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OZET

KALP KRiZi RiSKINIiN BiR VERI MADENCILIGIi
UYGULAMASI iLE ANALIZi

Fatih ELMAS

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. ilhan TARIMER
Eyliil 2014, 49 sayfa

Bu tez caligmasinda her gecen giin biiyliyen veri tabanlari icerisinde, karar verme
stireglerine etki edebilecek anlamli bilgileri ¢ikarmak i¢in kullanilan Veri Madenciligi
konusu siire¢ ve yontemleriyle incelenmistir. Bu ¢alismada veri madenciliginin saglik
alaninda uygulanabilirligi arastirilmis ve buna 6rnek teskil edecek, Kalp krizi geciren
hastalarin kan degerlerinde meydana gelen ortak degisimler tespit edilerek kalp krizini
etkileyen faktorlerin tespitine calisilmis, elde edilen sonuclar hasta grubu iizerinde test
edilerek basarimi Ol¢lilmiistiir. Bu c¢alismada birliktelik kurali algoritmalarindan
Apriori ve Gri algoritmalar1 kullanilmis, olusturduklar1 kural kiimelerinin basarimi
iizerinden karsilastirilarak incelenmistir. Sonu¢ olarak Gri algoritmasinin Apriori’ye
gore daha az kural iirettigi halde yakin basarim gosterdigi tespit edilmistir.

Anahtar sozciikler: Veri madenciligi, Apriori ve Gri algoritmasi, Kalp krizi.



ABSTRACT

ANALYSIS OF HEART ATTACK RISK WITH AN APPLICATION OF
DATA MINING

Fatih ELMAS

Master of Science (M.Sc.)

Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Computer Training
Supervisor: Assoc. Prof. IThan TARIMER
September 2014, 49 pages

In this thesis, among databases growing everyday Data Mining topic, which is used to
define meaningful information that can affect deciding process, is studied including
processes and techniques. In this study, the applicability of data mining in the health
field has been researched and it has been attempted to identify factors that affect heart
attack by determining undergoing common changes occurring in the blood values of
heart attack patients. The results obtained were measured by testing with group of
patients. In this study, association rule algorithms which are Apriori and Gri
algorithms have been used, and these have been examined over the success of rule sets
which they create. As a result, it has been found that Gri Algorithm shows the close
performance although it produces fewer rules than Apriori algorithm.

Keywords: Data mining, Apriori and Gri algorithm, Heart attack.
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1. GIRIS

I¢inde bulundugumuz ¢ag, bilgi ¢agidir. Her gegen giin bilginin miktar1 artmaktadir
ve bu hizli gelisme icerisinde bilgisayar ve internet teknolojilerinin yeri ¢ok
biiyliktiir. Gegmisin  kiitliphane raflarin1  dolduran kitaplar dolusu  bilgi,
bilgisayarlarda kiigiik alanlarda saklanabilmekte ve paylasilabilmektedir. Bilisim
teknolojilerinin ilerlemesinin getirdigi veri saklama kolayligindan yararlanan ticari
kuruluslar her tiirlii faaliyetlerine dair verilerini, egitim, adalet, saglik ve benzeri
resmi kurumlar biitiin islemlerine dair kayitlarin1 elektronik ortam da tutmaya
baslamiglardir. Bu kayitlar1 bilgisayar hafizasinda salt olarak tutmak biyiik bir
kolaylik olarak goriilmiis ise de her gegen giin miktar1 artan bu kayitlar1 arama ve
diizenlemede yasanan erisim sorunlari1 Veri Tabanmi ve Yonetim Sistemleri ile

¢Oziilmeye calisilmaktadir.

Her gecen giin biiyliyen Veri Tabanlar1 icerisinden Veri Tabani yoneticileri igin,
karar verme siireglerine etki edecek anlamli bilgileri ¢ikarmak hi¢ sliphesiz degerli
oldugu kadar zor bir istir. Bilgisayar teknolojisinden, istatistik biliminden ve
programct zekasindan yararlanarak yapilan ¢alismalar sonucu Veri Tabanlarinda
tutulan ham veri den bilgi kesfetme siireci gelistirilmis; bunun adma da “Veri

Madenciligi” denilmistir.

Veri madenciligi, veriyi farkli yonlerden analiz etme ve onu kullanigh bilgi elde
etmek iizere Ozetleme siireci olarak tanimlanabilir (Sentiirk, 2011). Veri madenciligi
ile eldeki verilerden ¢ok net olmayan ve dnceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak
kullaniglt bilgiler ¢ikarilir. Veriler arasindaki iliskiyi, kurallar1 ve 6zellikleri
belirlemekten bir bilgisayar yazilimi sorumludur. Amag, daha Onceden fark

edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir (Vahaplar ve inceoglu, 2000).

Veri madenciligi, eldeki yapisiz veriden, anlamli ve kullanish bilgiyi ¢ikarmaya

yarayacak tlimevarim islemlerini formiile etmek, analiz etmek ve uygulamaya



yonelik ¢alismalarin tiimiinii i¢erir. Genis veri kiimelerinden desenleri, degisiklikleri,

diizensizlikleri ve iligkileri ¢ikarmakta kullanilir (Baykasoglu, 2004).

Veri madencili§i uygulamalarinda mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modeller kolaylikla ¢ikarilir. Bu baglamda, veri madenciligi

insan merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar ara yiizii birlestirilir (Tiryaki, 2006).

Gilintimiizde Veri Madenciligi; bilim ve miihendislik, saglik, ticaret, aligveris,
bankacilik ve finans, egitim ve internet gibi pek ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir
(Azimli, 2011). Insanlarin ortalama yasam siirelerinin uzamasi, beraberinde bazi
sorunlar1 da getirmistir. Kronik hastaliklarin goriilme siklig1 ve buna paralel olarak
getirdigi mali yiik giderek artan bir seyir izlemektedir. Bu noktadan hareketle, kronik
hastaliklarin ortaya c¢ikmasini engelleyecek Onleyici c¢oziimler gelistirilmesi
gerekmektedir (Obenshain, 2004). Bu hastaliklarin hem tibbi agidan hem de hastane
kaynak ve maliyetleri acisindan ele alinarak dogru yonetilmesi gerekmektedir. Bu
noktada bilgi sistemleri lizerinde ¢alistirilabilecek klasik sorgulama ydntemleri
yeterli kalmamaktadir. Hastane bilgi sistemleri hastalara ait demografik bilgiler,
hastalik ve tedavi durumlari, yapilan tetkikler, faturalama ve idari islere ait bilgileri
icerirler. Saglik ve tip, cagimizin en 6nemli bilimsel aragtirma alanlar1 oldugu i¢in bu
alandaki bilgi sistemleri de arastirmalar i¢cin en biiyiik veri kaynaklaridir (Yildirim

vd., 2008).

Veri Madenciliginin; saghk hizmetlerinin sunumu, her diizeydeki saglik
kurumlarmin yonetimi ve saglik politikalarinin olusturulmasinda bir karar destek
arac1 olarak kullanilmasi saglik profesyonellerinin en uygun kararlar1 almasina
yardimer olacaktrr (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009). Ozellikle tarama testlerinden
elde edilen veriler kullanilarak ¢esitli kanserlerin 6n tanisi, kalp krizi riskinin tespiti,
acil servislerde hasta semptomlarma gore risk ve onceliklerin tespiti gibi ¢ok genis

bir uygulama sahas1 s6z konusudur (Baykasoglu, 2004).

Bu yiiksek lisans tez ¢aligmasinda veri madenciligi yontemleri incelenmis, birliktelik
kurallar1 yontemi ile kalp krizi gecirmis hastalara ait veriler birliktelik kurallari
yontemi ile incelenerek; kalp krizini tetikleyen risk faktorleri tespit edilmeye
calisilmis, Veri Madenciliginin saglik alaninda uygulanmasinin faydalari ortaya

konmustur.



Bu c¢alismanin 2. Bolimiinde calismaya temel teskil eden konular; Kalp krizi ve
sonuglari ile Veri madenciligi konusu incelenmistir; 3. Boliimiinde kalp krizi gegiren
hastalara ait veriler kullanilarak kalp krizi riskinin bir veri madenciligi uygulamasi
ile analizi gerceklestirilmis; 4. Boliimiinde ise elde edilen sonuglar ortaya konulmus

ve ileride yapilacak ¢aligmalar i¢in onerilerde bulunulmustur.

1.1. Amac¢ ve Kapsam

Saglik sektorii bilginin igerik ve yapisal anlamda en hizli degistigi alanlardandir.
Saglik hizmetlerinin en hizli, en dogru, en yiiksek kalitede ve ihtiyaca cevap verecek
sekilde sunulabilmesi i¢in, saglik ¢alisanlari en dogru ve giincel bilgilere ulagsmalidir.
Karar vermeye yardimci olacak bu bilgiye, karar verme siirecinde kullanicinin
sistemle karsilikli olarak etkilesimde bulundugu, bilgisayar tabanli bir bilisim sistemi
olan karar destek sistemleri i¢erisinde kullanilan veri madenciliginden faydalanilarak

ulagilabilir. (Delen vd., 2011)
Saglik alaninda veri madenciliginin uygulana bilecegi baslica alanlar sunlardir;
e Kronik hastaliklar i¢cin erken uyari sinyallerinin veri madenciligi ile tespiti
e Klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesi
e Laboratuvar testleri i¢in hata tespiti
e Suistimallerin ve yolsuzluklarmnin tespiti
e Saglik personelinin performansinin izlenmesi
e Hasta akis planlarmin yapilmasi
e Tibbi tedavi siireclerinin optimizasyonu (klinik rehber)
e Ilag kullanim hata ve yan etkileri igin erken uyar1 sinyallerinin belirlenmesi

e Veri Madenciligine dayal1 olarak hasta ve ila¢ kullaniminin profillendirilmesi

ve Tiirkiye ila¢ kullanim haritasmin hazirlanmasi

e Kronik hastaliklarda veri madenciligine dayali olarak ila¢ kullanim

aliskanliklar1 ve risk tespiti (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).



Veri Madenciligi biiyiik miktarda veri i¢inden, gizli kalmis, degerli, kullanilabilir
bilgileri ac¢iga cikarmak ve stratejik karar destegi saglamak amaciyla kullanilan;
verilerin analizini temel alarak karar verme modelleri olusturan bir yontemdir. Bu
nedenle saglik hizmetlerinin sunumu, her diizeydeki saglik kurumlarmnim yonetimi ve
saglik politikalarinin  olusturulmasinda bir karar destek arac1 olarak veri
madenciliginin kullanilmas1 saglik calisanlarinin en uygun kararlar1 almasma

yardimci olacaktir.

