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Veri kavramm tiim diinyada her zaman oldukca onemli bir mesele olmustur.
Bilimsel ya da giinliik yasamin her diliminde, sik sik, faydah bilgi elde etmek iizere
veriler kullanilmistir. Onceleri eldeki veriyi gozeterek bir analiz yapmak oldukca
kolay, baz1 giris verileri mevcutken bir sonucu (¢iktiy1) tahmin etmek daha basitti.
Fakat simdilerde, elde edilen veriye bakarak bir sonuca varmak zorlasmistir. Bu
da demek oluyor ki, son zamanlarda, veriyi bilgiye cevirmek biraz daha karmasik
bir hal almistir. Siirekli biiyiiyen diinya veri yiginlarim da biiyiitmiis ve onu
kullanmay1, depolamay1 ve yonetmeyi de ayni oranda zorlastirmistir. Giiniimiizde,
ucuzlayan teknoloji sayesinde veriler kolaylhikla depolanabilmekte ve pek cok
veritabam1 yonetim sistemi ile de miimkiin oldugunca yonetilebilmektedir. Bu
gelismelerden sonraki problem ise bunca verinin nasil analiz edilecegi ve boylesine
kiitlelerdeki veri yi@inlar arasindan nasil bir sonuca varilacagr konusudur. Veri

madenciligi kavraminin dogusunu iste bu problem tetiklemistir.

Bu c¢ahsmada, saghk sektoriine veri madenciligi ile katkida bulunmak
amaclanmistir. Caliymada hastalara kanser tamis1i koymaya yonelik bir analiz
yapilmistir. Bu amacla, oncelikle, daha 6nceden kanser teshisi konmus hastalarin

verileri toplanmis ve diizenlenmis, daha sonra da bu verilerden yararlamlarak



baska hastalarin hangi kansere yakalandiklar1 tahmin edilmeye c¢ahsilmistir.
Verilerin diizenlenmesi ve madencilige hazirlanmasi asamasinda MySQL VTYS ve
PHP programlama dili kullanilmistir. Veriler hazirlandiktan sonra istenen
algoritmaya gore veri madenciligini gerceklestirmek iizere RapidMiner 5.0 araci

kullanilmastir.

Bilim Kodu
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Sayfa Adeti : 58
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ABSTRACT

The concept “data” was always an important issue around the world. In every slice
of scientific or daily life, data is frequently used to obtain useful information.
Before, it was quite easy to make an analysis considering the data on hand, i.e. it
was simpler to predict a result when some input data is known, but nowadays, it is
not so much easy to come to a point after looking the data obtained. This means
nowadays the conversion from data to information is some more complicated.
Growing world makes the stack of data greater, and makes it much more difficult
to store, manage, and use. Thanks to the cheapening technology, data is now stored
easily and with several DBMSs data is managed as much as possible. The two
disadvantages of the growing world and growing data stack is now eliminated via
those improvements. The problem after those improvements is the topic how to
analyze that much of data or how to conclude among a huge amount of data. Here

is the concept that triggers the rise of data mining.

In this study, it is intended to contribute to the health sector with data mining.

There is an analysis on cancer diagnoses for the patients in the study. For this

vii



purpose, first of all, data about the patients whose cancers’ have been diagnosed
before and they are arranged, and then which cancer the other patients suffer from
is tried to be predicted under cover of those data. MySQL Database Management
System and PHP web programming language are used in the arrangement and
preparation of the data on hand to data mining. After the data is prepared,

RapidMiner 5.0 tool is used to apply data mining with the desired algorithm.

Science Code :

Key Words : Data, data mining, cancer diagnoses
Page Number: 58

Adyviser : Yrd. Dog. Dr. Resul KARA
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1. GIRIiS

Gegmisten giinlimiize dogru gelindikg¢e, sahip olunan verilerde oldukca hizli bir artig
gozlenir. Hizla artan verileri kontrol edebilmek ve yonetebilmek ise ayni oranda
zorlasmaktadir. Onceleri kagit kalemle tutulan hesaplar verileri depolamaya yetmeyince
ve de aranan veriyi bulmak giderek zorlasinca, daha biiylik boyutlarda ve kolay
yOnetilebilir sistemlere ihtiya¢ duyuldu. Bilgisayar kullanimmin yaygilasmasiyla, hizla
artan hacimdeki veriler bilgisayar belleklerinde tutulmaya baslandi. Ilk bakista salt
bilgisayar hafizalarinin kullanimi ¢oziimmiis gibi goriinse de belleklerde yiiksek
boyutlarda yer kaplayan verilere ulasma ve belli verilerde degisiklik yapma gibi
islemlerin hayli zorlagsmasi1 veritabani yonetim sistemleri fikrini dogurmustur. Ayni
zamanda, depolanan veriler lizerinde kolayca islemler yapabilme imkéni bu sistemler
sayesinde saglanmistir. Veritabani yonetim sistemleri ile normalde yapilmasi ¢ok fazla
zaman alabilecek olan islemler kisa siirede ve hata orami da minimize edilerek
yapilmaya baslanmistir. Ancak, ihtiyaclar, verilerden bilgi elde etmeyi gerektirince,
mevcut veritaban1 yonetim sistemleri yetmemeye basladi. Verilerden, daha ¢ok faydali
bilgi edinme ihtiyact hemen her alanda hissedildi ve bu ihtiyaca yonelik yontemler
gelistirildi. Gelistirilen yontemlerde eldeki veriler lizerinde analiz yapilarak gelecege
dair gergekci tahminlerde bulunuldu. Verilerden bilgi elde etme siirecine de “veri

madenciligi” denildi.

Veri madenciligi, veriyi farkli acilardan analiz etme ve onu kullanish bilgi elde etmek
iizere Ozetleme siireci olarak tanimlanabilir. Buradaki bilgi, geliri artrma ya da
harcamalar1 azaltma gibi ¢esitli amaclarla kullanilabilir. Teknik a¢idan bakildiginda veri
madenciligi, ¢cok biiylik iliskisel veritabanlarinda, diizinelerce alan arasindan belli bir

model ya da baglantilar bulma siirecidir.

Bu tez calismasmin amaci, veri madenciligi ile kanser hastaligmnin tanisinda kullanilmak
iizere bir analiz yapmak ve hazirlanan ara yiizlerle, hastalarin sahip olduklar1 olasi

kanser cesitlerini kolayca tahmin etmektir. Bu sayede, kanser hastaliklar1 i¢in hayati



onem tastyan zaman kaybi problemi ortadan kalkacak ve kazanilan zaman tedavi i¢in

kullanilabilecektir.

Tezin birinci bolimiinde veri madenciligi ile ilgili kavramlar hakkinda genel bilgiler
verilmis, ama¢ ve kapsamina deginilmistir. Ilerleyen boliimlerde veri madenciligi ile
kanser tanis1 hakkinda genis bilgiler verilerek literatiirde yer alan 6rnek caligmalara yer
verilmistir. Veri madenciligi konusu detayl olarak incelenip, veri madenciligine neden
ihtiya¢ duyuldugu, hangi problemlerle karsilasildigi ve veri madenciliginde hangi
yontemlerin kullanildig1 agiklanmistir. Son kisimda ise yapilan ¢alismanin bulgulari

sunulup dogrulugu gdosterilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. VERI TABANI YONETIM SISTEMLERI

Veritabani, diizenli sekilde bilgisayar ortaminda tutulan veriler toplulugudur.
Gilinitimiizde teknolojinin gelisip ucuzlamasi sebebiyle, her ¢esit verinin kaydedilmesi
veri yiginlar1 olusturmustur. Boylelikle, aynen {i¢ boyutlu resimlere ilk bakista hi¢ bir
sey anlagilmadig1 gibi veri yiginlar1 da karmasik bilgi ¢opliiklerine dontismiistiir. Boyle
yiiksek boyutlardaki veriler arasindan istenen veriye maniiel olarak ulagsmak kimi
durumlarda imkénsiz olabilmektedir. Hatta glinlimiizde, hemen hemen her yerde bu
olanaksizdir. Bu problemi ¢ozmek i¢in ilk olarak 1980’li yillarda ortaya atilan “Veri
Taban1 Yonetim Sistemi” kavrami, veritabani sistemlerini tanimlamak, olusturmak,
kullanmak, degistirmek ve veri tabani sistemleriyle ilgili her tiirlii isletimsel gereksinimi

karsilamak i¢in kullanilan genis kapsamli yazilim sistemidir (Mesut, 2011).

Veritaban1 yOnetim sistemlerinin tercih edilmesinin bir sebebi, veri girisi ve
depolanmasmin veriye erisen uygulama programlarindan bagimsiz olmasidir. Klasik
dosyalamada ise, 6rnegin, dosya yapilarinda ortaya cikabilecek en ufak bir degisiklik
bile uygulama programlarmin degistirilmesine sebep olmaktadir. VTYS’nin diger bir
ustiinliigii, gereksiz veri tekrarmi Onlemesidir. Bir bagka iistiinligii ise, veri dogrulugu
ve tutarhligini saglamaktir. Ornegin, siparis bilgileri girilirken, teslim tarihinin siparisin
verildigi giinden 6nce olmasi durumunda hatali veri girisi sebebi ile talebin yerine

getirilmemesi istenebilir.

Ayrica, VTYS, her kullaniciya cesitli yetkiler vererek verilerin giivenligini saglar.

Boylelikle istenmeyen kullanicilar istenmeyen verilere erisemezler.

Bu faydalar1 ve daha baska iistilinliikleri sebebi ile VTYS kavrami hemen her yerde
kullanilmaya baglanmis ve kisa gegmisine ragmen isletim sistemlerinden sonra en

popiiler ve en ¢ok gelir getiren yazilimlar VTY S’ler olmugslardir.

VTYS’ler veri madenciligi siirecine, ilgili verilerin se¢ilmesi, arindirilmasi, vs.
noktasinda katkida bulunurlar. Yani, veriyi veri madenciligine hazirlayarak, VM

siirecini baglatirlar.



2.2. VERi AMBARLARI

Veri ambarlari, tiim operasyonel islemlerin, en alt diizeyindeki verilerine kadar inebilen
etkili analiz yapilabilmesi i¢in 6zel olarak modellenen ve tarihsel derinligi olan veri
depolama sistematigidir (Yaralioglu, 2011). Burada operasyonel islemlerden kasit,
operasyonel veriler lizerinden yapilan islemlerdir. Operasyonel veri, uygulamaya

yonelik, diizensiz, kisa zamanda olusup tekrarlayabilen veri demektir.

Veri ambari, bir {irtin degil ortamdir. Ayn1 zamanda, ¢oklu veri taban1 veya diger bilgi
sistemlerinden ilgili veriyi elde etmek icin gerekli olan algoritmalari, araglari iceren

mimari toplulugudur. Ilgili veriler, veri sorgulama ve raporlama amagch elde edilir.

Bir veri ambar 1ilgili veriyi kolay, hizli ve dogru bicimde analiz etmek icin gerekli
islemleri yerine getirir, isletimsel sistemlerdeki veriyi kopyalayip, karar verme islemleri

icin uygun formda saklar.

:_———._,—_—::" III'A. - -PC :|
______ 1 /h_h____e
| \

e —— : .

I Temizlerne Vet fm——————

Ankara | Transform ) Arnban | | Sorguwe
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.. I
I‘r‘ukleme IF [
|1slemleri i
| ————me——l | — e —— 1 i —— =
T R - -
| -

Facaeli

Sekil 2.1: Farkli sehirlerde veritabani olan bir sirket i¢in 6rnek veri ambar1 gosterimi (Giiriinli,
2009).

