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ONSOZ

Hemen her disiplin tarafindan farkli amaglarla kullanilan veri madenciligi, her gecen
giin gelisen bilisim teknolojisi sayesinde daha da 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alisma,
veri madenciligi yontemleri uygulanarak anemi hastaliklarinin siniflandirilmasi
amaci ile gergeklestirilmistir.
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esirgemeyen tez danismanim Yrd. Dog. Dr. Basar OZTAYSI’ye tesekkiirii borg
bilirim. Verilerin saglanmasinda, tibbi bilgilendirme ve destek konusunda her zaman
yardimer olan Prof. Dr. Ridvan ALI’ye ve veri toplanmasi siiresince kisitli olan
vaktini bana ayiran Dr. Aybiike MUTI’ye tesekkiir ediyorum.
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VERI MADENCILIGI YONTEMLERINI KULLANARAK ANEMi
SINIFLANDIRILMASINA YONELIK BIR UYGULAMA

OZET

Giliniimiizde gelisen bilgi teknolojileri sayesinde toplanan, saklanan veri miktar1 her
gecen giin artmaktadir. Veri ve elde edilen bilgi gittikce 6nem kazansa da artan veri
hacmi insan algis1 ile verileri analiz etmeyi imkansiz kilmaktadir. Biiyiik veri
tabanlarindan istenilen bilgilere klasik sorgulama yontemleri ile kolayca ulasilabilse
de verilerin barindirdig1 gizli bilgilerin 6neminin anlasilmasi veri madenciligi
uygulamalarin1 gerekli hale getirmektedir.

Veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki verinin iginden anlamli ve yararli, iliski ve
kurallarin bilgisayar programlar1 araciligiyla analiz edilmesidir. Bdylece eldeki
verilere uygulanan belirli yontemlerle mevcut veya gelecege yonelik anlamli bilgiler
elde edilebilmektedir. Artan veri hacmine ragmen; verilerin toplanmasi ve
saklanmasindaki kolaylik, veri taban1 yonetim sistemlerindeki teknolojik gelismeler,
biiyiik miktarda ve komplike veri igerisinden gizli kalmis yararl bilgilerin elde
edilebilmesi veri madenciligi uygulamalarina olan ilgiyi arttirmaktadir.

Veri madenciligi uygulamalari, verinin bilgiye doniigiimiiniin éneminin anlasilmasi
ile telekomiinikasyon, bankacilik, sigorta, tip gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Tip alanindaki verinin bilyiikligii ve hayati 6nem tasimasi, veri
madenciliginin bu alanda da uygulanmasini gerekli kilmaktadir. Veri madenciligi
yontemleri tip alaninda kronik hastaliklarda erken uyar: sinyallerinin gelistirilmesi,
tibbi tedavi siireglerinin optimizasyonu, hasta akis planlarinin yapilmasi gibi birgok
farkli amacla kullanilmaktadir. Bu dogrultuda veri madenciligi yontemleri ile
onceden bilinmeyen, ilk bakista fark edilemeyen, gizli kalmis anlamli ve degerli
bilgilerin elde edilmesi etkili tedaviyi destekleyici bir unsur olusturmaktadir.

Caligmamizin amacit veri madenciligi yoOntemleri ile anemi hastaliklarinin
siniflandirilmasi {izerine analizler yaparak hastalarin anemi tipinin belirlenmesine
yardimc1 olmaktir. Caligmamizda Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Hematoloji
Anabilim Dali biinyesinde farkli tip anemi hastalarina ve hematolojik acidan saglikli
bireylere ait tam kan saymm testleri incelenerek bir veri seti olusturulmasi
hedeflenmektedir. Bu veri seti temel alinarak farkli test gruplari olusturulmasi
planlanmaktadir. Test gruplarina veri madenciligi yontemlerinden Karar Agaglari,
Yapay Sinir Aglari, Bayesyen Siniflandirma ve K-En Yakin Komsu yoOntemleri
uygulanarak anemi hastaliklarinin siniflandirilmast planlanmaktadir. Bu kapsamda
uygulanan dort farkli yontemde parametre degisikliklerine gidilerek hem yontem
icinde parametreler arasi, hem de testlerde yontemler arast karsilastirmalar
yapilacaktir. Boylece tam kan sayimi testi sonuglarina veri madenciligi yontemleri
uygulanmas1 ile anemi hastaliklarinin smiflandirilmasinda doktorlara yardimci
olacak bir sistem gelistirilmesi planlanmaktadir.
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CLASSIFICATION OF ANEMIA USING DATA MINING METHODS: AN
APPLICATION

SUMMARY

Nowadays, as a result of evolving information technology, amount of collected and
stored data is increasing day by day. Thanks to information technology, companies
have huge data stores obtained from different sources. The important point is to
convert data into knowledge, otherwise they have no meaning, just data pollution.
Even if data and information gain importance, increasing volumes of data makes
impossible to analyze the data with human perception. Although accessing the
desired data in huge databases is easy by classical polling methods, data mining
applications are necessary to identify the meaning of the importance hidden
information in datasets.

There are various definitions of data mining in literature. Data mining, however,
generally aims to gain useful knowledge and hidden patterns from large amount of
data using computer programs. Data mining converts data into knowledge and useful
information. Thus, it is possible to acquire present or prudential meaningful
knowledge by means of data mining applications. This knowledge gained from data
has an important role in decision making process. “Unknown” knowledge, which
refers to hardness of estimation, can be obtained by data mining. Data mining
applications, help to discover valuable knowledge even if they hidden in datasets. As
a result of these applications, databases of companies work as a valuable asset. The
demand for data mining applications is increasing due to easiness of collecting and
storing data, technological development in database management system, and
gaining useful information from huge and complex data.

As a result of understanding the importance of the conversion data into knowledge,
data mining applications used in various areas such as marketing,
telecommunication, banking, insurance, and etc. In these areas, data mining
applications can be used for several purposes such as specifing customer profile,
estimating sales, offering personalized services, preventing machine errors,
determining criminal profiles. Additionally, medical data can be easily obtained and
stored with the help of electronical medical instruments and hospital information
management systems. Usage of data mining applications in medical field is crucial
due to the huge amount and vital importance of data. Data mining applications are
attained for various purposes in medical field such as recognizing early symptoms of
chronic diseases, optimizing process of medical treatment, and planning patient flow.
In this respect, obtaining valuable hidden information with data mining applications
encourages effective treatment.

Medical decision support systems (MDSS) are computer based systems that help
physicians to diagnose and decide process by analzing medical informations and
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patients’ history. MDSS are used to improve health and healthcare systems which
offer wisely filtered medical informations or patient specialized datas to physicians
on time. Different data mining applications are used to improve and develop MDSS.
MDSS have lots of advantages such as prodiving accurate diagnosis, timely
screening of diseases,  preventing erroneous drup interactions, imporving
effectiveness of the decision-making process and minimizing possible incorrect
interventions to the patient. One of the other significant advantages of MDSS is
ensuring early diagnosis which helps to reduced time on treatment, preventing usage
of unnecessary tests and drugs, and decreased healthcare costs. Additionally, MDSS
helps to reduce the erroneous diagnosis ratio based on false self-expression of patient
or inadequate knowledge of physicians.

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) which breaks data
mining process into six major phases, is a commonly used approach in data mining
applications. The process begins by identifing the problem and determining aims and
goals of study. It, then, continues with collecting, understanding and exploring data.
Generally, this step necessitates the support of experts. Further, data proccessing step
includes the operations applied from raw data to final data, which is really labor and
time intensive. Following the preparation of data, modeling step is applied which is
usually a comparision between different models. If final data does not fit with
selected model, be turned to previous step and data is rearranged according to the
model. In evaluation process, model is evaluated in terms of productivity and quality
and, in turn results are compared with the evaluation criteria defined at the start of
the project. On the other hand, in this step it is evaluated that the model meets the
goals of the study or not. Finally, in deployment process, succesful model is choosed
and implemented according to the strategy concluded.

Data mining methods can be seperated into two groups: predictive and descriptive
models. Predictive modeling is a technique used to predict future behavior and
anticipate the consequences of change. Classification and regression are predictive
models. In classification models, target groups are known at the begining, however
analyzing, and placing data into appropriate group are the critical steps of this model.
In regression models, the main objective is to choose the rigth model that can
correlate inputs and outputs accurately, and predict possible results.

On the other hand, in descriptive models, results are obtained for taking an action by
defined pattern from the avaliable data. Clustering, association rules and sequence
patterns are descriptive models. In clustering models, data is analyzed and converted
to inherent, homogenous clusters. In association rules, the common grounds between
different products and behaviours are identified. In sequence patterns, trends or
relationships that emerging in time are defined.

In literature review, various articles and studies are examined. Result of this
research, some articles related to data mining applications in the medical field are
selected, and will be presented in a summary table based on applications and
methods used. In addition to the summary table, a few studies have specifically
focused on anemia will be discussed in more detailed.

The main purpose of our study is to classify anemia with various data mining
applications and compare them to generate optimal classification method.
Hemoglobin is a main part of red blood cells , binds to oxygen. When blood lacks
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enough red blood cells or hemoglobin, the condition called anemia occurs. Anemia is
the most common disease of blood disorders and is a global health problem affecting
the public health in developed or developing countries. In our study, we will classify
the five different types of anemia: iron-deficiency anemia, aplastic anemia,
thalasemia, renal anemia and rheumatoid anemia. In scope of our study, not only the
these types of anemic pations’s complete blood count test results but also
hematologically healty indivudials results are examined.

Mentioned complete blood count test results belonging to different types of anemia
patients and hematological healthy individuals are collected within the scope of
Uludag University Internal Medicine Division of Hematology Department. Uludag
University Patient Management Information System AVICENNA is used for
collecting data. This system is based on manuel logic and, in turn, collecting data
process is very difficult. In collecting data process, physicians gave support due to
requirement of expert knowledge in medical data. Also, our study is presented to
Uludag University Ethical Committee for approval. Approximately, 25 hematologic
inputs in patients’ blood count test are eliminated to 8, because of their strong
relation with anemia. However, patients’ age and gender input variables are also
used. Therefore, in our study 10 different inputs are used for classification.

Different test groups are planned to be created by changing inputs of generated
dataset. There will be no changes in the blood inputs, but the only differences will be
made in gender and age inputs. Classification of anemia diseases will be obtained by
applying various data mining applications such as Decision Tree, Neural Networks,
Bayesian classification and K-nearest Neighbor by using RapidMiner software
program. In this context, comparisons between methods in test groups as well as
parameters in methods will be attained by changing parameters in four different
methods applied in our research. In this way, developing a system which assisting the
physicians about classifying anemia disease is planned by applying data mining
methods to complete blood test results.
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1. GIRIS

Glinlimiizde teknolojinin ve bilgi sistemlerinin gelisimi ile pazarlama, bankacilik,
telekomiinikasyon ve bir¢ok alanda oldugu gibi tip ve saglik alaninda da bir¢ok veri
sayisal ortamda saklanabilir ve kolayca erisilebilir hale gelmistir. Gelisen bilgisayar
teknolojisi ve veri tabanlari, saklanan ve islenebilen veri miktarin1 artirmis fakat
boylece kontrol de zorlasmistir. Veri miktar1 arttikca bu verilerin insanlarca
anlasilmas1 ve yararli bilginin elde edilmesi herhangi bir ara¢ kullanilmadig: takdirde
imkansiz hale gelmistir. Bu duruma ¢6ziim olarak “Veri Madenciligi (Data Mining)”

kavrami gelistirilmistir.

Veri madenciligi, verileri farkli bircok agidan analiz etme ve o verilerden anlamli
bilgiler elde edilmesi islemi olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi sayesinde bircok
verinin igerisinde anlamli ve yeni iligkiler kesfedilmesi ile degerli bilgiye
ulagilabilmektedir. Bilgisayar ortaminda toplanan ve saklanan tibbi bilgiyi analiz
etmek klasik sorgulama yontemleriyle veya basit gézlemlerle miimkiin olmadig1 i¢in
anlamli ve yararli Oriintiileri tespit edebilmek icin gelistirilmis olan veri madenciligi

teknikleri gerekli bir arag haline gelmistir.

Bu calismada veri madenciliginin tip alaninda kullanimi1 incelenmis ve bu alanda bir
uygulama yapilmast amaclanmistir. Calisma kapsaminda farkli tip anemi hastalarina
ve hematolojik agidan saglikli bireylere ait veriler, veri madenciligi siniflandirma
yontemlerinden olan Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Bayesyen Siniflandirma ve
K-En Yakin Komsu yontemlerinin kullanilmasi ile siniflandirilmaya galisilacak ve

dogruluk oranlar1 kiyaslanacaktir.

Tez calismasimnin amaci, veri madenciligi ile anemi hastaliklarinin siiflandirilmasi
lizerine bir analiz yapmak ve hastalarin anemi tipinin belirlenmesine yardimci
olmaktir. Bu sayede, tip alaninda hizmet veren tiim uzmanlara yardimci olacak ve

kolaylik saglayacak bir ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.



Veri madenciligi bolimiinde veri madenciliginin tanimi ve ilgili kavramlar hakkinda
genel bilgiler verilmis, uygulama alanlari, siire¢ ve yontemlerine deginilmistir. Tezin
liclincii  bolimiinde kisaca tibbi karar destek sistemlerinden bahsedilmis, tip
alanindaki veri madenciligi uygulamalarini igeren literatiir taramasina yer verilmistir.
Tezin dordiincii boliimiinde ¢aligsma igerisinde kullanilan veri madenciligi methodlar
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Calismanin beginci bolimii olan uygulama
boliimiinde calismada kullanilan yazilim programima ve veri seti elde edilmesi
siirecine deginilerek anemi hastalig1 ve gesitleri hakkinda genel bilgi verilmistir. Son
olarak yapilan calismada elde edilen bulgular sunularak dogrulugu gdsterilmis,

gelecek calismalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.



2. VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciliginin literatiirde birgok farkli tanimi bulunmaktadir. Genel anlamda
veri madenciligi eldeki verilerin analiz edilmesi ile verilerin anlamli bilgilere

doniistiirilmesi stirecidir.

Ozkan (2008) veri madenciligini “degeri olan” bilgiyi bircok veri arasindan elde
etme isi olarak tanimlamaktadir. Boylece eldeki verilere uygulanan belirli
yontemlerle mevcut veya gelecege yonelik anlamli bilgiler elde edilebilir. Elde

edilen bu bilgiler karar verme asamasinda énemli rol oynamaktadirlar.
Veri madenciliginin literatiirde bulunan birkag tanimi1 soyledir:

“Veri madenciligi, depolanmis yiiksek miktardaki veriden istatistiksel ve
matematiksel teknikler gibi desen tanimlayici teknolojiler kullanarak anlamli ve yeni

iliskiler, desenler ve trendler kesfetme prosesidir” (Akpinar, 2000).

Veri madenciligi, cok miktarda veri igerisinden anlamli yollar, desenler ve kurallar

kesfedilmesi isidir (Berry ve Linoff, 2011).

“Veriler icinde desen aramak insan hayatinin baglamasindan beri siire gelen bir
siirectir. Bilim insanlarinin isi ise veriler i¢inde fiziksel diinyanin nasil calistigini
anlatan modeller aramak ve bulacagi modeller yardimiyla ortaya cikacak yeni

durumlarda neler olacagini tahmin edecek teoriler gelistirmektir” (Chakrabarti ve

dig, 2008).

Donmez (2008)’e gore “Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak
géormek miimkiin olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birkag
yonden farklilik gosterir. Veri madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara

ya da gorsel sunumlara gevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir.”

Gerekli verilere, gerektigi zamanda hizla erisilebilmesi gerekmektedir. Geleneksel
dosyalama sisteminin yetersiz kalmasi ile veriyi saklama ve erisim konusunda

kolaylik saglayan veri tabanlar1 olusturulmustur. Bu sayede veriler belli bir diizen



cergevesinde toplanmig, diizenlenmis, saklanmis ve islenmesi saglanmstir.
Gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan veri ambarlari, gilinliik kullanilan verilerin

islemeye uygun hale getirilmis 6zetini veri tabanlarinda saklamay1r amaglamaktadir

(Baykal, 2006).

2.2 Veri Madenciliginin Gelisimi

Veri madenciligi, kavramsal olarak 1960’l1 yillarin sonunda, bilgisayarlarin veri
analiz problemlerini ¢6zmek igin kullanilmasiyla ortaya ¢ikmis, bu yonde basit
ogrenmeli bilgisayarlar gelistirilmistir. Bu islemler i¢in veri taramasi (data dredging)

ve veri yakalamasi (data fishing) gibi isimler kullanilmistir.

1970’lerde iliskisel Veri Tabami Yonetim Sistemleri uygulamalari kullanilmaya
baglanmistir. Bilgisayar uzmanlar1 bununla beraber basit kurallara dayanan uzman

sistemler gelistirmigler ve basit anlamda makine 6grenimini saglamiglardir.

1980’lere gelindiginde veri tabani yOonetim sistemleri yayginlagmis ve bilimsel
alanlarda, miihendisliklerde vb. alanlarda uygulanmaya baglanmistir. Sirketler,
miisterileri, rakipleri ve {riinleri ile ilgili verilerden olusan veri tabanlar
olusturmuslardir. Bu yillarda geleneksel algoritmalara dayali istatistiksel araglar
kullanilmis ve miikemmel sonuglar alinmistir, fakat bilgi gereksiniminden dolayi
sadece istatistik uzmanlar1 tarafindan kullanilabilmistir. Ayn1 zamanda veri boyutu

arttikca giivenilirligin azaldig1 gézlemlenmistir.

1990’larda veri miktar1 katlanarak artan veri tabanlarindan, faydali bilgilerin nasil
cikarilabilecegi diisliniilmeye baslanmistir. Veri madenciligi ismi bilgisayar

miihendisleri tarafindan kullanilmaya baslanmastir.

2000’11 yillarda veri madenciligi siirekli gelismis ve hemen hemen tiim alanlara
uygulanmaya bagslanmistir. Alinan sonuglarin faydalar1 goriildiik¢e, bu alana ilgi

artmistir.

Veri madenciliginin gelismesinde ve ilerlemesinde birgok disiplinin katkist olmustur.