Kronik hastaliklar i¢in erken uyar: sinyallerinin tespit edilmesi gereklidir. Ortalama
yasam siiresinin artistyla beraber, kronik hastaliklarin goriilme siklig1 ve buna paralel
olarak getirdigi mali yiik giderek artan bir seyir izlemektedir. Bu noktadan hareketle,
kronik hastaliklarin ortaya c¢ikmasmi engelleyecek oOngoriiye dayali ¢oziimler
gelistirilmesi gerekmektedir (Obenshain, 2004). Bu amagla her bir kronik hastaliga
yonelik; sosyal, ekonomik, demografik, cografi vb. tiim degiskenler dikkate alinarak,
hastaligin ortaya cikisinda etkisi olan faktorler tespit edilebilir. Bunun i¢in Siniflama
ve Regresyon veya Birliktelik Kurallar1 yontemleri kullanilarak hastalarin ortak
ozellikleri veya hastaliga etki eden faktorler ve bu faktorlerin smir degerleri tespit

edilerek; hastaligin ortaya ¢ikigina isaret edebilecek risk sinyalleri gelistirilebilir.

Klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde hastaligin teshis ve tedavisi i¢in
hekime yardimci olacak; hekime veri, ¢6zlim, risk ve dnerileri sunabilecek sistemler
gelistirilmesi i¢in veri madenciligi uygulamalarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun
icin; sayisallastirilmis hasta kayitlar1 {izerinde c¢alisan, hekimin istegine uygun
yontemi teorik karmasaya girmeden calisip sunabilen sistemler tasarlanmalidir. Bir
baska deyisle, amaca uygun Veri Madenciligi yontemlerinin kullanic1 grafik ara
yliziiniin arkasina gizlendigi karar destek sistemleri gelistirilmelidir. Boyle bir akill
sistem, bir¢ok veriye aninda ulasabilme, degiskenleri aninda iliskilendirip analiz

edebilme, kolay kullanim ve erken uyar1 6zelliklerine sahip olacaktir.

Ulkemizde Saglik Bakanligi tarafindan yapilan degerlendirmelere gore; saglk
alaninda politika {iretmek i¢cin hayati Oneme sahip verilerin toplanmasinda,
saklanmasinda ve analiz edilmesinde, ulusal veya uluslararasi standartlarin olmadigi,
ozellikle veri toplama konusunda ciddi bir karmasanin mevcut oldugu tespit
edilmistir. Coztim olarak; Saglik bakanlhigi 2008 yilinda baglattigi “Saglikta

Doéniistim Programi” kapsaminda “Karar Siirecinde Etkili Bilgiye Erisim: Saglik
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Bilgi Sistemi” basligi ile birtakim g¢alismalara ivme kazandirilmigtir. Ulusal Saglik
Veri Sozligii, Minimum Veri Setleri, Saglik Kodlama Referans Sunucusu ve saglik
verilerinin toplandig1 Elektronik Saghk Kaydi (ESK) veri tabani1 ve Karar Destek
Sistemi bilesenleri bu calismalarin kapsamini olusturmaktadir (Akdag vd., 2008).
Toplanan bu verileri, analiz amagh gostergelere doniistiirmek ve karar vermede yol
gosterici modeller gelistirmek i¢in Veri Madenciligi ¢oziimlerine basvurulmasi

kagmilmazdir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

1.2. Saghk Alaminda Veri Madenciligi Konusunda Diinyada ve Ulkemizde
Yapilmis Cahismalar

Saglik alaninda hastalarin elektronik tibbi kayitlari, laboratuvar test sonuglar1 ve
hastanin demografik bilgileri gibi verileri kullanilarak bircok veri madenciligi

arastirmasi yapilmistir. Bu ¢alismalardan yurtdisinda yapilan bazilari sunlardir;

Vinnakota ve Lam (2006) “Amerika Birlesik Devletleri’nde sosyoekonomik
farkliliklarin kanser Oliimlerine etkisine veri madenciligi ile yaklasim” adindaki
calismalarinda birliktelik kurali algoritmalarmi kullanarak kanserden 6len kimselerin
karakteristiklerini belirlemeye calismislardir. Inceledikleri 426 vakadan 3002
birliktelik kurali elde etmisler. Bu kurallar1 yorumlayarak en fazla; diisiik egitim

orani, yiiksek issizlik ve diisiik ticretli islerde caligma iliskilerini bulmuslardir.

Kaur vd. (2006) Gogiis kanseri olmus 103 hastaya ait yas, cinsiyet, hipertansiyon ve
seker gibi biyomedikal verileri kullanarak, siniflama yontemlerinden olan karar agac1

yontemleri ile analiz etmisler ve gdglis kanseri olup olmadiklarini tahmin etmislerdir.

Palaniappan ve Awang (2008) yaptiklar1 veri madenciligi ¢alismasinda, Siniflama
yontemlerinden olan karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve Naive Bayes’1 kullanarak
kalp hastalarma ait 13 faktorii degerlendirmis ve kalp hastalarim1 % 86 oraninda
dogru tahmin etmigler. En yliksek basarili sonuglar1 Naive Bayes sonra yapay sinir

aglar1 sonra da karar agaglar1 yontemini kullanarak elde etmisler.

Krishniah vd. (2012) biyomedikal 17 veriyi kullanarak kalp krizi belirtilerinin neler
oldugunu arastrmislardir. K-mean, Nearest Neighbor ve Entropy algoritmalarmi

kullanarak, Kalp krizi gec¢iren hastalar1 kiimeleme yontemi ile tespit etmeye
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calismiglar. Entropy tabanli algoritma ile hastalar1 % 82,9 dogruluk oraninda tespit

etmigler.

Saglik alaninda veri madenciligi konusunda iilkemiz arastirmacilarinin da gesitli

calismalar1 vardir. Bu ¢aligmalara 6rnek verilecek olursa;

Aksoy (2009) dalgiglarin vurgun vakalarmin analizi i¢in bir veri madenciligi
uygulamas1 gerceklestirmis, bu calismada kiimeleme yontemi k-ortalama,
COBWEB, EM algoritmalar1 ile uygulanmistir. Dalgi¢larin acil durum bilgi agmin
dalis yaralanmalar1 bildirim formlarindan elde edilen belirti listeleri kullanilarak
vurgun vakalart smiflandirilmis ve sonuglar klasik siniflandirma yontemleri, yeni
yapilan istatistiksel siniflandirma yontemleri ve tedavi sonuclari ile karsilagtirilmistir.
Ayrica teshiste yardimei olabilecek birliktelik kurallar1 elde edilmistir. Sonug olarak,
kiimeleme yoOntemleriyle elde edilen smiflarin  yeni yapilan istatistiksel
smiflandirmalarla ve klasik siniflandirmalarla uyumlu oldugu ve hafiften siddetli

vakalara giden hiyerarsik yapida oldugu gozlemlenmistir.

Dogan ve Tiirkoglu (2008) tarafindan yapilan bir calismada, demir eksikligi anemisi
hastalig1 i¢in temel belirleyicileri olan Serum demiri, Serum demir baglama
kapasitesi ve Ferritin enzimleri faktorleri kullanilarak demir eksikligi anemisi
teshisinde, hekime yardimci bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Siiflama
yontemlerinden olan karar agaclar1 kullamilarak Anemi(+) ve Anemi(-)
degerlendirmesinde bulunmustur. Tasarlanan karar destek sisteminin sonuglari,

doktorun verdigi kararlarla karsilastirilmis tamamen Ortiistiigii gorilmiistiir.

Kokver vd. (2014) tarafindan yapilan bir ¢alismada hipertansiyona etki eden faktorler,
siniflandirma yontemlerinden Naive Bayes ve Karar agaglar1 algoritmalarini kullanarak
arastirilmistir. Hasta ve saglam kimseleri igeren bir veri tabaninda Yas, Cinsiyet, Viicut
Kiitle indeksi, HDL, LDL, Trigliserid, Urik Asit ve Sigara Kullanimi olmak {izere 8

faktor incelenerek hipertansiyon hastalari ve saglam kimseler ayirt edilmistir.



2. MALZEME VE YONTEM

2.1. Kalp Krizi Ve Sonuclan

Kalp krizi, kalbin koroner arterlerinde gergeklesen bir bozukluk sonrasi meydana
gelen yetersizlik sonucu, siddetli gogiis agrisiyla ortaya cikan ve Oliimle
sonuclanmasi olas1 fizyolojik duruma denir. Kalp krizi; kalbi besleyen damarlarda
kan akiminin ¢esitli nedenlerle ani azalmasima veya kesilmesine bagl olarak olusan
oksijen kesintisi sonucu ortaya ¢ikar. Tikanan damarin besledigi kalp kasinda cesitli

derecede hasara veya dokunun 6liimiine neden olabilmektedir (Ates, 2010).

Kalp Krizini netice veren kalp-damar sistemi arizalar1 degisik tiirlerde olabilir. Bu
tirler arasinda en fazla goriilen ve en ¢ok Oliime neden olan koroner arter

hastaligidir.

Kalp igerisinden her dakikada 5 litre kadar kan gecer ve kalbimiz bu kani viicudun
biitlin organlarina gonderir. Bu anlamda kalbimiz bir tiir pompa gorevi goriir.
Kalbimiz pompa gorevini yaparken her dakikada ortalama 70-80 kez kasilir ve
gevser. Dakikada 75 kez kasilip gevseme hareketi yapan kalp bir saatte 4500 kez, bir
glinde 100 bin kez, bir yilda ise 40 milyon kez c¢alisir. Bu kadar yogun calisan bir
organin da beslenmesi gerekir. Kalbin i¢cinden her dakika litrelerce kan ge¢cmesine
karsin kalp bu kan ile beslenmez. Kalbin kendi besleyici damarlar1 vardir ve kalp bu
damarlardan gelen kan ile beslenir. Kalbi besleyen damarlara koroner damar adi
verilir. Bu damarlarin daralmasi veya tikanmasi sonucu ortaya c¢ikan hastalifa

koroner arter hastalig1 denir (Bilir, 2008).

Koroner arter hastaliginin degisik klinik sekilleri olabilir ve bu hastaliin baslica
belirtisi gogiiste hissedilen agridir. G6giis agrisi cogu kez efor durumunda ortaya
cikar. Bazen fazla yemegi takiben veya soguk havalarda da goglis agrisi olabilir.
Koroner arter hastaligi Kalp spazmi ve Kalp krizinin baglica sebebidir. Kalbi

besleyen koroner damarlarin disinda baska damarlarda olusabilecek plaklardaki
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kirilmalar sonucu kana karisan pargalar da piht1 olusturarak kalp damarlarim tikayip

kalp krizine neden olabilir.

Kalp krizi gegirenlerin %50-60’1 ilk saatlerde vefat etmekte, sag kalanlarin ise %2-551
hastaneden ¢iktiktan sonraki bir yil i¢inde yasamlarmi yitirmektedir. Bu yoniiyle kalp
krizi insan hayat1 i¢in ciddi bir tehlikedir. Bir hastaligin toplumsal 6nemi ise hastaligin
goriilme siklig1 (insidans) ile ilgilidir. 20-64 yas arasi erkeklerde bir yillik siirede Kalp
krizi gecirme olasilig1 binde 1,7 ile 7,3 arasinda degismektedir. Ayni olasilik kadinlar
icin binde 0,2-1,6 arasindadir. Yani ortalama olarak her yil 20-64 yas aras1 1000 erkegin
5 tanesi, 1000 kadinin da bir tanesi Kalp krizi gecirmektedir. Gelismis tilkelerde
oliimlerin yaklasik yarisi, gelismekte olan tilkelerde ise 1/5°1 kalp hastaliklar1 nedeni ile

olmaktadir (Bilir, 1988).

