data Mining Software in Java » http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka, 27 Aralik 2013.
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Apriori algoritmasmin sonuglarina gore en c¢ok birlikte goriiliillen yan etkiler, stomach
cramps (mide kramplar1), stomach pain (karin agrisi), hunger (aglik), nausea (bulant1),
vomiting (kusma), diarrhea (ishal) dir. Ila¢ dozaj kullanim miktarlar1 ise agirhikli 500 mg
ve 250 mg olarak goriilmektedir. Ila¢ kullanim sonrasi verilen puanlamada (Rating=1)
kullananlar %47,4 oran ile olumsuz puanlama yapmislardir ayrica Young (Geng), Adult
(Yetiskin) ve kadin kullanicilarin toplam ilag kullananlara oram1 %71,7 oldugu, stomach
cramps (mide kramplari) ve rating puanlamasi “1” olan kayitlar birlikte goriilmiistiir.

Ayrica geng kadinlar ilag puanlamasina hep “1” puan vermislerdir.

Veri kiimesinden elde edilen bilgiler igerisinde Erythromycin ilacinin yas ve cinsiyete gore
kullanim sayilar1 Tablo 6.16. ve Tablo 6.17.” de, grafiksel dagilimlar1 ise Sekil 6.6. ve
Sekil 6.7.” deki gibi gdsterilmistir, ayrica puanlama bilgisine gore kullanici sayilar1 Tablo

6.18.’de, grafiksel goriiniimii ise Sekil 6.8. lizerinde gosterilmistir.

Tablo 6.16. Cinsiyete Gore Kullanim Say1s1

Cinsiyet Say1
Erkek 172
Kadin 539

%
% 600
= 400 172
= 0
Erkek Kadin
Cinsiyet

Sekil 6.6. Cinsiyete Gore Kullanim Sayis1



Tablo 6.17. Yas Araligina Gore Kullanim Say1s1

Yas Arahigi Say1
0-6 13
7-12 5
13-24 189
25-43 371
44-64 122
65 < 11
i |
400
= 350
2 300
% 250 189
g 200
= 150 122
o
100
50 13 5 11
5 - - -
0-6 712 13-24 2543 44-64  65<
Yas Arahig

Sekil 6.7. Yas Araligina Gore Kullanim Sayist

Tablo 6.18. Puanlama(Rating) Bilgisine Gére Kullanic1 Sayist

Puan Bilgisi Puan Bilgisi
1-Koti 377
2-Zayif 100
3-Orta 117
4-lyi 81
5-Pekiyi 36

63
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377
400
= 350
=,
Z 300
250
)
= 200
= 117
g 150 100
o g1
g 100 36
-
K 0
1-Cok 2-Koti 3-Orta 4-Iyi 5-Cok Iyi
K atii

Puan Bilgileri

Sekil 6.8. Puanlama Bilgisine Gére Kullanic1 Sayisi

5.5.2. Verilerin Rapidminer iizerinde n-gram algoritmasi ile analizi ve sonuclari

[Ik zamanlarda YALE (Yet Another Learning Environment — Yeni bir 6grenme ortami)
adini tastyan, 2001 yilinda Dortmund Teknik Universitesi, Yapay Zeka Boliimiinde gorev
yapan Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa ve Simon Fischer tarafindan gelistirilmeye
baslanmigtir. 2006 yilinda sirket kurulum ¢aligmalarina baglayan ve ayni yil Ingo Mierswa
ve Ralf Klinkenberg tarafindan kurulan sirket, 2007 yilinda yazilimin adin1 Rapidminer

olarak degistirerek, Rapid-I GmbH sirketini kurmuslardir.

Rapidminer programi, makine 6grenmesi, veri madenciligi, metin madenciligi, tahmine
dayal1 analitik ve is analitigi i¢in entegre bir ortam saglamaktadir, ayn1 ad1 tasiyan Rapid-I
GmbH tarafindan gelistirilen bir yazilim platformudur. Program, endiistriyel
uygulamalarin yani sira, arastirma, egitim, 6gretim, hizli prototipleme ve uygulama
gelistirme i¢in kullanilan ve sonuglar1 gorsellestirme, dogrulama ve optimizasyonu da

dahil olmak tizere veri madenciligi siirecinin tiim adimlar1 desteklemektedir.
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RapidMiner bir is tizerinde gelistirilen ¢ekirdek ve yazilimin onceki siiriimleri i¢in kaynak

modeli olusturabilen OSI sertifikali agik kaynak lisansina sahiptir [61].

Olusturulan veriseti, Rapidminer programi iizerinde n-gram algoritmasi ve ¢esitli metin
ayristirma (tokenization - dizgeciklere ayirma), doniisiim (transform case), temizleme

araclar1 kullanilarak analiz edilmistir. Sekil 6.9.” da kurulan modelin yapis1 bulunmaktadir.

{9 Frocess
@~ +~ 1 HProcess » @ ~ [ $ = B
Read Database
inp :I [ out :1 (: wor oo exa :1 ( res
o [% (] exa ii waor [} (] res
e i)

Sekil 6.9. Rapidminer Modelinin Yapist

“Read Database” bileseni ile MS SQL Server 2012 veritabaninda bulunan ve Tablo 6.1.°
de ki gibi olusturulan “SideEffects-Yan Etkiler” niteliginin okuma islemi
gerceklestirilmektedir. Sekil 6.10.” da detaylar1 bulunan bir sonraki bilesen olan “Process
Documents From Data” ile sirasi ile tokenize, transform case, filter stopwords, generate n-
grams ve filter tokens by length (2-999) algoritma ve metin isleme araglar1 kullanilarak

analiz edilmistir.