Veri ambarlarmin dezavantajlarindan bazilar1 sunlardir;
e Veri ambarlari, giincelleme yapilma oranina bagli olarak gereksiz bilgi icerebilir.

e Eksik veri igerebilir ve tiim sorulara cevap veremeyebilir.



Veri ambarlarmin avantajlari;

e Sorgular dogrudan veri ambarlar1 lizerinden cevaplandigindan, yiiksek

sorgulama performansina sahiptirler.

e Konular 1yi ayrilmistir.

e Tarihsel veriler madenlenebilir.

e Tarihsel veriler sorgulanabilir / analiz edilebilir (OLAP).

e Yerel siireclerin bir aksama / duraklama zamani oldugu varsayilir ve veri ambar1
giincellemesi bu muhtemel duraksama zamani boyunca yapilir. Karmasik sorgular
veri ambarlarinda, OLTP sorgular1 kaynak sistemlerde calisir. Boylelikle, veri

ambarlarindaki islemler, kaynaktaki yerel islemlerle karismaz.
e OLTP, veri ambarlarindan bagimsiz olarak bilgi kaynaklarindan yapilir.

e Veri, veri ambarlarma kopyalanir. Boylece, degistirilebilir, notlar alinabilir,
Ozetlenebilir, silinebilir, vs. ve orijinal veri giivendedir.

2.3. OLAP VE OLTP

Bilgi teknolojilerini, OLTP (islemsel) ve OLAP (¢oziimsel) olarak ikiye ayirabiliriz.
Genellikle, OLTP sistemlerinin veri ambarlarma kaynak saglarken, OLAP

sistemlerininse bunu analiz etmeye yardimci oldugu varsayilir.
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Sekil 2.2: OLAP veOLTP (Datawarchouse4u.info, 2011 ).

OLTP, ¢ok sayida ¢evrim-i¢i islemden (transaction) (INSERT, UPDATE, DELETE,
v.s.) olusur. OLTP sistemlerindeki temel vurgulanmasi gereken noktalar, sorgu
siirecinin ¢ok hizli olmasi, ¢oklu erigim ortamindaki veri biitiinliigiiniin siirdiiriilmesi ve
Olciilen, saniyedeki islem sayisindaki verimliliktir. OLTP veritabaninda detayli ve

giincel veri vardir.

OLAP ise, kismen daha az hacimdeki islemlerden olusur. Sorgular ¢ogu zaman oldukg¢a
karmagiktir ve icinde toplamalar vardir. OLAP sistemleri i¢in verimlilik 6l¢iisii tepki
siiresidir (response time). OLAP uygulamalar1 veri madenciligi tekniklerinde yaygin
olarak kullanilir. OLAP veri tabaninda, ¢ok boyutlu semalarda (genellikle y1ldiz semasi)

tutulan, toplanmas tarihsel veriler vardir.



DimProdud Type Dim'Year DimSalesRagion
PK | ProductTypeld PK |Yearid PK | SalesRegionid
Product TypeDescripion YearDescriplion SalesRegionDoescription
RegonManagerFirsiName
RemonManagerLastiams
DimProductSubTypa DimCuartar
ProductSubTypeld PK | Quarterld
ProductSubTypeDescriplion QuarterDescriplion
DimSalesTarrorty
DimProduct Dimborth PK | SalesTerrorityld
PK | Productid PK |Monthid SalesTerrority Description
SalesPearsonFirghame
ProductDescription MaonthDescriplion SalesPersonlasthame
SalesFact
PK | Monthid
PK | Productid
PK | SalesTerrorityld
PK | MarketingCampaignid
PK | BuyersAgeGroupld
TotalSales
DimMarketingCampaign DimBuyersAgeGroup
PK | MarketingCampaignid PK | BuyersAgeGroupld
MarkatingCampaignDescription BuyersAgaGroupDescription
AmountSpentOnCampaign
PrintAidPurchased

Sekil 2.3: Ornek Yildiz Sema (Siimerkent, 2010).



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez caligmasinda, veri madenciligi yontemi saglik sektoriine uygulanmistir. Hastane
veritabanlarinda tutulan teshisi konmus kanserli hasta bilgileri kullanilarak, heniiz
teshisi konmamig fakat diger verileri (laboratuar sonuglar1)) mevcut olan yeni hastalar
icin muhtemel kanser tanilar1 tahmin edilmistir. Tahmin etme isleminde c¢esitli

algoritmalar kullanilmis ve giivenilirligi en yiiksek olani tercih edilmistir.

Verilerin veri madenciligine hazirlanmas: siirecinde PHP programlama dili ile MySQL
veri tabani yonetim sisteminden yararlanilmistir. Diizce Universitesi Egitim ve
Arastirma Hastanesi’nden kanser hastalar1 ile ilgili gercek veriler alimmustir. Ancak,
hastalarin ad, soyad, cinsiyet, yas, iletisim bilgileri, vs. kigisel bilgileri alinmamis ve
dosya numaralar1 da degistirilerek kullanilmistir. Excel dosyasi olarak alinan kanserli
hastalara ait tiim verilerdeki hatalar diizeltilmis ve dosyalar veritabaninda ayri ayri
olusturulan ilgili tablolara aktarilmistir. Daha sonra ¢esitli veritabani operasyonlari ile

istenen tablolar birlestirilmis ve ilgili noktalar gdriintiilenmistir.

Temizlenen veriler daha sonra RapidMiner veri madencilii aracina aktarilip teshisi
konmayan hastalarin da kanser tiirleri tahmin edilmistir. Aracin dogru calistigindan
emin olmak i¢in teshisi konmus hastalarin verileri kullanilmis ve ayni sonuglarin arag

tarafindan da alindig1 goriilmiistiir.

3.1. VERI MADENCILIGI iLE KANSER TANISI

Veriler dijital ortamda saklanmaya basladigindan beri, yerytiziindeki bilgi miktarmin her
yirmi ayda bir, iki katina ¢iktig1 giiniimiizde, veritabaninin sayis1 da benzer hatta daha
yiiksek oranda artmaktadir (Vahaplar ve Inceoglu, 2001). Giderek artan veri yiginlar:
¢oziimlemeyi gerektirmektedir. Bunun ¢6ziimii ise son zamanlarin en gézde veri analiz

teknolojisi olan veri madenciligidir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler veri



madenciligi yontemleri ve programlari, biiyiilk miktardaki verileri etkin ve verimli bir
hale getirmektedir. Bilgi ve tecriibeyi gelistirmek i¢cin veri madenciligi konusunda

gelistirilmis yazilimlarin kullanilmas1 gerekmektedir.

Veri madenciligi, gelecege yonelik tahminlerde kullanabilecek sakli bilgilerin, bir ¢ok
veriyi barmndiran veritabanlarindan, degisik tekniklerle elde edilmesidir. Veri
madenciligi teknikleriyle gelecekte olusabilecek davranis ve olaylar konusunda tahmin
yiriitiilip, beklenen siiregler ortaya c¢ikmadan kararlar alinarak siirecler

yonlendirilebilmektir (Isik, 2008).

Bilgi kesfine giden yol olarak ifade edilen veri madenciliginde, degisik kaynaklardan
veri toplanir, 6n islemeye tabi tutularak hatali veriler ayiklanir, eksik yada kayip veriler
tamamlanir, veriler ortak bir formata dontstiiriiliir. Gerekli sonuglarin elde edilmesi i¢in
uygun algoritmalar uygulanir ve sonugta anlasilir bir sekilde (grafik, tablo, vs. ) sunulur.
Yapilan islemlerin ortak hedefi, eldeki verilerin incelenerek gercege en yakin modele

oturtulmasini saglamaktir. Bu modeller, tahmin edici veya tanimlayici olabilir.

Veri madenciligi, cok degisik alanlara uygulanmis ve halen uygulanmaktadir. Egitim—
Kiiltiir projeleri, ticari uygulamalar, kartli aligverisler, hava ve afet tahmini gibi
alanlarda veri madenciligi yontemleri kullanilmistir. Ayrica, 6zellikle son zamanlarda
veri madenciligi tip alaninda da siklikla kullanilan yontemlerden biri haline gelmistir.
Bunun sebebi, tibbi verilerin siirekli artiyor olmasinin yaninda, bu verilerin

¢Oziimlenmesinin hayati 6nem teskil etmesidir.

Hayati 6nem tasiyan bu ¢oziimleme isleminde kullanilacak verilere, uygulamada hastane
bilgi sistemleri araciligi ile ulasilmaktadir. Hastane bilgi sistemlerinde, hasta demografik
bilgilerine, hastalik ve tedavi durumlarina, yapilan tetkiklere, faturalama ve idari islere

ait verilere ulasmak miimkiindiir.

Saglik alaninda veri madenciligi, belli hastaliklara sahip hastalarin ortak 6zelliklerinin
tahmin edilmesi, tibbi tedavilerin sonuglarmin tahmin edilmesi, hastane maliyetinin
tahmin edilmesi, 6liim oranlar1 ve salgm hastaliklarin tahmin edilmesi gibi alanlarda

kullanilabilir.



Tip alaninda veri madenciligine 6rnek diger uygulamalari, antipsikotik ilaclarin kalp
kas1 hastaliklarinin iizerine etkisi (Coulter ve dig, 2001), solunum fonksiyon testlerinin
analizi (Ganzert ve dig, 2002), genetik bozukluklarin tespiti (Ponomarenko ve dig,
2001), ila¢ yan etkilerinin taninmas1 (Honigman ve dig, 2001) seklinde sayabiliriz.

Bir baska ornek, akcigerdeki tiimoriin iyi huylu olup olmadigina dair karar destek
amacl bir ¢alismadir. Istatistiklere gore, Amerika’da yilda 160.000°den fazla akciger
kanseri vakasinm oldugu ve bunlarm % 90’inm 6ldiigii belirlenmistir. Bu noktada, bu
timoriin erken ve dogru teshisi onem kazanmaktadir. Testlerde elde edilen veriler
sayesinde % 40-60 oraninda dogru teshis konulabilmektedir (Isik, 2008). Insanlar kanser
olup olmadiklarmi 6grenebilmek icin biyopsi yaptirmay: tercih etmektedirler. Bu gibi
testlerin ise hem maliyeti yiiksektir, hem de uygulanmasi bazi riskleri beraberinde
getirir. Farkli yerlerde ve farkli zamanlarda kliniklerde toplanan bu tiirden test verileri
arasinda yapilan veri madenciligi caligmalar1 teshiste % 100 oraninda dogruluk

saglamistir (Isik, 2008).

Diger bir calisma, Kore Tibbi Sigorta Kurumu tarafindan hazirlanan bir veri tabani
iizerinde yapilan, yiiksek tansiyon ile ilgili bir ¢alismadir. Bu calisma 1998 yilma ait
127.886 kayit iizerinde yapilmustir. Ilk asamada yiiksek tansiyona sahip 9.103 kayzt,
daha sonra ayni sayida yiliksek tansiyon olmayan kayitlar {izerinde caligilmistir. Bu
model 13.689 kayittan olusan 6grenme ve 4.588 kayittan olusan test setine boliinerek
modelin egitimi yapilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda yliksek tansiyon tahmininde
dikkate alinan degerler, vuciit kiitle indeksi (BMI), idrar proteini, kan glukozu ve
kolesterol degerleridir. Hayat sartlarinin (diyet, tuz kullanimi, sigara vb.) hi¢ birinin bu

tahminde rolii olmadigi, ancak yasin 6nem arzettigi gosterilmistir (Isik, 2008).

