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KISA OZET

Bilisim teknolojilerinde yasanan hizli gelismeler gilinlimiiz saglik isletmelerinde de
yazilimsal ¢alismalarin yiiriitiilerek yenilik¢i karar destek sistemlerinin gelistirilmesine
imkan saglamaktadir. Bu caligmalarin arasinda saglik islemelerine gelen hastalarin
profillerinin belirlenmesine yonelik uygulamalar da yer almaktadir. Hasta profillerinin
¢ikarilmasi, karar vericilerin yoOnetimsel ac¢idan daha dogru kararlar vermelerine
yardime1 olacak enstlirimanlardan biridir. Bu ¢alismada bir saglik isletmesinden alinan
hasta verilerine veri madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik kurali yaklasimi
uygulanmistir. Ele alinan veriler i¢in Apriori Algoritmasi kullanilarak veriler arasindaki
olas1 gizli oriintiileri tespit edebilen etkin kurallar elde edilmesi amaglanmistir. Calisma
kapsaminda Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Hastaneleri biinyesinde faaliyet gdsteren
Cocuk Hastanesinin 2021-2022 yillarina ait hasta kayit bilgileri analiz edilmistir. Bu
amagcla Oncelikle mevcut veri yi1gini lizerinde veri 6n isleme prosediirleri uygulanarak
anlamli Oriintiilerin kesfedilmesini engelleyebilecek hatali / eksik verilerin diizeltilmesi
saglanmistir. On isleme asamasi ile giiriiltiiden arindirilmig olan hedef veri kiimesi,
WEKA veri madenciligi yazilimi tizerinden Apriori Algoritmasina tabi tutularak 10 ayri
ortintii deseni elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendginde onerilen yaklagimin
hastane yoneticilerine karar verme siireglerinde farkli bakis agilar1 ve yon gosterici

fikirler sunabilecegi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Saglik Yonetimi, Veri Madenciligi, Apriori, Hasta Profili,
Birliktelik Kural
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ASSOCIATION RULES MINING TO ANALYZE PATIENT PROFILES: AN
EXAMPLE OF A HOSPIiTAL IN KAYSERi
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Kayseri University, Institute of Graduate Education
Program Thesis, September 2023
Supervisor: Do¢ Dr. Yilmaz DELICE, Dr. Ogr Uyesi Salih HIMMETOGLU
ABSTRACT

Rapid developments in information technologies enable the development of innovative
decision support systems by carrying out software studies in today's healthcare
enterprises. Among these studies, there are also applications to determine the profiles of
patients coming to healthcare facilities. Creating patient profiles is one of the
instruments that will help decision-makers make more accurate administrative
decisions. In this study, the association rule approach, one of the data mining methods,
was applied to patient data received from a healthcare institution. It is aimed to obtain
effective rules that can detect possible hidden patterns among the data by using the
Apriori Algorithm for the data considered. Within the scope of the study, patient
registration information of the Children's Hospital operating within Erciyes University
Faculty of Medicine Hospitals for the years 2021-2022 was analyzed. For this purpose,
first of all, data pre-processing procedures were applied to the existing data stack to
correct erroneous/missing data that could prevent the discovery of meaningful patterns.
The target data set, which was cleared of noise with the pre-processing stage, was
subjected to the Apriori Algorithm via WEKA data mining software and 10 different
pattern patterns were obtained. When the results obtained were examined, it was seen
that the proposed approach could offer different perspectives and guiding ideas to
hospital managers in their decision-making processes.

Keywords: Healthcare Management, Data Mining, Apriori, Patient Profile, Association
Rule
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1.GIRIS

Giliniimiizde birgok sektorde oldugu gibi saghk alaninda da veri madenciligi
yontemlerinin etkin bir sekilde kullanilmasi saglik yonetimi ve saglik calisanlari
acisindan biiyiik faydalar saglamaktadir. Bu yontemler genellikle karar vericilerin dogru
kararlar vermelerine yardimci olacak cesitli yonetimsel araclar olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu yonetimsel araglar1 kullanarak biiyiik verilerden faydali Oriintiiler
ortaya cikaran isletmeler, rakiplerine gore farklilik olusturmakta ve bu durum isletme
karlilig1 ve verimini olumlu yonde etkilemektedir. Boyutlar1 her gegen giin biraz daha
artan saglik verisinin uzman bir veri madenciligi teknigi ile islenerek verimlilik ve kalite
avantaji saglayacak bir giice doniistiiriilmesi, saglik isletmelerine yapilan biiyiik bilisim
yatirimlarinin  bir sonucu olarak karar vericilerin daha etkin kararlar verebilmesini
saglamaktadir. Saglik isletmelerinde veri madenciligi g¢alismalarima gerekli Snem
verildiginde rekabet ve hizmet kalitesi agisindan rakiplere kars1 iistiinliik elde edilecegi

agiktir.

Saglik isletmelerinde dogru sekilde planlanmig bir veri madenciligi tekniginin
kullanimi, dogru sekilde kayit altinda tutulup yorumlanan verilerin derinlerinde bulunan
kiymetli, daha o©nce hi¢ farkina varilmamis OoOriintiileri ortaya ¢ikaracak ve bu
ortintiilerden faydali davranis modelleri olusturmay: saglayacaktir. Burada sorulmasi
gereken soru dogru veri madenciligi ¢aligmasinin nasil yiiriitiilecegi meselesidir. Dogru
veri madenciligi uygulamasinin ilk adimi, yapilacak ¢aligmanin hangi amag
dogrultusunda gergekleseceginin ve hangi sorun ile ilgilenileceginin belirlenmesi
olmalidir. Dogru yiriitilemeyen veri madenciligi, madencinin sorunu anlamaya
calisirken ele aldigi veriden sonug elde edemedigi ve sorunun katlanarak biiylidigi
karsiliksiz bir ¢abadan Steye gidemeyecektir. Amacin ve sorunun belirlenmesi iki ana
unsur olarak ortaya konduktan sonra biiyiik verinin bir dizi isleme tabi tutulmasi ile veri
madenciligine baslanmis olmaktadir. Bu asamada oncelikle veri madenciligi yapilacak
verinin toplanmasi ve uyumlastirilmasi gerekmektedir. Toplanan veriden yola ¢ikilarak

yiiriitiilecek olan veri madenciligi ¢alismalar1 i¢in yeterli miktarda verinin barindirilip

1



barindirilmadigr hususuna oldukg¢a dikkat edilmelidir. Eksik ya da yetersiz veri ile
baslanan calismalarda basar1 olasiligi azalacak ve verimsizlikler olusabilecektir. Bu
adimin tamamlanmasi1 sonrasinda veri birlestirme ve temizle adimlar1 ile toplanan
veriler diizenlenip amaca uygun hale getirilerek belirlenen sorunun cevabina yonelik tek

bir veri tabaninda toplanmis veri ambari haline getirilmektedir.

Veri ambari olusturulduktan sonra amaca ve sorunun ¢Oziimiine uygun bir veri
madenciligi modelinin belirlenmesi ve bu modele uygun veri formatlarinin hazirlanmasi
asamalar1 devreye girmektedir. Biiyiik veri i¢erisinde Oriintli kesfetmek amaciyla uygun
veri formatinin olusturulmasi asamasinda dikkat edilmesi gereken en dnemli husus, veri
madenciliginde en ¢ok hataya yol actig1 diisliniilen hatali ya da eksik verilerin dikkatli
bir sekilde ele alinmasi gerekliligidir. Veri 6n isleme siirecinde eksik verilerin dogru
sekilde tamamlanmasi bir metot olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ilging ve kesfedilmemis
Orintilleri elde etmeye yonelik caligmalarda giivenilir olmayan hatali verileri
temizlemek ve eksik verileri tamamlamak yapilacak g¢alismanin basarili olmasinda
Oonemli bir yer tutmaktadir. Ayrica, kullanilacak olan veri tabaninin yeterli biiyiikliikte
olmasi avantaj iken verinin rastgeleligini bozmadan Orneklemeler yapilabilmesi ve
secilen veri setinin tiim popiilasyonu temsil edip etmediginin kontrolii yapilan

calismanin giivenilirlik diizeyini artirmaktadir.

Onerilen tez c¢alismasi kapsaminda ele alinan veriden etkin kurallar elde edebilmek
amactyla tanimlayict veri madenciligi yontemlerinden birisi olan birliktelik kurali
yontemi tercih edilmistir. Calisma kapsaminda Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastaneleri biinyesinde faaliyet gosteren Cocuk Hastanesi’nin 2021-2022 yillarina ait
hasta verilerinin yer aldig1 bir veri kiimesi kullanilmistir. Biiyiik boyutlu veri icerisinde
bulunan kesfedilmemis kisimlara ulasarak anlamli oriintiiler olusturabilmek amaciyla
elde edilen veride bulunmasi muhtemel eksik degerler uygun yontemlerle tamamlanmig
ve daha gerceke¢i analiz sonuglari elde edilebilmesi amaciyla hassas bir dizi giiriilti
azaltma prosediirii uygulanmistir. On isleme siireci sonunda elde edilen uygun veri
WEKA agik kaynak kodlu veri madenciligi yaziliminda bulunan Apriori algoritmasina
tabi tutularak 10 farkli oriintii deseni elde edilmistir. Bu desenler ile ilgili detayl

aciklamalar tezin degerlendirme ve sonu¢ kisminda detayli bir bicimde ele alinmistir.



Tezin ikinci boliimiinde literatiir ¢aligmasina yer verilmistir. Bu boliimde konuyla ilgili
yerli ve yabanci literatiir taranarak veri madenciligi konusu giincel bilgiler 1s1831inda
sunulmaktadir. Veri madenciliginin tanimu, tarihgesi, uygulama alanlari ile saglikta veri
madenciligi uygulamalar1 konular1 ayrintili ve olabildigince Ornege dayali olarak
anlatilmistir. Veri madenciliginde kullanilan programlarin en son versiyonlar1 ve
tireticilerin kendi resmi web sitelerinden elde edilen giincel bilgiler sunulmus olup
literatiire katki saglamasi amaci ile programlarin ekran goriintiileri ve yazilimi tireten
firmalarin sundugu giincel bilgilere de yer verilmistir. Veri madenciligi yontemleri
konusunda; veri 6n isleme konusu, tahmin edici yontemlerden siiflandirma, yapay sinir
aglar1 ve regresyon konularina yer verilirken tanimlayict yontemler konusunda ise
kiimeleme ve birliktelik kuralina deginilmistir. Son olarak hastane verilerinin veri

madenciligi teknikleri ile analizi ile ilgili literatiirde yer alan ¢aligmalara yer verilmistir.

Tezin {gilincii bolimiinde, WEKA Veri Madenciligi yazilimi kullanilarak Erciyes
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastaneleri’nin 2021 ve 2022 yillarna ait 1.110.322 satir
hasta verisinden veri On isleme c¢alismas1 yapilarak Cocuk Hastanesi verileri
ayristirtlmis gerekli olan veri birlestirme ve temizleme islemleri yapilarak 27.000
satirlik hasta veri seti olusturulmustur. Veri 6n isleme agamasindan gegirilen ham veriler
temizlenerek planlanan 10 veri seti tizerinde WEKA Apriori algoritmasiyla birliktelik
kurali yontemi uygulanarak veri madenciligi sonuglart elde edilmistir. Her bir veri
setinden elde edilen oriintiilerden ¢ikan kesfedilmemis bilgilerin degerlendirilmesi ilk 3
Orlintii lizerinden yapilmis olup sonrasinda genel oOriintiilerden elde edilen bilgiler

15181nda ortaya ¢ikan analizler yapilmstir.

Dordiincii boliimde veri madenciligi yontemi ile elde edilen oOriintiiler 1s181nda
kesfedilen bilgilerin saglik igletmelerine saglayacagi katkilar istatistiki bilgi olarak
ortaya konulmus ve igletmelerdeki karar vericilerin dogru adimlar atmasi amaci ile elde
edilen bilgileri kullanmalar1 konusunda yol gosterici yorumlar, Oneriler ve

degerlendirmeler yapilmstir.



2.VERi MADENCILIGi

2.1 Veri Madenciligi Tanim

Sirketlerin dijital sistemler kullanilarak gelistirilebilecek pek ¢ok noktasi bulunmakta ve
her boliimiin iyilestirilebilmesi uzun yillar alabilmektedir. Dogru ve etkin yonetim igin
bir girketteki en ufak veri pargacigi bile dijital formata aktarilmali ve kolayca erisilebilir
olmalidir. Bu veriler mevcut isle ilgili her tiirlii dosya, eposta, kayit ve iligkili bilgileri
barindirabilmektedir. Bu bakis agisiyla sirket igerisindeki her islem dijitallestirilmeli ve
diger islemlerle biitiinlestirilmelidir. Is ortaklar ve miisteriler acisindan bakildiginda da
tim isletme siireclerine ait islemlerin dijital ortama tasinmasi ve ilgili tim verilerin
islenerek erisilebilir olmasinin saglanmasi biiyiik 6nem arz etmektedir (Gates, 1999,
s.378). ‘Dijital sinir sistemiyle diisiince hizinda ¢alismak’ kitabinda Gates, 1999’lu
yillarda basarili bir isletme yonetimi ve miisteri memnuniyeti gereklilikleri i¢in dijital
sinir sistemi diye adlandirdig1 verilerden bahsetmis ve aralarinda kurulabilecek baglarin
basarinin anahtar1 olabileceginden ve o zamanki kisith verilerle kurulacak iliskilerin

isletmelere saglayacagi faydalara deginmistir.

Hal boyle iken veri madenciligi tanimina girmeden once verinin ne oldugunun bilinmesi
gerekmektedir. Veri ve bilgi kavramlar1 ayni seyi ifade ettigi diigiiniilen ama aslinda
farkli seyleri ifade eden kavramladir. En basit ifadeyle veri, cesitli analiz yollar1 ile
islendiginde bilgiye doniisen bir kavramdir. Bir diger deyisle veri bilginin ham
islenmemis halidir. Biitiin bu kapsamda verinin tanimimi1 yapmamiz gerekirse: analiz
neticesinde bilgiye ulasmayi saglayan tek basina anlamli ¢ikarim yapilamayacak
parcalardir. Verilerin toplanma bi¢imi gbzlem ve kayit islemleri ile ger¢eklesmekte ve
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toplandiktan sonra bir kisim islemler uygulanarak (veri on isleme ve analiz) cesitli
cikarimlarda bulunulabilmekte, raporlanabilmekte ya da gorsellestirilebilmektedir
(Yalgin, 2019, s. 9). Asagida verilen veri, enformasyon, bilgi sekline bakildiginda
bilginin temelini veri ve enformasyonun olusturdugu goériilmektedir. Bu kavramlardan
enformasyon ve bilgi ¢okca birbirine karistirilan kavramlar arasinda yer almaktadir.
Enformasyon denilen kavram verinin rasyonel bicimde akil siizgecinden gecirilerek
yorumlanmasi ile ortaya ¢ikmaktadir. Bilgi ise karar verme siireclerinde planlama ve
karsilastirmaya dayanak olusturacak eylem ve uygulamalarin temelini olusturmakta ve
bu temele gore analiz degerlendirme ve tahminler yapilabilmektedir (Capar, 2005, s.
176).

Sekil 1. Veri, Enformasyon ve Bilgi

Veri madenciligini daha iyi anlayabilmek i¢in veri tabani kavraminin iyi sekilde
anlasilmas1 gerekmektedir. Veri tabani belirli 6zelliklerde Orgilitlenmis verilerin bir
arada bulundugu yapiya verilen isimdir. Ele alinan veri miktar ile islem yapan kullanici
sayist biyiikliiklerine bakilmaksizin tiim veri operasyonlarmin giivenilir sekilde ve
makul siirelerde isletilmesi gerekmektedir. Veritabanina ayni1 anda birden ¢ok
kullanicinin erisebilmesi, farkli uygulamalarin veri sorgusu yapabilmesi, veri lizerinde
yapilan operasyonlarin tutarli ve veriye etkisinin bir biitlinliik i¢inde yiiriitiilmesi de veri
taban1 yonetim sistemi dedigimiz yapilarin vazgeg¢ilmez 6zelliklerindendir. Veri tabani
yonetim sistemleri, veri tabanini olusturan verilerin tiim Ozelliklerinin korunmasini
saglayacak sekilde tasarlanmislardir. Herhangi bir verinin sahip oldugu veri tiirii 6zelligi

ile o verinin degeri, fiziksel konumu, uzunlugu, indeks yapisi, log kaydi, yetkilendirme
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Ozellikleri ya da erisim kisitlari, parametreleri, birlestirme (join) yapilar1 gibi bircok
Ozelligi bulunmaktadir. Bu ozellikler sayesinde veri tabanlarindan veri madenciligi
teknikleriyle veri igerisinde sakli, anlamli bilgilerin giin yiiziine ¢ikarilmasini

saglanmaktadir (Yorulmaz, 2018, s. 10).

Bir bagka ifadeyle veri tabani, veriyi kataloglamayi, siniflandirmayi, veri ile ilgili
iliskilendirmeler olusturmay1 hedefleyen, veriye hizli erisilebilmesini ve depolanmasini
saglayan fiziksel sistemlerin adidir. Veri tabani verilerinin kayit ortaminda en az
hafizay1 kaplayacak sekilde saklanmasini amaglarken ayn1 zamanda verimliligin ve
tutarliligin saglanmas i¢in veri tabanlarini olusturan ve yoneten veri tabani yonetim

sistemi yazilimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir (Yalgin, 2019, s. 9).

Veri madenciliginin gerceklestirilebilmesi i¢in veri, veri tabani ve veri tabaninin veri
ambaria doniistiiriilmesi icin yapilmasi gereken cesitli 6n islemler gerekmektedir. Iste
veri madenciligine uygun hale getirilmis zaman degeri barindiran ve g¢esitli
simiflandirmalarin  gergeklestirildigi veri tabanlarina veri ambart denilmektedir

(Silahtaroglu, 2016, s. 15).