61. M.Hofmann, F Klinkenberg, RapidMiner: Data Mining Use Cases and Business Analytics Applications
(Chapman & Hall/CRC Data Mining and Knowledge Discovery Series), CRC Press, 2013.
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 Process ]

@~ ~ i & Process » Process Documents from Data » @~ $ [ .
Tokenize Filter Stopwor.. Filter Tokens ...

doc [} (] doc doc [) (] doc dac [ (] doc doc [} {] doc
a B a C doc
Transform Ca... Generate n-Gr..

(] doc doc ) (] doc dac [}

& a8

Sekil 6.10. Rapidminer Modelinin Detay Yapist

2—Gram algoritmasi sonuglari, Ek A. — Ek C.” de listelenmistir. Listelenen sonuglarda ayni
anlama gelebilecek frekansi en yliksek kayitlar ele alinarak grafiksel gosterimi Sekil 6.11.°

de sunulmustur.

B stomach cramps (mide kramplari)

160
B stomach pains (mide agrilari)
W oss appetite (istah kayb1)
m cramps nausea (bulant kramplari)
m chest pains (gogiis agrilar)

77 mypset stomach (mide bozulmasi)
Hnausea stomach (mide bulanfist)
mextreme fatigue (asir1 y orgunluk)

41 30 heart rate (kalp hiza)
I I 19 19 18 13 cramps pain (agr1 kramp)

12
. . . . 9 7 7 allergic reaction (alerjik reaksiyon)

bloated stomach (hagirsaklarda gaz)
Frekans

Sekil 6.11. 2-Gram Algoritmas1 Sonuglar1
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3—Gram algoritmast sonuglar1 ise Ek D. — Ek I.” da listelenmistir. Listelenen sonuclarda

ayn1 anlama gelebilecek frekansi en yiiksek kayitlar ele alinarak grafiksel gosterimi Sekil

6.12.” de sunulmustur.

31
22
11
5
4 4
3 3
Illllzzzzzz

Frekans

B severe stomach cramps (siddetli mide kramplari)
B stomach cramps nausea (mide bulantist kramplar)
W severe stomach pains (siddetli mide agnlari)
m upper abdominal pain (st karin agrisi)
m complete loss appetite (tam istah kaybi1)
B stomach pain diarrhea (mide agrisi ishal)
W severe chest pain (siddetli gdgiis agris1)
H paused vorniling diarthea (bulant kusina ishal)
severe hunger pangs (3iddetli aclik acis1)
diarrhea gas intense (yogun ishal gaz)
heart rate extreme (kalp hiz1 asir1)
vomiting stomach pains (mide agrilar , kusma)
sickness tiredness feeling (hastalik yorgunluk hissi)
stomach cramps diarrhea (mide kramplari ishal)

Sekil 6.12. 3-Gram Algoritmas1 Sonuclar1

5.5.3. Verilerin weka iizerinde simple k-means algoritmasi ile analizi ve sonuclari

Olusturulan veri seti ile en ¢ok tekrar eden 15 adet yan etki isimleri, Weka programi

tizerinde “simple k-means” algoritmasi ile analiz edilmis ve sonuglar1 Tablo 6.16.” da

gosterilmistir.

Cikan sonuglar1 yorumlamak gerekirse, k-means algoritmasi olusturulan veri setindeki 711

adet kaydi kullanarak verileri 6 gruba (cluster - kiime) ayirdi. Birbirinden farkli 6 gruptan;
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Tablo 6.19. K-Means Kiimeleme Algoritmasi Sonuglari

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3 4 5
(711) (178) (178) (136) (130) (33) (56)

Rating 1 1 1 1 1 1 3
Sex Kadin Kadin Erkek Kadin Kadin | Kadin | Kadin
AgeScaleStatu Adult | Middle Aged | Adult Adult | Young | Adult | Adult

DurationValueDays 2 3 2 7 7 1 2
DosageMG 500 500 500 500 500 500 500

DosageXTimes 4 4 4 4 4 4 4
stomach pain Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
nausea Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
hunger Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
stomach_cramps Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
diarrhea Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
vomiting Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
headache Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
dizziness Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
loss of appetite Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
infection Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
pain_in_chest Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
suffer Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes

- Birincisine ait kayitlarin genel 6zelliklerine baktigimizda, 178 adet “Kadm”
cinsiyetinde olan ve “Middele Aged (44-64)” yas araligindaki kisilerin ilac1 3
giin boyunca giinde 4 kez ve 500 mg olarak kullandig1 ve “1” puan verdigi,

- Ikincisine ait kayitlarm genel 6zelliklerine baktigimizda, 178 adet “Erkek”
cinsiyetinde olan ve “Adult (25-43)” yas araligindaki kisilerin ilact 2 giin
boyunca giinde 4 kez ve 500 mg olarak kullandig1 ve “1” puan verdigi,

- Ugiinciisiine ait kayitlarin genel dzelliklerine baktigimizda, 136 adet “Kadin”
cinsiyetinde olan ve “Adult (25-43)” yas araligindaki kisilerin ilact 7 gilin

boyunca giinde 4 kez ve 500 mg olarak kullandig1 ve “1” puan verdigi,
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- Dordiinciisiine ait kayitlarin genel 6zelliklerine baktigimizda, 130 adet “Kadin”
cinsiyetinde olan ve “Young (13-24)” yas araligindaki kisilerin ilact 7 giin
boyunca giinde 4 kez ve 500 mg olarak kullandig1 ve “1” puan verdigi,

- Besincisine ait kayitlarin genel o6zelliklerine baktigimizda, 33 adet “Kadin”
cinsiyetinde olan ve “Adult (25-43)” yas araligindaki kisilerin ilact 1 giin
boyunca giinde 4 kez ve 500 mg olarak kullandig1 ve “1” puan verdigi,

- Altincisina ait kayitlarin genel o6zelliklerine baktigimizda, 56 adet “Kadin”
cinsiyetinde olan ve “Adult (25-43)” yas araligindaki kisilerin ilact 2 giin
boyunca glinde 4 kez ve 500 mg olarak kullandigr ve “3” puan verdigi,
goriilmektedir.

