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OZET

Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi Biyokimya Laboratuvar: Test

Sonuclarindan Veri Madenciligi Yolu ile Oriintii Cikarma

Veri madenciligi, tek boyutlu yararlanilan ¢ok miktardaki verinin yararli bilgi
birikimine donistiiriilmesini ve Ozellikle Ongdriillemeyen boyutlartyla kullanilmasin
saglayan popiiler bir ¢alisma alanidir. Tip alaninda da ¢ok sayida ve tiirdeki veri
veritabanlarinda kayit altina alinmaktadir. Bu baglamda, saglik alan1 veri madenciligi
calismalar1 i¢in 6nemli kaynaklardan birisidir. Calismada, tip alanindaki laboratuvar
verilerinin veri madenciligi teknikleri ile analiz edilmesi ve orlintiiler ¢ikarilmasi, elde
edilen oriintiilerden ¢ikarimlar yapilmasi amaglanmistir. Calisma kapsamina Karadeniz
Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi biyokimya laboratuvarmda Ocak-
Aralik 2010 ve Haziran 2011-Haziran 2012 siireleri arasinda tutulan test sonuglari
kullanilmistir. Tez kapsaminda, birliktelik kurali analizi ile test se¢iminde canli arama
tekniginin kullanilmasi; kanser belirteci testlerin degerlendirilerek destek vektor
makineleri  yontemiyle jinekolojik kanserlerin  tan1  kontroliiniin  yapilmasi;
16kosit(WBC), eritrosit(RBC) ve hemoglobin(Hb) degerlerinin artirilmig regresyon
agaclar1 yontemiyle tahmin edilmesi; Potasyum (K) ve Hemoliz indeksi (HI) arasindaki
iliskinin kiimeleme analizi yontemi ile irdelenmesi; yasamsal tahmin yapilmasi konulari
ele almmustir. Birliktelik kurallar1 ¢ikarilarak siklikla birlikte istenen testlerin canli
arama teknigi ile goriintiilenmesi ve test segiminde hekime yol gostermesi; test se¢im
basarisini artirmaya, hekimin daha hizli karar verebilmesine ve eksik istemlerin oniine
gecilerek maliyetlerin  diistiriilmesine imkan sunacaktir. Kanser belirteci testlerin
degerlendirilerek tan1 kontrollerinin yapilmasi ile kullanici hatasi sonucu yanlis girildigi
bariz olan ICD (International Statistical Classification of Diseases and Related Health
Problems) kodlarinin tespit edilebilmesi ve yeniden hekim goriisiine sunulmasi; boylece
sisteme girilen tan1 kodlarinin dogrulugunun ve tutarliliginin artirilmas: amacglanmastir.
Elde edilen sonuglarda 304 hasta i¢cinde yanlis smiflandirilan iki kayit gdzlenmis;
bunlardan birinin kardiyoloji polikliniginde kayitli ve 30 yasinda oldugu saptanmuistir.
Bu ICD kodunun yanlig girildigi diisiiniilmektedir. WBC, RBC ve Hb parametrelerinin

tahmini yapilmis ve WBC testinde gozlenen degerlere yakin sonuclar elde edilmistir.



Bu yontemle baska uygun problem alanlarinda da arastirma amagli olarak eksik
verilerin tamamlanabilecegi gosterilmistir. K ve HI arasinda var oldugu bilinen iliski bu
konuda daha 6nce kullanilmamis bir yontemle ortaya g¢ikarilmis ve gegerli degerler
iceren iki kiimede K ve HI arasinda korelasyon degeri 0,91 ve 0,80 hesaplanmustir.
Yontemin bu gibi problemlerde basarili oldugu ve bagka tibbi problemlerde
kullanilmaya uygun oldugu ortaya konulmustur. Destek vektor makineleri kullanilarak,
laktat ve laktat dehidrogenaz testleri istenen hastalarda yapilan yasamsal tahmin
siniflandirmasinda, %97, %96.6 ve %92.3 oranlarinda basarili sonuglar elde edilmistir.
Hemogram parametreleri istenen diyabetli hastalarda yapilan yasamsal tahmin
analizinde ise, %96.6 ve %97.5 oranlarinda basarili siniflandirma yapilmistir. Bu
sekilde risk grubunda olma olasilig1 yiiksek hastalara dikkat g¢ekilebilir, bu hastalarin
risk degerlendirmelerinin yapilmasi onerilebilir. Yapilan analizlerle tibbi veriden
onceden ongoriilemeyen ve klasik yontemlerle elde edilemeyecek sonuglar ¢ikarilmistir.
Fakat bu sonuclarin anlamlandirilmasi igin tibbi alan uzmani destegi kesinlikle
gerekmektedir. Bu ylizden tibbi veri tlizerinde yapilacak olan veri madenciligi
calismalar1 multidisipliner sekilde yiiriitiilmelidir. Ayrica kullanilan tibbi veriler 6n
islemeye tabi tutulmus ve bir¢ok eksik kayit oldugu goriilmiistiir. Daha sonra yapilmasi

planlanan ¢aligmalarin basarisi i¢in verilerin daha kaliteli olmas1 gerekmektedir.

Anahtar Sézciikler: Veri madenciligi, biyokimya testleri, birliktelik analizi,
destek vektdr makineleri, kiimeleme analizi, artirtlmis regresyon agaclari, Oriintii

¢ikarma



SUMMARY

Pattern Extraction From Karadeniz Technical University Farabi Hospital

Biochemistry Laboratory Medical Tests Using Data Mining Techniques

Data mining is a popular field that enables you to convert the massive amount of
data to useful information and allows you to use it with unpredictable dimensions. In the
field of medicine, a large number of data in many types are recorded and stored. In this
context, health area is one of the sources for the studies of data mining. Aim of the
study was analyzing laboratory data of the medical field with data mining techniques
and extracting patterns, then making inference from derived patterns. Biochemistry
laboratory data of Karadeniz Technical University, Faculty of Medicine, Farabi Hospital
collected between dates January-December 2010 and June 2011-June 2012 were
included in the study. In the scope of this thesis, live search technique for medical test
selection by using association rule mining for more accurate test claims; the control of
the diagnosis of gynecologic cancers and detecting ICD codes entered incorrectly;
prediction of some complete blood count parameters’ values and searching method to
complete the missing data in another possible problem area; analysis of a known
problem area with previously unused method, analyzing the relation between Potassium
(K) and Hemolysis Index (HI) with data mining; prediction of survival and identifying
the patients who are in risk group realized. Displaying rules often requested together
provides physicians to decide more quickly and lowering costs by avoiding inaccurate
claims. Diagnostic checks done by evaluating cancer marker tests aim to detect the
incorrect ICD codes as a result of user error obviously, so that to increase the accuracy
and consistency of the identification codes entered into the system. Obtained results
show misclassified two records observed in 304 patients, one of them was in the
cardiology clinic and 30 years old. It is thought that the ICD code was entered
incorrectly. Values of WBC, RBC and Hb parameters were predicted and WBC test
results were close to the observed values. Missing data was shown to be complete in
other suitable research areas with this method. Relationship between K(potassium) and
HI(hemolysis index) is known to exist is revealed by a method previously unused in this

regard. In two clusters containing valid values of K and HI, correlation value was



calculated 0.91 and 0.80. The success of the method have been proved on such
problems and it have been found to be suitable for use in other medical problems.
Classification of survival predict in patients which lactate and lactate dehydrogenase
tests have requested good results were obtained in the rates of 97%, 96.6% and 92.3%.
Survival prediction of hemogram parameters requested of patients with diabetes
successful classification was made in rates of 96.6% and 97.5%. In this way patients
likely to be at risk can be pointed out, performing risk assessments of these patients can
suggested. With the analysis of medical data, unpredictable results can not be obtained
by conventional methods was concluded. However, the support of the medical field
expert is required for the signification of results. Therefore data mining studies that will
be performed on medical data should be conducted in a multidisciplinary way.
Furthermore used medical data was preprocessed and many missing records were found.

Data needs to have better quality for the success of planned work in future.

Keywords: Data mining, biochemistry, association analysis, support vector

machines, cluster analysis, regression trees increased, pattern extraction



3. GIRIS ve AMAC

Gelisen teknoloji ile giinimiizde hemen her alanda bilgisayar sistemleri
kullanilmaktadir. Bu sistemlerle beraber, ¢cok sayida ve tiirdeki veriler veritabanlarinda
kayit altina alinabilir ve saklanabilir olmuslardir. Toplanan bu veriler gelecekte tahmin
ve analizler yapilmasi i¢in taban olusturmaktadir. Veri madenciligi, bu veriler analiz
edilerek Oonceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak anlamli bilgiye ulasilmasi isidir.
Yani veri madenciligi ile veriler igerisindeki Oriintiiler, bilinmeyen iliskiler,
diizensizlikler ve kurallar tespit edilebilir. Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans,

pazarlama, sigortacilik, tip gibi bircok dalda uygulanmaktadir.

Veri madenciligi biiyiikk veri kiimeleri {izerinde gizli kalmis Oriintiileri tespit
etmeye olanak verir. Bu yonii veri madenciligini istatistikten ayirir. Istatistikte bilinen
faktorler arasindaki iligkiler incelenir. Veri madenciliginde ise bilinmeyen faktorler
arasindaki tahmin edilemeyecek iliskiler ortaya ¢ikarilir. Ornegin, bira alan miisterilerin
%30’ unun bebek bezi de aldig: iligkisi dnceden tahmin edilebilecek tiirden bir iliski
degildir. Fakat yapilan veri madenciligi analizleri ile bu tarz ilging iliskiler ortaya

konulabilmektedirler.

Veri madenciligi uygulanacak olan veriler cok cesitli tiirde olabilir; sayilar,
metinler, sesler ve hatta goriintiiler gibi. Bu verilerin veri madenciligine uygun hale
getirilebilmesi i¢in birtakim 6n islemlerden gecmeleri gerekmektedir. Bu islemler, veri
toplama, giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin ¢ikarilmasi igin veri temizleme, analiz ile ilgili
verilerin ayrilmasi i¢in veri se¢me, veri madenciliginde kullanilabilecek hale getirmek
i¢in veri doniistiirme seklinde ilerleyecektir. On isleme asamasindan gecen veriler veri
madenciligi metotlar1 uygulanarak yorumlanmaya ve yorumlara bagli olarak bilgiye

ulagilmasina olanak saglayacaktir.

Tibbi veriler diger alanlardaki verilerle karsilastirildiginda temelde ¢ok fazla
farklilik olmasa da, uygulamada ciddi fark teskil etmektedirler. Verinin bigimi ve
boyutunun yani sira, hukuki ve ahlaki yonii de onemlidir. Tibbi veriler, her ¢esit

goriintiileme cihazi verisi, 6zel goriismeler, doktor gozlem ve girisimleri, yardime1



saglik personeli gézlem ve girisimleri, laboratuvar verileri gibi ¢ok c¢esitli bigimlerde

olabilir.

Veri madenciliginin ¢esitli uygulama modelleri vardir. Bu modeller tahmin edici
ve tamimlayict olmak iizere iki baglhik altinda tanimlanabilir. Siniflandirma, regresyon
analizi, zaman serileri analizi tahmin edici; kiimeleme, sirali dizi kesfi, birliktelik
kurallar1 ¢ikarimi ise tanimlayici modeller arasindadir. Bu ¢aligmada birliktelik kurali
analizi, kiimeleme analizi, simiflandirma yontemlerinden destek vektér makineleri,

artirilmis regresyon agaclari kullanilmistir.

Bu caligmada Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) Tip Fakiiltesi Farabi
Hastanesi biyokimya laboratuvart verileri kullanilarak, belirlenen problem alanlarinda

veri madenciligi yontemleri kullanilarak analizler yapilmistir. Bu problem alanlari;

o cksik veya hatali biyokimya test istemleri azaltilabilir mi, daha isabetli test

istemleri saglanabilir mi;

e hizli davranmay1 ve karar vermeyi gerektiren hastane sartlarinda saglik
uzmanlarinca konulan tanilarin tutarlili§i biyokimya test sonuglarindan

faydalanilarak kontrol edilebilir mi;

e hizli ¢alisma temposunda eksik girilen hasta biyokimya test sonuglari

tahmin edilebilir mi;

o istatistiksel yontemler ile irdelenmeye uygun bilinen tibbi problem
alanlarinda veri madenciligi yontemleri kullanilarak dogru sonuglara

ulagilabilir mi;

e hastalarin ¢esitli biyokimya test sonuglar1 kullanilarak yasamsal tahmin

yapilabilir mi?



seklindedir. Analizler sonucunda farkli bakis agisi olusturabilecek bulgulara ulasilmis,
onceden Ongoériilemeyen sonuglar elde edilmistir. Calismada iki farkli veri grubu
kullanilmis olup; birinci grup hastanin dogum tarihini, cinsiyetini, testin istendigi
poliklinigi, test kodunu, test sonucunu, testin hangi cihazda islendigini, kullanilan
materyali, sonuglarla iligkilendirilen hastaligin ICD kodunu ve testin istendigi tarih
bilgilerini icermektedir ve Ocak-Aralik 2010 tarihleri arasinda toplanmustir. Ikinci kisim
veri ise Haziran 2011-Haziran 2012 tarihleri arasinda hastanenin ¢esitli servis ve

polikliniklerinde tedavi géren hastalara ait biyokimya test verileridir.

Calismanin sonraki bolimiinde bilgi ve veri kavramlari hakkinda genel bilgiler
verilmig, veritabanlarinda bilgi kesfi siireci ve siirecin adimlari agiklanmistir. Bilgi
kesfi siirecinin en 6nemli adimi olan ve bazi kaynaklarda veritabanlarinda bilgi kesfi
siireci anlaminda da kullanilan veri madenciligi konusu anlatilmis ve kullanilan
yontemler sunulmustur. Ayrica bilgi kesfi slireci kapsaminda uygulanan veri 6nisleme

basamaklarindan ve veri madenciliginin ilgilendigi problem alanlarindan bahsedilmistir.

Besinci boliimde bu calismada kullanilan veri madenciligi yontemleri olan
birliktelik kurali analizi, destek vektdr makineleri yontemi, kiimeleme analizi ve
artinlmig  regresyon agaglart metotlart detaylandirilmistir.  Ayrica  gelistirilen
uygulamalarin amacg, kapsam, kullanilan algoritma ve programlar gibi detaylari
verilmistir. Bu ¢alisma kapsamindaki bes farkli uygulamanin materyal-metot kismini da

igermektedir.

Altinc1 boliimde, yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen bulgular agiklanmis

ve bulgularin degerlendirilmesi yapilmistir.

Son boliim olan tartisma ve sonug¢ kisminda elde edilen sonuglar irdelenerek
katkilar vurgulanmistir. Ayrica ileride yapilabilecek benzeri ¢alismalar ve uygulama

alanlar1 i¢in Oneriler tartisilmastir.



4. GENEL BIiLGILER

4.1. Veri

Veri, bir bilgi sistemine girilen veya diger cihazlardan alinan, yapisal olmayan,
islenmemis girdilerin tiimiidiir. Veri metin, say1, goriintii gibi c¢esitli formatlarda
olabilir. Veriler filtreleme, formatlama gibi islemler uygulanarak yoruma hazir hale

getirilebilirler (1).

4.2. Bilgi

Bilgi, belli bir siirecten gegmis veriler olarak tanimlanabilir. Organizasyonlar i¢in
bilgi; miisteriler, iriinler, siliregler, hatalar ve basarilar hakkinda sahip olunan

enformasyondur (2).

Bilginin elde edilmesinde belirli bir sira vardir. Sirasiyla imgelerden veriler,
verilerden enformasyon, enformasyondan da bilgi elde edilir. Belirli durumlarda yararh

olacak sekilde kullanilan enformasyona bilgi ad1 verilmektedir (3).

4.3. Veritabani ve Veritabani Yonetim Sistemleri

Veritabant biiyiik miktardaki veriyi kolayca depolamayr ve diizenlemeyi
amaclayan bir sistemdir (4). Veritabanlar1 verilerin diizenli olarak tutuldugu,
giincellenebilir, tasinabilir, erisim imkani1 sunan, veriler arasinda iligkilerin
tanimlanabildigi kayit ve dosyalar biitiiniidiir. Gilinlimiizde veritaban1 yazilimlar1 ile

bliylik miktarlardaki verileri depolamak ve isleyebilmek miimkiindiir.

Sistemlerin  karmagiklasmasiyla gittikce daha fazla verinin depolanmasi
gereksinimi dogmustur. Fakat tutulan verilerin boyutlari arttik¢a el ile kontrol etmek
imkansiz hale gelmistir. Bu ylizden veritabani yonetim sistemleri kullanilmaya
baslanmistir. Bir veritabanim1 tanimlamak, kullanmak, degistirmek ve veritaban
sistemleri ile ilgili her tiirlii isletimsel gereksinimleri karsilamak ic¢in kullanilan

programlara Veritabant Yonetim Sistemleri (Database Management Systems - DBMS)



ad1 verilir (4). Veritaban1 Yonetim Sistemi iliskisel, ag, hiyerarsik veya nesne yonelimli
veritaban1 modellerinden birini kullanabilir. Bunlar iginde iliskisel veri modeli

glinlimiizde en yaygin olarak kullanilan veritaban1 modelidir.

Iliskisel veritabani, her biri dzel isimlere sahip tablolardan olusmaktadir. Burada
her tablo bir varliga veya bir iligkiye karsilik gelmektedir. Tablonun siitunlar nitelikleri;
satirlart ise bu niteliklerin degerlerini ifade eder. Her bir satir bir “kayit” olarak da

diistiniilebilir. Anahtar alan tablonun tanimlayicisidir (5).

4.4. Veri Ambari

Veri ambari veri kaynaklarinda tutulan verilerin, hatalardan arindirilarak {izerinde
islem yapilmaya uygun hale doniistiiriilmesini saglar. Bdoylece iliskili veriler
sorgulanabilir ve analiz edilebilir hale gelir. Bu islemlerden baslicalar1 veri madenciligi,
cok boyutlu analizler, kampanya yOnetimi, istatistiksel analizler, sorgulama ve
raporlamadir. Bagka bir tanimla, farkli kaynaklarda tutulan verilerin ortak bir cati
altinda birlestirilerek, verilerin zaman boyutunda birbiri ile konusmasini saglayan,

tutarh ve dogru verilerin yer aldigi sistemdir (6).
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Veri ambari olusturma agamasinda verilere temizleme, birlestirme, doniistiirme ve
indirgeme gibi bir dizi islem uygulanir (Sekil 1). Olusturulduktan sonra veriler

periyodik olarak giincellestirilir.
4.5. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

90’11 yillardan bu yana bilgisayar bilimlerinde yasanan gelismeler, bilisim
sistemlerinin hayatin hemen her alanina girmesini saglamistir. Isletmeler ve kuruluslar
ihtiya¢  duyduklar1 yapida veritabanlar1 kullanarak c¢esitli tiirlerdeki  verileri
tutmaktadirlar. Sistemlerle beraber, veritabanlarinda tutulan veri tiirlerinde ve verilerde
de biiyliik artiglar gozlenmistir. Her an kayitta olan giivenlik sistemleri, hastanelerde
kayit tutan laboratuvar ve goriintiilleme sistemleri, ¢esitli islemlerde kullanilan barkod

sistemleri veri tiir ve miktarlarinin artisina 6rnek verilebilecek bir¢ok alandan birkagidir.

Veritabanlar1 biiylik veri kiimelerinin kolaylikla saklanabilmesini saglar, fakat
saklanan verileri analiz etme ve bu verilerden fayda saglama igin baska yollara
basvurmak gerekir. Geleneksel sorgularin, istatistiksel metotlarin ve raporlama
araclarinin yetersiz kaldigi durumlarda Veritabanlarinda Bilgi Kesfi - VBK (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) olarak adlandirilan siireglerle bilgi ¢ikarimi
yapilabilmektedir (8). Veritabanlarinda bilgi kesfi verilerden dogru, yeni, faydali ve

anlagilir bilgiler elde edilmesine olanak saglar.

Kesif, ne olabilecegi konusunda onceden belirlenmis bir fikir ya da hipotez
olmadan, veritabani igerisinde gizli desenleri arama iglemidir. Genis veri tabanlarinda
kullanicinin pratik olarak aklina gelmeyecek ve bulmak i¢in gerekli dogru sorulari bile
diistinemeyecegi birgok gizli desen olabilir. Buradaki asil amag, bulunacak desenlerin

zenginligi ve bunlardan ¢ikarilacak bilginin kalitesidir (9).

Veritabanlarinda bilgi kesfi, var olan veri igindeki faydali bilgi ve Oriintiileri
bulma siirecidir. Siiregte girdi veri, ¢ikti ise kullanici tarafindan istenen faydali

bilgilerdir. Stire¢ sonucunda eldeki veriler belirsiz veya zor anlagilir olabilir. Sonuglarin
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yararliligini ve basarisini arttirmak i¢in siire¢ akisinda konu alani uzmanlar1 ve teknik

uzmanlarla etkilesim i¢inde olmak gerekebilir.

VBK siirecinin bagar1 ile tamamlanabilmesi, gerekli olan islem basamaklarinin

dikkatle tamamlanmasina baglidir. Bu bes basamak asagidaki gibidir (8):

Problemin tanimlanmasi

e Verilerin Hazirlanmasi

e Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

e Modelin Kullanilmasi

e Modelin Izlenmesi.

Bilgi kesfi siirecinin bagartyla sonuglanabilmesi, problem alaninin iyi

tanimlanmasi, verilerin saglikli bir sekilde hazirlanmasi ve analiz edilmesine baglhdir.

4.5.1. Problemin Tanimlanmasi

Biitlin uygulama alanlarinda oldugu gibi, VBK i¢in de oncelikle problem
tanimlanmalidir. Uygulamanin amaci gereksinimler analiz edilerek acik bir sekilde ifade
edilmelidir. Bu asamaya gerekli 6zen gosterilmezse istenen sonucglara ulasmak miimkiin

olmayacaktir.

4.5.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri hazirlamanin amaci veri madenciligi uygulanabilecek formatta veriye
ulagmaktir. Bu asamanin 1yi tasarlanmamasi uygulamanin ilerleyen boliimlerinde sik sik
bu asamaya donmeyi gerektirebilir. Bu asama bilgi kesfi siireci i¢in ayrilan kaynaklarin
(zaman, enerji,...) biiyilk boliimiiniin kullanilmasina neden olur. Cok sayida

uygulamada, veri 6n iglemenin bir tiirlinden daha fazlasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
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sebeple veri On islemenin tiiriiniin belirlenmesi 6nemli bir istir. Veri Onisleme ile
orijinal veriler daha faydali bir forma doniistiiriiliir (10). Verilerin hazirlanmasi toplama,
deger bicme, birlestirme ve temizleme, segme ve doniistiirme alt asamalarindan olusur

(Sekil 2).

4.5.2.1 Veri Toplama

Amaca ulagsmak icin gerekli olan veriler birden fazla sayida kaynak {izerinde
olabilir. Bu durumda oncelikle elektronik olmayan ortamdaki veriler elektronik ortama
gecirilmeli ve farkli veritabani veya dosyalardaki veriler birlestirilerek, iizerinde islem
yapilabilecek bir veritabaninda toplanmalidir. Veri madenciligi uygulamalari igin

verilerin tek bir tabloda toplanmis olmasi en uygun sekildir.