Inmon ise veri ambarini kitabinda s6yle tanimlamaktadir: “Karar alma merciinde olan
yoneticilerin karar alma siirecini desteklemek i¢in, belli bir konuya odaklanarak, zaman
bagimli, entegre, ayrintili kurumsal verileri kapsayan kalici veri biitiintine veri ambari
denir” (Inmon, 2002, s. 33). Bu baglamda veri ambarinin olusturulabilmesi i¢in veri
yiiklemesi, veri entegrasyonu, veri temizleme, veri doniisiimii gibi adimlarin bulundugu

stirecin isletilmesi gerekmektedir (Han ve Kamber, 2006, s. 39).

Asagidaki sekilde bir veri ambari olusturulmasi asamalar1 anlatilmaktadir. Oncelikli
olarak olusturulan veri setleri veri 6n isleme adimlarindan gegirilerek gerekli islemler
tamamlanmaktadir. Bu islemlerden sonra degistirme, ¢ikarma, temizleme ve aktarma
islemleri gerceklestirilmektedir. Sonrasinda 6n isleme siirecinden gegirilen veriler veri
ambarmma doniistiiriilerek olusturulan veri ambarindan veri madenciligi teknikleri

kullanilarak gerekli olan raporlama ve analiz islemleri gergeklestirilmektedir.



Sekil 2. Veri Ambart Semasti

Raporlama

Veri
Madenciligi

Analiz

Veri tabanlar1 kamu kuruluglari ve ticari isletmelerin ana faaliyetlerini devam
ettirebilmeleri i¢in elzem olan verileri depolamakta kullanilmaktadir. Giinliik
yasantimizin bir pargasi olan aligverislerimizde kredi karti kullanimlarmin artmast,
bankacilik igslem verileri, telefon goriisme detaylari olmak tizere birgok farkli alanda
olusturulan verilerin yaninda uzay gozlemleri, saglik verileri ve bilimsel arastirma
temelli depolanan ¢ok ¢esitli 6zelliklere sahip veriler, amaglart farkli veritabanlarinda
yonetilmekte ve gelismis dijital saklama ortamlarinda saklanabilmektedir (Aydin, 2007,
s. 3).

Veri madenciligi son zamanlarda bilgi endiistrisinde biiyiikk 6nem verilen konular
arasinda yer almaktadir. Bunun nedeni, biiylk miktarda verinin yaygin olarak
bulunmasi ve bu tiir verileri faydali bilgiye doniistiirmeye yonelik acil ihtiyaglardan
kaynaklanmaktadir. Veri madenciligi, bliylik miktardaki verilerden anlamli bilgileri
cikarmak icin istatistiksel ve matematiksel yontemlerin kullanildig bir disiplindir. Veri
madenciligi, karmasik veri kiimelerini analiz ederek desenleri, iligkileri ve trendleri
kesfetmeyi amaglamaktadir. Veri madenciligi, gesitli veri kaynaklarindan bilgi toplar,
veri On isleme adimlartyla veriyi hazirlar, istatistiksel ve veri madenciligi
algoritmalarin1 uygular ve sonuglar1 yorumlar. Bu siirecte, siniflandirma, kiimeleme,

regresyon, iligki analizi, zaman serisi analizi gibi teknikler kullanilmaktadir.



Veri madenciligi gliniimiizde pazarlama, finans, saglik, sosyal medya analitigi, miisteri
iligkileri yonetimi gibi biiyiik verilerin s6z konusu oldugu bir¢ok alanda kullanilarak
egilimleri tahmin etme, miisteri davranislarini analiz etme ve dolandiricilik tespiti gibi

faydali araglar sunmaktadir.

Gilintimiizde basli basina bir konu olan veri madenciligi ile ilgili ilk teknik uygulamalar
yaklagik 30 yil oncesine dayanirken kokenleri, 1950'lerde yapay zekanin (Al) erken
gelisim donemlerine kadar gidebilmektedir. Bu donemde, 6riintii tanima ve kural tabanl
muhakemedeki gelismeler, veri madenciliginin dayanacagi temel yap1 taslarini
saglamaktadir. iliskisel veri tabaninin ortaya cikisi ile ticari kuruluslar daha biiyiik
hacimlerde verileri depolamaya baglamiglardir. Biiyiik verilerin birikmesi ve bunlari
analiz edilip daha sonra anlamli bilgilere doniistiirme ihtiyacinin artmasi sonucunda veri

madenciligi kavrami ortaya ¢ikmustir.

Biiyik miktardaki verilerden anlamli bilgileri c¢ikarmak icin istatistiksel ve
matematiksel yontemlerin kullanildig1 6nemli bir disiplin olarak veri madenciligi yerini
almaktadir. Veri madenciligi igin ¢ok sayida tanim bulunmaktadir. Ornegin veri
madenciligi “yeni bilgiyi kesfetmek” olarak tanimlanirken (Becerra, vd., 2004),
“bilinmeyeni bilmek, anlamak” olarak da tanimlanmaktadir (Awad ve Ghaziri, 2004).
Ayrica, “biiyiik veri tabanlarindan veri nitelikleri, egilimler veya oriintiiler gibi gizli
bilgileri, verileri farkli agilardan analiz ederek ve yararh bilgilere 6zetleyerek c¢ikarma
islemidir” ifadesi bir bagka tanim olarak karsimiza g¢ikmaktadir (Buruncuk, 2006).
Oriintiileri ve iligkileri bulmak, verileri siniflandirmak ve yapilandirilmig verilerin
biiyiikk veri kiimelerindeki sonug¢larimi tahmin ederek sonuglari analiz etmek, veri
madenciligi kavraminin genel bir tanimi olarak ifade edilebilmektedir. Bilgisayar bilimi,
makine Ogrenimi ve istatistifin ortak paydalarda bulustugu bir alan olarak
goriilebilmektedir. Bu kategoriye uyan farkli teknikler arasinda iligki 6grenme, veri
siniflandirma ve kiimeleme ile regresyon yer almaktadir. Asagidaki sekilde verinin
anlamli ve ilging veriye donilisimii asamalari ve veri madencilii siirecleri
gosterilmektedir. Bu sekil incelendiginde ham veri alinarak dncelikle veri se¢imi yapilir
ve veri On isleme siireclerinden gegirilerek karar verilen veri madenciligi amacina
uygun olarak doniistiirme islemleri gerceklestirilir. Doniistiiriilmiis veri {izerinde yapilan

veri madenciligi islemi Oriintlilerin ortaya c¢ikarilmasina ve bu Oriintiiler ilizerinde
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yapilan yorumlama ve degerlendirme islemleri ile birlikte ilging ve anlamli bilgiye

ulasmamiz1 saglamaktadir.
Sekil 3. Veri Madenciligi Siireci Kaynak: (Fayyad vd., 1996, s. 37)

Yorumlama ve
Degerlendirme

[ Veri Madenciligi ]
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2.2. Veri Madenciligi Tarihcesi

Gazi Giider’in Bilgi Islem Terimleri Sozliigii’'nde veri, insan ya da makine tarafindan
iretilen aciklama, iletisim, durum, kosul vb. agiklamak icin kullanilan sayi, harf ya da
sembollerin olusturdugu islenmemis ham bilgiye verilen ad olarak tanimlanmaktadir
(Gtder, 1986, s. 109). Tanim 1986 yilinda yapilmis olsa da giinlimiizde de gegerliligini
korumaktadir. Bunun yaninda o yillardan giiniimiize geldigimizde en biiyiik degisim ise
iretilen verilerin ¢esitliligi ve boyutlarindaki devasa artistir. Hizli gelisen bilisim
teknolojileri ¢ok biiyiik boyuttaki verilerin depolanmasina imkan saglamustir. internet,
sosyal medya, IOT (nesnelerin interneti) cihazlar1 ve IP (internet protokolii) ile konusan
her cihaz artan dijitallesme ¢ercevesinde ¢ok farkli ve biiyiik boyutta verinin kaynagini

olusturmaktadir.

[k bilgisayarlar lambali teknolojiye sahip sadece sayim yapmak amaci ile 1950’lerde
kullanilmaya baslanmistir. 1960’11 yillara geldigimizde teknoloji daha da gelismis ve



veri tabani ile verilerin depolanmasi konusulur olmustur. 1960’larin sonu 1970’lerin
basinda bilim insanlar transistorden entegre denilen yapilara gegerken basit 6grenme
modeline sahip bilgisayarlar1 gelistirmeyi basardilar. 1980°li yillara gelindiginde ise
sirketler, farkli verilerden olusan (rakip verileri ya da miisteri verileri) veri tabanlari
olusturmaya basladilar. 1980’lerden sonra veri tabani yonetim sistemleri daha ¢ok
bilimsel caligmalarda kullanilmaya basladi ve yayginlasti. 1990’11 yillarin baslarinda
veri ve veriden nasil anlamli bilgi tiretilecegi konusundaki ilk ¢alismalar {iretilerek veri
tabanlar1 iizerinde Oncii c¢alismalar baglamistir. 1992 yilina geldigimizde veri
madenciligi i¢in onemli bir atilim gergekleserek bu calismalara ivme kazandiracak ilk
yazilim iretilmis ve kullanilmaya baglanmigtir. 2000’li yillar veri madenciligi
tekniklerinin farklilastigi ve siirekli gelisim gosterdigi yillar olmustur. Calismalar
sonucu ulasilan neticelerin oldukga tatmin edici olmasi farkli disiplinlerden de bu alana
yonelik ilginin artmasini saglamis ve bu kapsamdaki ¢aligmalar hizlanmistir (Savas vd.,

2013, . 5).

Insanlar gecmiste oldugu gibi bugiin de verileri yorumlayip anlaml bilgiler ¢ikarmaya
calismakta ve bunun i¢in ¢esitli metotlar ile donamimlar olusturmaktadirlar. Bu
donanimin en Onemlisi teknolojik gelismeler sonucu bulunan bilgisayar olup bu
teknoloji sayesinde bilginin depolanmasi ve taginmasi daha sistematik bir hale
getirilmistir. Zamanla her alanda 6nemli 6l¢giide veri toplanmaya ve bu verilerin bilgiye

dontisiimii konusunda ¢aligsmalar yapilmaya baglamistir (Farboudi, 2009, s. 55).

Asagidaki Tablo1’de veri isleme tekniklerinin gelisimi ve veri madenciliginin tarihsel

yolculugu 6zetlenmistir.

Tablo 1. Veri Isleme Tekniklerinin Gelisimi ve Veri Madenciliginin Tarihsel Yolcugu

Gelisim Siralamasi | ilgili Teknolojiler Uriin Tedarikgileri | Karakteristikler
1960°1ar Bilgisayarlar IBM Statik veri ulagimi
Veri Toplama Kasetler Diskler CDC
1970’1er OLTP (Online Trancastion | IBM Iliskisel Veri Modeli
Mliskisel Veri Modeli | Processing) CDC
1980’ler Mliskisel veri tabanlar1 | IBM, Sybase Veri kayit aninda
Veriye Ulagim (RDMS) Informix,Oracle dinamik ulagimin
SQL Microsoft saglanmasi
ODBC
1990’1ar OLAP(Online Analytical | Cornshare,  Arbor, | Her seviyedeki veriye
Veri Depolama ve | Prosess) Cognos dinamik ulagimin

10




Karar Destek Cok boyutlu veri tabanlari Pilot, Microstrategy | saglanmasi
Veri ambarlari

2000’ler ve | Gelismis algoritmalar IBM ,Pilot Bilgiye 6nceden ulagim
Giintimiiz Veri | Cok islemcili bilgisayarlar Lockheed, SGI Cografi engellerin
Madenciligi Biiyiik hacimli veri tabanlari kalkmasi

Kaynak: (Coban, 2006, s. 35)

2.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi uygulama alanlar1 hizla degisen dijital diinya gibi degismekte ve bu
degisimlerin olusturdugu avantajlarla birlikte her gecen gin yeni firsatlar
dogurmaktadir. Bize sundugu imkanlarin yaninda kisisel verilerimizin hangi izinlerle
nasil iglendigi ve nerelerde kullanildig1 konusu da dikkat edilmesi gereken bir baska
husus olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Farkli uygulama alanlarinda kullanilmaya baglanan
veri tabanlari giinimiizde her tiir is kolunda kendisine yer bulmakta ve her tiir
isletmenin vazgecilmez unsuru haline gelmektedir. Kategorik anlamda bakildiginda

veri madenciliginin kullanim alanlart su sekildedir:

Pazarlama: Veri tabanlari, miisterilerin demografik satin alma &zellikleri arasindaki
baglantilarin belirlenmesi, kampanya {iriinlerinin se¢imi, satin alma egitimelerinin
tespiti, mevecut miisterileri kaybetmeden yeni misteriler kazanmaya yonelik yapilacak
analizler, pazarlama kampanyasi analizi gibi ¢alismalarda ¢okca kullanilmaktadir.
Bunun yaninda miisteri iliskileri yonetimi (CRM) kavrami ile baglayan miisteri odakli
davraniglarin incelendigi (satis tahmini, miisteri sadakati vb.) ¢calismalar en yaygin veri

madenciligi uygulama alanlar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Banka ve sigortacihik: Hem kisisel hem de kurumsal anlamda finansal araglar arasinda
yer alan bankacilik ve sigortacilik faaliyetlerinin verimli sekilde yapilabilmesi amaci ile
bu kategorilerde yapilan is ve islemler arasindaki iliskilerin incelenmesi bu iliskiler
arasinda kurulan baglarin tespiti acisindan veri tabani teknolojileri kullanilmaktadir.
Bankacilik iglemleri, kredi kartt dolandiriciligi, kredi taleplerinde meydana gelen
usulsiizliiklerin tespiti vb. gibi konularda yapilan analizler ve bu analizler sonucu elde
edilen bilgiler hem sektorel agidan énem arz etmekte hem de yapilabilecek olan olasi
dolandiricilik faaliyetlerini engellemek amaci ile Onemli bir enstiiriman olarak

kullanilmaktadir.
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Biyoloji, genetik ve kimya: Bitki tiirleri, cesitlilik analizi, gen haritasinin ¢ikarilmasi
gibi konularm tespit edilmesi, analizi ve siniflandirilmasina yonelik yapilan ¢alismalarin
yaninda kanserli hiicrelerin tespit edilmesi, viriis kesifleri, siniflandirilmasi gibi karisik
parametrelerin - analizi  ve degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Molekiillerin

kategorizasyonu ve ¢esitlendirilmesi gibi konularda yeni kesiflerin 6niinii agmaktadir.

Yiizey analizi ve cografi bilgi sistemleri: Diinya iizerindeki yerlerin cografi
ayrimlarina gore smiflandirilmasi, iklim ve yagis haritalarinin olusturulmasi, sehirlerde
yerleske yerlerinin tespiti, sehir su¢ oranlar1 ve ekomomik gostergeleri ile demografik
yapi, kentlerde posta hizmetleri, ATM hizmetleri, otobiis duraklar1 vb. gibi belediyecilik

hizmetlerin yerinde ve dogru sekilde konumlandirilmasinda kullanilmaktadir.

Bilisim ve miihendislik: Tespit edilen goriintiilerin analizi ile su¢lu tanima, yol bilgisi,
yiiz tamima ve dogal afet tahmini gibi islemlerde kullanilmaktadir. Bunun yaninda
internet islemlerinde yapilan dolandiriciliginin tespitinde ve bilgisayar aglarina yetkisiz
erisim tespitinden yliz seklinden kimlik tespitine kadar g¢esitli yapay zeka

uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Uzay bilimleri ve teknolojisi: Gezegenlerde yer alan yilizey olusumlarinin ve
gezegenlerin uzaydaki konumu, uzayda yapilacak yeni kesifler, gok cisimlerinin
bulundugu konumun siiflandirilmasinda ve astronomi alaninda yapilacak tahmin ve

hesaplamalar gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Sosyal bilimler ve davrams bilimleri: Basta siyasi anlamdaki anket ve yoklamalar,
kisilerin genel egilimleri, se¢cim davranig Ongoriileri olusturma ve davranis modelleri,
toplumsal davranis ve aligkanliklar gibi psikolojik, sosyolojik, istatistik bilimlerini
iceren gesitli analizleri gerceklestirmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu analizler sonucu
sosyal bilimcilerin insan ve davranislari anlamalarina yardimci olacak ¢iktilar elde

edilebilmektedir.

Perakendecilik: Bir igletmenin kuracagi satis noktasinin en uygun yer ve maliyete
sahip olmasi amaci ile yapilacak veri analizleri, miisterilerin alig-veris aligkanliklarinin
analiz edilerek bir iiriin ya da hizmetin daha ¢ok nasil satilabilecegi, tedarik ve magaza

yerlesim yerlerinin se¢imi optimizasyonu gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanda
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elde edilen veriler ve aragtirmalar biiylik tedarik zincirleri ve magazalarca satin

alinmakta ve aktif olarak isletme karliligin1 artirmak i¢in kullanilmaktadir.

Borsa: Borsada bulunan hisse senedi fiyat tahminleri, para piyasalari analizi, hangi
finansal aracin tercih edilmesi gerektigi ve bu finansal araglarla yapilacak olan kisa, orta
ve uzun vadeli alim-satim stratejilerinin belirlenmesi gibi bir isletme i¢in biliyiik dnem

arz eden finansal yatirim argiimanlarinin analizinde kullanilmaktadir.