Ayrica tim gruplardaki bu kullanimlarla beraber stomach pain (mide agrisi), nausea
(bulant1), hunger (aglik), stomach cramps (mide kramplar1), diarrhea (ishal), vomiting
(kusma), headache (bas agrisi), dizziness (bas donmesi), loss of appetite (istah kaybi),
infection (enfeksiyon), pain_in chest (gogiliste agr1), suffer (ac1 ¢ekmek) yan etkileri

birlikte goriilmektedir.
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VI. SONUC

Bu calisma kapsaminda, “www.askapatient.com” adresinde bulunan 06.07.2001 ile
01.05.2013 tarihleri arasinda yazilmis Erythromycin ilacina ait yapilan yorumlar, (toplam
711 adet kayit ) C#.Net dilinde yazilan web sayfasi okuyucu (html okuyucu) program
kullanilarak elde edilen veriler Microsoft Sql Server 2012 veritaban1 sisteminde bir araya
getirilerek veri kiimesi olusturulmus ve ¢ok genis bir calisma alan1 olan veri

madenciliginin birliktelik kurallar1 ve kiimeleme algoritmalar1 {izerinde durulmustur.

Calismada, birliktelik kurallarindan Apriori ve N-Gram algoritmalari, kiimeleme

algoritmalarindan ise Simple K-Means algoritmasi kullanilmustir.

Apriori algoritmasi ile ilacin hangi cinsiyet ve yas araliklarinda, hangi kullanim nedenleri
ile hangi yan etkilerin, hangi kullanim siirelerinde, hangi dozaj kullanimlarinda birlikte
goriildigi tespit edilmeye calisilmis, “Kadin” cinsiyetinde, “Adult (25-43)” yas araliginda,
”500 mg” dozaj kullanimlarinda, hunger (aglik) ve stomach cramps (mide kramplari) yan

etkileri gibi birlikte goriilen sonuglar elde edilmistir.

N-Gram algoritmasi ile yan etkiler niteligi analiz edilmeye calisilmis ve “n” degiskenin
degeri “2” iken ayni1 anlama gelen bir ¢ok kelimenin bulunma olasiliklar1 yiiksek olarak
goriinmektedir. Analiz sonucunda, yorgunluk”, “kramp” ve “agr1” gibi kelimeler ¢ikarken

99 ¢ 99 ¢¢

“n” degeri arttik¢a “mide bulantis1”, “agiz kurulugu”, “nefes darlig1” ve hatta “ishal ve gaz
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yogun mide kramplar1” gibi ayni anda goriillen daha kesin ve anlamli sonuglar elde

edilmistir.

Bu c¢aligsmanin zayif yonleri, tip terimlerinin fazlalig1 ve ayni anlama gelen yada yazilimi
ayni olupta farkli anlamlar iceren kelimelerin bulunmasi, c¢alisma sonucunda c¢ikan
sonuglarm saglikli bir sekilde yorumlanmasini zorlastirmaktadir. flacin iiretiminde “30
mg” gibi bir iirlin olmamasina ragmen veri setinin igerisinde bulunmasindan dolay1 bir
takim giiriiltiilii veriler bulunmaktadir. Ilaca en ¢ok kadinlarin yorum yapmis olmasi
nedeniyle veri setinde diizensizlik yaratmis oldugundan dengeli bir dagilim
bulunmamaktadir. Ayrica analiz edilen verilerin, internet lizerinde bulunan web sitesinden
elde edilmis olmas1 ve giiniimiiz teknolojisi ile bu verilerin gercek kisiler ve gercek etkileri
tamamen yansittig1 onaylanamadigr i¢in verilerin dogrulugundan siiphe edilmesi

caligmanin eksik yonlerinden sayilabilir.

Bu calisma kapsaminda gelecekte, kurulan modelin en basindan en sonuna kadar (veri
toplama, veri isleme, doniistiirme ve indirgeme, algoritmalarin isletilmesi ve sonuglarinin
gorsellestirilmesi ) tek bir yap1 lizerinde toparlanip tamamen otomatik bir hale getirilerek
diger tiim ilaclara uygulanmasi ile siirekli olarak yenilenen ila¢ yan etki sonuglarin
gorebilecegimiz bir c¢alisma baglatilabilir. Bunlara ek olarak giinlimiiz internet
teknolojilerinin gelismesi ile orantili olarak Internette bulunan verilerin dogrulugu ve
onaylanmis olmasi saglanabilir. Ornegin bir web sitesinde yorum yapacak kisilerin Devlet
tarafindan saglanan kisiye 6zel ¢ipli kimlik kartlar1 ile yorum yapabilmeleri, yapilabilecek

sahte yorumlarin 6niine gegecektir.
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Sonu¢ olarak calismadan cikan sonuglar, ilag iiretimi yapan sirketlere biiyiik bir katki
saglayacagi, doktorlar ve ilaci kullanmaya baglayacak hastalar i¢in Onemli bir bilgi

kaynag1 olmasi faydalari olarak goriilebilir.
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EKLER