Kalp krizi sonucu oliim, diinyada ve iilkemizde en basta gelen Oliim
sebeplerindendir. Diinya Saglik Orgiitii’niin 2012 yilindaki kalp ve damar hastaliklar1
arastirmasi sonucuna gore; 2030 yilinda diinyada oliimlerin 6nde gelen sebebinin
kalp ve damar hastaliklar1 olacagini Ongoriilmiistiir. Bu arastirmaya gore 2030
yilinda Sliimlerin 23 milyonu gegecegini ve bunun biiyiik bir boliimiiniin kalp krizi

ve inme kaynakli olacagini 6ngérmektedir.

Tirk Kardiyoloji Dernegi ve Saglik Bakanligi’nin 1990 yilinda baglattigt TEKHARF
(Tuirk Eriskinlerinde Kalp Hastalig1 ve Risk Faktorleri) calismasinin izlem verilerine
gore ise Tiirkiye’de 2 milyona yakin koroner kalp hastasinin oldugu tahmin
edilmektedir. Bu rakamim 6niimiizdeki 10 yilda iki kat artis gostererek 5-6 milyona
ulagsmas1 beklenmektedir. Ulke genelinde yilda 260 bin civarinda kalp krizi vakasi

yasanmakta ve bunlarm 85 bini 6liimle neticelenmektedir.

Yapilan bu arastirmalar neticesi goriildiigii lizere kalp hastaliklar1 ve kalp krizine

kars1 6nleyici tedbirler alinmasi toplum i¢in biiylik 6nem tasimaktadir.

2.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biliyilkk hacimli veri yiginlar1 icerisinden karar alabilmek igin
potansiyel olarak faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasina

verilen addir. Veri madenciligi genis anlamda veri analiz teknikleri biitiiniidiir ve tek
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basma bir ¢oziim degildir. Mevcut problemleri ¢ozmek, kritik kararlari almak veya
gelecege yonelik tahminleri yapmak i¢in gerekli olan bilgileri elde etmeye yarayan
bir aragtir. Ortaya c¢ikarilmasi hedeflenen bilgiler; iistii kapali, ¢ok net olmayan,
onceden bilinmeyen, daha 6nce kesfedilmemis ancak potansiyel olarak kullanigl,

anlamli ve kritik bilgilerdir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi amag
icin yapilacagmm acik bir sekilde tanmimlanmasidir. ilgili isletme amaci, isletme
problemi iizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmalidir. Elde edilecek
sonuclarin basar1 diizeylerinin nasil Olgiilecegi tanimlanmalidir. Ayrica, yanlis
tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak

faydalara iliskin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir (Ayik, 2007).

Veri madenciligi projelerinde 6nce problem tanimlanir; ardindan veriler hazirlanir;
model kurulur, degerlendirilir ve kullanilir, sonra da bu model izlenir (Argiiden ve

Ersahin, 2008). Sekil 2.1°de veri madenciligi isleyis siireci gosterilmistir.

Bilgi Ihtiyac |::> Veri Kaynaklar
AMAC <:| Veri Inceleme

A

VERI
Kullanma Veri
Hazirlama
Degerlendirme < Modelleme
|

Sekil 2.1 Veri madenciligi siireci (Topaloglu, 2007)



2.2.1. Veri madenciligi siirecinde problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢caligmalarinda basarili olmak i¢in, gelistirilecek uygulamanin hangi
isletme amaci icin nasil yapilacagi agik bir sekilde tanimlanmalidir. Ilgili isletme
amaci isletme problemi iizerine odaklanmis ve ag¢ik bir dille ifade edilmis olmali,
elde edilecek sonuclarin basar1 diizeylerinin nasil dlciilecegi tanimlanmalidir (Doslii,
2008). Bu asamada iiretilecek olan sonucun fayda - maliyet analizinin bagka bir

degisle tiretilen bilginin isletme i¢cin degerinin dogru analiz edilmesi gerekmektedir.

2.2.2.Veri madenciligi siirecinde verilerin hazirlanmasi

Veri madenciliginin en 6nemli agsamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi asamasi
analistin toplam zaman ve enerjisinin ¢ogunu harcamasina neden olmaktadir. Bu
asamada veri hazirlama isini yapanlarm, mevcut bilgi sistemleri lizerinde iirettigi
sayisal bilgiyi iy1 analiz etmesi, veriler ile mevcut is problemi arasinda iliski kurmasi
gerekir. Gelistirilecek uygulama kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin se¢imi
yapilirken geleneksel kaliplardan ¢ikilmalidir. Ciinkii veri madencili§inde insanin
gorevi problemin ¢ozlimiinii bulmak degil, aksine verinin kendi kendine bu sonuclara
yaklagmasina yardim etmektir. Bu yoniiyle veri madenciligi siireci, uzman kisinin
egilimlerinden korunmalidir. Aksi halde basarili sonuglara ulagsmak zorlasacaktir

(Telcioglu, 2007).

Veri madenciligi uygulamasi i¢in kullanilacak verilerin hangi siirecler ile
olusturuldugu da bu veriler kullanilmadan analiz edilmeli ve analist veri kalitesi
hakkinda fikir sahibi olmalidir. Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde

toplama, birlestirme ve temizleme, doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

2.2.2.1. Verinin toplanmast

Verinin toplanmasi tanimlanan problem icin gerekli verilerin ve bu verilerin
toplanacagr veri kaynaklarmin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarinin disinda, niifus sayimi, hava durumu, merkez
bankas1 kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarm veri

tabanlarindan da faydalanilabilir (Tiryaki, 2006).
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2.2.2.2. Birlestirme ve temizleme

Bu adimda toplanan verilerde bulunan farkliliklar giderilmeye calisilir. Hatali veya
analizin yanlis yonlenmesine sebep olabilecek verilerin temizlenmesine caligilir.
Genellikle yanlis veri girisinden veya bir kereye 6zgili bir olaym gerceklesmesinden
kaynaklanan verilerin, 6nemli bir uyaric1 enformasyon igerip igermedigi kontrol
edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih edilir. Toplanan verilerdeki
sorunlarin giderilmesi basit ve bastan savma sekilde yapilmamalidir; aksi halde
ileride yanlis kurallar veya hatali smiflamalar gibi sorunlar ortaya c¢ikabilir

(Topaloglu, 2007).

2.2.2.3. Doniistiirme

Kullanilacak model ve algoritma gercevesinde verilerin tanimlama veya gdsterim
seklinin de degistirilmesi gerekebilir. Ornegin ticari bir alandaki veri madenciligi
uygulamasinda miisterilerin calistig1 sektor, gelir araligi ve yas araligi gibi

degiskenlerin gruplanmasi faydali olacaktir.

2.2.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Bu sathada cesitli modelleme teknikleri secilip, uygulanir ve parametreler en uygun
degerlere ayarlanir. Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi,
olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bazi
teknikler belli veri formatlarina ihtiyag duymaktadir. Bu nedenle model kurma
asamasl, en 1yl oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenir ve genellikle

veri hazirlama sathasina geri doniigler gerekir.

Iyi kurulmus bir model, analiz sonucunda elde edilecek sonuclarin kalitesini de
etkileyecektir. Iyi bir veri madenciligi uygulayicisi, analiz sonucunda hangi
oriintlilerin bulunabilecegini tahmin edebilmelidir. Model kurma siireci, analiz i¢in
hangi verilerin elde hazir bulundugunu kullaniciya sunar. Eger model dogru
kurulmazsa, veri seti igerisinde bulunabilecek kritik iligkiler dogru bir sekilde
sunulamaz ve dnemli riintiiler tespit edilemez. Dolayisiyla modelden basarili sonug

elde etme olasilig1 da azalir (Berry ve Linoff, 2000).
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Modeli isletip sonuclar1 elde etmeye baslamadan o6nce, modelin kalitesini ve
gecerliligini test etmek gereklidir. Ciinkii model kurulusu caligmalarinin sonucuna
bagl olarak, ayni teknikle farkli parametrelerin kullanildig1 veya bagka algoritma ve
araclarin denendigi degisik modeller kurulabilir. Model kurulus ¢alismalaria
baslamadan 6nce, hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek giictiir. Bu
nedenle farkli modeller kurarak, dogruluk derecelerine goére en uygun modeli bulmak

iizere denemeler yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Modeli degerlendirirken onemli bir kriter modelin anlasilabilirligidir. Genelde
verilen kararlarin ni¢in verildiginin yorumlanabilmesi biiylik 6nem tasir. S6zgelimi;
kaldira¢ oran1 ve grafigi, bir modelin sagladig1 faydanin degerlendirilmesinde 6nemli
bir yardimc1 gosterge olabilir. Mesela kredi kartint muhtemelen iade edecek
miisterilerin belirlenmesi amacmi tastyan bir uygulamada, kullanilan modelin
belirledigi 100 kisinin 35’1 gercekten bir siire sonra kredi kartin1 iade ediyorsa ve
tesadiifi olarak secilen 100 miisterinin ayni1 zaman diliminde sadece 5’1 kredi kartini
iade ediyorsa kaldirag oranit 7 olarak hesaplanmaktadir. Ancak kurulan modelin
dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gercek diinyayr tam anlami ile

modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir.

Bir diger degerlendirme kriteri ise Ongorii fonksiyonlarmmdan smiflandirma
fonksiyonunda gegerli olan, hata oranlarmin kalite gostergesi olarak kullanimidir. Bu
durumda elimizdeki verinin bir kism1 modelin 6grenilmesi, diger kismi ise modelin
gecerliliginin test edilmesi i¢in kullanilir. Modelin 6grenilmesi, 6grenim kiimesi
kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi
belirlenir. Modelde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina
boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina
boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir. Eger sinirli miktarda veri varsa; bu
durumunda kullanilabilecek bir yontem, ¢apraz gecerlilik testidir. Bu yontemde veri
kiimesi rasgele iki esit pargaya ayrilir. Ilk asamada bir parca iizerinde model egitimi
ve diger parca lizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci parga lizerinde model
ogrenimi ve birinci parca tizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarmin

ortalamasi kullanilir (Goral, 2007).
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2.2.4. Modelin kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,
bir baska uygulamanin alt pargasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi,
dolandiricilik tespiti, miisteri aligkanliklarinin tespiti veya hastalik risk faktorlerinin
tespiti gibi uygulamalarda dogrudan kullanilabilece§i gibi, ihtiya¢ duyulan stok
diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistii§linde, otomatik olarak siparis

verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine de gdmiilebilir.

2.2.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
degisiklikler ortaya ¢ikabilir. Bu durumda kurulan modellerin genel olarak izlenmesi
ve muhtemelen yeniden diizenlenmesi gerekebilir. Bu noktada tahmin edilen ve
gozlenen degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler, model sonuglarinin

izlenmesinde kullanilabilecek yararl gostergelerdir.

2.4. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi ile bilgi kesfi calismalar1 basladigi giinden beri pek ¢ok yontem

gelistirilmistir. Bu yontemler ti¢ baslik altinda alt kisimlarda agiklanmaktadir.