Endiistri: Bir iriinlin lretilme asamasindan baslayarak kalite kontrol analizlerinde,
iirlinlin dogru sekilde paketlenmesi, en hizli ve ekonomik lojistik hizmetinin alinmasi ve

tiriin hakkindaki geri doniislerin analizleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Telekomiinikasyon: Telekomiinikasyon siirecinde verilen hizmetlerin devamliliginin
saglanmasi, kalitesi ve siirdiiriilebilir olmasi gibi konularda elde edilen verilerin,
tyilestirme calismalarinda, hatlarin yogunluk tahmini analizlerinde kullanilmasi ve
telefon dolandiriciligimin tespit edilmesi amaci ile yapilan arama ve aranan numaralar

ile karakteristiklerin ¢ikarilmasi ile analiz edilmesinde kullanilmaktadir.

Istihbarat: Devletlerin i¢ ve dis giivenlikleri icin birgok metot bulunmaktadir.
Bunlardan birisi de sinyal iz silirme, siipheli telefon goriismeleri gibi gelismis istihbarat
teknikleridir. Ulkelerin ulusal giivenlik teskilatlari bu baglamda birgok telefon
goriismesini kayit altina almakta ve bu biriktirilen veriler kendi analistleri tarafindan
veri madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilmekte ve istihbari bilgiye

doniistiiriilmektedir.

Internet ve web madenciligi: internet ve web iizerindeki veriler giin gegtikce
logaritmik olarak artmakta ve bilgilerin kategorizasyonu karmasiklagmaktadir. internet
lizerinde yer alan bilgi dokiimanlart ve resimlerden baska, hareketli goriintiiler
(streaming) ve sayisal veriler de web verileri olarak goriilmektedir. Internetin iizerinde
yer alan verilerin erisim hizinin arttirillmasina yonelik algortima ve veri madenciligi
caligmalarindan yola ¢ikan web madenciligi konusu iizerinde calisiimaktadir (Akman,

2010, s. 10).

Sosyal medya: Sosyal medya ve bu medyalarda paylasilan igerikler ile ilgili cok biiyiik

bir veri trafigi s6z konusudur. Bu biiyiik verinin analizi ve dogru kullanimu ile kisilerin
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goniillii olarak paylastiklart veriler {izerinden anlamli bilgiye ulasmak ve istenilen bu
anlamli bilginin bircok pazarlama faaliyetinde kullanimi giliniimiizde geleneksel
pazarlama araclarinin (televizyon, radyo, gazete, dergi, brosiir vb.) oldukca Oniine
gecmistir (- Kirby, 2006, s. 34). Giinliik yasantimizin sonucu olan ve sosyal
mihendisligin en fazla uygulandigi sosyal medya veri madenciliginden elde edilen
izlenme oranlari, yas, egitim ve ilgi alanlar1 gibi verileri analiz ederek yukarida
bahsedilen alanlarda perakendecilik, banka, istihbarat, pazarlama ve sosyal davranislar

agisindan insanlar1 yonlendirmektedirler.
2.4. Saghk Alaninda Veri Madenciligi Uygulamalari

Her alanda yaygin sekilde kullanimi olan veri madenciligi siiphesiz saglik alaninda da
oldukca Onemli bir yere sahiptir. Saglik alaninin tani teshis ve tedavideki kalite ve
performansinin artirilmasina yonelik yapilan veri madenciligi caligmalarinin 6nemi
yadsinamaz durumdadir. Bunun yaninda veri madenciligi uygulamalari ile hedeflenen
bir onemli nokta da saglik yonetimi agisindan isletmenin karliliginin arttirilmast,
operasyonel maliyetlerin azaltilmast ve personel performansinin artirilarak daha
memnun miisteri portfOyiiniin  saglanarak tedavi siirecinin bu kapsamda
tamamlanabilmesidir. Miisteri memnuniyeti, tercih edilebilirlik ve siirdiiriilebilir kalite
kavramlarimin saglanabilmesi i¢in gerekli olan analizler saglik kurumlari i¢in ¢ok

kiymetli ve biiyiik 6neme sahip bilgilerdir.

Hal boyle iken saglik alaninda veri madenciligi uygulamalaria goz atacak olursak bu
caligmalarin bilisim teknolojileri kullanilmadan onceki zamanlarda da yapilmaya
calisildigini gérmekteyiz. Saglik alaninda veri madenciliginin temelini olusturan ilk
calisma 1961 yilinda Julian Samora ve arkadaglari tarafindan gerceklestirilen
istatistiksel bir c¢alismadir. Bu ¢alismada davranigsal temel baz alinip hastalarin
tedavisinde doktor-hasta iliskisine dikkat ¢ekilmis ve teshis-tedavi siirecinin verimi i¢in
125 kisiden olusan hastalarda yapilmis olan istatistiksel calisma ile gecmisteki tibbi ve
demografik veriler 1s18inda bu tiir calismalarin yapilmasi gerektigi savunulmustur
(Samora, 1961, s. 83). Bu c¢alismalar zaman igerisinde devam etmis ve 1963 yilinda

Baldwin saglik sektorii icin bilginin dnemine vurgu yaparak diisiik maliyetli tedavi
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planlamasi i¢in kullanilacak olan tibbi verilerin ulagimindaki zorluga dikkat ¢ekmistir

(Baldwin, 1963, s. 1237).

Bu ¢alismalar devam etmis ve 90’11 yilara geldigimizde saglik alaninda veri madenciligi
teknikleri hem yonetimsel anlamda hem de tani-teshis-tedavi baglaminda kullanilmaya
baslanmigtir. 1988 yilinda medikal acil karar destek sistemlerinde iliskisel veri tabani
kullanimi1 fikri uluslararasi konferanslarda tartisilmaya baslanmistir (Naeymi, 1988, s.
203). Aym yillarda wuluslararas1 yapay =zekda konferansinda medikal destek
sistemlerinden anlamli verinin elde edilmesi konular1 goriisiillmeye baslanmigtir
(Mcleish, 1988, s. 778). Daha sonra veri madenciligini kullanarak apriori yontemi ile
nicel birliktelik kurallarinda hiyerarsi olusturma siiregleri baglamistir (Agrawal, 1996,
S.307). Birliktelik kurallar1 analizinde yapilan arastirmalarda diinyada ve iilkemizde en

¢ok kullanilan algoritmanin apriori yontemi oldugu goriilmektedir (Eker, 2016, s. 7).

Modern diinyadaki en 6nemli arastirma alanlarindan birisi olan saglik alaninda bilisim
teknolojileri konusunda son otuz yilda biyiik ilerlemeler kat edilmistir. Bilgi
teknolojilerinde ve tan1 araglarindaki gelisim saglik kuruluslarinin kalite ve performans
degerlerinin olumlu yonde artirmasina katki saglamistir (Kudyba, 2004, s. 146). Saglik
alaninda kullanilan bilgi ¢esitliliginin artmasi ve bilgi depolama alanlarinin gelismesi
sonucunda bu bilgilerin yorumlanmasi ve anlamli hale gelmesi daha da kolaylagmustir.
Bu sayede saglik alaninda kullanilan veri tabanlari ile anlamli veriler elde edilmekte
teshis, tedavi gibi operasyonel faaliyetlerin yaninda, hastane yOnetimi, miisteri
memnuniyeti ve kalite kontrol gibi birgok alanda da iyilestirme faaliyetleri
yiritilmektedir (Esen, 2009, s. 29). Ayrica saglik alaninda veri madenciligi
yonetiminin kullanilmasi ile analize dayali belirli bir alana odaklanmis ekip ¢aligmalari
yaygin hale gelmis bu sayede yapilan arastirmalarda ilgilenilen odak noktasina gore
daha verimli ve detayli problem ¢oziimlerine ulagilmistir. Son arastirmalar, saglikta veri
madenciligi uygulamalarinin belirli konulara odaklandigini gostermektedir. Bunlardan
en dikkat c¢ekenler hastane kaynaklarinin etkin ve verimli kullanilmasi, hastane
degerlendirmesi, tedavi tekniklerinin gelistirilmesi, tibbi siireglerin kalitesinin
artirtlmasi, etkin maliyet ve yiiksek verimlilik politikalart vb. konular olarak

siralanabilmektedir (Obenshain, 2004, s. 692).
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Saglikta kullanilan veri madenciliginin iilke saglik politikalar1 kapsaminda tedavi
tekniklerini gelistirmeye ve bu tekniklerin kalitesini artirmaya yonelik 6nemli katkilar
ve girisimleri bulunmaktadir. Veri madenciligi sayesinde tip uzmanlar1 ve hasta/hasta
ailesi tedavi tekniklerini karsilastirabilerek daha uygun maliyetli ve dogru tedavi
yontemine karar verebilmektedir. Hasta bakim planlari, hastalarin sosyo-kiiltiirel ve
fizyolojik durumlar1 degerlendirilerek yapilmalidir. Bakimin kalitesi, hastalarin tedavi
ve iyilesme siirecini dogrudan etkilemektedir. Iyi bir saghik hizmeti verebilmek icin
hastalarin  ihtiyaglarinin dogru sekilde tespiti, tercihleri ve tedavi sekilleri
degerlendirilmelidir. O zaman iilke ve kurum bazli etkin maliyetli ve yiiksek
verimlilige sahip saglik politikalar1 olusturularak uygulanabilir olmaktadir (Tomar ve

Agarwal, 2013, s. 1135)

Ulkemizde veri madenciliginin saglik alaninda hayati éneme sahip oldugu bilinmekte
olup Saglik Bakanligi’'na bagli Veri Yonetimi Daire Bagkanligi biinyesinde veri
madenciligi konusunda ¢alismalar yiiriitilmektedir'. Bu kapsamda Saghk Bakanligi
tarafindan yapilan g¢aligmalar sonucunda 2023 yilinda saglik hizmetleri konusunda
“Saglikta Doniisiim Programi” ortaya konulmustur. Ulkemiz icin cok biiyiik dneme
sahip saglik verilerinin toplanmasi, saklanmasi ve analiz edilmesi siirecinde toplanan
verilerin ulusal veya uluslararasit standartlarda olmadigi tespit edilmis ve bu standardin
olmayisindan kaynakli olusan karmasanin engellenmesi amaci ile ¢alisma baglatilmistir.
Bu program ¢ercevesinde “Karar Siire¢lerinde Bilgiye Etkili Erisim: SBS” hedefi ile
yola cikan Saglik Bakanligi, verilerinin toplandigi Elektronik Saglik Kaydi (ESK)
veritabani, Ulusal Saglik Veri Sozliigii basta olmak iizere veri setleri, saglik kodlama
konusunda sektor ¢alisanlarina yol gostermek amaci ile Karar Destek Sistemi (KDS)
gibi caligmalar yaparak bu programi desteklemistir®, Saglik Bakanlig1 biinyesinde
toplanan verilerin veri madenciligi ile anlamli bilgiye doniisiimii, llkemizin saglik
sisteminde atilacak adimlar ve belirlenecek yol haritas1 ile sosyal devletin saglik

hizmetini sunma noktasindaki sorumluluguna stiphesiz katkida bulunmaktadir.

Internet Erisim: https://www.saglik.gov.tr/TR,11415/saglikta-donusum-programi.html [Erisim
tarihi: 18.07.2023]

Internet Erisim: https://sbsgm.saglik.gov.tr/TR,32360/veri-denetimi-birimi.html [Erisim tarihi:
18.07.2023]
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Bunun yaninda saglik hizmetlerinde kullanilan veri madenciliginin Oniinde ¢esitli
engeller de bulunmaktadir. Hastadan alinan verilerin farkli bigimlerde tutulmasi, veri
setlerini olusturmadaki en 6nemli engellerden biridir. Saglik sektoriinde kullanilan
yazlim ve donamimlarin farkli standartlardaki veriyi tutmasi veri tabanlarinin
entegrasyonunu zorlastiran bir diger faktordiir. Literatiire baktigimizda ise yliksek
hacim, farkli veri tabanlar1 ve giincelleme sorunlari, ¢ok veya az sayida degiskenin
bulunmasi, eksik ya da tutarsiz veri, veri tabanlarinin entegrasyonundaki giicliikler ve
anlagilamayan sonuglarin miktar1 (Hosseinkhah vd., 2009, s. 189) olarak belirtilmistir.
Bir bagka engel ise medikal alaninda kaliteli veriye ulagsmadaki giicliiktiir. Saglik
verileri dogas1 geregi karmasiktir (Bellazzi ve Zupan, 2008, s.85). Terminoloji
standardizasyonunun saglanamamasi, kelime bilgi eksiklikleri ve veri tabanlarindaki
veri formatlarindaki hatalar veri islemesini zorlastirmakta (Esfandiari vd., 2014, s.84) ve
anlamli bilgiye ulasilmasini engellemektedir. Saglik hizmetleri alanindaki bir bagka
engel de hasta haklari, hastanin gizlilik politikalari, kisisel verileri koruma kanunu gibi
hususlardir. Bu engel hem tibbi hem de akademik arastirmalarin 6niinde 6nemli bir
sorun olarak durmakta ve ¢alismay1 yapacak akademisyen i¢in dikkat edilmesi gereken
bir husus olmaktadir. Bilisim sistemlerinin olusturulmasi maliyeti yiiksek kalifiye
personel calistirllmast gereken bir istir. Bu bilesenlerin iyi uygulandigi sistemler,
sistemin etkinligini ve bagarisin1 etkileyecektir. Veri madenciligi sonrasi elde edilen
analizin basaris1 ya da basarisizligi, sistem kadar sistemi kullanan kisilerin teknik ve
bilgi becerileri yani kalifiye olmalari ile dogrudan baglantilidir. Hastanelerde kullanilan
hastane bilgi sistemleri, bilisim personeli ve son kullanicilar tarafindan i1yi anlasilan ve
benimsenen sistemlerden olusturulmalidir. Ancak bu sayede basar1 elde
edilebilmektedir. Uygulamalarin hayata gecirilmesi konusunda yiiriitiilecek faaliyetler
uzman kisiler tarafindan gerceklestirilmelidir. Ayrica saglik sistemlerindeki dijitale her
gecis saglik personeline 1yi anlatilmali ve sistemin bir pargasi oldugu vurgusunun
yapilmasi sistemin ¢aligabilir halde kalmasinin 6nemli unsurlarindandir (Niaksu ve

Kurasova, 2010, s.58).
2.5 Veri Madenciliginde Kullanilan Programlar

Giliniimiizde yaptigimiz isin Ozelliklerine gore dogru ve hizli ¢6ziimler bulma

arayisimizin vazgegilmez yardimcilart olan bilgisayar programlari, veri madenciligi
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calismalarinda da imdadimiza yetismektedir. Birbirinden farkli teknolojiler ve
algoritmalar kullanilarak kodlanmig bir¢cok veri madenciligi uygulamasi gelistirilmis ve

kullanim i¢in bizlere sunulmustur.

Veri madenciligi i¢in uygun yazilim; en ¢ok 6zellige sahip olan yazilim degil, kullanici
dostu, yapilacak calismanin 6zelliklerine en uygun ve yapilan ¢alismada maksimum

olgiide dogruluk saglayacak 6zellikleri barindiran programladir (Dolgun, 2006: 50).

Bu kapsamda her gecen giin degisen ihtiyag¢ ve yontemlerin uygulanmasini
kolaylastirmak adina yepyeni yazilimlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu yazilimlarin bir kismi1
acik kaynakli kodlu oldugu gibi bir kismi ise lisansh {iriinler olarak veri madenciligi

uzmanlarinin hizmetine sunulmaktadir.

Tablo 2. Veri Madenciliginde Kullanilan Uygulamalar

Agik Kaynak Kodlu

SPSS Modeler (Clementine) Orange,

Excel RapidMiner
SPSS WEKA

SAS R

Angoss Keel

KXEN Knime

MS SQL Server Tanagra
MATLAB Scriptella ETL
Oracle Modlleri jHepWork

Kaynak: (Kaya ve Ozel, 2014, s. 2)

Bu yazilimlar ¢ok ¢esitli olmakla birlikte en ¢ok kullanilan yazilimlar asagida genel

olarak anlatilmistir:
2.5.1 IBM SPSS Statistics

SPSS bilgisayar yaziliminin ilk stiriimii 1968 yilinda Statistical Package for the Social
Sciences kisaltmast kullanilarak piyasaya cikarilan istatistik analizlerin yapildig: bir

programdir. 2009 Mart ayindan sonra firma Amerika Birlesik Devletleri sirketi olan
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IBM’e satilmis gegis doneminde 2009 - 2010 yillar1 arasinda PASW Statistics adiyla
anilip Agustos 2010 yilindan itibaren IBM SPSS Statistics olarak ismi degistirilmistirs.

SPSS programin giincel versiyonu 29.0’dir. Bu program oOzellikle anket
uygulamalarinda kullanilmakta ve egitim sirketleri basta olmak iizere pek ¢ok kamu
kurulusunda ¢okga tercih edilen bir program olma 6zelligine sahiptir. Bu yazilim sosyal

ve saglik bilimleri disiplinlerinde ¢cokca kullanilmaktadir®.

Sekil 4. IBM SPSS Statics MLP Cok Katmanl Algilayici Sinir Ag1 Model Ekrant
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Kaynak: (IBM SPSS Statics MLP Cok Katmanl Algilayici Sinir Agi Model Ekrani)®
2.5.2 IBM SPSS Modeler

IBM firmas: tarafindan iiretin IBM SPSS Modeler programi, is uzmanlig temelli,
tahmine dayali modelleri hizla gelistirmemizi saglayan ve karar alma islem kalitesini
gelistirmek i¢in bunlar1 is operasyonlarina yerlestirmenizi saglayan veri madenciligi

araclar kiimesi olarak tanimlanmaktadir. CRISP-DM modeli ¢evresinde tasarlanan IBM

3 Internet Erisim: https:/tr.wikipedia.org/wiki/SPSS [Erisim tarihi: 20.07.2023]

Internet Erisim: https://community.ibm.com/community/user/ai-datascience/blogs/nitin-
mathur1/2019/11/14/spss-statistics-vs-
modeler? gl=1*qfmgw5* ga*MTMxNzgxODcwL jE20Dk4MDgyNDI.* ga FYECCCS21D*MT
Y40TgwODIOMi4xLJEuMTY40TgwOTkwMi4wLjAuUMA.. [Erisim tarihi: 20 Temmuz 2023]
Internet Erisim: https://www.ibm.com/products/spss-statistics [Erisim tarihi: 20.07.2023]
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SPSS Modeler, verilerin daha iyi is sonuglar {iretmesi amaci ile tim veri madenciligi

siirecini desteklemektedir®.