4.5.2.2. Deger Bicme

Veri toplama asamasinda veriler cesitli kaynaklardan geldigi i¢in veriler arasinda
uyumsuzluklar gézlenebilir. Deger bigme agamasinda amag¢ bu uyumsuzluklarin tespiti
ve verilerin birbirleriyle ne kadar uyumlu olduklarinin degerlendirilmesidir.
Uyumsuzluklar; birimler arasindaki farklar, kodlamadan kaynaklanan farkliliklar vb.

olabilir.

4.5.2.3. Temizleme ve Birlestirme

Bu asamada amag deger bicme asamasinda saptanan uyumsuzluklarin giderilmesi
ve farkli kaynaklardan gelen wverilerin birlestirilmesi ve tek bir veritabaninda
toplanmasidir. Veri temizlenirken hatali girilmis, tutarsiz veya giiriiltiili veriler silinir,

boylece arastirma sonuglariin olumsuz etkilenmesi en aza indirgenebilir.

Veri temizlemede kullanilabilecek farkli ydntemler vardir. Ornegin eksik verilerin
oldugu bir kayit icin bos alanlar birden fazla ise kayit silinebilir; ya da bos birakilan
alan sayisal bir alan ise diger kayitlarin ortalamasi bu alana deger olarak atanabilir. Baz1

durumlarda ise gruplama yapmak daha saglikli sonuglar alinmasini saglayabilir.
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Omegin, gelir durumunu gosteren bir alan igin diisiik, orta, yiiksek gibi smirlar

belirleyerek veriyi sadelestirmek gibi (11).

4.5.2.4. Secme

Bu asamada gelistirilmesi planlanan veri madenciligi modeline gére veri se¢imi
yapilir. Ornegin tahmin edici bir model i¢in bu adim, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin

ve modelin egitiminde kullanilacak veri kiimesinin se¢ilmesi anlamini tagimaktadir (7).

Sira numarasi, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin
modeldeki agirliginin azalmasina da neden olabilecek degiskenlerin modele girmemesi
gerekmektedir. Bazi veri madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip
degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima

birakilmamasi daha akilci olacaktir (7).

4.5.2.5. Doniistiirme

Dontistiirme, veri tiplerinin belirlenen veri madenciligi modelinde kullanilacak
algoritmaya uygun bi¢ime doniistiiriillmesi islemidir. Ayrica kullanilacak verilere iliskin
degiskenlerin uygun formata doniistiiriilmesini de kapsar. Ornegin, kredi riskinin
tahmini i¢in gelistirilen bir modelde, borg/gelir gibi 6nceden hesaplanmis bir oran

yerine, ayr1 ayri borg ve gelir verilerinin kullanilmasi tercih edilebilir (12).
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4.5.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Ik iki asama basariyla tamamlandiktan sonra bilgi kesfi siirecinin gekirdegi
sayllan model kurma asamasina gegcilebilir. Bu asama veri madenciligi uygulama

adimudir.

Veri madenciligi (Data Mining-DM); veri ambarlarindaki verileri kullanarak daha
once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarma, bunlari karar verme ve gerceklestirme igin
kullanma siirecidir (9). Baska bir deyisle, veri madenciligi; veritabani sistemleri, veri
depolamasi, istatistik, makine Ogrenimi gibi alanlarin kombinasyonundan olusan
multidisipliner bir yaklagimdir (13). Bilgi kesfi siirecinin ¢ekirdegi sayilan bu adim, son
birkag yildir bilgi kesfi siireci kavraminin yerine kullanilmaktadir; fakat VBK siirecinin

asamalarindan yalnizca biridir.

Problemin tanimlanmasi asamasindaki analizler ve bu analizler dikkate alinarak
belirlenen amaglar modelin kurulmasi asamasinda yol gosterici olacaktir. Bu asamada
gerekli olursa verilerin hazirlanmasi asamasina tekrar doniiliip, veriler teknige daha
uygun hale getirilebilir. Veri madenciligi modeli belirlendikten sora modelde
calistirilacak uygun algoritmanin belirlenmesi gerekmektedir. Her bir veri madenciligi
modeli i¢in gelistirilen farkli algoritmalar mevcuttur ve bu algoritmalar denenmeden en
uygun olanin se¢ilmesi zordur. En uygun model ve en uygun algoritma bulunana kadar

stireg tekrar eder (14).

Degerlendirme asamasinda modelin etkinligi olgiiliir. Elde edilen bilgilerin

giivenilir, yeni ve faydali olup olmadig1 incelenir. Bunun i¢in ¢esitli yontemler vardir.

4.5.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,

bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak da kullanilabilir.
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4.5.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde sistemlerin &zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa

yeniden diizenlenmesini gerektirecektir (8).

4.6. Veri Madenciligi

Biiyiik miktar ve cesitlilikte olan ve olduk¢a hizli toplanan verilerden cesitli
analizler sonucunda anlamli bilgiler ¢ikarilmasi “veri madenciligi” olarak adlandirilir.
Veri madenciligi multidisipliner bir alan oldugu i¢in, net olarak bir tanimi
bulunmamakla birlikte, varolan tanimlar da tanimlayicilarin ilgi ve bilgi alanina gore

farklilik gostermektedir.

Veri madenciligi; istatistik, veritabani, Orlintli tamima, makine &6grenmesi
alanlarmin etkilesimde oldugu yeni bir disiplin ve biiylik veritabanlarinda dnceden
tahmin edilemeyen, bilinmeyen iliskilerin analizidir (15). Baska bir tanima gore, eldeki
verilerden istii kapali, cok net olmayan, 6nceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak

kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir (16).

Diger bir tanimina gore veri madenciligi, veri sahibi tarafindan anlasilabilecek ve
veri sahibine faydali olacak sekilde, genellikle biiyiik boyutlu gozlemsel veri setlerinin,
var oldugu bilinmeyen iligkilerin tespit edilmesi ve verinin metinsel bir bi¢imde
Ozetlenmesi amaciyla analiz edilmesidir. Veri madenciligi islemi sonucunda bulunan
iligkiler ve elde edilen metinler genellikle model veya 6riintii olarak isimlendirilir (17).
Cikarilan Oriintiiler kullanildig1 alan i¢in 6nemli, ancak kolay anlagilmayacak yapidadir.
Oriintiiler yapilar1 geregi icinde iliskiler, kurallar, degisim diizenleri bulundururlar. Bu
ortintiileri veritabanlarinda kesfetmek icin otomatik veya kimi zaman yar1 otomatik

yontemler kullanilir (18).
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Veri madenciligi tanimlar1 incelendiginde, bu tanimlardan ortak olan unsurlardan
ilki “cok fazla” miktar ve cesitlilikte verinin tutulmasi, ikincisi ise bu verilerden

“anlamli” bilgiler elde edilmesidir (14).

Veri madenciligi kendi basina bir ¢oziim degil ¢ozlime ulagmak i¢in verilecek
karar siirecini destekleyen, problemi ¢ozmek icin gerekli bilgileri saglamaya yarayan
bir aragtir. Veri madenciligi; analistine, i$ yapma asamasinda olusan veriler arasindaki

sablonlar1 ve iliskileri bulmasi konusunda yardim etmektedir (19).

4.6.1. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1

Veri madenciligi bircok problem durumuna uygulanabilir farkli yontemler
sundugundan olduk¢a genis bir kullanim alanma sahiptir. Pazarlama, bankacilik,
sigortacilik, tip veri madenciligi uygulamalarinin yogun olarak kullanildig:
alanlardandir. Miisterinin degerlendirilmesi ve satin alma iliskilerinin analizi,
bankalarda kredi taleplerinin degerlendirilmesi ve kredi kart1 sahtekarliklarinin
belirlenmesi, sigortacilikta riskli miisteri gruplarmin belirlenmesi, tibbi verinin analiz
edilmesi ve Kkarar destek sistemleri gelistirilirken faydalanilan veri madenciligi

uygulamalar1 6rnek olarak gosterilebilir.

4.6.2. Veri Madenciliginde Kullanmilan Modeller

Verinin bilgiye doniistiiriilmesinde kullanilan modeller tahmin edici (predictive)

ve tanimlayici (descriptive) olmak {izere iki baslikta incelenir (20).

Tahmin edici modellerde, dnceden bilinen verilerden yola ¢ikilarak bir model
gelistirilir ve bu model ile yeni durumlar karsisinda sonucglar elde etmek amaclanir.
Ornegin, bir takim sikayetlerle bir poliklinige bagvurarak, hiperlipidemi tanis1 konmus
hastalarin demografik 6zellikleri ve plazma lipopreteinleri degerleri gibi klinik bulgulari
kaydedilir. Burada hastanin 6zellikleri bagimsiz degisken, klinik bulgular1 ise bagimh

degisken grubundadir. Gelecek donemlerde hastaneye basvuran kisilerin hastalik risk
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analizleri bu veriler kullanilarak hesaplanabilir. Siiflama ve regresyon, veriyle ilgili,

simdiki veya gelecek degerlerin tahminine yonelik tekniklerdendir.

Tanimlayici modellerde ise, verinin genel karakteri kesfedilir, daha sonra
kesfedilen Oriintiilerden faydalanilarak veri hakkinda karara varilir. Kiimeleme ve

birliktelik kurallar1 tanimlayici olarak kullanilan veri madenciligi tekniklerindendir.

Veri madenciligi teknikleri, kullandiklar1 veri yapilarina ve kesfedebildikleri

oriintli bi¢imlerine gore kategorilere ayrilirlar (5).

e Siniflandirma ve Regresyon (Classification and Regression)

e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

e Birliktelik Analizi (Association Analysis)

e Istisna Analizi (Outlier Analysis)

e Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)

Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)

4.6.2.1. Simflandirma ve Regresyon

Smiflandirma en sik kullamilan veri madenciligi modellerinden birisidir.
Siiflandirma insanin dogasinda olan bir egilimdir; cocuk-geng-yasl derken, caliskan-
tembel ayrim1 yaparken aslinda insanlar1 belli 6zelliklerine gore ayirarak siniflandirma

yapilmaktadir.

Smiflamada veri 6nceden tanimlanmis gruplara ayristirilir ve yeni karsilasilan
degiskenin hangi sinifa atanacagina karar verilir. Smiflar 6nceden belirlendigi igin
denetimli 6grenme tekniklerindendir. Secilen bir degisken bagimli degisken, yani

tahmin edilen, digerleri bagimsiz degisken, yani tahmin edici, olarak nitelendirilir.
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Bagimli degisken kategorik bir degerse problem siniflama problemi; siirekli bir degerse
regresyon problemi kabul edilir (5). Siniflama ve regresyon, énemli veri smiflarini
ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri
analiz yontemidir. Smiflama ve regresyon modellerinde ¢ok kullanilan tekniklerden
bazilari; karar agaglari, naive-bayes, lojistik regresyon, genetik algoritmalar, k-en yakin

komsu, yapay sinir aglaridir.

Karar Agaclan

Karar agaglar1 bir nesne ile hedef degeri arasindaki iligkilerin tahmin edilmesi ve
aciklanmasi konusunda basit ama basarili bir tekniktir. Karar agaclari, her bir diiglimii
bir nitelik degerinin Olciitiine denk gelen, her bir dali bir Sl¢iitiin sonucunu gosteren ve
yapraklart da smiflar veya sinif dagilimlarini temsil eden akis diyagrami benzeri agag

yapilardir (5).

Karar agaglar1 kolaylikla smiflandirma kurallarina doniistiiriilebilir.  Ayrica
regresyon, kiimeleme ve 0zellik se¢imi gibi veri madenciligi islemlerinde de genis bir
uygulama alanina sahiptir. Karar agacglarinin kolay okunabilirligi; nominal, niimerik
veya metin girdileri kullanabilme esnekligi; hata veya kayip deger iceren veri
kiimelerini islemedeki uyum yetenegi; kiiciik islem giici ile yliksek tahmin
performanslar1 gosterebilmesi ve biiyiik veri kiimeleri i¢in kullanislilig1 sayabilecegimiz

belli bagli dzellikleri arasindadir (21).

Tip alaninda yapilan calismalara Ornek olarak, bir enfeksiyon hastaliginin
tedavisinde kullanilan iki ilacin ekonomik yonden degerlendirilmesi i¢in olusturulan
karar agact modeli gosterilebilir (22). Bu ¢alismaya gore, kullanilan iki ilagtan ilki,
yillardir bu hastaligin birinci basamak tedavisinde kullanilmaktadir. Ancak bu ilag
bagisikligi zayiflamis hastalarda yetersiz yanita neden olmakta ve toksik etkileri
bulunmaktadir. Tedavinin ilk asamada basarisiz oldugu durumlarda ise ikinci ilag, ilk
ila¢ kadar etkin olup toksisitesi daha diisiiktiir. Ancak ikinci ilacinin fiyat1 daha yiiksek
oldugundan iki ilacin ekonomik acidan degerlendirilmesi ve tedavide hangi ilacin tercih

edilecegine karar verilmesi i¢in bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Naive-Bayes Yontemi

Hem tahmin edici, hem de tamimlayict bir siniflama teknigidir. Her iliskide
kosullu bir olasilik tiiretmek i¢in bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi

analiz eder (23).

Gelistirilen bir karar destek sistemi ile hastalarin yas, cinsiyet, kan basinci ve kan
sekeri gibi saglik profilleri kullanilarak kalp hastaligina yakalanma olasiliklar1 tahmin
edilmistir (24). Bu karar destek sisteminde kullanilan veri madenciligi teknigi Naive

Bayes’tir.
Lojistik Regresyon

Sosyal bilimler alaninda yapilan birgok ¢aligmada, bagimli olan degiskenin iki
miimkiin degerden bir tanesine sahip olabilecegi varsayilmaktadir. Ornegin; bir hasta
akciger kanseri olabilir veya olmayabilir, tedaviye cevap vermis olabilir veya
olmayabilir. Iki miimkiin farkli degeri iceren s6z konusu veri kiimesine iki degerli
(binary) denmektedir. iki degerli degiskenler literatiirde (0;1) degiskenleri olarak
adlandirilmaktadir. Bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi ikili ya da ikiden fazla kategori
iceren kesikli degisken oldugu durumlarda, normallik varsayimi bozulmakta olup

dogrusal regresyon uygulanamamaktadir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizi,
smiflama ve atama iglemlerinde kullanilabilen bir regresyon yontemi olup normallik,
ortak kovaryansa sahip olma gibi ¢esitli varsayim bozulmalarinin oldugu durumlarda

diskriminant ve ¢apraz tablo analizlerine alternatif olarak uygulanmaktadir.

Lojistik regresyon modelinin tipta kullanimina 6rnek olarak, kisinin koroner kalp
hastas: olma olasiliginin degerlendirildigi bir ¢alisma verilebilir (25). Calismaya gore
kisinin biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuclarini analizi edilerek hastalik
icin tanimlanan referans degerlere gore degiskenlerin onemlilik testleri yapilmis ve

onemli bulunan bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmesiyle lojistik regresyon
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analizi gerceklestirilmistir. Elde edilen dogru siiflama oranlar1 yontemin umut verici

oldugunu gostermektedir.

Genetik Algoritmalar

Evrimsel programlamanin bir pargast olan ve genellikle optimizasyon
problemlerinde  kullanilan  genetik  algoritmalar Darvin’in  evrim  teorisine
dayanmaktadir. En iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesinin benzetim yoluyla
bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen arama yontemidir. Bugiinkii bigimi 1975

yilinda J.H.Holland tarafindan ortaya konmustur (26).

Genetik algoritmalarda aday sonuglar esit boylu vektorler olarak ifade edilir ve
baslangigta bu vektorlerden bir grup rastlantisal sekilde segilerek bir popiilasyon
olusturulur. Kromozom adi verilen bu vektorler yeni nesiller (jenerasyon) olusturarak
degisiklige ugrar. Bir kromozomun iizerindeki genler, n boyutlu vektorlerin bir
boyutuna denk gelir. Her yeni nesilde kromozomlar amag¢ fonksiyonuna yerlestirilerek
sonu¢ hesaplanir ve iyiligi 6l¢iilmiis olur. Bir sonraki nesil olusturulurken tekrarlama,
caprazlama, mutasyon gibi operatorlerden yararlanilarak bazi kromozomlar yeniden
tiretilir. Bu sekilde en iyi sonuglar bulunmaya c¢alisilir (26). Genetik algoritmalar

smiflandirmanin yani sira, kiimeleme ve birliktelik kurallarinda da kullanilabilir (27).

Genetik algoritmalarin  tip alaninda kullanimina iliskin = bircok  6rnek
bulunmaktadir. Ozellikle radyolojik uygulamalarda sik tercih edilen bir tekniktir.
Yapilan bir calismada abdominal aort anevrizmasi goriilen hastalarin radyoloji raporlari
genetik algoritma ile analiz edilmistir (28). Ameliyat sonrasi hastalarin raporlar
degerlendirilerek ortak desenler tespit edilmis, istenmeyen durum veya olagandisi

Ozellik gdsteren hastalarin tespiti bu sekilde kolayca saglanmistir.
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K-En Yakin Komsu

Bellek tabanli yontemler, glinlimiizde bilgisayar teknolojilerinin gelisimi ile dnem
kazanmis veri madenciligi teknikleridir. Bu tekniklerin i¢cinde en yaygin olarak bilineni

k-en yakin komsu algoritmasidir.

Veri uzayindaki kayitlarin birbirlerine olan uzaklik olgiileri degerlendirilerek
yapilan bir siniflama teknigidir. ‘k-en yakin komsu’ ifadesindeki k, incelenecek en
yakin komsularin sayisimi verir. Yeni bir kayit i¢in siniflama yapilacagi zaman, k tane

yakin komsunun davranisi incelenir ve bunlarin ortalamasi nesnenin davranisi kabul

edilir (27).

Cleveland Kalp Hastaliklart Veritabani kullanilarak yapilan bir ¢alismada, k-en
yakin komsu algoritmasi ile kalp hastaliklarinin teshisi i¢in bir uygulama gelistirilmistir.

Uygulama sonuglarina gore %97.4’lere varan dogru siniflandirma oranlar1 gézlenmistir

(29).

Yapay Sinir Aglan

Yapay sinirin aglart (YSA)'nin kullanimi ilk olarak 1940’larda giindeme gelmistir;
fakat 1980’lere kadar bilgisayarla kullanilmamigtir. Biyolojik sinir aglarindan ayrilmasi
icin yapay sinir aglar1 denmis ve insan beyni islevleri g6z Oniline aliarak
modellenmistir (27). Dogumdan 6liime kadar siirekli olarak 6grenme siireci icerisinde
olan insanlar, yasayip tecriibe ettik¢ce sinaptik baglar1 arasindaki baglantilar gii¢lenir,

cesitlenir ve yeni baglar olusur. Bu durumun aynis1 YSA i¢in de gecerlidir.

YSA, disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla bilgi
isleyen, birbiriyle baglantili basit elemanlardan olusan bilgi islem sistemidir (30). Bir

kural1 veya algoritmasi olmayan problemlerin ¢éziimiinde kullanilir.

YSA herhangi bir girdi vektoriinii ¢ikt1 vektoriine nasil doniistiirdiigli hakkinda

bilgi vermez. Bu 6zelliginden dolay1 kara kutular olarak diistiniilmektedir.

22



YSA’nin veri madenciligi agisindan gesitli avantaj ve dezavantajlart vardir (31).
Avantajlar1, dogru siniflandirma oraninin genelde yiiksek olmasi; kararli olmasi yani
O0grenme kiimesinde hata olmasi durumunda da calismasi; ¢ikis vektoriiniin kesikli,
siirekli ya da kesikli veya siirekli degiskenlerden olusan bir vektor olabilmesi; hem
sayisal, hem de kategorik veriler iizerinde igslem yapabilmesidir. Dezavantajlan ise,

Ogrenme siiresinin uzun olmasi ve dgrenilen fonksiyonun anlasilmasinin zor olmasidir.

YSA 6grenme bicimine gore denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
olmak iizere ikiye ayrilir. Denetimli 6grenmede, aga giris-¢ikis vektorleri seklinde
detayli egitim Ornekleri verilmektedir. Denetimsiz 6grenmede ise, aga girig bilgileri

verilerek, problemin ¢6ziimii agdan beklenmektedir (26).

Akut sag kasik agris1 bulunan hastalarda apandisit teshisinde YSA’nin roliinii
degerlendirmek i¢in gelistirilen bir sistemde hasta verileri agin egitimi ve test edilmesi
icin kullanilmistir. Sonuglar YSA’nin apandisitin dogru tamisinda etkili bir arag

olabilecegini ve gereksiz apendektomileri azaltabilecegini gostermistir (32).

Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali parametrik
olmayan bir siiflandirma yontemidir. DVM ikili siniflandirmalar i¢in gelistirilmistir ve
bu yontem ile az sayida 6rnekleme verisi ile dogru siniflandirma sonuglar1 elde etmek
miimkiindiir. Ozellik uzayinda siiflar arasindaki sinir1 belirlemek igin optimum
algoritmanin kullanildigr bir yontemdir. Baslangicta iki smifli dogrusal verilerin
siiflandirilmasi i¢in tasarlanmis olan yontem daha sonra c¢ok simifli ve dogrusal
olmayan verilerin smiflandirilmasi i¢in gelistirilmistir. Temel olarak iki smifi
birbirinden ayirabilen hiper diizlemin belirlenmesi prensibine dayanmaktadir. Bu
yontem kernel fonksiyonlar1 kullanilarak ¢ok boyutlu o6zellik uzayinda calisma
ozelligine sahiptir ve yontemden elde edilen sonuglar secilen kernel ve parametrelerin

ozelliklerine baglidir (26).
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DVM’nin tip alaminda kullanimi giderek yayginlasmaktadir. Yapilan bir
calismada tiiberkiiloz tanisi i¢in karar destek sistemi gelistirilmistir. Tiiberkiiloz tanisi
i¢in standart yontem lekeli balgam siiriintiilerinde tiiberkiiloz basilinin gorsel olarak
tanimlanmasidir. Goriintii yakalamaya dayali onerilen teknik goérsel nesnenin basarili

smiflandirilmasi i¢in kullanilmistir (33).

Artirilmis Regresyon Agaclar:

Yeni bir veri madenciligi teknigi olan Artirilmis Regresyon Agaglari (ARA),
makine oOgrenme tekniklerini ve istatistigi birlestirir. ARA tahmine dayali veri
madenciligi problemlerinde yiiksek oranda basar1 gdsterir. Yontem, regresyon agaclari
ve artirma (boosting) algoritmalarinin  giiglii  yanlarinin  birlestirilmesi ile
olusturulmustur. Regresyon agaglar1 karar agaglar1 grubundan bir modeldir ve artirma

algoritmalar1 da denetimli 6grenme gerceklestiren bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

Karar agaglari siniflandirma, kiimeleme ve tahmin problemlerinde kullanilan bir
tahmin aracidir. Karar agaclariin ¢alisma mantigi 'bol ve yonet' tir; bu nedenle problem
¢oziimii igin alt kiimelere ayrilmistir. Karar agacit bir kok ve hepsi bir soru ile
etiketlenmis olan diigiimlerden olusur. Her diigiimden gelen dallar, soruya iliskin olas1
cevaplar1 temsil eder. Her yaprak diigiimii ise, incelenen problemin ¢éziimii hakkinda
bir tahmini temsil eder (27). ID3, C4.5 ve CART (smiflandirma ve regresyon agaglari)

gibi cesitli yaygin karar agaci algoritmalar1 vardir.