2.4.1. Kiimeleme yontemi

Kiimeleme analizi, gruplanmamig bir veri toplulugunu birbirlerine olan
benzerliklerine gore gruplara ayirip smiflamaktir. Kiimeleme analizin de, veriler
incelenerek birbirlerine benzeyenler bir kiimeye, benzemeyenler ise bir bagka
kiimeye toplanirlar. Bu siniflama sayesinde veri arastirmaciya uygun, ise yarar

ozetleyici bilgiler bicimine doniisiir (Ozdamar, 1999).

Verilerin  benzerliginden kasit ise aralarindaki mesafenin Olglilmesi  ve

degerlendirilmesidir. Bu degerlendirme, veri tabanindaki diger verilere kiyasla iki
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verinin ne kadar yakin ya da benzer olduklar1 agisindan yapilabilecegi gibi dnceden

belirlenmis kisitlar esik degerleri ¢ercevesinde de yapilabilir.

Kiimeleme analizinde nesneler (birimler), sahip olduklar1 karakteristik o6zellikler
temel alinarak gruplanir. Kiimeleme analizi, nesneleri kiime icerisinde ¢ok benzer
bicimde, kiimeler arasinda ise farkli olacak bi¢imde kiimeler. Kiimeleme islemi
basarili olursa, bir geometrik ¢izim yapildiginda nesneler kiime igerisinde birbirine
cok yakin, kiimeler ise birbirinden uzak olurlar (Hair, 1998). Sekil 2.2.’de basaril1 bir

kiimeleme gosterilmektedir.

~2 0
et

Y
So8

J

Sekil 2.2. Verilerin kiimelenmesi; Kiime i¢i ve kiimeler aras1 uzakhklar

Kiimeleme analizi bir¢ok disiplin tarafindan kullanilmaktadir. Istatistik, bilgisayar ve
matematik bilimi bunlarin en 6nde gelenleridir. Bilgisayar biliminde ses, karakter ve
resim tanimasi ve makine Ogrenmesi kiimeleme analizine dayanan c¢aligsmalarla
saglanir. Ayrica web sitelerinin benzerliklerinden yola ¢ikarak, onlar1 gruplama ve
benzer gruplar1 da birbirleriyle iliskilendirerek arama sonuglarinda beraber

getirebilme imkanlarini ortaya ¢ikarmustir.

2.4.2. Smiflama ve regresyon yontemi

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri

madenciligi teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan bir yontemdir.
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Smiflama ve regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli
degiskenin kategorik veya stireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak ¢ok
terimli lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine olanak
saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine yaklasmakta ve bunun bir
sonucu olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir (Alpaydin,

2000).

Amag bir seyin 6zellikleri ile baska bir seyin ozellikleri arasinda iliski kurmaktir.
Smiflama ve Regresyon yontemlerini kullanarak veriler iizerinde bir model kurmak
miimkiindiir. Bu kurulan model ile daha dnceden yapilan ayristirmalarin sebeplerini
aciklamak veya yeni verileri smiflandirmak imkani dogar. Boylelikle gecmise ait
verilerden yola c¢ikarak ileriye doniik tahminler yapilabilir. Bir sigorta sirketi
gecmiste sigortalarini devam ettirmeyen miisterilerinin 6zelliklerini analiz ederek bir
risk grubu profili olusturabilir. Bu profil model olarak kullanilarak yeni miisterilerin

risk grubuna dahil olup olmadig1 test edilebilir (Topaloglu, 2007).

2.4.2.1. Karar agaglar

Karar agaglar1 smiflandirma ve tahmin etmede kullanilan bir tekniktir. Kural ¢ikarma
algoritmalarina sahiptir ve c¢ikarilan if-else bi¢imindeki kurallardan bir agac
tiiretirler. Istatistikte, makine 6grenmesi baslig1 altinda birgok karar agaci algoritmasi
gelistirilmistir. Karar agaclar1 akis semalarina benzeyen yapilardir. Her bir nitelik bir

diigiim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir.

Karar agaclar, bir dizi sual sorup bunlarin cevaplar1 dogrultusunda hareket ederek en
kisa siirede sonuca gider. Karar agaclari, sordugu bir soruya gelen cevap ile soracagi
diger sorular1 belirler. Eger sorular iyi se¢ilmis olursa, yeni gelen bir kaydin
siniflandirilmast islemi, en az sayida sual sorarak gerceklestirilebilir. Sorulacak
sualler ve bunlara gelebilecek cevaplarm yonlendirdigi baska suallerin bulundugu bir
agac yapist olarak adlandirilan karar agaglari ile degerlendirme yaparken, yeni gelen
bir kayit agacin kokiinden giris yapar. Kokte test edilen bu yeni kayit, yapilan testin
sonucuna gore bir alt diigiime gdnderilir. Bu siire¢, yeni kayit herhangi bir yaprak
diigiime gelene kadar devam eder. Agacin belirli bir yapragma gelen biitlin yeni

kayitlar ayn1 sekilde siniflandirilirlar. KSkten her bir yapraga giden sadece tek bir yol
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vardir. Bu yol, kayitlar1 smiflandirmak i¢in kullanilan bir kurali tanimlamaktadir.
Baz1 yapraklar aym1 smiflandirmay1 yapabilirler fakat her bir yaprak bu
siniflandirmay farkli nedenlere dayanarak yapar (Goral, 2007).

2.4.2.2. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme teknolojisinden esinlenerek
gelistirilmis bir bilgiislem teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin
calisma sekli simiile edilir (benzetilir). Simiile edilen sinir hiicreleri néronlar igerirler
ve bu noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar
ogrenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin diisiinme ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim
iretmektedir. Bir insanin, diisinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yonelik ¢dziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve

dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bircok islem biriminden
(ndronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem birimi, diger ndronlardan
sinyalleri alir; bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir sonu¢ ortaya ¢ikartir.
Genelde, islem birimleri kabaca ger¢ek noronlara karsilik gelirler ve bir ag i¢inde

birbirlerine baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarmi olusturmaktadir (Elmas, 2011).

2.4.2.3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya atilmistir (Holland, 1992).
Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra, genetik algoritmalar hakkinda bir¢ok
bilimsel calisma yaymlanmistir. Ayrica, genetik algoritmalarin teorik kismi ve
uygulamalar1 hakkinda bir¢ok uluslararasi konferans da diizenlenmektedir. Genetik
algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim,
hiicresel {iiretim gibi alanlarda basarili uygulamalari bulunmaktadir. Geleneksel
optimizasyon yoOntemlerine gore farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre
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kiimesini degil kodlanmis bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore c¢alisan
genetik algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim
uzayinin tamamini degil belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok
daha kisa bir siirede ¢oziime ulasirlar. Diger bir 6nemli Ustiinliikleri ise ¢oziimlerden
olusan popiilasyonu es zamanli incelemeleri ve boylelikle yerel en iyi ¢oziimlere

takilmamalaridir (Emel ve Tagkin, 2002).

2.4.2.4. Tahminleme modelleri

Bu veri madencilik fonksiyonu bir nesneler kiimesinin belirli 6zelliklerinin deger
dagilimin1 veya bazi eksik verilerin muhtemel degerlerini tahmin eder. Ilgi 6zelligine
bagl bazi istatistiksel analizler gibi 6zellikler kiimesini bulmay1 ve segilen nesneler

benzer veri kiimesine dayali veri dagilimini tahmin etmeyi igerir (Kiiciiksille, 2009).

2.4.3. Birliktelik kurallar ¢ikarma yontemi

Birliktelik kurallar1 ¢ikarmanin amaci, biiyiik veri kiimeleri arasindan birliktelik
iliskilerini bulmaktir. Depolanan verilerin siirekli artmasi nedeniyle kurumlar, veri
tabanlarindaki birliktelik kurallari1 ortaya c¢ikarmak isterler. Biiylik miktarda
depolanan verilerden degisik birliktelik iliskileri bulmak, kurumlarin karar alma

siireclerini olumlu etkilemektedir (Kiigiiksille, 2009).

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen alisveriglerde miisterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla
irlinlin  satilmasin1  saglama yollarindan biridir. Satin  alma egilimlerinin
tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanl Griintiiler, pazarlama
amacli olarak pazar sepeti analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans ve farkli olaylarin
birbirleri ile iliskili oldugunun belirlenmesi sonucunda degerli bilgi kazaniminin s6z
konusu oldugu ortamlarda da 6nem tasimaktadir. Birliktelik kurallar1 es zamanli

olarak gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir (Alpaydimn, 2000).

Bu kapsamda bazi birliktelik kurallar1 ¢ikarma algoritmalarindan bahsedilmesi

yerinde olacaktir:
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2.4.3.1. Apriori algoritmasi

Literatiirde birliktelik kurali ¢ikaran degisik algoritmalar bulunmaktadir. Apriori
Algoritmasi, birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalar1 igerisinde en fazla bilinen
algoritmadir (Agrawal vd., 1993). Bu algoritmada sik gecen 6ge kiimelerini bulmak
icin birgok kez veri tabanini taramak gerekir. Ilk taramada bir elemanli minimum
destek metrigini saglayan sik gecen 6ge kiimeleri bulunur. Izleyen taramalarda bir
onceki taramada bulunan sik gecen 6ge kiimeleri aday kiimeler adi verilen yeni
potansiyel sik gegen 6ge kiimelerini liretmek i¢in kullanilir. Aday kiimelerin destek
degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek degerini
saglayan kiimeler o gegiste iiretilen sik gegen 6ge kiimeleri olur. Sik gecen 68e
kiimeleri bir sonraki gecis i¢in aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir sik gecen 6ge

kiimesi bulunmayana kadar devam eder (Alatas, 2003).

Bu algoritmada temel yaklasim “eger k-6ge kiimesi minimum destek degerini
sagliyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek degerini saglar” seklindedir.
Oge kiime, 1 veya daha fazla elemandan olusan kiimedir. k-6ge kiime (k-itemset) ise

icinde k adet 6ge bulunan kiimedir (Ay ve Cil, 2008).

Apriori algoritmasi, (k+1) sik gecen 6ge kiimesini bulmak i¢in k sik gecen 6ge
kiimesine ihtiya¢c duyar. Sik gecen 6ge kiimeleri bulmak icin ilk olarak minimum
destek kriterini saglayan 1-sik gegen 6ge kiimeler bulunur, 2- sik gegen 6ge kiimeleri
bulmak icin 1- sik gegen 6ge kiimeler, 3- sik gecen 6ge kiimeleri bulmak i¢in 2- sik
gecen Oge kiimeler kullanilir. Bu silireg, algoritma sik gecen 0ge kiimeleri
bulamayincaya kadar devam eder (Ozseven ve Diigenci, 2011). Sekil 2.3.’de Apriori

algoritmasinin akis semas1 goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Apriori algoritmasi akis diyagram
Apriori algoritmasinin ¢aligmasi sonucunda elde edilen her bir kural (6geler
arasindaki birliktelik), destek (support) ve giiven (confidence) kriterleri ile ifade
edilir. Destek kriteri, 6geler arasindaki birlikteliginin sikligini, giiven kriteri ise bu

birlikteliklerin dogrulugunu ifade etmektedir.
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2.4.3.2. Gri (Generalized rule induction) algoritmast

Gr1 algoritmasi 1992 yilinda Smyth ve Goodman tarafindan gelistirilmistir. Aslinda
bu algoritma ITRule algoritmasina dayanir ve onun bazi fonksiyonlar eklenerek

gelistirilmis halidir (Smyth ve Goodman, 1992) .