IBM SPSS Modeler, makine 06grenimi, yapay zeka ve istatistik temelli c¢esitli

modelleme yontemleri sunmaktadir. Modelleme katalogunda bulunan yontemler,

verilerinizden yeni bilgiler tiiretmenize ve tahmine dayali modeller gelistirmenize

olanak saglamaktadir. Belirli giiclii yonleri bulunmasi nedeniyle her bir yontem, belirli

sorun tipleri i¢in daha uygundur.

Sekil 5. IBM SPSS Modeler En Ust Diizeyde Akis Tuval Ekrani
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Kaynak: (IBM SPSS Modeler En Ust Diizeyde Akis Tuval Ekrani’)
2.5.3 Intelligent Miner

IBM sirketi tarafindan {iretilen Intelligent Miner isimli yazilim gelismis analitik ve

modelleme tekniklerini kullanan ve veri madenciligi algoritmalari ile c¢alisan bir

Internet Erigim: https://www.ibm.com/docs/tr/spss-modeler/18.4.0?topic=guide-about-spss-modeler

[Erisim tarihi: 20.07.2023]

Internet Erisim: https://www.ibm.com/docs/tr/spss-modeler/18.4.0?topic=glance-customizing-spss-

modeler-window [Erigim tarihi: 20.07.2023]
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yazilimdir. IBM firmas: tarafindan gelistirilen DB2 veri tabani IBM sistemleri olan
isletmelerde olgeklenebilirlik ve yiiksek performans saglamaktadir. Bu program ile
istatistik ~ becerileri  gerektiren ~zaman serisi  tahminleri  otomatik  olarak
gerceklestirilebilmektedir. Ambar, stok yonetimi gibi isletmelerde hayati 6neme sahip
stireglerin etkin sekilde yonetimini saglamak i¢in zaman serisi tahminleri kullanilmasi

programin gii¢lii yanlarini temsil etmektedir®.
2.5.4. Analysis Manager

Microsoft sirketinin gelistirdigi, karar agaci ve kiimeleme analizi algoritmalarini
barmdiran yazilimdir. Kullanict dostu ve gorsel yonden giiclii olmasina ragmen her tiir
veri madenciligi algoritmasini desteklememesi eksik yoOniinii olusturmaktadir (Can,
2017, s. 26). Giiniimiizde bu yazilim Microsoft Azure platformu ile entegre edilerek
Azure Analysis Services Urlinli olarak bulut hizmetlerinde veri madenciligi imkaninm

sunmaktadir®,
2.5.5 Keel®

Granada Universitesi tarafindan Ispanya Ulusal Bilim Projeleri Kurumu destek projesi
ile gelistirilmis bir programdir. Java alt yapis1 kullanilan program, kiimeleme basta
olmak Tlzere smiflandirma alanlarinda kullanilan  klasik veri madenciligi
algoritmalarinda yetersiz, veri gorsellestirmede zayif olan bir yazilimdir. Bu yazilim
ozelikle kural tabanli kiimelelerde bulanik siniflandiricilar ile yapay zeka tabanl

siiflandirma algortimalarin1 kapsamaktadir (Bilgin, 2009, s. 808).
2.5.6 Knime*!

Gorsel veri madenciligi arastirmacilari tarafindan Konstanz Universitesi’nde gelistirilen
bir programdir. Knime yazilim gelistirme kiti ile arastirmacilara kendi modiillerini

olusturma imkani saglamaktadir. Kurulum yapilmadan calisabilen *.txt, *.arff, *.table

Internet  Erisim: https://www.ibm.com/docs/en/db2/11.1?topic=api-data-mining-intelligent-miner
[Erisim tarihi: 20.07.2023]

Internet Erisim: https://azure.microsoft.com/tr-tr/products/analysis-services [Erisim tarihi:
20.07.2023]

Internet Erisim: http://www.keel.es/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]

Internet Erisim: http://www.knime.com/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]

10
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format1 iizerinden veri alabilen zengin gorsellestirme yetenegine sahip olan bir

yazilimdir (Bilgin, 2009, s. 810).
2.5.7 Orange™

C++ yazilim gelistirme dili ile yazilan Orange yazilimi Bilgisayar ve Enformatik
Bilimleri Miihendisligi akademisyenleri tarafindan Slovenya Ljubljana Universitesi’nde
gelistirilmistir. Bu program yapay zeka arastirmalari ekibinin uzun ugraslar1 sonucu
ortaya cikarilmig ara yiiz ve grafik ortaminda Qt3 kiitiiphanesi kullanilarak yazilmistir.

Python’da gelistirilen yazilima Orange ad1 verilmistir (Bilgin, 2009, s.812).
258 R

Auckland Universitesi arastirmacilarindan olan istatistik bilimciler Ross IThaka, Robert
Gentleman’in ortak ¢aligmasi neticesinde Unix makinalarda yaygin olarak kullanilan
istatistiksel hesaplama, grafik ve veri analizleri {izerine gelistirilen bir yazilimdir

(Tekerek, 2011, s. 167).
2.5.9 RapidMiner™

RapidMiner, 2001 yilinda Dortmund Universitesi'ndeki bir veri bilimi projesinden
dogmustur. Yapay zekayr yeniden kesfetme misyonu ile siirekli yenilik ve gelismeyi
hedefleyen Java dili kullanilarak gelistirilen bir yazilimdir™. Agik kaynak kod
yazilimlar1 arasinda yer alan RapidMiner, 22 adet farkli dosya formatindaki veriyi
isleyebilmektedir. Oracle, MS SQL Server, PostgreSQL, MySQL, JDBC, Sybase,
Access, IBM DB2, Ingres gibi yaygin sekilde kullanilan veri tabanlarin1 destekleyen bir
yazilimdir (Bilgin, 2009, s. 810). Elektronik tablolama yazilimlari arasinda en sik
kullanilan Excel dosyalarindan veri alabilmektedir. Yaygin bir¢ok isletim sistemlerinde
hatasiz ¢alisan kullanict dostu bir yazilimdir. A¢ik kaynakli kodlu yazilimlar arasinda

WEKA gibi kullanim kolaylig1 ve genis veri taban1 destegi ile diinya genelinde bilinen

12
13
14
15

Internet Erisim: https://orangedatamining.com/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]
Internet Erisim: https://www.r-project.org/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]
Internet Erisim: https://rapidminer.com/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]

Internet Erisim: https://rapidminer.com/about-us/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]
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ve veri madenciligi konusunda ¢alismalar yapan RapidMiner'® script yazma imkéni ile

de aragtirmacilara esneklik saglamaktadir.

RapidMiner veri madenciligi konusunda veri bilimi 68renimini yayginlastirmak ig¢in
RapidMiner Akademisi adi altinda ortaklar1 araciligi ile canli egitimler verilmekte bu
egitimlerde 6rnek uygulamalar ve yontemeler iizerinden bilgiler aktariimaktadir. Bu
egitimler sonunda RapidMiner sertifikasyonlar1 verilmekte ve bu sertifikasyonlar

arastirmacilarin veri madenciligi konusundaki etkinliklerini artirmaktadir’’.
2.5.10 WEKA"™

Programa Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) kelimelerinin
kisaltilmasi ile Yeni Zelanda da yasayan ve ucamayan merakli bir kusun adi verilmistir.
Acik kaynak kodu esas alinarak Java teknolojisinden faydalanilarak yazilan WEKA
yazilmi Waikato Universitesi’nde calismalarmi siirdiiren arastirmacilar tarafindan
gelistirilmistir. Yazilim veri madenciligi konusunda cesitli araglar1 igermektedir. Bu
araglar veri hazirlama asamasindan baslayarak siniflandirma, regresyon, vb. gibi
konular1 igemekte olup, on islenmis veriler ‘.arff’ uzantili bir dosyadan okunarak veri

madenciligi analizleri gergeklestirilmektedir (Witten, 2005).

WEKA yazilimi, makine 6grenmesi, istatistik gibi alanlarin ilgi duydugu c¢ok cesitli

algortima ve kiitliphaneleri barindirmaktadir.

intemet Erisim: https://rapidminer.com/partners/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]
Internet Erisim: https:/academy.rapidminer.com/ [Erisim tarihi: 21.07.2023]
Internet Erisim: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html [Erigim tarihi: 22.07.2023]
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Sekil 6. WEKA Program Ekrani
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2.6 Veri Madenciligi Yontemleri

IBM sirketinin 2014 yili arastirmasina gore diinya tizerindeki verinin tahmini olarak
%0901 sadece son 2 yil igerisinde iretilmistir. Gliniimiizde 2,5 ekzabayt boyutunda
verinin giinliik iiretimi s6z konusudur. 2003 yilina kadar {iretilen toplam veri miktar1 5
ekzabayt boyutundayken, 2014 yilinda ayni miktardaki veri 2 giin igerisinde
iretilmektedir (Sagiroglu ve Sinang, 2013, s. 42). Bu durum bir veri seline maruz
kaldigimiz1 ve bu selin kontrol ve 1slah edilmemesi durumunda veri ¢opliigline doniisen
bir dijital diinyaya neden olacag: diisiiniilmektedir. Uretilen verinin dogru analiz
edilememesi durumunda anlamsiz bir bigimde dijital evrende basibos gezen goktasi
misali var olacagi gercegi diisliniildiigiinde veri madenciliginin énemi daha da iyi
anlasilmaktadir. 2023 yilina geldigimizde ise diinya iizerinde olusturulan % 90 verinin
2018-2023 yillart arasinda olusturuldugu ve giin basgina 2,5 milyar GB boyutunda veri
tiretildigi bilinmektedir. Forbes’da 2022°de yayinlanan bir habere gore; 2023 yili Biiyiik
Veri Analitigi (Big Data Analytics) piyasast 103 milyar dolar civarinda bir hacme sahip
olacak™ ve bu biiyiik veriyi anlamlandiran veri madenciliginde isabetli hamleler yapan

firmalar pazar paylarini biiyiiterek diinya genelinde marka degerlerini arttiracaklardir.

¥ internet erisim: https://www.mysoft.com.tr/buyuk-veri-big-data [Erigim tarihi:21.07.2023]
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Veri madenciligi sadece bir veri kiimesine g¢esitli metotlarla uygulanan istatistik,
korelasyon ya da siralama raporu olarak anlasiimamalidir. Veri madenciligi geleneksel
yontemler kullanildiginda anlamlandirilamayan dolayisiyla degerlendirilemeyen
verilerden yeni egilim ve Oriintiilerin ¢ikarilmasi olarak anlamak daha dogru olmaktadir.
Veri madenciligi tek bir yontem ve kurala bagli belirli bir kurallar manzumesi de
degildir. Veri madenciligi uzmaninin sezgilerine, islem tekrar etme konusundaki sabrina
ve esnek diisiinme yetenegine gore anlamli sonuglar verebilen bir tekniktir. Bu nedenle
bazi durumlarda veri tabani yonetiminin dogru secilerek 6zenle caligma yapilmasi

durumunda oOriintiiye hizlica ulasilabilmektedir (Westphal ve Blaxton, 1998, s. 36).

Veri madenciligi kavramsal olarak biiyiikk bir veri madeninden kazi denilen siireci
yirliterek  anlamli  verileri ayiklama ve ortaya c¢ikarma teknigi olarak
diisiiniilebilmektedir. Veri madenciligi goriildiigii iizere iyi anlagilmasi1 gereken dogru
yontemlerin uygulanmasi ile anlamli bilgiye ulasimin saglanacag: farkli yontemleri ve
sezgisel c¢aligmayr gerektiren bir disiplinler biitinidiir. Dolayisiyla her veri
madenciliginin mihenk noktasi veri setini temsil edecek bir model olusturmaktan
gecmektedir. Veri setinin dogru sekilde modellenememesi dogru analizlerin de elde
edilememesine neden olacaktir. Modellere uygulanacak birgok yontem bulunmakla
beraber veri madenciligi konusu yapay zeka ve istatistik temelli ¢ok ¢esitli algoritmalar

barindirmaktadir (Durdu, 2012, s. 20).

Veri madenciligi Sekil 7°de de goriildiigii lizere tahmin edici (predictive) ve tanimlayict
(descriptive) diye adlandirilan 2 ana basliklta degerlendirmektedir (Zhong ve Zhou,
2003). Veri madenciligi modelleri kiimeleme, regresyon, smiflandirma ve birliktelik
kurallar1 olmak {izere dort baslikta incelenmektedir (Akpinar, 2000). Siniflandirma ve
Regresyon modelleri tahmin edici, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 modelleri ise

tanimlayict modellerdir (Akpinar, 2000).
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Sekil 7. Veri Madenciligi Yontemleri Semasi

po—
T ——

Tahmin edici diye adlandirilan modellerde, sonuglar1 hakkinda daha onceden bilgi
sahibi olunan veriler kullanilarak c¢esitli modeller gelistirilmektedir. Daha sonra
gelistirilen modelden faydalanilarak neticesi bilinmeyen veriler i¢in neticelerin tahmin
edilmesi hedeflenmektedir. Ornegin, ge¢miste satis verileri bilinen bir iiriiniin
gecmisteki sonuglari degerlendirilerek gelecekte gergeklesmesi muhtemel satislar

tahmin edilebilmektedir. Tanimlayici modellerde ise eldeki veriler ile karar vermeye

oncilik edecek veri diizenlerinin tanimlanmasi esas alinmaktadir.
2.6.1 Veri On isleme

Kullanilacak verinin analiz edilmeden once gesitli siiregler araciligi uygunlastirilmasina
veri On isleme denilmekte olup bu islem yapilacak analizin daha dogru ve giivenilir
olmas1 ve sonuclarin kalitesi i¢in oldukca biiylik 6nem arz etmektedir. Dogru uygulanan
veri 6n isleme asamasi ile yiiriitillen veri temizligi, sonuglarin dogruluguna olumlu
yonde etki etmektedir (Tiiziintiirk, 2010, s. 66). Veri 6n isleme ile makine dgrenmesi
icin kullanilacak ham verinin uygunlastirma siireci baglatilarak hatali, uygun olmayan
ya da eksik verilerin temizlenmesi islemi gergeklestirilmektedir. Bu asamada veri
setinde bulunan eksik veriler (missing value) uygun degerler ile doldurulmakta (fitting)
ya da bir bir sinifa ya da nitelige ait eksik veri ¢ok fazla ise bu durumda veriler silinerek
(cleaning) veri On isleme islemi tamamlanmis olmaktadir. Bu siiregler i¢in agik kaynak

kodlu ya da lisansh birgok program kullanilmaktadir. WEKA, RapidMiner Studio,
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Orange, ELKI, Jhep Work, KNIME yazilimlar1 siklikla bu amagcla kullanilan yazilimlar
arasindadir (Tekerek, 2011, s. 163). Modelleme konusundaki ¢alismalarda genellikle
verilerin ham halinin tahmin modeline uygulanmasi asamasinda once veri 6n isleme
asamasinin uygulandig1 bu islemden sonra ise veri madenciligi programlar1 vasitasiyla
ilgili Oriintiilerin olusturuldugu goriilmektedir (Qui, vd., 2018, 1342). Yapilan
calismalarda veri 6n iglemenin 6nemi yadsinamaz ve bilgi kesfi siirecinin %50 ile %80’
ini etkileyebilecegi belirtilmis olup dogru veri islemedeki Onemine deginilmistir

(Akpar, 2000, s. 14).

Tablo 3: Veri Kalitesini Etkileyen Boyutlar

Boyutlar Tanimlamalar

Anlagilabilirlik Verinin rahat bir sekilde anlasilabilmesi

Deger katabilirlik, Veri kullanildiginda fayda saglayabilmesi, katki diizeyi
Dogruluk Verinin dogru ve giivenilir olmasi

Erisilebilirlik Verinin kolaylikla elde edilebilmesi, erisilebilmesi
Giincellik Verinin azami miktarda giincel olmasi

Giivenlik Veriye harici erigsimin uygun sekilde kisitlanmis olmasi ve veri giivenligi
Inanilirlik Verinin dogrulugunun genel kabul gérmesi

Nesnellik Verinin tarafsiz olmasi

Ozlii Temsil Verinin toplu ve diizgiin gosterilmesi

Sayginlik Veri igeriginin ve kaynaginin saygin olmasi

Tamlik Verinin tam, eksiksiz olmasi1

Tutarlilik Verinin tek formatta hazirlanmis olmasi

Uygunluk Verinin ilgili ige uygun olmasi

Veri miktarinin uygunlugu Verinin yeterli miktarda olmasi

Yorumlanabilirlik Verinin uygun dilde olmasi ve tanimlarin agik olmasi

Kaynak: (Pipino, vd, 2002)

Veri 6n isleme asamasinda veri temizleme, normallestirme, doniistiirme, eksik deger
tahmini, veri entegrasyonu, giiriiltii tanimlama, veri indirgeme, ayriklastirma, 6zellik
secimi, 0rnek secimi gibi adimlar bulunmakta olup bunlar 6n isleme siirecinin etkin
sekilde yiriitiiliip dogru analiz ve oOriintiiler elde edebilmek i¢in olduk¢a 6nem arz

etmektedir. Asagida yer alan Sekil 8’de veri 6n isleme yontemleri gorsel olarak ifade

edilmektedir (Garcia, vd., 2015).
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Sekil 8. Veri On Isleme Yontemleri Semasi
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Veri Aynklagtirma

Kaynak: (Garcia, vd., 2015)

2.6.2 Tahmin Edici Veri Madenciligi Yontemleri

Tahmin edici modeller adindan da anlasilacagi tizere sonuglari bilinen verilerden
sonuclar1 bilinmeyen verilerin belirlenmesine yonelik modeller gelistirilmesini ifade
etmektedir. Bu modeller sayesinde oriintiiler, bilinmeyen egilimler ve baglantilar

bulunmaya c¢aligilmaktadir (Han, 2012, 328).
2.6.2.1 Simiflandirma

Tahmin edici yontemlerden siiflandirma islemi, nesnenin niteliklerinden faydalanarak,
o nesnenin daha oOnce tanimlanmis simniflardan hangilerine sahip oldugu sonucuna
ulagilmasi gereken hallerde kullanilmaktadir (Zhang, 2000). Smiflandirma isleminin
nitelikleri ve hangi sinifa ait oldugu bilinen veri elemanlar1 baz alinarak nitelikleri

bilinen fakat ne tiir bir sinifa ait oldugu belli olmayan veri elemanlarinin sinif degerleri
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tahmin yolu ile bulunmaya ¢alisilmaktadir. Bu islem i¢in modelin gelistrilme siirecinde
veri kiimesindeki egitim verisi olarak belirlenip ayrilmis ve bu smf degerleri ile

Ozellikleri bilinen veri elemanlarinin egitilmesiyle siire¢ baslatilmaktadir.