EK A

YAN ETKIiLER NiTELiGi 2-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(1-27) ARASINDAKI KAYITLAR

Sira

No 2-Gram 2-Gram (Tiirkge) Frekans
1 stomach pains mide agrilari 77
2 stomach pain mide agrisi 58
3 abdominal pain karm agrisi 34
4 pains stomach agrilart mide 15
5 severe abdominal siddetli karin 15
6 pain stomach agr1 mide 11
7 pain nausea agr1 bulanti 10
8 stomach ache mide agrisi 10
9 painful stomach agrili mide 9
10 sick stomach hasta mide 5
11 stomach cramps mide kramplari 160
12 stomach cramping mide kramplari 18
13 abdominal cramps karin kramplari 10
14 stomach upset mide rahatsizlig1 7
15 abdominal pains karin bolgesinde agr1 6
16 horrible stomach korkung mide 6
17 stomach discomfort rahatsizlik mide 5
18 loss appetite istah kaybi1 41
19 hunger pains aclik agrilar 31
20 hunger pangs aclik acist 21
21 feeling hungry ac¢ duygu 15
22 extreme hunger asir1 aclik 13
23 hungry time a¢ zamant 11
24 severe hunger siddetli aghik 10
25 empty stomach bos mide 9
26 lack appetite eksikligi istah 9
27 constant hunger siirekli aglik 8
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YAN ETKIiLER NiTELiGi 2-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(28-58) ARASINDAKI KAYITLAR

Sl\l;;)a 2-Gram 2-Gram (Tiirkce) Frekans
28 nausea stomach mide bulantis1 18
29 extreme nausea asir1 bulanti 14
30 severe nausea siddetli bulant1 11
31 nausea extreme bulant1 asir1 9
32 pains nausea agrilar1 bulanti 7
33 diarrhea nausea ishal bulanti 6
34 nausea feeling bulant1 hissi 6
35 cramping nausea kramp bulant1 5
36 feeling nausea duygu bulanti 5
37 cramps nausea bulant1 kramplari 30
38 nausea vomiting bulant1 kusma 26
39 vomiting diarrhea ishal kusma 6
40 nausea vomitting bulant1 -kusma 5
41 vomiting severe siddetli kusma 5
42 vomiting stomach mide kusma 5
43 chest pains gogls agrilart 19
44 chest pain gogiis agrisi 18
45 shortness breath kisalik nefes 8
46 chest infection gogiis enfeksiyonu 6
47 heart rate kalp hiz1 12
48 heart beat kalp atis1 11
49 heart palpitations kalp ¢arpintist 11
50 extreme fatigue asirt yorgunluk 13
51 light headedness hafif sersemlik 9
52 extremely tired son derece yorgun 8
53 cramps pain agr1 kramp 9
54 cramps feeling duygu kramplari 7
55 pain feeling agr1 hissi 6
56 pains cramps agrilar1 kramplar 7
57 upset stomach mide bozulmasi 19
58 loose stools gevsek diski 10

78



EK C

YAN ETKIiLER NiTELiGi 2-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(59-62) ARASINDAKI KAYITLAR

Sira

No 2-Gram 2-Gram (Tiirkge) Frekans
59 allergic penicillin alerjik penisilin 8
60 allergic reaction alerjik reaksiyon 7
61 bloated stomach bagirsaklarda gaz 7
62 severe gas ciddi gaz 6
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YAN ETKIiLER NiTELiGi 3-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(1-29) ARASINDAKI KAYITLAR

S;;)a 3-Gram 3-Gram (Tiirkce) Frekans
1 abdominal pains cramps karin agrilar1 kramplari 2
2 awful stomach cramps korkun¢ mide kramplari 2
3 bad stomach cramps kotii mide kramplari 4
4 cramping severe eat yemek siddetli kramp 2
5 diarrhea stomach pain ishal mide agris1 2
6 diarrhoea severe stomach ishal siddetli mide 2
7 diarrhoea stomach ache ishal mide agris1 2
8 experience stomach cramps deneyim mide kramplari 2
9 extreme stomach cramping asirt mide kramp 2
10 extreme stomach cramps asir1 mide kramplari 6
11 farting stomach cramps mide kramplari farting 2
12 mild stomach cramps hafif mide kramplar1 3
13 pain stomach cramps agr1 mide kramplari 2
14 pains stomach cramps agrilart mide kramplari 2
15 sever stomach cramps mide kramplar1 sever 2
16 severe abdominal cramps siddetli karin kramplar1 3
17 severe abdominal pain siddetli karmn agris1 10
18 severe stomach cramping siddetli mide kramplar1 6
19 severe stomach cramps siddetli mide kramplar1 31
20 sick stomach cramps hasta mide kramplar1 2
21 stomach cramps feeling mide kramplar1 duygu 6
22 stomach cramps loss mide kramplar1 kaybi 3
23 stomach cramps mild mide hafif kramp 3
24 stomach cramps severe mide siddetli kramplar1 5
25 stomach cramps sick mide kramplar1 hasta 3
26 stomach pain cramps agr1 kramp mide 3
27 terrible stomach cramps korkun¢ mide kramplari 4
28 wind stomach cramps rlizgar mide kramplari 2
29 abdominal pain nausea karin agrist bulanti 4
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YAN ETKIiLER NiTELiGi 3-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(30-58) ARASINDAKI KAYITLAR