Regresyon agaclar1 yontemi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki énemli
iligkilerin aciklamasini veren ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Regresyon
agaclar1 genellikle bir veya daha fazla stirekli ve / veya kategorik belirleyici degiskenler

ile bir siirekli degiskenin degerini tahmin etmek igin kullanilir.

Artirma algoritmasi, herhangi bir 6grenme algoritmasinin performansini artirmak
icin kullanilabilen genel bir yontemdir. Yontem sirali olarak agirlikli bir egitim

kiimesini siniflandirict algoritmasina uygulayan ve bu sekilde sirali olarak ortaya ¢ikan
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siiflandiricilarin tirettigi sonuglarin agirlikli cogunluk oylamasini alan bir siniflandirma

metodolojisidir (34).

Yapilan bir ¢alismada, girdi olarak tani1 gruplarimi ve demografik degiskenleri
kullanarak hastalarin karisik teshisleri i¢in saglik maliyet tahminlerini ayarlayan bir

model gelistirilmistir (35).

4.6.2.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, siniflarin icerisindeki benzerliklerin maksimize edilip, diger smiflar
ile olan benzerliklerinin ise minimize edilmesi prensibi ile verilerin gruplandirilmasi
olarak tanimlamaktadir. Kiimeleme analizine denetimsiz siniflama da denebilir (8).
Bagka bir deyisle, kiimeleme islemi heterojen yapiya sahip bir kitleyi daha homojen bir
ka¢ alt gruba ya da kiimeye bdlme islemidir. Siiflamadan farkli olarak, kiimeleme
analizinde verilerin ayrilacagi siniflar 6nceden belli degildir; verinin dagilimina gore
olusturulur. Ornegin, biiyiik bir magaza tarafindan miisterilerin yas, gelir, cinsiyet gibi
cesitli ozellikleri gbz Oniline alinarak olusturulan kataloglari miisterilere gonderilecek
olsun. Miisteriler kiimeleme analizine tabi tutularak benzer 6zelliktekiler gruplanabilir.
Kataloglar bu gruplarin 6zelliklerine gére yonlendirilebilir. Tibbi uygulamada benzer

belirtiler gosteren hasta gruplari tespit edilebilir.

Literatiirde bircok kiimeleme algoritmas1 bulunmaktadir. Kullanilacak olan

kiimeleme algoritmasinin se¢imi veri tipine ve ¢alismanin amacina baglidir.

Yapilan bir ¢aligmada, Kizilderili toplumunda son yillarda hizla artan AIDS vaka
sayist gbz Oniine almarak, farkli HIV risk/koruma gruplarinin belirlenmesi igin

kiimeleme analizi yonteminden yararlanilmistir (36).

4.6.2.3. Birliktelik Analizi

Birliktelik kurallar1 ayn1 islem i¢indeki nesnelerin birlikte bulunma ya da olaylarin
birlikte gergceklesme olasiliklarini verir. Yani bir veritabanindaki herhangi bir X, ayni

zamanda Y’yi de igeriyorsa, bu bir birlikteliktir (37).
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Birliktelik  kurallari, market-sepet uygulamasi olarak da bilinmektedir.
Miisterilerin sepetindeki iirlinlerin her biri bir nesne, her bir aligveris de bir iglemdir.
Sepetler analiz edilerek miisterilerin hangi iriinleri birlikte almay1 tercih ettikleri
kesfedilip, satin alma egilimleri ortaya konmaktadir. Egilimler g6z Oniinde

bulundurularak raf diizenlemeleri yapilabilir, miisteriler satin almaya 6zendirilebilirler.

Birliktelik kurallar ¢ikarilirken kullanici tarafindan belirlenen esik degerleri goz
oniinde bulundurulmalidir. Dikkate alinmasi gereken oOlgiitlerden biri destek degeri;
digeri giiven degeridir. Destek ve giiven degerlerini saglayan kurallar degerlendirilmeye

alinir. Bir birliktelik kurali,
A = B (Destek = %5, Giiven = %60)

seklinde ifade edilir. Bu kuraldan anlagilmasi gereken A iirliniinii satin alanlarin %601
aynit zamanda B {riiniini de almistir. Yapilan tiim satiglar icinde A ve B iiriinlerinin
birlikte satin alinma orani da %35’tir. Yani giiven degeri, (A ve B’nin bulundugu satir
sayis1) / (A’nin bulundugu satir sayis1) formiilii ile hesaplanir. Destek degeri ise, (A ve

B’nin bulundugu satir sayisi) / (Toplam satir sayisi) formiilii ile hesaplanmaktadir (38).

Birliktelik kurali analizinin tipta kullanimina iliskin bir¢ok 6rnek bulunmaktadir.
Biyokimya test sonuglari analiz edilerek hiperlipidemi hastaliginin teshisi i¢in

gelistirilen uygulama da bu 6rneklerden biridir (39).
4.6.2.4. Istisna Analizi

Bir veritabaninda verilerin genel davramislarina uymayan veya veri dagilim
modellerinden farklilik gdsteren nesneler bulunabilir, bunlara sira dis1 (outlier) denir.
Bir¢ok veri madenciligi yontemi istisnalar giiriiltii veya asir1 durumlar olarak goriir, bu
yiizden dikkate almaz. Fakat baz1 durumlarda istisna noktalar degerlerine gore ¢cok daha
fazla bilgi igerir. Ornegin kredi karti veya sigorta sahtekarliklarinm tespitinde sik
kullanilan bir metottur. T1p biliminde de yeni bir hastaligin baslangicini tespit etmede

istisna analizi kullanilabilir (40). Istisna analizinde iki yontem s6z konusudur (5).
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istatistik Tabanh Yontem

Dagilim analizi ya da standart sapma hesab1 gibi istatistiksel yontemlerle istisna
olabilecek noktalar tespit edilir, fakat ¢ok biiylik veri yiginlarinda yogun hesaplama

giicii gerektirdikleri i¢in performanslari sinirhidir.

Yogunluk Tabanh Yontem

Bu yontemde her noktanin ¢evresindeki komsulari ile olan yakinligi hesaplanir.
Yakinlik hesaplamada genelde Oklit uzaklig1 kullanilsa da veri tiiriine gére yakinlik
hesaplama yontemi farklilik gosterebilir. Bu yontemin temel prensibi 'yeterince komsu

olmayan noktalar1' tespit etmektir.

4.6.2.5. Evrimsel Analiz

Evrimsel analiz, zamanla davraniglar1 degisen nesnelerin diizenlilik (regularities)
ve egilimlerini (trends) tanimlar ve modeller. Evrimsel analiz ayrimlama, birliktelik ve
korelasyon analizi, siniflama, zamanla iligkili verilerin kiimelenmesi metotlarini igerse
de, bu analizin asil amaci verilerin zamanla iliskisini analiz etmektir. Bunun i¢in zaman
serileri analizi (time-series analysis), ardigik veya periyodik oriintii eslestirme (sequence
or periodicity pattern matching), benzerlik analizi (similarity-based data analysis) gibi

yontemler kullanir (5).

Tibbi ya da epidemiyolojik kayitlarin yoklugunda bulasict hastaliklarin yayilim
tarihi genellikle patojen genetik sekanslarinin evrimsel analizi ile yapilandirilmaktadir.
Bir calismada 1953’te kayit altina alinmis Hepatit C virlis ile enfekte olmus gen

sekanslarinin evrimsel analizi yapilmistir (41).

4.6.2.6. Tanimlama ve Ayrimlama

Veriler gosterdikleri ortak 6zelliklere gore genellestirilmis siniflara ayrilabilir. Bir
firma miisteri portfoyiinii aligveris ortalamasi belirli bir miktardan yiiksek olan

misterileri “zengin “, digerlerini ise “orta halli “ ya da “fakir “ olarak tanimlayabilir. Bu
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tir genellemeler veri kiimesini elemanlarmin ortak ozellikleri ya da veri kiimesinin

diger veri kiimeleri ile olan farkliliklarin1 yansitacak sekilde yapilabilmektedir.

Tanimlama

Bir veri kiimesinin elemanlarinin genel 6zelliklerinin 6zetidir. Tanimlama
isleminin ¢iktilar1 pasta grafikler, ¢ubuk grafikler, egriler, cok boyutlu veri kiipleri gibi
cesitli sekillerde sunulabilir. Ornegin, biiyiik bir magaza yillik 5000TL ve iizeri harcama

yapan miisterilerinin 6zelliklerini tanimlayic1 bir calisma yapabilir.

Ayrimlama

Hedef veri kiimesi elemanlarinin genel 6zelliklerinin, bagka bir ya da birgok veri

kiimesinin elemanlart ile karsilastirilarak sonuglar elde edilmesidir.
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5. GEREC ve YONTEM

5.1 Calismada Kullanilan Yo6ntemlerin Detaylar:

Bu tez c¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen uygulamalarda cesitli veri
madenciligi teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler birliktelik kurali analizi, kiimeleme

analizi, destek vektor makineleri ve artirilmis regresyon agaclaridir.

5.1.1 Birliktelik Kurali Analizi

Birliktelik kurallar1 veriler analiz edilerek ayni islem igerisinde birlikte goriilen
nesnelerin ¢ikarildig1 kurallardir. Gegmis veriler icerisindeki birliktelik kurallar1 ortaya
konduktan sonra gelecekte olmasi muhtemel durumlar hakkinda da tahmin olanagi
sunar. En ¢ok dikkat ceken veri madenciligi tekniklerinden birisidir ve genis bir
kullanim alanina sahiptir. Bu kullanim alanlarinin i¢inde en ¢ok bilineni market sepeti

uygulamalaridir.

Market sepeti analizi ile miisterilerin aldiklar1 iriinler incelenerek satin alma
aligkanliklart ¢ikarilir. Boylece market yoneticileri markette miisterilerin aligkanliklar
dogrultusunda iiriinlerin raflara dizilimi, indirimli {iriinlerin belirlenmesi vb. islemler
yaparak etkili satig stratejileri gelistirebilirler. Magazadaki tiim tiriinlerin kiimesi evren
olarak diisiiniiliirse, bir islemde her bir iirlinlin varlig1 ya da yoklugu boolean (ikili) bir
degiskenle gosterilir. Her bir alisveris sepeti de bu degerlerden olusan bir vektor olarak
ifade edilir. Vektorler analiz edilerek hangi iirtinlerin siklikla birlikte alindigini veya

birbiriyle iliskili oldugunu gosteren satin alma Oriintiileri ¢gikarilabilir (5).

Market sepeti analizi ile birliktelik kurallar1 g¢ikarimi ilk olarak Agrawal ve
digerleri tarafindan 1993 yilinda ele alinmistir (38). Calismada, X ve Y’nin nesne

kiimesi olusu,

X = Y (X birliktelik )
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seklinde ifade edilmistir. Bu ifade birliktelik kurallarinin matematiksel gosterimidir.
Kuralin sol tarafi onciill veya govde (antecedent) ve sag tarafi artcil veya bas
(consequent) seklinde ifade edilebilir. Olusturulan kurallarin giictinii gosteren destek
(support) ve giliven (confidence) degerleri tanimlanmistir. Kurallar1 olusturabilmek icin
kullanict tarafindan belirlenmis minimum destek (min_destek) ve minimum giiven
(min_giiven) esik degerlerinden faydalanilir. Market sepet analizinde, nesneler
miisteriler tarafindan satin alinan {riinlerdir ve bir hareket (transaction) bir¢ok nesneyi

i¢inde bulunduran tek bir satin almadir.

5.1.1.1 Birliktelik Kurallar1 Temel Kavramlar

Birliktelik Kurallar1 ayni islem icinde birlikte gerceklesen olaylari analiz eder.
Birliktelik kurallarinin matematiksel gdsterimi Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan

1993 yilinda agiklanmistir (38).

Bu modele gore, 1={i1, iy, ...im} nesneler denilen binary (ikili) niteliklerin kiimesi
olsun. Her i bir nesneyi (lirlin) temsil etsin. D veri tabanindaki her bir hareket
(transaction) T ile gosterilsin ve | o T sartim1 yerine getirecek sekilde nesne kiime
(itemset) olustursun. Eger ik nesnesi alinmis ise tx= 1, alinmamissa ty= 0’dir. Yani, X |

i¢in, X teki her bir I ya karsilik gelen tx degeri t,=1"dir.

X = 1; seklindeki bir birliktelik kuralindan bahsederken; X, | ic¢indeki bazi
nesnelerden olusan bir kiimedir, yani I’nin altkiimesi ve |; ise, | i¢inde bulunan ve X
icinde bulunmayan bir elemandir. X=>1I; kuralinin T islemler kiimesi icin gegerli
olabilmesi giiven faktoriinii saglamasi gerekmektedir. Giiven degeri (confidence-C)
0<c<1 araligindadir ve T igindeki tim X’lerin ne kadarmm Ij’yi igerdiginin

gostergesidir. Giiven seviyesi kuralin giiciiniin de gostergesidir. X= I; | ¢ seklinde ifade
edilebilir.

Bir kuralin gecerli olabilmesi i¢in 6nemli olan bir diger faktor de destek degeridir.
Destek degeri de giiven gibi sayisal bir degerdir ve T i¢inde kag¢ harekette X ve |y’nin

birlikte bulundugunun ifadesidir.
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Daha sade bir ifade ile A= B kuralinin gecerliligi i¢in destek ve giiven degerleri
hesaplanmis olmalidir. Destek, kuralin 6nciil ve art¢ilinin birlikte bulundugu islemlerin
sayisinin, veritabanindaki tiim iglemlerin sayisina oranidir. Gliven ise, kuralin onciil
tarafinda bulunan {iriinlin/liriinlerin, kuralin art¢il tarafinda bulunan {iriinii/iiriinleri de
bulundurma oranidir. A= B kurali i¢in giiven ve destek degerlerinin matematiksel

ifadesi asagidaki gibidir (37):

Destek (A= B) = destek (AU B) (5.1)

Giiven (A= B) = destek (AU B) / destek (A) (5.2)

Destek ve giliven degerleri kuralin kullanishiligini ve kesinligini ifade eden
degerlerdir. Destek ve giiven degerleri yiikksek olan kurallara giiclii kurallar denir.
Kurallar olusturulurken kullanict tarafindan minimum destek esigi (min-destek) ve
minimum giiven esigi (min-giiven) belirlenir. Uretilen kurallar iginde esik degerlerinden

yiiksek destek ve giivene sahip olanlar dikkate alinir.

Ormegin, bir A iiriiniinii alan miisterilerin B iiriiniinii de beraber aldiklarinda

c¢ikarilan birliktelik kurali asagidaki gibi gosterilsin:

A= B [destek = %10, giiven = %50]

Bu birliktelik kurali, kullanici tarafindan belirlenen destek esiginin %10’dan, giiven
esiginin de %50’den kiigiik olmas1 durumunda gegerlidir. Kuraldaki destek ve giliven
Olciitleri kuralin giiclinlin gostergesidir. Kural esitlik (4.1) ve esitlik (4.2) g6z oniine
alimarak aciklanirsa, analiz edilen tiim aligverisler igerisinde, %10 oraninda A ve B
tiriinlerinin birlikte satin alindig1 ve A iirlinlinii satin alanlarin %50’sinin ayn1 aligveriste
B {irliniinii de aldig1 sOylenebilir. Nesnelerin kiimesi nesnekiime olarak adlandirilir. Bir
nesnekiime k tane eleman igeriyorsa, bu kiimeye ‘k-nesnekiime’ denir. Eger bir
nesnekiime min_destek degerini sagliyorsa, yaygin nesnekiime (frequent itemset) denilir

ve Ly seklinde gosterilir (5).
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Birliktelik kurali analizi iki asamali bir siire¢ olarak nitelendirilebilir (42):

e Destek degeri minimum esigin iizerinde kalan tiim nesnekiimelerin bulunmasi:
destek degerini saglayan nesnekiimeler yaygin nesnekiimelerdir. Bu adimda
yaygin nesnekiimelerin bulunmasi hedeflenir. Birliktelik kurali ¢ikarim

algoritmasinin performansi bu adimda belirlenir.

e Yaygin nesnekiimelerden giiclii birliktelik kurallar1 ¢ikarmak: elde edilen
yaygin nesnekiimeleri kullanarak min_giiven esiginin iistiinde kalan kurallarin

cikarildig1 adimdir.

Birliktelik kurallarinda destek ve giiven degerlerinin yanisira, lift (ilgi, kaldirma)
degeri de hesaplanir. Lift, basit bir korelasyon ol¢iistidiir. Destek ve gliven degerlerinin
kuralin ilgingligini 6l¢mede yetersiz kaldigi durumlarda lift degeri dikkate alinabilir (5).
Destek ve giiven degeri yiiksek c¢ikmasina ragmen ilging olmayan kurallar olabilir.
Ornegin, cips alan bir miisteri, yiiksek ihtimalle kola da alacaktir; fakat bu ilging bir

kural degildir ¢iinkii bilinen bir durumdur (27).
A= B [destek, giiven, korelasyon]

Bu birliktelik kurali destek ve giiven faktorlerinin yani sira, kuralin korelasyonunun da
hesaplandig1 durumlarda ¢ikarilir. Korelasyon ile kuralin igerdigi nesneler arasindaki

iliskiler de olciilebilir.

given(A=B) _  destetk(A=B) _  destek(AUB)

Lift (A=B) = = =
destek(B) destek (A).destek(B) destek(A).destek(B)

(5.3)

Lift degerinin 1’den kiigiik olmasi, A’nin goériilmesinin B’nin goériilmesiyle negatif
iligkisinin oldugunu; 1’den biiylik olmasi, A’nin goriilmesinin B’ nin goriilmesi ilizerinde
pozitif iligskisinin oldugunu ifade eder -ki bunun anlami, birinin goriilmesi ile digerinin

goriilmesi iliskilidir. Eger lift degeri 1 ¢ikmissa iki taraf birbirinden bagimsizdir.
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Kavramlarin daha anlasilir olmasi i¢in bir 6rnek durum iizerinde agiklayalim. Bir
marketten aligveris yapan miisterin kayitlarinin 10 bin tanesi analiz edilmis olsun. Bu
kayitlarin 8 bin tanesinde A {iriinii, 6 bin tanesinde de B iirlinii alinmis olsun. Ayrica 4
bin kayitta da her ikisi birlikte alinmis olsun. Bu analiz i¢in minimum destek degeri
%25, giiven degeri ise %50 olarak belirlenmis olsun. Bu sartlarda asagidaki birliktelik

kural1 elde edilmis olsun:
B = A [ destek = %40, giiven = %66, 0.83]

Destek (B— A) = Destek(BuU A) = 400 _ 0.40
10000

4000

Destek(B U A) _ 10000
Destek(B) 6000
10000

Giiven (B=A) = =0.66

Guven(B= A) _ 0.66
Destek (A) 8000
10000

Lift( B=>A) = = 0.83 olarak bulunur.

Elde edilen birliktelik kurali min_destek ve min_giiven esiklerinin {izerinde
destek ve giiven degerine sahip oldugu icin giiclii bir kuraldir; fakat A iiriinlinlin destek
degeri olan %80, kuralin giliven degeri %66’dan biiyiiktiir. Yani lift degerinin 1’den
kiiciik ¢ikmasindan da anlasilacagi gibi, bu kuralda negatif korelasyon vardir (27).

Birinin satis1, digerinin satisini olumsuz etkilemektedir.

Lift degeri hesaplanirken hem onciiliin, hem de art¢ilin destek degerleri goz
oniinde bulundurulmaktadir. Bu 6l¢iimiin olumsuz tarafi simetrik olmasidir. Yani lift(A

= B) ile lift(B= A) arasinda fark yoktur (27).

Birliktelik kurali analizinin basarili ve basarisiz oldugu birtakim noktalar vardir

(43). Basaril1 oldugu noktalar,
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e Kolay anlasilir sonuglar tiretmesi,

e Degisik boyutlardaki veriler iizerinde ¢alisabilmesi,

e Her ne kadar kayitlarin sayis1 ve kombinasyon se¢imine gore islem adedi artsa
da sepet analizi i¢in her adimda gerekli olan hesaplamalar diger yontemlere

gore (genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.) ¢ok daha basittir.

Basarisiz oldugu noktalar ise,

e Sorunun boyutu biiytlidiik¢e, gerekli hesaplamalarin da iistel olarak biiyiimesi,

e Kayitlarda ¢cok az goriilen iiriinleri goz ardi etmesi,

e Destek ve giiven esikleri bulunan kural sayisina kisitlama getirmektedir; fakat

kullanict bu yolla ilgilendigi kurallar1 kaybedebilir.

5.1.1.2 Birliktelik Kurah Cikariminda Kullamilan Algoritmalar

Agrawal ve digerleri tarafindan 1993 yilinda ortaya atilan birliktelik analizinin
gerceklenmesi icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu boliimde bunlardan bazilari

islenecektir.

AIS Algoritmasi

AIS algoritmas1 Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda veri
tabanlarindaki tiim yaygin nesne kiimeleri bulmak i¢in gelistirilmis ve yayinlanmis ilk
algoritmadir ve adim gelistiricilerin isimlerinin ilk harflerinden alir (38).

Veritabanindaki nesnelerin isimlerinin A’dan Z’ye siralanmasi kisitini tagir.

AIS algoritmast veritabanini bir¢ok kez tarar ve her tarama esnasinda tiim
islemleri okur. Ilk tarama esnasinda veritabanindaki nesneleri, teker teker sayarak

hangilerinin genis nesneler (¢ok rastlananlar, yaygin olanlar) oldugunu belirler.
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Bunlardan genis olanlar aday nesne kiimeleri olarak isaretlenir. Bir islem tarandiktan
sonra, bir onceki taramada genis olduklari belirlenen nesnekiimeleriyle, o islemin
nesneleri arasindaki ortak nesne kiimeleri belirlenir. Belirlenen bu ortak nesne kiimeleri
islemde mevcut olan diger nesnelerle birlestirilerek yeni aday kiimeler olusturulur.
Herhangi bir 1 nesnekiimesi, bir islemdeki nesnelerle birlesip aday kiimelerden birini
olusturabilmesi i¢in, birlesecegi nesnenin hem genis olmasi hem de harf sirasi

acisindan nesnekiimesi igindeki tiim nesnelerden sonra geliyor olmasi gerekir (44).
SETM Algoritmasi

SETM algoritmast 1995 yilinda Houtsma ve Swami tarafindan Onerilmistir.
Yaygin kiimelerin hesaplanmasinda SQL kullanilmasini temel almaktadir (45). Bu
algoritmada yaygin nesne kiimelerinin her bir liyesi Ly, iki parametreden olusur; TID
(transaction ID) birincil anahtar olmak tizere <TID, nesne kiimesi ismi> bi¢gimindedir.
Benzer sekilde aday kiimelerinin her bir liyesi, Cx da <TID, nesne kiimesi ismi>

formatinda tutulur (45).