Bu tez caligmasinda veri madenciligi teknolojisi kanser hastaliginin tanisinda
kullanilmistir. Bunun i¢in oncelikle hastane bilgi sisteminde daha 6nceden kayitli olan
hastalarin bilgileri excel tablolar halinde alinmistir. Alinan veriler daha sonra veri
madenciligine hazirlanmak iizere ©n islemlerden gecirilmistir. Excel tablolar1
diizeltildikten sonra veri tabaninda olusturulan ilgili tablolara aktarilip, ¢esitli SQL
sorgulartyla istenen tablolarda degisiklik ya da birlestirmeler yapilip elde edilen son

(diizeltilmig) veriler RapidMiner’a aktarilmistir. RapidMiner’da teshisi konmus ve
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teshisi heniiz konmamis fakat laboratuvar sonuglari mevcut olan hastalarin verileri
cekilip, cesitli algorimalarla modellemesi yapilarak calistirilmis ve dogruluklar: test

edilmistir.

Daha onceden teshisi konmus hastalarin verileri, iizerinde ¢alisalacak veri seti (training
data) olarak ve heniiz tanis1 konmamis hastalarin verileri ise tahmin veri seti (prediction

data) olarak belirlenerek modellenmistir.

3.2. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, veriyi, faydali bilgi elde etmek {izere masaya yatwrmaktir. Veri
madenciligi ¢ok biiylik miktarlardaki veriler arasindaki iliskileri giin 1s181na ¢ikarir. Veri
miktar1 arttikca onu bilgiye doniistiirmek zorlasir. Hatta bazen terabaytlarca veri
arasinda bir iliski kurmak imkansiz olabilir. Ancak, veri madenciligi bu problemi

¢ozmeyi biiylik Olciide basarir.

Veri madenciligi pek ¢ok bilim insani tarafindan tanimlanmistir. Bunlardan bazilari

sunlardir:

Fayyad (1996)’a gore veri madenciligi, veritabanlarindan bilgi kesfi stiresince (KDD),
girdilerin agiwrhkli olarak temizlendigi, verilere donustiiriildigi, algoritmalar
kullanilarak veriler {izerinde aramalar yapildigi ve ¢ikt1 model ve iliskilerinin

degerlendirildigi bir basamaktir.

David Hand ve dig. (2001) veri madenciligini, biiylik veri kiimeleri ya da

veritabanlarindan kullanish bilgilerin ¢ikarildigi bilim olarak tanimlamislardir.

Berry ve Linoff(1997)’a gore veri madenciligi, bliylik miktarlardaki verilerin, i¢indeki
anlamli model ve kurallarin ¢ikarilmasi i¢in, otomatik ve yar1 otomatik aracglarla analiz

ve kesfidir.

Swift (2001)’e gore veri madenciligi, veri ambarlarinda tutulan ¢ok cesitli verilere
dayanarak daha once kesfedilmemis verileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1 karar vermek ve

gerceklestirmek i¢in kullanma siirecidir.
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Belirtildigi lizere veri madenciliginden veriyi analiz etmek ve veri kiimesi i¢cindeki gizli
modelleri kesfetmek i¢in yararlanilir. Daha sonraki adimda, kesfedilen model, veriyi
daha detayli yorumlamak ve ileriye doniik tahminler yapmak i¢in kullanilir. Yani asil

amag, verlyi bilgiye doniistiirmektir.

Veri madenciligi, veri kiimelerine karar agaglar1 (decision trees), gruplama (clustering),
iligkilendirme (association), zaman serileri (time series) gibi algoritmalar uygular ve
iceriklerini analiz eder. Bu analizler, degerli bilginin kesfi i¢in modeller {iretir.
Kullanilan algoritmaya bagli olarak iiretilen model, agaclar, kurallar, gruplar ya da basit
bir matematik formiilii olabilir. Model igerisinde bulunan veri, satig stratejisi

olusturmaya rehberlik etmesi ve en dnemlisi tahmin i¢in raporlamada kullanilabilir.

Goriildigi gibi yapilan tanimlamalar hemen hemen es anlamli ve veri madenciliginin

istatistiksel bir siire¢ olduguna isaret etmektedir.

3.3. VERI MADENCILIGI IHTiYACI

Teknolojinin giiniimiizde giderek ucuzlamasiyla birlikle, 6zellikle biiyiik sirketler, disk
boyutlarini da biiytittiiler. Bu sayede kayit altindaki veri miktar1 da biiytidii. Sirketler,

eldeki bu kadar veriyi, is stratejilerine 151k tutmasi acisindan kullanmak isterler.

Internetin, hayatn hemen her alaninda kullanilir duruma gelmesi yeni bir satis yontemi
olan internet lizerinden satis1 da beraberinde getirdi. Diger yontemlerden daha kolay
olan bu metot, hem miisteri portfoyiinii genisletti, hem de ulusal ve uluslar aras1 rekabeti
arttirdi. Sirketlerin bu rekabetle basa ¢ikmalari, var olan miisterilerini elde tutmalar1 ve
onlara yenilerini eklemelerine baglidir. Burada devreye veri madenciligi girer ve eldeki

verileri analiz ederek sirketlere, hedeflerine ilerlemeleri hususunda 151k tutar.

Bunlar gibi ihtiyaglar, gilinlimiizde veri madenciligi uygulamalarini, akademik

dokiimanlardan ¢ikarip endiistride de kullanilir hale getirmeyi zorunlu kildi (Uslu,2008).

3.4. VERIi MADENCILIGINDE KARSILASILAN PROBLEMLER
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Veri madenciliginin besin kaynagi olan OLTP sistemler basta olmak {izere bir¢ok
veritabaninda bulunan sikintilardan Gtiiri  kimi  durumda, veri madenciliginde
problemlerle karsilasilmaktadir (Kocabas,2010). Bir baska sorun da eldeki verinin konu

ile uyumsuzlugundan dogabilir.
Veri madenciligindeki problemlerden genel hatlari ile asagida bahsedilecektir.

3.4.1. Veritabam Boyutu

Gelistirilen pek ¢ok makine 6grenimi algoritmasi birkag yiiz kayitlik drneklem tlizerine
calisabilecek sekilde tasarlanmistir. Gliniimiizdeki veritabanlarini diisiindiigiimiizde bu
miktarin eldekinden ¢ok cok kiiciik oldugu goriiliir. O kadar bir veri yigmindan nispeten

cok kiiciik olan bir 6rnek uzay olusturmak ise iyi bir istatistiksel arastirma i¢in sarttir.
3.4.2. Giiriiltiilii Veri

Veri madenciligindeki bir bagka problem de giiriiltiilii verilerdir. Veritabanindaki pek
cok niteligin degeri yanlis olabilir. Bu problem, kullanicilarin yanhs veri girmesi ya da
girilen degerin yanlis 6lciilmesinden kaynaklaniyor olabilir. Her ne kadar glinlimiizdeki
gelismis VTYS’ler boyle yanlisliklar: en aza indirme yetenegine sahip olsalar da, bu tiir

problemler hala yasanmaktadir.

3.4.3. Null Veri

Bir veritabanindaki bos degerlerdir. Bos veri, hi¢cbir degeri olmayan veri demektir. Bir
niteligin degerinin bos olmasi ile bosluk olmas1 ayni sey degildir. Bir hiicre hi¢ bir deger

icermiyorsa onun degeri NULL’ dir.
3.5. VERI MADENCILIGi YONTEMLERI

Calismanin bu boliimiinde, giinlimiizde diger algoritmalara oranla ¢ok daha yaygin

olarak kullanilan veri madenciligi algoritmalari tanimlanmastir.

Gilintimiizde hem yazilim segenekleri hem de teorik baglamda kullanilmak iizere ¢ok
cesitli veri madenciligi yontemleri mevcuttur. Bu yontemler kullanicilara bireyler ve

firmalar tarafindan toplanan verilerden, saglanan degisik araclarla, kullanigli bilgiy1
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cikarma sansini verirler. Biiylik miktarlardaki veri, bir ya da birden fazla konudaki
cesitli faktorlerin kararinda kullanilabilir. Bu veri madenciligi yOntemlerinden
cogunlukla dolandiriciliktan koruma, pazarlama ve denetim/gdzetim gibi alanlarda

yararlanilir.

Konulardan belli bilgileri ¢ekip ¢ikarmada veri madenciligi yilizyillardir
kullanilmaktadir. Buna ragmen, giinlimiiziin modern teknikleri var olan verileri,
bilgisayar kaynaklar1 (otomasyon) araciligi ile otomatik bir kapsamda kullanmaktadir.
20. yiizyilda bilgisayar bilimlerinin giin 15181na ¢ikmasiyla beraber, toplanan ¢ok biiylik
miktardaki veriler icindeki gizli modelleri kesfetmek gayesiyle veri madenciligi
yontemleri fikri gelistirildi. Bir ¢evrim-i¢i miisterinin aligveris modelinin ¢ikarilarak
daha sonraki satislarda kisinin almasi kuvvetle muhtemel olan iiriinlerin firma tarafindan

oncelikli olarak pazarlanmasi bu gelismeye 1yi bir 6rnektir.

Veri madenciligi yontemleri temelde dort gorevi yerine getirir. Bunlar, siniflandirma,
kiimeleme, regresyon ve birlikteliktir (kural). Siniflandirma, var olan bilgiyi alir ve onu
daha oOnceden tanimlanmis gruplara katar. Kiimeleme, daha Once tanimlanmig
gruplasmay1 kaldirir ve verinin kendisini benzerlik 6zelliklerine gore siniflandirmasini
saglar. Regresyon, bilginin fonksiyonuna ve verinin modellenmesine odaklanir. Son

olarak birliktelik ise degisik veri 6geleri arasinda iliskiler bulmaya dayanir.

3.5.1. istatistiksel Yontemler

Veri Madenciligi’nin yogun olarak kullanilmasinin temel sebebi, ¢ok fazla miktarda
verinin istenildigi gibi kullanilabilmesidir. Veri madenciliginde kullanilan yontemler
esasinda uzun yillardan beridir istatistikte kullanilmaktadir. Veri madenciliginin
getirdigi avantaj bilisim teknolojisini kullanarak yapilan analizlerin ¢ok kisa siirede ve

daha az maliyetle yapilabilmesidir (Ozmen, 2001).

Istatistik de veri madenciligi gibi verinin yapismi kesfetmeyi amagladigindan veri
madenciligi, istatistigin alt daliymig gibi diisiiniilmektedir. Ancak, elbette veri

madenciligi ve istatistigi ayiran 6zellikler mevcuttur.

Oncelikle, CART, sinir aglar1 ve en yakmn komsu gibi klasik veri madenciligi teknikleri,

hem karmasik gercek diinya verileri hem de az uzman kisilerin kullanabilmeleri i¢in
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giiclendirilmislerdir. Istatistik, verilerin toplanmasi ve tamimlanmasi ile ilgili bir
matematik dalidir. Genelde fizik ve kimya da korkulan konulardan biridir; fakat aslinda
her giin kullanmamiz sebebiyle matematigin daha arkadascil konularindan biridir.
Istatistigin gercek diinya problemlerine girisi kumardan, biyolojiye ve is diinyasmna

kadar genis bir yelpazede olmustur.

Peki, istatistik “tahmin”de nasil kullaniliyor? Tahmin terimi baska yerlerde daha ¢ok
regresyon olarak anilan degisik tiirlerdeki analizler i¢in kullanilir. Ayrica, regresyon

istatistikte yaygin olarak kullanilan giiclii bir aragtur.

Istatistiksel yontemler, verinin bir 6rnek kiimesine bir kestirici oturtmay1 amagclamistir.
Istatistik literatiiriinde son elli yilda bu amag i¢in degisik yontemler dnerilmistir. Bu
teknikler genellikle ¢ok boyutlu analiz basligi altinda toplanir ve genelde verinin
parametrik bir modelden geldigini varsayar. Bu varsayim altinda smiflandirma
(classification, discriminant analysis), regresyon, Obekleme (clustering), boyut azaltma
(dimensionality reduction), hipotez testi, varyans analizi, bagint1 (association,
dependency) kurma i¢in teknikler istatistikte uzun yillardir kullanilmaktadir (Rencher,
1995). Bu teknikler icerisinden veri madenciliginde yaygm olarak kullanilan bazi

yontemler ilerleyen boliimlerde anlatilmistir.