Gri bilgiye ulasmak i¢in uyguladigi yaklasim aday birliktelik kurallar1 igerisinde
farkliliklar1 6lgmek icin nicel bir 6l¢ii (J) kullanir. Gri bu 6l¢tiyli (J) her bir kuralin
miimkiin olan smnir degerlerden farkliligin1 Glgerek hesaplar. Boylelikle anlamli
kurallar1 arama alani1 daralmis olur. Gri en yiiksek bilgi iceren kurallar1 bulmak i¢in
olusturdugu (J) endeksine gore aday birliktelik kurallarini 6zetler ve giiven ve destek
degerlerini dikkate alarak siralar. Bunun sonucu olarak da daha az sayida ve daha

anlaml kurallar secilmis olur.

Gri algoritmasimin diger birliktelik kurali algoritmalarina nazaran tistiinliigli; anlamli
olmayan kurallar1 anlamli olanlar icerisinden elemesidir. Bu yoniiyle birliktelik
kurali algoritmalarinin en 6nemli sorunu olan, ¢ok sayida kural iceren kural kiimesi
icerisinden anlamli kurallarin bulunmasini kolaylastirir. Gri daha az sayida ve daha

kaliteli kurallar bulur.

Zaten birliktelik kurali algoritmalarinin sonucu olarak beklenen ve istenilen; 6nemli
ve anlaml kurallar iceren ve anlamsiz kurallar icermeyen bir kural kiimesidir. Bu
ozelliklerde bir kural kiimesi degerlendirme ve sonug ¢ikarma siirecinde biiyiik deger

ifade eder (Aggelis ve Christodoulakis, 2004).
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3. KALP KRiZi RiSKiNiN BiR VERIi MADENCILIiGIi
UYGULAMASI iLE ANALIZI

3.1. Verilerin incelenmesi

Bu uygulamada Mugla’da 6zel bir hastanenin anjiyo birimine kalp krizi tanisiyla
sevk edilen hastalarin teshis asamasinda e¢lde edilen laboratuvar verileri
kullanilmistir. Veriler Microsoft Excel veri tabaninda saklanmis ve Microsoft Visual
Basic kullanilarak diizenlenmistir. Veri tabaninda toplam 153 kalp krizi vakasi
bulunmaktadir. Veri madenciligi arastirmasi icerisinde; bu vakalardan 103’i
ogrenme grubu olarak, kural ¢ikarmak ic¢in, 50’si ise elde edilen kurallar1 test etmek
icin kullanilmistir. Bu veriler hemogram, biyokimya, Ck-Mb ve sedimentasyon testi
sonuglar1 ile yas ve cinsiyet verilerinden olusmaktadir. Veri setimizdeki bilgilerin

toplami otuz iki kategoriden olugmaktadir (Cizelge 3.1.).

Cizelge 3.1. 32 Kategorilik Veri seti bilgileri

HEMOGRAM DEGERLERI
WBC (White Blood Cells)

LYMP %

MONO %

NEUT %

NEUT#

GRAN %

GRAN#

RBC (Red Blood Cells)

HGB (Hemoglobin)

HCT (Hematokrit) %

MCYV (Mean Corpuscular Volume)
MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin)

MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration)
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Cizelge 3.1.”in devam

PLT (Platelets)

MPV (Mean Platelet Volume)
PCT (Prokalsitonin)

PDW (Platelet Distrubition Width)
BIYOKIMYA DEGERLERI
ACLIK KAN SEKERI
KOLESTEROL

HDL KOLESTEROL

LDL KOLESTEROL
TRIGLISERID

URE (BUN)

KREATININ

SODYUM

URIK ASIT

POTASYUM

ALT (SGPT)

CK-MB
SEDIMENTASYON

Cizelge 3.1.’de Hemogram bashg1 altinda gosterilen degerler; kan hiicrelerinin
nitelik ve nicelik acisindan incelenmesi sonucu ortaya ¢ikan degerleri, Biyokimya
baslig1 altindaki degerler; kanda bulunan kimyasallarin oranlarini, Ck-Mb verisi Kalp
krizi geciren hastalarda kalp kaslarindaki yipranmaya isaret eden CK izoenziminin

oranini, Sedimantasyon verisi ise kandaki ¢cokerme oranini ifade etmektedir.

3.2. Verilerin Diizenlenmesi

Kalp hastaliklar1 anjiyo biriminden toplanan tiim hasta verileri incelendiginde eksik
bilgi igeren kategoriler, veri madenciligi agisindan bir deger ifade etmemektedir.
Hatta bu eksik veri iceren kategoriler yanlis bulgulara sebep olabileceginden bu
sorunu asmak icin %40 ve lizeri eksik veri igeren kategoriler goz ardi edilmistir.
Eksik veri orant %40’in altinda olan kategorilerde ise eksik verinin yerine o
kategorinin ortalama degeri verilmistir. Cizelge 3.2.’de veri tabanindan bir kesit

gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2. Hasta laboratuar verilerinden bir kesit

Sediment |\Wpe |Lymp |Mono Neut Neut# |Lymp |Mono |Rbc |Hgb
1 |24,000 |10,40 9000 |6,200 |[80,244 |10,998 |0,900 |0,600 |4,80 |12,70
2 119,000 |20,20 | 10,600 |2,200 |86,900 |17,500 [2,100 |0,400 |4.72 |15,60
3 [2,000 12,80 |5800 |[1,600 |92,300 |11,800 |0,700 |0,200 [4,96 |15,20
4 {3,000 9,300 |28,900 |8,900 |[80,244 | 10,998 |2 700 |0,800 |4.66 |13,30
5 |5,000 7,800 |17,400 | 4,900 |74,300 |5,800 |1,400 |0,400 |5,36 |15,50
6 | 78,000 15,40 18,900 |12,000 |67,000 | 10,300 |2,900 |1,900 |[4.43 |13,80
7 3,000 9,600 |13,100 |5,400 |79,700|7,700 |1,300 |0,500 |4.78 |14,90
8 |5,000 12,10 117,500 [5,300 |76,100 |9,200 |2,100 |0,600 |[4.67 |1540
9 [48,000 ]9,600 |13,600 |2,400 |83,300 8,000 |1,300 |0,200 |[4.45 |13,60
116,000 15,60 11,100 4,000 |84,500 | 13,200 |1,700 |0,600 |[591 |16,70

3.3. Referans Deger Araliklarina Gore Doniisiim isleminin Yapilmasi

Veri tabanma aktarilan veriler, eksik bilgilerin tamamlanmas1 ve hatali sonuglara
sebep olacak bilgiler elimine edilerek elde kalan bu bilgilerin saglikli bir bireyin

sahip olmasi1 gereken kan degerlerinde olup olmadig test edilmistir.

Kan degerlerini analiz eden her laboratuvarin kullandigi donanima ve teknige gore
referans araliklar1 degisebilmektedir. Bu nedenle yapilan bu ¢alismada hasta

verilerinin alindig1 hastane laboratuvar referans araliklar1 kullanilmistir.(Cizelge 3.3.)

Cizelge 3.3. Kullamilan laboratuvar referans arahklari

HEMOGRAM DEGERLERI REFERANS ARALIGI
WBC (White Blood Cells) 4< >11
LYMP % 20<>50
MONO % 2<>10
NEUT % 50< >80
NEUT# 2<>8
GRAN % 35< >80
GRAN# 1.4<>7
RBC (Red Blood Cells) 4<>6.2
HGB (Hemoglobin) 11<>18.8
HCT (Hematokrit) % 35< >55
MCV (Mean Corpuscular Volume) 80< >100
MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin) 26< >34
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Cizelge 3.3.”iin devam

MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration) 31< >37
PLT (Platelets) 130< >400
MPV (Mean Platelet Volume) 6<>10
PCT (Prokalsitonin) 0.108 < >0.282
PDW (Platelet Distrubition Width) 15<>17
BIYOKIMYA DEGERLERI

ACLIK KAN SEKERI 70<>110
KOLESTEROL 220<
HDL KOLESTEROL 35< >65
LDL KOLESTEROL 150<
TRIGLISERID 40< >160
URE (BUN) 10< >50
KREATININ 0.4<>1.4
SODYUM 135< >145
URIK ASIT 2.4<>7
POTASYUM 3.6<>5
ALT (SGPT) 0< >50
CK-MB 25<
SEDIMENTASYON 20<

kodlaridan bir kesit goriilmektedir.

Eger bu degerler normal diizeyde ise N, olmasi gereken referans degerlerinin
altindaysa A ve referans degerlerden yiiksek ise Y harf sekline donistiiriiliir. Bu

doniisiim, uygun program kodlar1 aracilifiyla yapilmistir. Sekil 3.1.°de program

Private Sub CommandReferans_Click()
Sheets("Sayfa3").Select

Range("b3").Select

While (ActiveCell.Value <> "")

'WBC REFERANS DEGERLERI 4 < >11 ARALIGI
i= ActiveCell.Offset(0, 1).Value

If (i> 11) Theni="Y" Else If (i < 4) Then i = "A" Else i = "N"

ActiveCell.Offset(0, 1).Value =1
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'"LYPMP% REFERANS DEGERLERI 20 <> 50 ARALIGI
i= ActiveCell.Offset(0, 2).Value
If (1> 50) Theni="Y" Else If (1 <20) Theni="A" Else i ="N"
ActiveCell.Offset(0, 2).Value =i

'MONO% REFERANS DEGERLERI 2 <> 10 ARALIGI

i= ActiveCell.Offset(0, 3).Value

If 1> 10) Theni="Y" Else If 1 <2) Theni="A"Else i="N"
ActiveCell.Offset(0, 3).Value =1

"NEUT% REFERANS DEGERLERI 50 < >80 ARALIGI

i= ActiveCell.Offset(0, 4).Value

If (1> 80) Theni="Y" Else If (1 < 50) Then i="A" Else i = "N"
ActiveCell.Offset(0, 4).Value =i

'ARALIKLARA GORE YAS DONUSUM
i= ActiveCell.Offset(0, 30).Value
If i <50 Then ActiveCell.Offset(0, 30).Value = "ilk"
If i >= 50 Then ActiveCell.Offset(0, 30).Value = "orta"
If i >= 70 Then ActiveCell.Offset(0, 30).Value = "ileri"

ActiveCell.Offset(1, 0).Select ' Bir sonraki kayda git

Wend
End Sub

Sekil 3.1. Verileri referans degerlerine gore doniistiiren program kodundan bir Kesit
Doniisiim islemlerinin ardindan veri tabaninin yeni hali, ¢izelge 3.4.’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Hasta laboratuar verilerinin referans degerlere gore doniistiiriilmiis halinden bir
kesit

w
)
o
3
o)
=

Whbc | Lymp % | Mono % | Neut % | Neut# | Lymp #| Rbc | Hgb | Het % | Mcv

2O N[oOOO | W IN|—=
ZzZ<|ZIZIKIZ|IZ|IZ2|Z2|<
<|zl<|z|<]z]z|<|<]|=z
> > [> x> xz>>>
ZZz\Zz|IZ|<Z2|Zz(>|Z2|Z2
<|<zlz|z]z|<|<|<]|<
<|zl<|z|<]z]<|<]<]|<
Z\Z2\Z2|1Z2|Z2|Z2|Z2|Z2|Z|Z2
Z\Z2\Z2|1Z2|Z2|Z2|Z2|Z2|Z|Z2
Z\Z2\Z2|1Z2|Z2|Z2|Z2|Z2|Z|Z2
Z\Z2\Z2|1Z2|Z2|Z2|Z2|Z2|Z|Z2
Z\Z2\Z2|1Z2|Z2|Z2|Z2|Z2|Z|Z2
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Cizelge 3.4. ‘de gosterilen hasta verilerinin cinsiyet ve yas bilgileri doniisiimii
yapilmistir. Cinsiyet icin E/K kodlamasi kullanilirken, yas bilgisi 30-50 yas aralig1

“ilk”, 50-70 yas aralig1 “orta” ve 70 lizeri “ileri” olarak araliklara gore gruplanmstir.