Veri madenciligi ile iligkili disiplinler Sekil 2.1’de gosterilmistir:
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Sekil 2. 1: Veri madenciligi ile diger disiplinler arasi iligki (Turban ve dig, 2011).
2.3 Veri Madenciliginin Onemi

Teknolojinin gelisimi ve buna bagli olarak maliyetlerin azalmasi sonucunda 6nceden
cok daha 6zet halinde bilgi depolayabilen veri tabanlarinin yerini giiniimiizde daha
detayl1 veri depolayabilen bdylece kapsamli veri elde etmemize olanak saglayan veri
tabanlar1 almistir. Gegmiste veriler 6zet oldugundan aralarindaki baglantilarin basit
yontemlerle tahmin edilebilmesi miimkiindii. Giiniimiizde ise biiylik miktarda ve
detayl1 olarak elde edilen verilerin icerisindeki baglanti ve yararl bilgileri edebilmek
ancak bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak miimkiin olmaktadir. Diger bir sebep ise
verilerin daha detayli tutulmasi ile degisken sayisinin artmasi, boylece sorgulamanin
daha komplike hale gelmesidir. Veri madenciligi, ¢esitli algoritmalar kullanarak

biiylik miktarda, komplike veri icerisinden yararl bilgilerin elde edilmesi siirecidir.

Verilerin  toplanmas1 ve saklanmasindaki kolaylik, veri tabani yOnetim
sistemlerindeki teknolojik gelismeler, bilgi islem maliyetlerindeki meydana gelen
diisiisler ile birlikte kullanilabilecek analitik araclarin artmasi da veri madenciligi

uygulamalarina olan ilgiyi arttirmaktadir (Park ve dig, 2001).

Gegmiste kararlarin reaktif (bir olay ya da durum sonucuna bagli)) olarak
verilmesinde bir sakinca goriilmezken, giiniimiizde bir olay ger¢eklesmeden onu fark
etmenin ve koruyucu onlemler almanin 6nemi bilinmektedir. Rekabetin de etkisi ile

miisterilerin ihtiyaclarimi fark edebilmek ve bunlar dogrultusunda {iriin veya hizmet



sunabilmek organizasyonlara esneklik kazandirmakta ve biiyiikk avantaj
saglamaktadir. Thtiyag ve beklentilerin dogru ve giivenilir tahmin edilmesi ancak
dogru bilgi baglantilarinin elde edilmesi ile saglanabilir. Veri madenciliginin eldeki
veriler ile gerceklestirilen analizler sayesinde gelecekteki egilim ve davranmiglar
Ongdrmesi, proaktif (6nceden gorerek, sonu¢ yasanmadan) yaklasim igin gerekli

bilginin elde edilmesine imkan saglamaktadir.

Kullanilan veri tabanlarinin sayisindaki hizli artis, her gecen giin teknolojik olarak
daha da gelistirilen giiglii ve ekonomik veri tabani sistemlerinin varligr ile
aciklanabilmektedir. Veri ve veri tabani sistemlerindeki bu hizli artig, islenmis veriyi
kullanish bilgiye doniistiirebilecek yeni teknolojilere olan ihtiyact arttirmistir. Bu
nedenle veri madenciligi her gecen giin 6nemi artan bir arastirma alani haline

gelmistir (Sund, 2002).

2.4 Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Veri madenciligi uygulamalari, verinin bilgiye doniigiimiiniin éneminin anlasilmasi
ile telekomiinikasyon, bankacilik, sigorta, tip gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Veri madenciligi analizi sonucunda elde edilen bilgi; pazar analizi, sahtekarlik
tespiti, misteri elde tutma, iiretim kontrol ve bilimsel kesiflere kadar pek ¢ok alanda

cesitli uygulamalar i¢in kullanilabilir (Han ve Kamber, 2006).
Veri madenciligi kullanilan bazi uygulamalar (Turban ve dig, 2011):

- Pazarlama: Giintimiizde rekabetin gittikce yogunlastigi pazarlama sektoriinde
miisterinin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasinda, miisterilerin satin
alma aligkanliklarin belirlenmesinde, pazar payim ve kar getirisini artirmak amaci ile
kampanyalarin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ozellikle en gok kazang saglayan
miisterilerin belirlenmesi ve iliskileri giiclendirmek adina bu miisterilerin 6ncelikli
ithtiyaclarinin belirlenmesi gibi konularda miisteri iliskileri yonetiminde bir¢ok veri

madenciligi uygulamasi kullanilmaktadir.

- Perakende ve Lojistik: Dogru envanter miktarii belirlemek adina spesifik
noktalarin  satiglarinin  Ongoriilmesi, farkli iriinler arasindaki baglantilarin

belirlenerek magazada tiriinlerin yerlesimi veya ¢esitli promosyonlarin gelistirilmesi,



tasima ve satig1 optimize edebilmek adina farkli iirlin tiplerinin tiiketim seviyelerinin
belirlenmesi, tedarik zincirindeki farkli oOriintiilerin tanimlanmasi: gibi farkh

konularda veri madenciligi tekniklerinden faydalanilmaktadir.

- Banka ve Sigortacihk: Kredi kartt harcamalarina gore miisteri gruplarinin
belirlenmesi, sahtekarlik ve dolandiricilik tespiti, kredi taleplerinin ve geri 6deme
durumlarmin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ayni zamanda hangi miisterilerin
hangi poligeleri satin alabileceginin tahmini, yanlis hasar 6demelerinin veya
sahtekarliklarin belirlenerek Onlenmesi gibi sigortacilik temelli problemlerin

¢coziimiinde de veri madenciligi yontemlerinden yararlanilmaktadir.

- Telekomiinikasyon: Telekomiinikasyon sektorii gibi olgun bir pazarda miisteriyi
elde tutmanin yeni miisteri kazanimindan c¢ok daha az maliyetli oldugunun
kabullenilmesi ile miisteri profillerinin belirlenmesi, uygun kampanyalar ve teklifler
sunulmasi, kaybedilen misterinin geri kazanilmasi gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

- Uretim: Veri madenciligi duyusal verilerin kullanimi ile makine hatalarinin
Oonceden tahmini, liretim kapasitesini optimize etmek adma iiretim sistemindeki
anormallik ve genellemelerin belirlenmesi, {lriin kalitesini artirmak adina farkli

ortintiilerin kesfedilmesi gibi konularda kullanilmaktadir.

- Tip: Hastaliklarin tahmin edilerek 6nlemlerin alinmasi, hastaligin erken teshisinin
saglanmasinda ve pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Calismanin {i¢iincii boliimiinde

veri madenciliginin tip alaninda kullanimina ayrintili bir sekilde deginilmistir.

- Devlet ve Savunma: Ulkemizde uygulanmaya baslanan e-devlet uygulamas: ile
veri madenciligi yontemleri daha kolay uygulanabilmektedir. Bu sayede emniyet
glicleri icin siipheli durumlarin tespiti, vergi ya da vergi ile ilgili yolsuzluklarin
belirlenmesi, su¢ oranlar1 ve suglu profillerinin ¢ikarilmasi gibi birgok konuda veri

madenciliginden yararlanilabilmektedir.

- Turizm: Turizm sektoriindeki bir¢ok sirketin baslica konularindan olan farkli
servislerin satiglariin tahmin edilerek en c¢ok kazang getirecek sekilde optimal
fiyatlarin belirlenmesi, farkli lokasyonlardaki talebin tahmin edilmesi ile kisith
kaynaklarin dogru yerlere tahsis edilmesinin saglanmasi, yliksek kazang¢ saglayan
miisterilerin belirlenmesi ve onlar1 uzun siire elde tutabilmek i¢in kisisellestirilmis

hizmetler sunulmasi gibi konularda veri madenciliginden yararlanilmaktadir.



- Eglence: Izleyici verilerinin analiz edilmesi ile televizyonun en ¢ok izledigi
saatteki programlara karar verilerek reklamlarin en ¢ok getiri getirecek sekilde
yerlestirilmesinde, film ve dizilerin basarilarinin 6ngoriilerek yatirim kararlari
alinmasinda, etkinliklerin planlanmasinda ve talep tahmini yapilarak kaynak

planlanmasinda veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir.

2.5 Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireciyle ilgili yaygin kullanilan modelllerden biri Capraz-Endiistri
Standard1 Siireci (CRISP-DM: Cross Industry Standard Process for Data Mining)
modelidir. CRISP-DM, 1996 yilinin sonlarina dogru heniiz olgunlasmamis veri
madenciligi pazarinin {i¢ deneyimli analisti (DaimlerChrysler, SPSS ve NCR
markalarmin temsilcileri) tarafindan tasarlanmistir (CRISP-DM 1.0, 2010). Sekil
2.2’de veri madenciliginde temel olarak hangi metodolojiyi kullaniyorsunuz
sorusuna verilen cevaplarin oranindan da en yaygin olarak CRISP-DM

metodolojisinin kullanildig1 anlasilabilmektedir.

CRISP-DM

Kendi metodum

SEMMA

KDD

Metotlar

isletmemin metodu
Hig biri
Alana 6zgli metotlar

Alana 6zgii olmayan diger metotlar

0 10 20 30 40 50 60 70
Cevap sayisi

Sekil 2. 2: Veri madenciligi metodolojilerinin kullanimlar: (Turban ve dig, 2011).

CRISP-DM’e gore, bir veri madenciligi projesinde alti asamadan olusan bir yasam

dongiisii vardir. Fazlar sira ile ilerlemektedir yani sonraki faz dnceki fazin ¢iktilarina



baghdir. Fazlar arasindaki en 6nemli bagimliliklar oklar ile belirtilmistir. Sekil 2.3’te

CRISP-DM siireci gosterilmektedir (Larose, 2005).

is Sorusunu Anlama Verileri Anlama \

Uygulama

Verileri Hazirlama

Degerlendirme Modelleme /

Sekil 2. 3: CRISP-DM siireci (Larose, 2005).

CRISP-DM’in tekrarlayicit dogast dis daire ile sembolize edilmektedir. Genellikle
belirli bir is veya arastirma sorununun ¢oziimii, ileride genel olarak ayni isleyis

kullanilarak tekrar ¢6ziim elde edilebilmesine katki saglar.
S6z konusu siire¢ asagida belirtilen adimlar1 igermektedir (Larose, 2005):
2.5.1 s sorusunu anlama asamasi (Business Understanding)

Arastirma problemini anlama evresi olarak da adlandirilabilen bu evre veri
madenciligi siirecinin ilk adiminm1 olusturmaktadir. Projenin hedef ve ihtiyaglarinin
bir biitlin olarak kesin sekilde ifade edilmesi, veri madenciligi formiilasyonu
acisindan amac¢ ve kisitlamalarin belirlenmesi ve bu dogrultuda bir on strateji
olusturulmas: siireclerini kapsamaktadir. Amag, isletme problemi iizerine odaklanmig
ve acik dille ifade edilmis olmalidir. Calisma sonunda elde edilecek sonuglarin basari
oranlarinin ne sekilde dl¢iilecegi bu adimda tanimlanmalidir. Bu sathada sonuglarin

nasil degerlendirilerek kullanilacaklarin1 bilmek onemlidir. Yapilan ¢alisma sonunda



dogru cevaplanmis birgok yanlis soru elde edilmek istenmiyorsa, ¢aligmanin cevap

aranilan soru ile uyumlu oldugu kesinlestirilmelidir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

2.5.2 Verileri anlama asamasi (Data Understanding)

Veri anlama asamasi veri toplama adimi ile baglamaktadir. Veriler i¢ ve dis
kaynaklardan elde edilebilir. I¢ kaynaklar miisteri kayitlari, satin almalar gibi
isletmenin veri tabanlaridir. Di1s kaynaklar ise niifus sayimi, arastirma sirketleri, veri
tabanlar1 gibi isletme disindan elde edilen verilerdir. Daha sonra 6n bilgiler elde
etmek adina verilerin kesfedilmeye baslanmasi, verilerin niteliklerinin tanimlamasi,
verilerin kalitesinin degerlendirilmesi ile siire¢ devam etmektedir. Projenin basarisi
icin analist veriler hakkinda yeterli bilgiye sahip degilse bilgi sahibi olan bir kigiden

yardim almalidir.

Amac, calismada kullanilacak olan verilere asinalik kazanmaktir. Verileri tanima
asamasi ile arastirma probleminin tanimlanmasi agsamasi i¢ i¢ce gegmis alt siireclerdir.
Problemi anladikca farkli verilere bakmak, verilere baktik¢a problem ile ilgili farkli

bakis ac¢ilar1 kazanmak miimkiin olmaktadir.

2.5.3 Verileri hazirlama asamasi (Data Preperation)

Bu asama ham veriden baslanarak islenecek son veriye kadar yapilmasi gerek tiim
diizenlemeleri iceren emek olarak oldukc¢a yogun bir asamadir. Analiz i¢in uygun
olan durum ve degiskenlerin belirlenmesi, verilerin doniisiimii ve temizlenmesi gibi
stirecleri igermektedir.

Verilerin 6n islemden gegirilmesi asamasi veri madenciligi siirecinde, genellikle veri
kiimelerinin de biiylikligli kaynakli, en ¢ok zaman alan asamadir. CRISP-DM’in
diger asamalar1 ile kiyaslandiginda en ¢ok efor ve zamanin (%80’inin) Vverilerin
hazirlanmasi asamasinda harcandig belirtilmektedir. (Turban ve dig, 2011).

Sekil 2.4’te verilerin hazirlanmasi agamasi agagidaki gibi 6zetlenmistir:

- Verilerin Toplanmasi: Verileri anlama asamasinda toplanmaya baslanan veriler,
kayitlar ve degiskenler secilir. Verinin kalitesine ve hedefler ile iliskisine, ayni
zamanda var olan teknik limitlere dikkat etmek gerekir. Kullanilan kayit sayisi ise bir
diger 6nemli noktadir. Calismanin eksik kalmamasi veya tam tersi siireci uzatacak
veri kirliligi olmamas1 adina kayit sayist degerlendirilmelidir. Farkli veri

kaynaklarindan gelen kayitlar bu asamada entegre edilmektedir.
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Sekil 2. 4: Veri hazirlama asamasi (Turban ve dig, 2011).

Verilerin farkli kaynaklardan elde edilmesi veri formatlarinda farkliliklarin olmasina
neden olmaktadir. Ileriki asamalarda durumu carpitacak sonuglar ¢ikmamasi adna
titiz davranilarak verilerin uyumlarinin  degerlendirilmesi ve mevcut olan

uyumsuzluklarin giderilmesi gerekmektedir.

- Verilerin Temizlenmesi: Hatali ve tutarsiz verilerin ¢ikarilarak verinin kalitesini
artirma asamasidir. Yanhlis girislerden veya istisnai durumlardan kaynaklanan
verilerin, sonucu c¢arpitmasini Onlemek adma ¢ikarilmasi tercih edilir. Kimi
durumlarda veri kirliliginin 6nlenmesi adina tiim popiilasyonu temsil edebilecek bir
orneklem ile ilerlenmesi tercih edilebilir. Kimi durumlarda ise eksiklik bulunan
veriyi degerlendirmeden direkt ¢ikarmak yerine, eksik olan verilerin tamamlanmasi

adina farkli modellemeler uygulanabilir.
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- Verilerin Doniistiiriilmesi: Eldeki verilerin belirli araliklara indirilmesi islemidir.
Bir degiskenin ¢ok yiiksek degere sahip olmasindan dolayr diisiik degerli
degiskenleri domine etmesi ile olusabilecek potansiyel sapmalari hafifletmek icin

kullanilmaktadir.

- Verilerin Indirgenmesi: Veri madenciligi uygularken genelde biiyiik veri setleri
tercih edilir fakat bu durum ayni zamanda problemleri de beraberinde getirmektedir.
Ozellikle baz1 uygulamalarda degisken ve durum sayilar1 oldukca fazla olmaktadir,
uygulayicinin durum ve degisken sayilarmi yonetilebilir rakamlara indirgemesi
gerekmektedir. Coziimlemelerin sadece belli boyutlar i¢in yapilmasiyla, belli
boyutlarin veri setinden ¢ikarilmasiyla veya biiyiik veri topluluklar1 yerine onu temsil
eden daha kiiciik wveri kiimelerinin olusturulmas:1 ile veri daraltilmasina

gidilebilmektedir.

2.5.4 Modelleme asamasi (Modelling)

Modelleme asamasi problem igin istenirse birkag farkli yontem uygulanmasi adina
uygun modelleme tekniklerinin secilip uygulandigi asamadir. Baz1 yontemler veri
veya problem tipi i¢in uygun olmayabilir, bu yiizden gerekli olursa bir 6nceki asama
olan veri hazirlama asamasina geri doniilebilir. Bu yiizden modelleme asamasi ile

veri hazirlama asamalar1 en uygun model elde edilene kadar yinelenen siireclerdir.

Model kurulus c¢aligmalarina baslamadan 6nce en uygun teknige karar verilmesi
zordur. Farkli modeller kurulup dogruluk dereceleri kiyaslanarak en uygun modeli
bulmak i¢in ¢alismalar yapilmasinda yarar bulunmaktadir. Fakat kurulan modelin
dogrululuk derecesi oldukg¢a yiiksek olsa bile, gercek diinyayr tam anlamiyla

modelledigini garanti edebilmenin miimkiin olmadig: bilinmelidir.

Modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en kolay yontem basit gegerlilik
(Simple Validation) testidir. Verilerin %5 ile %33 arasindaki bir kismi test verileri
olarak ayrilir ve kalan kisim {izerinde model 6grenimi gergeklestirilir. Kurulan model
test verileri ile test edilerek dogruluk orani hesaplanir. Bir siniflama modelinde dogru
olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina bdliinmesi ile modelin dogruluk

derecesi (Accuracy) hesaplanmaktadir (Akpinar, 2000).

Siiflandirma problemlerinde modelin dogruluk derecelerinin degerlendirilmesinde
karisiklik matrisi (Confusion Matrix) temel olarak kullanilmaktadir. Karigiklik

matrisi modelin tahmin yetenegini Olgen bir matristir. Cizelge 2.1°de ikili
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siiflandirma problemini gosteren bir karigiklik matrisi bulunmaktadir. Sol {ist ve sag

altta bulunan degerler dogru kararlari, digerleri ise hatalar1 gostermektedir. Faydali

bir ara¢ olarak yaygin kullanilmasinda tablonun yorumlanmasinin kolay olmasi da

etkili olmaktadir.

Cizelge 2. 1: Karigiklik matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
C C
1 2
(+) )
Dogru Yanlis
Gergek C (+) pozitif negatif
I
Sinif TP FN
Yanlis Dogru
C. () positif negatif
2
FP TN

Karigiklik matrisinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iimii oranlar1 agagidaki

sekilde hesaplanmaktadir:

Dogruluk Orani (Accuracy) =

Kesinlik (Precision) =

Duyarlilik (Recall) =

F — 6lglimii (F — measure) =

TP
TP+FN

TP+TN

TP+TN+FP+FN

TP
TP+FP

2TP

2TP+FN+FP

2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

Veri sayisinin sinirlt olmast durumunda modelin dogrulugunun test edilebilmesi i¢in

kullanilan bir diger yontem capraz gegerlilik (Cross Validation) testidir. Bu

yontemde veri kiimesi rastgele iki esit pargaya ayrlir. ilk veri kiimesi ile model



kurulur, ikinci kiime ile test gergeklestirilir ve dogruluk orani hesaplanir. Daha sonra
ikinci kiime ile model kurulur, ilk veri kiimesi ile test gergeklestirilerek dogruluk

orant hesaplanir. Hesaplanan dogruluk oranlariin ortalamasi kullanilir (Akpinar,

2000).