3.5.1.1. Simiflandirma

Veri madenciliginde kullanilan siniflandirma teknikleri agirlikli olarak makine 6grenimi
disiplinine ait tekniklerdir. Ozellikle veri madenciliginin bir uygulama dali olan sepet
analizinde smiflandirma kurallarinin  farkli  bir tiirli olan birliktelik  kural
kullanilmaktadir(Ozdamar, 2002). Kullanilan teknikler ise hiz, anlasilabilirlik ve

o0grenme zamani gibi kriterlere gore degerlendirilmektedir.

Istatistikteki smiflandirma teknikleri modern ve klasik teknikler olarak ikiye ayrilabilir.
Klasik teknikler, lineer diskriminant kuralina dayanan ve 1936’da Fisher tarafindan
ortaya atilan tekniklerdir. Fisher’in bu kurali, siniflari, en kii¢lik kareler veya maksimum
olabilirligi kullanarak, aralarindaki mesafe maksimum olarak ayrilir. Daha sonra degisik
diskriminant fonksiyonlar1 da gelistirilmistir. Bir diger klasik smiflandirma teknigi de

Bayes Aglarr’dir.
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Istatistikte smiflandirmada kullanilan modern tekniklerin en eskisi Fix ve Hodges
tarafindan gelistirilen, parametrik olmayan bir teknik olan yogunluk tahminidir. Diger
modern teknikler ise k-en yakin komsu, Projection Siniflandirma, Naive Bayes ve
rastlantisal aglardir. Ayrica, ACE (The Alternating Condition Expectation) ve MARS
(Multivariate Adaptive Regression Spline) algoritmalari, istatistik¢iler tarafindan
gelistirilmis smiflandirma algoritmalaridir(Ozdamar, 2002). Bu yontemlerden, veri

madenciliginde en yaygin olarak kullanilanlar ilerleyen boliimlerde verilmistir.

Bayes Aglar

Bir Bayes Agi, bir grup rastsal degiskeni ve onlarm kosullu bagliliklarini yonli
doniissiiz grafiklerle ifade eden, olasiliga dayali bir grafiksel modeldir. Ornegin, bir
Bayes ag1, hastaliklar ve belirtileri arasinda olasi iligkileri gosterebilir. Verilen belirtiler

ile ag, degisik hastaliklarin varlik olasiliklarini hesaplayabilir.

Daha resmi bir tanimla, Bayes aglari, diiglimleri (nodes) rastsal degiskenleri Bayes
baglaminda gosteren yonli doniissiiz grafiklerdir. Bayes baglamindan kasit,
gozlemlenen miktarlar, gizli degiskenler, bilinmeyen parametreler veya hipotezler
olabilir. Kenarlar kosullu bagliliklari, baglantili olmayan diiglimler ise kosullu olarak
birbirinden bagimsiz olan degiskenleri gosterir. Her bir diigiim, diiglimiin alt/iist
degiskenleri i¢in bir grup degeri girdi olarak alan olasilhik fonksiyonlar1 ile
iligkilendirirler ve diigiim tarafindan gosterilen degiskenin olasiligi verirler(Wikipedia,

2011).

Bayes aglarmin daha genis hali belirsiz karar agaclaridir (uncertain decision trees).

Bayes aglarini1 daha iy1 anlayabilmek icin Bayes teorilerini hatirlatmakta yarar vardir:

PIE\APAY - P(BA{] [l]
VAL - +P(BVALD B(E)

P(Ai\B) = —

[1] esitligi Bayes teorimidir. P(A;) terimine A; i¢in onsel olasilik veya marjinal olasilik
denir. Onseldir, ¢iinkii B olay1 hakkinda dnceden herhangi bir bilgi igermemektedir.
P(A;\B) terimi, verilmis bir B olay1 i¢in A;’nin kosullu olasiligidir. P(B\A;), verilmis bir

A;i¢in B’nin kosullu olasiligidir. Son olarak P(B) terimi ise B olay1 i¢in 6nsel olasiliktir.

3.5.1.2. Kiimeleme
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Kiimeleme (clustering), verilen bir veri iginde goreceli olarak alt gruplar olusturmay1
amaglar. Kanser tanis1 koyma baglaminda ise, bireylerin kiimelenmesi, potansiyel olarak
benzer bulgulara sahip bireylerin olusturdugu alt gruplarin belirlenmesi seklinde bir
yaklagimdir. Boyle bir kiimeleme, bireylerin laboratuar sonuglari, sikayetleri vs. gibi
ozelliklerine dayanir. Basarili bir kiimelemeden sonra, tanisi konulmayan hastalarin,

ilgili 6zellikleri gozetilerek, belli bir kiimeye déahil edilmeleri cok daha kolay olacaktir.

Nesnelerin kendilerini veya diger nesnelerle olan iliskilerini tarif eden bilgileri
kullanarak nesneleri gruplara ayirma islemleri “kiimeleme” olarak ifade edilir. Amag,
grup icinde nesneleri, diger gruptaki nesnelerden olabildigince ayr1 (bagimsiz) ve kendi
aralarinda da birbirine benzer (bagimli) olacak sekilde olusturmaktir (Zaiane ve dig.,

2002).

Kiimeleme i¢in farkli algoritmalar kullanilabilir. Ancak, temelde bes kiime tanimi

vardir:

1.Iyi Ayrilmis Kiime: Bir kiime i¢inde herhangi bir nokta, o kiime i¢indeki diger tiim
noktalara, kiime digindaki tiim noktalardan daha yakindir (benzerdir). Kimi zaman kiime
icindeki nesnelerin birbirine yeterince benzer olduklarmi belirlemek i¢in bir esik deger
kullanilir. Kiimenin bu ideal tanim1 sadece verinin dogal siniflar1 (birbirinden yeterince
uzak olan siniflart) icermesi durumunda gercgeklesir. Farkli gruplardaki herhangi iki
nokta arasindaki uzaklik ayn1 grup icinde herhangi iki nokta arasindaki uzakliktan daha

fazladir.
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Iyi Ayrilmis Komeler

KUME 1 2 3

Sekil 3.1: Iyi Ayrilmis Kiimeler

2.Merkeze Dayah Kiime: Bir kiime icindeki her nokta, o kiimenin merkezine, diger
kiimenin merkezlerine olduklarindan daha yakindir (benzerlik). Bir kiimenin merkezi,
centroid veya medoid gibi o kiimeyi temsil eden bir noktadir. Boyle bir kiime nesneler
setidir. Oyle ki, kiime i¢indeki her bir nesne kiimeyi tanimlayan prototipe benzer ya da
yakin iken diger kiime prototiplerinden farkli / uzaktir. Siirekli 6zellige sahip veriler i¢cin
prototip bir agirlik merkezidir ( noktalarin ortalamasi). Agirlik merkezinin anlamli
olmadig1r durumlarda, ornek olarak veri kategorik ozelliklere sahipse, bu durumda
prototip bir medoid’dir. Yani, kiimeyi en iyi temsil edecek noktadir. Kiimeler dogal

olarak kiiresel sekle sahip olma egilimindedirler(Ozdamar, 2002).

3.En Yakin Komsu Kiime: Bir kiime i¢cindeki herhangi bir nokta, kiime i¢indeki diger
bir noktaya ya da noktalara baska bir kiimedeki noktalardan daha yakindir (benzerlik).
Kiimenin bu tanimi, kiimeler diizensiz veya birbirine ge¢gmis durumda iken yararhdir;

fakat bununla beraber giiriiltiiniin olmasi durumunda sorunlarla karsilasilabilir

(Ozdamar, 2002).

4.Yogunluga Dayah Kiime: Bir kiime, noktalarin yogunluklarina gore digerlerinden

ayrilir. Yiiksek yogunluklu olanlar, diisiik yogunluklu olanlar tarafindan ayrilir. Veri
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setinde giiriiltii ve aykir1 gdzlem olmas1 durumunda bu tanim énem kazanir (Ozdamar,

2002).

5.Benzerlige Dayah Kiime: Bir kiime, birbirine benzer nesnelerden olusur. Kendisi
disindaki kiimelerin nesneleri, kendi nesnelerine benzemez. Bu tanim Ozellikle
noktalarin olusturduklar1 yogunluk ya da sekle gore, kiimeleri farkli olarak tanimlar

(Ozdamar, 2002).
Veri madenciliginde kullanilan kiimeleme teknikleri sunlardir;
e Merkeze dayali ayirici kiimeleme teknikleri
e Hiyerarsik kiimeleme teknikleri
e Yogunluga dayali kiimeleme teknikleri
e Grafik esasl kiimeleme teknikleri

Bir¢ok ayrici kiimeleme teknigi vardir ve bunlar hemen hemen ayn1 sonucu verirler. En
sik kullanilan merkeze dayali, ayrict kiimeleme teknikleri k-means ve k-medoid
yaklagimlaridir. Her iki yaklasim da bir kiimenin agirlik merkezinin o kiimeyi temsil
ettigini varsayar. K-means agirlik merkezi olarak kiimenin ortalamasini veya medyanini
alir ve merkez nokta (centroid) kabul eder. K-medoid ise o kiimeyi en iyi sekilde temsil
eden nokta olan medoid kavramima dayanir. Medoid, kiimenin orta noktasidir ve gergek

bir noktadir (Ozdamar, 2002).
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Sekil3.2: K-means Kiimeleme

Sekil 3.3: K-medoids Kiimeleme(Velmurugan ve Santhanam, 2011)
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K-means kiimeleme algoritmasi oldukca basit bir algoritmadir. Algoritmanin uygulama

adimlarz:

. K tane baslangi¢ merkezi noktasi (centroid) se¢ilmesi,
. Tim noktalarin en yakinindaki merkezi noktaya atanmasi,

. Her kiime i¢in merkezi noktalarin yeniden hesaplanmasi,

2. ve 3. admmlarmm merkezi noktalar degismeyinceye kadar tekrarlanmasi
seklindedir (Ozdamar, 2002).

K-medoid algoritmasinin ¢aligma adimlari ise;

1.

3.

4.

K tane baslangic noktasi secilir. Kendi kiimelerinin en orta noktalar1 olduklari

varsayilan bu noktalar aday medoidlerdir.

Secilen bu noktalarin ayr1 ayr1 secilmis bir noktayla yer degistirmesi durumu
incelenir. Yani, se¢ilen her noktanin en yakin aday medoide uzaklig1 hesaplanur.
Toplam uzaklik maliyet olarak adlandirilir. Daha sonra se¢ilmis olan nokta baska
bir se¢ilmemis noktayla degistirilir ve maliyet hesaplanir. Tiim olas1 degisimler

icin maliyetlerin hesaplanmasindan sonra 3.adima gecilir.
En diisiik maliyetli durum segcilir.

En diisiik maliyetli durum, se¢ilmemis bir noktayla saglaniyorsa, nokta, en yakin

secilen nokta olan medoide atanir (Ozdamar, 2002).

Veri madenciligi i¢in gelistirilmis bir baska algoritma CLARANS’tir. Istatistikte
kullanilan PAM (Partitioning Around Medoid) ve CLARA (Clustering LARge

Applications)’ya dayanir. PAM, 4 asamali k-medoid algoritmasini uygular. CLARA ise

PAM’m biiyiik veri setlerine uyarlanmis halidir. CLARANS algoritmasinin c¢alisma

adimlarz:

1. Rastsal olarak k tane aday medoid segilir.

2. Segilen noktalardan bir tanesinin se¢ilmemis olanlardan bir tanesi ile degistirilme

durumu irdelenir.
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3. Yeni durum daha iyi ise 2. adim yeni durumdan baglanarak tekrarlanir.