3.4. Veri Setinin Islenmesi

Veri madenciligi arastirmalar1 yapmak amaciyla gelistirilmis ¢ok sayida paket
program vardir. Bunlarin baslicalari; SPSS Clementine, Matlab, Rapid Miner, Weka,

Orange ve digerleridir.

Bunlar arasinda SPSS tarafindan gelistirilmis SPSS CLEMENTINE, veri madenciligi
uygulamalar1 i¢in gorsel bir modelleme araci olarak kullanilmaktadir. Clementine
pek cok farkli veri kaynagi ile ¢alismaya olanak saglayan, modelleri hizli bir sekilde
olusturma ve karsilastrma olanaklariyla 6n plana ¢ikan bir yazilim oldugundan
diinya iizerinde Veri Madenciligi uzmanlarinin en fazla tercih ettigi yazilimlardan
birisidir. Bu nedenle bu tez calismasinda veri madenciligi yapmada SPSS

CLEMENTINE kullanimi tercih edilmistir.

SPSS CLEMENTINE programina, daha 6nceden temizleme, birlestirme ve doniisim
islemlerine tabi tutulan “hastalar veri tabanmi” dahil edebilmek i¢in 6ncelikle veriler
virgiille ayrilmis degerler dosyasi formatina (CSV) ¢evrilmistir. Ardindan Type
nesnesi ile veri setindeki degigken tiirleri atandi. Ardindan Filter nesnesi ile hangi
verilerin analizinin yapilacagi hangilerinin g6z ardi edilecegi tercihleri yapildi. Gri
ve Apriori nesneleri ise Gri ve Apriori algoritmalarinin veri setimize uygulanmasi
icin kullanildi. Web nesnesi ise veriler arasmndaki iligskiler agmimn yapisini
gozlemlemek i¢in kullanildi. Sekil 3.5’de Clementine kullanic1 ara yiiziindeki

uygulama gosterilmistir.
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Sekil 3.2. SPSS Clementine programinda Hasta verilerine Aprori ve Gri Algoritmalarinin
uygulanmasi
Gr1 ve Apriori algoritmalar1 uygulanirken sekil 3.2.°de goriildiigii gibi, fonksiyon
parametreleri olan Giiven Degeri (Confidence) %380 ve Destek Degeri (Support)
%20 olarak belirlenmistir. Giiven ve Destek degerlerine ait bu yiizdelik oranlar
uygulama icerisinde yapilan pek cok deneme ile elde edilmistir. Oncelikle yiiksek
Giiven / diisiik Destek degerlerine sahip kurallar {iretilmis sonra gittikce Giiven
degeri asagi, destek degeri ise yukar1 dogru kaydirilarak en fazla sayida en yiiksek

giiven derecesinde kural tireten bu degerler belirlenmistir.
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Sekil 3.3. Apriori ve Gri algoritmalarimin Giiven ve Destek degerleri

Giiven (Confidence) degeri kuralin gecerliligini ifade etmektedir; yani A durumu
ortaya c¢iktiginda B durumunun da ortaya c¢ikma siklig1 en az %80°dir. Destek
(Support) degeri ise A ve B durumunu saglayan hastalarin sayisinin, biitiin hasta
kayitlar1 icerisindeki en az degerini oransal olarak gosterir ki bu oran, ¢aligmada
%20’dir. Bu sartlar1 saglayan en fazla bes onciille kurallar {iretilmesi istenilmis ve

sekil 3.4.’de gosterilen sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 3.4. Apriori algoritmasi ile elde edilen kurallardan bir kesit

Kalp krizi gegiren hastalarin kan degerlerinde ortaya ¢ikan ortak anormalliklerin
tespitine ¢alisan bu uygulamada, hemogram ve biyokimya testlerine ait veriler ayri
ayr1 siizgeclenerek ve birlikte olarak farkli giiven ve destek degerleriyle hem Apriori
hem Gri algoritmalariyla pek cok defa islenmis ve en saglikli kural kiimelerine
ulagabilmek i¢in calisilmistir. Burada aranilan kurallar; birliktelik oran1 ve goriilme
siklig1 yiiksek olmanin yanmda, miimkiin oldugunca ¢ok ihtimali test ederek tespit

edilen kurallardir.

3.5. Kural Kiimeleri Icerisinde Anomali Olusturan Durumlarin Tespiti

Kalp krizi riskinin tespiti i¢in yapilan veri madenciligi uygulamasinda SPSS

Clementine gerek Apriori algoritmasinda gerekse Gri algoritmasinda olduk¢a ¢ok
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sayida Oriintii tespit etmis ve sekil 3.4°de goriildiigii gibi ¢ok sayida birliktelik kurali
iiretmistir. Stiphesiz bunun en onemli sebebi uygulamada her bir hastaya ait ¢ok
sayida veri kullanilmig olmasidir. Elde edilen kurallar incelendiginde; hastanin kan
degerlerinde goriilen anormalliklerin birliktelikleri ile beraber ¢ok sayida normal
degerin birlikteliginden olusan kurallar géze ¢arpmaktadir. Bu kurallar iginde bizim
icin anlamli olan kurallar anormalliklerdir. Yani kalp krizini tetikleyenler veya baska
degerlerde anormalliklerin ortaya ¢ikmasina sebep olan degisimlerdir. Bu noktada
cok sayida kural igerisinden anlamli olanlarin tespit edilmesi i¢in elde edilen
ortintiiler, sekil 3.5.’de akis semasi goriilen program kodlari ile siiziilmiis ve sadece

anomali durumlar1 tespit edilmistir.

D_sAay¥=Kural (K] Degiskenleri Say

Sonraki kurala geg

Sonraki degiskene geg

Maorrmnal

Sdzdlen Kural Kdmesi

Sekil 3.5. Anomali kurallarini tespit eden akis semasi
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3.6. Bulgular

Yapilan bu veri madenciligi uygulamasi sonucu olarak Gri algoritmasiyla otuz sekiz,
Apriori algoritmasi ile ise yiiz on dokuz adet kural ¢ikarilmis; yani kalp krizini
etkileyen veya kalp krizine gosterge teskil eden durumlar tespit edilmistir (Ek A ve
Ek B). Elde edilen bu kural kiimeleri incelendiginde kalp krizi riskini en fazla

etkileyen faktorler sirasiyla asagidaki cizelgelerde verilmistir.

Cizelge 3.5. Apriori Algoritmasina gore Hemogram ve Biyokimya testleri verilerinin
degerlendirilmesi ile elde edilen bulgular

NO DEGiSKEN DURUM (Referans Degerlerden)
1 HDL (KOLESTEROL) ALCAK

2 NEUT# YUKSEK

3 YAS 50-70 ARALIGI
4 KOLESTEROL YUKSEK

5 TRIGILISERID YUKSEK

6 WBC YUKSEK

7 ACLIK KAN SEKERI YUKSEK

8 LYMP% ALCAK

9 CKMB YUKSEK

10 NEUT% YUKSEK

Bu uygulama icerisinde ayr1 iki algoritma kullanilarak sonuglar birbiriyle
kiyaslanmak istenmis bunun i¢in Apriori algoritmasi ile yapilan analizler ayni
sekilde Gri algoritmasi ile de tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglar ¢izelge 3.6.’deki
gibidir.

Cizelge 3.6 Gri Algoritmasi ile Hemogram ve Biyokimya testleri verilerinin birlikte
degerlendirilmesi sonucu elde edilen bulgular

NO | DEGISKEN DURUM (Referans Degerlerden)
1 LYMP % ALCAK

2 TRIGLISERID YUKSEK

3 CKMB YUKSEK

4 HDL(KOLESTEROL) | ALCAK
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Cizelge 3.6.0"*™

5 SODYUM ALCAK
6 WBC YUKSEK
7 NEUT # YUKSEK

Cizelge 3.5. ve 3.6. incelendiginde Apriori algoritmast kullanilarak elde edilen
sonuclarin Gri algoritmasi ile elde edilen sonuglar1 kapsadigi goriilmiistiir. Bu da iki

algoritmanin basariminin birbirine yakinligini gostermektedir.

3.7. Elde Edilen Bulgularin Test Edilmesi

Yukaridaki c¢izelgelerde gosterilen bulgularin saglikli degerler olup olmadigir ve
hastalarda yeni teshisler i¢cin kullanilip kullanilamayacag: test edilmesi gerekir. Bu
amacla alinan bulgularin test edilmesi i¢in bir program yazilmistir. Programin akis

semasi sekil 3.6.’da gosterilmistir.

Bu program da oncelikle Apriori ve Gri algoritmalari ile elde edilen kurallar ayri
ayr1 olarak hastalar veri tabanin da yer alan her bir hasta i¢in sorgulanmis; kac
hastanin tespit edilebildigi, her bir kuralin ka¢ hastada gecerli oldugu ve her bir
hastada ka¢ kuralin gegerli oldugu tespit edilmistir. Elde edilen istatistiki veriler

asagidaki ¢izelgelerde gosterilmektedir.
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Her bir kural degiskenlerden
alusur, her bir dedisken
sirayla sinanir eger tim
defiskenler saflanirsa o
kural o hastadagecerlidir.

Hawir i D Evet

Eger Kural gecedi
degilsesonraki hastaya
£eg.

Hang HasadaHa
erlidir ren Tablo

Sekil 3.6. Elde edilen bulgularin test edilmesi
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Cizelge 3.7. Apriori algoritmasi kullanarak elde edilen test kurallarindan bir kesit

Kural

No

1 CINSIYET YAS ORTA  CKMB Y LYMP%

2 | CINSIYET KOLESTEROL Y WBC Y NEUT#

3 | CINSIYET KOLESTEROL Y CKMB Y LYMP%

4 | CINSIYET YAS ORTA WBC Y CKMB LYMP% A
5 | CINSIYET MCV A AKANSEKERI Y SODYUM

6 | CINSIYET TRIGLISERID Y YAS ORTA LYMP%

7 | CINSIYET TRIGLISERID Y NEUT# Y CKMB LYMP% A
8 | CINSIYET KOLESTEROL Y WBC Y

9 | CINSIYET TRIGLISERID Y CKMB Y LYMP% SODYUM A
10 | CINSIYET TRIGLISERID Y WBC Y CKMB SODYUM A

Yapilan veri madenciligi uygulamasi sonucu elde edilen kurallar1 test eden

programin tespit ettigi hastalara ait her bir hastada hangi kuralin gegerli olduguna

dair sonugclar ¢izelge 3.8.’deki gibidir.