S;;)a 3-Gram 3-Gram (Tiirkce) Frekans
30 cramping nausea vomiting bulant1 kusma , kramp 3
31 cramps nausea loose bulant1 gevsek kramplari 2
32 cramps nausea loss bulant1 kayb1 kramp 2
33 cramps nausea particularly Ozellikle bulant: kramplar1 2
34 cramps nausea vomiting bulant1 kusma kramplari 2
35 extreme nausea extreme asir1 bulanti agir 2
36 extreme nausea stomach Asir1 mide bulantis1t mide 3
37 nausea abdominal cramps bulant1 karin kramplar1 2
38 nausea abdominal pain bulant1 karin agrisi 2
39 nausea loss appetite bulanti istahsizlik 7
40 nausea stomach cramps bulant1 , mide kramplari 9
41 nausea stomach pain bulant1 , mide agrisi 4
42 nausea stomach pains bulant1 , mide agrilar 3
43 pain cramping nausea agr1 , kramp , bulanti 2
44 pain cramps nausea agr1 , bulant1 kramplari 2
45 severe nausea stomach siddetli bulant1 mide 4
46 stomach cramping nausea mide bulantis1 , kramp 2
47 stomach cramps nausea mide bulantis1 kramplari 22
48 stomach cramps sickness mide bulantis1 kramplari 2
49 stomach pain nausea mide agrist bulanti 3
50 stomach pains nausea mide agrilar1 bulant 5
51 abdominal cramps nausea karm bulanti kramplari 2
52 abdominal pain cramping karin agrist kramp 3
53 bloating stomach cramps sigskinlik , mide kramplari 2
54 eat stomach pains mide agrilar1 yemek 2
55 extreme stomach pain asirl mide agrisi 3
56 extreme stomach upset asir1 mide rahatsi1zlig1 2
57 pain upper stomach agr1 tist mide 3
58 severe stomach ache Siddetli mide agris1 2




EKF

82

YAN ETKIiLER NiTELiGi 3-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(59-87) ARASINDAKI KAYITLAR

S;;)a 3-Gram 3-Gram (Tiirkce) Frekans
59 severe upper abdominal Siddetli iist abdominal 3
60 severe upper stomach siddetli Tist mide 3
61 sharp pains stomach keskin agrilar mide 2
62 sickness stomach pains hastalik mide agrilar 2
63 stomach ache cramps agr1 kramp mide 2
64 stomach cramps headache mide agris1 kramplari 2
65 stomach pain amp mide agris1 amp 2
66 stomach pain cramping mide agris1 kramp 2
67 stomach pain kept tuttu mide agrisi 2
68 stomach pain unbearable dayanilmaz mide agrisi 2
69 stomach pains days mide agrilar glin 2
70 stomach pains feel mide agrilar1 hissediyorum 2
71 stomach pains feeling mide agrilar1 duygu 2
72 stomach pains stomach mide agrilar1 mide 3
73 terrible stomach pain korkung¢ mide agrist 3
74 terrible stomach pains korkung¢ mide agrilar 2
75 upper abdominal pain Ust karin agris 5
76 upper abdominal tightness Ust karinda gerginlik 2
77 upper stomach pain Ust mide agrisi 2
78 upper stomach pains Ust karm agrilari 2
79 upset stomach backache mide agrist 2
80 pain stomach pain agr1 mide agrist 2
81 sleep stomach pain uyku mide agris1 2
82 bad stomach pains kot mide agrilart 6
83 extremely painful stomach son derece agrili mide 2
84 horrible stomach pains korkung¢ mide agrilari 5
85 painful stomach cramps agrili mide kramplari 5
86 pains stomach pains agrilart , mide agrilari 5
87 severe hunger pains siddetli aclik agrilar 5
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YAN ETKIiLER NiTELiGi 3-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(88-116) ARASINDAKI KAYITLAR

110

painful farting stomach

ac1 gaz ¢ikarma mide

111

pains gassy upset

agrilar1 gazl iizglin

112

stomach pains gas

mide agrilan gaz

113

stomach pains gassy

gazli mide agrilar

114

tons painful farting

ton ac1 gaz ¢ikarma

115

chest abdominal pains

g0giis karm agrilar

S;;)a 3-Gram 3-Gram (Tiirkce) Frekans
88 severe stomach pain siddetli mide agris1 8
89 severe stomach pains siddetli mide agrilar 11
90 stomach cramps pain mide agris1 kramplar1 6
91 stomach pains cramps agrilar1 kramp mide 5
92 constant feeling hungry ac siirekli duygu 2
93 empty feeling stomach bos duygu mide 3
94 empty stomach feeling Bos mide duygu 2
95 extremely hungry time Son derece a¢ zamani 2
96 feeling extreme hunger Asirt aglik hissi 2
97 feeling hungry time ac¢ zaman duygu 3
98 hollow hungry feeling oyuk a¢ duygu 2
99 hunger pains stomach aclik agrilar1 mide 2
100 hunger pangs nausea aclik bulant1 acis1 2
101 hunger stomach cramps aclik mide kramplari 2
102 hungry feeling cramping ac duygu kramp 2
103 pains hunger pangs agrilar aglik acisi 2
104 severe hunger pangs siddetli aclik acis1 2
105 stomach pains hunger agrilar aghik mide 2
106 take empty stomach bos mide 2
107 diarrhea gas intense yogun ishal gaz 2
108 gas intense stomach gaz yogun mide 2
109 gassy upset stomach gazli mide 2

2
2
2
2
2
2
2

116

chest difficulty breathing

gdgiis solunum giicligi
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YAN ETKIiLER NiTELiGi 3-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(117-145) ARASINDAKI KAYITLAR