Smiflandirma ve regresyon yonetimleri, verileri siniflandirarak énemi saptanan ya da
sonug verileri tahmin edilen modellerin kuruldugu veri analizi tliriidiir (Han & Kamber,
2000). Smiflandirma ile kategorik veriler tahmin edilirken, regresyon siirekli verilerin
tahmin edilmesi durumunda uygulanmaktadir (Han & Kamber, 2000). Siniflandirma ve
regresyon modelleri incelendiginde yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, karar
agaclari, naive-bayes, K-en yakin komsu vb. diye adlandirilan gesitli yontemler

uygulanmaktadir.

Siniflandirma iki adimdan olusmaktadir. Oncelikle belirlenen veri siniflarina gore
model gelistirilmekte ve bu gelistirilen model siniflandirma igin kullanilmaktadir. Bu
veri kiimeleri oOnceden belirlenip tanimlanmis belirli bir smif icerigine gore
etiketlenmektedir. Bu anlamda ikiye ayrilan veri kiimelerinde egitim verisi ve test verisi
kiimeleri belirlenerek ¢alismaya baglanmaktadir. Egitim veri kiimesi temel alinarak test
veri kiimesindeki verilerin hangi sinifa ait oldugu bilgisine ulagilmaktadir. Smiflandirma
yontemleri kullanilirken asagida belirtilen karsilastirma kistaslart onerilmektedir [Han,
2001]:

* Tahmin dogrulugu (Predictive Accuracy): Verinin yeni olmasi veya oOnceden

bilinmeyen verilerin sinif etiketlemesi, modelin dogru tahmin edilebilme kabiliyedir.
* Hiz (speed): Model genellestirilirken olusan hesaplama maliyetine verilen addir.

» Saglamlik (Robustness): Kayip veya giiriiltiilii veri olmasi durumunda dahi modelin

tahmini dogru yapma kabiliyetidir.

+ Olgeklendirilebilirlik (Scalability): Model hacmi biiyiikk verilerden olusmasi

durumunda, etkin ¢aligma kabiliyetine sahip olmaktadir.

* Yorumlanabilirlik (Interpretability): Modelin sagladigi anlasilma seviyesine verilen

addir.
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2.6.2.1.1 Karar Agaclar

Siniflandirma modelleri arasinda en ¢ok tercih edilenlerden birisi karar agaglaridir. Veri
tabanina rahat entegre edilebilmesi, ucuzlugu, kolay yorumlanabilirligi ve yiiksek
giivenilirligi gibi avantajlarinin olmasi tercih edilme sebebini agiklamaktadir (Giirsoy,
2009). Temelde karar agaglar1 veriyi farkli kiimelere ayirmaktadir. Karar agaclarinda
dallarin her birinin bir olasilig1r bulunmaktadir. Biitiin olasiliklar dallardan koke dogru
20’ye yakin hesaplanabilir ve uygun olan kural olusturur ve bu kural denetlenebilir

yapidadir (Silahtaroglu, 2008, s.105).

Karar agact kavramini; “Olast tiim eylemlerin yonlerini, eylemlerin yonlerine etkisi
olabilecek tiim olas1 faktorleri ve tim bu faktorlere dayanan her bir olasi sonucu,
verilere bagli olarak degerlendiren, ¢izgi, kare, daire gibi geometrik semboller kullanimi
yoluyla karar vericiye sorunu anlamada kolaylik saglayan diizenleme” olarak da
tanimlamak mimkiindiir. Bu tanimlamaya gore karar agaclarinin ¢esitli eylem
seceneklerini, farkli olas1 etkenlerin ve eylemlerin sonuglarini igerdigini sdylenebiliriz.

(Giirsoy, 2009)

Sekil 8. Karar Agaci Modeli Semasi
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Kaynak: (Kavzaoglu, vd., 2012, s. 36)
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2.6.1.1.2 Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar, giinlimiiz algortima yontemleri arasinda yapay zekanin siirekli
gelisen bir tiirii olan evrimsel hesaplama tekniginin alt bagliklar1 arasinda yer
almaktadir. “Evrim kuramini ortaya koyan Darwin “dogada en saglam ve en iyinin
yasamasi“ prensibinden yola ¢ikarak olusturdugu kuramda bir veri kiimesinden 6zel bir
veriye ulagsmak i¢in olusturulan metasezgisel arama felsefesini ortaya koymustur

(Giirsoy, 2009).

Genetik algoritma, genetik miihendisligi ile biyoloji alaninda yapilan c¢alismalar
neticesinde ortaya konan teknik ile canlilarin yapilarinda var olan birtakim 6zelliklerin
sanal ortamda taklit edilmesi ile gelistirilmis bir tekniktir. Geleneksek yontemlerle
problemin ¢6ziimiiniin zor oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Otomatik
programlama, Ogrenme kabiliyeti olan makineler, planlama, lretim hatt1 tasarimu,
ekonomi, cevrebilim gibi alanlarda da uygulanan genetik algoritma veri madenciligi

uygulamalarinda bagarili bir yontem olarak kullanilmaktadir (Esen,2009).

Sekil 9. Genetik Algoritma Genel Akig Semasi

Evet

N

Kaynak: (Wikipedia)?°

2 internet erisim: https:/tr.wikipedia.org/wiki/Genetik_algoritma [Erisim tarihi:22.07.2023]
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2.6.1.1.3 Naive-bayes

Istatistikteki Bayes teoremine dayanarak olusturulmus bir yontemdir. Hali hazirda
kullanilan belirlenmis smiflara ait verilerin gerg¢eklesme ihtimali {izerine Ongoriiler
olusturulmaktadir. Bu teoremde herhangi bir durumun belirsizlik tagimasi durumunda
modeli olusturularak, ilgili durumla evrensel dogrular ve gergek¢i gdzlemler incelenerek
belli sonuglar olusturulmasmna imkan saglamaktadir. Ozellikle belirsizlik olan
durumlarda karar verme asamasinda ¢okga kullanilmaktadir (Altintas,2010). Ayni
zamanda Naive Bayes istatistiksel yontemler kullanilarak siniflandirma yapan uygulama
asamasinda niteliklerin birbirinden etkilenmemesine dayali bir algoritmadir. Belirlenen
nitelikler  birbirinden bagimsiz olmamasi durumunda hesaplamalar dogru
yapilamamaktadir. Bu yiizden verilerin hepsi ayn1 6ncelikte olmali, biri digerinden daha
Oonemli veya Onemsiz olmamalidir. Bu yontemde frekans agirliklandirma ile bit

agirliklandirma yontemleri kullanilmaktadir (Poyraz, 2012, s.40).
2.6.1.1.4 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, sirayla bir seyi 6grenme, hatirlama ve 6grenilen seyi genelleme
yaparak cevresinde topladigi yeni verilerden veri liretme gibi temellere dayanan, insan
insan beynindeki dgrenme islemlerinin matematiksel sekilde modellenmesi sonucunda
gelistirilmistir (Kabalci, 2014, s. 45). Yapay Sinir Aglar1 teknikleri tahmin yapmak,
veriyil smiflandirmak, veriyi iliskilendirmek, veriyi filtrelemek ve veriyi yorumlamak

icin uygulanmaktadir (Agyar, 2015, s. 22).

Biyolojik sinir aglarimizda hiicrelerimizin bir diger hiicreyi tetiklemesi, sinirsel aktarimi
devam ettirmesi icin bir esik deger kadar uyarilmasi gerekmektedir. Yapay sinir
hiicresinin uyarimi1 da ayn1 model 6rnek alinarak gerceklestirilmektedir. Sekil 10°da da
goriilen bir yapay sinir ag1 modeli, n adet katman (layer) ve her katmanda degisik
sayilarda olabilen hesaplama elemanlarindan meydana gelmektedir. Yapay sinir agi
modelinde bulunan hesaplama elemanlari ise, yapay sinir hiicresi (artificial neuron),
diigim (node), birim (unit) ya da islem elemani (processing element) olarak

adlandirilabilmektedir (Akpinar, 2014).
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Sekil 10. Cok katmanli Yapay Sinir Aglar: Semasi

Bulunan hatay Cikis
yayma yoni

(geri) I
Q QC 1ki§ Tabakasi
Gizli Tabaka
(birden daha )
fazla olabilir)

J

Girig Tabakast ‘ Cikis
[ hesaplama
;1 X X yonil (ileri)
Giris

Kaynak: (Sagiroglu, vd., 2003)

2.6.1.1.5 K-en En Yakin Komsu

Modelde yeni bir olayin ger¢eklesmesi durumunda, tiim veriyi inceleyen algortima bu
duruma en ¢ok benzeyen olaylarin bir altkiimesini olusturdugu ve bu olusturdugu bu alt
kiimeleri ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in kullandigi benzerlik ile 6grenme prensibine dayanan
bir yontemdir (Aydogan, 2008, s. 21). K en yakin komsu yontemi, verileri
siiflandirmak i¢in kullanilan yontemler arasinda yer almakta siniflandirma yapilirken,
o0grenme kiimesindeki verilere benzeyen en yakin k adet verinin ortalamasi alinarak esik

degere gore siiflandirma yapilmaktadir (Shah ve Kusiak, 2004, s. 187).
2.6.1.1.6 Regresyon

Tahmin edici modellerden birisi de regresyondur. Bu yontemle sonucu bilinenden yola

cikilarak sonucu bilinmeyen degerlerin ¢ikarimi yapilabilmektedir. Regresyon

yonteminde degerlerde siireklilik aranmakta ve bu siireklilik tizerine tahminleme islemi

yapilmaktadir. Modelde girdi ile ¢ikti arasinda baglanti olup olmadigi belirlenerek

tahminlerde bulunulmaktadir. Regresyon analizine baktigimizda girdiler “bagimsiz
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degisken” ve “bagimli degisken” olarak iki tanim ortaya ¢ikmaktadir. Bagimli degisken
sonucu ifade etmektedir. Girdi degiskeninin sayist birden ¢ok olabilir ve 6nemli olan bu
girdilerin ¢oziimlemede katki saglayip saglamadigi ve katkist az olan girdilerin

modelden ¢ikarilmasidir (Silahtaroglu, 2013, s. 304).

Regresyon yontemi ¢ogunlukla degiskenler arasinda bulunan belirli iligkileri incelemeyi
hedeflemektedir (Parvez, 2015, s. 120). Kullanilan bagimli degisken siirekli degisken
yapida oldugunda dogrusal regresyon modeli uygulanmaktadir ve yer alacak bagimsiz
degiskenler hem kesikli hem de siirekli degisken yapisinda olabilmektedir. Bagimli
degiskenin ikili ya da kategorik degisken olmasi durumunda dogrusal regresyon
uygulanamaz ve bu durumda diger regresyon modelleri uygulanabilmektedir.
Uygulanacak modeller arasinda en ¢ok tercih edilen model ise lojistik regresyon
modelidir. Bu model ile dogrusal regresyon modeli arasindaki en biiylik fark, bagiml

degiskenin ikili veya kategorik yapida olmasidir (Giinaydin, 2022, s. 145).
2.6.2 Tanimlayic1 Veri Madenciligi Yontemleri

Tanimlayic1 model ile yapilan veri madenciligi uygulamalarinda verilerin arasindaki
gizli bilgiler tespit edilmeye calisilmaktadir. Tanimlayict modellerin tahmin
modellerinden temel farki mevcut durum analizinin daha dogru yapilmasini saglamay1

hedeflemesidir (Arslan, 2020, s. 33).
2.6.2.1 Kiimeleme

Veri tabaninda bulunan verilerin sahip olduklart benzer ozelliklere gore anlamli ve
kullanigh guruplara ayrilmasini saglayan modelin adidir. Gilinimiizde veri akis hizinin
¢ok yogun olmasindan dolayr isletmeler verileri dogru anlamlandirabilmek ig¢in
gruplama ihtiyact duymaktadir. Bu nedenle veriler kiimeleme yontemleri ile gruplara
ayrilmaktadir. Verilerin kiime sayisi, ne tiir kiimelerden olusacagi bilgisi verilerin

birbirleri ile olan benzerlik durumlarina gore saptanmaktadir (Han, 2012, s. 445).

Kiimeleme yonteminde tahmin yonteminde oldugu gibi hedef secilmemekte, var olan
verilerden homojen gruplar elde etmeye calisilmaktadir. Bu acidan degerlendirildiginde

kiimelemenin denetimsiz dgrenmeye dayali bir yontem oldugu gorilmektedir (Han,
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2012, s. 446). Kiimeleme yonteminde gruplarin olusturulmasi asamasinda uzaklik

belirleme tekniklerinden yararlanilmaktadir.

Kiimeler, verilerin birbirleriyle olan benzerlik ve uzaklik ozelliklerine bagli olarak
olustugundan, kiime i¢i benzerligin en yiiksek olmasi ve kiimeler arasi benzerligin ise

en diisiik seviyede tutulmasi hedeflenmektedir (Han, 2012, s. 448).

Sekil 11. Kiimeleme Semasi

Kirmizi Kiimesi

Mavi Kiimesi

- Kiimeler arasi mesafe
maksimize edilmeli
Yesil Kiimesi
- Kiime i¢ci mesafeler
minimize edilmeli

Kiimeleme yontemleri verinin tipi, amaci ve olusturulma sekline gore ikiye
ayrilmaktadir: Bunlar hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemlerdir. Kiimeleme

yontemleri genel olarak su sekilde siralanmaktadir (Bolat, 2019, s. 23):

o Hiyerarsik yontemler

o Bolme yontemleri

o Yogunluk tabanli yontemler
o Izgara tabanli yontemler

. Model tabanli yontemler

2.6.2.2 Birliktelik Kural

Birliktelik kurali yontemi, veri kiimelerindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 ¢c6zmeye
calisan bir veri madenciligi teknigidir. 1993 yilinda ilk defa kullanilan bu yontem, veri
nitelikleri arasindaki kombinasyonlar1 ¢ikararak niteliklerin biitiin degerlerinin biitiin

kombinasyonlarda denenerek oOriintiilerin bulunmaya calisildig: bir tekniktir (Agrawal,
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vd., 1993, s. 310). Birliktelik kuralin1 anlayabilmek i¢in bir pazar sepeti diisiiniilebilir.
Bu sepet hedef markete giden miisterilerin satin aldiklari tirlinler arasindaki birliktelik
iliskisini ortaya koymak ve miisterilerin satin alma aligkanliklarini belirlemeye ¢alismak
amaciyla kullanilmaktadir. Ornegin X iiriiniinii alan miisterilerin ¢ogunlukla Y ve Z
tirtinlerini de satin aldiklarinin tespit edilmesi durumunda bireylerin gelecekteki satin
alma aliskanliklar1 konusunda ydnlendirme yapilabilecegi goriilmektedir. Ornegin
hamile kadinlarin c¢ocuk kiyafetleri, saglikli beslenme, egzersiz ve organik gida
tirtinlerinin bulundugu reyonlara ilgi duymalarinin bu yontemle ortaya ¢ikarilmasi

saglanabilmektedir.

Gelisen ve degisen dijital diinya sirketlerin bilisim altyapilarinda topladiklar1 ve
depoladiklar1 verilerin olduk¢a biiylimesine yol a¢cmistir. Bu verilerin anlamli hale
getirilmesi amaci ile aralarindaki bag: ve birlikteligi ortaya ¢ikarmak bir baska deyisle
birliktelik iliskilerini kesfetmek, sirket yoneticilerinin karar alma siire¢lerinde dogru ve
verimli hamleler yapmalarin1 saglamaktadir. Bu yontem, birlikte hareket eden verilerin
davranig bicimlerini anlamak ve c¢ikan bu birliktelik sonuclarini degerlendirerek
gelecekte bu tarz islemlerin ¢ikarimini yapmak olarak da tanimlanabilmektedir (S6zen,

vd., 2017, s. 680).

Ardisik analiz ise birbiri ile baglantisi olan fakat birbirini izleyen donemlerde
gerceklesen baglantilarin anlamlandirilmasinda kullanilmaktadir (Akpinar, 2000). Bu
yontem  bazen  farkli  bir veri madencilii  operasyonu olarak da

degerlendirilebilmektedir.