Cizelge 3.8. Tespit edilen hastalar ve bu hastalarda gecerli olan kurallar kesiti

HASTA KURAL

Hasta 16 6

hasta 16 13

st s s s sk s sk ek ok e s sk skeok ok Toplam 2 kural gegerli..
hasta 17 6

hasta 17 13

sesksk koo ook ok ok ko kok ok Toplam 2 kural gegerli..
hasta 18 3

hasta 18 6

hasta 18 7

hasta 18 8

hasta 18 9

hasta 18 10
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Cizelge 3.8’in devanm

hasta 18 11
hasta 18 12
hasta 18 13
s sk st st s sk ok sk sk stk sksksk ok Toplam 9 kural gegerli..

Cizelge 3.9. tespit edilen kurallarin hastalarin yiizde kaginda gegerli oldugunu
gostermektedir. Apriori algoritmasina ait bu sonuglarda en gecerli kurallarin % 26

oraninda hastada gecerli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.9. Her bir kuralin gecerlilik goriiniimiinden bir kesit

1. Kural %21
2. Kural %26
3. Kural %26
4. Kural %22
5. Kural %21
6. Kural %24
7. Kural %26
Kural %24
Kural %22

10. Kural %24

Kalp krizi riskinin tespiti i¢cin yapilan bu veri madenciligi uygulamasindan Apriori
algoritmasi kullanilarak elde edilen Oriintiiler, riskli hastalarin tespiti i¢in birer kural
olarak gecerliligi smnanmis; kalp krizi geciren hasta sayisi tespitinin % 72 oraninda
ciktig1 gozlemlenmistir. Apriori algoritmasma gore her bir hastada ka¢ kuralin

gecerli oldugu bilgileri, ¢izelge 3.10.’da verilmistir.
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Cizelge 3.10. Tespit edilen hastalarda gecerli olan kural istatistigi

Kural Sayis1 Orani
1 %12

2 %7

3 %3

4 %22

5 %2

6 %4

7 %4

8 %4

9 %4

10 %0
Toplam Tespit Edilen Hasta %72

Bu uygulama icerisinde ayr1 iki algoritma kullanilarak sonuglar birbiriyle
kiyaslanmak istenmis bunun i¢in Apriori algoritmasi ile yapilan test islemi ayni
sekilde Gri algoritmasi i¢in de tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglar ¢izelge 3.11-12-

13°deki gibidir.

Cizelge 3.11. Gri algoritmasi kullanilarak elde edilen test kurallarindan bir kesit

Kural
No
1 CINSIYET E AKANSEKERI Y HDL A SODYUM A
2 CINSIYET E LYMP% A PDW Y
3 CINSIYET E NEUT % Y TRIGLISERID Y CKMB Y
4 CINSIYET E LYMP% A TRIGLISERID Y SODYUM A CKMB Y
5 CINSIYET E WBC Y KOLESTEROL Y
6 CINSIYET K MCV A AKANSEKERI Y SODYUM A
7 CINSIYET K MCV A AKANSEKERI Y
8 CINSIYET E LYMP% A TRIGLISERID Y CKMB Y
9 CINSIYET E WBC Y LYMP% A TRIGLISERID Y CKMB Y
10 CINSIYET E WBC Y NEUT# Y KOLESTEROL Y
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Cizelge 3.12. tespit edilen kurallarin hastalarin yiizde kag¢inda gecerli oldugunu

gostermektedir. Gri algoritmasma ait bu sonuclarda en gegerli kurallarm % 30

oraninda hastada gecerli oldugu goriilmektedir. Bu gecerlilik oranlar1 Apriori' ye

nispeten daha yiiksektir.

Cizelge 3.12. Her bir kuralin gecerlilik goriiniimiinden bir kesit

1. Kural %30
2. Kural %28
3. Kural %28
4. Kural %28
5. Kural %26
6. Kural %26
7. Kural %26
8. Kural %26
9. Kural %30
10. Kural %24

Kalp Krizi Riskinin Tespiti i¢cin yapilan bu Veri madenciligi uygulamasindan Gri

algoritmasi kullanilarak elde edilen Oriintiiler; hastalarin tespiti i¢in birer kural olarak

gecerliligi sinanmig; mevcut hasta verilerinden % 68 oranindaki bir tespit

yapilabilmistir. Her bir hastada ka¢ kuralin gecerli oldugunu gosteren bilgiler,

cizelge 3.13.’de verilmistir.

Cizelge 3.13. Tespit edilen hastalarda gecerli olan kurallar istatistigi

Kural Sayis1 Orani
1 %25
2 %4
3 %10
4 %0
5 %0
6 %2
7 %4
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Cizelge 3.131e*™

8 %38
9 %0
10 %S5
11 %0
12 %10
Toplam Tespit Edilen Hasta %68

Her iki algoritmanin hasta kiimesi iizerinde test edilmesi sonucu; Gri algoritmasi ile
elde edilen kurallarm Apriori algoritmas1 ile elde edilen kurallara gore
gecerliliklerinin  daha yiiksek oldugu ve ayni zamanda Gri algoritmasindaki
kurallarin bir birine daha yakim gecerlilik degerlerine sahip oldugu c¢izelge 3.9. ve

3.12.*nin yorumlanmasiyla sdylenebilmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda kalp krizi geciren hastalardan alman veriler lizerine veri
madenciligi siire¢ ve yontemleri uygulanmistir. Gergeklestirilen calismada birliktelik
kurallar1 yonteminde kullanilan Apriori ve Gri algoritmalar1 se¢ilmis, kalp krizi
gecirmis hastalarin kan degerleri incelenerek meydana gelen ortak degisimler tespit
edilmistir.

Apriori ve Gri birliktelik kurali algoritmalari ile elde edilen kurallar incelendiginde;
Apriori algoritmasi ile bes binden fazla kural olusturulurken, Gri algoritmasimda bu
rakam iki bin olmustur. Bunun sebebinin, Apriori’nin c¢alisma manti§ina uygun
olarak bir, iki, li¢, dort eleman iceren ve birbirinin alt kiimesi durumunda olan ve pek
cok defa tekrar eden, daha kiiclik kurallar icermesinden kaynaklanmasidir. Ciinkii
Apriori’nin ¢alisma mantiginda once en fazla goriilen tek degiskenli degisimler tespit
edilir, ikinci basamakta bu tek degisken ile birlikte degisen ikinci degiskenler ve
sonraki basamaklarda hep bir 6nceki basamakta cikarilan kurallar ile birlikte yeni
kurallar iiretilmektedir. Gri algoritmasi ise ¢ikarilan kurallar1 genellestirerek daha az

ve daha anlamli kurallar Giretmektedir.

Yine bu veri madenciligi uygulamasi sonucu elde edilen kurallardan en gecerli ve en
anlaml kurallar, hasta kiimesi lizerinde sinandig1 zaman Apriori algoritmasi ile %72,

Gr1 algoritmasi ile %68 oraninda kalp krizi vakasinin tespit edilebildigi goriilmiistiir.

Tez ¢alismasi siirecinde tiim bu sonucglar yaninda hasta bilgilerinin saklandigi veri
tabanlarinda 6zellikle hasta Oykiisii bilgilerinin eksik tutuldugu goézlenmis ve bu
nedenle kalp krizi riskine etki eden veya tetikleyen hastaliklar tespit edilememistir.
Yapilan veri madenciligi uygulamasina bu verilerin de eklenmesi ile daha saglikli

sonuglar alinmasi1 beklenen bir durumdur.

Son yillardaki Saglhik Bakanligi Projeleri ile hasta bilgileri veri tabaninin
olusturulmas: sayesinde, bu merkezi veri tabaninda yapilacak veri madenciligi

uygulamalartyla kalp krizi riski gibi pek ¢ok hastaligin erken tespiti miimkiindiir. Bu
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genel veri tabanlarinda yer alan hasta Oykiisii, laboratuvar, demografik, yasadigi
cografi bolge, sehir merkezi veya kirsal alanda yasam gibi veriler kullanilarak
yapilacak veri madenciligi uygulamalari ile pek ¢ok hastaligin 6n sinyalleri anlamina
gelen gizli Oriintiilerin tespit edilmesi miimkiindiir. Elde edilen bu 6n sinyallerin,
online olarak bir bilgi islem sistemi igerisine entegre edilmesi durumunda hasta
ilerde yasayacagi hastalik i¢in erkenden uyarilabilir. Yine bu erken uyari sistemi

hastaligin teshisi i¢in uzman hekimlere fayda saglayabilir.

Bu tez calismasi ile Kalp Krizi Riskinin Tespitine fayda saglayacak ve 6n sinyaller
anlamina gelen bazi oOriintiiler bir veri madenciligi uygulamasiyla kesfedilmeye
calisilmistir. Yapilan bu calismanin genelde veri madenciligi konusuna, 6zelde ise
veri madenciliginin saghk alaninda uygulanabilirligine hizmet etmesi

beklenmektedir.
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EKLER

Ek A. Apriori Algoritmasi Kullanilarak Elde Edilen Kurallar

)
c
=
L

1 Cinsiyet |E |Yas Orta | Ckmb Y | Lymp% A

2 Cinsiyet | E |Kolesterol |Y Whbc Y | Neut# Y

3 Cinsiyet | E | Kolesterol |Y Ckmb Y | Lymp% A

4 Cinsiyet |K|Yas Orta | Wbc Y | Ckmb Y |Lymp% |A
5 Cinsiyet | K|Mcv A Akansekerti Y | Sodyum A

6 Cinsiyet |E|Trigliserid |Y Whbc Y | Ckmb Y |Lymp% |A
7 Cinsiyet |E|Trigliserid |Y Neut# Y | Ckmb Y |Lymp% |A
8 Cinsiyet | E | Kolesterol |Y Whbc Y

9 Cinsiyet |E | Trighserid |Y Ckmb Y | Lymp% A|Sodyum |A
10 |Cinsiyet |E|Tnglserild |Y Whbc Y | Ckmb Y | Sodyum |A
11 |Cinsiyet |E|Tnghsennd |Y Neut# Y | Ckmb Y | Sodyum |A
12 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Ckmb Y

13 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Neut# Y | Ckmb Y

14 | Cinsiyet | E |Kolesterol |Y Whbc Y | Neut# Y | Ckmb Y
15 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Lymp% A

16 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Neut# Y | Ckmb Y
17 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trigliserid Y | Lymp% A

18 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Ckmb Y |Lymp% |A
19 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Neut# Y | Ckmb Y |Lymp% |A
20 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Sodyum A

21 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Neut# Y | Sodyum |A
22 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trighserid Y | Neut# Y

23 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trnighserid Y | Ckmb Y |Lymp% |A
24 | Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Ckmb Y | Lymp% A|Sodyum |A
25 |Cinsiyet |E|Trighserid |Y Neut# Y | Ckmb Y |Lymp% |A
26 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trighserid Y | Wbc Y

27 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Neut% Y

28 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trnighserid Y | Wbc Y | Neut# Y
29 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trnighserid Y | Wbc Y | Ckmb Y
30 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trnighserid Y | Neut# Y | Ckmb Y
31 | Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trnighserid Y | Lymp% A|Sodyum |A
32 | Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Neut% Y | Neut# Y
33 | Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Ckmb Y | Sodyum |A
34 | Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Whbc Y | Lymp% A|Sodyum |A
35 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Neut# Y | Ckmb Y | Sodyum |A
36 |Cinsiyet |E |Kolesterol |Y Trnighserid Y | Neut# Y |Lymp% |A
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Ek.