84

S;;)a 3-Gram 3-Gram (Tiirkce) Frekans
117 chest pains stomach g0giis agrilart mide 2
118 chest pains tiredness gbgiis agrilart yorgunluk 2
119 feeling sick chest Hasta g6giis duygu 2
120 severe chest pain siddetli g6giis agrisi 3
121 stomach cramps chest mide gdgiis kramplari 2
122 extreme nausea vomiting asir1 bulant1 kusma 2
123 nausea vomiting diarrhea bulant1 kusma ishal 3
124 nausea vomiting hunger bulant1 kusma aglik 2
125 nausea vomiting severe mide bulantis1 siddetli kusma 3
126 nausea vomiting stomach bulant1 kusma mide 3
127 pain diarrhea nausea agr1 ishal bulant1 2
128 complete loss appetite tam istah kayb1 4
129 cramps loss appetite kaybr istah kramplar1 2
130 fatigue loss appetite yorgunluk istah kayb1 2
131 feeling hungry unable yapamaz ag hissi 2
132 loss appetite nausea istah kaybi , bulant1 2
133 loss appetite tiredness istah kayb1 yorgunluk 2
134 cramping diarrhea nausea kramp , ishal bulanti 2
135 stomach cramping diarrhea kramp ishal mide 3
136 stomach pain diarrhea mide agris1 ishal 4
137 diarreah tons painful aci ishal 2
138 stomach cramps vomiting mide kramplar1 , kusma 3
139 vomiting severe stomach Siddetli mide kusma 3
140 heart palpitations shortness kalp carpintis1 darlig 2
141 heart rate extreme kalp hiz1 asir1 2
142 rapid heart beat hizli kalp atis1 2
143 heart rate went kalp hiz1 gitti 2
144 stomach cramps vomitting mide kramplar1 kusma 2
145 varying amounts diarrhea degisen miktarlarda diyare 2




EK 1

85

YAN ETKIiLER NiTELiGi 3-GRAM ALGORITMASI SONUCLARI
(146-153) ARASINDAKI KAYITLAR

S;;)a 3-Gram 3-Gram (Tiirkce) Frekans
146 vomiting stomach pains mide agrilar1 , kusma 2
147 rate extreme fatigue orani agir1 yorgunluk 2
148 stomach pain weakness mide agris1 halsizlik 2
149 sickness tiredness feeling hastalik yorgunluk hissi 2
150 stomach cramps day mide kramplar1 giin 2
151 stomach cramps days mide kramplar1 giin 2
152 stomach cramps diarrhea mide kramplari ishal 2
153 stomach cramps diarrhoea mide kramplari ishal 2
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HTML VERI OKUYUCU PROGRAMIN KODLARI

private void pageOpener()
{
#region ilag sayfasi aciliyor
bool document complete = false;
wbrowser.DocumentCompleted += delegate { document complete = true; };
while (!document complete)
Application.DoEvents();
#endregion

}

private void commentParser(int drugID)
{
#region yorumlar Ayristiriliyor
string textResult ="";
foreach (HtmlElement pageElement in
wbrowser.Document.GetElementsByTagName("TABLE"))
textResult = pageElement.Children[0].InnerHtml;

DataTable dt = HtmITableParser.ParseTable(textResult);

for (int 1 = 0; 1 < dt.Rows.Count; i++)
for (int j = 0; j < dt.Columns.Count; j++)
{
dt.RowsJ[1][j] = dt.Rows][i][j]. ToString().Replace("&nbsp;",
HH).Replace(H<B>H’ HH)'Replace(H</B>H’ HH)'
Replace("</FONT>", "");
if (dt.Rows[i][7].ToString().Length >= 10)
{
string date = dt.Rows][i][7]. ToString().Substring(0, 10);
dt.Rows][i][7] = date.Replace("<", "").Replace("B", "");
¥

¥
dt.Rows.RemoveAt(1);

dt.Rows.RemoveAt(0);
#endregion
InserTableComments(dt, drugID);
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private void InserTableComments(DataTable dt, int drugID)
{

dgw.DataSource = null;

dgw.DataSource = dt;

for (int i = 0; 1 < dt.Rows.Count; i++)

{
mDrugComment gc = new mDrugComment();
gc.DrugID = druglD;
gc.Rating = fn.Int(dt.Rows[i][0]);
gc.Reason = fn.Str(dt.Rows][i][1]);
gc.SideEffectsForX = fn.Str(dt.Rows|[i][2]);
gc.Comment = fn.Str(dt.Rows|[i][3]);
gc.Sex = (fn.Str(dt.Rows[i][4]) =="F");
gc.Age = fn.Int(dt.Rows[1][5]);
gc.Duration = fn.Str(dt.Rows[1][6]);
gc.AddDate = fn. DMY (fn.Str(dt.Rows([1][7]));
hsDB.mDrugComments.InsertOnSubmit(gc);
hsDB.SubmitChanges();

}
}

private List<HtmlElement> pageNumberSetGenericList()
{
var linkList = wbrowser.Document.Links.Cast<HtmIElement>().
Where(x => x.TagName == "A" &&

x.OuterHtml.Contains("viewrating.asp?drug=") &&
fn.Int(x.InnerText) != 0
).ToList();

return linkList;

}
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ILAC KULLANIM SURESI VE DOZUNUN iKi AYRI NiTELIiK OLARAK
AYRILMASI iSLEMLERININ KODLARI

private void DurationNormalization Click(object sender, EventArgs ¢)
{

AskaPatientDataContext db = new AskaPatientDataContext();

var list = db.mDrugComments.ToList();

foreach (var item in list)