Diger bir dogrulama teknigi K-kere ¢apraz dogrulama (K-Fold Cross Validation)
yontemidir. Bu yontemde veri kiimesi her biri yaklasik olarak esit biiyiiklikte K adet
gruba ayrilmaktadir. Her zaman bir grup test i¢in ayrilirken geriye kalan gruplarla
model kurulur ve test i¢in ayrilan verilerle dogruluk orani hesaplanir. Bu durum
yinelemeli olarak K defa tekrarlanir. Boylece her bir grup egitim ve test igin ayni
sayida kullanilmis olur. Modelin dogruluk orani, K adet dogrululuk oraninin

ortalamasidir (Han ve Kamber, 2006).

Leave-One-Out yontemi K-kere ¢apraz dogrulama tekniginin 6zel bir halidir. Bu
teknikte K sayisi veri kiimesinin 6rnek sayisi olan N sayisina esittir. Model N-1 adet
ornek iizerinde Ogrenilir ve disarida birakilmis olan 1 Ornek {izerinde test edilir.
Boylece her veri bir kere test olarak ayrilarak veri sayisi kadar model kurulmus olur.
Zaman acisindan verimli bir yontem olmasa da az verinin oldugu durumlarda bir

secenek olarak yer almaktadir (Turban ve dig, 2011).

Ozellikle kiigiik veri kiimelerinin dogruluk tahmininde etkin ¢alisan bir baska teknik
bootstrapping yontemidir. Capraz gegerlilik testinde oldugu gibi model tiim veri
kiimesi tizerine kurulmugtur. N adet 6rnekten olusan veri kiimesinden yerine koyarak
N 6rnek secilir ve bu kiime 6grenim kiimesi olarak ayrilir. Ogrenme kiimesinde yer
almayan Ornekler smama kiimesi olarak kullanilir. Bu durum istenildigi kadar

tekrarlanarak devam eder (Turban ve dig, 2011).

Jackknifing yontemi de leave-one-out yontemi ile benzerlik gostermektedir. Bu
yontemde de her siirecte bir deger ayri tutularak tahmin yapilir ve sonrasinda o veri
bilinen veriler arasina konularak tahmin islemi bir sonraki ayri tutulan veri tizerine

kaydirilir, boylece model dogrulugu yinelemeli olarak hesaplanmaktadir.

ROC egrisi (Receiver Operating Curve), modellerin dogruluk degerlendirilmesinde
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Farkli siniflandiricilart karsilagtirmak
icin kullanilmaktadir. ROC egrisi lizerindeki her bir nokta bir smiflandiricinin
olusturdugu bir modele karsilik gelmektedir. ROC egrisi, hassaslik ve 6zgiilliikk

oranlarin1 kullanarak birimleri siniflarina ayiran en uygun kesim noktasini belirler.
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Yapilan siniflamanin dogrulugu, ROC egrisi altinda kalan alanin biiytikliigiine

baglidir.

ROC egrisinin koordinat diizleminde Y ekseninde dogru pozitif (hassaslik), X
ekseninde ise yanlis pozitif (1- Ozgiilliik) olarak cizilmektedir. Sekil 2.5’te 6rnek
olarak gosterilen ROC egrisini incelendiginde A’nin smiflandirma performansi

B’den daha iyidir, C ise 0.5’lik rastgele bir sansla ayn1 performanstadir.

100%

80% -

60% -

40% |

20% L

Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik)

0%

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Yanlis Pozitif Oran1 (1-Segicilik)

Sekil 2. 5: Ornek ROC egrisi (Han ve Kamber, 2006).

Karar verilen modelin dogrudan bir uygulama olarak kullanilabilecegi gibi, yapilan
baska bir uygulamanin alt parcasi olarak kullanilmasi da miimkiindiir. Modelleme
asamas1 sonunda basar1 kriterleri, daha onceki tecriibeler ve test sonucglarina gore

model teknik olarak degerlendirilir.
2.5.5 Degerlendirme asamasi (Evaluation)

Modelleme asamasinda uygulanan bir veya birden fazla modelin kalite ve
verimliliklerinin ve modelin ilk fazda belirlenen amagclara uygun olup olmadiginin
degerlendirilmesi siirecidir. Degerlendirme asamasi uygulanan veri madenciligi
stireglerinin tekrar gdzden gegcirilmesi ve sonuglarinin kullanimi i¢in karar verilmesi

siireclerini  igcermektedir. Modelin belirlenen hedefler dogrultusunda olmasi
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onemlidir, kapsanmamis bir konu olup olmadig1 degerlendirmeye alinmalidir. Aym
zamanda bu agamada gelecekte hangi farkli verilerin kullanilabilecegi ve ¢aligmanin

geldigi yerin yeterli olup olmadig1 da degerlendirilmektedir.
2.5.6 Uygulama asamasi (Deployment)

Son agama olan uygulama asamasinda siire¢ sonucunda iiretilen bilgiler belirlenen
ama¢ dogrultusunda problem ¢oziimii i¢in kullanilmaktadir. Sonuglar degerlendirilir,
yorumlanir ve elde edilen sonuglar neticesinde belirlenen stratejiler, kararlar gergek
hayatta uygulanir. Karar verilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir
baska uygulamanin alt pargasi olarak da kullanilabilir. Modelin amac1 eldeki veriler
hakkinda bilinenleri artirmak olsa da, elde edilen sonug verileri kullanilacak bigimde
organize edilmeli ve sunulmalidir. Ayn1 zamanda bu agsama, arastirma raporunun
yazilmasi ve projenin tekrar gézden gecirilmesi islemlerini kapsamaktadir. Raporlar,
projelerin  sonuglarmin  aktarilmast ve gerekirse bagkalart tarafinda da

tekrarlanabilirliginin saglanmas1 agisindan énemlidir.

Zaman igerisinde sistemlerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin
izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Modelin yanlis

veriler kullanarak ¢alismasinin 6niine gegcmek i¢in izleme 6nemlidir.

2.6 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri kestirime dayali (predictive) ve tanimlayici (descriptive)
modeller olmak tizere ikiye ayrilmaktadir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2010).

Kestirime dayali modellerde amag var olan veriler i¢indeki desenleri ortaya ¢ikarma
veya var olan veriler 1s1ginda gelecekteki bir durumu ongdrmektir. Siiflandirma
modellerinde hedef gruplar en bastan bilinmektedir. Eldeki veriler analiz edilerek
bilinen smiflara ayrilmakta ve gelecekteki bir durum oOngoriilmektedir. Tahmin
modellerinde ise mevcutta var olan veriler {izerine ¢alisilmakta ve gozlemlenen bu
veriler igerisinden bir sonu¢ tahmini yapilmaktadir. Siniflandirma (Classification) ve
Regresyon (Regression) kestirime dayali modellerdendir. Tanimlayict modellerde ise
eldeki verilerden Oriintiiler tanimlanarak, aksiyon almak adina ortaya sonuglar
cikarilmaktadir. Kiimeleme modellerinde eldeki veriler analiz edilerek dogal bir

kiimeleme yapilmaktadir. Iliskilendirme kurallarinda farkli durumlar, iiriinler veya

16



davraniglar arasindaki ortak paydalar, iliskiler belirlenmekte; sirali dizilerde ise
zamanla ortaya c¢ikan iliskiler ortaya c¢ikarilmaktadir. Kiimeleme (Clustering),
Iliskilendirme Kurallar1 (Association Rules) ve Sirali Diziler (Sequence Patterns)

tanimlayicit modeller arasinda yer almaktadir.

2.6.1 Simiflandirma modelleri
Mevcut verilerin igerdikleri ortak Ozelliklere gore gruplara ayristirilmasina
simiflandirma adi verilmektedir. Siniflandirma birgok farkli alanda kullanilabilir.
Kredi bagvurularinin degerlendirilmesi, kullanici davraniglarinin belirlenmesi veya
hastalik teshisi gibi birgok farkli konuda simiflandirma o6rneklerine rastlamak
mimkiindiir. Siniflandirma bir 6grenme algoritmasina bagli olarak uygulanir. Bir
diger deyisle smiflandirma hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen mevcut verilerin,

siniflarmin belirlenmesi islemidir (Ozkan, 2008).

Siniflandirma i¢in kullanilan basar1 degerlendirme kriterleri, dogru siniflandirma,
anlasilabilirlik, ol¢eklenebilirlik, kararlilik ve kurallarin yapisidir (Han ve Kamber,
2006). Dogru smiflandirma basarisi, olusturulan modelin daha once goriilmemis
ornekleri siiflandirmada ne kadar etkin oldugunun bir 6l¢iisiidiir. Anlasilabilirlik,
olusturulan modelin kullanicilar tarafindan ne kadar yorumlanabilir oldugunun
gostergesidir.  Olgeklenebilirlik, modelin biiyik miktarda veri kiimeleri
calisabilmesidir. Kararlilik veri kiimesindeki eksik veya giirtiltiilii verilerin varliginda
da modelin dogru sonu¢ vermesidir. Kurallarin yapisi ise birbirleri ile Ortligmeyen

kurallarin model icerisinde bulunma durumunu gostermektedir.
Verilerin siniflandirilmasi islemi iki adimdan olusmaktadir (Han ve Kamber, 2006):

Ik adim veri tabaninda bulunan verilerin nitelikleri incelenerek veri kiimelerine
uygun bir modelin ortaya konulmasidir. Veri tabaninda bulunan verilerin bir kismi
rassal olarak segilerek egitim verileri olarak kullanilir. Geri kalan veriler de test
verileri olarak kullanilir. Belirlenen egitim verileri {izerinden bir algoritma

uygulanarak siniflama modeli elde edilir.

Ikinci adim sdz konusu kurallarm test verilerine uygulanarak sinanmasidir. Test
sonucunda elde edilen modelin dogrulugu kabul edilecek olursa, model diger veriler

tizerinde uygulanir.
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2.6.2 Regresyon

Regresyon analizinde go6zlenen olay degerlendirilirken hangi olaylardan
etkilenildigini belirlemek esastir. Herhangi bir degiskenin, bir veya daha fazla farkl
degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel olarak ifade edilmesidir (Silahtaroglu,
2013). Regresyonda amag girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi kurmada en dogru

tahmini yapabilecek modeli olusturmaktir.

Regresyonu siniflandirmadan ayiran o6zellik tahmin edilen bagimli degiskenin

stireklilik gosteren sayisal degisken olmasidir.

Regresyon analizinde sonu¢ “bagimli degisken”, girdiler ise “bagimsiz degisken”
olarak adlandirilmaktadir. Regresyon analizi yapilirken modelde yer alan degiskenler
bir bagimli degisken ve bir veya birden ¢ok bagimsiz degiskenden olusmaktadir.
Degiskenler sayilabilir veya olgiilebilir nitelikte olmaktadir (Argiiden ve Ersahin,
2008). Tek degiskenli modeller basit dogrusal regresyon, birden fazla bagimsiz
degiskenli modeller ¢coklu regresyon modeli olarak ifade edilmektedir. Ayn1 zamanda
olusturulan denklemin tiiriine goére de regresyon analizi dogrusal regresyon ve

dogrusal olmayan regresyon olmak {izere ikiye ayrilmaktadir (Silahtaroglu, 2013).

En kiiclik kareler yontemi ile elde edilen dogrusal bir regresyon denklemi asagidaki

sekilde ifade edilmektedir:
y=a+bx+e (2.5)

Bu denklemi veri madenciligi acisindan incelersek bagimsiz degisken olan x
nitelikleri, y ise smiflar1 temsil etmektedir. Boylece x nitelik degeri yerine konularak
y degeri hesaplanmakta, yani x’in hangi sinifa ait olacag: tahmin edilmektedir. Eger
problemde birden fazla nitelik yani x degeri mevcut ise ¢oklu regresyon olarak

adlandirilan denklem asagidaki gibi gosterilmektedir:
y=a+bixy +byx, + -+ bix;+e (2.6)

Gergek hayattaki problemlerin neredeyse hepsinde dogru tahmine ulasabilmek i¢in
birden fazla girdiden faydalanmak gerekmektedir. Onemli olan konu girdilerin
tahminin dogruluguna yaptiklar1 katkidir. Kimi zaman sonuca katkisi kisitli olan
girdileri modelden ¢ikarmak, modelin etkinligini artirmak adma gerekli hale

gelmektedir (Argiiden ve Ersahin, 2008).
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Regresyon analizi bircok alanda kullanilmaktadir. Finansal tahminler, miisterinin
yarattigt deger, fiyat degerlendirmeleri, ilag reaksiyonlari gibi birgcok farkl
problemin ¢oziimiinde regresyon analizinden yararlanilabilmektedir (Argiiden ve

Ersahin, 2008).

2.6.3 Kiimeleme

Kiimeleme (clustering) veri tabaninda bulunan heterojen verilerden kendi iglerinde
homojen veriler igeren gruplar olusturma teknigidir. Benzer 6zellikler tagiyan verileri
ortak bir kiime altinda birlestirmektedir. Kiimeleme modellerinde amacg veri
tabanindaki kayitlarin birbirinden ¢ok farkli 6zelliklere sahip kiimelere, onlarla
benzer Ozelliklere sahip verilerle ortak kiimede yer alacak sekilde boliinmeleridir

(Akpnar, 2000).

Kiimeleme modellerinin temel amaglar1 arasinda; genis veri yigmlari i¢in tanimlayici
veriler belirleyerek islenecek veri hacmini daraltmak, veri yigmlarindaki dogal
kiimeleri ortaya g¢ikarak sahip olduklari ortak &zelliklerden dolayr ayni kiimede
olmas1 gereken verileri belirlemek ve belirlenmis kiimelerin diginda kalan istisna

durumlar tanimlamak sayilabilir (Argliden ve Ersahin, 2008).

Smiflama modelleri ile arasindaki en biiyiik fark kiimeleme modellerinde siniflarin
onceden tanimlanmamis olmasidir. Kiimeleme modelinde 6nceden belirlenmis bir
smif yoktur. Veri tabaninda bulunan veriler, modeli kuran uzman tarafindan
belirlenmis belli 6zelliklere gore kendi iglerinde gruplanirlar. Boylece kendi iclerinde
homojen olan fakat birbirlerine gore farkli o6zellikler tasiyan heterojen kiimeler

olusur.

Kiimeleme kimi zaman bagka veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasi 6ncesinde
veri tabanindaki kayitlar1 daraltmak veya Ozellestirmek adina kullanilabilir.
Planlanan veri madenciligi yontemi kiimelerden yalnizca birine uygulanabilir veya

olusan farkl kiimelere farkli yontemler uygulanmasi gerekebilir.

Kiimeleme modelleri 6zellikle miisteri 6zellikleri belirlenmesinde uygulanmaktadir,
bu ylizden perakende sektoriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme modeli
sayesinde miisteriler karliliklarina, kullanim oranlarinda veya pazar potansiyellerine
gore gruplanabilirler. Miisterilerin bu sekilde kiimelenmesi benzer oOzellikler
barindiran dolayisiyla ortak tepkiler vermesi beklenen miisterilerle dogru iletisim

yapilabilmesini miimkiin kilmaktadir.
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2.6.4 liskilendirme Kurallar

Birliktelik kurallar1 da denilen iligkilendirme kurallar1 (association rules) veri
tabanlarinda bulunan veriler arasindaki baglantiyt bulmak igin kullanilmaktadir.
Iliskilendirme kurallar1 sayesinde veriler arasindaki baglantilar belirlenmekte ve

olaylarin birlikte, es zamanli olma olasiliklar1 hesaplanmaktadir.

lliskilendirme kurali, veri tabani icerisinde bulunan belirli nesnelerin es zamanh

olarak, birlikte goriilme olasiliginin ifadesidir (Hand ve dig, 2001).

Iliskilendirme kurallar1 veriler arasinda fark edilmesi kolay olmayan baglantilar:
kurmaktadir. Bu baglantilar firmalar i¢in bircok fayda saglamakta, miisteri

memnuniyetinden stratejik karar almaya kadar farkli agsamalarda kullanilmaktadir.

Cocuk bezi alan birinin bebek mamasi1 da alacagi kolay tahmin edilebilir fakat
iligkilendirme kurallar1 bebek mamas1 ve yumusatici arasindaki baglantiyr kurmay1

saglamaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Yontem veriler arasindaki iliskileri ortaya c¢ikarmayr amacladigindan ozellikle
perakende sektoriinde pazar sepeti analizi olarak siklikla kullanilmaktadir. Bu sayede
perakende sektoriinde {irlinlerin raflara yerlesiminden, avantajli {iriin paketleri
olusturulmasina, kataloglarin hazirlanmasindan, kullanilacak alanin belirlenmesine

kadar bir¢cok konuda iliskilendirme kurallar1 kullanilmaktadir.

Sadece perakende sektoriinde degil, otomotivde iiriin 6zelliklerinin belirlenmesinde,
depolamalarda yakin olmasi gereken iriinlerin belirlenmesinde veya tip alaninda da

bir¢ok uygulamasi bulunmaktadir.

Hu (2010), “Iliskilendirme Kurallarma Dayali Tibbi Veri Madenciligi” baslikli
aragtirmasinda iligskilendirme kurallar1 uygulanan veri madenciligi sonucunda biiyiik
ve kotli huylu tiimor bulunan hastalarda niiks ithtimalinin yiiksek, daha kiigiik timor
bulunan ve radyoterapi goren hastalarda ise niiks ihtimalinin daha diisiik oldugu

gbzlenmistir.

Cok sayida veri icerisinden kolaylikla fark edilemeyen anlamh iligkiler
olusturulmasinin basit bir slire¢ olmamasi ve kimi zaman bazi iliskilerin sans eseri
ortaya c¢ikmasi iliskilendirme kurallarinda dikkat edilmesi ve degerlendirilmesi

gereken noktalardir (Tan ve dig, 2006).
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2.6.5 Sirah Diziler

Ardisik zaman oriintiileri olarak da adlandirilabilen sirali diziler (Sequence patterns)
zaman igerisinde gergeklesen olaylar1 incelemektedir. Eldeki kayitlar incelenerek
trend ve dongiiler belirlenir. Belli zaman araliklar1 igerisinde belli frekanslarda olan
olaylar incelenerek iligkiler kurulur. Sirali dizilerin zaman igerisinde gerceklesen

olaylara dayanmasi bu algoritmayui iligkilendirme kurallarindan ayirmaktadir.