4.Yeni durum daha kotii ise 2. adim mevcut durumla tekrarlanir. Tekrar sayisi

maksimum (250, K(m-k)) olacak sekilde bir parametredir.
5. Ulagilan son durum daha 6nceki durumla karsilastirilir.
6. 2. adimda optimal durum karar1 alinmamissa 1. adima geri doniiliir.
Hiyerarsik kiimeleme teknikleri ise ikiye ayrilir;
¢ Ayirici kiimeleme teknikleri
¢ Toplayic1 kiimeleme teknikleri

Ayiric1 kiimeleme teknikleri toplayict kiimelemenin tersine ¢aligir. Bu tekniklerde her

adimda hangi kiimenin ayrilacagina karar verilir. Cok yaygin olarak kullanilir.

Ayiric1 kiimeleme tekniklerinden Minimum Yayilma Aga¢ (MST: Minimum Spanning

Tree) Algoritmasi asagidaki gibi uygulanir.
1. Yakmlik grafigi i¢in minimum yayilmali aga¢ hesaplanir.

2. En biiyliik uzakliga gore kiimeler arasi var olan bagmtilar ayrilarak yeni

kiimeler olusturulur.
3. Tim kiimeler tek noktadan olusacak sekilde 2.adim tekrarlanir.

Toplayic1 kiimelemede her bir veri en altta birer kiime olarak kabul edilir. Yani, en altta
veri sayist kadar kiime vardir. Yukar1 dogru ¢ikildikca kiiciik kiimeler birleserek biiyiik

kiimeler olustururlar. En iistte tiim verileri / kiimeleri kapsayan tek bir kiime vardir.

Yogunluga baglh kiimeleme teknikleri, yogunluga bagli kiimeleme tanimindan yola
cikarak gelistirilmistir. Bazi1 algoritmalar, CLIQUE, MAFIA (Merping of Adaptive
Finite Intervals) ve DBSCAN’dir. Ozellikle CLIQUE ve MAFIA ¢ok boyutlu veri
setleri lizerine rahat kiimeleme yapabilirler. DBSCAN kiimeleme algoritmasi, veri
setindeki her noktay1 farkl uzaklik dlciilerine gore ya kiimelere atar ya da bir giiriiltiili

nokta olarak kabul eder.
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Grafik esasli kiimeleme teknikleri, olusturduklar1 kiimeleri basit grafikler veya

hipergrafiklerle gosterirler. Kullanilan grafik tiirlerine gore farkli algoritmalar vardir:
¢ Grafige dayali kiimeleme teknigi
e Hipergrafige dayali kiimeleme teknigi
¢ ROCK (Robust Clustering Using linKs)

Grafige dayali kiimeleme teknikleri, olusturduklar1 kiimeleri dendogramlarla gdsteren
hiyerarsik kiimeleme teknikleridir. En yakin komsu kavrammdan yola c¢ikilarak

kiimeleme yapilir. Kiimelemenin nasil yapildigi ilerleyen boliimlerde agiklanmistir.

3.5.1.3 Regresyon

Regresyon, smiflandirmanin aksine, kategorik degil, siireklilik gdsteren verilerin
tahmininde kullanilan, 6nemli veri smiflarini belirten ve gelecekteki veri sonuglarini

tahmin eden modeller kuran veri analiz yontemidir.

Tahmin ederken kullanilan modeller birer madencilik fonksiyonudur ve nesnelerin

muhtemel degerlerini tahmin eder.

Istatistikte, regresyon kelimesi ¢ogu zaman tahmin kelimesi yerine telaffuz edilir.
Istatistikte degisik regresyon tipleri vardir, fakat temel diisiince, tahmin yapilirken en az
hata payma sahip olacak sekilde, tahmincilerce aliman degerleri haritalayan bir model
olusturmaktir. Regresyonun en basit hali, lineer (dogrusal) regresyondur ve sadece bir
tahmin edici ile bir tahminden olugur. Tahmin ve tahmin edici (prediction — predictor)
arasindaki iligkiyi gosteren grafik iki boyutlu uzayda X ekseninde tahmin edici, Y
ekseninde tahmin olmak {izere gosterilebilir. Oyle ki, bu dogru, gercek tahmin degeri ile
dogru iizerindeki nokta (modelin tahmin degeri) arasindaki hata oraninit minimuma

indirir. Bu durum grafiksel olarak Sekil 3.4’deki gibidir.
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Prediction

Predictor »

Sekil 3.4: Regresyon

Tahmin yontemi olarak dogrusal regresyon disinda, baska yontemler de kullanilabilir.
Bunlar, dogrusal olmayan regresyon, genellestirilmis dogrusal regresyon ve lojistik

regresyon olabilir (Yaralioglu, 2007).

Regresyon ile veri analizi kredi skor uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Kredi,
bir finansal kurumu tarafindan miisteriye 6diing olarak verilen ve faiz eklendikten sonra
genelde diizenli aralikli taksitler halinde geri 6denmesi gereken paradir. Bir kredi
basvurusunda miisterinin krediyi geri O0dememesi olasiligim1 hesaplamaya kredi
skorlama denir. Skorlama yaparak yiiksek riskli miisterilere kredi vermeyi reddetmek
finansal kurumun olas1 zararmi azaltacaktir (Kiiciiksille, 2009). Regresyon analizi bu

gibi durumlarda kullanilan olduk¢a basit bir istatistiksel tahmin yontemidir.

3.5.1.4. Birliktelik Kural

Birliktelik kuralmin amaci, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri bulmaktur.
Giin gectikge veri miktarinin hizla artmasiyla birlikte sirketler veritabanlarindaki veriler
arasindaki birliktelik kurallarmi ortaya ¢ikarmak isterler. Bunu istemedeki amag, karar
alma siirecinde olumlu etkileri olacak olan, depolanan verilerdeki farkli birliktelik

iligkilerini bulmaktir.
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Birliktelik kurallar1 yaygin olarak market sepeti analizinde kullanilir. Sepet analizindeki
birliktelik kurali, miisterilerin birlikte aldiklar1 iirlinler arasindaki iligkileri bulur ve
misterilerin  satin alma aliskanliklarmi analiz eder. Satin alma aliskanliklari
ogrenildikten sonra sirket yoneticileri daha etkili satis stratejileri gelistirilebilir. Ornegin,
bir miisterinin kuruyemis ile kola alma olasiligi bilinirse, raflarda yapilacak
diizenlemelerle satis oranlar1 artirilabilir. Ornegin, eger olasilik yiiksekse kuruyemis ve

icecek reyonlarmin yan yana olarak ayarlanacak olmasi icecek satiglarini arttirabilir.

Sepet analizi, promosyon g¢aligmalarinda, iirlin kataloglarmin hazirlanmasinda ya da
magazalarin diizenlenmesinde 6nemli rol oynar. Sepet analizi ¢ok kullanigli olmasina
ragmen yorumlanmasmda bazi problemler olabilir. Ornegin, bir magazada ekmek
alanlarin %30’unun siit aldiginin bilinmesi 6énemli bir bilgidir. Eger bu magazadan
yapilan aligverislerin %50’sini siit olusturuyorsa, bu iki Uriiniin birlikte alinmadiklar1
sonucuna bile varilabilir. Giiniimiizde yapilan sepet analizi arastirmalarinin ¢ogunda bu

rastlantisal iliskiler dikkate alinmadan sonuglar ¢ikartilmaktadir(Y1lmaz, 2006).

3.5.2. Bellek Tabanh Yontemler

Bellek tabanli veya Ornek tabanli yontemler, istatistikte 1950’11 yillarda Onerilmis
olmasina ragmen o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yliziinden kullanilmamis
ama gliniimiizde bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmasiyla, ozellikle de
cok islemcili sistemlerin yaygmlagmasiyla, kullanilabilir olmustur. Bu yonteme en iyi

ornek k-en yakin komsu algoritmasidir (Mitchell, 1997).
3.5.2.1. K-En Yakin Komsu (K-NN)

En yakin komsu tahmin yontemi, veri madenciliginde kullanilan en eski yontemlerden
biridir. En yakin komsu yontemi kiimelemeye oldukca benzer ve bir noktanin en

yakinindaki noktayla beraber ayni kiimeye dahil olacagi prensibine dayanur.

Ortak en yakin komsu kiimesinin iki farkli tanimi vardir ve bu algoritmalar farkli
algoritmalarin yaratilmasma neden olmustur. Ortak en yakin komsu kiimelemesinin ilk

tanimina gore olusturulan algoritmanin adimlari,
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1. Her nokta i¢in en yakin komsusu bulunur.

2. Her noktanin kendisi ve komsusundan olusan ¢ift karsilastirilir.

Karsilastirmada su iki nokta dikkate alinir ve {igiincii adima gegilir.
a. Eger iki nokta belli bir komsu sayisindan fazla ise,
b. Ikinokta da birbirinin k-en yakin komsularina dahilse,
3. Bu iki nokta ve bulunduklar1 kiimeler birlestirilir.

Farkli yogunluktaki kiimeleri ayirt edebilen bu kiimeleme tekniginin gegisli bir yapisi
vardir. Eger p noktasindan q noktasina ortak komsu varsa ve ayn1 zamanda q noktasinin
r noktasina ortak komsusu varsa, p, q ve r noktalar1 ayn1 kiimeye atanirlar. Boylece,

algoritma farkli boyutlarda ve sekillerdeki kiimeleri de fark edebilir.

Ortak en yakin komsu kiimesinin ikinci tanimi, noktalarin en yakin komsularmin

siralanarak sira sayilariin toplanmasiyla elde edilen ortak komsuluk degerine dayanur.

Ortak komsuluk degerinin birbirine yakin oldugu noktalar ortak en yakin komsu

sayilirlar. Bu tanimdan yola ¢ikarak olusturulan algoritmanin adimlari;
1. Her nokta i¢in k-en yakin komsular bulunur.

2. Her noktanmn biitiin k-en yakin komsulari1 i¢in nokta ve komsusu

arasindaki ortak komsuluk degeri hesaplanir.
3. En diisiik ortak komsuluk degerine sahip olan kiimeler birlestirilir.

4. Ugiincii adim istenen kiime sayis1 elde edilinceye ya da kiimeler artik

birlestirilinceye kadar devam edilir.