{
try
{
if (!(item.Duration.Contains("days") || item.Duration.Contains("weeks") ||
item.Duration.Contains("months") || item.Duration.Contains("years")))
item.Dosage = item.Duration;
else

{

var count = Convert. ToDouble(item.Duration.Split(' ')[0]);
var scale = item.Duration.Split(' ')[1];
if (scale == "months")
count = count * 30;
else if (scale == "weeks")
count = count * 7;
else if (scale == "years")
count = count * 365;
item.DurationValueDays = Convert.ToInt32(Math.Floor(count));

}
db.SubmitChanges();

h
catch (Exception)
{
j
h
}

private void btnDosageParsing Click(object sender, EventArgs e)

{
AskaPatientDataContext db = new AskaPatientDataContext();
var list = db.mDrugComments.Where(p => p.Dosage != null).ToList();
foreach (var item in list)

{
item.Dosage = item.Dosage. ToUpper();
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}

89

if (item.Dosage.Contains("MG"))

{
var res = item.Dosage.Split(new string[] { "MG" }, StringSplitOptions.None);

if (res.Length > 1)

{
try
var mg = Convert.ToInt32(res[0].Trim());
var ress = res[1].Split('X");
var xTimes = 0;
if (ress.Length > 1)
xTimes = Convert.ToInt32(ress[0].Trim());
var useScale ="";
if (ress.Length > 1)
useScale = ress[1].Trim();
item.DosageMG = mg;
item.DosageXTimes = xTimes;
item.DosageUseScale = useScale;
}
catch (Exception)
{
}
}
}
else
{

var xxx = item.Dosage.Split(" ');

if (xxx.Length == 3 && item.Dosage.Contains("X") && item.Dosage.Length > 5)

}

{
try
{
item.DosageMG = Convert. Tolnt32(xxx[0]. Trim('G"). Trim());

}

catch (Exception)
{
item.DosageMG = 0;
i
item.DosageXTimes = Convert.ToInt32(xxx[1]. Trim('X"));
item.DosageUseScale = xxx[2].Trim();

}

}
db.SubmitChanges();
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OLUSTURULAN VERI SETi YAPISI
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JAVA DILINDE YAZILAN APRIORI ALGORITMASI KODLARI

package AprioriAlgorithm;
import java.io.BufferedReader;
import java.io.FileInputStream;
import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.IOException;
import java.io.InputStreamReader;
import java.util.Collections;
import java.util.Iterator;
import java.util.LinkedHashMap;
import java.util. Map.Entry;
import java.util.Set;
import java.util.Vector;
public class AprioriAlgorithm {
static int min_sup;
static Vector<Vector<String>> dataset = new Vector<Vector<String>>();
static Vector<String> fieldListOneltem = new Vector<String>();
public static int buyukAsalBul(int sayi){
while(!asalmi(sayi))

{

sayit++;
}
return sayi;

}

public static boolean asalmi(int sayi){
boolean asalmi = true;
intk=2;
while(asalmi==true && k<sayi){
if(sayi%k==0)
asalmi=false;
k++;

5

}

return asalmi;
}
public static class Itemsets{
LinkedHashMap<Vector<String>, Integer> Candidates = new
LinkedHashMap<Vector<String>, Integer>();
LinkedHashMap<Vector<String>, Integer> listOfItemsets = new
LinkedHashMap<Vector<String>, Integer>();
Vector<Vector<String>> allListOfltemsets = new
Vector<Vector<String>>();
public Itemsets(int hashTableSize){
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this.Candidates = new LinkedHashMap<Vector<String>,
Integer>(hashTableSize);

this.listOfltemsets = new LinkedHashMap<Vector<String>,
Integer>(hashTableSize);

b

void generateCandidateOneltemsets()
{
Collections.sort(fieldListOneltem);
for (String s : fieldListOneltem) {
Vector<String> k = new Vector<String>();

k.add(s);
Candidates.put(k, 0);
}
}
void generateCandidateFromOneltemsets()
{

Candidates.clear();
Set<Vector<String>> listOfltemsetsKeys = listOfItemsets.keySet();
int x=0;
int sz = listOfItemsetsKeys.size();
String[] isets = new String[sz];
for (Vector<String> k : listOfItemsetsKeys) {

Collections.sort(k);

for (String s : k) {

isets[x] =s;
b

X++;

}

for (int t = 0; t <sz; t++) {

for (int i =t+1; 1 <sz; i++) {

Vector<String> cs = new Vector<String>();
cs.add(isets[t]);
cs.add(isets[1]);
Candidates.put(cs, 0);
}

}

h
void generateCandidates() {

Candidates.clear();

Iterator<Entry<Vector<String>, Integer>>d =
listOfItemsets.entrySet().iterator();

boolean dond = true;

int rowNumber=0;

while(dond && d.hasNext())

{
int y=0;
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Iterator<Entry<Vector<String>, Integer>> 1=
listOfltemsets.entrySet().iterator();
while(i.hasNext() && y<=rowNumber)
{
r.next();
y

}
Entry<Vector<String>, Integer> entryd =
(Entry<Vector<String>, Integer>) d.next();
boolean isequal = true;
while(isequal && i1.hasNext())
{
int indexNumber = 0;
Vector<String™> newCandidate = new
Vector<String>();
Entry<Vector<String>, Integer> entryi =
(Entry<Vector<String>, Integer>) i.next();
Vector<String> ed = (Vector<String>)

entryd.getKey();
Vector<String> ei = (Vector<String>)
entryi.getKey();
while(dond && isequal && indexNumber<ed.size()-
1)
{
if(ed.get(indexNumber).hashCode()!=ei.get(indexNumber).hashCode())
{
isequal = false;
H
newCandidate.add(ed.get(indexNumber));
indexNumber+-+;
j
if(isequal)
{
newCandidate.add(ed.get(indexNumber));
newCandidate.add(ei.get(indexNumber));
if(controlSubsets(newCandidate))
Candidates.put(newCandidate,0);
b
b
rowNumber++;
}
H
void generateListOfltemsets()
{