Wojciechowski (2003) tanimina gore “ Ardisik Oriintiiler, meydana gelen bir dizi

olay i¢inde en siklikla rastlanan alt dizilerdir.”.

Ornegin telekomiinikasyon sektdriinde eldeki kayitlar incelendiginde akilli telefon
alan kisilerin mevcutta yoksa internet paketi aldiklar1 veya mevcut olan paketlerinin
kapasitelerini yiikselttikleri gézlemlenmistir. Kurulan bu iliski ile akilli telefon aldig
tespit edilen kisilere daha uygun fiyattan fakat taahhiit siiresi ile baglh tutmak amagh

teklifler sunulmasi1 mimkiin olabilir.

Perakende gibi rekabet yiiksek bir sektorde de miisteri davraniglarini tahmin
edebilme biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Barkod teknolojisinin gelismesi ile
firmalarin elinde oldukca biiylik veriler toplanmaktadir. Firmalar sadakat kartlar1 gibi
trtiinler kullanarak kisi 6zelinde elde edebildikleri bu veriler tizerinden sirali dizileri
kullanarak miisterinin zaman icerisindeki hareketlerini inceleyebilir, iligkilendirebilir
ve kisiye 6zel kampanyalar sunarak kendileri i¢in bir avantaja doniistiirebilirler. Yine
ayni sekilde bu kayitlar sayesinde kaybedilen miisterinin davranislart belirlenerek,
mevcut misterileri elde tutmak icin farkli yollara basvurmak adina sirali diziler

kullanilabilmektedir.
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3. TIBBI KARAR DESTEK SISTEMLERI VE TIPTA VERIi MADENCILIGI
UYGULAMALARI

3.1 Tibb1 Karar Destek Sistemleri

Tibbi tan1 koyma; hastaya ait gercekci veriler, dogru tip literatiirii bilgisi ve klinik
tecriibeler gerektiren 6nemli ve karmasik bir siiregtir. Tibbi teshis siireci, i¢inde
bir¢ok beklenmeyen durum bulundurdugundan dolay1 baska sektdrlerdeki tanimlama
siireclerine gore cok daha karmasik bir yapidadir. Klinik kararlar ¢ogu zaman
doktorlarin algi ve deneyim temeline dayanilarak alinir (Parthiban ve Subramanian,
2008). Ancak her doktor farkli uzmanlik dallarinin detaylarinda yeterince detayli
bilgiye sahip olmayabilir veya hastalar her zaman sikayetlerini ve hissettiklerini
dogru olarak ifade edemeyebilirler. Ayn1 zamanda giinlimiizde bilginin ¢ok daha
hizl1 eskimesi ve veri miktarinin gitgide artmasi hekimlere karar verme asamasinda

giicliik olusturmaktadir.

Tibb1 karar destek sistemleri (TKDS), tibbi bilgileri ve hastaya ait verileri analiz
ederek hekimlere teshis ve karar verme asamasinda yardimei olan bilgisayar tabanl
sistemlerdir. Saglik ve saglik hizmetlerini gelistirmek igin kullanilan tibbi karar
destek sistemleri hekimlere; tibbi ya da hasta 6zelindeki bilgileri, istenilen zamanda
akillica filtrelenmis olarak sunmaktadir (Anooj, 2012). Tibbi karar destek sistemleri
idari islem ve sevklerde, klinik karmagiklik ve ayrintilarin yonetilmesinde, maliyet
kontroliinde, klinik taniy1 desteklemekte, iyi uygulamalarin tesvik edilmesinde ve
tibbi uygulamalarin verimliliginin artirilmasinda kullanilmaktadir (Uzoka, 2011). Bu
sistemler tip diinyasinda dis hekimligi, eczacilik gibi farkli disiplinlerde de
kullanilmaktadir (Mendonga, 2004).

Bu tiir sistemlerin olusturulmasina 1970’li yillarda baslanmis olup, 1980’lerde yapay
zeka yontemlerinin gelistirilmesi ile bu sistemler yayginlasmaya baglamistir.
TKDS’ler gelistirilirken yapay sinir aglari, Bayesian yaklagimi, bulanik mantik ve

kural tabanli yaklagimlar tercih edilmistir (Kog ve dig., 2012).
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Dogru teshis saglanmasi, Onlenebilir hastaliklar i¢in zamaninda tarama yapilmasi
veya hatali ila¢ etkilesimlerinin 6nlenmesi gibi klinik gereksinimlere hitap etmesi
tibbi karar destek sistemlerinin en onemli faydalarindandir (Garg ve dig, 2005).
TKDS’ler sayesinde saglik bakim hizmetleri kalitesini ve karar verme siirecinin
etkinligini arttirmak ve hastaya uygulanabilecek olasi yanlis miidahaleleri minimize
etmek miimkiindiir. Boylece erken teshisin saglanmasi ile hekimlerin tedaviye
harcadiklar1 siire azaltilmakta, gereksiz tahlillerin ve ila¢ kullanimlarinin 6niine
gecilmektedir. Bunlarin sonucunda diisilk maliyetlerle saglik bakim giderlerinin
azaltilmas1 saglanmaktadir. Ayrica TKDS’ler ile hastanin kendini yanlis ifade
etmesine veya hekimin bilgisinin yetersiz olmasina bagli yasanan hatali teshis

oranlarinin diismesi miimkiin olmaktadir.

Genellikle tibbi karar destek sistemleri 4 temel icerikten olusmaktadir: ¢ikarim

motoru, veri tabani, agiklama modiilii ve ¢alisma bellegi (Sekil 3.1).

€—> | Aciklama Modiilii i Caligma

i Bellegi
/I
:‘: ’
l’
l’
ﬁ-

<> Cikarim Motoru

Sekil 3. 1: Tibbi karar destek sistemi bilesenleri (Mendonga, 2004).

Kullanici Arayiizi

Cikarim motoru sistemin ana pargasidir. Cikarim motoru sistemdeki tibb1 bilgileri ve
hasta hakkindaki verileri kullanarak bir sonuca varir. Cikarim motoru ne gibi
aksiyonlarin almmmasi gerektigini kontrol etmektedir. Teshis sistemlerinde sonuca
varmak veya uyar1 sistemlerinde uyar1 ve hatirlatmalarin rotasina karar vermek gibi

aksiyonlar ¢ikarim motorlari sayesinde kontrol edilebilir.

Cikarim motorunda kullanilan bilgiler veri tabanindan elde edilmektedir. Veri

tabanlart uzmanlar yardimi ile veya otomatik bir siire¢ ile olusturulabilir. Uzman
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yardimi ile ilerlenen siirecte, uzmanin veri tabanindaki bilgiyi olusturmast,
diizenlemesi ve siirekli takip etmesi gerekmektedir. Otomatik siirecte ise bilgiler
kitap ve makale gibi dis kaynaklardan bilgisayar uygulamalar1 ile elde edilmektedir.
Oldukca karmasik bir islem olan veri tabani olusturma evresi otomatik sistemler

sayesinde biraz daha kolaylasmistir.

Hastalar ile ilgili veriler calisma belleginde depolanmaktadir. Bu bilgiler cinsiyet,
yas gibi demografik veya hastanin bulunan alerjileri, gecirmis oldugu hastaliklar ve

ameliyatlar gibi tibb1 bilgiler olabilir.

Aciklama modiilii tiim karar destek sistemlerinde bulunmamaktadir. Bu modiil veri
tabanindaki bilgiyi, calisma bellegindeki hasta bilgisi ile birlikte kullanarak sonuca

varmak icin nedenler olusturmakla sorumludur.

Karar destek sistemleri hekim recete yazarken ila¢ etkilesimlerine veya hastanin
mevcut alerjilerine karsi hekimi uyaran bir sistem olarak senkronize veya diizenli
kontrolleri hatirlatmak adina senkronize olmayan rutin bir sekilde c¢alisabilir

(Mendonga, 2004).

Tibbi karar destek sistemlerin bir diger onemli ¢esidi de durum goriintiileme,

konsiiltasyon sistemleri ve tibbi yonetmeliklerdir (Mendonga, 2004).

Durum goriintilleme bir kurumda elektronik formatta mevcut olan tiim verileri
kopyalayip, uygun gordiigli durumlarda hekimler icin uyarilar ve hatirlatmalar

gondermek tizere bu veri tabanini kullanan bir yazilim uygulamasidir.

Konsiiltasyon sisteminde hekim hastanin tibbi ge¢misi, demografik bilgileri ve
laboratuvar sonuglart gibi vaka ayrintilarini sisteme girer ve sistem vakadaki

problemlerin agiklamalarini yaparak alinabilecek aksiyonlari 6nerir.

Klinik uzman gruplar1 tarafindan gelistirilip hiikiimet veya meslek kuruluslari
tarafindan yayinlanan ve en iyi uygulama orneklerini gosteren tibbi yonetmelikler de

tibbi karar destek sistemlerinin i¢ine katilabilir.

Bu sistemler hasta 6zelinde bilgi saglamanin yan1 sira kalite glivencesi ve tip egitimi

alanlarinda da kullanilabilir (Mendonga, 2004).

TKDS’lerin karar verme, hastalik yonetimi, teshis ve tedavi iizerine etkileriyle ilgili
bircok olumlu etkisi tespit edilmistir (Raymond ve Dold, 2002). Hem hekimlere

kolaylik sunulmakta hem de hasta memnuniyetsizliklerinin &niine gegilmektedir.
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Ayni sekilde TKDS’lerin, gerekli olan tibbi bilginin kolayca elde edilmesinde etkili
oldugu birka¢ saglik kurumu ve uygulama alanlarinda yapilan c¢alismalarda

gbzlemlenmistir (Merijohn ve dig, 2008).

TKDS alaninda giinlimiize kadar pek ¢ok ¢alisma yapilmis olup, caligmalarin basari
yiizdesi gittikce artmakta bdylece yapilan c¢aligmalar yiikselen bir ivme
kazanmaktadir (Yurtay ve dig, 2013). Buna ragmen TKDS’lerin yeterince
yayginlasamamasinin altinda yatan sebep hekimlerin bu sistemleri kullanmakta
gostermis olduklart direngtir. Oysaki kabul edilmelidir ki TKDS’ler yaptiklari
analizler ile sadece mevcut verilerden anlamli bilgiler elde ederek potansiyel
Onerileri saglarlar, bu Onerileri kendi bilgi siizgecinden gecirip nasil bir aksiyon

alacaklarina karar verecek olan hekimlerdir.

3.2 Tip Alaninda Veri Madenciligi Uygulamalar:

Veri madenciligi, birgok farkli analiz araci yardimiyla veri igerisindeki Oriintii ve
iligkileri kesfederek, bunlar1 gegerli tahminler yapmak i¢in kullanan bir siirectir (Two
Crows Coorporation, 2005).

Onceden kullanilan kagit iizerinde veri toplanan klasik hastane bilgi sistemlerinin
yerini elektronik ortamda diizenlenen veri sistemleri almistir. Ozellikle giiniimiizde
neredeyse tiim tibbi cihazlarin dijital hale gelmesi bu durumu kolaylastirmistir.
Biyoloji ve tip teknolojilerindeki muazzam gelismeler sayesinde biiyiik miktarlarda
biyomedikal veriye ulasilabilmektedir (Giannapoulou, 2008). Tipta veri
biriktirilmesine neden olan uygulamalara goriintiileme, teshis koyma, tedavi, prognoz
(hastaligin sonucunun tahmini), biyomedikal ve biyolojik analizler, epidemiyolojik
caligmalar 6rneklerini verebiliriz (Abdel-Aal, 2005). Klasik bilgi sisteminde biriken
verilerin bireysel olarak incelenip, c¢alisilmasi artan veri sayilari ile neredeyse
imkansiz hale gelmisken, elektronik ortamdaki veriler bu durumu kismen

kolaylastirmaktadir.

Veri madenciligi yontemleri klasik yontemlerle bulunmasi ¢ok zor belki de imkansiz
olan anlamli iliskilerin ve bilgilerin eldesini miimkiin kilmaktadir. Bdylece veri
madenciligi yontemleri elde edilen ¢ok sayidaki tibbi verileri anlamlandirmak,
verinin dogas1 geregi kesin ve dogrusal olmayan verileri diizenlemek islenir hale
getirmek, teshis sirasinda karsilasilan ¢ok sayida hastalik belirtisi ile hasta ve

yakinlarindaki farkindaliga cevap vermek gibi ihtiyaclara cevap vermistir. Ayni
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zamanda farkina varilmasi daha gii¢ detaylarin tespit edilip hastaliklarin teshisinin
yapilmast ve erken miidahaleler veya daha uygun oldugu goriillen tedavi
degisiklikleri veri madenciligi yaklasimi ile daha olas1 hale gelmistir. Bu sayede veri
madenciligi yontemleri tibbi arastirmalarin vazgecilmez araglarindan biri haline

gelmistir (Kaya ve dig, 2003).

Basit veri tabanlar1 hasta bilgileri (ad, soyad, adres, kan grubu vb.) gibi temel verileri
saklarken, glinlimiizde hastalarin hasta yerlesiminden finansal verilerine, ilaglarindan
ziyaret planina kadar pek ¢ok veri de bu sistemlerce kayit altina alinmaktadir (Cios
ve Moore, 2002). Bu kapsamda tip alaninda da olduk¢a fazla veri bulunmaktadir.
Veri madenciligi teknikleri ile hayati dnem tagiyan bu verilerden yararli bilgiler

edinmek mumkindir.

Tip alaninda bulunan hayati 6neme sahip veriler hastane bilgi sistemleri sayesinde
diizenli olarak tutulmaktadir. Bu hayati 6éneme sahip verilerin islenmesi ve ayni
derece Onemli bilgiler elde edilmesi veri madenciligi calismalar1 ile miimkiin
olabilmektedir. Bu durum hem uzmanlar hem de hastalar acisindan fayda
saglamaktadir.

Tibbi veriler lizerinde ¢alisma yapmak ciddi bir emek ve uzmanlik gerektirmektedir.
Verilerin yorumlanmasi énemli ve uzmanlik gerektiren bir istir. Terimler karisik ve
uzmanlik sahibi olmayan biri tarafinda kolayca yanlis anlasilmaya aciktir. Diger bir
yandan tip alaninda bulunan terimlerde standardin olmamasi veya farklilik
gostermesi veri diizenleme isini daha da zorlastirmaktadir. Bu nedenle islemler

yapilirken uzman gorisleri dikkate alinmalidir.

Ulkemizde Saglik Bakanligi, hayati 6neme sahip verilerin toplanmasinda,
saklanmasinda ve analiz edilmesinde ulusal veya uluslararas: standartlarin olmadig,
saglik alaninda veri toplama konusunda ciddi bir karmasanin mevcut oldugu
tespitinde bulunmus ve bu konuda ¢alismalar baslatmistir (Koyuncugil ve Ozgiilbas,
2009).

Literatiir taramasinda incelenen tip alaninda uygulanan veri madenciligi

calismalarindan bir kism1 Cizelge 3.1°de 6zetlenmistir:
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Cizelge 3. 1: Literatiir arastirmasi.

K-En | Naiv
Karar Ya_lp_ay Destek Yakin e-
No Referans Uygulama Alam o Sinir Vektor Diger
Agaclan o . . | Komsu | Baye
Aglar | Makineleri Alg. s
1 Saichanma ve dig. (2014) RBC morfolojisi incelenmesi J
2 Niemann ve dig. (2014) Hepatik steatoz siniflandirmasi J J
3 Khan, Westin ve Dougherty (2014) Parkinson hastaliginda konusma anlasilirlig J
siniflandirmasi
4 Zhou ve dig. (2014) Karaciger hastaliklarinin erken teshisi J J
5 Yurtay ve dig. (2013) Anemisi tanist J
6 Omiotek, Burda ve Wojcik (2013) Hasimato hastaligi tanisi J J
7 Shukla ve Barot (2013) Meme kanseri tanist J
8 Parshutin ve Kirshners (2013) Atrofik gastrit goriintiilemesi J J
9 Ugar, Karahoc(azgxl.?:;e Karahoca D. Tiiberkiiloz hastaliginin teshisi J J
10 Koktiirk (2012) Smiflandirma basar1 karsilastirmasi J J J
11 Yilmaz ve Bozkurt (2012) Demir eksikligine bagli anemi tanisi J
12 Elshami ve Alhalees (2012) Talasemi teshisi J J J
13 Azarkhish ve dig. (2012) Demir eksikligine bagli anemi teshisi J J
14 Isler ve Narin (2012) Konjektif kalp yetmezligi teshisi J
15 Ahmed ve Hannan (2012) Kalp hastalig riski tahmini J J J J
16 Abdullah ve Rajalaxmi (2012) Koroner kalp hastaliklarinin tahmini J J
17 Soni ve dig. (2011) Kalp hastaliklar1 tahmini J J J J
18 Yeh ve dig. (2011) Beyin ve damar hastaliklari tahmini J J J
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Cizelge 3. 1 (devamm) : Literatiir arastirmasi.

Yapay | Destek K-En .

No Referans Uygulama Alani Pfarar Sinir Vektor Yalan | Naive- Diger
Agaclan | . . . | Komsu | Bayes
Aglar1 | Makineleri
Alg.

19 Kumar ve dig. (2011) Tibbi tani J
20 Patil ve dig. (2011) Yanik hastaliklarinin hayatta kalma durumu J J J J
21 Sanap ve dig. (2011) Anemi siiflandirmasi J J
22 Coskun ve Baykal (2011) Gogiis kanseri hastalarinin hayatta kalma tahmini J J J
23 Chen ve dig. (2011) Erken dogum risk faktorleri tahmini J J
24 | Oztekin, Kong ve Delen (2011) Karaciger transplantasyonu analizi J J J
25 Jovic ve Bogunovic (2011) Elektrokardiyogram analizi J J J J
26 Kiranyaz ve dig. (2011) Elektrokardiyogram siniflandirmasi J
27 Ugar ve Karahoca (2011) Mikobakterium tiiberkiiloz tespiti J J
28 Lee ve dig. (2011) Hastalarin diismelerindeki kritik faktorlerin belirlenmesi J
29 Danac1 ve dig. (2010) Meme kanseri tahmin ve teshisi J
30 Karaolis ve dig. (2010) Koroner kalp hastaliklari risk faktorleri J
31 Srinivas ve dig. (2010) Koroner kalp hastaliklar analizi J J J
32 Das (2010) Parkinson hastalig1 tanisi J J J
33| Patil, Joshi ve Toshniwal (2010) Diyabet hastaligi tahmini J J
34 Sarvestani ve dig. (2010) Meme kanseri hastalarinin yasam siiresi tahmini J J
35 | Srinivas, Rani ve Govrdhan (2010) Kalp hastalig ile ilgili faktorlerin belirlenmesi J J J
36 Chang ve Chen (2009) Dermotolojik tani J J
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Cizelge 3. 1 (devamm) : Literatiir arastirmasi.