AIS algoritmas1 gibi, SETM algoritmas1 da veritabani lizerinden bir¢ok kez
gecerek tarama yapar. i1k taramada, ayr1 ayr1 her bir nesnenin destek sayisini sayar ve
veritabaninda hangilerinin biiyiik veya sik oldugunu bulur. Sonraki taramalarda, bir
onceki geciste isaretlenmis olan yaygin nesnekiimelerini kullanarak aday nesnekiimeleri
olusturur. Aday nesnekiimelerini olustururken, aday nesnekiimelerinin TID bilgileri de
saklanir. Daha sonra aday nesnekiimeler isimlerine gore siralanir ve yaygin olmayanlar
silinir. Eger veritaban1 TID numarasina gore siralanmigsa, bir sonraki tarama esnasinda
herhangi bir islemdeki genis nesnekiimeleri Ly 'nin TID numarasina gore siralanmasiyla
elde edilir. Veritaban1 bu sekilde yaygin nesnekiimelerinin tamami ¢ikarilana kadar

taranir ve sonlandirilir (44).
Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, en 1iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan birliktelik analizi

algoritmasidir. Agraval ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir (42).
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Algoritmanin ismi, bilgileri bir Onceki adimdan aldig1 igin “prior” anlaminda
Apriori’dir. ‘Yaygin nesnekiime 6zelligi’ denilen, ‘bir yaygin nesnekiimenin tiim alt

kiimeleri de yaygin olmalidir’ ilkesini temel alir (27).

Apriori algoritmasi, AIS ve SETM algoritmalarindan, nesnekiimelerin
olusturulmasi ve sayilacak nesnekiimelerin secilmesi adimlarinda farklilasir. AIS ve
SETM algoritmalarinda her gegiste, bir Onceki gecisteki yaygin nesnekiimeler
arasindaki ortak nesnekiimeleri bulur ve yeni islemdeki nesneler elde edilir. Ortak
nesnekiimeler yeni islemdeki bagimsiz nesnelerle genisletilerek aday nesnekiimeler
olusturulur. Fakat bagimsiz nesneler yaygin olmazlarsa, olusturulan aday nesnekiimeler
de yaygin olamazlar. Aprioride ise, bir 6nceki gegiste olusturulan yaygin nesnekiimeleri
birlestirilerek aday nesnekiimeleri olusturulur ve yaygin olmayanlar silinerek yaygin

nesnekumeler elde edilir.

Yaygin nesnekiimeleri bulan algoritmalar veri {izerinde bir¢ok kez tarama yapar.
Aprioride, ilk taramada her bir nesnenin destek sayisi hesaplanir ve bu destek sayilar
kullanicinin belirledigi min_destek esik degeriyle karsilastirilir. Destek esiginin
tizerinde kalan nesneler yaygin olarak isaretlenir. Apriori ile k boyutlu bir nesnekiime
olusturulurken, ‘bir yaygin nesnekiimenin tiim alt kiimeleri de yaygin olmalidir’ ilkesine
dayanilarak (k-1) boyutlu nesnekiimeler birlestirilir ve elde edilen alt kiimelerden

yaygin olmayanlar silinir. Bu sekilde yaygin nesnekiimeler elde edilmis olur.

Apriori bir nesnekiime veya islemdeki nesnelerin alfabetik sirada oldugunu kabul
eder. Fy, k boyutlu yaygin nesnekiime, Cyx da onlarin adaylari olsun. Apriori dnce
veritabanini 1 boyutlu nesnekiimeler i¢in tarar ve belirlenen giiven esik degerini aganlari

arar. Daha sonra asagidaki 3 adimi tekrar eder (46):

e k boyutlu sik gecen nesnekiimelerden, (k+1) boyutlu sik gecen

nesnekiimelerin adaylarini, Cy.1, Uret,

e Veritabanini tara ve her bir aday sik gecen nesnekiime icin destek degerini

hesapla,
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e Bunlardan min_destek degerini saglayanlar1 Fys1’e ekle.

Apriori algoritmas1 Sekil 3’te gosterilmistir. Ugiincii satirdaki apriori-gen

fonksiyonu asagida verilen iki adimla Fy genis nesnekiimesinden Cy,q tiretir (46).

Birlesme adimi: k-1 yaygin elemani olan k boyutlu Py ve Qx kiimelerini

birlestirerek k+1 boyutlu baslangi¢ aday yaygin nesnekiimeler, Ry+1, olusturulur.

R¢,; = P uQ, ={nesne,,..., nesne, ,,nesne,,nesne,.}
P, ={nesne , nesne,,..., nesne, ,,nesne, }
Q, ={nesne , nesne,,...,nesne, ,,nesne,.}

Burada nesnel < nesne2 < ... < nesney < nesney- ‘dir.

Budama adimi: k boyutlu Ry+1 nesnekiimelerinin yaygin olup olmadigi kontrol
edilir ve bu sart1 saglamayan nesnekiimeler ¢ikarilarak Cy.q tiretilir. Cilinkii Cys1’in k
boyutlu nesnekiimelerinden yaygin olmayanlar, k+1 elemanli yaygin olan

nesnekimelerin alt kiimesi olamazlar.

Algorithm  Apriori
Fi= (1 elemanli sik gegen nesnekiimeler)
for(k = 1; Fj, # ¢, k + +) do begin
C41 = apriori-gen(F}.); // Yeni adaylar
for all transactions ¢ € Database do begin
C} = subset(Cy1,1): // T igindeki adaylar
for all candidate ¢ € C} do
c.count 4+ 4
end
Fio1={C € Ciy1 |c.count > minimum support }
end
end

Answer Uy Fi.;

Sekil 3. Apriori algoritmasi (42)
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Besinci satirdaki altkiime fonksiyonu t islemi icindeki tiim yaygin nesnekiime
adaylarin1 bulur. Bundan sonra Apriori veritabanini tarayarak sadece bu sekilde

tiretilmis adaylarin frekanslarini hesaplar (46).

Yaygin nesnekiimelerin maksimum boyutu knax ise, Apriori veritabanini en fazla

Kmax+1 Kere tarar.

Apriori algoritmasi aday kiimelerin sayisini1 azaltmada iyi bir performans gosterir.
Ancak; fazla yaygin nesnekiime olmasi veya ¢ok diisiik destek degeri tanimlanmasi gibi
durumlarda, vyiiksek sayida aday kiime olusturmasi ve ¢ok sayidaki aday
nesnekiimelerini kontrol etmek i¢in veritabanini tekrar tekrar taramasi gibi sorunlarla
karsilagilabilir. Gergekte, 100 boyutlu bir sik gecen nesnekiimenin aday nesnekiimeleri

219 adettir.

AprioriTid Algoritmasi

Birliktelik kurallar1 hesaplanirken, algoritmalar veritabani iizerinde tekrar tekrar
taramalar yaparlar; fakat bazi asamalarda tarama yapilmasina gerek yoktur. AprioriTid

algoritmas1 bu yaklasima uygun olarak, 1994 yilinda sunulmustur (Sekil 4).

1) Ly = {yaygmn l-nesnekiimeler)
2) F1 = database D;
3) for (k=2 Li_1 #0; k++ ) do begin
4) Cr = aPﬁOﬁ-gEH(Lk_J ) ,-'",."' Yeni adaylar
5) Cy = i;
6) forall entries t € Cx_1 do begin
7) // Ck'daki aday nesnekiimeleri tammla
// islemde t.TID ile tamimlanan
C; = {c € Cy | (c — c[k]) € t.set-of-itemsets A
(c — c[k—1]) € t.set-of-itemsets};

8) forall candidates ¢ € 'y do

9] c.count—++;

10) if (Ct # #) then Ty 4= < t.TID, C; >;
11)  end

12) Ly ={c € Oy | c.count > minsup}

13) end

14) Answer = UL_ Li;

Sekil 4. AprioriTid algoritmasi (42)
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AprioriTid algoritmas1 da aday nesnekiimeleri belirlemek i¢in Apriori-gen
algoritmasini kullanir. Bu algoritmanin ilging tarafi, ilk gegisten sonra D veritabanini
destek degeri hesaplamak i¢in kullanmamasidir; onun yerine bu amagla Cy kiimesi
kullanilir. C¢’nin her eleman1 <TID, {Xy}> formunda tutulur. Bu agidan AprioriTid,
SETM algoritmasi ile benzerlik gosterir. TID tanimlayict numarasi ile bir islemde yer
alan her Xy, potansiyel olarak yaygin k-nesnekiimesidir ve k=1 iken C;, D veritabanina
karsilik gelir. k>1 oldugu durumlarda Cg algoritmanin onuncu adimi kullanilarak
tiretilir. C’nin t islemine karsilik gelen eleman1 <t.TID, c¢> seklinde gosterilir. Burada {

ceC,|c}’dir ve c, t islemi igerisinde vardir. Eger bir islem hicbir k-nesnekiime

igermiyorsa, Cy bu islemden herhangi bir girdi almaz, yani bu islemin bir TID numarasi
olmayacaktir. Boylece Cy’daki girdi sayisi, 6zellikle bu k degerleri i¢in, veritabanindaki
islem sayisindan daha kiiciik olabilir. Bunun disinda yine biiyiik k degerleri i¢in her
girdi kendisine karsilik gelen islemden daha kii¢lik olabilir. Ciinkii o islemde ¢ok az
sayida aday barmiyor olabilir. Ancak, kii¢iik k degerleri i¢in bunun tersi olacaktir; yani

girdiler kendilerine karsilik gelen islemlerden daha biiyiik olabilirler (42).

FP-Growth Algoritmasi

FP-Growth, sik oriintiileri bulmak i¢in kullanilan bir birliktelik algoritmasidir. Bu
algoritmanin 6nceki ¢ogu algoritmadan daha etkili bir sekilde ¢alisarak maliyeti azalttig
goriilmiistiir. Bunun en biiylik nedeni, tiim veritabanin1 daha kiigiik ve daha yogun bir

veri yapisi olan sik oriintii agaci (FP-Tree) iginde tutmasidir.

Apriori tabanlh algoritmalardan farkli olarak FP-Growth i¢inde tiim veritaban
sadece iki kez taranir. Ilki tiim 6gelerin destek degerinin hesaplanmasi igin, ikincisi ise
agac yapisinin olusturulmasi i¢indir. Yeni aday iiretimine ve her defasinda veritabaninin
taranmasina gerek kalmadigi i¢in bu algoritma biiylik veritabanlari i¢in bir kazanimdir.
Algoritma esas olarak su sekilde galisir: Veritabani bir kez taranarak her nesnenin
destek degeri hesaplanir. Destek degerleri, algoritma igerisinde atanan destek esik
degerine biiyiik ve esit olan nesneler biiyiikten kiiclige siralanarak bir liste i¢ine konur.
Ayni sekilde veritabaninda bulunan hareket icerisindeki nesneler de destek degerine

gore bliyiikten kiiclige siralanir. FP-Tree olusturmak i¢in oncelikle “root” adinda yeni
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bir diigiim olusturulur. Daha sonra her bir hareket (6geler bahsedilen sirada olmak
lizere) agag icerisine yerlestirilir. Bu siire¢ de su sekilde gerceklesir: islem igerisinde yer
alan bir 6ge eger agacta yoksa o 6ge icin yeni bir diiglim olusturulur ve destek degeri 1
yapilir. Destek degerleri de Ogelerle beraber tutulur. Eger o 6ge daha Once
olusturulmussa sadece o diigiimiin destek degeri 1 arttirilir. Diiglimler arasindaki iligkiyi
tutmak icin de bir baslik tablosu (header table) tutulur. Bu tabloda her diigiimiin
baslangi¢c noktasi isaretlenir. Ayn1 zamanda agag icerisindeki ayni diigiimler birbirine
isaretgilerle baglanir. Aga¢ olusturulduktan sonra iizerinde FP-Growth algoritmasi
calistirtlir. Bunun igin siklig1 en az olan nesneden baslanir. iginde o nesnenin gectigi
yollar belirlenir. Her yol i¢in de, o 6genin destek degeri o yolun destek degeri olarak
atanir. Bu yollar o nesne i¢in sartli desen temelini (conditional pattern base) olusturur.
Her bir sarthi desen temelinden sartli desen agaci (conditional pattern tree) olusturulur.
Daha sonra bu sartli desen agaci iizerinde algoritma rekursif olarak yeniden calisir.
Tablo igindeki her bir 6ge i¢in bu siire¢ tekrarlanir ve bdylece sik nesneler kiimesi

belirlenir (47).

Diger Algoritmalar

Bu konuda bugiine kadar bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Literatiirdeki diger
birliktelik kurallar1 algoritmalar1 onceki algoritmalara benzer mantik yiiriitmektedirler.

Asagida bu algoritmalarin isimleri verilmistir (48).

e Bu algoritmalardan bir tanesi Apriori ve AprioriTid algoritmalarinin bir

karisimi olan Apriori-Hybrid algoritmasidir (42).

e (Genis nesne kiimelerini belirlemek i¢in veritabanindan alinmis kiiclik
orneklerin ¢ok iyi sonuglar verebilecegi fikrine dayanan OCD (Off-line
Candidate Determination-Siradis1 Aday Belirleme) algoritmasi (49).

e Veritabanim kiiciik parcalara bolerek, bellekte isgal edilen yeri azaltip daha

hizli sonuca ulagma saglayan boliimleme (partitioning) teknigi (50).
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e Kullaniciya her taramadan sonra olusan kurallar1 gosterip, minimum destek ve
gliven seviyelerini degistirme olanagt veren CARMA (Continuous
Association Rule Mining Algorithm-Siirekli Baglantt Kurali Madenciligi)
(51).

e Veri paralelligine dayanan CD (Count Distribution — Sayim Dagilimi) (52).

e PDM (Parallel Data Mining - Paralel Veri Madenciligi) (53).

e DMA (Distributed Mining Algorithm-Dagitilmis Madencilik Algoritmasi)
(54).

e CCPD (Common Candidate Partitioned Database-Ortak Aday Boliinmiis
Veritabani) (55).

e IDD (Intelligent Data Distribution) (56).

e HPA (Hash-based Parallel Mining of Association Rules-Birliktelik
Kurallarinin Cirpt Temelli Paralel Madenciligi) (57).

PAR (Parallel Association Rules-Paralel Birliktelik Kurallar1) (58).

5.1.2 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, siniflandirma yapilmasi acisindan smiflandirma ile benzerdir;
fakat siniflandirmanin aksine kiimelemede gruplar onceden belli degildir. Kiimeleme
analizi nesnelerin ortak oOzellikleri arasindaki mesafenin kiimeler i¢inde minimum,
kiimeler disinda ise her kiimenin digerleri ile arasindaki mesafenin maksimum olmasini
saglayan bir tekniktir. Bagka bir deyisle kiime igindeki her bir nesne birbirine ¢ok
benzer iken, diger kiime elemanlarina ise benzememektedir. Benzerlikler veya
farkliliklar probleme konu olan nesneleri tanimlayan Ozellikleri araciligi ile

belirlenmektedir. Veritabanlarinda toplanan verilerin biiyilk miktarlarda olmasi
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nedeniyle, kiimeleme analizi son zamanlarda veri madenciligi arastirmalarinda son

derece aktif bir konu haline gelmistir (5).

Kiimeleme analizi, hemen hemen tiim bilim alanlarinda yararlanilan bir
yontemdir. Tip, biyoloji, psikoloji, sosyoloji, arkeoloji gibi belirsizlik kosullarinin ve
karmasik olugumlarin bulundugu bilim alanlarinda ise daha yogun olarak yararlanilan
bir yontemdir. Ornegin, tip alaminda; hastaliklarin siniflandirilmasi, psikiyatride;
paranoya, sizofreni gibi semptomlarin dogru simiflandirilmasi (teshis profilleri
olusturmasi), laboratuar bulgular1 ile klinik bulgularin olusturdugu veri matrislerinden
hastalik alt gruplamalarinin ya da yeni semptomlarin tanimlanmasi gibi amaglarla

kiimeleme analizinden yararlanilmaktadir (59).

Kiimeleme analizi -mesafeye dayali kiime analizine odaklanarak- yaygin olarak
uzun yillar boyunca ¢alisilmigtir. K-means, k-medoids ve baska birka¢ yonteme dayali
kiimeleme analizi araglar1  birgok istatistiksel analiz yazilim paketlerinde
yapilandirilmistir. Makine o6grenmesi alaninda, kiimeleme analizi bir denetimsiz

ogrenme Ornegidir (5).

Kiimeleme analizi, potansiyel uygulama alanlarinin kendine 6zgii gereksinimleri
bulundugundan zor bir arastirma alanidir. Bu gereksinimler, biiyiik veritabanlar1 igin
Olgeklenebilirlik 6zelligi, farkli nitelik tipleri ile basa ¢ikabilme, kiiresel kiimelerin yani
sira rastgele sekilli kiimelerin de kesfi, giris parametrelerinin belirlenebilmesi igin
yeterli alan bilgisi gereksinimi, giiriiltiilii veri ile basa ¢ikabilme, veri boyutunun artmasi
durumuna uyabilme ve giris verisinin sirasina duyarli olmama, g¢ok boyutluluk,

yorumlanabilirlik ve kullanilabilirliktir (5).

Kiimeleme analizi, temel olarak dort degisik amacg i¢in uygulanir. Bu amaclar

asagidaki gibi siralanabilir (60):
e n sayida birimi, nesneyi, olusumu, p degiskene gore saptanan 6zelliklerine

gore olabildigince kendi i¢inde tiirdes ve kendi aralarinda farkli alt gruplara

ayirmak,
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e p sayida degiskeni n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak ozellikleri
acikladig1 varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktér yapilar1 ortaya

koymak,

e Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak n birime p

degiskene goren ortak 6zellikli alt kiimelere ayirmak,

e Birimleri, p degiskene gore saptanan degerlere gore, izledikleri biyolojik ve

tipolojik siniflamayi ortaya koymak.
Kiimeleme analizinin agamalar1 asagidaki sekilde siralanabilir (60):

Birimler arasinda var olan benzerligin belirlenebilmesi i¢in kullanilacak ol¢iilerin

ve degiskenlerin belirlenmesi,

e Birimler arasindaki benzerliklerin belirlenmesinden sonra birimlerin

kiimelenmesi,

e Olusturulan kiimelerin uygun olup olmadiginin belirlenmesi,

e Kiimelerin uygun olarak elde edildigi varsayimi altinda bunun istatistik

gecerliliginin ortaya konmasi.

Kiimeleme dinamik bir veri madenciligi arastirma alanidir ve bir¢ok kiimeleme
algoritmasi gelistirilmistir. Bunlar boliimlemeli metotlar, hiyerarsik metotlar, yogunluk
tabanli yontemler, grid tabanli yontemler, modele dayali yontemler, ¢ok boyutlu veri
icin yontemler ve kisit tabanli yontemler olarak kategorize edilebilir. Bazi algoritmalar

birden fazla kategoriye dahil olabilmektedir (5).
5.1.2.1 Kiimeleme Analizinde Veri Tiplerine Gore Benzerlik ve Uzakhk Olgiileri

Baslica bellek tabanli kiimeleme algoritmalar1 genellikle data matriksi ve farklilik

matriksi olmak iizere iki veri yapisi ile ¢aligabilir. Data matriksi p tane 6zelligi bulunan
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n tane nesneden olusurken; farklillk matriksi n objelerinin tiim ¢iftlerinin
kullanabilecegi yakinliklar koleksiyonunu saklar. Farklilik matrisinde d(i,j), 1 ve j
nesnelerinin arasinda olgiilen fark ya da farklilik olsun. d(i,j), i ve j nesnelerinin biiyiik
oranda birbirleri ile benzer olmalar1 durumunda sifira yakin negatif olmayan bir sayidir,

farklilik arttik¢a daha biiyiik bir say1 haline gelir (5).

Bir veri setinde yer alan birimlerin kiimelenmesi islemi bu birimlerin birbirleriyle
olan benzerlikleri ya da birbirlerine olan uzakliklar1 kullanilarak gergeklestirilmektedir.
Degiskenlerin kesikli ya da siirekli olmalarina ya da degiskenlerin nominal, ordinal,
aralik ya da oransal Olgekte olmalarma gore hangi uzaklik 6l¢iisiiniin ya da hangi
benzerlik oOl¢iisiiniin - kullanilacagmma karar verilir. Asagidaki alt boliimlerde

degiskenlerin tiirlerine gore kullanilan uzaklik veya benzerlik 6lgiilerine yer verilecektir.

Aralik Olcekli degiskenler arasindaki karsilastirma oraniyla degil fark ile yapilir.
Oransal 6lcekli degiskenlerse; alan, uzunluk gibi aralarinda kiyaslama yapilirken bir
oran belirtebilecegimiz degiskenlerdir. Aralik ve oransal 6lgekteki degiskenleri bulunan
birimleri kiimelerken, degisik uzaklik Olgiileri kullanilir. Bu 6lgiilerden bazilari:
Oklidyen, Manhattan, Minkowski uzaklik dl¢iileridir. Uzaklik formiilleri p boyuta sahip

2 birim arasindaki uzakliga gore verilmistir.
Oklidyen Uzaklik Olgiisii

Oklidyen uzaklik 6l¢iisii kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik

.. 2 2 2
d(i, j)= \/(xil - le) + (xi2 - sz) TR (xip - xjp) (5.4)
formiilityle hesaplanir. En ¢ok kullanilan 6l¢t birimidir (5).

Pearson Uzakhk Olgiisii

Pearson uzaklik 6l¢iisti kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik
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d(i, j) \/(x —x, f/SE+ (X =%, )/SZ 4+ (x, =X, ] /S (5.5)

formiilii ile hesaplanir. Bu formiilde kullanilan Sy, uzakligin hesaplandig: degiskene ait
varyanstir. Bununla birlikte farkli gruplar hakkinda onceden bilgi sahibi olunmadig:
icin, uzaklik hesaplanmasinda S degerinin kullanilmasi dogru olmaz. Bu nedenle
Pearson uzaklik lciisii yerine genellikle Oklidyen uzaklik 8lgiisii tercih edilir. Pearson
uzaklik Slgiisiine, “karesel Pearson uzaklik” ya da “standardize 6klid uzakligr” adi da

verilir (5).
Manhattan Uzakhk Olciisii
Manhattan uzaklik 6l¢iisii kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik
d(i, j)= QXil = Xy [ Xip = X e — xjp‘) (5.6)

formiilii ile hesaplanir. Bu 06l¢ii de birimler arasindaki mutlak uzaklik kullanilir.