Bu tanimma gore yapilan kiimeleme, farkli yogunluk, biiyiikliik ve sekillerdeki kiimeleri

fark edebilir.
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3.5.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, beyin hiicreleri olan ndronlarin ¢aligma prensibini modelleyen,
ogrenebilen algoritmalardir. Ileriye yonelik ya da geri besleme alabilen yenilemeli aglar
olmak tizere iki tiir yapist vardir. Yapay sinir aglar1 (YSA), agirlikli baglantilar denilen
tek yonlii iletisim kanallar1 sayesinde birbiriyle haberlesen, her biri kendi hafizasmna
sahip bircok nérondan olusan paralel ve dagitik bilgi isleme yapilaridir. YSA’lar gergek
diinyaya ait iligkileri taniyabilir, smiflandirma, kestirim ve islev uydurma gibi gorevleri
yerine getirebilirler. Desen tanima tekniginin gerekliligi, gercek diinya ile bilgisayar
iligkisinin baglamasi ile ortaya ¢ikmistir. Bu durumda YSA’nin ¢ok giiclii 6rnek tanima

teknigi olarak ortaya ¢ikmasina ve gelismesine neden olmustur. (Erdem ve dig., 2005)

Yap1 kurulduktan sonra sinir agaci egitilir. Girig verilerine karsilik ¢ikis verileri alinir.
Bu deger gergek degerlerle karsilastirilir ve agin igerisindeki ndron fonksiyonlarinin bu
sonugtaki hata miktarina gore ayarlanmasi saglanir. Bu sekilde bir¢ok deger aga verilir
ve agin eldeki verinin yapisinin dgrenilmesi saglanir. Ogrenme islemi tamamlandiktan
sonra sinir ag1 kullanima hazir hale gelir (Y1lmaz, 2006). Bir sinir ag1 yapist asagidaki

gibidir:

iz katmmard Cilag katmare
Carig

Sekil 3.5: Ornek Bir Yapay Sinir A1 Yapisi
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3.5.4. Karar Agaclan

Karar agaclary, kurulmalarinin kolay olmasi, kolay yorumlanabilmesi, veritabani
sistemleriyle kolayca entegre edilebilmesi nedeniyle veri madenciliginde olduk¢a yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bir tahmin algoritmasi olmalarinin yaninda, karar agaclari, bir
yandan da kural ¢ikarma algoritmalaridir. Kullanicilarin ¢ok rahat anlayabilecegi “IF —
THEN?” tiiriindeki kurallar1, bu algoritmalar aga¢ yapisinda iiretebilirler(Uyan ve Cay,
2008).

Bir karar agacinda o6rnekler, sonlu sayida smifa ayrilirlar. Bir agagta, diiglimler nitelik
isimleri ile uglar ise bu niteliklerin muhtemel degerleri ile ve her bir yaprak farkli

smiflarda etiketlenir. Bu nesne uclarindaki niteliklerin degerleri agacin en alttaki

smiflaridir.
$380,000
$450.000
kucuk degisikler - $275,000
o (0.40)
Gelistirme Basit -~ $310,000
degzisiklikle - )
_ _ (.60 Karm $490.000
X Sistemi (0.80)
kucuk degisilder - $210,000
alma (0.70)
_w
(0,30} 400,000
degustirmeler £350.000
wapilmadan
{0.40) $500,000

Sekil 3.6: Ornek Karar Agaci (Yegiil, 2011)

Ali Serhan Koyuncugil (Koyuncugil, 2006), karar agacinin temel 6zelliklerini
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e Verinin herhangi bir kayba yol agmadan her bir dala ayrilabilmesi,
e Modelin nasil yapilandirildiginin diger modellerin aksine ¢ok kolay anlasilmasi,

e Olusturulan modelin kolayca kullanilmasi, ayrica bazi sezginlerin de modelde

yapilandirilmasmin miimkiin olmasi,

e Karar agaglarinin i¢ ige ge¢mis if/then kurallarmnin dizisi olmasi, gorsel olmasi
nedeniyle olduk¢a kolay anlasilmasi ve ayn1 zamanda kolaylikla SQL sorgusuna

doniistiiriilebilir olmasi,

e Degisken tiplerine gore, farkli yOntemler kullanabilmesi seklinde

siralanmaktadir.

Karar agaci teknolojisi, veri kiimesi ve ig problemlerinin kesfinde kullanilabilir. Kredi
basvurulari, risk degerlendirilmesi gibi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadirlar. En
sik kullanilan karar agacit modelleri ID3 ve daha gelismis modeli C4.5, Smiflandirma ve

Regresyon Agaci (CART) ve Otomatik Ki-kare Etkilesim Kesfedicisi (CHAID) dir.

CHAID ile diger yontemler arasindaki en 6nemli fark, agag tiiretim bi¢imidir. ID3, C4.5
ve CART ikili agaglar tiiretirken, CHAID ikili olmayan, ¢oklu agaclar tiiretir. CHAID
sayisal ve sozel tiim veri tlirleriyle calisabilir. CHAID, Ki-Kare yontemi vasitasiyla ilgi
diizeyine gore farklilik iceren gruplar1 ayri ayri siniflamaktadir. Dolayisiyla agacin

yapraklari ikili degil, verideki farkli yap1 sayis1 kadar dallanmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen kanser tani sisteminin veritabani boyutundaki igslemler igin
MySQL VTYS ve Wamp Server kullanilmistir. Ayrica, veritabani islemlerini
yapabilmeyi kolaylastiracak, gorsel ara yiizler de hazirlanmis ve bunun i¢in de PHP
web programlama dili kullanilmistir. Asagidaki sekilde sistem kullanicisini karsilayan

ara yliz goriilmektedir.

{2 Main - Windows Internet Explorer

@K}Hv &) teetocahostiier ¥ 4] x] [E o |2~

Dosya Dizen Gévinim  SkKulanlanlar — Aragler  Vardm

iy skkulandarlar | @ yan | B B O v Safar Giverlke Aader - @ 7

VERi MADENCILiGi iLE KANSER TANISI

Ana sayfa

+ TESHiSLi HASTATAR

+ YENiHASTA

Bitti & mternet h v B%100 v

L8 T A nter. | (7 locahost [locabost | . | o [ bulguler.dor - Micros... | [ lsftuktr - ot Deferi &) Y %R 12

Sekil 4.1: Karsilama Ekrani

Sekil 4.1°deki ara yiizden teshisli hastalar baglantisi tiklandiginda, veritabaninda daha
onceden kayith olan ve teshisi konmus olan hastalarin bilgilerine (laboratuar sonuglar1

ve tanilarina) erisilmektedir. Sekil 4.2, bu ara ylizii gostermektedir.
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{2 Main - Windows Internet Explorer

= [E hteiiocatosti 9 [#4] [x] [Reng [[2]-
Dosys Dizen  Gorinim  SkKullsnlbrler  Araglar  Yardm )
i Sk Kulanizniar i'@Ma\n [ Bi- B 2 @ - Safer Gherbke otk e @ 7
VERi MADENCILIiGi iLE KANSER TANISI
s

Ana sayfa

;:sya ﬁ“m“ E:I:n Deger Tam 3
+ TESHSLiHASTALAR Bz 016 1 0.643 BRONS VEYA AKCiGER MALIGN NEOPLAZMi, TANIMLANMAMGS
_7 103 17 31 gy BRONSVEAKGGER MALIGN NEOPLAZVG (MS972/3 , M82S03 , ME251/3 , M8O43/3.-, MBOH3 -, MSO45/3.-
« YENiHASTA ‘ M897213.-)

8781 33 37 [327 MULTPL MiYELOM (MS2.0% M§200* MS201* MS202%, MS203* MS204* MS205*
8978 09 52 [0.605 PROSTAT MALGN NEOPLAZMG
9058 0 7  [723 MiDE MALIGN NEOPLAZM: (M8144/3 - MS145/3 - M814213.-)
o2 oo s 0941 PROSTAT MALGN NEOPLAZMi - -
lo0s7 s [115  TEMPORAL LOB MALIGN NEOPLAZM:
9517 19 & [334 MiDE MALGN NEOPLAZMi, TANMLANMANES
957 5 33 |15  TROIDBEZ MALGN NEOPLAZM: ( M83303 , M8331/3, M8332/3 , M8340/3 , M8350/3 , M8511/3 )
b722 B4 o 393 MEME MALIGN NEOPLAZM:
9943 5 3 13 MEMEMALIGN NEOPLAZMi
10394 33 37 [337 MEMEUCU VE AREOLA MALIGN NEOPLAZMi
10424 0 08  [0.059 SERVIKS UTERi MALIGN NEOPLAZMi ( M807673.- )
10640 70 115 |73  MiDE MALIGN NEOPLAZMi TANIMLANMANES
62 0 o 078 MEME MALIGN NEOPLAZMi
o703 37 |32 'MESANE MALIGN NEOPLAZM:
10765 1130 400 bA4  PROSTAT MATIGN NEOPT A7VG E

it € Internet a2~ B0 -

/4 Baslat

Sekil 4.2: Teshisli Hastalar Ara Yiizii

Windows Internet Explorer

@A [ e ocalhost: ] [4][ x| [Bena |7
Dosys  Dimen  Gorinom  SkKullanilaniar  Aragler  Vardim R
i sk ullanianler | @ Main = Ei- B 0 # - sayfar cvenikr Aradere @
e ) L]
VERi MADENCILiGi iLE KANSER TANISI
Ana savfa YENi HASTA
Dosya No| |
« TESHiSLi HASTALAR
P
« YENi HASTA
Ust Limit | |
e
Bitti & Internst R v ®ewwn -

Sekil 4.3: Tanis1 Tahmin Edilecek Hastanin Verilerinin Alindig1 Ara Yiiz
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Karsilama ekranindan “Yeni Hasta”  baglantis1 tiklandiginda ise heniiz teshisi
konmamis ve tanismin tahmin edilmesi beklenen hastanin verilerinin girilmesini

saglayan bir form ekrani goriilmektedir. Sekil 4.3’de veri girisi bekleyen form ekrani

goriilmektedir.

Yukarida bahsedilen ara yiizlerin arka planindaki veritabani ise takip eden sekillerde
gosterilmeye caligilmigtir. Veritabaninda “ct”, “labsonuc”,”teshisliler” ve “yenihasta”
tablolar1 olusturulmustur. Tablolarin ortak birincil anahtarlari, hastalara ait ve tek olan

dosya numarasidir. Tablolarin yapilar1 Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de
gosterilmistir.

{= localhost / localhost / cancerdetection /.ot | phpMyAdmin 3.4.5 - Windows Internet Explorer

) [
G-

Dosya Dizen Gorinim Sk Kulambanlar  Araglar  Yardim

EEX

st [¥] 4] [ ][R eina [e]-

s skruantar | ) locabost flacahest | cancerdatection f t | oMYA, =) Filv B O v Ssyac sivenk- arsger- @
~
i 7 localhost @ cancerdetection B8 ct il
phpMyAdmin
[E] Gozat 34 Yapr | [ SQL 44 Ara | ¥ Ekle [ DigaAktar 5l ice Aktar | g islemler
fBEe0 e # Situn  Tiri b Oznitelikler Bos Ekstra Eylem
— | [ 1 dosyano int(10) Hayrr Yok & Dedistir @ Kaldir Daha Fazla w
‘ cancerdetection ™ | 5 z 5
— [ 2 tani longtext utf8_turkish_ci Hayir Yok & Degistir @ Kaldir Daha Fazla w
et : - 4 ; . -
] labsonuc T Tamani Seg / Hicbirini Secme Segiliferi: [F] Gozat o7 Degistir @ Kaldir /> Birincil [ Benzersiz & Indeks
[T teshisliler () Baski géranimi €8 Baglanti géranimii 8 Tablo yapist éner g
[ venihasta 2 [ 1 1 =
*e 1 | situn ekle @ Tablonun Sonuna O Tablonun Bagina () sonrasina | dosyano ¥ | ‘ﬂ‘
@ Tabloolugtr
Indeksler: .
Eylem Anahtar adi Tiirii  Benzersiz Paketlendi Siitun  Onemlilik Karsilasirma Bos Yorum
& Diizenle @ Kaldr PRIMARY  BTREE Evet Hayir dosyano 706 A
3 ‘ siitunda indeks olustur \_é.ir\
Alan kullanimi Satir statistikleri
Tiirii Kullamim ifadeler Deger
Veri 128.0 KiB Bigim Compact
T no v A ol
@ mternet 45 - ®owm -