Karar | Yapay | Destek 5:151?1 Naive
No Referans Uygulama Alam o Sinir Vektor - Diger
Agaclar < . . | Komsu
Aglar1 | Makineleri Alg Bayes
37 | Tasdelen ve digerleri (2009) Yaglilarda bas agrisi tahmini J
38 Karabatak ve Ince (2009) Meme kanseri teshisi J J
39 Gregori ve dig (2009) Diabet siireci izlenmesi J
40 Oztekin, Delen ve Kong Kalp ve karaciger transplantasyonu sonrasi yasam siiresi J J J
(2009) tahmini
41 | Dogan ve Tirkoglu (2008) Anemi teshisi J
42 Jonsdottir ve dig. (2008) Meme kanseri tahmin ve teshisi J J
43 Kahraman(lzlalgs';\”ahverdl Diyabet ve kalp hastaliklarinin siniflandirilmasi J
44 Bellazzi ve Zupan (2008) Tibbi veri madenciligi modeli J J J J J J
45 Isler ve dig. (2008) Konjektif kalp yetmezligi teshisi igin degisken analizi J
46 Goren ve dig. (2008) Siklosporin A kan diizeyinin tahmini J J
47 Isler ve Kuntalp (2007) Konjektif kalp yetmezligi teshisi J J
48 | Wongseree ve dig. (2007) Talasemi siniflandirmasi J J
Karahoca, Kucur ve Aydin . .
49 (2007) Emboli tespiti J J J
50 Delen,Sha(rggo\/Ge) Bessonov Trafik kazalarindaki yaralanma ciddiyeti tahmini J
51 | Bellaachia ve Guven (2006) Meme kanseri hastalarinin yagsam siiresi tahmini J J J
52 Abdel-Aal (2005) Tibbi veri siniflandirmasi J
53 | Delen, Walker, Kadam (2005) Meme kanseri hastalarinin yasam stiresi tahmini J J J
54 Li ve dig. (2004) Kanser teghisi J J
55 Bircan (2004) Dogum agirligini etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesi J
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Tabloda 0Ozet olarak gosterilen caligmalarin bir kismi asagida detayli olarak

agiklanmaktadir:

“Karar Agact Yontemini Kullanarak Biyokimya Verileri ile Anemi Teshisi” (Dogan
ve Tiirkoglu, 2008) isimli caligmada, kan biyokimya parametreleri ile demir eksikligi
anemisi teshisinde, hekime yardimeci olacak ve kolaylik saglayabilecek bir karar
destek sistemi olusturulmustur. Sistemin igleyisi veri madenciligi tekniklerinden olan
karar agaglar1 yapisi ile saglanmaktadir. Sisteme giris olarak, biyokimya
parametrelerinden demir eksikligi anemisi hastalig1 i¢in temel belirleyiciler olan
Serum demiri, Serum demir baglama kapasitesi (SDBK) ve Ferritin enzimleri
kullanilarak, ¢ikis olarak da Anemi(+) ve Anemi(-) degerlendirmelerinde
bulunulmustur. 96 hasta verisi degerlendirildigi karar destek sisteminin sonuglari,

doktorun verdigi kararlarla tamamen ortiismiistiir.

“Dermatolojik Tani Kalitesini Artirmak ig¢in Karar Agact ve Sinir Aglar
Yontemlerinin Uygulanmasi” (Chang ve Chen, 2009) baslikli makalede, baglica alt1
cilt hastaligima odaklanan bes deney yapilmistir. Calismada dermatolojide en iyi
tahmin modelini olusturmak i¢in sinir aglar1 simiflandirma yontemleri ile birlestirerek
karar agaci metodu uygulanmistir. Sonuglar en yiiksek dogruluk oraninin %92.62 ile
sinir aglar1 metodu ile tahminlemede bulundugunu gostermistir. Karar agaci
modeline duyarlilik analizi uygulandigi zaman ise tam tersi olarak %80.33 ile en
diisiik dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglar, veri madenciligi sayesinde
kullanilan smiflandirma teknolojisi ile hizmet ve saglik kalitesini artirmak i¢in tan

kadar 6nemli ve yararl referanslar saglanabilecegini doktorlara gostermistir.

“Veri Madenciligi Yontemleri Kullanilarak Meme Kanseri Hiicrelerinin Tahmin ve
Teshisi” (Danact ve dig, 2010) isimli calismada Irvine California Universitesi’nin
havuzundan alinan 569 hastaya ait meme alt1 doku 6rnekleri tan1 ve teshis amaci ile
C4.5 karar agaci algoritmasi kullanilarak hastalik tahmini yapilmistir. Veri
madenciligi yontemlerinden olan C4.5 karar agacinin hastalik tani ve teshisinde
%97,4359 yiiksek dogruluk orani sonucunu vermesi énemli ve giiniimiizde oldukca

sik rastlanan meme kanseri hastaliginin erken tanisinda 6nemli rol oynamaistir.

“Koroner Kalp Hastaliklar1 Risk Faktorleri’nin Veri Madenciligi Yontemlerinden
Karar Agagclar1 ile Degerlendirmesi” (Karaolis ve dig, 2010) adli makalede koroner

kalp hastaliklarinin 6neminden bahsedilmis, teshis ve tedavisinde ilerlenmis olsa da
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daha fazla arastirma gerektirdigi vurgulanmistir. Bu kapsamda koroner kalp
hastaliklarinin 6nlenmesi i¢in risk faktorlerinin belirlenmesini saglayacak bir veri
madenciligi modeli gelistirilmesi hedeflenmistir. 3 farkli vaka ve bu vakalar oncesi
ve sonrasinda gerceklesen risk faktorleri belirlenmistir. Bahsedilen {ii¢ vaka,
belirlenen bes farkli kriter ile C4.5 karar agaci algoritmas: kullanilarak veri
madenciligi analizi gergeklestirilmistir. Siniflandirma kurallarindan miyokardiyal
enfarktiis i¢in, yas, sigara, hipertansiyon; perkiitan koroner girisim i¢in aile 6ykiisti,
hipertansiyon ve diyabet tarihin gegmisi; koroner arter baypas greft cerrahisi i¢in yas,
hipertansiyon dykiisii, sigara en dnemli risk faktorleri olarak analiz edilmistir. Dogru

siiflandirma oranlart ise sirasiyla 66%, 75%, ve 75% olarak gerceklesmistir.

“Komiir Madeni Bolgelerinde Veri Madenciligi Teknikleri Kullanilarak Koroner
Kalp Hastaligi Analizi ve Kalp Krizi Tahmini” (Srinivas ve dig, 2010) adli makalede
kalp hastaliklarinin modern toplumlardaki en Onemli Oliim sebeplerinden biri
olusundan ve teshisinin dogru yapilmasi gereken karmasik bir yapida oldugundan
bahsedilmistir. Calismada Hindistan’da bir bolge olan Andhra Pradesh’te Singareni
isimli kémiir madenciligi bolgesinde bildirilen kardiyovaskiiler hastalik oraninin,
diger risk faktorleri de goz Oniine alindiktan sonra diger bolgelerle kiyaslanmasi
sonucu gercekten yiiksek olup olmadigmi incelemislerdir. Kardiyovaskiiler
hastaliklara isaret eden bagimli degiskenler olarak gdgiis agrisi, inme ve kalp krizini
belirlemigler ve hastaligin varligimin tahmini ile ilgili ise 15 farkli o6zellik
belirtmislerdir. Diizenli kriterler disinda daha genel kriterler olan Beden Kiitle
Indeksi, hekim goriisii, yas, etnik koken, egitim seviyesi, gelir diizeyi ve buna benzer
diger kriterler de tahmin yiiriitmede kullamilmigtir. Isabetli tahmin yiiriitme igin veri
madenciligi tekniklerinden karar agaglari, Naive-Bayes ve yapay sinir aglari
algoritmalar1 kullanilmis ve en yiiksek hastalik tahmin dogruluk oran1 %89 ile karar

agaclar1 yonteminden elde edilmistir.

“T1bbi Tan1 i¢in Ongdriicii Veri Madenciligi ile Kalp Hastaliklar1 Tahmini’ne Bakis”
(Soni ve dig, 2011) bashkli arastirmada glinimiizde tibbi arastirmalarda
kullanilmakta olan veri madenciligi tekniklerini ile veri tabanlarindan bilgi kesfine
yardimc1 olacak, Ozellikle kalp hastaligi tahmini iizerine bir anket saglanmasi
calisilmistir. Bircok deney uygulanarak, kimi veri setleri ve ¢iktilar {izerinde veri
madenciligi tekniklerinin performanslari kiyaslanmistir. Bu sonuglar gostermistir ki

bazen Bayesyen siniflandirmalari karar agaci teknigi ile ayn1 dogruluklart gdsterse de
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k-en yakin komsu, yapay sinir aglart ve smiflandirma bazli kiimeleme yontemleri
gibi yontemler iyi performans gdsterememistir. Ikinci olarak ise kalp hastaliklar:
tahmininde optimal 6zellikleri goz oniinde bulundurmak ve ham veri biliylikliglni
azaltmak adma genetik algoritmalarin uygulanmasinin Bayesyen siniflandirma ve

karar agaci metotlarinin performansi artirdigi gozlemlenmistir.

“Veri Madenciligi Kullanilarak Beyin ve Damar Hastaliklart i¢in Bir Tahmin
Modeli” (Yeh ve dig, 2011) adli makalede, beyin ve damar hastaliklarinin 6énlenmesi
ve tedavi edilmesine yonelik uygulanan bir programdan alinan 493 veri 6rnegine
karar agaci, Bayesyen siniflandirma ve geri beslemeli sinir aglar1 gibi 3 farkli metot
uygulanmistir. Uygulanan siniflandirma metotlarinin  verimlilikleri dogruluk ve
duyarlilik agisindan karsilastirilmis, karar agact metodu uygulanarak olusturulan
model beyin ve damar hastaliklarinin tahmin edilmesine yonelik en uygun model
olarak secilmistir. Bu modelde, duyarlilik ve dogruluk sirasiyla % 99.48 ve% 99.59
elde edilmistir ve beyin ve damar hastaliklar1 tahmininde etkisi olan sekiz onemli
faktor ve 16 tant siniflama kurali ¢ikarilmistir. Bes deneyimli beyin ve damar
hastaliklar1 doktoru bu kurallar1 degerlendirmis ve modelin yararli oldugunu

dogrulamstir.

“Veri Madenciligi Kullanilarak Tibbi Tam I¢in Karar Destek Sistemi” (Kumar ve
dig, 2011) isimli makalede saglik alaninda ¢ok fazla veriye sahip olundugundan fakat
verilerde gizlenen iliskilerin ve desenlerin kesfedilmesinin gerekliliginden
bahsedilmistir. Arastirma diyabet, hepatit ve kalp hastaliklarindan toplanan veriler ile
doktorlara yardimci olmak amagcl akilli bir tibbi karar destek sistemi olusturmaya
odaklanmistir. Makalede, C4.5, CART, ID3 karar agaglar1 algoritmalar1 kullanilmis
ve etkinlikleri karsilagtirilmigtir. Calismanin sonucunda algoritmalarin basari sirasi

CART, C4.5 ve ID3 seklinde olmustur.

“Yanmik Hastalarinin Hayatta Kalma Durumu Tahmininde Veri Madenciliginin
Roliine Yonelik Yeni Bir Yaklasim” (Patil ve dig, 2011) adli makale galismasinda
saglik alaninda bir¢ok farkli veri madenciligi algoritmasinin performanslari farkli
Olciitler alinarak karsilastirilmistir. 2002-2006 yillarinda arasinda yanik sikayeti olan
180 hastanin verileri Hindistan’in en biiyiik kirsal hastanelerinin birinden alinmaistir.
Alinan veriler hastalarinin yaslarini, cinsiyetlerini ve viicudun 8 farkli bolgesinden
alman yamk yiizdesi oranlarmmi kapsamaktadir. Calismada Naive Bayes, karar

agaclari, destek vektor makineleri ve geri beslemeli sinir aglar1 siniflandirma
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teknikleri  kullanmistir. Uygulanan  smiflandirma  tekniklerinin ~ performans
degerlendirmesi yapildiginda, Naive Bayes %97,78 dogruluk yiizdesi ile en 1iyi
tahminleyici, karar agaclari ve destek vektér makineleri %96,12 ile ikinci en iyi

tahminleyici olmus, geri beslemeli sinir aglar1 ise %95 dogruluk orani gostermistir.

“Veri Madenciligi Teknikleri Kullanarak Anemi Siniflandirmasi Yapilmasi1” (Sanap
ve dig, 2011) adli calismada 191 saglikli, 323 anemi teshisi konulmus toplam 514
durum incelenerek karar agaglar1 ve destek vektor makineleri uygulanmais, iki yontem
arasinda karsilastirma yapilmistir. Tam kan sayiminda bulunan 22 parametreden
onemli olan 10 parametre belirlenerek 7 farkli anemi c¢esidi i¢in siniflandirma
yapilmistir. Yapilan arastirmada karar agaclar1 yontemi %92,42 dogruluk orani ile en

basarili yontem olarak belirlenmistir.

“K-En Yakin Komsuluk, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglari Yo6ntemlerinin
Smiflandirma Basarilarinin  Karsilastirilmasi™ (Koktiirk, 2012) adli doktora tez
calismasinda, veri madenciliginin tip alanindaki 6neminden bahsedilmistir ve gesitli
yontemlerin siniflandirma basarilar1 karsilagtirilmistir. Bu dogrultuda Biilent Ecevit
Universitesi Uygulama ve Arastirma Hastanesi Kadin Hastaliklari ve Dogum
Poliklinigi’ne basvuran erken ve zamaninda dogum yapan gebelerden elde edilen
veri setine k-en yakin komsu, yapay sinir aglari ve karar agaglart yontemleri
uygulanmistir. En yiiksek dogruluk orani % 90.8 ile yapay sinir ag1 tekniginden elde
edilmistir, bunu % 82.5 ile karar agaci yontemi, % 78.3 ile de k-en yakin komsu

analizi takip etmistir.

“Kadinlarda Demir Eksikligine Bagli Kansizlik Tanisina iliskin Bir Veri Madenciligi
Calismas1” (Yi1lmaz ve Bozkurt, 2012) adli makalede aneminin en yaygin ¢esidi olan
demir eksikligi anemisinin, kadin hastalar tanisina iligskin farkli yapay sinir aglari
yontemleri gelistirilmistir. Zonguldak Devlet Hastanesi’nden alinan 2600 kadin
hastaya ait kan tahlili sonuglar bilgisayara yiiklenmis ve bunlarin 2000’1 6grenme,
600’1 1se test i¢in kullanilmistir. Kan tahlili verilerinden 6 parametre belirlenmis ve 6
farkl1 yapay sinir aglar1 cesidi diizenlenen bu verilere uygulanmistir. Calisma
sonucunda test i¢in kullanilan 600 verinin 478 adeti saglikli, 122 adeti ise anemi
olarak belirlenmistir. %97,6 duyarlilik ve %99,16 dogruluk orani elde edilmesi ise
tibb1 verilerin simiflandirmasinda yapay sinir aglar1 yontemlerinin basarili oldugu

gosterilmistir.
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“Veri Madenciligi Smiflandirma Yontemlerine Dayali Talasemi Teshisi” (Elshami
ve Alhalees, 2012) adli calismada 46920 o6rnek veri degerlendirilerek, tam kan
sayimi sonuglarindan 11 farkli parametre belirlenmesi ile talasemi gesitleri iizerinde
siniflandirma methotlar1 uygulanmistir.  Veri madenciligi yontemlerinden karar
agagclari, yapay sinir aglar1 ve Bayesyen siniflandirma yontemleri kullanilmis ve elde
edilen sonuglarin dogruluk oranlar1 kiyaslanmigtir. Yapay sinir aglari yontemi en

basarili yontem olarak kabul edilmistir.

Azarkhish ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir ¢calismada Tahran’da bir hastaneden
alman 203 hasta verisinden 149’u Ogrenme, 54’1 ise test icin kullanilmustir.
Calismada 4 laboratuvar verisine dayandirilarak demir eksikligi anemisini ve serum
demiri seviyesini tahmin edebilmek i¢in yapay sinir aglar1 ve bulanik mantiga
dayanan bir yontem gelistirilmistir. Calisma sonunda elde edilen sonuglara gore
yapay sinir aglart yonteminin, demir eksikligi anemisi tanis1 koyulmasinda ve serum
demiri seviyesi tahmininde, bulanik mantiga dayali yontemden ve lojistik regresyon

yonteminden daha istiin oldugu belirtilmistir (Azarkhish ve dig, 2012).

“Kansizlik Tanisina Iliskin Bir Veri Madenciligi Uygulamasi” (Yurtay ve dig,2013)
adli ¢alismada 9312 kansizlik tanis1 olmayan, 1457 ise kansizlik tanisina sahip 10769
durum verisi tizerinde veri madenciligi uygulanmistir. Veriler igerisinden demir
eksikligi anemisi tanisina yonelik olarak laboratuvar kan tahlili sonuglar1 secilerek, 6
parametre kullanilmigtir. Verilere kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis ve sonuglar
hemogram testlerinden elde edilen sonuglarla karsilastirilarak, uzman doktor yardimi

ile yorumlanmastir.

Saichanma ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada otomatik kan
sayacindan toplanan 13 hematolojik parametre igeren bir veri seti kullanilarak 1362
ogrenciden alian periferik kan yaymasindaki anormallikleri tahmin edebilmek icin
karar agaclarina dayanan J48 algoritmast uygulanmistir. Calisma sonucunda J48
algoritmas1 ile elde edilen karar agacinin, 4 hematolojik parametre kullanarak
alyuvar morfolojisinin tahmin edilmesinde pratik bir kilavuz olarak kullanilabilecegi

ortaya ¢ikarilmistir (Saichanma ve dig, 2014).
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4. METODOLOJI

Smiflandirma; Oriintli tanima, pazarlama, kalite kontrol ¢alismalari, hastalik tanilari
ve dolandiricilik tespiti gibi bir ¢ok farkli alanda kullanilan, en bilinen veri
madenciligi tekniklerinden biridir (Silahtaroglu, 2013). Veri madenciliginde
siiflandirma islemi, elde edilen verilerin belirlenen 6zelliklere gore siniflandirilmasi
ve yeni verinin simifinin tahmin edilmesidir. Smiflandirma yontemleri verilerin

icinde gizli kalan kurallar ortaya ¢ikararak, veriyi en dogru sinifa yerlestirmektedir.