A Apriori Algoritmasi Kullanilarak Elde Edilen Kurallar (devami)

37 | Cinsiyet | E | Trigliserid | Y | Neut% Y | Ckmb Y [Sodyum |A
38 | Cinsiyet | E | HdI A | Sodyum A

39 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Neut% Y | Ckmb Y

40 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Trighserid Y | Wbc Y |[Lymp% |A
41 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Trighserid Y | Neut# Y [Sodyum |A
42 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Whc Y | Neut% Y | Ckmb Y
43 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Neut% Y | Neut# Y | Ckmb Y
44 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Trighserid Y | Wbc Y [Sodyum |A
45 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Whc Y | Neut% Y |[Lymp% |A
46 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Sedlmentasyon |Y | Wbc Y

47 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Sedlmentasyon |Y | Wbc Y | Neut# Y
48 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Sed-Imentasyon |Y | Wbc Y | Ckmb Y
49 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Sedimentasyon |Y | Neut# Y | Ckmb Y
50 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Sedimentasyon |Y |Ckmb Y |[Lymp% |A
51 | Cinsiyet | E | Trigliserid | Y | Akansekeri Y | Ckmb Y |[Lymp% |A
52 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Trigliserid Y | Sedimentasyon | Y |[Lymp% | A
53 | Cinsiyet | E | Triglhiserid |Y | Sedimentasyon |Y | Ckmb Y |[Lymp% |A
54 | Cinsiyet | E | HdI A | Neut# Y

55 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut# Y | Sodyum A

56 | Cinsiyet | E | Hdl A | Akansekeri Y | Sodyum A

57 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Wbc Y | Akansekeri Y

58 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Sedimentasyon |Y |Whbc Y |[Lymp% |A
59 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Wbc Y | Neut# Y | Akansekr | Y
60 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Wbc Y | Akansekeri Y | Ckmb Y
61 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Neut% Y | Ckmb Y |[Lymp% |A
62 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Neut# Y | Akansekeri Y | Ckmb Y
63 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Akansekeri Y | Ckmb Y |[Lymp% |A
64 | Cinsiyet | E | Hdl A | Wbc Y

65 | Cinsiyet | E | Hdl A | Wbc Y | Sodyum A

66 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Wbc Y | Neut% Y [Sodyum |A
67 | Cinsiyet | E | Hdl A | Wbc Y | Neut# Y

68 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Trigliserid Y | Neut% Y

69 | Cinsiyet | E | Hdl A | Wbc Y | Neut# Y [Sodyum |A
70 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Trighiserid Y | Neut% Y | Neut# Y
71 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Wbc Y | Akansekeri Y |Lymp% |A
72 | Cinsiyet | E | Kolesterol |Y | Wbc Y | Akansekeri Y [Sodyum |A
73 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y

74 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Wbc Y

75 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y | Neut# Y

76 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y | Sodyum A

77 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut# Y | Akansekeri Y

78 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Kolesterol Y | Wbc Y

79 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Wbc Y | Neut# Y

80 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y | Neut# Y [Sodyum |A
81 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut# Y | Akansekeri Y [Sodyum |A
82 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Kolesterol Y | Whc Y | Neut# Y

46




Ek. A Apriori Algoritmasi Kullanilarak Elde Edilen Kurallar (devami)

83 |Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Sedimentasyon | Y | Neut# Y
84 | Cinsiyet | E | Hdl A |Whbc Y | Akansekeri Y

85 |Cinsiyet | E|Ldl Y | Ckmb Y | Lymp% A

86 |Cinsiyet | E | Hdl A | Wbc Y | Akansekeri Y | Sodyum A
87 |Cinsiyet | E | Ldl Y | Kolesterol Y | Ckmb Y | Lymp% A
88 |Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Wbc Y | Neut% Y
89 |Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Neut% Y | Ckmb Y
90 |Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Neut% Y | Ckmb Y | Sodyum A
91 |Cinsiyet | E | HdI A |Whbc Y | Neut% Y

92 |Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Lymp% A

93 | Cinsiyet | E | Hdl A |Whbc Y | Neut% Y | Neut# Y
94 |Cinsiyet | E | Hdl A | Wbc Y | Neut% Y | Sodyum A
95 | Cinsiyet | E | Hdl A |Whbc Y | Neut# Y | Akanseker | Y
96 |Cinsiyet | E |Ldl Y | Kolesterol Y | Wbc Y | Lymp% A
97 |Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Neut# Y | Lymp% A
98 |Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Sedimentasyon | Y | Wbc Y
99 |Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Neut% Y | Lymp% A
100 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Akansekeri Y | Lymp% A
101 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Sedimentasyon |Y | Wbc Y | Sodyum A
102 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Whc Y | Neut% Y | Akanseker | Y
103 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Neut% Y | Akansekeri Y | Ckmb Y
104 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y | Akansekeri Y

105 | Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Ckmb Y

106 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Neut# Y | Ckmb Y

107 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y | Neut# Y | Akanseker | Y
108 | Cinsiyet | E | Hdl A | Neut% Y | Akansekeri Y | Sodyum A
109 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Kolesterol Y | Wbce Y | Ckmb Y
110 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Kolesterol Y | Neut# Y | Ckmb Y
111 | Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Neut# Y | Ckmb Y
112 | Cinsiyet | E | Pdw Y |Lymp% A

113 | Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Sodyum A

114 | Cinsiyet | E | Ldl Y | Kolesterol Y | Wbc Y | Sodyum A
115 | Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Neut# Y | Sodyum A
116 | Cinsiyet | E | Ldl Y |Whbc Y | Lymp% A | Sodyum A
117 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Wbc Y | Akanseker | Y
118 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Neut% Y | Sodyum A
119 | Cinsiyet | E | Kolesterol | Y | Trighserid Y | Neut# Y | Akanseker | Y
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Ek B. Gri Algoritmasi1 Kullanilarak Elde Edilen Kurallar

Kural

1 | Cinsiyet | E | Akanseker | Y |Hdl A Sodyum |A

2 |Cinsiyet | E|Lymp% A | Pdw Y

3 | Cinsiyet | E | Neut% Y |Tnghsend |Y Ckmb Y Yas <5,5
4 | Cinsiyet | E | Lymp% A |Tnghsend |Y Sodyum [A Ckmb Y
5 |Cinsiyet| E|Whbc Y |Kolesterol |Y

6 | Cinsiyet | K| Mcv A | Akansekeri | Y Sodyum |A

7 | Cinsiyet | K| Mcv A | Akansekeri | Y

8 |Cinsiyet|E|Lymp% A |Trnighiserid |Y Ckmb Y

9 |Cinsiyet| E|Whbc Y |Lymp% A Tnighserid | Y Ckmb Y
10 | Cinsiyet | E | Wbc Y | Neut# Y Kolesterol | Y

11 | Cinsiyet | E | Lymp% A | Neut% Y Kolesterol | Y Trighserid |Y
12 | Cinsiyet | E | Lymp% A | Akansekeri | Y Kolesterol | Y Trnighserid | Y
13 | Cinsiyet | E | Neut% Y | Akansekeri|Y Kolesterol | Y Ckmb Y
14 |Cinsiyet | E | Sediment. |Y | Neut# Y Kolesterol | Y Trnighserid | Y
15 | Cinsiyet | E | Sediment. |Y |Lymp% A Yas <6,5| Kolesterol |Y
16 | Cinsiyet | E | Sediment. |Y |Whbc Y Lymp% A Kolesterol |Y
17 |Cinsiyet | E | Lymp% A | Neut% Y Kolesterol | Y Ckmb Y
18 | Cinsiyet | E | Lymp% A | Akansekeri | Y Kolesterol | Y Ckmb Y
19 |Cinsiyet| E | Neut% Y | Ckmb Y Yas <4,5

20 |Cinsiyet |E|Sediment. |Y |Lymp% A Kolesterol | Y Trighserid |Y
21 |Cinsiyet | E | Sediment. |Y |Lymp% A Tnighserid | Y Ckmb Y
22 |Cinsiyet | E | Sediment. |Y |Whbc Y Neut# Y Kolesterol |Y
23 | Cinsiyet |E|Sediment. |Y |Lymp% A Kolesterol | Y Ckmb Y
24 | Cinsiyet | E | Wbc Y |Lymp% A Neut% Y Kolesterol |Y
25 | Cinsiyet | E | Neut% Y |Tnghsend |Y Sodyum [A Ckmb Y
26 | Cinsiyet | E | Wbc Y | Neut% Y Neut# Y Kolesterol |Y
27 | Cinsiyet | E|Lymp% A | Neut% Y Trighserid | Y Ckmb Y
28 |Cinsiyet | E|Lymp% A [Kolesterol |Y Trnighserid | Y

29 | Cinsiyet | E|Lymp% A | Kolesterol |Y Ckmb Y

30 |Cinsiyet|E | Whbc Y |Lymp% A Kolesterol | Y

31 | Cinsiyet | E | Neut% Y | Akansekeri|Y Hdl A

32 | Cinsiyet | E | Neut% Y |Yas <4,5

33 |Cinsiyet | E | Sediment. |Y [Whbc Y Kolesterol | Y

34 |Cinsiyet| E | Sediment. |Y | Neut# Y Kolesterol | Y Ckmb Y
35 | Cinsiyet|E | Lymp% A | Akansekeri | Y Trighserid | Y Ckmb Y
36 | Cinsiyet | E | Neut% Y |Kolesterol |Y Ckmb Y

37 | Cinsiyet|E | Wbc Y | Neut% Y Kolesterol | Y

38 | Cinsiyet|E | Lymp% A | Neut# Y Kolesterol | Y

48




OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad Soyad : Fatih Elmas
Uyruk : T.C.
Dogum Yeri ve Tarihi: 16/04/1984
Medeni Hali : Bekar
Telefon : 0506 351 5415
E-posta : fatihcs(@gmail.com
Egitim
Lise Sanlrfa Anadolu Teknik Lisesi 2002
Lisans Mugla Universitesi 2008
Yiiksek Lisans | Mugla Sitki Kogman Universitesi | 2014
Is Tecriibesi
Yil Yer Pozisyon/gorev
2002 Sanlwrfa Tezgahtar
2004 Mugla Bilgisayar Teknikeri
Yabanci Dil(ler)
Dil (ingilizce) Baslangic Orta fleri
Yazma X
Konusma X
Anlama X
Okuma X
Hobiler

1. Kitap Okuma 2. Gezmek 3. Yiizmek 4. Ascilik ve yemek pisirme

49