Saglik alaninda saglik yonetimi kapsaminda verilen hizmetlerin niteliklerinde bir arada
olma sartlarim1 belirlemek amaciyla birliktelik kurali yonteminin kullanildigr cesitli
uygulamalar goriilmektedir (Bekki, 2016, s. 110). Onerilen calisma kapsaminda saglik
yonetimi alaninda ¢ok yeni olan veri madenciligi uygulamalar1 arasinda yer alan
birliktelik kurali yontemiyle hasta verileri lzerinde birliktelik analizi calismasi
yapilarak veri ambarindaki verilerin belirli seviyede anlamli hale getirilmesi

planlanmistir.

36



Sekil 12. Doért nesne igeren bir kiimenin farkl alt nesne olusumu

Kaynak: (Bekki, 2016, s. 120)

2.6.2.3 Carma Algoritmasi

Biiyiik veri kiimesi hesaplamasini ¢evrimici hale getirmek i¢in, Carma (Stirekli
Birliktelik Kurali Madenciligi Algoritmasi) adli bir algoritma kullanilmaktadir. Bu
algoritma, tiim biiyiik veri kiimelerini liretmek igin yaptigi islem adimlarini iki kez
yiiriitmektedir. Ilk taramada, algoritma siirekli olarak tiim potansiyel biiyiik veri
kiimelerinden kafes olusturmakta ve her set i¢in deterministik alt ve {ist sinir
belirlemektedir. Bu islemlerden sonra ortaya ¢ikan iliskilendirme kurallari, her kuralin
destek ve giiven smurliliklart ile kullaniciya verilmektedir. Destek ve giliven esikleri
kullanic1 tarafindan ayarlanabilmektedir. Uretilen kurallar ve smirlardan memnun
olundugunda arastirmaci kural silsilesindeki madenciligi erkenden
sonlandirabilmektedir. Bunun yaninda Carma'nin ilk tarama algoritmasi kullanilarak bir
islem akis1 stirekli olarak isleyebilir ve yeniden taramaya gerek duyulmadan sonuctaki

iliskilendirme kurallarini ¢evrimigi olusturabilmektedir (Hidber, 1999, s. 145).
2.6.2.4 GRI Algoritmasi

GRI Smyth ve Goodman tarafindan bir kural veya hipotezin bilgi igerigini 6l¢mek i¢in
1992 yilinda gelistirilmis bir algoritmadir (Kokog, vd., 2016, s. 95). GRI Algoritmasinin
niceliksel bir olciisii ile smirlar1 bulunmaktadir ve elde edilen kurallar 2 smifa

ayrilmaktadir. Ilging ve ilging olayan olarak smiflandirmasi yapilan kurallardan ilging
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olmayan kurallar ortadan kaldirilmaktadir. Bu eleme neticesinde yiiksek kaliteli ve

diisiik nicelikli kurallara ulasilmaktadir (Ozceyhan, vd., 2012, 5.265).
2.6.2.5 Eclat Algortimasi

Sik 6ge kiimeleri madenciligi konusunda birgok algoritma olsa da bu konuda yapilan
caligmalarda belirsiz veritabanlari {izerinden sik 6ge kiimelerinin madenciligindeki bazi
yeni bulgulara dayanan yeni algoritmalar onerildi. Bu algoritmalar temel olarak,
Apriori, FP-growth ve Eclat olmak tizere ii¢ farkli algoritmanin varyantlar1 ya da

uzantilar olarak siniflandirilabilmektedir (Yu ve Wang, 2014, s. 2116).

Bu baglamda 6ge kiimeleme madenciligi konusunda Eclat algoritmasi, denklik sinifi
veri kiimeleme ve asagidan yukariya kafes gegislerinin 6zetlenmesidir. Bu algoritma
sayesinde tiim farkli atom ciftlerinin tid listelerinin kesismesi ve ortaya ¢ikan tid
listesinin kategorik degiskenimizdeki farkli etiket sayisinin kontrol edilmesiyle sik
Ogeler olusturulmaktadir. Gegerli seviyedeki 6ge kiimeleri sik oldugunda ise tekrarli bir
prosediir cagrilmaktadir. Bu islem, tiim sik 6ge kiimelerinin numaralandirilmasi

yapilana kadar tekrar edilmektedir (Agrawal, vd., 1994, s. 490).
2.6.2.6 FP-Growth Algoritmasi

Sik kullanilan 6ge veri tabanlarinda yaygin bir sekilde kullanilan diger algoritma FP-
Growth algoritmasidir. Bu algoritma ile hedeflenen sey yararli 6ge kiimesi
iliskilendirme bilgilerini tutmak ve bir sik model agacina sikistirmaktir. Bu sikistirilan
veri tabani bir dizi kosullu veritabanina boliiniir ve her bir bagka sik oriintli parcasiyla
iligkilendirilerek ayr1 ayr1 incelenir. FP-Growth agacinin iyilestirmeleri, kosullu bir¢ok
FP-Agaciin olusturulmasi asamasindaki yiikiin azaltilmasin1 amaglar ¢iinkii modeller
uzadik¢a ya da destek seviyesi diistiikge FP-Growth algoritmasinin performansi da

azalacaktir (Han, vd., 2000, s. 6).
2.6.2.7 Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, ilk Once kiiciik kiimelere bakma ve tiim alt kiimeleri sik
olamayacak biiyiik kiimeleri tanima yolunda en biiyiik aday kiimeleri eleyerek

caligmaktadir. Temel Apriori algoritmasindaki c¢esitli iyilestirmeler, veri tabani
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tizerindeki tarama sayisini azaltmaya ve aday k-6ge kiimelerinin boyutunu azaltmaya

odaklanmaktadir (Zaki, 2000, s. 376).

R. Agrawal ve arkadaslar tarafindan 1993 yilinda Onerilen Apriori algoritmasi, tek
boyutlu, tek katmanli ve Boolen birliktelik kurallar1 madenciligi i¢in uygun bir
algoritmadir (Agrawal, 1993, s. 216). Klasik algoritmalar arasinda yer alan Apriori
algoritmas1 veri madenciliginde sik¢a kullanilmaktadir. Birliktelik kurali uygulanan
verilerde en popiiler metodlardan biri olan bu algortima iligki kurallarini tespit etmek
i¢in kullanilanilmaktadir. Amaci genis nesne kiimelerinin iliski analiziyle tespit edilerek
ortaya ¢ikarilmasidir. Apriori algoritmasi daha ¢cok miisteri bilgileri, network tizerindeki
loglar, ayritili bilgilerin oldugu veri tabanlar1 iizerinde calismak iizere tasarlanmigtir.
Omek olarak, bir miisterinin  alisveris  aliskanliklar1  arasindaki iliskiyi
gosterebilmektedir. Algoritmanin temel ana fikri, 6zyinelemeli olarak katman katman

alt kiimleler lizerinde arama yonteminin kullaniimasidir.

Genis nesne kiimelerini kesfetmek amaciyla ilk olarak her bir nesnenin destek orani
lizerinden matematiksel bir islem yapilarak hesaplanmakta ve daha once belirlenen
destek orani ile mukayese edilmektedir. Destek orani hesaplanan kiimeye aday nesne
kiimesi denilmektedir. Bunun yaninda destek oranini agan nesne kiimeye de genis nesne
kiimesi adi verilmektedir. Bu genis nesne kiimelerini ortaya cikarmak ve destek
seviyesinin altinda kalan nesne kiimelerini bir sonraki adimda degelendirmeyerek en
genis nesne kiimesini buluncaya kadar tiim veriler igerisinde tarama yapmak, Apriori

algoritmasinin ¢aligsma prensibidir.
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Sekil 13. Apirio Algoritmasi Akis Diyagrami

vei sat k veri seti C, | destek kontrol
adaylarini uret (budama)

Y

devaml
veri seti

Apriori algoritmasinin temel adimlar1 asagida siralanmastir.

k-1 devaml
veri seti ¢
mi?

\

e Veri seti iizerinde minimum destek esigini belirle (Oge seti igerisinde sik olmasi
gereken minimum siklik)

e Veri seti lizerinde siklik 6gelerini tek tek belirle (Veri setinde her bir 6genin
olusumunu saydir).

e Veri setinden iki dizi boyutunda aday 6ge kiimelerini olustur (Iliskili olabilecek
veri 6ge ciftlerini olustur.)

e Veri setinde sik olmayan 0ge kiimelerini c¢ikar (Destek esik seviyelerini
karsilamayan 6ge kiimelerini ¢ikar)

e Daha biiyiik boyutlarda 6ge kiimeleri olustur (3, 4 ve benzeri boyutlardaki sik 6ge
kiimelerini birlestir).

¢ Budama islemini tekrarlayin (Destek esik seviyelerini karsilamayan 68e kiimelerini
elemeye devam et)

e Daha fazla sik 6ge kiimesi olusturulamayana kadar yinele.

e Aralarindaki iligkiyi ifade eden birliktelik kurallarin1 olustur (Bu kurallarin giiciinii
ve dnemini degerlendirmek i¢in dlgiitleri hesapla)

Apriori algoritmasinin R. Agrawal ve arkadaslar1 tarafinda olusturulan pseudo kodu

asagida verilmistir (Agrawal, 1993, s. 210).
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Sekil 14. Pseudo Kodu

Apriori(T, €)
Ly + {large 1 — itemsets}
k2
while L,_, # emptyset
Ci{aufb} |a€ Lyt Abe|JLi-i AbEa)
for transactions t € T
Ci+ {c|ceCrAcCt})
for candidates ¢ € C,
count(c] « count[c] + 1
Ly + {c|c€ Cy A count[c] > €}
ke—k+1
return UL*
k

Sekil 15. Ornek Uygulama

% m o) urn"lar

i s -

Yumurta, Cay, Soguk Yumurta 3 Siit, Cay
Igecek
-ﬁ ‘ Gay 3
s Siit, Yumurta, Cay, \ —) Siit, Soguk igecek
Soguk Igecek
‘ Soguk icecek ViirvirtaiChy
4 Yumurta, Soguk lgecek |
m - Vit S e o 3
5 Meyve Suyu

Pasta
Gay, Soguk igecek 2

P Drn"lar SatipAlnSs Oru"‘er

Siit, Yumurta

Sit, Cay

Sit, Cay
Yumurta, Cay ’ ‘ ‘ h Yumurta ‘ ‘ 3 ‘ ‘

‘ ‘ Siit, Soguk icecek

Yumurta, Soguk icecek

? ‘
Cay

Cay, Soguk igecek ‘ ‘ 2 ‘

Yumurta, Cay
Soguk Icecek ‘ ’ 2 ‘

Yumurta, Soguk icecek

Cay, Soguk Icecek
Satin Alinan Oriinler Destek
Minimum destegi 2 olan yalnizca bir 6ge kiimesi ‘

vardir. Yani yalnizca bir ge kiimesi siktir.
Yumurta, Cay, Soguk igecek
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Adim 1: Veritabanindaki veriler

Adim 2: Tiim 6gelerin destek/frekansini hesaplayin
Adim 3: Minimum destegi 2'den az olan 6geleri atin
Adim 4: Iki 68eyi birlestirin

Adim 5: Tiim 6gelerin destek/frekansini hesaplayin

Adimm 6: Minimum destegi 2'den az olan dgeleri atin, combi Ug 68eyi birlestirin ve
desteklerini hesaplayin.

Adim 7: Minimum destegi 2'den az olan 6geleri atin

Sonug: Yalnizca bir 6ge kiimesi siktir (Yumurta, Cay, Soguk Igecek) ciinkii bu 6ge
kiimesi minimum 2 destege sahiptir

Kaynak: (url: https://t4tutorials.com/apriori-algorithm-in-data-mining-with-examples/ )
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3. COCUK HASTANE VERILERININ VERi MADENCILiGi TEKNIiKLERi
ILE ANALIZI

Bu tez calismasinda Erciyes Universitesi Cocuk Hastanesi'ne gelen hastalarin
profillerini analiz etmek i¢in birliktelik kurali yaklagimi kullanilmistir. Birliktelik kurali
olarak literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan Apriori Algoritmasi tercih edilmistir.
Weka 3.9.0 programi kullanilarak uygulanan Apriori Algoritmasinda en diisiik gliven

diizeyi (Confidence level) %60 seviyesi belirlenerek oriintiiler analiz edilmistir.

Sonuglart elde etme asamasindan once sagliklt ve tutarli sonuglar elde edebilmek
amactyla veri tipleri ve veri yapilari irdelenmistir. Erciyes Universitesi Hastanelerinin
2022 yil1 igerisinde bir milyondan fazla hasta kaydi bulunmaktadir. Onerilen ¢alismada
daha anlamli veriler elde etmek amaciyla veri daraltma islemi uygulanmistir. Bu
kapsamda hasta verileri Cocuk Hastanesi Ornegine indirgenerek 228.052 hasta
kaydindan 3.050 adet eksik veri temizlenerek 225.002 hasta kaydi iizerinde islem
yapilmustir. Biiylik bir veri hacmine sahip olan veri tabani igerisinde Oriintiilerin
engellenmemesi adina bir takim veri 6n isleme adimlar1 gerceklestirilmistir. Bu
adimlardan biri veri temizleme adimidir. Mevcut veri setinde bazi eksik verilerin
mevcut oldugu fark edilmistir. Bu eksik verilerin tiiretilmesi yerine ilgili veri satirinin
silinmesi kararlastirilmistir. Bunun en biiyiik sebebi mevcut veri setindeki satir sayisinin
cok yiiksek olmasidir. Bu verilerin silinmesi veri setinde biiylik etkiler olusturmamakla
birlikte eksik verilerin tamamlanarak veri setine eklenmesinin var olan Oriintiilerin
kaybina neden olabilecegi ihtimalidir. Bdylece mevcut veri setinin giivenilirligi
artirtlmistir. Bu tez ¢alismasinda Tablo 5°te verilen cinsiyet, yas zaman dilimi, bolge, ay
ve boliim bilgisinin bulundugu 6 adet farkli veri tipi dikkate alinarak birliktelik kurali

yaklagimi uygulanmustir.



Tablo 4. Veri Ambar Setleri Kategori Tablosu

Cinsiyet Yas Zaman Bolge Ay Boliim
Dilimi
Kadim 0-3 Ogleden Pilot (Kayseri) Ocak Acil
Erkek 4-10 once Ic Anadolu Subat Alerji
11-14 Ogleden Giineydogu Mart Beslenme
Sonra Anadolu, Nisan Metabolizma
Mesai Dis1 | Dogu Anadolu, Mayis Cerrahi
Ege, Haziran Endokrin
Marmara, Temmuz Enfeksiyon
Akdeniz, Agustos | Gastroenteroloji
Karadeniz Eyliil Gogilis
Ekim Hastaliklar1
Kasim Hematoloji
Aralik Onkoloji
Immiinoloji
Kardiyoloji
Kemik [ligi
Nefroloji
Noroloji
Pediatri (Genel)
Psikiyatri
Radyoloji
Romatoloji
Uroloji
Yeni Dogan

Yukarida tanimlanan veri 6zelliklerine gore 10 farkli alt veri seti belirlenmistir. Bu veri

setleri su sekildedir:

=

©ooN RN

Cocuk Hastanesi Tiim Veriler
Cocuk Hastanesi Tim Veriler Acil Departmani Hari¢ Verisi
Cocuk Hastanesi Tiim Veriler Bolge: Kayseri Verisi
Cocuk Hastanesi Kayseri ili Acil Harig Verisi
Cocuk Hastanesi Kayseri Ili Harig Verisi
Cocuk Hastanesi Kayseri Ili Hari¢ Acil Hari¢ Verisi
Cocuk Hastanesi Sadece I¢ Anadolu Bélgesi Verisi
Cocuk Hastanesi Sadece I¢ Anadolu Bélgesi Acil Béliimii Hari¢ Verisi
Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bolgesi Hari¢ Verisi

1O Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bolgesi Hari¢ ve Acil Boliimii Hari¢ Verisi

Her bir veri seti icin yapilan birliktelik kurali ¢ikarimi calismalarinda elde edilen

Oruntiiler

ve

yorumlari
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Sekil 16. Cocuk Hastanesi Tiim Veriler kullanilarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin Ekran Gériintiisii

€2 Weka Explorer - b

[ Preprocess T Classify T Cluster TAsso(:ale T Select attributes T Visualize ]

=

l Choose ”npriun -N100-TO-COG-D0OOS-U1.0-M0O1-5-1.0-c-1

— Associator output

l Start J Stop | —

Result list {right-clic... :
—

Minimum support: 0.1 (22500 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.6
Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 12

Size of set of large itemsets L{2): 30

Size of set of large itemsets L{3): 18

Best rules found:

1. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi bolum kategorisi=ACIL DEPARTMENI 26896 ==> bolge_kategorisi=PILOT 25050 <conf: (0.93)> lift:(1.27) lev:(0.02) [5399] comv:(3.52)
2. saat_kategorisi=mesai disi bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 43063 ==> bolge_kategorisi=PILOT 36254 <conf: (0.84)> lift:(1.15) lev:(0.02) [479%2] conv:(l.7)

3. CINSIYET=Kadin bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 34802 ==> bolge_kategorisi=PILOT 29130 «<conf:(0.84)> lifr:(1.15) lew:(0.02) [3753] conv:(l.67)

4. bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 74131 ==> bolge kategorisi=PILOT €2043 <conf: (0.84)> 1ift:(l.15) lev:(0.04) [7883] conv:(l.65)

5. CINSI¥ET=Erkek bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 39329 ==> bolge_kategorisi=PILOT 32863 <conf:(0.84)> lift:(l.14) lev:(0.02) [4129] conv: (1l.&4)

&. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=0-3_yas_arasi 38050 ==> bolge_kategorisi=PILOT 31003 <conf:(0.81)> lift:(l.12) lev:(0.01) [3203] conv: (1.45)

7. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 66339 ——> bolge_kategorisi=PILOT 54031 <conf:(0.81)> lift:(l.11) lev:(0.02) [5520] conw:(1.45)