Bu boliimde, ¢aligmada kullanilmis olan K-En Yakin Komsu algoritmasi, Bayesyen
Smiflandirma, Karar Agaglari ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri detayli sekilde

anlatilmaktadir.

4.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbork-NN) algoritmasi siniflari belirli olan
mevcut verileri inceleyerek gelecek yeni kaydin hangi smifa ait olacagini tahmin
etmek i¢in kullanilmaktadir (Giannopoulou, 2008). k-NN yonteminde simifi
belirlenmek istenen verinin, veri tabanindaki her bir degere olan uzakliklar
hesaplanmaktadir. Belirlenen k adet en yakin noktanin belirlenmesi ile yeni gelen
verinin sinifi sekillenmektedir. Algoritmada k degeri hesaplama dncesinde belirlenir,
degerin uygun olmasina dikkat edilmelidir. K degerinin ¢ok yiiksek olmasi aslinda
birbirine benzemeyen noktalarin bir arada toplanmasina sebep olabilecegi gibi,
degerin ¢ok diisiik olmas1 da birbirine benzeyen noktalarin ayr1 siniflarda olmasina
neden olmaktadir (Han ve Kamber, 2006). k-NN algoritmasi 6zellikle cografi bilgi
sistemlerinde en yakin sehir veya istasyon gibi birimlerin belirlenmesinde
kullanilmaktadir (Beyer ve dig, 1999). Ayrica k-NN siniflandirma islemlerinin
disinda kiimeleme islemlerinde de kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2013).

k-NN’de en yaygin olarak kullanilan Oklid uzaklik 8lgiisiidiir. Oklid uzaklik 6lciisiine

ek olarak kullanilan bir diger uzaklik 6l¢iisii de Manhattan uzaklik dl¢tisiidiir.
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Oklid uzaklik 6l¢iisii asagidaki formiil ile hesaplanmaktadur:

d(i, ) = /(xi1 — x51)% + (Xiz — %2)? + 4 (X — Xjn)? (4.1)
Manhattan uzaklik 6l¢iisii asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

d(i, ) = |xin — xj1| + |xiz = xj2| + -+ |xin — x5 (4.2)

4.2 Bayesyen Siniflandirma

Bayesyen smiflandirma teknigi elde var olan siniflanmis verileri kullanarak yeni bir

verinin herhangi bir sinifa ait olma olasiligini tahmin eden istatistiksel bir yontemdir.

Bayes siniflandiricilar belirli bir degiskenler grubunun belirli bir sinifa ait liyelik
olasiliklarini tahmin eden istatistiksel siniflandiricilardir ve bu siniflandirma Thomas
Bayes’in teoremine dayanmaktadir (Han ve Kamber, 2006). Bu teorem; belirsizlik
iceren bir durumun modelinin olusturularak, bu durumla ilgili ger¢ek¢i gozlemler ve
evrensel dogrular 1s18inda belli sonuglar elde edilmesine olanak saglamaktadir
(Argiiden ve Ersahin, 2008). Algoritma dnce kendisine verilen 6grenme kiimesindeki
degerlerin ve smiflarin bulunma sikligin1 hesaplayarak yeni gelecek olan verinin belli

bir sinifta olma olasiligini tahmin etmektdir.

Bayesyen siniflandirma belirsiz durumlarda tahmin ve siniflandirma yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Belirsizlik i¢eren durumlarda karar verme konusunda oldukca
kullamigli  bir tekniktir. Bayesyen siniflandirmanin biiyilk veri tabanlarina
uygulandiginda kisa zamanda yiiksek dogruluk orami elde ettigi gozlemlenmistir
(Han ve Kamber, 2006). En biiyiik dezavantaji degiskenlerin birbirinden tamamen
bagimsiz oldugunu varsaymasi ve degigken arasi iligkinin modellenmiyor olmasidir

(Argtiden ve Ersahin, 2008).

Kosullu olasilik durumlar ile ilgili olan Bayesyen siniflandirmada m adet sinif
oldugu disiiniiliirse X; degerinin C; smnifinda olma olasiligi asagidaki formil ile

hesaplanir:

P(x|C1)P(Cy)
P(Cylx;) = %ol (4.3)
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4.3 Karar Agaclar

Karar agaglari, simiflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan yontemlerden biridir.
Karar agaclar1 karar vericinin en dogru karara ulasmasi ig¢in algoritmalar
uygulayabilmek adina uygun bir altyap1 saglamaktadir. Yorumlanabilmelerinin kolay
olmas1 ve veri tabanlarina kolayca entegre edilebilmeleri sebebiyle karar agaglarinin

kullanim1 oldukga yaygindir.

Karar agaclar akis semalarina benzeyen yapilar olarak tanimlamaktadir. Her bir
nitelik bir diigiim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin
elemanlaridir. En son yap1 yaprak, en iist yap1 kok ve bunlarin arasinda kalan yapilar

ise dal olarak adlandirilmaktadir (Quinlan, 1993).

Karar agaci islemi kok diigiimden baslar ve yukaridan asagiya dogru olarak ardisik
diigtimleri takip ederek devam eder (Han ve Kamber, 2006). Eger dalin ucunda
simiflama islemi gergeklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur.
Fakat eger smiflama islemi gergeklesebiliyorsa dalin ucunda belirlenmek istenen
siifi ifade eden yaprak olusur. Sekil 4.1’de 6rnek olarak gosterilen karar agacinda
Xji’lerin her biri bir diigiimii olusturmaktadir. Y;’lerin her biri birer yapraktir ve ayni

zamanda sinifi temsil etmektedirler.

X/\; Y/\;

Yy Y

Sekil 4. 1: Ornek karar agaci (Silahtaroglu, 2013).

Karar agac1 ve karar kurallar1 olusturulduktan sonra smnifi bilinmeyen bir veriyi
siniflamak i¢in verinin nitelik degerleri, karar agaci tizerinde test edilir. Karar agaci

tizerinde kokten yapraga dogru gidilerek verinin hangi sinifta oldugu belirlenir.
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Karar agaclarmin; belirli bir smnifin  potansiyel {yelerinin  belirlenmesi
(segmentation), olaylarin risk gruplarina gore kategorize edilmesi (Stratification),
gelecekteki olaylar1 tahmin edebilmek i¢in belli kurallar olusturulmasi, parametrik
model kurulmasi i¢in ¢esitli veriler arasindan faydali olacaklarin segilmesi,
kategorilerin birlestirilerek siirekli degiskenlerin kesikli hale donistiiriilmesi gibi

alanlarda kullanimi oldukga yaygindir (Akpinar, 2000).

Karar agaclari olusturulurken en 6nemli noktalardan biri de dallanmanin hangi
Olclitlere gore yapilacaginin belirlenmesidir. Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli
degisebilir, farkli agaclar farkli siniflandirma sonuglar1 vereceklerdir. Bu yilizden

algoritma tespiti onemlidir.

Karar agaclarinda uygulanabilen birgok farkli algoritma vardir. Bu algoritmalar
birbirlerinden kok, diigiim ve dallanma kriterleri secimlerinde izledikleri yontemler

acisindan farklilik gostermektedirler (Silahtaroglu, 2013).

4.3.1 ID3 Algoritmasi

ID3 (Induction of Decision Trees) algoritmasi ilk olarak J. Ross tarafindan Sydney
Universitesi’nde gelistirilmistir (Quinlan, 1986). ID3, verilen 6rnekler i¢inde en ayirt
edici olan degiskeni makine 6grenmesi ve bilisim teknolojisine dayanarak bulan ve
bu islem sirasinda da entropiden yararlanan bir algoritmadir.

Entropi, verilerin birbirlerinden farkliliklaridir. Entropi bir veri kiimesi igerisinde
belirsizlik ve rastgeleligi 6lgmek igin kullanilmaktadir (Quinlan, 1986). Entropi,
sistemdeki belirsizligin Slgiisiidiir ve bir alanin entropi 6l¢iisii ne kadar fazla ise, o
alan kullamlarak olusturulan sonuglar da bir o kadar belirsiz ve kararsizdir (Ozkan,
2008). Bu yiizden dogru sonuca varmak adina karar agacinin kokiinde entropi 6lgiisii
en az belirsizlik ve kararsizlik iceren deger kullanilir.

Entropi hesaplamasi yapmak icin, S’nin bir kaynak oldugunu ve bu kaynagin
my,My...m, olmak tlizere n adet mesaj iirettigini varsayalim. Birbirinden bagimsiz
olarak tiiretilen bu m; mesajlarinin gergeklesme olasiliklar1 pi’dir. P= {p1,p2....pn }
olasilik dagilimima sahip mesajlar1 {ireten S kaynaginin entropisi H(S) asagidaki

sekilde hesaplanir (Shannon, 1948):

H(S) = X.,_ pi * log, () (4.4)
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H: Entropi
S: Kaynak
p: Olasilik

ID3 algoritmasi oncelikli diigiim ve dallanmalara karar verme agamasinda veri tabani
boliinmeden once dogru smiflandirma yapmak igin gelen bilgi ile veri tabani
boliindiikten sonra dogru smiflandirma igin gelen bilgi arasindaki farki kullanir. Bu

fark kazanim olarak adlandirilmaktadir.

Kazanim (K), baslangigtaki entropi ile her bir alt boliimiin entropilerinin agirlikli
toplamlar1 arasindaki fark alinarak Formiil 4.5 ile hesaplanmaktadir. Fark hangi alt
boliim i¢in daha biiyiik ise dallanma o boliime dogru yapilmaktadir (Silahtaroglu,
2013).

Kazanum(D) = H(D) — Z?zl P(D;)H(D;) (4.5)
D: Veri seti
H: Entropi

P: Olasilik (Agirlik)

4.3.2 C4.5 Algoritmasi

Kategorik nitelikler yerine sayisal niteliklerin simiflandirilmasinin s6z konusu
olmasiyla 1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya atilan C4.5, algoritmasi birkag
farkli konuda ID3 algoritmasina iistiinliik saglamaktadir. C4.5 algoritmasinda karar
agaci olustururken kayip veriler hesaba katilmaz, kazanim orani hesaplanirken
yalnizca verileri eksik olmayan kayitlar kullanilmaktadir. Algoritma kayip verileri
diger veri ve degiskenler yardimiyla dngorerek kazanim oraninin hesaplanmasinda
kullanilmakta, boylece daha duyarli ve anlamli kurallar c¢ikarabilen bir agac
iiretebilmektedir (Silahtaroglu, 2013). ID3 algoritmasinin degiskenleri birgok alt
bolime ayirmasmin asiri dgrenmeye sebebiyet vermesini onlemek adma Quinlan

tarafindan kullanilan kazanim oran1 asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

Kazanmim(D,S) (4 6)

Kazanim Orani (D; S) = ——
Aywrma Bilgisi(D,S)
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Aywma Bilgisi(D;S) = H (%, .%) (4.7)

D: Veri seti
S: Kaynak
H: Entropi

4.3.3 CART Algoritmalar:

Siniflandirma ve regresyon agaglari (CART - Classification and Regression Trees),
1984’te Breiman tarafindan ortaya atilmistir. CART algoritmast da ID3
algoritmasinda oldugu gibi en iyi dallara ayirma kriterini segmek i¢in entropiden
faydalanir (Dunham, 2003). Fakat ayirma kriterini belirlemek i¢in C4.5 ve ID3
algoritmalarindan farkli bir formiil kullanir ve yine ID3 algoritmasindan farkli olarak

dallara ayirma kriterini hesaplarken kaybolan verileri onemsemez.

CART algoritmasinda her bir karar diiglimiiniin iki dala ayrilmasi s6z konusudur.
Asagidaki sekilde hesaplanan ¥ degerleri icinden en biiylik degere sahip nokta
diigiim olarak segcilir ve ayn1 iglemler tiim yapraklara ulasincaya kadar devam ettirilir

(Silahtaroglu, 2013).

Herhangi bir t diiglimiindeki s dallara ayrilma kriteri ¥ (s/t) olarak gosterilirse:

W(s/t) = 2P,Pr Y1L4|P(C)ltL) — P(Crltr)| (4.8)

t: Dallanmanin yapilacagi diigiim
c: Kriter

L: Agacin sol tarafi

R: Agacin sag tarafi

Py, Pg: Ogrenim kiimesindeki bir kaydin sagda veya solda olma olasilig1

P(C ) | tL) ve P(C ]|tR): C;smifindaki bir kaydin sagda veya solda olma olasilig

4.3.4SLIQ

Arastirmada Denetimli Ogrenme (SLIQ - Supervised Learning in Quest) algoritmasi
1996 yilinda Mehta M., Agrawal R. ve Rissanen J. tarafindan ortaya konulmustur
(Mehta ve dig, 1996).
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Hem sayisal hem de kategorik verilerin siniflandirilmasinda kullanilabilen SLIQ
algoritmasi, sayisal verilerin degerlendirilmesi asamasindaki maliyeti azaltmak adina

onceden siralanma teknigini kullanmaktadir.

SLIQ algoritmasinda verileri siralama islemi her diiglimde uygulanmaz, sadece
O0grenme verilerine ve agacin biiyiime asamasinin baglangicinda sadece bir kere
uygulanir. “Once derinlik” ilkesiyle ¢alisan ID3 ve C4.5 gibi algoritmalar en iyi
dallara ayirma kriterine ulasabilmek icin her diiglimde verileri siirekli olan siraya
dizerlerken, bunlardan farkli olarak SLIQ algoritmasi “Once genislik” ilkesi ile

calisarak ayni anda bir¢ok yaprak olusturur (Silahtaroglu, 2013).

SLIQ algoritmasinda digiimlerden alt dallara ayirma kriteri i¢in Formiil 4.9°da
gosterilen Gini indeksini kullanilir, burada p;, K kiimesi i¢inde j sinifinin sikligidir
(Shafer ve dig, 1996):

gini(K) =1 - Y p? (4.9)

SLIQ algoritmasinin diger bir avantaji1 ise bellekte tutulmasi gii¢ olan biiyiik verilere,

veriler bellege alinmadan dogrudan kolayca uygulanabilmesidir.

4.3.5 SPRINT

SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees) algoritmasi da SLIQ
algoritmasi gibi “Once genislik™ ilkesiyle caligmaktadir. SPRINT algoritmasi verileri
siralama islemini bir kez yapmasi ile SLIQ algoritmasiyla benzerlik gosterse de farkli

veri yapilarini kullanmaktadir (Shafer ve dig, 1996).

SPRINT algoritmasi her bir degisken i¢in ayri liste hazirlamaktadir. Degisken sayisi
kadar olan her tabloda, kullanilacak olan degisken i¢in smif ve sira numaralar1 yer
almaktadir. Siirekli deger tasiyan tablolar siirekli deger degiskenine gore siraya
dizilmekte, kategorik veriler tasiyan tablolar ise sira numaralarina gore sirali olarak
kalmaktadir. Egitim kiimelerinden elde edilen ilk listeler agacin kokleriyle
iligkilendirilmektedir. Agaglar bliyliylip diiglimler yeni dallara boliindiikce her
diigiime ait degisken listeleri de boliiniir ve yeni dallarla iligkilendirilir. Boliinme
asamasina gelmis diiglimler i¢in diiglimlerdeki smif dagilimlarini elde etmek amaglh
kullanilan C;, ve Cy ad1 verilen histogramlar belirlenmektedir (Silahtaroglu, 2013).
SLIQ algoritmasinda oldugu gibi SPRINT algoritmasinda da diiglimlerden alt dallara

ayirma kriteri i¢in Gini indeksi kullanilmaktadir.
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4.4 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks) biyolojik sinir aglarindan
esinlenerek ve insan beyninin isleme mantigini temel alarak gelistirilmis bir bilgi
isleme sistemidir (Larose, 2005). Tecriibelerden yararlanarak belirsiz ve karmagsik
verilerden bilgi edinebilirler. Katmanlar seklinde bulunan Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
birbirine bagli néronlardan olugsmaktadir. YSA bu néronlarin matematiksel olarak
modellenmesidir. Boylece siire¢ davranisini anlamak i¢in kurulan model 6grenme
faaliyetini temel alarak gelistirilmektedir. Yani bu yontemde parametrik bir model
ongoriilmemektedir, her uygulamadan sonra bir ders ¢ikarilmakta siire¢ o sekilde

ilerlemektedir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

YSA sadece smiflandirma islemlerinde degil kiimeleme ve Oriintii tanimlama
islemlerinde de kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2013). Ayni zamanda yapay sinir
aglarmin  endiistriyel uygulamalar, finans uygulamalari, askeri ve Savunma
uygulamalari, tip ve saglik uygulamalari, miihendislik uygulamalari, robotbilim,
goriintli isleme, Orilintli tanima disinda iletisim sanayi, eglence amacli tahmin gibi
birgok alanda uygulamalar1 bulunmaktadir (Ugur ve Kinaci, 2008). Hava tahminleri,
miisteri profillerinin belirlenmesi, ses ve sekil tanima, kredi degerlendirmeleri,
biyomedikal modellemeler, satis tahminleri, tibbi teshisler yapay sinir aglarinin

kullanildig1 6rnek uygulama alanlarindan bazilaridir.

YSA’nmn veri madenciliginde kullanimi bir¢cok avantaj saglamaktadir. Davranig
o0grenme Ozelligi sayesinde komplike veriye sahip olan bir¢cok alanda problem
¢dziimii yapabilmektedir. Ogrenme siiresinin uzun olmasi bir dezavantaj gibi goriinse
de 6grenme saglandiktan sonra ortaya ¢ikan sonuglarla ¢cok duyarli bir siniflandirma
yapmak miimkiindiir. Diger bir dezavantaji ise kullanimmin bir uzmanhk

gerektirmesi ve ¢ikan sonucun ifade edilmesinin gii¢c olmasidir.

YSA’nin en kiigiik birimi ndéronlardir. Noronlar bir araya gelerek aglar1 olusturur.
YSA giris, ¢ikis ve gizli katmanlardan olugan katmanli bir yapidadir. Agdaki sinirler
katmanlar boyunca diizenlenmislerdir. Tiim sinir aglarinda giris ve ¢ikis katmanlari
bulunmak zorundadir, gizli katman ise zorunlu degildir. Gizli katmanin aktif hale
gelebilmesi icin fonksiyon degerinin belirli bir esik degerinin iizerinde olmasi
gerekmektedir (Silahtaroglu, 2013). Daha fazla Oriintii tanimlanmasini miimkiin

kildigindan gizli katman ag1 daha giiclii kilmaktadir.
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Her noronun bir i¢ hali yani aktivasyon seviyesi bulunmaktadir, bu seviye gelen
girdileri tanimlayan bir fonksiyondur. Ag icerisinde bulunan néronlar diger ndéronlara
isaret gonderirler, bu isaretler gonderilen noronlarin giris fonksiyonunu ifade
etmektedir. YSA’da bilgi, noronlar arasindaki baglant1 agirliklari tizerinden dagitilir.
Sekil 4.2°de bulunan yapay sinir ag1 orneginde X; X, ve X3 noronlart ve onlar1 Y

ndronuna baglayan agirliklar wi,W; ve ws olarak gosterilmektedir.