W Baslat. "™rLE V[F T s : 0 bulouler

) 12:49

Sekil 4.4: “ct” tablosu
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G_‘t‘\ - [ p7db—cancerdete R cb=cancer sarget () [%2][ %] [E e |
Dosya Dizen Gorondm  SkKulanlanlar  Araglar  Yardim
i Sk Kullanianisr |F-“l:‘\nca\hnst/Inca\hnsttcar\cevdetectlnnllahsnnut\Dh‘ - [ deh v Sayfs - Givenik - Aagler - @ T
&
phpMyAdmin
[E Gozat | 34 Yapr [ SQL 4 Ara | %¢ Ekle [ Disa Aktar | 5} ice Aktar | islemler
N 3O 0§ # Sutn  Tura i} Bog y Ekstra Eylem
| O 1 dosyano im(10) Hayir Yok & Degigtir @ Kaldir Daha Fazla v
e v = .
[ 2 altlimit float Hayir Yok & Degistir @ Kaldir Daha Fazla w
= ct i Hayir Yok & Degistir @ Kaldr Daha Fazla w
[ labsonuc ‘
[ 4 deger float Hayir Yok & Degistir @ Kaldir Daha Fazla w
(] teshistiler
[ yenihasta 1 Tumanu Seg / Hicbirini Secme Segilileri: [ Gozat o Defistir @ Kaldir 4 Birincil [ Benzersiz [ Indeks
[ © Tablo olugtur (&) Baski gorinimi =8 Baglanti gortinima & Tablo yapisi sner &
sttun ekde @ Tablonun Sonuna ¢ Tablonun Bagina ) sonrasina | dosyano ¥ | | Git
Indeksler: o
Eylem Anahtar adi Tara  Benzersiz Paketlendi Situn  Onemlilik Karsilastirma Bos Yorum
& Duzenle @ Kaldr PRIMARY  BTREE Evet Hayir dosyano 1420 A
| siitunda indeks olustur | Git |
Alan kullanim; Saur statistikleri
~

Bt

+s Baslat

{2 localhost /

& rternet
0§ bulgular,

Go-

il Fite s locahost

¥ php?db=cancerdetecd PHAURL: db=rancerdetecti

islleritarget "|!‘:7ii£| Ejmng “EL

Dosya Diizen  Gérinim

Sik Kullanilaniar

Araglar  Yardm

¢ Sk Kullanilanlar

localhost | locahhast | cancerdetection | teshisiler | ph...

»

i fi- 8

[ = v Sayfa- Givenlk~ Araglar - (@

phpMyAdmin

fBeu e

cancerdetection 5 ‘

|=] labsonuc
=] teshisliler
|=] yenihasta

“~|
£ localh
[E Gozat 3 Yap L] SQL &4 Ara | ¥t Ekle | [E Disa Aktar | ice Aktar | iglemler
# Siitun  Tiirii k ma Oznitelikler Bog V lan Ekstra Eylem
[] 1 dosyano int{10} Hayir Yok & Degistir @ Kaldir Daha Fazla w
[ 2 altlimit float Hayir Yok & Degistir @ Kaldr Daha Fazla w
[] 3 ustlimit float Hayir Yok & Degistir @ Kaldir Daha Fazla w
[] 4 deger float Hayir Yok & Degistir @ Kaldr Daha Fazla w
[ & tani longtext latin1_swedish_ci Hayir Yok & Degistir @ Kaldr Daha Fazla w

t Tamiing Sec / Highirini Secme Segliler” [F] Gozat 47 Defistir @ Kaldir 25 Birincil [ Benzersiz [ indeks

@ Baski goranimi €3 Baglanti garanimi {54 Tablo yapisi oner g

‘ siitun ekle @& Tablonun Sonuna € Tablonun Basina & Eunrasma! dosyano vJ Giti

indeksler:

Eylem Anahtar adi Tiirii
& Diizenle @ Kaldr PRIMARY

Benzersiz Paketlendi Siitun

BTREE Evet

Onemlilik Kargilagiima Bos Yorum
A

Hayir dosyano 301

situnda indeks olustur

Bitti

€ Internet 5 -

w0 -

Sekil 4.6: “teshisliler” tablosu
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Dosya  Dizen  Gartnom  SkkKullanilarlar  Araglar  Yardm

e SkKulandanar | ocaihost flocahost | cancerdetection f yenhasta [ || - ) dm v Sayfa e Giverlk- mvagly - @ 7
- |
phpMyAdmin
[ Gozat i Yapi SQL | 4 Ara | ¥ Ekle Disa Aktar | =} ice Aktar islemler
p E, 5 I s
D 3@ 0 e # Situn  Trii [} Bos Ekstra Eylem
| O 1 dosyano int(10) Hayir Yok & Dedistir @ Kaldir Daha Fazla w
‘cancerdetectmn | =— e
[ 2 aldimit float Hayrr Yok & Defjitir @ Kaldir Daha Fazla w
5 et [ 3 ustlimit float Hayrr Yok & Degigtir @ Kaldr Daha Fazla w ‘
/] labsonue 2
[ 4 deger float Hayir Yok & Degistir @ Kaldir Daha Fazla v
] teshisliler
[ yenihasta Tumini Seg / Higbirini Segme Segilileri: [F] Gozat 42 Degistir @ Kaldir £ Birincil [ Benzersiz [ indeks
P
2= -
| @ Tablo olugtur J (£ Baski garinimi %3 Baglanti garinami BB Tablo yapisi ner @ ‘
situn ekle @) Tablonun Sonuna ¢ Tablonun Bagina (O sonrasina | dosyano [ |7”‘
Indeksler: & ‘
Eylem Anahtar adi Tiirii i Siitun  Onemlilik Bos Yorum
& Diizenle @ Kaldr PRIMARY  BTREE Ewet Hayir dosyano 3 A
‘ situnda indeks olustur | Git |
Alan kullanimi Satir istatistikleri
]

Bt

7% Baslat

€ mternet
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Sekil 4.7: “yeni hasta” tablosu

“ct” tablosu daha Onceden kanser tanisi konmus olan hastalarin dosya numaralar1 ve

tan1 bilgilerinden olusmaktadir (Sekil 4.8).

{= localhost / localhost / cancerdetection / ct | phpMyAdmin 3.4.5 - Windows Internet Explorer,

G@ R

phprdb=ca 35a176b10262¢ IRLob=cancerdstec ot v‘!T_ﬂ iz\ ‘E-", Bing
Dosya  Dizen  GErindm  SkKulanilanlar — Araglar  Yardim
T Sk Kullanianlar ‘;;;“In:a\hnstf\n:a\hnst/can:evdetecnnntct | phpyad... \_‘ f ] o= v Sayfa - Giverlk - Araglr - @~ =
H ® cancerdet
phpMyAdmin il
[El Gozat | 3£ Yap | [} SQL | & Ara Ekle Disa Aktar | =} ice Aktar | islemler
faBOT e |r \
+ Gosterilen satiar 0 - 29 { ~587 taplam & . Sorgu 0.0007 san_sirda) ‘
‘ cancerdetection N ‘ )
E et SELECT* ‘
|=] labsonue ENOMEET
LIMITO 30
=] teshisliler ‘
[5] yenihasta [ Profil gikart [Sirali] [ Duzenle ] [ SQLY agikla ] [ PHP Kodu olustur ] [ Yenile ]
[@ Tablo olugtur — — g
TI7TTTTR— | P— | R R
‘ Giister : | |3n | satir, baglayacagi satir numarasi |30 ‘ |yatay ~ | kipinde ve \mn ‘ hiicre sonra bagli tekrarla
Anahtara gore sirala: | Yok v ‘
+ Secenekler
«T— dosyano tani
[0 & Dizenle & Sirali Diizenleme ¥t Kopyala @ Sil 247 PROSTAT MALIGN NEOPLAZMi
[0 & Dizenle & Sirali Diizenleme ¥E Kopyala @ Sil 312 BRONS VEYA AKCIGER MALIGN NEOPLAZMi, TANIMLANMAMIS
[0 & Dizenle ] Sirali Dizenleme & Kopyala @ Sil 1004 KOLON SPLENiK FLEKSURDE MALIGN NEOPLAZIM
[0 & Duzenle |sf Siral Duzenleme F¢ Kopyala @ Sil 8703 BRONS VE AKCIGER MALIGN NEOPLAZMi ( M8372/3 | MB25...
[0 & Duzenle |&f Siral Duzenleme F¢ Kopyala @ Sil 8726 MIDE MALIGN NEOPLAZMI { M8144/3 -  M8145/3 - M3
[0 & Diizenle |of Sirali Diizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 8746 MEME UCU VE AREOLA MALIGN NEOPLAZMi
[0 & Dizenle &7 Siral Diizenleme ¢ Kopyala @ Sil 8769 HiPOFIZ BEZi MALIGN NEOPLAZMi ( M8270/3 , M8281/3 ...
[0 & Dizenle & Siral Diizenleme ¥E Kopyala @ Sil 6781 MULTIPL MiYELOM ( M82.0*, M82.00* , M82.01* , M82
wnE G aon SR o o)
Bitti

% Baslat

@ 1rrermet

Sekil 4.8: “ct” tablosunun goriiniimii
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“labsonuc” tablosu hastalarin dosya numaralar1 ile birlikte laboratuardan aldiklar

sonuclarin tutuldugu tablodur. Laboratuar sonuglar1 alt limit, iist limit ve deger olmak

tizere li¢ sayisal ifadeden olusur(Sekil 4.9).

{= localhost / localhost / cancerdetection / labsonuc | phpMyAdmin 3.4.5 - Windows Internet Explorer,

[dk

php?b=c. 76102624 LRL: dh=cancerdstect [2]-
Dosya Dilzen Girindm  SkKulanisnlar  Aralar  Yardm
i SkKulsniansr | locahost | locahest | cancercetection fsbsoruc [ ph.. | v B L v Savfsr Givenlk- sl @ T
|
phpMyAdmln CF localhost @ cancdetecmn B labsonuc . .
[E Gozat = 3£ Yap LJ SQL 4 Ara %t Ekle [ DigaAktar = ice Aktar g islemler
300 &
« Gosterilen satirlar 0 - 29 (~1,400 toplam & , Sorgu 0.0007 san. sird)
‘ cancerdetection v i
B o SELECT*
T FROM “labsonuc’
e LIMITO . 30
[7] teshisliler
[ yenihasta [Profil gikart [Sirali] [ Dizenle ] [ SQLYT acikla ] [ PHP Kodu olustur ] [ Yenile
YT T— il L
L@Lnuwil Sayfa numaras\:| 1 v‘ ! > } [
‘iGus{Er: } |30 \ satir, baglayacadi satir numarasi :30 !yatay v !klpmdwe }100 1 hiicre sonra baghd: tekrarla
Anahtara gire sirala: | Yok b ‘
+ Sacanekler o
T dosyane altlimit ustlimit deger
[0 & Dizenle &7 Sirali Dizenleme ¥¢ Kopyala @ Sil 32 016 1 0643
[ & Dizenle |¢7 Sirali Dizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 8703 17 N 281
[0 & Dizenle &7 Sirali Dizenleme ¢ Kopyala @ Sil 8781 33 37 327
[] & Dizenle |¢7 Sirali Dizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 8978 0.9 52 0.605
[ &7 Dizenle &7 Sirali Dizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 9058 0 713
[ & Dizenle |¢7 Sirali Diizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 9072 0.9 52 0.941
[0 & Diizenle |¢7 Sirali Dizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 9087 0.8 12 115
[0 & Dizenle &7 Sirali Dizenleme ¢ Kopyala @ Sil 9517 19 8§ 334
i L lakon o = SR ]
Bitti @ Internet i v Bl -