Manhattan uzaklik dl¢iisiine, “city block uzaklik 6l¢iisii” ad1 da verilir (5).
Minkowski Uzakhk Olciisii

Minkowski uzaklik Ol¢iisii genel bir formiildiir. Formiilde yer alan m degerinin
alacag1r farkli degerlere gore yeni formiiller tliretir. Minkowski uzaklik Olgiisii

kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik asagidaki formiil ile hesaplanir (5).

d(i, j)= ﬁxil —le‘m +‘xi2 —sz‘m +---+‘xip =X, m]]/m (5.7)

Minkowski uzaklik 6l¢iistindeki m degeri biiyiik ve kiiciik farklara verilen agirligi
degistirir. m = 1 degerini alirsa, formiil Manhattan uzaklik 6lgiisiiniin formiiliine; m = 2

degerini alirsa, Oklidyen uzaklik 6l¢iisii formiiliine déniisiir.
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Uzaklik Fonksiyonun Ozellikleri

1. 90.3)20. Ugakiik negatif degil
2. d (i’ i) =0 ; Her birim kendisine olan uzaklig: sifirlar.
3. d (i’ J) =d (J' i) ; Uzaklik fonksiyonu simetriktir.

4. 4, §)=d@h)+d(0§) . ik birimin arasindaki uzaklik bu iki birimin ficiinci
bir birime olan uzakliklar1 toplamindan kiigiik olamaz (liggen esitsizligi) (5)

Degiskenlerin Standardizasyonu ve Degiskenlerin Doniistiiriillmesi

Veri matrisinde yer alan degiskenlerin ortalamalar1 ve varyanslart birbirilerinden
olduk¢a farkli oldugu durumlarda birimler arasi uzaklik hesaplanirken, ortalamasi daha
biiylik ve/veya varyanst daha biiylik olan degiskenler, hesaplanilan uzaklik degerine
daha biiyiik etki yapacaktir. Bu durumda kiimeler olusturulurken sistematik bir yanlis
yapilmis olacaktir. Ayrica degiskenlerde yer alan asir1 degerlerde uzaklik degerine etki
eden bagka bir faktordiir. Asirt degerler kiimeleme analizi sonucunda ayr1 kiimeler
olarak karsimiza c¢ikabilir. Bu gibi durumlar s6z konusu oldugunda yapilacak islem,
degiskenlerin doniistiiriilmesidir. Verilerin doniistliriilme islemi, standartizasyon ya da
belirli araliklara indirgeme bigiminde gergeklesir. Verilerin doniistiiriilmesinde
kullanilan baz1 teknikler; z skorlarina doniistiirme, standart sapma bir olacak sekilde

indirgeme, maksimum deger bir olacak bigimde indirgemedir.
Nominal Ol¢ekli Degiskenler

Nominal 6l¢ekli veriler arasinda biiyiikliik yada kiiciikliik gibi herhangi bir
karsilastirmanin yapilamayacagi; sadece sa¢ rengi, cinsiyet, medeni durum gibi nitel
degiskenlerin siklarim1 0,1,2 vb. kesikli nicel degerlere atanmasi ile olusan
degiskenlerdir. Nominal olgekli degiskenleri kiimeleme analizinde incelerken, ikili, ikili

olmayan nominal dl¢ekli degiskenler olarak ikiye ayirabiliriz.
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ikili (Binary) Degiskenler

Erkek—kadin, evet—hayir gibi salt ikili deger alan nominal 6lgekli degiskenlerdir.
Bu degiskenlerde birimler arasi uzaklik hesaplanirken aralik ve/veya oransal Olgekli
verilerin hesaplanmasinda kullanilan Pearson, Oklid, Manhattan (City block),
Minkowski uzaklik olciileri tercih edilmez. Bu tiir degiskenlerin kiimelenmesinde,
kontenjans tablolarinin yardimiyla bulunan, benzerlik Olgiileri adi verilen Olgiiler

kullanilir.

Kontenjans tablosundan elde edilen 1-1, 0-0, 0-1, 1-0 eslesmelerin frekanslar

kullanilarak s6zii edilen benzerlik 6lgiileri hesaplanir (5).
ikili Olmayan Nominal Degiskenler

Siklarinda iki durumdan daha fazla durum bulunduran degiskenlerin

uzakliklarinin hesaplanmasi ise su formiille saglanir (5):
.. —m
d(i, j)=2=1 (5.8)

p: toplam degisken sayisi, m: eslesen degisken sayisi olmak lizere eslesmeyen
degisken sayis1 (p-m) toplam degisken sayisina oranlanarak iki birim arasindaki uzaklik
bulunur. Bu uzaklik 1’ den ¢ikarilirsa, iki degisken arasindaki benzerlik katsayisi

bulunur.
Ordinal Ol¢ekli Degiskenler

Ordinal degiskenler, aralarinda bir sira bulunan, ama siralar arasindaki farkin ya
da oranin yalnizca hangi birimin 6n sirada yer aldigin1 gosteren kesikli degiskenlerdir.
Ornegin, bir kurumdaki kisilerin unvanlarma gore siralanmasi ordinal &lgeklidir.

Ordinal 6l¢ekli degiskenlere sahip birimlerin kiimelenmesi 3 asamada gergeklesir (5).

o xfdegiskenine ait i. birimin siralamast M birim igerisinde ris olur.
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e Her bir ordinal degisken farkli sayida durumlara sahip olacagindan, her bir

degisken asagidaki formiil ile [0,1] araligina indirgenir.

(5.9)

e [0,1] araligina indirgenen degiskenlere ait birimler arasindaki uzakliklar

oransal ve aralik 6lgekte kullanilan uzaklik 6l¢iileri ile bulunur.
5.1.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektdr Makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir
kontrollii siniflandirma algoritmasidir (61). Destek vektor aglari, Vapnik onciiliigiinde
bir dizi ¢alisma sonucu 1990’11 yillarda ikili siniflandirma igin gelistirilmistir. Bu
yontemin amaci, iki smifin vektorleri arasindaki en biiyiik uzaklik ile dogrusal karar
fonksiyonu olarak bir optimal hiper diizlem olusturmaktir (62). DVM'nin sahip oldugu
matematiksel algoritmalar baslangigta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
problemi igin tasarlanmis, daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. DVM’nin ¢alisma prensibi iki sinifi birbirinden
ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi, baska bir ifadeyle iki smnifi
birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiper-diizlemin tanimlanmasi esasina

dayanmaktadir (63,64).
5.1.3.1 Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

Destek vektor makineleri ile siiflandirmada genellikle {-1,+1} seklinde sinif
etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar
fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. S6z konusu karar fonksiyonu

kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur (61).

Iki simfli verileri birbirinden ayirabilen bircok hiper-diizlem c¢izilebilir. Ancak
DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimuma ¢ikaran

hiper-diizlemi bulabilmektir. Sinir1 maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper-
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diizleme optimum hiper-diizlem ve sinir genisligini sinirlandiran noktalar ise destek

vektorleri olarak adlandirilir (61).

Dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir smiflandirma probleminde DVM’nin
egitimi i¢in k sayida ornekten olusan egitim verisinin {x;,Yi}, 1 = 1,...,k oldugu kabul

edilirse, optimum hiperdiizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur:
w.x;+b > +1hery=+41ig¢in (5.10)
w.x;+b < +1hery=—1igin (5.11)

Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzay1, y € {-1, +1} ise smif etiketlerini, w
agirlik vektoriinii (hiper-diizlemin normali) ve b egilim degerini gostermektedir (65).
Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu diizleme paralel ve smirlarini
olusturacak iki hiper-diizlemin belirlenmesi gerekir. Bu hiper-diizlemleri olusturan
noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler w.x; + b = +1 seklinde
ifade edilirler. Optimum hiper-diizlemin sinirinin maksimuma g¢ikarilmasi igin ||w||
ifadesinin minimum hale getirilmesi gerekir. Bu durumda en uygun hiperdiizlemin

belirlenmesi asagidaki sinirli optimizasyon probleminin ¢éziimiinii gerektirir.

min |2 [Iwl|?] (5.12)
Buna bagli sinirlamalar ise,

yilw.x; +b) —1=>0vey; € {-1,1} (5.13)

seklinde ifade edilir (63). Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemleri kullanilarak

¢Oziilebilir. Bu islem sonrasinda;

L(w,b,@) = > [Iwll? = £, ayyi(w.x; + b) + TX, ; (5.14)
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esitligi elde edilir. Sonug olarak, dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir problem igin

karar fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir (65):
f) = sign(Ti, Aiyi(x.x) + b) (5.15)
5.1.3.2 Dogrusal Ayrilamayan Veriler Icin DVM

Giinliik hayattaki bir¢ok problemde bir¢cok problemde verilerin dogrusal olarak
ayrilmas1 miimkiin degildir. Bu durumda egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper-
diizlemin diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem pozitif bir yapay
degiskenin (&;) tanimlanmasi ile ¢6ziiliir. Smirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis
siiflandirma hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler
alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi (0 < C < o0) tanimlanmasiyla kontrol
edilebilir (62). Diizenleme parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak

ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi:

llwl|?

min [+ €. 37, & (5.16)

seklini alir. Buna bagli sinirlamalar ise,
yiw.o(x;))+b)—1=21-¢ &=0vei={1,..,N} (5.17)

seklinde ifade edilir. Esitlik 5.16 ve 5.17°de ifade edilen optimizasyon probleminin
¢Oziimii i¢in girdi uzaymda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 0zellik uzayr olarak
tanimlanan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Boylece verilerin dogrusal olarak

ayrimui yapilabilmekte ve siniflar arasindaki hiper-diizlem belirlenebilmektedir.

DVM ile matematiksel olarak K(x;,x;) = ¢(x).¢(x;) seklinde ifade edilen bir
kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve bu
sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglanmaktadir. Sonug
olarak, kernel fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan iki smifli bir

problemin ¢dziimii ile ilgili karar kurali asagidaki sekilde yazilabilir (65):
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f(x) = sign(X; a;yip(x). ¢(x;) + b) (5.18)

DVM ile gergeklestirilecek bir siniflandirma islemi igin kullanilacak kernel
fonksiyonu ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin belirlenmesi esastir.
Literatiirde kernel fonksiyonu olarak en sik kullanilan fonksiyonlar polinom
fonksiyonu, radyal tabanli fonksiyon, dogrusal fonksiyon ve sigmoid fonksiyonudur.
Kernel fonksiyonlari karsilastirildiginda polinom ve radyal tabanli kernellerin daha sade
ve anlasilabilir oldugu ifade edilebilir. Matematiksel olarak basit goriinse de, polinomun
derecesindeki artis algoritmanin karmasik bir hal almasina neden olmaktadir. Bu da hem
islem siiresini Onemli Ol¢lide artirmakta hem de bir noktadan sonra siniflandirma
dogrulugunu diisiirmektedir. Buna karsin radyal tabanli fonksiyonun kernel boyutu ()
olarak ifade edilen parametresindeki degisimlerin siniflandirma performansina etkisinin

daha az oldugu goriilmiistiir (66).

Kernel fonksiyonuna 6zgii parametrelerin yaninda tiim destek vektor makineleri
icin dilizenleme parametresi C’nin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekir. Bu
parametre i¢in olmasi gerekenden cok kiiciik veya cok biiylik degerler secilmesi
durumunda optimum hiper-diizlem dogru belirlenemeyeceginden siniflandirma
dogrulugunda ciddi diislis beklenir. Diger taraftan C = o olmasi durumunda DVM
modeli sadece dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in uygun hale gelir. Buradan da
goriilecegi lizere parametreler i¢in uygun degerlerin se¢imi DVM siniflandiricisinin
performansini direkt olarak etkileyen bir faktdr durumundadir. Genellikle deneme ve
hata stratejisi kullanilmasina karsin, ¢apraz dogrulama yaklasimi basarili sonuglara
ulagilmasina olanak saglamaktadir. Capraz dogrulama yaklasiminda amag olusturulan
siiflandirma modelinin performansinin belirlenmesidir. Bu amagla veri seti iki kisma
ayrilir. Birinei kisim smiflandirmaya esas olan model olusumunda egitim verisi olarak
kullanilirken ikinci kistm modelin performansinin belirlenmesi amaciyla test verisi
olarak isleme konur. Egitim seti ile olusturulan modelin test veri setine uygulanmasi
sonucunda dogrusiniflandirilan 6rneklerin sayisi siniflandiricinin performansini gosterir.
Dolayistyla ¢apraz gecerlilik yontemi kullanilarak en i1yi siniflandirma performansinin
elde edildigi kernel parametrelerinin belirlenmesi ve siniflandirmaya esas olacak

modelin olusturulmustur (61).
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5.1.4 Artirllmis Regresyon Agaclari

Artirllmig Regresyon Agaglart (ARA) bir¢cok modelle uyum saglayarak tek bir
modelin performansini artirmayr ve bunlari tahminler i¢in kullanmayi1 hedefleyen
tekniklerden biridir (67). Yeni bir teknik sayilan ARA, makine 6grenmesi ve istatistik
alanlarmin anlayislarin1 ve tekniklerini birlestirir. ARA temelde tahmin performansini
iyilestirmek igin ¢ok sayida uyarlanabilir basit aga¢ modellerini birlestirmek yerine tek
bir en iyi model iireterek geleneksel regresyon yontemlerinden ayrilir (68,69). ARA iki
algoritma kullanir; biri siniflandirma ve karar agaci modellerinden regresyon agaglari,
digeri ise modellerle birleserek yeni modeller insa eden artirma (boosting)

algoritmasidir (67).

5.1.4.1 Karar Agaclan

Agac tabanli modeller, yordayicilara en homojen cevaplar1 veren bolgeleri
belirlemek i¢in birgok kural kullanarak yordayici alanlari dikdortgenlere bolerler. Daha
sonra, kisit olarak en olast sinifa uyan siniflandirma agaci ve bu bdlgede gozlem icin
ortalama yanita uygun regresyon agaclari ile, hatalarin normal dagildigini varsayarak,
her bolgeye bir kisit atanir. Yordayicilar ve boliinme noktalari tahmin hatalarini
minimize edecek sekilde secilir. Tek bir karar agaci olusturulmasi i¢in biiyiik bir agag
olusturup, daha sonra ¢apraz dogrulama ile belirlenen zayif baglantilar1 budamak etkili

bir yontemdir (70).

Karar agaclar1 veriyi kolay gorsellestirebildikleri ve sezgisel yolla sunabildikleri
icin popilerdir. Aday yordayicilarin hazirlanmas1 kolaydir, ¢iinkii yordayict
degiskenleri herhangi bir tipte olabilir ve model ¢iktilart monoton doéniisiim
islemlerinden etkilenmezler ve alakasiz yordayicilar pek se¢ilmezler. Agaclar istisnalara
kars1 duyarsizdirlar. Bir agacin hiyerarsik yapisi, bir giris degiskenine verilen yanitin
agactaki daha yiiksek degerli giris degiskenlerine bagli oldugu anlamia gelir, boylece
yordayicilar arasindaki etkilesimler otomatik olarak modellenir. Bu 6zelliklerine karsin,
diizgiin fonksiyonlarin modellenmesi giigtiir. Ayrica agacin yapist verinin drneklemine

baglidir ve egitim verisindeki kiiclik degisiklikler cok farkli boliinme noktasi serileri ile
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sonuclanabilir. Bu faktorler agaclarin dezavantajlaridir ve tahmin etme giiclinii

diistirebilirler (70).

5.1.4.2 Artirma Algoritmasi

Artirma, ¢ok sayida kaba kural bulup ortalamalarini almanin, dogru tahmin
basarist yiiksek tek bir model bulmadan daha kolay olmasi fikrine dayanan, model
basarisin1 gelistiren bir modeldir (71). Artirma algoritmasi modeli insa edip sonuglari
birlestiren diger modellerden farkli olarak; ardisik, ileri doniik etaplar1 olan bir tekniktir.
Artirmada, agaclarin mevcut koleksiyonlarina bakarak, kotli modellenmis gozlemlere
vurguyu arttirmak i¢in modeller uygun yontemler kullanilarak egitim verilerine
yinelemeli sekilde uyarlanirlar. Artirma algoritmalari uyumsuzlugu o6l¢iip, sonraki
yineleme icin ayarlar1 degistirirler. AdaBoost gibi orjinal artirma algoritmalar1 iki sinifli
siiflandirma problemleri icin gelistirilmistir. Bu algoritmalar kotii modellenmis

olanlara vurgu yaparak, gézlemlerini agirliklandirirlar (67).

5.2 Laboratuvar Verilerinde Veri Madenciligi Uygulamalari

Bu boéliimde veri madenciligi yontemlerinin tibbi verilere uygulanmasi ile,
belirlenen birtakim arastirma alanlar1 irdelenmis ve ¢esitli sonuclar elde edilmistir.
Problem alanlarmin belirlenmesinde ortak payda laboratuar test verileri kullanilarak
¢dziim arayisia uygun olmalaridir. Onceki béliimlerde anlatilan teorik bilgiler 1s181nda
hastalardan istenmis olan test verilerine belirlenen problemin yapisina uygun olarak
cesitli veri madenciligi teknikleri uygulanmistir. Gelistirilen uygulamalarla elde edilen

ilging sonuglara dikkat cekmek ve bunlarin irdelenmesi amaglanmastir.

5.2.1. Uygulamalarin Amag ve Kapsamlari

Tip cesitli tiirdeki bir¢ok verinin kaydedildigi alanlardan biridir. Tibbi verilerin
artis hiz1 karsisinda, geleneksel veri analiz araglar1 yetersiz kalmaktadir. Tibbi
veritabanlarinda yeni bilgilerin kesfedilmesi, veritabanlarinda depolanan verinin etkili

bir sekilde kullanilmasi agisindan ¢ok onemlidir. Veri madenciligi teknikleri, 6zellikle
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klasik yontemlerle elde edilemeyen, dnceden kestirilemeyen Oriintiilerin ve bilgilerin

aciga ¢ikmasinda dnemlidir.

Bu c¢alismada test se¢iminde canli arama (live search) tekniginin kullanilarak daha
isabetli test istemleri yapilmasi; jinekolojik kanserlerin tani kontrolii yapilmasi, bu
sekilde yanlig girilen ICD kodlarinin tespit edilebilmesi; bazi tam kan testi
parametrelerinin degerlerinin tahmin edilmesi ile olas1 bagka problem alanlarinda esik
verilerin tamamlanabilmesi i¢in yontem arayisi; Potasyum (K) ve Hemoliz Indeksi (HI)
arasindaki 1iliskinin veri madenciligi yontemi ile irdelenmesi, bdylece bilinen bir
problem alaninda daha 6nce kullanilmamis bir yontemle analiz yapilmasi; yasamsal
tahmin yapilmasi, bu sekilde risk grubuna giren hastalarin tespit edilmesi

gerceklestirilmistir.

Calisma kapsamma Trabzon ili, Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi
Farabi Hastanesi Biyokimya Laboratuvari’nda 7 Ocak-31 Aralik 2010 ve Haziran

2011-Haziran 2012 tarihleri arasinda islenen testler alinmistir.

5.2.2. Uygulamalarda Kullanilan Algoritma ve Programlar

Caligsmaya esas olusturan biyokimya laboratuvari verilerinin elde edilmesi ve bazi
on islemlerden gegcirilerek analize uygun hale getirilmesi i¢in kullanilan yazilim, Delphi

programlama dili kullanilarak hazirlanmastir.

Uygulamalarda kullanilan veri madenciligi yontemleri birliktelik kurallari, destek
vektor makineleri, artirilmig regresyon agaglari, kiimeleme analizidir. Birliktelik
kurallar1 analizinde en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritma olan Apriori algoritmasi
kullanilmistir. Apriori algoritmast sirali algoritmalar i¢inde, uygulandigi veri
biiyiikliigiine gore en iyi performans gosteren algoritmalardan biridir. Analiz i¢in, Yeni
Zellanda Waikato Universitesi tarafindan bir proje olarak baslatilan, bugiin birgok
kullanicr tarafindan kullanilan WEKA veri madenciligi uygulamasi gelistirme programi
kullanilmistir. WEKA java platformu tlizerinde gelistirilmis agik kodlu bir programdir.

Program gelistirilmeye devam edilmektedir ve g¢aligmada programin agiklanan son
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kararli siirimii olan 3.6.4 kullanilmistir. WEKA, GNU (General Public License)
lisansli bir yazilimdir. WEKA, Apriori algoritmast konusunda iyi bir performans

sergileyen, akademik ¢alismalarda da kullanilan bir programdir.
5.2.3. Verilerin Hazirlanmasi

Calismada KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi biyokimya laboratuvari tarafindan
saglanan veriler kullanilmistir. Bir kisim veriler Farabi Hastanesi Bilgi Islem Merkezi
tarafindan yonetilen veritabanindan ham haliyle alinmis, birtakim veri isleme
asamalarindan gegcirilerek veri madenciligi uygulamasi i¢in kullanilmaya hazir hale
getirilmigtir. Caligmada kullanilan verilerin bir boliimii ise yine Karadeniz Teknik
Universitesi Tip Fakiiltesi biyokimya laboratuvari verileri kullanilarak baska bir ¢alisma

(72) i¢in olusturulmus veri setidir.

Farabi Hastanesi Bilgi Islem Merkezi (BIM) tarafindan yonetilen hastane
veritabani1 bir¢ok tablodan olusan karmasik bir yapidadir. Bu calisma igin Oncelikle
hastane veritabani tablolar1 incelenerek, hangi tablolarda bulunan hangi alanlarin gerekli
olacagina karar verilmis, daha sonra bu alanlar olusturulan bir ‘view’ ile tek bir tabloda
toplanmustir (Sekil 5). BIM tarafindan saglanan bir kullanic1 adi ve sifre kullanilarak bu

view’e erisim saglanmistir.

View, veritabaninda saklanan bir sorgudur ve sanal tablo olusturmak icin
kullanilir. Bir view veri igermez, bu nedenle depolama da gerektirmez. View
olusturmak icin kullanilan tablolara ‘temel tablolar’ denir. Kullanicilar tablolara erisim
hakkina sahip olmasalar bile, view’lere eriserek sorgu c¢alistirabilirler; bdylece
veritabani i¢in daha giivenli bir yapt olusmus olur (73). View’ler mantiksal olarak
tablolar ile ayn1 yapiya sahiptir ve aym sekilde satirlar ve kolonlar igerirler.View’ler
tizerinde veriler fiziksel olarak tutulmaz, bunun yerine sadece view’in tanimu tutulur.
Bir view her ¢agrildiginda tanimda yer alan sorgu yeniden ¢alistirilir, bu yiizden view
igindeki veriler en giincel haldedir. View kullanilarak, uzun ve karmasik bir sorgu bir
‘select’ islemi ile yaptirilabilir, birden fazla mantiksal veya fiziksel veritabanindan, tek

bir veritabanindan veri ¢ekiliyor gibi veri ¢ekilebilir.
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x
Mame lType lNuIIabIe | Default | Comments |
P HEND VARCHARZ() Y
FEMNO VARCHARZOD Y
: YIZIT_TAR DATE Y
| |POLIKLINIE_KODU WARCHARZ2(E) Y
FOLIKLIMNIE_ADI WARCHARZ{ED)
: CINSIVETI CHAR(T) A
| | DOGUM_TARIHI DATE i
| |DOGUM_YERI WARCHARZ(1E) v
ICOKOD VARCHARZEZD) v
: GSE_TANITIFI VARCHARZ() Y
|| GES_BIRINCILTANT  WARCHARZ) Y
| | TETEIK_KODU YARCHARZOD v
TETKIE_ADI VARCHARZ{IO0D) v
: BATARYA VARCHARZE) Y
|| ORMEKMD YARCHARZ(1Z) v
| |ISTEK_TARIHI DATE T
SONUC WARCHARZ{ED)
: TEST_BIRIM WARCHARZ{15)
|| CIHAZKODL MUMMBER(E)
| |PARAMETRE_KODU WARCHARZ(E)
I & 4

Sekil 5. Olusturulan ‘view’ yapisi

View yapist olusturulduktan sonra, Delphi programlama dili kullanilarak
hazirlanan yazilim ile hastane veritabanina erisim ve view lizerinden sorgu yapma
imkan1 elde edilmistir (Sekil 6). Programin calistig1 tarafta Oracle Database 10g R2
kuruludur. Hastane veritabanina erisim, yazilimda kullanilan Oracle Data Access

Components (ODAC) bileseni araciligi ile saglanmastir.