Xl
Z

X,
X Gizli Katman 2,

3
Girdi Katmani Cikt1 Katmani

Sekil 4. 2: Yapay sinir ag1 6rnegi (Silahtaroglu, 2013).

Y noronunun girdisi asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
y-girdi = wyx; + wyx, + wixs (4.10)

Y noronunun etkin hale gelebilmesi i¢in uygulanan bir atesleme fonksiyonu ile belirli
esik degerini agmas1 gerekmektedir. Uygulanabilecek ornek fonksiyonlar asagidaki

Cizelge 4.1°de gosterilmistir:

Cizelge 4. 1: Baz1 atesleme fonksiyonlari.

Fonksiyon Formiil
Lojistik Sigmoid _
f&) = 1+e™
Hiperbolik Tanjant _er—e™™
fo) = e*+e™*

Model kurulduktan sonra egitim verileri siirekli olarak modele girilerek sonuglar

gercek sonuclar ile karsilastirilir. YSA’da kullanilan w agirliklart her seferinde Aw
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kadar diizeltilerek modelde iyilestirmeler yapilir (Silahtaroglu, 2013). Boylece her
defasinda ortaya ¢ikan hatayi en aza indirecek bir yapr kullanilmaktadir. Algoritma

hatanin minimum oldugu noktada tamamlanmis olacaktir.
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5. UYGULAMA

Bu calisma kapsaminda Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Hematoloji Anabilim Dali
blinyesinde anemi teshisi alan hastalarin ve hematolojik agidan saglikli bireylerin
tam kan sayimi testleri incelenerek bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setine veri
madenciligi yontemlerinden Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Bayesyen
Smiflandirma ve K-en Yakin Komsu yontemleri uygulanarak siniflandirma
yapilmistir. Elde edilen dogruluk (accuracy) oranlar1 karsilastirilmistir. Siniflandirma
modellerinin  uygulanmasinda RapidMiner 6.0.008 yazilim programindan
yararlanilmistir.

Bu boliimde, veri setinin eldesi ve islenmesi asamasi ayrintili olarak agiklanmustir.
Kullanilan yazilim programi ve anemi hastalig1 cesitleri hakkinda genel bir bilgi

verilmigtir. Calismanin uygulama detaylarina bu boliim igerisinde yer verilmektedir.

5.1 Cahismada Kullanilan Yazilim Programm

Veri madenciligi yontemlerini uygulamak icin birgok farkli yazilim bulunmaktadir.
IBM SPSS Clementime, SAS Enterprise Miner, STATISTICA Data Miner ve
RapidMiner bunlardan bazilaridir. Bu calisma kapsaminda RapidMiner yazilimi

kullanilmistir.

RapidMiner veri madenciligi i¢in kullanilan ag¢ik kodlu {icretsiz bir yazilim
programidir. Ilk olarak 2001 yilinda Dortmund Teknik Universitesi Yapay Zeka
boliimiindeki Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa, and Simon Fischer tarafindan YALE
( Yet Another Learning Environment) adiyla gelistirilmeye baglanmig, 2007 yilinda
Rapidminer ismini almistir (Url-1). RapidMiner karmasik veri setlerinden bir Oriintii
elde etmeye yardimci olan veri madenciligi yontemlerini igerir ve kullanici igin kolay

bir arayiize sahiptir.
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RapidMiner siniflandirma ve degerlendirme i¢in kolay bir arayiiz sagladig gibi veri
madenciligi uygulamalar1 kullanimin1 gelistirmeye de yardimci olmaktadir (Shukla

ve Barot, 2013). RapidMiner’a ait bir ekran goriintiisii Sekil 5.1°de gosterilmektedir.

Elle Edit Process Jools Yiew Help
- 59 | ®| = Z B
9 Gy A SdbIIE 8- ..
[ Operators &~ Process [54 Parameters
@~ |98 @ & Hrrocess » @-IEHSH T e pxn-
& () Process Control (37) # Process
- (3 Utity (52) -
@ (3] Repository Access (6) Read Excel Validation fogverbosity init ~|
@ (3 Import 26) o dn ot s =
& (2 Bpot (17) = & ws  logfile [s]
- L) 0 L
& () Data Transformation (114) A, ave res.
& (2 Modeling (118) i e
& () Evaluation (29) ) &

| @ Repositories
-9 90

& (9 Samples (nons [~
® [Bo8
£ & Local Repository (1e=ve
@ @ data ERvE
@ & processes (uervE
@ Bayesian (ervE - v1, a1914 424 7 /i\ 4 hidden expert parameters
i_.:g)SVM ERVE C /1 Problems
a @ kiiN o vi.on Dm % No problems found @ Help -
ST Message Fixes Location :5': Dictass
The root operator which is
the outer most operator of
o every process.

a P -
(2] | |
Sekil 5. 1: RapidMiner ekran goriintiisii.

5.2 Anemi

Kanda bulunan kirmizi kan hiicrelerinin (alyuvarlar) yapisinda oksijenin taginmasini
ve bu hiicrelerin kirmizi olmasini saglayan hemoglobin bulunmaktadir (Sekil 5.2).
Nefes alirken akcigerdeki oksijen, bu hemoglobinin yapisina baglanarak taginir. Bu
hemoglobinin kanda bulunmasi gereken miktarin altinda olmasi sonucu kansizlik

(anemi) diye tanimlanan kan hastalig1 ortaya ¢ikmaktadir.

Hemoglobin

Oksijen molekiili
Kirmizi kan hiicresi

Sekil 5. 2: Hemoglobin yapist (Url-2).
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Anemi, hem gelismis hem de gelismekte olan {ilkelerde halk sagligina etki eden
kiiresel bir halk sagligi sorunudur. Anemi, kan hastaliklari i¢inde en sik rastlanilan
rahatsizliktir (Sanap ve dig,2011). Anemi, toplam eritrosit sayisinin azalmasi veya
eritrositlerin igindeki hemoglobin miktarinin azalmasi veya her ikisinin birlikte
olmast sonucu olusan bir hastaliktir. Kisaca anemi kan hiicrelerinin sayisinin

normalden diisiik olmasi durumudur (Sekil 5.3).

Normal sayida Anemik sayida
kirmizi kan hiicresi kirmizi kan hicresi

Sekil 5. 3: Kirmiz1 kan hiicresi sayisi (Url-3).

Anemi, kan testi ile tespit edilebilir ve tani i¢in hekimin kan testi sonug¢larini gérmesi
gerekmektedir. Diinya Saglik Orgiitii’ne gore anemi kan sayimu testlerinden saglanan
hemoglobin ve serum hematokrite (kirmizi kan hiicrelerinin olusturdugu hacmin,
toplam kan hacmine orani) bagli olarak saptanabilmektedir. Ancak, tiim bu islemler

ozellikle gelismemis iilkelerde pahali ve zor olabilmektedir.

Goreceli olmakla birlikte, genelde her iilke i¢in belirli bir ortalama deger vardir ve
bunun altindaki hemoglobin diizeyi anemi kabul edilmektedir. Hematokrit degeri
erkeklerde %39’dan, kadinlarda ise %36’dan diisik oldugunda hemoglobinin
erkeklerde 13’ten, kadinlarda ise 12°den az olmasi aneminin agik bir gdstergesidir
(Y1lmaz ve Bozkurt, 2011). Diinyada kadinlarda goriilme sikligi %30-40, erkeklerde
ise yaklasik %20'dir (THD Ulusal Tedavi Klavuzu, 2011).

Anemiler farkli sekillerde siniflandirilabilmektedirler. Bunlar asagidaki sekilde
siralanabilir (THD Ulusal Tedavi Klavuzu, 2011):

- Sitometrik diizen ile siniflandirma: Bu smiflandirma hiicre boyutlarina ve

hemoglobin igerme parametrelerine gore gerceklestirilmektedir.
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- Eritrokinetik  diizen ile simiflandirma: Bu smiflandirma kirmizi  kan
hiicrelerinin iiretim ve yikim oranlar1 hesap edilerek gerceklestirilmektedir.
- Biyokimyasal /Molekiiler diizen ile siniflandirma: Bu smiflandirma diizeninde

molekiiler diizeyde anemi etiyolojisi dikkate alinarak ilerlenmektedir.

Sitometrik parametreler digerlerine gore ¢ok daha ucuz ve kolay uygulanabilir
olduklarindan  anemi  smiflandirmasinda  genellikle  sitometrik  diizen
uygulanmaktadir. Bu diizene gore anemiler 3 temel sitometrik kategoriye

ayrilmaktadir:

e Normokromik, normositik anemi

- Kandaki ortalama alyuvar hemoglobin yogunlugu (MCHC) ve ortalama
eritrosit hacmi (MCV) degerlerinin normal aralikta oldugu kategoridir.

- Kronik hastalik anemileri, hemolitik anemiler ve aplastik anemiler bu
kategoride bulunmaktadir.

e Hipokromik, mikrositik anemi

- Kandaki ortalama alyuvar hemoglobin yogunlugu (MCHC) ve ortalama
eritrosit hacmi (MCV) degerlerinin normalin altinda oldugu kategoridir.

- Demir eksikligi anemisi ve talasemi bu kategoride yer almaktadir.

e Normokromik, makrositik anemi

- Kandaki ortalama alyuvar hemoglobin yogunlugu (MCHC) normal
degerlerde olsa da, ortalama eritrosit hacmi (MCV) degerinin normalin
tistiinde oldugu kategoridir.

- Megaloblastik anemiler bu kategoride yer almaktadir.

Siniflandirmada da goriildiigii gibi aneminin bir¢ok farkli ¢esidi bulunmaktadir.

Calismamiz kapsaminda incelenen anemi ¢esitleri asagidaki sekilde siralanabilir:

- Demir eksikligi anemisi

- Aplastik anemi

- Talasemi

- Romatolojik hastaliklara bagli anemi

- Bobrek hastaliklarina bagli anemi
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5.2.1 Demir eksikligi anemisi

Demir eksikligi anemisi viicutta yeterli demirin bulunmamasindan kaynaklanan, sik
goriilen ve kolay tedavi edilebilen bir anemi tiiriidir (Yilmaz ve Bozkurt, 2011).
Demir eksikligi anemisi, demirin yiyeceklerle alimmin ya da bagirsaklardan
emiliminin az olmasi sonucu, hemoglobin yapimimin azalmasima sebep olmasiyla
tanimlanmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2008). Bu durumda eritrositler normalden

daha kii¢iik olup, gorevlerini tam ve basariyla yerine getirememektedirler.

Eksiklik, fizyolojik olarak artan ihtiyacin karsilanamamasi ya da kaybin artmasi ile
ortaya cikabilmektedir. Demir eksikligi anemisinin en sik nedenleri agsagidaki sekilde

stralanabilir (THD Ulusal Tedavi Klavuzu, 2011):

o Fizyolojik kan kayiplari
o Patolojik kan kayiplari

e (Gida demirinin yetersiz emilimi

Demir eksikligi anemisi halsizlik, nefes darligi, gégiis agris1 vb. belirtilere neden
olabilmektedir. Agir demir eksikligi anemisi kalp sorunlarina, enfeksiyonlara,
cocuklarda biiylime ve gelisme ile ilgili problemlere ve diger komplikasyonlara yol

acabilmektedir (THD Ulusal Tedavi Klavuzu, 2011).

5.2.2 Aplastik anemi

Aplastik anemi, kemik iliginin yeteri kadar veya hi¢ yeni hiicre iiretememesi

durumudur.

Aplastik terimi yeni dokular meydana getirebilme yeteneginden yoksun olan,
fonksiyonunu tam icra edemeyen manasma gelir ve burada kemik iliginin
fonksiyonunu tam olarak icra edememesini isaret eder (THD Ulusal Tedavi
Kilavuzu, 2011). Tipik olarak anemi diisiik eritrosit sayimini tanimlar ama aplastik
anemi hastalarinda {i¢ kan hiicresi tipinin (trombosit, eritrosit, 16kosit) de sayimlari

genel olarak diistiktiir.

Genel olarak sadece genglerde veya 20’li yaslarda degil, yaslilarda da oldukga sik
gorilmektedir. Aplastik anemiler dogustan olabildikleri gibi sonradan da

olusabilirler.
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Kimyasallara, ilaglara, radyasyona maruz kalmak veya enfeksiyonlar, kalitimsal
durumlar aplastik anemiye sebebiyet verebilmektedir. Aplastik aneminin bilinen
sebeplerinden biri de bir tiir otoimmiin bozukluktur. Bu
bozuklukta 1okositler (akyuvarlar) kemik  iligine saldirmakta ve  ona  zarar
vermektedir (THD Ulusal Tedavi Klavuzu, 2011).

Aplastik anemi tedavisi bagisiklik sisteminin giinliik ilag alimiyla bastirilmasi ile

gerceklestirilmekte, ciddi vakalarda ise kemik iligi naklini igermektedir.

5.2.3 Talasemi

Talasemi, anne ve babadan g¢ocuklara kalitsal olarak gecen, Onlenebilir bir kan
hastaligidir. Anemi olugsmasina neden olan etmen, kanda alyuvarlarin yapisinda yer
alan hemoglobin molekiiliiniin yapisindaki bozukluktur (Elshami ve Alhalees, 2012).
Akdeniz anemisi olarak da bilinen talasemi, Tiirkiye’nin de i¢inde oldugu Akdeniz
tilkelerinde o6nemli bir halk sagligi sorunudur. Tasiyicilarin saptanmasi, genetik
danisma ve dogum Oncesi tant konabilmesiyle engellenebilir bir hastalik olmasina
ragmen, diinyada her yil en az 365.000 talasemi hastasi dogmakta ve tedavi
gormektedir. Tiirkiye’de yaklagik 1.300.000 talasemi tastyicist ve 4.500 kadar
talasemi hastas1 vardir (THD Ulusal Tedavi Klavuzu, 2011). Talasemi hastaligi,
tedavisi diizgiin siirdiiriilmezse yasam siiresini belirgin kisaltan ve yasam kalitesini
son derece olumsuz etkileyen agir bir hastaliktir (THD Ulusal Tedavi Kilavuzu,
2011).

5.2.4 Romatolojik hastahiklara bagh anemi

Baz1 kronik hastaliklarin anemiye sebep olduklari bilinmektedir. Romatoid artrit bu
hastaliklardan biridir. Romatoid artrit, en sik rastlanan sistemik otoimmiin,
eklemlerde artrite yol agan simetrik olarak kronik inflamatuar bir hastaliktir (Kinikls,
2011). Romatoid artritli hastalarda sistemik hastaligin baglamasindan 1-2 ay
sonrasinda kronik hastalik anemisi gelisir ve anemi, hastaligin seyri ile paralellik
gosterir (Turgay, 2011).

Romatoid artritte anemi farkli bir cok neden ile gelisebilir. Bunlardan baslicalari, asil
hastaligin etkisine bagli olarak gelisen kronik hastalik anemisi, demir eksikligi
anemisi ve ilag yan etkisi nedeni ile gelisen anemilerdir (THD Ulusal Tedavi
Klavuzu, 2011).
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5.2.5 Bobrek hastaliklarma bagh anemi

Anemi bobrek hastaliklarinda siklikla goriilmektedir. Bobrek yetmezliginde anemi
goriilmesinin bir¢ok nedeni vardir; ancak en sik nedeni eritropoietin yetersizligine

bagl azalmis eritropoezdir (Knott, 2014).

Kronik bobrek hastaligi olan bireylerde, hastaligin erken evrelerinden itibaren anemi
ortaya c¢ikabilmekte, hastaliklik derinlestik¢e anemi sikligi da artmaktadir. Evre 3
kronik bobrek hastalarin %15, Evre 5 prediyalitik hastalarin %50, diyaliz hastalarinin
ise % 80'den fazlasinin anemik oldugu saptanmistir (Sengiil ve Ertiirk, 2008).

Diyaliz Hekimleri Dernegi’ne goére kronik bobrek hastalarinda anemi nedenleri
eritropoietin yetersizligi, demir eksikligi, yetersiz diyaliz, azalmig kemik iligi

fonksiyonu, kan kaybi, beslenme bozukluklari olarak siralanabilir (Url-4).

5.3 Veri Seti

Calisma kapsaminda kullanilan veriler Uludag Universite Tip Fakiiltesi Hematoloji
Anabilim Dali’na gelen hastalarin tam kan sayimi testlerinin incelenmesi ile elde
edilmigtir. Uludag Universitesi Hasta Yonetim Bilgi Sistemi AVICENNA
programindan faydalanarak 2008-2014 yillar1 arasinda hematoloji birimine gelerek
anemi teshisi konulan hastalar incelenmistir (Sekil 5.4). Hamileler, gocuklar ve
kanser hastalar1 gibi kan degerlerini etkileyebilecek hastaliklar ¢alisma kapsaminin
disinda tutulmustur. Tiim veriler ve sistemde yazan teshisler Uludag Universitesi Tip
Fakiiltes1 Dahiliye alaninda ihtisasin1 yapan Dr. Aybiike Muti tarafindan gbzden
gecirilmis ve onay alinmistir. Calismanin yapilabilmesi i¢in 15 kisiden olusan bir
hekim heyetine oneri formu sunulmus ve ¢alismasinin yapilmasi i¢in onay alinmistir.

Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi’nden alinan etik kurul karar1 EK-A’da verilmistir.

Bu kapsamda incelenen yiizlerce veri arasindan %75’i bayan, %25’i erkek toplam
323 kiginin tam kan sayimi testleri ¢alisma i¢in uygun bulunmustur. Segilen 323
kisinin 221’1 farkli anemi c¢esitlerinden teshis almis, 102°si ise hematolojik acidan

saglikli kisilerdir (Cizelge 5.1).
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Sekil 5. 4: AVICENNA ekran goriintiisti.

Cizelge 5. 1: Veri seti.