3. CINSIYET-Kadin yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 28349 ——> bolge kategorisi=PILOT 23028 <conf:(0.81)> 1ift:(l.11) lev:(0.01) [231&] conv:{l.44)

9. CINSIYET=Erkek saat kategorisi=mesai disi 35070 ==> bolge_kategorisi=PILOT 27160 <conf:(0.77)> lift:(1.06) lev:(0.01) [1537] conv:(l1.1%)

10. saat_kategorisi=mesai _disi 66263 ==> bolge kategorisi=PILOT 51231  <conf:(0.77)> lift:(l.06) lew:(0.01) [2865] conv:(l.19)

11. CINSIY¥ET=Kadin saat_kategorisi=mesai_disi 31153 ==> bolge_kategorisi=PILOT 24121 <conf: (0.77)> lift:(l.06) lev:(0.01) [1331] conv:(1.19)

12. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 32885 ==> bolge_kategorisi=PILOT 25233 <conf: (0.77)> 1ift:(1.05) lev:(0.01) [1204] conv:(l.l6)
13. saat_kategorisi=ogleden_sonra 55287 =—=> bolge_kategorisi=PILOT 41554 <conf: (0.75)> lift:(1.03) lev:(0.01) [1161] conv:(1.08)

14. CINSIYET=Erkek 118793 ==> bolge_kategorisi=PILOT 87822 0.73)> lift: (1) lew:(0) [301] conv:(l.01)

15. CINSIYET=Kadin 105209 ==> bolge_kategorisi=PILOT 76564 <conf: (0.73)> lift:(l) lew:(-0) [-301] conv:(0.9%)

1€. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-1f yas_arasi 33088 ==> bolge_kategorisi=PILOT 23442 <conf:(0.71)> lift:(0.97) lew:(-0) [-732] conw:(0.92)

17. yas_kategorisi=ll-1%_yas arasi 69723 ==> bolge kategorisi=PILOT 49338 <conf: (0.71)> 1ift:(0.97) lev:(-0.01) [-1551] conmv:(0.92)

8. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=11-16_vas_arasi 36635 ==> bolge_kategorisi=PILOT 2554€ <conf: (0.71)> 1ift:(0.97) lev:(-0) [-81%] conv: (0.92)

19. saat_kategorisi=mesai_disi bolge_kategorisi=PILOT 51281 ==> bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 36254 <conf: (0.71)> lift:(2.15) lev:(0.09) [19358] conv: (2.29)
20. CINSIYET-Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 54937 ==> bolge_kategorisi=PIIOT 38233 <conf:(0.7)> 1ift: (0.95) lev:(-0.01) [-1803] conv:(0.28)

21. saat_kategorisi=ogleden once 103452 ==> bolge kategorisi=PIIOT 71551 <conf: (0.69)> 1ift:(0.95) lev:(-0.02) [-4030] conw:(0.57)

22. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden once 48515 ==> bolge kategorisi=PILOT 33318 «<conf:(0.69)> lift:(0.94) lew:(-0.01) [-212€] conw:(0.86)

23. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 48655 ==> bolge kategorisi=PILOT 33377 <conf:(0.69)> 1ift:(0.94) lev:(-0.01) [-2170] conwv: (0.86)

24. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 88880 ==> bolge_kategorisi=PILOT &0967 <conf: (0.69)> 1ift:(0.94) lev:(-0.02) [-3968] conv:(0.86)

25. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 40225 ==> bolge_kategorisi=PILOT 27590 <conf:(0.69)> 1ift:(0.94) lev: (-0.01) [-1798] conv: (0.86)

26. yas_kategorisi=11-18 yas_arasi ssat_kategorisi=ogleden_once 34361 ==> bolge_kategorisi=PILOT 23197 <conf: (0.68)> lift: (0.92) lev:(-0.01) [-1907] conv:(0.83)
27. CINSIYET=Erkek saat kategorisi-mesai disi 35070 ==> bolum kategorisi=ACTL DEPARTMANI 22823 <conf: (0.65)> lift:(1.98) lev:(0.05) [11368] conv:(1.94)

S. yas_kategorisi=4-10 _yas arasi saat_kategorisi=ogleden once 33321 ==> bolge_kategorisi=PILOT 25848 <conf: (0.65)> lift:(0.8%) lev:(-0.01) [-3183] conv:(0.77)
29. saat_kategorisi=mesai _disi 66263 ==> bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 43063 <conf: (0.65)> lift:(1.97) lev:(0.09) [21231] conv:{L.92)

et

Status
p-
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Tablo 5. Cocuk Hastanesi Tiim Veriler kullanilarak Apriori Algoritmast ile Wekada
Uretilen Oriintiiler

1. yas kategorisi=0-3_yas_arasi bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 26896
==> holge_kategorisi=PILOT 25050 <conf:(0.93)> lift:(1.27) lev:(0.02) [5399]
conv:(3.92)

2. saat_kategorisi=mesai_disi bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 43063 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 36254 <conf:(0.84)> Ilift:(1.15) lev:(0.02) [4792]
conv:(1.7)

3. CINSIYET=Kadin bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 34802 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 29180 <conf:(0.84)> Ilift:(1.15) lev:(0.02) [3753]
conv:(1.67)

4. bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 74131 ==> bolge_kategorisi=PILOT
62043 <conf:(0.84)> lift:(1.15) lev:(0.04) [7883] conv:(1.65)

5. CINSIYET=Erkek bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 39329 ==>
bolge kategorisi=PILOT 32863 <conf:(0.84)> lift:(1.14) lev:(0.02) [4129]
conv:(1.64)

6. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 38050 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 31003 <conf:(0.81)> lift:(1.12) lev:(0.01) [3203]
conv:(1.45)

7. yas_kategorisi=0-3_yas arasi 66399 ==> bolge kategorisi=PILOT 54031
<conf:(0.81)> lift:(1.11) lev:(0.02) [5520] conv:(1.45)

8. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 28349 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 23028 <conf:(0.81)> lift:(1.11) lev:(0.01) [2316]
conv:(1.44)

9. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=mesai_disi 35070 ==> bolge_kategorisi=PILOT
27160 <conf:(0.77)> lift:(1.06) lev:(0.01) [1537] conv:(1.19)

10. saat_kategorisi=mesai_disi 66263 ==> bolge_kategorisi=PILOT 51281
<conf:(0.77)> lift:(1.06) lev:(0.01) [2869] conv:(1.19)

11. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=mesai_disi 31193 ==>
bolge kategorisi=PILOT 24121 <conf:(0.77)> Ilift:(1.06) lev:(0.01) [1331]
conv:(1.19)

12. vyas kategorisi=4-10 _yas arasi bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 32889
==> bolge_kategorisi=PILOT 25233 <conf:(0.77)> lift:(1.05) lev:(0.01) [1204]
conv:(1.16)

13. saat_kategorisi=ogleden_sonra 55287 ==> bolge_ kategorisi=PILOT 41554
<conf:(0.75)> lift:(1.03) lev:(0.01) [1161] conv:(1.08)
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14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

CINSIYET=Erkek 119793 ==> bolge_kategorisi=PILOT 87822 <conf:(0.73)>
lift:(1) lev:(0) [301] conv:(1.01)

CINSIYET=Kadin 105209 ==> bholge_kategorisi=PILOT 76564 <conf:(0.73)>
lift:(1) lev:(-0) [-301] conv:(0.99)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 33088 ==>
bolge kategorisi=PILOT 23442 <conf:(0.71)> lift:(0.97) lev:(-0) [-732]
conv:(0.92)

yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 69723 ==> bolge_kategorisi=PILOT 49388
<conf:(0.71)> lift:(0.97) lev:(-0.01) [-1551] conv:(0.92)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 36635 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 25946 <conf:(0.71)> lift:(0.97) lev:(-0) [-819]
conv:(0.92)

saat_kategorisi=mesai_disi bolge_kategorisi=PILOT 51281 ==>
bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 36254 <conf:(0.71)> lift:(2.15)
lev:(0.09) [19358] conv:(2.29)

CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 54937 ==>
bolge kategorisi=PILOT 38233 <conf:(0.7)> lift:(0.95) lev:(-0.01) [-1903]
conv:(0.89)

saat_kategorisi=ogleden_once 103452 ==> bolge_kategorisi=PILOT 71551
<conf:(0.69)> lift:(0.95) lev:(-0.02) [-4030] conv:(0.87)

CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 48515 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 33318 <conf:(0.69)> lift:(0.94) lev:(-0.01) [-2126]
conv:(0.86)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 48655 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 33377 <conf:(0.69)> lift:(0.94) lev:(-0.01) [-2170]
conv:(0.86)

yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 88880 ==> bolge_kategorisi=PILOT 60967
<conf:(0.69)> lift:(0.94) lev:(-0.02) [-3968] conv:(0.86)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 40225 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 27590 <conf:(0.69)> lift:(0.94) lev:(-0.01) [-1798]
conv:(0.86)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 34361 ==>
bolge kategorisi=PILOT 23197 <conf:(0.68)> lift:(0.92) lev:(-0.01) [-1907]
conv:(0.83)

CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=mesai_disi 35070 ==>
bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 22923 <conf:(0.65)> Ilift:(1.98)
lev:(0.05) [11368] conv:(1.94)
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28. vyas_kategorisi=4-10 _yas_arasi saat_kategorisi=ogleden_once 39821 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 25898 <conf:(0.65)> lift:(0.89) lev:(-0.01) [-3195]
conv:(0.77)

29. saat_kategorisi=mesai_disi 66263 ==> bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI
43063 <conf:(0.65)> lift:(1.97) lev:(0.09) [21231] conv:(1.92)

Tablo 5’te goriildigi gibi Cocuk Hastanesi ‘Tiim Veriler’ kategorisine ait 29 oriintii
tespit edilmistir. Tlk oriintiiye gére yas1 0-3 yas araliginda olan, boliim kategorisi Acil
Departmani olan 26896 hastanin, 25050 kisisinin Pilot (Kayseri) ilinden geldigi %93

giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ikinci oriintiiye gdre mesai dis1 acil departmanina gelen 43.063 hastanin, 36.254 adedi

% 84 giiven diizeyi ile Pilot (Kayseri) ilinden geldigi anlagilmaktadir.

Uciincii oriintiiye gore cinsiyeti kadin olan acil departmanma gelen 34.802 hastanin,
29.180 hastas1 % 84 giliven diizeyi ile yine Pilot (Kayseri) ilinden geldigi

anlasilmaktadir.

Geri kalan 26 oriintii i¢in yapilan veri madenciligi sonuglar1 incelendiginde Pilot
(Kayseri) ili ve Acil Departmaninin toplam veri igerisindeki agirliginin oldukga fazla

oldugu icin diger kayitlar iizerine baskin oldugu anlasilmaktadir.

Bu durum farkli Griintiilerin engellenmesine neden olabilecegi i¢in pilot bdlgeleri igeren

veriler ¢ikartilarak yeniden bir birliktelik kurali ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
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Sekil 17. Cocuk Hastanesi Tiim Veriler Acil Departmani Hari¢ Kullamilarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin EKran

Goriintiisii
& Weka Explorer — O *x
[ Preprocess | classify | Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize |
Associator
{ Choose J|Apriori -M100-TO-COE-DO005-U1T0-M0.1-5-10-2-1
— Associator output
Start Stop
Result list {right-clic... = | Rpriori &
—— PR
Minimum support: 0.1 (15087 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.6
Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L({l): 14
Size of set of large itemsets L({2): 23 T

Size of set of large itemsets L({3): 13

Best rules found:

<conf:{0.74)> lift:(1.09) lewv:{0.0l) [l442]
<conf: {0.74)> lift:{1.09)

lew: (0.01) [2184] conv:(l.21)

lev: (0.01) [1311] conv:(l.12)

1. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=0-3_vas_arasi 23346 ==> bolge_ kategorisi=FILOT 17285

2. yas_kategorisi=0-3_vyas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 24702 ==> bolge_kategorisi=PILOT 12270
3. yas_kategoris -3_vyas_arasi 39503 ==> bolge_kategorisi=PILOT 23331 <conf: (0.73)> 1lift:(1.08)
4. saat_kategorisi=ogleden_ sonra 37786 ==> bolge_kategorisi=PILOT 26944 <conf: (0.71)> lifc: (1.05)
5

1]

7

g

[1167]
[€23]
lews: (0)

15%. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 39503 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 24702
20. bolge_kategorisi=IC RNADOLU BOLGESI 32844 ==> 3aat_kategorisi=ogleden_once 20267
21. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi 24928 ==> saat_kategorisi=ogleden once 15091

<conf:(0.63)> lift:(1.05) lew: (0.01)
<conf: (0.62)> lift:(1.04) lewv:(0)
<conf:(0.61)> 1lift:(1.02)

lew: (0.01)

conv:(l.24)

[1513] conv:{1l.24)

CINSIYET=Erkek 80464 ==> bolge_kategorisi=PILOT 5495% <conf:(0.68)> lift:(1.01) lewv:(0) [376] conv:(1l.01)
CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-13_vas_arasi 26053 ==> bolge_kategorisi=PFILOT 1770% <conf: (0.68)> 1lift: (1) lev:(0) [36] conv:(l)
vas_kategorisi=11-12 vas_arasi 55377 ==> bolge_kategorisi=PILOT 37822 <conf: (0.68)> 1lift: (1) lev:{0) [&3] conv:(l)
CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-13_yas_arasi 29324 ==> bolge_kategorisi=PILOT 19219 <conf: (0.68)> 1lift: (1) lewv:(0) [27] conv:(l)
8. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 47782 ==> bolge_kategorisi=PILOT 32342 <conf: (0.68)> 1lift: (1) lewv:(-0) [-70] conv:(1l)
10. CINSIYET=Kadin 70407 ==> bolge_kategorisi=PILOT 47384 <conf:(0.67)> 1lift: (0.9%) lewv:(-0) [-37€] conwv:(0.98)
11. saat_kategorisi=ogleden once 89885 ==» bolge kategorisi=PILOT &0372 <conf: (0.67)> 1lift: (0.99) lev:(-0) [-601] conv:(0.98)
12. CINSIYET=Hadin saat_kategorisi=ogleden_once 42103 ==> bolge_kategorisi=FILOT 23030 <conf:(0.67)> 1lift:(0.98) lewv:(-0) [-530] conwv:({0.98)

13. yas_kategorisi=l1-1%_vas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 31762 ==> bolge_kategorisi=FILOT 21078 <conf: (0.66)> 1ift: (0.98) lev:(-0) [-467] conv:(0.%9€)
14. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 31065 ==> bolge_kategorisi=PILOT 1929&5 <conf:(0.64)> 1lift: (0.95) lev:(-0.01) [-1107] conwv: (0.9)
15. yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 55991 ==> bolge_kategorisi=PILOT 35734 <conf: (0.64)> 1lift:(0.94) lewv:(-0.01) [-2247] conwv: (0.89)

16. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 2492& ==> bolge_kategorisi=PILOT 15789 <conf:(0.63)> 1ift:(0.93) lewv:(-0.01) [-1139] conwv:(0.88
17. yas_kategoris -3_wyas_arasi bolge kategorisi=PILOT 28931 ==> saat_kategorisi=ogleden once 18270 <conf:(0.63)> 1lift:(l.06) lev:(0.01) [lO03] conv:(l.0%3)
13. yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 33421 ==> bolge_kategorisi=FILOT 21024 <conf:(0.63)> 1ift:(0.93) lev:(-0.01) [-1647] conwv: (0.87)

conv: (1.08)
conv: (1.0€)
[240]

conv: (1.02)

Status

OK
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Tablo 6. Cocuk Hastanesi Tiim Veriler Acil Departmam Hari¢ Kullamlarak Apriori
Algoritmasi ile Wekada Uretilen Oriintiiler

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 23346 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 17285 <conf:(0.74)> lift:(1.09) lev:(0.01) [1448]
conv:(1.24)

yas_kategorisi=0-3_yas_arasi  saat_kategorisi=ogleden_once = 24702 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 18270 <conf:(0.74)> Ilift:(1.09) lev:(0.01) [1513]
conv:(1.24)

yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 39503 ==> bolge kategorisi=PILOT 28981
<conf:(0.73)> lift:(1.08) lev:(0.01) [2184] conv:(1.21)

saat_kategorisi=ogleden_sonra 37786 ==> bolge kategorisi=PILOT 26944
<conf:(0.71)> lift:(1.05) lev:(0.01) [1311] conv:(1.12)

CINSIYET=Erkek 80464 ==> bolge_kategorisi=PILOT 54959  <conf:(0.68)>
lift:(1.01) lev:(0) [376] conv:(1.01)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 26053 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 17709 <conf:(0.68)> lift:(1) lev:(0) [36] conv:(1)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi 55377 ==> bolge kategorisi=PILOT 37628
<conf:(0.68)> lift:(1) lev:(0) [63] conv:(1)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 29324 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 19919 <conf:(0.68)> lift:(1) lev:(0) [27] conv:(1)
CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 47782 ==>

bolge_kategorisi=PILOT 32342 <conf:(0.68)> lift:(1) lev:(-0) [-70] conv:(1)

10. CINSIYET=Kadin 70407 ==> bolge_kategorisi=PILOT 47384  <conf:(0.67)>
lift:(0.99) lev:(-0) [-376] conv:(0.98)

11. saat_kategorisi=ogleden_once 89885 ==> bholge_kategorisi=PILOT 60372
<conf:(0.67)> lift:(0.99) lev:(-0) [-601] conv:(0.98)

12. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 42103 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 28030 <conf:(0.67)> lift:(0.98) lev:(-0) [-530]
conv:(0.96)

13. yas_kategorisi=11-18 yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 31762 ==>
bolge kategorisi=PILOT 21078 <conf:(0.66)> lift:(0.98) lev:(-0) [-467]
conv:(0.96)

14. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 31065 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 19965 <conf:(0.64)> lift:(0.95) lev:(-0.01) [-1107]
conv:(0.9)
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15. yas_kategorisi=4-10 _yas arasi 55991 ==> bolge kategorisi=PILOT 35734
<conf:(0.64)> lift:(0.94) lev:(-0.01) [-2247] conv:(0.89)

16. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 24926 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 15769 <conf:(0.63)> lift:(0.93) lev:(-0.01) [-1139]
conv:(0.88)

17. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi bolge kategorisi=PILOT 28981 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 18270 <conf:(0.63)> lift:(1.06) lev:(0.01) [1003]
conv:(1.09)

18. yas kategorisi=4-10 _yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 33421 ==>
bolge_kategorisi=PILOT 21024 <conf:(0.63)> lift:(0.93) lev:(-0.01) [-1647]
conv:(0.87)

19. yas kategorisi=0-3 yas_arasi 39503 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 24702
<conf:(0.63)> lift:(1.05) lev:(0.01) [1167] conv:(1.08)

20. bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 32844 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 20267 <conf:(0.62)> lift:(1.04) lev:(0) [699]
conv:(1.06)

21. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 24926 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 15091 <conf:(0.61)> lift:(1.02) lev:(0) [240]
conv:(1.02)

Tablo 6’da goriildigli gibi Cocuk Hastanesi Acil Bolimii disindaki diger bolim
kategorisine ait 21 oriintii tespit edilmistir. ilk oriintiiye gére yas1 0-3 yas araliginda
cinsiyeti erkek olan 23.346 hastanin, 17.285 hastasinin Pilot (Kayseri) ilinden geldigi
%74 giiven diizeyi ile anlasilmaktadir.