Programda sorgu icin daha hizli sonu¢ getirdigi tespit edilen PKNO alani
kullanilmistir. PKNO, poliklinige bagvuran hastaya verilen kodun tutuldugu bir alandur.
HKNO ile ifade edilen hastaya 6zel olan hasta kayit no alanindan farki, hastanin her bir
poliklinik basvurusunda farkli bir PKNO degeri almasidir. Program c¢alistirilip baglant
kurulduktan sonra minimum ve maksimum PKNO degerleri belirlenerek sorgu

calistirilmis, sonuglar bu ¢alisma igin kurulan Oracle veritabanina aktarilmstir.
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? Form1 g@

kit PEMD tax PRMO
Aktanm Bilgisi
Sorgula ve Aktar
[ Durdur

Digniigtiin

Sekil 6. Veri aktarimi i¢in hazirlanan yazilim arayiizii

Girilen PKNO degerleri ile sorgulanarak aktarilan veriler 7 Ocak—31 Aralik 2010
tarihleri arasinda tutulan kayitlari igermektedir. Kayitlarin 3553877 tanesi ayaktan
hastalara, 4789139 tanesi de yatan hastalara aittir. Verilerin ham haliyle toplam
8343016 tane kayit aktarilmistir.

Sorgu sonucunda aktarilan verilerde, hastalardan istenen her bir test, bir satirda
gosterilmigtir. Fakat bu yapr veri madenciligi uygulamalar1 i¢in uygun degildir.
Verilerin veri madenciligine uygun hale getirilmesi ic¢in donilisim yapilmasi
gerekmektedir. Bu islem i¢in de, yine ayni yazilim kapsaminda gelistirilen doniisim
fonksiyonu kullanilmistir. Yapilan doniisiimle, hastalarin calisilan her bir 6rnegine
verilen ORNEKNO alani temel alinarak iki yeni tablo olusturulmustur. Olusturulan
tablolarda, her test yeni bir alan olarak islenmistir. Ayrica hemogram gibi alt
parametreleri olan testlerin parametreleri de tabloya alan olarak eklenmistir. Bu sekilde
olusturulan yeni tablolarda, kisinin yasi, dogum yeri, dogum tarihi gibi demografik
ozelliklerinin yani sira, tiim test alanlar1 da bulunmaktadir. Kisilerden istenen testler,

Tablo1’de ‘var—yok’ mantigim1 ifade edecek sekilde ‘1-0° big¢iminde isaretlenip
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birliktelik analizine uygun yap1 elde edilmistir. Hastadan istenmis olan testler ‘1’ ile
isaretlenmistir. Diger tablo olan Tablo2’de ise testlerin Olglim sonuglari islenerek

sonuglara dayali analizlere uygun hale getirilmistir (Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9).
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HKNO _[PKNO  [VIZIT_TAR [POLIKLINIK_ADI _ [CINSIYETI [DOGUM_TARIHI [DOGUM_YERI [ICDKOD |TETKIK_KODU | TETKIK ADI_]SDNUC_] TEST_BIRIM
L0516603 410167708 27.05.2010 ~ | Enfeksiyon Poliklin - E 05.04.1950 ~ RIZE B18.2 - 90393044 Trigiserid - 144 - ma/dL
L1096033 410167294 26.05.2010 ~ | Noroloji Poliklinigi - E 07.06.1953 ~ TRABZON I63.8 .- 90333044 | Trigliserid -+ 1132 -~ mo/dL
L1096039 410167294 26.05.2010 ~ | Noroloji Poliklinigi - E 07.06.1953 ~ | TRABZON 1o - 90393044 Trigiserid -~ 132 -~ mag/dL
L0516635 410166818 26.05.2010 ~  Hematoloji Poliklini - E 15.05.1960 ~ | SALPAZARI D50.8 - 90126044 Fosfor (P) -~ /412 - ma/dl
L1096910 A10167085 26.05.2010 +  Uroloji Poliklinii E 10.07.1942 ~ RizE N42.9 .- 90025044 (Alfa-fetoprot -+ 298 - ng/ml
L1086855 A10166372 26.05.2010 ~ Kardiyoloji Poliklinit - | K 08.08.1957 ~ ARTVIN 10 - 90399044 Trigserid - 116 - mg/dL
L0772998 410166419 26.05.2010 ~ Hematoloji Poliklini - K 01.01.1965 - IKiZDERE D75.2 - 90126044 Fosfor (P) - 357 - ma/dl
L0803512 410171344 31.05.2010 ~ | Enfeksiyon Poliklin - K 01.01.1986 v | MACKA B181 - 90025044 Alfa- feto prot - 1.67 - ng/mL
L1014204 410170377 31.05.2010 ~ | Pediatri Goglis ve -~ K 08.12.2003 ~ TRABZON J30.3 - 90126044 Fosfor (P) - 6.0 - matdL
L0401693 410171448 31.05.2010 ~ | Endokrinoloji Polikl - | K 24.03.1937 - GORELE ED42 - 90347044 Serbest T3 - 252 - pa/mL
L0123015 410168097 27.05.2010 ~ | Endokrinoloji Polikl - K 15.08.1963 - | UzOMadzo E05.2 - 90126044 Fosfor P] - 2.8 - ma/dL
Sekil 7. Verilerin aktarimiyla olusturulan ilk tablo

PKNO  [VIZIT_TAR _[POLIKLINIK_ADI __[CIN:_|DOGUM_TAF _[DOGUM_YE_[ICDKOD J DRNEKNO [AC_90126044 |AC 30013144 [AC_90150044 |AC 90018044 [AC_90020044 [AC ¢
10020938 05.07.2010 ~ | Pediati (SUT COCUGU) Serv - E 01.03.2010  ~ TRABZON (0248 - 7130981

¥10020874 04.07.2010 ~ | Pediati (SUT CUCUGU]SGI\-"' E 11.022008  ~ OSMANGAZI BOD.4 - 7130982

¥10020833 04.07.2010 ~  Pediatri (SUT COCUGU) Serv - E 1510.2003 ~ TRABZON ~ J21.9 .. 7130383 [

Y10020644 01.07.2010 ~ Pediati Enfeksiyon Servisi - E 10022005 ~ TRABZON w84 - 7155469 1 |

10020644 01.07.2010 ~ Pediatri Enfeksiyon Servisi - E 10022005 ~ TRABZON w84 .. 7155470 1

10020883 05.07.2010 ~ Pediati Enfeksiyon Servisi - K 04111933 ~ | G.HANE A98.0 - 7155433 1 | 1 1 1
10020008 27.06.2010 ~ AnesteziYogun Bakim BD.Se - K 12111931 ~ | CAYELI C76.0 - 7156134

10020008 27.06.2010 ~ AnesteziYogun Bakim BD.Se - K 12111931~ CAYELI C760 - 7156136 1 1
¥10020008 27.06.2010 ~ | Anestezi Yogun Bakim BD.Se - K 12111931~ CAYELI C76.0 - 7156140 |

Y10020008 27.06.2010 ~ Anestezi Yogun Bakim BD.Se - K 12111931~ CAYELI C76.0 - 7156145 1 1
10020008 27.06.2010 ~ AnesteziYogun Bakim BD.Se - K 12111931~ CAYEL C76.0 - 7156146

Sekil 8. Verilerin doniistiiriilmesinden sonra olusturulan Tablol, istenen testler 1 ile isaretlendi
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PKNO_[ViAIT_TAR | POLIKLINIK_ADI _JON._[DOGUM_TAF_[DOGUM_YE [ICOKOD _|ORNEKNO _|AC_90126044 |AC_90013144 [AC_S0150044 |AC_G0018044 | AC_90000044 |AC_E
V10020338 05072010 > Pediotn (SUT GOCUGU)Serv -~ € 01032010 =~ TRABZON Q248 . 7130381

10020874 04.07 2010 ~ Pediotr (SUT COCUBU)Senv o € 11022008 ~ OSMANGAZI 8004 - 7130882

Y10020833 0407.2010 = Peciati(SUT (OCUGU)Senv s € 15102009 = TRABZON  J218  w 7130883

V10020644 01.07.2010 = PedistiiErfeksponServisi « E 10022005 =+ TRABZON W84 o 7155663 517 ,

Y10020644 01072010 » PedtnErfeksyonSemvsi  « E 10022005 =+ TRABZON w84 . 7155470 281

Y10020883 05.07.2010 = PedistnErfeksyonServisi K 04111933 = GHANE  AS80 . 7155483 169 13 47
Y10020008 27.06.2010 ~ AnesteziYounBakmBD.Se K 12111931 = CAYEL  C760 « 7156134 857

10020008 27.06.2010 = AnestenYounBakenBD Se K 12111931 = CAYELl €760 - 71561% 327 22
10020008 27062010 » Anestezi YodunBakmBD.Se i K 12111931 = CAYEU C760 7156140

Y10020008 27.06.2010 = AnesteziYolunBakmBD.Se: K 12111931 = CAYEL C760  w 7156145 7 | 24
¥10020008 27.05.2010 = ArestesiYolnBakmBDSe'« K 12111831 = CAYELI C760 . 7156146

Sekil 9. Verilerin doniistiiriilmesinden sonra olusturulan Tablo2, testlerin sonuglari ile dolduruldu

60



Dontlisimden sonra, ORNEKNO alani taban alinarak elde edilen tablolarda
227432 adet kayit elde edilmistir. Bunlardan 140640°1 ayaktan hastalara, 86792’si yatan

hastalara ait kayitlardir.

5.2.4. Birliktelik Kurallar1 Analizi ile Test Seciminde Canli Arama Tekniginin

Kullanilmasi

Hastaliklarin teshis ve ayriminda beden sivilari ve salgilarinin tetkiki c¢ok
yararlidir. Bu amagla kan, serum, idrar, digski, beyin, omurilik gibi materyalin alinarak
laboratuvarda degerlendirilmesi doktorlara 6nemli ipuglart verebilir. Giliniimiizde,
diinyada hastalik tanilarinin % 70’ ten fazlasi laboratuvar testleriyle konulmaktadir(74).
Bu nedenle uygun bir laboratuar testlerinin se¢imi hastaliklarin dogru tanisi i¢in ¢ok

onemlidir.

Test takimlari, 6zel bir hastalik veya organ sistemi i¢in kullanilan testlerden
olugsan test gruplaridir. Kolay segilebilmesi ve siiphelenilen durumla ilgili genis
cergevede test icermesi hekim ig¢in kullanim rahatligi saglar. Test takimlar1 eksiksiz ve
isabetli test istemi yapilmasina olanak verir. Boylece 6zellikle acil durumlarda hekim
test istemi yaparken daha basarili kararlar verebilir; bu da istemlerin tam yapilmasini
saglar ve tekrar test isteminin Oniine gecilir. Bu sekilde hem zaman verimli kullanilmig
olur, hem de ekstra maliyetlerin Oniine gecilmis olur. Fakat bazen test takimlarinin
kullanilmasi, gerekli olmayan bazi testlerin de istenmesine neden olabilmektedir. Bu da
hastanin muayene maliyetini arttirmaktadir ve gereksiz istenen bu testler hastaneler igin

istenmeyen durumdur.

Bu boéliimde, test seciminde canli arama (live search) teknigi kullanilarak
gelistirilmesi Onerilen sistemle, hem test takimi kullanir gibi eksiksiz test se¢imi
yapilmasini saglamak, hem de test takimlarinin getirdigi gereksiz testlerin maliyetini

ortadan kaldirmak amaglanmuistir.
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Canli arama teknigi yeni ve yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Geleneksel
arama yontemlerine gore daha pratiktir. Canli arama yaparken harfler ya da sozciikler
yazildikca sonuglar kisitlanir. Arama sonucglari, arama sorgusu tamamlanmadan
goriinmeye baslar. Bu yontem kullaniciy1 sonuglara erismek icin 'gonder' diigmesine

basmaktan da kurtarir.

Laboratuvar testleri kanita dayali tibbin en 6nemli araglaridir. Testlerin dikkatli ve
akilc1 secilmesi hasta bakiminda alinan kararlarin kalitesini arttirir. Bu bdliimde
gelistirilmesi Onerilen sistem i¢in her bir poliklinigin test istemleri géz Oniinde
bulundurulacaktir. Bu sekilde daha isabetli ve dzgiin test dnerileri yapilabilecektir. Once
belirlenen poliklinigin test istemleri birliktelik analizi modeli kullanilarak cikarilacak,
daha sonra elde edilen kurallarla canli arama yapis1 kullanilarak laboratuvar testlerinin
secimi i¢in Oneriler sunulacaktir. Testler birlikte istenme yogunluklart goéz Oniine
alarak, birlikte en fazla istenen test grubundan, en az istenen test grubuna gore

gosterilecek sekilde siralanacaktir.
5.2.5. Destek Vektor Makineleri ile Jinekolojik Kanserlerin Tam Kontrolii

Kanser, viicut hiicrelerinin kontrolsiiz veya anormal bir sekilde biiylimesi ve
¢ogalmasidir. Tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de kalp-damar hastaliklarindan
sonra en Oldiiriicii hastalik gurubu kanserdir (75). Kadinlarda erkeklerden farkli olarak
gelisen jinekolojik kanserler ovaryan, servikal, endometriyal, vulvar kanserler olup;
Uluslararas1 Kanser Arastirmalart Ajansi’nin 2002 yili verilerine gore tiim diinyada
kadinlardaki yillik 5.1 milyon yeni kanser vakasinin %19’unu olusturmaktadir. Bu,
kanserden Oliimlerin 2.9 milyonunu ve 5 yillik kanser prevalansinin da 13 milyonunu

olusturmaktadir (76).

Jinekolojik kanserlerde, 6zellikle yumurtaliklara ait patolojilerde kan tahlilleri ile
elde edilen bazi belirtecler teshiste ve tedavide yardimer olduklart gibi, tedavi sonrasi
hastalarin takibinde de rol oynamaktadirlar. Kanserli dokulardan kaynaklanan ve gesitli
viicut sivilarinda artan pek ¢ok biyolojik bilesik tiimor belirteci olarak kullanilabilir.

Kanser siiphesi ve tanis1 konusunda 6nemli ipucu saglayan belirteglerin Total ve Free
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PSA, CEA, AFP, CA-125, CA 15-3, CA 199 oldugu bilinmektedir (77,78,79).
Jinekolojide en sik kullanilanlar CEA, AFP, CA-125, CA 199, beta-hCG
belirtegleridir (80,81). Bu belirtegler fikir vermeleri agisindan onemlidir; ancak kesin

tantya gotiirmezler. Jinekolojik kanserlerin genellikle 40 yas iizerinde gorildiigi
bilinmektedir (82).

Bu bolimde, Birliktelik Kurali Madenciligi ve Destek Vektér Makineleri
yontemleri kullanilarak, kanser belirteglerinin sonuglari analiz edilmis ve hastaya

konulan tanilarla sistem ¢iktilarinin tutarliliklar1 incelenmistir.

5.2.6. Bazi Tam Kan Testi Parametrelerinin Degerlerinin Artirillmis Regresyon

Agaci Yontemi ile Tahmini

Hemogram testi olarak da bilinen tam kan testi, kandaki hiicrelerin
otomatiklestirilmis sayimini icerir. Tam kan testi laboratuvarlarda siklikla istenen temel
bir tarama testidir. Tam kan testindeki bulgular doktorlara hematolojik ve diger viicut
sistemleri, hastaliklarin seyri, tedaviye yanit ve iyilesme hakkinda tanisal bilgi sunar.
Tam kan testi kan hiicrelerinin sayisi, ¢esidi, ylizdesi, konsantrasyonlari ve Kkalitesini

belirleyen kan parametreleri olarak anilan bir dizi testten olusur. Bu testler (83):

e Beyaz Kan Hiicresi Sayisi (WBC - Lokositler): Lokositler enfeksiyonlarla
miicadele eder ve viicudun bagisiklik hiicrelerinin toplamini gosterir. Viicudun
saglik durumunu korumak ve enfeksiyon veya yaralanma gibi nedenlerle
miicadele i¢in kullandig1 16kositlerin bes farkli tiirti vardir; bunlar nétrofiller,

lenfositler, bazofiller, eozinofiller, monositlerdir.

e Kirmizi Kan Hiicresi Sayisi (RBC - eritrosit): Eritrositler 1 mikrolitredeki
kirmiz1 kan hiicrelerinin sayisidir. Artislar da, azaliglar da anormal kosullara
isaret edebilir. Eritrositlerin i¢inde viicuda oksijen tasityan hemoglobin proteini

vardir.

e Hemoglobin (Hb): Hb kandaki oksijen tasiyan protein miktarini gosterir.
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Hematokrit (Hct): Belli bir tam kan hacmindeki eritrositlerin yiizdesini

gosterir.

Ortalama eritrosit hacmi (MCV): Eritrositlerin ortalama biiyiikliiklerinin bir
Olgtimidiir. Eritrositler vitamin B12 eksikliginin neden oldugu anemideki gibi
normalden daha biiyiikse (makrositik) MCV yiikselmistir. Eritrositler demir
eksikligi anemisi ve talasemilerde gortldiigii gibi normalden daha kiigiikse
MCYV azalmistir.

Ortalama eritrosit hemoglobini (MCH): Bir eritrosit hiicresi iginde

hemoglobinin ortalama miktarinin hesaplanmasiyla belirlenir.

Ortalama eritrosit hemoglobin konsantrasyonu (MCHC): Bir eritrosit igindeki

ortalama hemoglobin konsantrasyonunun hesaplanmasi yoluyla belirlenir.

Trombosit (PLT): Trombositler kanin pihtilasmasinda goérev alan 06zel

hiicrelerdir.

Bu bolimde WBC, RBC ve Hb parametreleri, bilinen diger kan parametrelerinin

degerleri kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

5.2.7. Potasyum (K) ve Hemoliz Indeksi (HI) Arasindaki Iliskinin Kiimeleme

Analizi Yontemi ile irdelenmesi

Hemoliz, kirmiz1 kan hiicrelerinin zarlarinin parg¢alanmasiyla, i¢lerinde bulunan

hemoglobin ve diger i¢ bilesenlerin hiicreleri gevreleyen siviya salinmasidir. Hemoliz

iki sebepten olusabilir:

In-vivo hemoliz, otoimmiin hemolitik anemi veya transfiizyon reaksiyonu gibi

patolojik kosullar nedeniyle olabilir (84).
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e In-vitro hemoliz, uygunsuz Ornek toplama, Ornek isleme, ya da santrifiij

nedeniyle olabilir (85).

In-vivo hemolizin tiim hemolitik Ornekler i¢inde goriilme sikligit %~3.2
oranindadir (86). Hemoliz klinik laboratuvarlarda en yaygin goriilen preanalitik hata
kaynagidir ve reddedilen test 6rneklerinin %~40-70’¢ yakininin gerekgesidir (86,87).
Hemolitik 6rnekler, istenen tiim rutin testleri iginde %-~3.3 gibi bir paya sahiptir ve
yetersiz numune, pihtili numune, dogru olmayan numune gibi ret nedenlerine kiyasla 5
kat daha fazla gozlenir (87). Hemoliz, hiicre iceriginde bulunan potasyum (K), demir
(Fe), magnezyum (Mg), aspartat amino transferaz (AST), laktat dehidrogenaz (LDH)
gibi plazma bilesenlerinde hatali yiikkselme veya diisiislere yol agabilir (84).

Bu ¢alismada Haziran 2011-Haziran 2012 tarihleri arasinda KTU Tip Fakiiltesi
Farabi Hastanesi yatan hasta verileri kullanilarak, potasyum (K) ve hemoliz indeksi (HI)
arasindaki iliski veri madenciligi tekniklerinden Kiimeleme Analizi (Clustering)

yontemi kullanilarak irdelenmistir.

5.2.8. Yasamsal Tahmin

5.2.8.1. Laktat ve Laktat Dehidrogenaz ile Mortalite Tahmini

Laktat glukozun oksijensiz solunumla metabolize olmasi sonucu ortaya ¢ikan bir
metabolittir. Glukozun tamamen enerjiye ¢evrilememesi de kasa yeteri kadar oksijen
aktarilamamasindan kaynaklanir. Laktat dehidrogenaz (LDH) ise, viicuttaki doku
hasarinin nedenini ve yerini tanimlamaya ve hasarin ilerlemesini izlemeye yardimci
olan bir biyobelirtegtir. Giinlimiizde akut ya da kronik bir doku hasarinin varliginin ve
siddetinin gostergesi olarak; bazen de bazi kanserlerin, bobrek hastaligi ve karaciger

hastalig1 gibi ilerleyici rahatsizliklarin takibi amaciyla kullanilmaktadir (83).

Laktat ve LDH testlerinin mortalite ile iligkili oldugu bir ¢ok c¢alismada ileri
stiriilmiistiir. Yapilan bir ¢alismada 6liimciil kanser hastalarinda yasam siiresi tahmini

icin prognostik bir faktor olarak LDH seviyelerini degerlendirilmis ve elde edilen
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sonuglar, serum LDH diizeyinin &liimciil kanser hastalarinda hayatta kalma siiresi
acisindan iyi bir yordayici oldugunu gostermistir (88). Bir baska calismada, germ
hiicreli testis timori goriilen hastalarda serum LDH-1 testinin 6liim konusunda
uluslararasi siniflandirmalarda belirtilen kriterlerden daha iyi bir tahmin edici oldugu
ileri stirilmiistir (89). Enfeksiyonlu yogun bakim servisi hastalarinda vendz laktat
seviyesinin artan 6liim riski ile iligkili oldugunun vurgulandigi bir ¢alisma yapilmistir
(90). Bu konudaki baska bir ¢alismada da, kritik hastalarda artan kan laktat seviyesinin

artan mortalite ve morbidite ile iliskili oldugu saptanmistir (91).

Bu béliimde K.T.U. Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi'nde 7 Ocak-31 Aralik 2010
tarihleri arasinda kayit edilen yatan hasta verileri kullanilarak, laktat testi degerlerinin

DVM ile analiz edilmesiyle yasamsal tahmin yapilip yapilamayacagi arastirilmistir.