Set<Vector<String>> listOfltemsetsKeys = listOfItemsets.keySet();
for (Vector<String> key: listOfltemsetsKeys) {
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allListOfltemsets.add(key);
}
listOfItemsets.clear();
Set<Vector<String>> CandidateKeys = Candidates.keySet();
for (Vector<String> k : CandidateKeys) {
if(Candidates.get(k)>=min_sup)
listOfItemsets.put(k, Candidates.get(k));
}
}
boolean controlSubsets(Vector<String> data)
{
int sz = data.size();
boolean issubset = true;
String[][] subsets = new String[sz][sz-1];
Vector<String> subset = new Vector<String>();
intx =0;
intk=1;
inti=1;
while(x<(sz-1))
{
for (int j = 0; j <sz; j++) {
subsets[j][x] = data.get(k-1);
if(1%(sz-1)==0)
k++;
1++;

}

X++;
}
for (String[] s : subsets) {
subset.clear();
for (String ¢ : s) {
subset.add(c);
H

if(!isSubsetInlistOfItemsets(subset))
issubset = false;
}
System.out.println(" ");
return issubset;

}

void increaseCandidateValue(Vector<String> k)
{
int a = Candidates.get(k)+1;
Candidates.put(k, a);
}

boolean isSubset(Vector<String> main, Vector<String> sub)

{

int x=0;
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boolean subset = true;
while(subset && x<sub.size()) {
if(!main.contains(sub.get(x)))
subset=false;

X++;
}
return subset;
§
boolean isSubsetInlistOfltemsets(Vector<String> sub )
{

boolean subset = false;
Iterator<Entry<Vector<String>, Integer>> 1 =
listOfltemsets.entrySet().iterator();
while(subset==false && i.hasNext()) {
Entry<Vector<String>, Integer> entrya =
(Entry<Vector<String>, Integer>) i.next();
if(isSubset((Vector<String>) entrya.getKey(),sub))
subset = true;

}
return subset;
h
void countCandidatesOneltemsets()
{
for (Vector<String> vector : dataset) {
for (String s : vector) {
Vector<String> ts = new Vector<String>();
ts.add(s);
increaseCandidateValue(ts);
}
}
printCandidatesItemsets(1);
h
void countCandidatesItemsets()
{
Set<Vector<String>> CandidateKeys = Candidates.keySet();
for (Vector<String™> data : dataset) {
for (Vector<String> cd : CandidateKeys) {
if(isSubset(data,cd))
increaseCandidateValue(cd);
§
}
}
void printCandidatesItemsets(int sz)
{

System.out.println("List of Candidates frequent "+sz+"-Itemsets");
Set<Vector<String>> CandidateKeys = Candidates.keySet();
for (Vector<String> items : CandidateKeys) {
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for (String s : items) {
System.out.print(s+",");

}
System.out.println(Candidates.get(items) );
¥
System.out.println(" ");
}
void printListOfltemsets(int sz)
{
Set<Vector<String>> listOfltemsetsKeys = listOfItemsets.keySet();
System.out.println("List of frequent "+sz+"-Itemsets");
for (Vector<String> vector : listOfltemsetsKeys) {
Collections.sort(vector);
for (String c: vector) {
System.out.print(c+",");
}
System.out.println(listOfltemsets.get(vector));
¥
System.out.println(" ");
}
void getltemsets()
{

generateCandidateOneltemsets();
countCandidatesOneltemsets();
generateListOfItemsets();
printListOfTtemsets(1);
int cc=2;
while(listOfItemsets.size()>0)
{
if(cc>2)
generateCandidates();
else
generateCandidateFromOneltemsets();
countCandidatesItemsets();
printCandidatesltemsets(cc);
generateListOfItemsets();
printListOfltemsets(cc);
cct+;

}

System.out.println("Found " + allListOfItemsets.size() + " of Itemsets");

b
}

public static void main(String[] args) throws FileNotFoundException {
InputStreamReader istream = new InputStreamReader(System.in) ;
BufferedReader bufRead = new BufferedReader(istream) ;

try



System.out.println("Please Enter minimum support value : ");
min_sup = Integer.parselnt( bufRead.readLine()) ;
System.out.println("If minimum support is : " + min_sup +";");
System.out.println(" ");

b
catch (IOException err)
{
System.out.println("Error reading line");
}

FileInputStream file in = new FilelnputStream("full apiori.txt");
BufferedReader data_in = new BufferedReader(new
InputStreamReader(file in));
try
{
while(data_in.ready())
{
String[] f;
Vector<String> s = new Vector<String>();
f=(data_in.readLine()).split(",");
for (String g : f) {
if(!s.contains(g))
{
s.add(g);
if(!fieldListOneltem.contains(g))
fieldListOneltem.add(g);

b
}

Collections.sort(s);
dataset.add(s);

}
Collections.sort(fieldListOneltem);

int hashTableSize = buyukAsalBul(fieldListOneltem.size()*2+1);
Itemsets itemset] = new Itemsets(hashTableSize);

itemset1.getltemsets();

catch (NumberFormatException e)

{
h
catch (IOException e)
{

}

e.printStackTrace();

e.printStackTrace();
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