Veri Seti
Bobrek hast. bagli anemi

Say1
44
52
44
45
36

102

323

Demir eksikligi anemisi

Anemi | Talasemi

Romatolojik hast. bagli anemi

Aplastik anemi
Saghklh

TOPLAM

Calismada incelen anemi gesitleri asagida siralanmaistir:

- Aplastik anemi

- Demir eksiligi anemisi

- Talasemi

- Bobrek hastaliklarina bagli anemi

- Romatizmal hastaliklara bagli anemi

Tam kan sayimi testlerinde yaklasik 25 farkli kan parametresi bulunabilmektedir
(Sekil 5.5).
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ULUDAG UNIVERSITES|I SAGLIK KURULUSLARI

& = SayfaNo: 1
BIYOKIMYA MERKEZ LABORATUVARI
SONUG BILDIRIM FORMU FR-HAD-25-514
Hasta 2 I | Cins/Dog.Tar : ERKEK, 01.02.1965
Ornek No Gond Birim : HEMATOLOJI POL. { P}
MuracaatTar. @ 17.10.2012 14:09 Kurum : TC.SGK KAMU PERSONELI
Rapor Ver.Tar. : 30.04.2014 20:37 Gond.Doktor _: RIDVAN ALI
ESKI SONUCLAR
UYGULANAN TESTLER SONUG EK SONUG BIRIM REFERANS ARALIGI AGIKLAMA  24.08.12 26.06.12
Kan Aima Tarihi: 17.10.2012 14:39:23  Lab Kabul Tarihi: 17.10.2012 14:49:22 Onay Tarihi: 17.10.2012 14:49:36

HEMATOLOJIK TETKIKLER

WBC * 353 KL 460 - 1020 { 420 ) ss }
NEU *1.98 KL 2.00 - 6.90 { 2.59 X am }
NEU% 56.00 % 370 - 800 { 6160 Y 6760 }
LENF 1.360 KipL 0600 - 3400 { 1230 K 1470 }
LENF% 3850 % 10.0 - 50.0 { 2030 ¥ 2640 }
MONO 0.181 KL 0000 - 0900 { o314 ¥ o025 }
MONO% 512 % 00 - 120 { 7.48 X a7 ]
EOS 0.02 KL 0.00 - 0.70 { 0.02 X o002 }
EOS% 042 % 00 - 70 { 0% X o4 }
BASO 0.002 KL 0000 - 0200 { ooss ¥ oo0s5 }
BASO% 005 % 00 - 25 { 108 ¥ os }
RBC 415 WL 4.04 - 6.13 { 4.19 X 43 )
HGB * 997 g/dL 1220 - 18.10 { 180 ) 1150 }
HCT * 33.00 % 3770 - 5370 { 3320 ¥ 3450 }
Mcv * 79.60 L 8000 - 97.00 { 7930 ) 750 }
MCH * 24.00 Pg 27.00 - 3120 { 2580 ¥ 2610 }
MCHC * 3020 g/dL 3180 - 3540 { 3250 ) 3280 }
RDW 16.40 % 1380 - 18.20 { 1860 ¥ 2000 }
PLT 219 KL 142 - 424 { a1 e ]
MPV 941 fiL 6.00 - 9.90 { 699 X 7s )
PDW 14.50 % 145 - 175 { 110 ¥ 203 |}
PCT 021 % 0.01 - 0.34 { o2 X o2 }
RETC 104.00 KL { 10360 } 10770 }
RETC% 251 % 0.90 - 2.60 { 246 X 251 }
IRF 062 { 1.52 X 15 }
NRW 0.00 { oo0 X o000 }

Sekil 5. 5: Tam kan sayimu testi 6rnegi.

Uzman goriigleri alinarak anemi i¢in 6nemi olan parametreler sekize indirilmis, yas
ve cinsiyet kriterleri de eklendiginde veri setinde 10 farkli parametre incelenmistir.

Incelenen kan parametreleri asagida siralanmistir (Cizelge 5.2):

Cizelge 5. 2: Kan parametreleri ve aciklamalari.

Parametre Aciklamasi

RBC Kirmizi kan hiicreleri

HGB Hemaoglobin

HCT Hematokrit

MCV Ortalama eritrosit hacmi

MCH Ortalama hemoglobin hacmi
MCHC Ortalama hemoglobin hacmi yogunlugu
RDW Kirmizi kan hiicreleri dagilim genisligi

PLT Platelet
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5.3.1 Veri seti 6n isleme prosediirii

Verilere uygulanan 6n islemler islenecek veriyi oldukca etkilemektedir. Calismada
elde edilen veriye uygulanan 6n isleme asamalarindan asagida bahsedilmektedir.

e Verilerin toplanmasi

2008-2014 yillar1 arasinda Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Hematoloji klinigine
gelen ve cesitli anemi teshisleri alan hastalarin kayitlar1 AVICENNA hasta takip
programi kullanilarak incelenmistir (Sekil 5.6). Inceleme bayan ve erkek yetiskin
hastalar1 kapsamaktadir. Hamileler, 18 yasindan kiigiikler ve kanser hastalari

sonuclar1 saptirmamak adina ¢aligma kapsami disinda tutulmustur.

B AviCenna HBYS * aybuke(4090) & MRKZ * U.U.SAGLIK UYG.VE ARAS.MERKEZI MUI

mHI\ST/\/‘\Rf\l.&,’\»SORGULAM/\ HASTA TAKIP SONUQGOZLEM EHU-GSS RAPOR .th.ngRMr\H/\STADOSVAS\ BAKIM-ONARIM DSI
AviCenna
Hastane Bilgi Yonetim Sistemi
DataSel Bilgi Sistemleri A.S. 2014

Sekil 5. 6: AVICENNA Hastane Bilgi Yonetim Sistemi.

e Verilerin temizlenmesi

Verilerin toplanmas1 U.U Tip Fakiiltesi Dahiliye alaninda ihtisas yapan Dr. Aybiike
Muti gozetiminde gergeklestirilmistir. Farkli hastaliklara sahip olan ve farkh
tedaviler alan kisilerin verileri, kan degerlerini ¢arptirmamasi adina veri seti disina
cikarilmistir. Datadaki giiriiltiiler temizlenmis ve anemi hastalig1 teshisinde 6nemsiz
oldugu uzmanlar yardimi ile belirlenen parametreler veri setinden c¢ikarilmistir.
Herhangi bir parametresinde eksiklik bulunan birka¢ veri i¢in ayni siiftaki diger
verilerin ilgili parametrelerinin ortalamalar1 alinarak eksik veriler tamamlanmistir.

e Verilerin doniistiiriilmesi

Kan parametreleri belirli araliklar icerisinde degistiginden araliklar1 daraltmak adina
bir islem uygulanmamistir. DOniistiirme islemi hastane kayitlarinda dogum tarihi
olarak gecen verilerin, yas olarak diizenlenerek veri setine alinmasi seklinde
uygulanmistir. Buna ek olarak, yapay sinir aglar1 yontemi uygulanmadan once veri

setinde nominal olan cinsiyet parametresi niimerik olarak diizenlenmistir.
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5.4 Uygulama

Calismada olduk¢a yaygin olan anemi hastaliginin siniflandirilmast amaci ile
toplanip, gerekli 6n islemlerden gegirilen verilere veri madenciligi methodlar
uygulanmistir. Farkli girdilerden olusan dort farkli test grubu olusturulmus,
algoritmalar galistirilirken test yontemi olarak “10-kere ¢apraz dogrulama” metodu
kullantlmistir.  Olusturulan  test gruplarmma uygulanan yontemlerin  kriter
parametrelerinde degisiklikler yapilarak yontemler kendi i¢inde karsilastirildigi gibi,
ayni testlere farkli yontemler uygulanarak yontemler arasi dogruluk (accuracy)

oranlar1 karsilastirmalar1 gergeklestirilmistir.

Hazirlanan dort  farkli  test grubu hakkindaki Dbilgiler asagidaki tabloda
aciklanmaktadir (Cizelge 5.3):

Cizelge 5. 3: Test gruplari.

Test0 Testl Test2 Test3
Bobrek hast.bagli | Bobrek hast.bagli| Bobrek hast.bagli | Bobrek hast.bagh
anemi anemi anemi anemi
Romatolojik Romatolojik Romatolojik Romatolojik
= hast.bagli anemi | hast.bagli anemi | hast.bagli anemi | hast.bagli anemi
g Talasemi Talasemi Talasemi Talasemi
O | Demir eksikligi | Demir eksikligi | Demir eksikligi Demir eksikligi
anemisi anemisi anemisli anemisi
Aplastik anemi | Aplastik anemi Aplastik anemi Aplastik anemi
Saglikli Saglikli Saglikli Saglikli
Cinsiyet Cinsiyet Yas RBC
Yas RBC RBC HGB
RBC HGB HGB HCT
. HGB HCT HCT MCV
= HCT MCV MCV MCH
-5 MCV MCH MCH MCHC
MCH MCHC MCHC RDW
MCHC RDW RDW PLT
RDW PLT PLT
PLT

Belirlenen bu dort test grubuna, RapidMiner yazilim programindan yararlanilarak

veri madenciligi yontemleri uygulanmistir. Uygulanan siniflandirma yontemlerinin
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parametreleri degistirilerek hem en yiiksek dogruluk orani veren parametreler hem de
testlerde en yiiksek dogruluk oranina sahip methodlar belirlenmistir.
Test gruplarina uygulanan methodlar ve parametre degerleri asagidaki tabloda

Ozetlenmektedir:
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Cizelge S. 4: Test sonuglari.

TESTO TEST1 TEST?2 TEST3
Veri Madenciligi Yontemleri Parametre Deger Dogruluk(%) Dogruluk(%) Dogruluk(%) Dogruluk(%)
Ogrenme katsayist 0,1
Momentum katsayisi 0,1 71,45 69,3 69,28 69,23
Gizli katman 2
Ogrenme katsayisi 0,1
Momentum katsayisi 0,1 75,53 76,48 74,64 75,51
Gizli katman 1
Ogrenme katsayis1 0,1
Momentum katsayisi 0,2 76,16 76,48 74,02 75,51
. Gizli katman 1
Yapay Sinir Aglars Ogrenme katsayisi 0,1
Momentum katsayisi 0,3 76,77 76,16 74,01 75,21
Gizli katman 1
Ogrenme katsayisi 0,1
Momentum katsayisi 0,4 75,84 76,77 72,48 74,6
Gizli katman 1
Ogrenme katsayist 0,2
Momentum katsayisi 0,4 73,69 76,77 72,17 72,76
Gizli katman 1
Bayesyen Suiflandirma 71,79 71,8 72,42 71,81
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Cizelge S. 4 (devamm) : Test sonuglari.

TESTO TEST1 TEST?2 TEST3
Veri Madenciligi Yontemleri Parametre Deger Dogruluk(%) | Dogruluk(%) | Dogruluk(%) | Dogruluk(%)
Kriter Kazanim orani
Min. boliinme 4 60,38 60,07 59,74 59,42
Max. derinlik 20
Kriter Gini indeksi
Min. boliinme 20 73,67 72,75 73,34 73,35
5 Max. derinlik 20
Karar Agaclar Kriter Gini indeksi
Min. boliinme 40 73,34 73,34 73,03 73,03
Max. derinlik 10
Kriter Gini indeksi
Min. boliinme 60 72,14 72,14 72,14 72,14
Max. derinlik 60
k=1 61,28 64,38 62,2 63,77
k=3 63,76 66,88 63,76 66,59
Manhattan Uzalik Ol¢iimii k=5 62,51 64,68 62,5 64,99
k=7 65,32 66,22 64,7 66,22
k=9 65,3 66,23 65,62 66,24
kNN k=1 56,9 63,13 57,22 63,45
k=3 56,89 61,89 56,89 61,59
Oklid Uzaklik Ol¢iimii k=5 57,27 63,47 57,27 63,16
k=7 59,11 63,14 58,8 63,14
k=9 57,86 61,87 57,55 61,87
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Sonuglar géz Oniinde bulunduruldugunda yapay sinir aglari yontemi en basaril
yontem olarak degerlendirilmektedir. En yiliksek dogruluk yilizdesini tiim testlerde
yapay sinir aglari yontemi vermistir. Bu yontem ile elde edilen en yiiksek dogruluk
oranlar1 Test 0 ve Test 1 i¢in %76,77 iken, Test 2 ve Test 3 i¢in sirasiyla %74,64 ve
%75,51°dir. Test 0 ve Test 1’de %76,77 ile ayn1 ve en yiiksek dogruluk orani elde
edilmis olsa da iki testteki 0grenme ve momentum katsayr degerleri ile gizli
katmandaki digiim (node) sayilar1 farklilik gostermektedir. Test 0 ve Test 1’e
uygulanan YSA modelinin goriintiisii Sekil 5.7’de gosterilmektedir. Cizelge 5.4°te
ayrintilarin  goriildiigi gibi yapay sinir aglar1 yonteminde gizli katman sayisi

arttiginda diisiik dogruluk orani elde edilmistir.

Girdi Gizli Katman Ciktr Girdi Gizli Katman Cikta

TESTO TEST1

Sekil 5. 7: Yapay sinir aglart modeli.

Test 0’a uygulanan yapay sinir aglar1 yonteminin sonuglarin1 gosteren karisiklik
matrisi Cizelge 5.5’te verilmistir. Bu matrise gore saglikli bireylerden sonra en
yiiksek duyarlilik (recall) orani talasemi smiflandirmasinda, en yiiksek kesinlik
(precision) orani ise aplastik anemi siniflandirmasinda elde edilmistir. F-6l¢iimii (F-
measure) hesaplandiginda en yiiksek oran %76 ile aplastik anemi ve talasemi

siniflandirilmasinda elde edilmistir.
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Cizelge 5. 5: Karigiklik matrisi.

Dogruluk orani (accuracy): 76.77% +/- 5.98% (mikro: 76.78%)

~__Gergek sinif | Aplastik De.m!t' Renal |Romatolojik| . . Kesinlik

Tahmin .| eksikligi . . Saglikli | Talasemi .

edilen sinif anemi anemisi anemi anemi (precision)
Aplastik anemi 25 0 4 1 0 0 83.33%
Demir eksikligi anemisi 1 32 0 0 8 64.00%
Renal anemi 9 2 30 8 0 2 58.82%
Romatolojik anemi 1 11 6 25 0 0 58.14%
Saglikl 0 0 2 0 102 0 98.08%
Talasemi 0 7 2 2 0 34 75.56%
Duyarlilik (recall) 69.44% | 61.54% | 68.18% 55.56% [100.00%| 77.27%

Karar agac1 yontemi uygulanmasi ile en yiiksek dogruluk orani %73,67 olarak Test
0’da elde edilmistir. Bu dogruluk oranin elde edildigi karar agact yapis1 Sekil 5.8°de
goriilmektedir. Bu yontem ile Test 1 ve Test 2°de %73,34, Test 3’te ise %73,35
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Cizelge 5.4’te goriildiigii gibi ayni1 parametre
degerleri uygulandiginda Test 1, Test 2 ve Test 3’iin dogruluk oranlarmin birbirine
bu kadar yakin olmasi ile bu yontemde yas ve cinsiyet parametrelerinin

siniflandirmada farklilik olusturmadigi gozlemlenmistir.
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Yapisi Sekil 5.8’de yapis1 goriilen karar agaci sonucunda 4 kural elde edilmistir. Bu

kurallarin adimlar1 asagida gosterilmektedir:

Kural 1

HGB <12.050
| MCV >80.700

| | PLT>102

| | | RBC<3.825

| | | | PLT > 513: Talasemi {Aplastik anemi=0, Demir eksikligi anemisi=0, Renal

anemi=0, Romatolojik anemi=0, Saglikli=0, Talasemi=7}

Kural 2

HGB <12.050

MCV > 80.700

| PLT>102

RBC <3.825

| PLT<513

| | RBC>3.015

| | | | RDW < 13.150: Aplastik anemi {Aplastik anemi=2, Demir eksikligi

anemisi=0, Renal anemi=0, Romatolojik anemi=0, Saglikli=0, Talasemi=0}

Kural 3

HGB <12.050

| MCV <80.700

| | RBC<5S

| | | MCV <72.350
| | | | PLT>276.500

| | | | | PLT <614.500: Demir eksikligi anemisi {Aplastik anemi=0, Demir eksikligi

anemisi=25, Renal anemi=0, Romatolojik anemi=0, Saglikli=0, Talasemi=0}

Kural 4

HGB <12.050

| MCV <80.700

| | RBC>5

| | | PLT <311: Talasemi {Aplastik anemi=0, Demir eksikligi anemisi=0, Renal anemi=0,

Romatolojik anemi=0, Saglikli=0, Talasemi=15}
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Bayesyen smiflandirma algoritmasi uygulanarak yapilan siniflandirmada dort test
i¢in sirasiyla %71,79, %71,8, %72,42 ve %71,8 dogruluk oranlari elde edilmistir.

K-en yakin komsu yontemi ile yapilan smiflandirmada kismen diisiik dogruluk
oranlar1 elde edilmis olup, dort test icin elde edilen degerler sirasi ile %65,32,

%066,88, %65,62 ve %66,59dur.
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6. SONUC ve ONERILER

Giliniimiizde artan veri hacmi ile verilerin toplanmasi ve islenmesi gili¢lesmistir. Veri
madenciligi yiiksek miktardaki verilerin islenmesine ve anlamli Oriintiiler elde
edilmesine olanak saglamaktadir. Bir ¢ok farkli sektorde kullanilan veri madenciligi
saglik sektoriinde de goriintiileme, teshis koyma, tedavi gibi amaglarla

kullanilmaktadir.

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan smiflandirma teknigi, verinin 6nceden
belirlenen ciktilara uygun olarak ayristirilmasini saglayan bir tekniktir. Ciktilar,
onceden bilindigi i¢in smiflama, veri kiimesini denetimli olarak &grenir.
Calismamizda da veri setine farkli siniflandirma yontemleri uygulanarak, elde edilen

dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir.

Calismamizda anemi hastaliklarinin siniflandirilmas: amaci ile Uludag Universitesi
Tip Fakiiltesi Hematoloji Anabilim Dali biinyesinde bir ¢ok hasta verisi incelenerek,
323 hastanin kan parametre degerleri, cinsiyet ve yas bilgileri derlenmistir. Bes farkli
cesit anemiye sahip hastalarin ve hematolojik agidan saglikli bireylerin tam kan
sayimi testi degerlerinin bulundugu veriler, 6n isleme asamasindan gecirilmis ve
girdilerinde farkliliklara gidilerek dort ayri veri seti olusturulmustur. Bu veri setlerine
veri madenciligi yazilimlarindan olan RapidMiner programi kullanilarak Yapay Sinir
Aglari, Karar Agaclari, K-En Yakin Komsu ve Bayesyen Siniflandirma yontemleri

uygulanmustir.

Yapilan siniflandirma sonucu tiim testlerde en yliksek dogruluk orani yapay sinir
aglar1 siniflandirma yontemi ile elde edilmistir. Boylece yapay Sinir aglar1 yontemi
ile; demir eksikligi anemisi, talasemi, aplastik anemi, bobrek hastaliklarina bagl
anemi ve romatizmal hastaliklara bagli 