5.2.8.2. Diyabet Hastalarinda Hemogram Parametreleri ile Mortalite Tahmini

Tam kan testi laboratuvarlarda siklikla istenen temel bir tarama testidir. Tam kan
testindeki bulgular doktorlara hematolojik ve diger viicut sistemleri, hastaliklarin seyri,
tedaviye yanit ve iyilesme hakkinda tanisal bilgi sunar. Tam kan testi kan hiicrelerinin
sayisi, cesidi, yiizdesi, konsantrasyonlar1 ve kalitesini belirleyen kan parametreleri

olarak anilan bir dizi testten olusur.

Diabetes mellitus, hastada insiilin {iretme ve/veya kullanma yetisinin
bulunmamasiyla karakterize, kan sekeri (glukoz) diizeylerinde yilikselmeye yol agan
rahatsizliklar grubuna verilen isimdir. Kontrolsiiz diyabet viicutta kan damarlari, sinirler
ve diger organlarda hasara neden olabilmekte, bobrek yetmezligi, gorme kaybi, inmeler
ve kalp-damar hastaligina yol agabilmektedir (83). Amerikan Diyabet Dernegi'nin 2011
yil1 verilerine gore, 25.8 milyon ¢ocuk ve yetiskin, yani populasyonun % 8.3" diyabet
hastasidir. Ayni1 dernegin 2007 yili verilerine gore, diyabet 71382 6liim vakasinin asil
nedeni, 160022 o6lim vakasinda da etken faktorlerden biri olarak, toplamda 231404

6liime neden olmustur (92).

66



Yapilan bir ¢aligmada, yatan hastalarin 6lim riski tahmininde hangi tam kan
sayimmi1 parametrelerinin etkin oldugu arastirilmis ve ¢ekirdekli kirmizi kan hiicreleri ve
hastaneye basvuruda mutlak lenfositoz varligi gibi nedenlerin hastanede 30 giin kalig
stiresinde oOliim riskini li¢ kata kadar arttirdign gézlenmistir (93). Bir baska calismada,
geng ve yasl diyabet hastalarinda hemogram profili incelenmis, bazi parametrelerde

anlamli farkliliklar oldugu tespit edilmistir (94).

Bu béliimde K.T.U. Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi'nde 7 Ocak—31 Aralik 2010
tarihleri arasinda kayit edilmis ve diyabet teshisi konulmus yatan hasta verileri
tizerinden, hemogram parametreleri analiz edilerek yasamsal tahmin yapilip

yapilamayacagi aragtirilmigtir.

67



6. BULGULAR
6.1 Birliktelik Kurallar1 Analizi ile Test Seciminde Canli Arama (Live Search)

Tekniginin Kullamlmasi Uygulamasina Dair Bulgular

Bu béliimde 6rnek olarak Endokrinoloji Poliklinigi’nde istenen testler incelenmek
tizere ele alinmigtir. Endokrinoloji Poliklinigi’nde belirlenen siire icinde 7758 hastadan

istenen 11483 farkli 6rnek {izerinde galisilmistir.

Birliktelik kurallar1 uygulanirken destek seviyeleri 0.01-0.1 ve 0.003-0.05
araliklarinda belirlenerek veriden iki kesit sekilde kural ¢ikarimi yapilmistir. Giiven
katsayist sonuglarin kesinlik igermesi acisindan 1 olarak tanimlanmistir. Bu degerlerle
olusturulan ilk 100 kural c¢ikarilmigtir. Birkag¢ farkli test istem kombinasyonunda

sonuclarin nasil degistigi asagidaki ornekle agiklanmistir. Kurallar destek degerine gore

biiyiikten kiigiige siralanacak ve ilk bes kurali icerecek sekilde verilecektir.

Asagidaki ornek FSH(Follicle Stimulating Hormone) testinin istemleri
cercevesinde sunulacaktir. incelenen kural kesitinde FSH ilk secildiginde asagidaki

kurallarin siralanmustir.

FSH=1 Prolaktin=1 356 ==> Liiteinlestiren hormon (LH) 356 conf:(1)

Estradiol=1 FSH=1 Prolaktin=1 268 ==> Liiteinlestiren hormon (LH) 268
conf:(1)

FSH=1 Prolaktin=1 Total testesteron=1 231 ==> Liiteinlestiren hormon (LH) 231
conf:(1)

Biiyiime hormonu=1 FSH=1 Prolaktin=1 188 ==> Liiteinlestiren hormon (LH)
188 conf:(1)

Estradiol=1 FSH=1 Prolaktin=1 Total testesteron=1 174 ==> Liiteinlestiren
hormon (LH) 174 conf:(1)
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FSH testi ile Progesteron testinin secildigi varsayilirsa kurallar asagidaki gibi

siralanacaktir:

FSH=1 Progesteron=1 Prolaktin=1 121 ==> Liiteinlestiren hormon (LH) 121
conf:(1)

Estradiol=1 FSH=1 Progesteron=1 Prolaktin=1 111 ==> Liiteinlestiren hormon
(LH) 111 conf:(1)

FSH=1 Liiteinlestiren hormon (LH)=1 Progesteron=1 Total testesteron=1 94 ==>
Prolaktin 94 conf:(1)

Biiyiime hormonu=1 FSH=1 Progesteron=1 Total testesteron=1 61 ==>
Liiteinlestiren hormon (LH) 61 conf:(1)

Dehidroepiandrosteron sulfat=1 FSH=1 Progesteron=1 35 ==> Liiteinlestiren
hormon (LH) 35 conf:(1)

6.1.1 Degerlendirme

Bu boliimde, doktorlara tibbi test istemlerini olustururken kolaylik saglayacagi
diisiiniilen canli arama yapisi ortaya konulmustur. Once laboratuar test istemleri analiz
edilerek birliktelik kurallar1 ¢ikarilmis, daha sonra birliktelik kurallarina gore siralanmis
ve secilen test ile birlikte en ¢ok istenen testleri sirali bir sekilde listeleyen canli arama
kullanict arayiizii Onerilmistir. Bu yapinin hekimler i¢in daha hizli ve eksiksiz test
secimine yardimci olacag: diisiiniilmektedir. Ozellikle acil durumlarda, en isabetli test
isteminin, hizli ve tam yapilmasi ¢ok 6nemli olabilir. Doktorun segtigi testle ilgili tiim
testleri gorerek test istemini olusturmasi ile unutulan testlerin oniine gegilebilir. Ayrica

bu sekilde tekrar test istemlerinin 6nlenmesi ile maliyetlere de olumlu katk1 saglanabilir.
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6.2 Destek Vektor Makineleri ile Jinekolojik Kanserlerin Tam Kontrolii

Uygulamasina Ait Bulgular

Calisma kapsamma KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi veritabanina 7 Ocak—31
Aralik 2010 tarihleri arasinda kaydedilen hasta verileri alinmistir. Kanser belirteci
olarak bilinen CEA, AFP, CA-125, CA 15-3, CA 19-9 testlerinden en az birisi istenmis
olan 6628 istem segilerek tizerinde ¢alisilmistir. Bu hastalar yatan ve ayaktan hastalar
olarak ayristirilmis, ayaktan hasta verileri iizerinde calisilmaya devam edilmistir. On
calisma olarak ICD10 kodu C51-C58 araliginda olan jinekolojik kanser tanis1 konmus
642 hasta (E) ile geri kalan hastalar (H) ile isaretlenerek gruplandirilmistir.

DVM dogrusal ya da dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde oldukca
basarili sonuglar vermektedir. DVM’nin temel prensibi bir karar diizleminde siniflar
arast en uygun karar sinirlarini belirlemektir. Bu sinirlara gére istenen nesnenin hangi
siifa ait oldugu belirlenebilmektedir. DVM ile yapilacak olan smiflamada kanser
hastalar1 i¢in en sik kullanildigr bilinen CA-125 testi (80, 81) ile birlikte
degerlendirilecek diger test ya da testlerin se¢imi i¢in birliktelik kurallar1 ¢ikarilmis ve

asagidaki kural bulunmustur.

CA-125=1 1401 ==> CA 19-9=1 1171 conf (0.84), supp (0.23)

Kurala gore, ¢alismada CEA, AFP, CA-125, CA 15-3, CA 19-9 testlerinden
herhangi birinin istendigi toplam 5105 ayaktan hasta kaydi kullanilmig, bunlar i¢inde
CA-125 testi 1401 kez istenmis ve bu istemlerin 1171’inde ayn1 zamanda CA 19-9 testi
de istenmistir (conf = 1171/1401 = 0.84). Ayrica kural sonuglarina gore yapilan
kiimeleme analizi de bu iki testin jinekolojik kanser teshisi konulan hastalarda 6nemli

oldugunu dogrulamaktadir.

Kiimeleme analizi verilerin birimlere veya degiskenlere gore birbirlerine
benzerlikleri bakimindan ayrik kiimelerde toplanmasini saglayan bir tekniktir (54). Bu
calismada kiimeleme analizi, CA-125 ve CA 19-9 testlerinin birlikte istenmis oldugu,

kanser teshisi konulmus hastalardan rastgele olusturulan 380 kisilik bir veri setine
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uygulanmistir. Analizde kategorik degiskenler olarak poliklinik kodu, cinsiyet ve
ICD10 kodu alanlar1 ve siirekli degiskenler olarak CA-125 ve CA 19-9 test degerleri
verilerek yapilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki gibidir (Tablo 1):

Tablo 1. Kanser teshisi konulmus 380 hastanin poliklinik kodu, cinsiyet, ICD10 kodu, CA-125

ve CA 19-9 test sonuglari kullanilarak yapilan kiimeleme analizi sonuglari.

Servis Cinsiyet 1CD10 CA-125 CA19-9 N %

Noroloji E D43.0 36.7 77.3 96 25.3
Kadm hast. K C56 88.2 27.6 224 58.9
Gast. Ent. K C16.9 266.8 1688.3 60 15.8

Tabloda da goriildiigii gibi erkek hastalarin yogunlukta oldugu kiimede D43.0
ICD10 kodlu beyin kanseri goriilmiistiir, bayan hastalarda ise C56 ICDI10 kodlu

yumurtalik kanseri ve C16.9 kodlu mide kanseri agirlikli olarak goriilmiistiir.

Jinekolojik kanser tanilarinin tutarliligiin 6l¢iildiigii analizde, DVM’ye kesiksiz
degisken olarak CA-125 ve CA 19-9 sonuglar1 ve kategorik degisken olarak poliklinik
kodu, cinsiyet, yas ve ICD10 tani1 kodlar1 verilmistir. DVM sonuglar1 asagida

listelenmistir.

Dataset CANCER_DATA:
Dependent: KADINGK

Independents: ~ CA125 90081044, CA19-9 90083044, POLIKLINIK_KODU,
CINSIYET, AGE, ICD10

Sample size = 867 (Train), 304 (Test), 1171 (Overall)

Support Vector machine results:
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SVM type: Classification type 1 (capacity=10,000)
Kernel type: Radial Basis Function (gamma=0,167)
Number of support vectors = 320 (0 bounded)
Support vectors per class: 208 (N), 112 (Y)

Class. accuracy (%) = 100,000(Train), 99,342(Test), 99,829(Overall)

Sonuglara gore toplam 1171 test istemi igerisinde 867°’si DVM egitimi i¢in
kullanilmis, 304 istem ise DVM’nin testi i¢in kullanilmistir. Egitim basaris1 %100, test
basaris1 %99.3 oldugu goriilmektedir. Test setinde yer alan 304 hastanin 166’s1
jinekolojik kanser tanist (H) ve 138’1 ise(E) seklinde iken DVM’nin siniflamasina gore
ise 168 (H), 136 (E) seklinde olusmustur. Buna gore 2 hasta kadin genital bolge kanseri
sonucu (E) iken DVM’ye gore (H) olmustur. Bu iki test istemi incelendiginde CA-125

ve CA 19-9 test sonuglarinin normal aralikta oldugu goriilmektedir.

6.2.1 Degerlendirme

Bu boliimde “Cikarilan birliktelik kurallarina gore ¢aligma kapsamina alinan
ozelliklerle jinekolojik kanser tanilarinin tutarliligii DVM ile smamak miimkiin
miidiir?” sorusuna cevap aranmistir. Elde edilen sonug¢lar DVM’nin buna benzer

siniflama ve tahmin i¢in timit verici bir teknik oldugunu gostermektedir.

Yanlis siniflandirilan iki test istemi incelendiginde CA-125 ve CA 19-9 test
sonuglarinin normal aralikta oldugu goriilmektedir. Dikkat ¢eken diger 6zellik ise bir
hastanin kardiyoloji polikliniginde kayitli ve 30 yasinda oldugudur. Jinekolojik
kanserlerin genellikle 40 yas {izerinde goriildiigii bilinmektedir (82). DVM’nin
siniflandirmay1 basarili yaptigi, yanlis siniflandirmalarin ise arastirilmasi gerektigi

diisiiniilmektedir. Bu arastirmanin amacina uygun bir durumdur.

Hastanelerde ICD kodlar1 6zellikle SGK 6demeleri i¢in zorunlu oldugundan

girilmektedir. Bu kodlar hizli caligma temposu ve belirsizlikler nedeniyle hatali
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girilebilmektedir. Bu tiir caligmalar girilen tanilarin tutarli ve dogru olmasi i¢in yararl
sonuglar verebilir. Gerek odeyici kurumlar ve gerekse hizmet veren kurumlarda
yapilacak veri madenciligi ¢alismalari i¢in genis bir uygulama alani oldugu

goziikmektedir.

6.3 Bazi1 Tam Kan Testi Parametrelerinin Degerlerinin Artirllmis Regresyon Agaci

Yontemi ile Tahmini Uygulamasina Ait Bulgular

Calisma kapsamina K.T.U. Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi'nde 7 Ocak—31 Aralik
2010 tarihleri arasinda kaydedilen 86588 hasta verisi alinmis; fakat eksik veriler
cikarildiktan sonra veri sayisi 46317'e diismiistiir. Bu bolimde WBC, RBC ve Hb
parametreleri diger parametrelerin degerleri kullanilarak tahmin edilmeye ¢aligiimustir.
Ik olarak, her bir parametre icin dzellik secimi ve degisken eleme yapilmis, daha sonra
secilen ozellikler kullanilarak Artirilmis Regresyon Agaci(ARA) yontemi ile degerler
tahmin edilmistir. ARA yoOnteminin tahmine dayali problemlerde basarili sonuglar

verdigi bilinmektedir.

Ozellik se¢ciminde WBC, RBC ve Hb bagimli degiskenler olarak secilmislerdir.
Klinik kodu, ICD 10 kodu, cinsiyet ve 6liim kategorik degiskenler olarak; kalis siiresi,
yas ve diger kan parametreleri siirekli degiskenler olarak verilmistir. WBC, RBC ve Hb
ornekleri en iyi tahmin edici 6zellikleri bulmak i¢in analiz edilmistir. WBC ig¢in, en iy1
10 tahmin edici, Notrofil, Monosit, Lenfosit, Bazofil, %Lenfosit, 6liim, % Notrofil,
Eozinofil, PLT, %Monosit olarak bulunmustur. RBC igin en iyi 10 tahmin edici, Hct,
Hb, oliim, PLT, Lenfosit, WBC, Monosit, Notrofil, kalis siiresi, %Monosit olarak
bulunmustur. Ve Hb i¢in, en iyi 10 tahmin edici, Hct, RBC, 6liim, Lenfosit, PLT, WBC,

Monosit, Notrofil, kalis siiresi, Bazofil olarak bulunmustur.

Her bir kan parametresi igin sonuglar ARA yontemi ile tahmin edilmistir.
Grafiklere bakildiginda, WBC tahmininde en dogru sonuglarin bulundugu
goriilmektedir (Bkn. Sekil 9, 10, 11).
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Observed values vs. Predicted values
Dependent variable: WBC_HEM 102
Test set sample;Number of trees: 200

Predicted value

-50 0 50 100 150 200 250
Observed value

Sekil 10. WBC i¢in gozlenen ve tahmin edilen degerler

Observed values vs. Predicted values
Dependent variable: RBC_HEM113
Test set sample;Number of trees: 200
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Sekil 11. RBC icin gozlenen ve tahmin edilen degerler
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Observed values vs. Predicted values
Dependent v ariable: HGB_HEM114
Test set sample;Number of trees: 200

Predicted value
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Sekil 12. Hb i¢in gbzlenen ve tahmin edilen degerler
6.3.1 Degerlendirme

Bu boéliimde bir veri madenciligi metodu olan ARA yontemi tibbi verilere
uygulanarak tahmin giicli dl¢iilmiistiir. Tibbi veri kaynaklar1 genellikle hizli ¢aligma
temposu ve belirsizlikler nedeniyle hatali veya eksik veri i¢ermektedir. Bu tarz
calismalar gelistirilerek, klinik olarak saglikli sonuglar olmamasina ragmen, veri
madenciligi tarzinda analizler i¢in verilerdeki eksiklikler giderilebilir. Boylece veri 6n
isleme basamaginda eksik veriler i¢in uygulanan, aym gruptaki verilerin degerlerinin
ortalamasinin atanmasi ya da az sayida eksik veri igeren kayitlarin da tamamen veri

setinden ¢ikarilmasi gibi ¢ézlimlerden daha uygun bir adim saglanabilir.

6.4 Potasyum (K) ve Hemoliz indeksi (HI) Arasindaki Iliskinin Kiimeleme Analizi

Yontemi ile irdelenmesi Uygulamasina Ait Bulgular

Haziran 2011-Haziran 2012 tarihleri arasinda kan ornekleri tekrarlanmis olan
9777 yatan hastadan elde edilen son iki potasyum (K) ve hemoliz indeksi (HI) dl¢iimleri
calismada kullanilmistir. Olusturulan veri setinde her bir kayit satirr, son K ve HI

degerleri ve sonug tarihini, bir dnceki K ve HI degerleri ve sonug tarihini, K 6lgiim
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ciftinin farkimi, HI 6l¢iim ciftinin farkini icermektedir. Elde edilen veri seti, bir 6n
elemeye tabi tutulmus, kayitlardan ilk ve son K degerleri arasindaki farklar ile ilk ve son
HI degerleri arasindaki farklarin her ikisinin de sifirin iizerinde —pozitif- oldugu; ya da
sifirin altinda —negatif- oldugu kayitlar se¢ilmis, diger kayitlar ¢alisma kapsami disinda
birakilmigtir. Bu islemin amaci, K ve HI degerleri arasindaki farkin iligkili oldugu, yani
aym yonlii degistigi verilerin segilmesidir. On eleme adimmin ardindan kayit sayist
4394°¢ diismiistiir. Kalan kayitlar alinan kan Orneklerinin arasindaki siire farki

gozetilerek tekrar siiziilmiis ve kayit sayis1 1252°ye diismiistiir.

Kiimeleme analizi verilerin birimlere veya degiskenlere gore birbirlerine
benzerlikleri bakimindan ayrik kiimelerde toplanmasini saglayan bir tekniktir (95).
Calismada kiimeleme analizi, siirekli degisken olarak ilk ve son K ve HI farklarinin
mutlak degerleri tanimlanarak yapilmistir. Analizde kiimeler aras1 mesafe 6l¢iimii igin
Euclidean 6l¢ii birimi ve k-means algoritmasi kullanilmigtir. Kiimeleme analizinde sinif
sayist 5 olarak tanimlanmistir. Bunun nedeni son HI degerlerine gore yapilan hemoliz
simiflandirmasidir (HI<=5 mg/dL i¢in ‘hemoliz yok’, HI<=30 mg/dL i¢in ‘belirsiz’,
HI<=60 mg/dL i¢in ‘hafif’, HI<=200 mg/dL i¢in ‘orta’, H[>200 mg/dL i¢in ‘agir’) (96,
97). Analizde hata oranmi 0,043588 olarak saptanmistir. Kiimeleme sonuglarina gore

gruplardaki HI fark ortalamalarina ait dagilim grafigi asagida verilmistir (Sekil 12).
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Graph of distributions for variable: mfark_h
Number of clusters: 5
Cluster 1 ~normal(x1170,250000;152,010485)
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Sekil 13: Gruplardaki HI fark ortalamalarina ait dagilim grafigi

Kiimeler olusturulduktan sonra her bir kiime igerisinde K ve HI fark ortalamalari

arasindaki korelasyon iligkisi sorgulanmistir. Sonuglar asagidaki gibidir (Tablo 2):

Tablo 2. K ve HI fark degerleri ile yapilan kiimeleme analizi sonuglart ve her bir kiimede K ve

HI fark ortalamalar1 arasinda bulunan korelasyon katsayilari

K (mmol/L) HI (mg/dL)
Kiimeler n Yiizde (%) r
(Fark Ortalamalart ,p=0,00)  (Fark Ortalamalari,p=0,00)

1 4.9 1170.2 4 0,3 0,99
2 3.7 581.8 8 0,6 0,80
3 1.1 29.4 243 19,4 0,58
4 1.4 295.8 57 4,5 0,91
5 0.3 23.9 940 75 0,54

Potasyum testi beklenen degerleri 3—6 mmol/L olarak tanimlanmaktadir (98).
Kiimeleme analizi sonuglarina bakildiginda, 1 numarali kiimede HI grup ortalamasi
1000 (mg/dL)'nin istiinde oldugu igin, 3 ve 5 numarali kiimelerde ise 100 (mg/dL)'nin
altinda kaldig1 i¢in dikkate alinmayacaktir.
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Sonuglara bakildiginda kalan iki kiime i¢inde en yiiksek korelasyon degeri 0.91 ile
4. kiimede hesaplanmistir. Kiime kapsaminda verilerin %4.55 lik kismi1 olan 57 vaka
kaydr vardir. K ve HI fark ortalamalarina bakildiginda, K i¢in 1.445 mmol/L, HI i¢in
295.7 mg/dL oldugu goriilmektedir. 2. kiimede ise korelasyon degeri 0,80

hesaplanmistir. Kiimede 8 vaka bulunmaktadir.

6.4.1 Degerlendirme

Kiimeleme yontemi HI {izerine yapilan bir ¢alismada ilk defa kullanilmistir ve
diger c¢alismalarin ¢ogunlugunda kan Orneklerinin c¢aligmalar icin 6zellikle hemolize
edilmesine karsin, bu analizde gergek hasta verileri kullanilmigtir. K ve HI arasindaki
iligkiyi irdeleyen diger caligmalarda (99, 100, 101) genellikle HI’ye gore statik
siiflandirma yontemleri kullanilmistir. Kiimeleme yontemi ile veriler dogasina uygun
sekilde siniflandirilmistir ve klinik bulgularla tutarli sonuglar elde edilmistir. Bu da veri
madenciliginin tibbi veri analizlerinde klinik g¢aligmalarin 6n c¢alisma asamasinda

kullanilmaya uygun olabileceginin gostergesidir.

6.5 Yasamsal Tahmin Uygulamasina Ait Bulgular

6.5.1 Laktat ve Laktat Dehidrogenaz ile Mortalite Tahmini Bulgular:

Calisma kapsamina yatan hastalardan toplanmis ve laktat testini iceren 686 adet
istem alimmustir. Bu istemlerin 219 tanesi pediatrik servislerde tedavi goren hastalara,
467's1 yetigkin hastalara aittir. Analizler tim veri seti i¢in ve yetiskin veri seti i¢in ayr1

ayr1 yapilmistir.