T.’Ba;:!at C@ [ (v T buiguls.c LW e

Sekil 4.9: “labsonuc” tablosunun goriiniimii

“teshisliler” tablosunda kanser tiirleri kesinlesmis olan hastalarin laboratuar sonuglari
ve tanilar1 bulunmaktadir. Bu tablo “ct” tablosu ve “labsonuc” tablosunun uygun

sekilde birlestirilmesiyle olusturulmustur (Sekil 4.10).
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alhost / [ocall

t y db=cancerdetec| 176h10262

| |Eu’, Bing

Dosya  Dizen Gérinim  SkKulanlanler  Araglar  Yardm

T Sk Kullanianlar ‘ iy localhest { locathost | cancardatection | teshisiler | ph... \7‘ f 1 g - Safar Givenike Arsclar @+
]
phpMyAdmin
[El Gozat 3£ Yapr | L] SQL &4 Ara Ekle [ Diga Aktar =} ige Aktar |~ #° islemler
H @O0 e
« Gosterilen satirlar 0 - 29 ( ~241 toplam & , Sorgu 0.0008 san. siirdii)
cancerdetection b ‘ )
Ba SELECT*
=1 [abs FROM “teshisliler’
el llateonic LIMITO 30
[ teshisliler
] yenihasta [1Profil gikart [Sirali] [ Dazenle ] [ SQL agikla ] [ PHP Kodu alustur ] [ Yenile ]
(O Tabloolugr | — =
L@ ablo olugtur ‘ - ‘
| Gister: | 30 | satir, baslayacaii satr numaras | 30 | | yatay ~ |kipindeve (100 | hicre sona basliy tekraria
Anahtara gére sirala: | Yok
+ Segenekler
~T— dosyano altlimit ustlimit deger tani
[0 & Duzenle &7 Sirali Duzenleme F Kopyala @ Sil 312 016 1 0643 BRONS VEYA AKCIGER MALIGN NEQPLAZMi, TANIMLANMAMIS
[0 &7 Duzenle | Sirali Dizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 8703 17 31 281 BRONS VE AKCIGER MALIGN NEOPLAZMi ( M8972/3 , M825.__
[0 & Duzenle &7 Sirali Dizenleme #: Kopyala @ Sil 8781 33 37 327 MULTIPL MiYELOM ( M82.0% , M82.00* , M82.01* , M82__
[0 & Duzenle |7 Siral Dizenleme #: Kopyala @ Sil 8978 09 52 0605 PROSTAT MALIGN NEOPLAZMi
[0 & Dizenle & Srali Diizenleme ¢ Kopyala @ Sil 9058 0 7 7.23 MiDE MALIGN NEOPLAZMi ( M8144/3.- . M8145/3.- , M8
[0 & Dizenle ¢ Sirali Diizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 9072 0.9 52 0.941 PROSTAT MALIGN NEOPLAZMi
[0 & Duzenle &7 Sirali Dizenleme #: Kopyala @ Sil 9087 08 12 115 TEMPORAL LOB MALIGN NEOPLAZMi
[0 & Dizenle & Sirali Diizenleme 3¢ Kopyala @ Sil 9517 1.9 8  3.34 MIiDE MALIGN NEOPLAZMi, TANIMLANMAMIS
- Py e e i i i o8
Bitki @ Internst v %l v

J Baslat. "™ 7 " | lorahost | loc 21 bulgul: L)

Sekil 4.10: “teshisliler” tablosunun goériniimii
Son olarak, yeni hasta tablosu, kanser tiirli tahmin edilecek hastanin dosya numarasi ve

laboratuar sonuglarini i¢ceren bir tablodur ve Sekil 4.11°de gdsterilmistir.

£ localhost / localhost / cancerdetection / yenihasta | phpMyAdmin 3.4.5 - Windows Internet Explorer

G@v [ 488 bt phpedb=cancerdete: 7 RLidb=cance ""‘_’H;\ Emng

Dosya  Dizen Gordnim  SkKulanlanlar  Araglar  Yardm

ir Sk kulandenler | locahost  locshost  cancerdstecion f yenihasta | p. | | - 1 @ v Sayfa - Givenik - Avagler - @ 7
&=
phpMyAdmin
[E] Gozat = 3 Yap  LJ SQL 4 Ara | % Ekle  [iZ Disa Aktar | (=} ice Aktar | islemler
S @3 e 0 ¢ i
 Gosterilen satrlar 0 - 2 (~3 toplam & . Sorgu 0.0005 san_ surda)
cancerdetection v
B o SELECT*
= |absonuc FROM "yeninasta’
= LIMITO 30
] teshisliler
[ yerihasta [IProfil gikart [Sirali] [ Diizenle ] [ SQLY agikla ] [ PHP Kodu olustur ] [ Yenile |
| © Tablo olugtur S —— " ; "
2 | Gister: | |30 ‘ satr, baglayacagh satir numarasi |0 | [ yatay ~ |Kipinde ve [100 | hiicre sonra bagii tekrarla )
Anahtara gore sirala | Yok |
. e
+ Secenekler
T dosyano altlimit ustlimit deger
[] & Duzenle [ Siali Dazenleme §¢ Kopyala @ Sil 1 1 1 1
[] & Dizenle [ Siall Duzenleme §¢ Kopyala @ Sil 5 23 3 4
[] & Duzenle [ Suali Duzenleme §é Kopyala @ Sil 323 33 2 23
+__ Tumini Seg / Higbirini Segme Segilleri- & Degiisti @ Sil i Diga Aktar
[ Goster: | |30 ‘ seti, baglayacagh st numarasi |0 | [ yatay ¥ Kipindeve [100 | hicre sonra bag)i tekrarla
—_— |
| Sorgu sonuglar islemleri |
|
& Bask goranumu (& Baski garunama {tam metinler ile) (& Disa Aktar flls Gizelge goster [E] Garunam slugtur
¥

€ Internet v Bewlon

Sekil 4.11: “yenihasta” tablosu

36



Veritabani islemleri basarildiktan sonra sira eldeki hastanin tanisini tahmin etmeye
gelmektedir. Bunun icin RapidMiner veri madenciligi aract kullanilmistir.

RapidMiner’1n karsilama ekrani Sekil 4.12°de gosterilmistir.

@ RapidMiner @duzceuni137

File Edit Process Tools View Help
TSEEY c»a bR NRD

@) Welcome

$e @ 9
New Open Recent Open Open Template Online Tutorial

Recent Processes
liDisease Diagnoses Via Data Mining/Canser DetectioniCD
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1 _Leamer13_
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7% Baslat 78] g coc [y 5 ® @ 4%

Sekil 4.12: RapidMiner’in Karsilama Ekram

RapidMiner’da oncelikle bir local repository olusturulup, daha sonra onun altinda yeni
bir proje acilir. Sonra, projenin altinda process olusturulup, ilgili tablolar
veritabanindan c¢ekilir. Sekil 4.13’de gosterildigi gibi local repository’nin ad1 “Disase
Diagnoses via Data Mining”, projenin ad1 “Cancer Detection”, process’in ad1 “CD” ve
veritabanindan ¢ekilen tablolar da “teshisli hastalar” (teshilsiler tablosu) ve “teshissiz

hastalar” (yenihasta tablosu) olarak isimlendirilmistir.
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Sekil 4.13: RapidMiner’in Repository Ekrani

Veritabanindan istenen tablolar ¢ekildikten sonra siire¢ (process) baglar. RapidMiner’in
zenginlestirilmis gorsel ara yiizleri yardimiyla, diisiiniilen proje “Process” ekranindan,
siiriikle-birak yontemiyle tasarlanir. Istenen algoritma, “Operators” sekmesi altindaki
“Modelling” sekmesinin sundugu seceneklerle segilir. Istenen algoritma ve veritabani
tablolar1 siiriiklenerek “process” ekranmna getirilir ve birbirine baglanir(Sekil 4.14).

Daha sonra tasarlanan process ¢alistirilir ve Sekil 4.15°deki goriintii alinir.
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Sekil 4.14: RapidMiner’da modelleme
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Sekil 4.15: Sonug¢ Gosterim Ekrant
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Sonug gosterim ekranindan ilgili process’in sonucu daha da agilir ve her bir tahmin
degeri (RapidMiner’a “label” olarak girilen degerler) i¢in giivenilirlik katsayilarimi
iceren bir ekran alinir. Sonugta her bir satir icin bu glivenilirlik katsayilarina bakarak,
en yiiksek katsayiya sahip etiket hastanin kanser tahmini olarak verilir(Sekil 4.16-
4.17).
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Mts Chis View () Dots Wi ) Pl view || Arwsonaass g &

FRaTEsutat 17 suamgad 41 10ep i 5 SRS ) 1B Jelal MECARN] Wty Pl (131070 | 8 -

Bye b AW CEEAISATEEATHE Y JonSoers S TP rovtden e Tl B comtaensl SMEM  Confoenc s{MENE  cordserce(RED “ I - [; o
T oot L LRL oS L L] 3 ] L] B [
¥ [ B [ ] B [] 1] [} 1] 13 E
4 o B o 14 L] o a0 1 E =
L oo 13 ard 13 a oS 119 v 13 12
1 [LoF] ] [ TTF B [E 1] Does (1] ] B [
Y [ [ ] (] (] ] ] ] [
[ (] [ (] L] L] & 1} L] L L
L © 1_ﬂ B oAy E a Boay L E:11 ] L] B [
m oS oaT o [ 4 a [ ALk o oo 1 ] B B
m Ll L aaxs B a oo oo 1 » [
LE [ L (T =) L L] (1] & 8 & &

T ——
Guventivhlk Eatsayilan
a D
Lesg [ e B

o a

Sekil 4.16: Her Tahmin I¢in Giivenilirlik Degerleri
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Sekil 4.17: Her Hasta I¢in Tahmin Degerleri
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5. TARTISMA VE SONUC

Glinlimiizde hizla artan veri yiginlar1 arasinda ve rekabetin, zaman kavraminin giderek
onem kazandig1 bir ¢agda, hayli 6nem arz eden, ham veriden altin veriye ulasma isi,
son zamanlarda veri madenciligi teknikleriyle olduk¢a kolay ve giivenilir olarak
yapilabilmektedir. Ozellikle de tip alaninda, verilerin hem diger alanlara gore daha
fazla birikmesi hem de verilerin ¢dziimlenmesinin yasamsal derecede onemli olmasi

sebebiyle veri madenciligi teknikleri olduk¢a yaygin olarak kullanilmaya baslamistir.

Bu tez calismasinda, giiniimiizde giderek yayginlasmakta olup, cogunlukla 6limlerle
sonuglanan kanser hastaliginin erken tanisina yonelik bir ¢alisma sunulmustur. Amacin
gerceklesmesi i¢in hastane bilgi sisteminden alinan hasta bilgileri kullanilmigtir. Daha
onceden teshisi konmus olan kanser vakalar1 kullanilarak, se¢ilen tahmin modeline gore

heniiz tanis1 koyulmamis hastalara, belli giivenilirlik oranlarina gore tan1 koyulmustur.

Secilen modelin giivenilirligini test etmek amaglh olarak da kanser tiirii belli olan
hastalar, tanilar1 bilinmiyormus gibi modele dahil edilmis ve sistemin gercege ne derece
uyumlu oldugu gozlemlenmistir. Bu gozlem sirasinda farkli algoritmalar da

kullanilarak hangi algoritmanin bu konuda daha etkin oldugu gosterilmistir.
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Sekil 5.2: Karar Agaci ile Tahmin
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Sekil 5.3: Birliktelik Kuralina Goére Tahmin
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Sekil 5.4: Diskriminant Analizine Gore Tahmin
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Sekil 5.5: Sinir Aglar1 Yaklagimi ile Tahmin

Sekillerden de goriilecegi iizere, tez calismasinda giidiilen amag¢ dogrultusunda en
dogru sonuglar k-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak yapilan modellemeden elde

edilmis ve en yanlis sonuglar ise karar agaglar1 yontemi ile alinmastir.
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