686 kayit iceren veri setinde, 331 kayitta laktat degerleri normal seviyede, 355
kayitta ise ylksek seviyededir. Yiiksek laktat seviyesi gozlenen kayitlara sahip 89
hastanin durumu O6lii olarak kaydedilmistir. Veri setine birliktelik kurali analizi
uygulanmis, 0,2 destek diizeyi ve 0,50 giiven seviyesinde elde edilen ilk iki kural

asagidaki gibidir:
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OLUM == 0526 ==> LAKTAT == N 356 supp (41.25364), conf (53.9048), corr
(65.553)

OLUM ==1 161 ==> LAKTAT == Y 331 supp (12.97376), conf (55.2795), corr
(38.55343)

Elde edilen kurallar ¢ok gii¢lii olmasa da, 6liim ve laktat seviyesi arasinda bir

iliskinin varligindan s6z edilebilir.

Mortalite tahmini icin DVM'ye kesiksiz degisken olarak hastanin yasi, laktat
degeri, LDH degeri, sodyum (Na) degeri; kategorik degisken olarak ise cinsiyet ve ICD
kod bilgisi verilmistir. Burada analize Na testinin eklenmesinin sebebi, laktat testinin
istenen testlerle yapilan birliktelik kurali analizi sonucunda en ¢ok Na ile istenmis

olmasidir. DVM sonuglar1 asagidaki gibidir:

Dataset laktat yatan:
Dependent: OLUM
Independents: YAS, AC_90225044, AC_90226044, AC_90367044, CINSIYETI...

Sample size = 202 (Train), 67 (Test), 269 (Overall)

Support Vector machine results:
SVM type: Classification type 1 (capacity=10,000)
Kernel type: Radial Basis Function (gamma=0,167)
Number of support vectors = 71 (17 bounded)
Support vectors per class: 30 (0), 41 (1)

Class. accuracy (%) = 96,535(Train), 97,015(Test), 96,654(Overall)
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Sonuglara bakildiginda, toplam 269 istem analizde degerlendirilmis, 202 istem
DVM'nin egitimi, 67 istem de test i¢in kullanilmistir. Degerlendirilen istem sayisinin
269'a diismesinin nedeni, kesiksiz degisken olarak tanimlanan {i¢ testin birlikte istendigi
test istemlerinin degerlendirilmesidir. Kernel fonksiyonu olarak Radial Basis
fonksiyonu sec¢ilmistir. Test i¢in kullanilan 67 istemden, 55'i hayatta olan, 12 tanesi de
Oli hastalara ait istemlerdir. DVM analiz sonucunda hayatta olan 54, 6lmiis olan 11
istemi dogru degerlendirmistir. Yanlis siniflandirilan iki istem bulunmaktadir. Boyle bir

analiz i¢in, % 97 test basarisinin iyi bir deger oldugu diisiiniilmektedir.

Yetiskin veri seti iizerinde de DVM ile yasamsal tahmin analizi yapilmistir.
Analizde kesiksiz degisken olarak yas ve LDH degeri; kategorik degisken olarak da
poliklinik kodu, ICD kod bilgisi ve laktat diizeyi verilmistir. Elde edilen sonuglar
asagidaki gibidir:

Dataset laktat yatan yetiskin:
Dependent: OLUM

Independents: YAS, AC_90226044, POLIKLINIK_KODU, ICDKOD, LAKTAT

Sample size = 192 (Train), 59 (Test), 251 (Overall)

Support Vector machine results:
SVM type: Classification type 1 (capacity=10,000)
Kernel type: Radial Basis Function (gamma=0,167)
Number of support vectors = 63 (5 bounded)
Support vectors per class: 34 (0), 29 (1)

Class. accuracy (%) = 99,479(Train), 96,610(Test), 98,805(Overall)
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Sonuglara bakildiginda, toplam 251 istem degerlendirilmis, bunlardan 192
tanesinin DVM'nin egitimi igin, 59'unun da test basarisin1 6l¢mek igin kullanildigi
goriilmektedir. Hayatta olan 41 hastanin hepsi dogru tahmin edilmistir. Olmiis olan 18
hastanin ise, 16 tanesi dogru smiflandirilmis, iki hasta yanlis smiflandirilmistir. Bu

grupta test basarist % 96.6 olarak saptanmistir.

Yetigkin veri setinin tiimiiniin analiz edilmesi amaci ile, test verisi olarak sadece
laktat diizeyinin kullanildig1 bir analiz daha yapilmistir. Bu analizde kesiksiz degisken
olarak hastanin yasi, kategorik degisken olarak da poliklinik kodu, ICD kodu ve

hastanin laktat diizeyi tanimlanmistir. Elde edilen sonuglar asagidadir:

Dataset laktat yatan yetiskin:
Dependent: OLUM
Independents: YAS, POLIKLINIK_KODU, ICDKOD, LAKTAT

Sample size = 350 (Train), 117 (Test), 467 (Overall)

Support Vector machine results:
SVM type: Classification type 1 (capacity=10,000)
Kernel type: Radial Basis Function (gamma=0,250)
Number of support vectors = 142 (24 bounded)
Support vectors per class: 54 (0), 88 (1)
Class. accuracy (%) = 96,571(Train), 92,308(Test), 95,503(Overall)

Analizde 350'si DVM'nin egitimi, 117'si test i¢in olmak tlizere 467 yetiskin hasta
isteminin timi kullanmilmistir. Test veri setindeki 84 hayatta olan hastadan 80 tanesi

basarili tahmin edilmis, dort tane hastada sapma goriilmiistiir. Hayatta olmayan 33
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hastadan ise, 28 tanesi dogru tahmin edilmis, bes tane hasta yanlis siniflandirilmistir.

Test basaris1 % 92.3 kaydedilmistir.

6.5.2 Diyabet Hastalarinda Hemogram Parametreleri ile Mortalite Tahmini

Bulgular:

Calisma kapsamima ICD kod bilgisi diabet melitus olarak islenmis ve tim
hemogram parametrelerinin eksiksiz istenmis oldugu 685 test istemi alinmistir. Bu

istemlerden 116 tanesi hastanede kaldig1 siire iginde dlmiistiir.

Analizde bu tarz simiflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren DVM
yontemi kullanilmistir. Analiz iki kez tekrarlanmis; ilkinde hastalarin yas bilgisi ve
istenen hemogram testi degerleri kesiksiz degigsken olarak tanimlanmis, ikincisinde ise

yas ve hemogram testi bilgilerine, hastanin hastanede kalis siiresi de eklenmistir.

Mortalite tahmini i¢cin DVM'ye kesiksiz degisken olarak hastalarin yasi ve test
sonuclarinin verilmesi ile gergeklestirilen analizde, 520 istem DVM'nin egitimi, 165
istem ise testi i¢in kullanilmistir. Analizde kernel fonksiyonu olarak Radial Basis
fonksiyonu secilmistir. 165 test istemi, 130 sag ve 35 ex hastanin istemlerini
kapsamaktadir. Elde edilen sonuglarda, 130 sag hastadan dort tanesi yanlis

siniflandirilmistir, 35 ex hastanin ise yalnizca bir tanesi yanlis siniflandirilmistir.

Ikinci analiz, kesiksiz degiskenlere hastanin hastanede kalis siiresi de eklenerek
yapilmistir. Ayni sekilde, 520 istem DVM'in egitimi, 165 istem ise testi i¢in
kullanilmistir. Farkli olarak, analizde kernel fonksiyonu olarak Polynominal fonksiyon
tiirli se¢ilmistir. 165 test istemi, 130 sag ve 35 ex hastanin istemlerini kapsamaktadir.
Elde edilen sonuglarda, 130 sag hastadan ii¢ tanesi yanlis smiflandirilmistir, 35 ex

hastanin ise yalnizca bir tanesi yanlis siniflandirilmistir.
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6.5.3 Degerlendirme

Bu boliimde farkli iki problem alani segilmistir ve eldeki verilerden yola ¢ikarak,
biyokimyasal test sonuglarinin veri madenciligi yontemleri ile irdelenmesi sonucu

yasamsal tahmin yapilmstir.

Laktat ve LDH testlerinin mortalite ile iliskili olduklar1 birgok ¢alisma sonucunda
kanitlanmistir (91, 89, 90, 88). Yapilan analizler, yetiskin ve pediatrik hasta verileri
birlikte kullanilarak ve sadece yetiskin hasta verilerinde kullanilarak tekrarlanmistir.
Tim kayitlar1 igeren veri seti lizerinde, laktat ve LDH sonuglar1 kullanilarak yapilan
analizde test basaris1 % 97 olarak bulunmustur. Yetiskin hasta veri seti tizerinde, LDH
sonuglar1 ve laktat diizeyleri kullanilarak yapilan analizde test basaris1 % 96.6 olarak
bulunmustur. Son yapilan analizde ise, yetiskin veri kullanilmig; fakat yalnizca laktat
diizeyleri degerlendirilerek siniflandirma yapilmig ve test basarist % 92.3
kaydedilmistir. DVM'nin bu tarz smiflandirma problemlerinde basarili oldugu

distiniilmektedir.

Literatiirde diyabet melitus hastalarinda hemogram parametreleri ile mortalite
riskinin iligkili olduguna dair ¢aligma bulunamamistir. Yapilan analizde, ICD kodu
diyabet melitusu isaret eden ve hemogram testleri eksiksiz istenmis olan hastalarin
istemleri toplanarak elde edilen veri seti kullanilmistir. Hastalarin yas ve hemogram
degerleri kullanilarak yapilan analizde egitim basarisi % 99.8; test basarisi ise % 96.9
olarak hesaplanmigtir. Yapilan ikinci analizde kesiksiz degiskenlere hastanede kalis
siiresi de eklenmistir. Elde edilen sonuclara bakildiginda, egitim basaris1 % 100; test

basarisinin ise % 97.5 oldugu goriilmiistiir.

Saglik hizmeti veren kuruluslarda bu tarz bulgular ile hastanin risk
degerlendirmesi yapilabilir; tan1 ve tedaviye bulgular g¢ercevesinde yon verilebilir.
Durumu koétiiye giden hastalarin tahmini, erken miidahaleler icin firsat sunabilir ve

ozellikle acil servislerde hastalarin mortalite diizeyleri diistiriilebilir.
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7. TARTISMA ve SONUC

Veri madenciligi yaklagimlariyla tip diinyasinda hastalara ve saglik ¢alisanlarina
hizmet sunulmasi giiniimiizdeki popiiler konulardan olmustur. Bu nedenle tezde bu
amaca yonelik olarak, biyokimya laboratuvari verileri kullanilarak cesitli analizler
yapilmistir. Analizlerde giinlimiizde yaygin olarak kullanilan veri madenciligi
tekniklerinden, birliktelik analizi, destek vektor makineleri, kiimeleme analizi ve
artirtlmis regresyon agaclart kullanilmistir. Bu uygulamalarla tibbi verinin farkli bakis

acilar1 ve farkli analiz yontemleri ile irdelenmesi amaglanmistir. Yapilan analizlerle;

e Test segiminde daha 6nce istenmis test gruplari analiz edilerek ve canl arama
teknigi kullanilarak daha isabetli test istemleri yapilmasi,

e Jinekolojik kanser vakalarinda hastalarin biyokimya test sonuglari analiz
edilerek kabaca tani kontrolii yapilmasi, bu sekilde yanlis girilen ICD
kodlarinin tespit edilebilmesi,

e Bazi tam kan testi parametrelerinin degerlerinin tahmini yapilmasi, olas1 bagka
problem alanlarinda eksik verilerin tamamlanabilmesi i¢in yontem arayisi,

e Potasyum (K) ve Hemoliz Indeksi (HI) arasindaki iliskinin veri madenciligi
yontemi ile irdelenmesi; boéylece, bilinen bir problem alaninda daha once
kullanilmamus bir yontemle analiz yapilmas1 ve yontemin dogrulanmast,

e Hastalarin bazi biyokimya testleri ile yasam siireleri arasindaki iliskiler
degerlendirilerek yasamsal tahmin yapilmasi, bu sekilde risk grubuna giren
hastalarin tespit edilmesi,

gerceklestirilmistir.

Birliktelik analizi ile test se¢iminde canli arama tekniginin kullanilmasi ile
hekimin test secerken bulundugu poliklinik veya serviste daha once yapilan istemleri
gorerek daha dogru secimler yapabilmesine ve hizli karar verebilmesine katkida
bulunmak amaglamistir. Bu yontemle hekim test takimi kullanir gibi eksiksiz test se¢imi
yaparken; birlikte segilme olasilig1 diisiik olan testler belirlenen destek ve giiven esik
degerleri ile siiziileceginden gereksiz test se¢cimi de en aza indirgenecektir. Yontem daha

once ayni tan1 konulan hastalara hangi tedavilerin uygulandiginin ve ne kadar basarili
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olundugunun gosterilmesi, bu sekilde daha basarili sonug veren tedavinin segilmesi gibi
farkli tibbi problemlerin ¢6ziilmesi i¢in de uyarlanarak kullanilabilir. Analizde en iyi
bilinen ve en ¢ok kullanilan birliktelik analizi algoritmasi olan Apriori algoritmasi
kullanilmistir. Apriori algoritmasi aday kiimelerin sayisin1 azaltmada iyi bir performans
gosterdigi igin segilmistir. Yapilan baska bir ¢calismada, Santangelo ve ark. yeni klinik
test bataryalari olusturulmasi i¢in veri madenciligi araglarindan birliktelik analizini
kullanmislardir (102).

DVM ile yapilan tani kontrolii boliimiinde, 1171 kayittan 304 tanesi sistemin test
edilmesi i¢in kullanmilmigtir. Test sonucunda jinekolojik kanser tanist konan 138
hastadan 136 tanesi dogru smiflandirilmistir. Yanlis smiflandirilan iki  kayit
incelendiginde, hastalardan birinin kardiyoloj polikliniginde kayitlhh ve 30 yasinda
oldugu saptanmistir. Bu sonu¢ uygulamanin amacina uygundur. Bu tarz kontrollerle

hastanelerde yanlis girilen ICD10 kodu sayilart alt limitlere gekilebilir.

WBC, RBC ve Hb parametrelerinin sonuglarinin diger tam kan testi
parametrelerinin degerlerinin degerlendirilmesi ile tahmin edilmesi boliimiinde elde
edilen sonuglara bakildiginda, yalnizca WBC parametresinin tahmininde gdzlenen ve
tahmin edilen degerler birbirlerine ¢ok yakin ¢ikmistir. Bu tarz tahminlerin klinik olarak
saglikli sonuglar vermedigi sdylenebilir. Fakat bu uygulama ile amaglanan 6rneklemde
az sayida elemanin bulundugu durumlarda, eksik veri igeren kayitlarin silinmesi yerine,
eksik alanlarin tahmin edilerek eleman sayisinin daha da azalmasinin 6niine ge¢ilmesini

saglamaktir.

K ve HI arasindaki iliskinin, kiimeleme analizi yontemiyle irdelenmesi ile veriler
klinik bulgulara yakin sekilde siniflandirilmistir. Yapilan bir ¢alismada (97), acil servise
basvuran hastalarda hemolizin etkisi arastirilmis ve serum Ornekleri hemoglobin
konsantrasyonuna gore analiz edilmistir. Olusturulan kiimelerin {i¢ tanesinde HI
degerleri belirlenen araliklarin disinda kaldigi icin kiimeleme sonucglari dikkate
alinmamistir. Kalan iki kiimede potasyum ve hemoliz seviyelerinin iliskili oldugu elde

edilen yiiksek korelasyon degerleri ile ortaya koyulmustur. Bu sonugla yontemin iyi
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sonug verdigi dogrulanmigtir ve bundan sonra karsilasilacak uygun problemlerde de

verilerin 6n siniflandirmasinda kullanilabilecegi ispat edilmistir.

Laktat ve LDH testleri kullanilarak yapilan yasamsal tahminde; yas, cinsiyet ve
ICD10 kod bilgilerine ek olarak sodyum(Na) sonuglarinin da kullanildig1 analizde 269
kayittan 67 tanesi sistemin test basirisint 6lgmek i¢in degerlendirilmis ve yontem %97
oraninda dogru siniflandirmistir. Bu analizde Na test sonucunun da degiskenlere
eklenmesinin sebebi, laktat testinin birlitelik analizi sonucunda en ¢ok Na ile birlikte
istenmis olmasidir. Fakat sonuglarin konu alan1 uzmani ile degerlendirilmesi sonucunda,
Na testinin bu kadar yiiksek oranda istenmesinin sebebinin veri setini olusturan yatan
hastalarin genellikle damar yolu ile besleniyor olmalari ve bu yiizden Na diizeylerinin
stk Ol¢iilmesi oldugu anlasilmistir. Birliktelik analizi ile elde edilen kurallar yiiksek
giiven ve destek seviyelerine sahip olsalar bile anlamli olmayabilirler. Sadece yetigkin
hastalarin verileri kullanilarak yapilan analizde laktat, LDH, yas, poliklinik kodu ve
ICD10 kodu bagimsiz degisken olarak tanimlanmistir. Sonuglara bakildiginda 251
istemden 59 tanesi test igin kullanilmig ve %96.6 oraninda dogru siniflama basarisi elde
edilmistir. Yine yetiskin veri seti ile yapilan ve laktat, yas, poliklinik kodu ve ICD10
kodu bilgileri kullanilan analizin sonuglarina bakildiginda, 467 istemden 117 tanesinin
test i¢in kullanilmistir. Sistemin test basarisinin %92.3 seviyesine diistiigii gozlenmistir.
Bu konuda daha sonra yapilacak calismalarda laktat, LDH ve Na testlerinin 6liim ile
iliskileri irdelenerek modelin kurulmasimmin daha basarili sonuglar elde edilmesini
saglayacagi diistiniilmektedir. Yapilan bir ¢alismada oliimciil kanser hastalarinin LDH
seviyeleri degerlendirilmis ve serum LDH diizeyinin hastalarin hayatta kalma siireleri

acisindan iyi bir yordayici oldugu ileri siiriilmiistiir (88).

Diyabet hastalarinda hemogram parametreleri kullanilarak yapilan yasamsal
tahminde, 685 test iseminin 165 tanesi test icin kullanilmis ve 130 sag hastadan dort
tanesi, 35 olii hastadan da bir tanesi yanlig siniflandirilmistir. Yapilan ikinci bir analizde
hastanin hastanede yatis siiresi de eklenerek analiz tekrarlanmig ve 130 sag hastadan ii¢
tanesi, 35 Olii hastadan bir tanesi yanlis smiflandirilmistir. Literatiirde diyabet
hastalarinin  hemogram parametreleri ile mortalite riskinin iliskili olduguna dair

caligmaya rastlanmamistir. Fakat gen¢ ve yash diyabet hastalarinda hemogram
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profillerinin incelendigi bir ¢calismada, bazi parametrelerde anlamli farkliliklar oldugu
gosterilmistir (94). Diyabet hastalar1 ile yapilacak sonraki c¢alismalarda, diyabet siiresi
gibi parametrelerin de calisma kapsamina alinmasi daha saglikli sonuglar elde

edilmesine katki saglayacaktir.

Yapilan analizlerle tibbi veriden 6nceden dngoriillemeyen ve klasik yontemlerle
elde edilemeyecek sonuglar ¢ikarilmigtir. Fakat bu sonuglarin anlamlandirilmasi ve
saglik calisanlar1 ve hastalar icin fayda saglamasi i¢in tibbi alan uzmani destegi
kesinlikle gerekmektedir. Bu yiizden tibbi veri iizerinde yapilacak olan veri madenciligi
calismalar1 multidisipliner sekilde yiriitiilmelidir. Bu ¢alismalarin planlanmasi
asamasinda da her iki alan uzmanlari alan yeterlilikleri kapsaminda calismanin

giivenirligini saglamak igin birlikte hareket edilmelidir.

Ayrica kullanilan tibbi veriler 6n islemeye tabi tutulmus ve birgok eksik kayit
icerdigi gorilmiistiir. Hizli islem yapilmasi gerekliligi, hasta yogunlugu gibi nedenler
bu durumu agiklamaktadir. Fakat veri madenciliginde analizlerin basarisini etkileyen en
Oonemli unsur verinin kalitesidir. Bu yiizden daha sonra yapilmasi planlanacak
calismalar i¢in kullanilacak verinin daha kaliteli olusturulmasi; eksik-yanlis kayitlardan
ve tekrarli verilerden arindirilmig olmasi gerekmektedir. Saglik calisanlarinin da bu
konu hakkinda bilgilendirilmesi ve veritabanlarinda tutulan biiyiik miktarlardaki verinin
basarili bir sekilde analiz edilerek fayda saglanabilmesi i¢in kisitli zaman, hasta
yogunlugu gibi olumsuz sartlara ragmen kayitlarin itina ile doldurulmasinin gerekliligi

acgiklanmalidir.

Gilinliimiizde hemen her alanda teknolojinin ve bilisimin kullanilmasi kaginilmaz
hale gelmistir. Tipta da teknoloji biiyiik miktarlarda bilgiyi depolama, depolanan bilgiye
hizli erigme, alarm ve uyari sistemlerinin kurulmasina uygun olma, Karar destek
sistemleri ile kararlara destek olma gibi insan yeteneklerini asan ¢6ziimler sunarak hasta
giivenligini ve bakim kalitesini arttirmaktadir. Bilginin kullanimi, hasta gilivenligi ve
bakim kalitesinin gelistirilmesinde en iyi teknolojinin secilmesinde, uygulama ve
planlama stratejilerinin gelistirilmesinde ve anlasilmasinda saglik ¢alisanlarina yardime1

olacaktir. Bakim kalitesini arttirmak ve hasta giivenligini gelistirmek icin klinik biligim
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sistemlerinin kullanimi artik bir gereklilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir (103). Nitekim
Amerika Birlesik Devletleri'nde 2012 giiz doneminden itibaren Klinik Bilisim tibbi
yandal alani i¢in kurul smavlar1 yapilmaya baslanmistir. Ulkemizde de bireysel ve
toplum sagligr sonuglarimi gelistirmek, hasta bakimini gelistirmek ve klinisyen-hasta
iligkisini giligclendirmek i¢in klinik bilisim alanindaki caligmalarin 6zendirilmesi ve

desteklenmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan uygulamalar esnek bir yapiya sahip
oldugundan, farkli veri girdileri ile farkli durumlar icin de uyarlanabilme ozelligi

tagimaktadir.
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= 2003 : Erzurum Anadolu Lisesi

AKADEMIK/MESLEKI DENEYIMi

= Kasim 2009 — Kasim 2010: Akgiin Yazilim, programci
= Kasim 2010 - Aralik 2013: Karadeniz Teknik Universitesi Saglik Bilimleri

Enstitiisii T1p Bilisimi Anabilim Dal1, arastirma gorevlisi

YABANCI DiL

» KPDS Ingilizce (2012 Ilkbahar Dénemi): 67.5 Puan
= UDS ingilizce (2011 Ilkbahar Dénemi): 65 Puan
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