Ikinci driintiiye gore yasi 0-3 yas araliginda 6gleden 6nce gelen 24.702 hastanin, 18.270
hastas1 % 74 giiven diizeyi ile Pilot (Kayseri) ilinden geldigi anlagilmaktadir.

Uciincii driintiiye gore yas1 0-3 yas araliginda gelen 39.503 hastanin, 28.981 hastas1 %
73 giiven diizeyi ile yine Pilot (Kayseri) ilinden geldigi anlasilmaktadir.

Geri kalan 18 Oriintii i¢in yapilan veri madenciligi incelendiginde Pilot (Kayseri) ilinin

toplam veri icerisinde baskin oldugu anlagilmaktadir.
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Sekil 18. Cocuk Hastanesi Tiim Veriler Bélge Kayseri Bilgisi Kullamlarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin EKran
Goriintiisii

o Weka Explorer

[ Freprocess T Classify T Cluster Tnssoci.am T Select attributes T Visualize ]

Associator

l Choose J|Apriuri-N1DD-TU-C 0e-DO0S-U1.0-M0O1-5-1.0-c-1

| stat | St

Result list (right-clic...
R

Associator output

Apriori

Minimum metric
Number of cycl

Generated sets

Minimum support:

Run information ===

Scheme: weka.assoclations.Apriori -N 100
Relation: 2)16438€_weri_sadece_kavseri_weka
Instances: le43se
Attributes: 5

ay_ kategorisi

CINSIYET

yas_kategorisi

saat_kategorisi

bolum kategorisi
=== RAssociator model (full training set) ===

0.1 (16439 instances)
0.8
1z

<confidence>:
es performed:

of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 10
Size of set of large itemsets L{2): 22
Size of set of large itemsets L{3): 2
Best rules found:

-T 0 -C 0.6

-D 0.05 -0 1.0 -M 0.

1 -5 -1.0 -c -1

DEPARTMANT 16

Status

OK
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Tablo 7. Cocuk Hastanesi Tiim Veriler Bolge Kayseri Bilgisi Kullamlarak Apriori
Algoritmasi ile Wekada Uretilen Oriintiiler

1. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=mesai_disi 27160 ==> bolum_kategorisi=ACIL
DEPARTMANI 19270 <conf:(0.71)> lift:(1.88) lev:(0.05) [9019] conv:(2.14)

2. saat_kategorisi=mesai_disi 51281 ==> bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI
36254 <conf:(0.71)> lift:(1.87) lev:(0.1) [16899] conv:(2.12)

3. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=mesai_disi 24121 ==> bolum_kategorisi=ACIL
DEPARTMANI 16984  <conf:(0.7)> lift:(1.87) lev:(0.05) [7880] conv:(2.1)

Tablo 7°de goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi Kayseri kategorisi kullanilarak 3 Oriintii
tespit edilmistir. Ilk oriintiiye gore cinsiyeti erkek olan mesai dis1 gelen 27.160 hastanin,

19.270 hastasi acil departmanina geldigi %71 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ikinci &riintiiye gdre mesai dis1 gelen 51.281 hastanin, 36254 hastasi acil boliimiine

geldigi %71 giliven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Uciincii oriintiiye gore cinsiyeti kadin olan mesai dis1 gelen 24.121 hastanim, 16.984

hastanin acil boliimiine %70 giiven diizeyi ile geldigi anlasilmaktadir.
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Sekil 19. Cocuk Hastanesi Kayseri ili Acil Hari¢ Verisi Kullamlarak Apriori Algoritmas: ile Wekada Uretilen Oriintiilerin Ekran
Gortintiisii
& Weka Explorer

— ] X
[ Preprocess T Classify T Cluster Tkﬁsodaie T Select attributes T Visualize ]
Associator
-
l Choose J|Apriori -MA00-TO-CO06-DO005S-U1.0-M0.1-5-1.0-c-1
— Associator output
Start Stop fr . |
Result list (right-clic... === Run information ===
—_——
Scheme: weka.asscciations.Apricori -N 100 -T 0 -C 0.6 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -3 -1.0 -c -1
Relation: 2.R)102343_veri_sadece_kayseri_acil_haric weka
Instances: 102343

Attributes: 5
ay_kategorisi
CINSIYET
vas_kategorisi
saat_kategorisi
bolum kategorisi
=== RAzsociator model (full training set) =—=

Apriori

Minimum support: 0.1 {10234 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.6
Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L({l): 12
Size of set of large itemsets L({2): 14

Size of set of large itemsets L({3): 3

Best rules found:

1. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 28531 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 138270 <conf: {0.63)> 1lift:({1.07) lewv:({0.01) [1174] conwv:{l.11})

2. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=0-3_yas_arasi 17235 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 10363 <conf: {0.63)> 1lift:(1.07) lewv:({0.01) [&666] conwv:(l.l)

Status

OK
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Tablo 8. Cocuk Hastanesi Kayseri ili Acil Hari¢ Verisi Kullamlarak Apriori
Algoritmasi ile Wekada Uretilen Oriintiiler

1. yas_kategorisi=0-3_yas arasi 28981 ==> saat kategorisi=ogleden_once 18270
<conf:(0.63)> lift:(1.07) lev:(0.01) [1174] conv:(1.11)

2. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 17285 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 10863  <conf:(0.63)> lift:(1.07) lev:(0.01) [666]
conv:(1.1)

Tablo 8’de goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi Kayseri ili acil hari¢ kategorisine ait 2
oriintii tespit edilmistir. ilk &riintiiye gére 0-3 yas aralifindaki 28.981 hastanin, 18.270

hastas1 6gleden once geldigi %70 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ikinci oriintiiye gore cinsiyeti erkek olan 0-3 yas araligindaki 17.285 hastanin, 10.863

hastas1 6gleden once geldigi %63 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.
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Sekil 20. Cocuk Hastanesi Kayseri ili Hari¢ Verisi Kullanilarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin Ekran Gériintiisii

& Weka Explorer — [m| *
[ Preprocess T Classify T Cluster TMsodate T Select attributes T Visualize ]
Associator
r N
l Choose J|Apriori -N100-TO-CO0G-D005-U1.0-M0O1-5-1.0-c-1
S— Associator output
Start Stop r . ]
Result list {right.clic... bolges_kategorisi :
f ' | === Rsscciator model (full training sst) ===
Apriori
Minimum support: 0.1 (6062 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.6
~

Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 13
Size of set of large itemsets L{2): 31
Size of set of large itemsets L{3): 10

Best rules found:

4. yas_kategorisi=11-15_vas_arasi saat kategorisi=ogleden once 11164 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 7435

g. bolum kategorisi=ACIL DEPRRTMANI 12088 ==> yas_kategorisi=
9. vyas_kategorisi=11-185_vas_arasi 20335 ==> bolge_ kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 12848 <conf:(0.63)> lift:(1.01)

11. CINSIYET=Erkek 31971 ==> bolge_ kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 19632 <conf: (0.61)> 1lift:(0.99) lew:(-0) [-292]
12. yas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 13923 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 8527

5. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden once 16704 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 11051 <conf:(0.66)> lift:({1.06) lewv:({0.01)
&. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=11-18_vas_arasi 9646 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 6120 <conf:(0.63)> lift:({1.02) lewv:(0)
7. CINSIYET=Kadin 28645 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 13145 <conf: (0.63)> lift:(1.02) lev:{0) [292] conv:{l.03)

-10 _vas_arasi 7656 <conf: (0.63)> 1ift:(1.38) lev:({0.03) [2089] conv: (1.47)

10. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-15_yas_arasi 10635 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI &£728 <conf:({0.63)> lift:({1.01) lewv:(0)

1. vas_kategorisi=0-3_vas_arasi 12365 ==> bolge_kategorisi=IC RNADOLU BOLGESI 9053 <conf: {0.73)> lift:({1.17) lewv:{0.02) [1345] conv:({l.41)
2. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden once 15157 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 10287 <conf:(0.68)> lift:({1.09) lewv:(0.01)
3. saat_kategorisi=ogleden_once 31901 ==> bolge_kategorisi=IC RNADOLU BOLGEST 21332 <conf: (0.67)> 1ift:({1.07) lewv:({0.02) [1456] conwv:({1l.14)
<conf: (0.67)> 1lift:(1.07) lewvw:(0.01)
[640] conwv:{l.11)
[108] conw:{1.03)

lewv: {0) [174] conw:({l.02)

conv: (0.93)
<conf:({0.6l)> lift: (0.98) lewv:(-0)

[815] conwv:{l.17)

[66] conw:({1.02)

[-150] conw: {0.97)

[477] conwv:{l.13)

Status
p-

0K
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Tablo 9. Cocuk Hastanesi Kayseri ili Hari¢ Verisi Kullanilarak Apriori Algoritmast ile

Wekada Uretilen Oriintiiler

yas_kategorisi=0-3 yas arasi 12368 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 9053 <conf:(0.73)> lift:(1.17) lev:(0.02) [1345] conv:(1.41)

CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 15197 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 10287 <conf:(0.68)> lift:(1.09)
lev:(0.01) [815] conv:(1.17)

saat_kategorisi=ogleden_once 31901 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 21338 <conf:(0.67)> lift:(1.07) lev:(0.02) [1456] conv:(1.14)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi  saat_kategorisi=ogleden_once 11164 ==>
bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 7435 <conf:(0.67)> lift:(1.07)
lev:(0.01) [477] conv:(1.13)

CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 16704 ==> bolge_kategorisi=IC
ANADOLU BOLGESI 11051 <conf:(0.66)> lift:(1.06) lev:(0.01) [640]
conv:(1.11)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 9646 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 6120 <conf:(0.63)> lift:(1.02)
lev:(0) [108] conv:(1.03)

CINSIYET=Kadin 28645 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI
18145 <conf:(0.63)> lift:(1.02) lev:(0) [292] conv:(1.03)

bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 12088 ==> yas_kategorisi=4-10
_yas_arasi 7656 <conf:(0.63)> lift:(1.38) lev:(0.03) [2089] conv:(1.47)

9. vyas_kategorisi=11-18 yas arasi 20335 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU

10.

11.

12.

BOLGESI 12848 <conf:(0.63)> lift:(1.01) lev:(0) [174] conv:(1.02)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 10689 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 6728 <conf:(0.63)> lift:(1.01)
lev:(0) [66] conv:(1.02)

CINSIYET=Erkek 31971 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI
19632 <conf:(0.61)> lift:(0.99) lev:(-0) [-292] conv:(0.98)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 13923 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 8527 <conf:(0.61)> lift:(0.98)
lev:(-0) [-150] conv:(0.97)
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Tablo 9’da goriildiigl gibi Cocuk Hastanesi Kayseri ili hari¢ kategorisine ait 12 oriintii
tespit edilmistir. flk ériintiiye gore 0-3 yas araligindaki 12.368 hastanin, 9.053 hastasi I¢
Anadolu Bolgesinden geldigi %73 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ikinci oriintiiye gore cinsiyeti kadin ve 6gleden énce gelen 15.197 hastanin, 10.287

hastas1 I¢ Anadolu Bolgesinden geldigi %68 giiven diizeyi ile anlasiimaktadir.

Uciincii 6riintiiye gore Ogleden 6nce 31.901 hastanin, 21.338 hastasi i¢ Anadolu

Bolgesinden geldigi %68 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Geri kalan 9 Oriintii i¢in yapilan veri madenciligi incelendiginde Pilot (Kayseri) ili
disindaki veriler incelendiginde I¢ Anadolu Bélgesinin baskin sekilde yer aldig

anlasilmaktadir.
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Sekil 21. Cocuk Hastanesi Kayseri ili Hari¢ Acil Hari¢ Verisi Kullamlarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin EKran

Goriintiisii
£ Weke Explorer — [m] X
[ Preprocess | Classy | Cluster [ Associate | Select attributes | visualize |
Associator
l Choose J|Apriuri—N 100-TO-COG-D0.05-U1.0-M01-5-1.0-c-1
Associator output
Start Stop
- - " L3
,'w\ Size of set of large itemsets L(2): 24 -
Size of set of large itemsets L(3): 13
Best rules found:
1. vyas_kategorisi=0-3_yas_arasi saat_kategorisi=ogleden once £432 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLT BOLGESI 5187 <conf:(0.81)> 1lift:(1.19) lev:(0.02) [2843] conv:(l.6%8)
2. yas_kategorisi: 3_vyas_arasi 10522 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI £8342 <conf: (0.79)> lift:(1.17) lev:(0.03) [1220] conwv:(l.56)
3. bolum kategorisi=NOROLOJI DEPARTMANI €835 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 4355 <conf: (0.71)> 1ift: (1.05) lewv:(0) [233] conwv:(l.12)
4. saat_kategorisi=mesai_disi 3173 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 5718 <conf:(0.7)> 1lift:(1.03) lewv:(0) [186] comw:{l.08)
5. CINSIYEI=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 14073 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 9764 <conf: (0.€9)> lift: (1.03) lev:(0) [239] conv:(l.0€)
€. gaat_kategorisi=ogleden once 29513 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 202&7 <conf: (0.69)> lift:(1.01) lev:(0.01) [292] conv: (1.03)
7. CINSIYET=Kadin 23023 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 15794 <conf:(0.69)> lift:(1.01) lev:(0) [211] conv:(l.03)
8. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 15440 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 10503 <conf: (0.68)> lift:(1.01) lew:(0) [53] conwv:(1.01)
9. vas_kategorisi=11-18_yas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 10884 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 7206 <conf: (0.67)> lift: (1) lev:(-0) [-24] conwv: (0.99)
10. CINSIYET=Erkek vas kategorisi=11-18_yas_arasi 8344 ==> bolge_kategorisi=IC RNADOLU BOLGESI 5627 <conf: (0.67)> lift: (1) lev:(-0) [-20] conv: (0.99) g

11. CINSIYET=Erkek 25505 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 17050 <conf: (0.67)> 1lift:(0.99) lev:(-0) [-211] conv:(0.97)

12. yas_kategorisi=ll-1%2 yas_arasi 17749 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 11334 <conf: (0.€7)> lift: (0.99) lev:(-0) [-178] conv:(0.97)

13. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi 9157 > bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI €060 <conf:(0.66)> lift: (0.93) lev: (-0} [-137] conv:(0.9&)
14. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=11-1%_yas_arasi 9405 ==> bolge_kategorisi=IC RNADOLU BOLGESI £207 <conf: (0.6€)> lift: (0.98) lewv: (-0} [-158] conv:(0.95)
15. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 12387 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI TS64 <conf: (0.63)> lift:(0.94) lev:(-0.01)
1€. saat_kategorisi=ogleden_sonra 10342 > bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI €859 <conf: (0.63)> 1lift: (0.93) lev:(-0.01) [-478] conwv:(0.88

17. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 20257 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 126€S <conf: (0.63)> lift: (0.92) lew: (-0.02) [-1042] conwv:{0.86)

15. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi 9157 ==> saat_kategorisi=ogleden once 5700 <conf:(0.62)> lift:(l.02) lew:(0) [131] conw:(l.04)

21. CINSIYET=Kadin bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 15794 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 9764 <conf: (0.62)> 1lift:(1.02) lev:(0) [158] conwv:(1.03)
22. bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 32844 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 20267 <conf: (0.62)> lift:(1.01) lev:(0.01) [292] conwv:(1.02)

23. CINSIYET=Erkek bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 17050 ==> saat kategorisi=ogleden_once 10503 <conf: (0.62)> lift:(1.01) lew:(0) [133] conwv:(1.02)
24. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 20257 ==> saat_kategorisi=ogleden once 12397 <conf:(0.61)> 1lift:(1.01) lew:(0) [77] conwv:{l.01)

25. yas_kategorisi=0-3 yas_arasi 10522 ==> saat_kategorisi=ogleden once 432 <conf: (0.€1)> lift:(1.01l) lev:(0) [32] conv:(l.0l)

2g. CINSIYET=Kadin 23023 ==> saat_kategorisi=ogleden once 14073 <conf: (0.€l)> lift:(1.01l) lev:(0) [71] conv:(l.0l)

28. CINSIYET=Erkek 25505 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 15440 <conf: (0.€1)> lift: (1) lev:(-0) [-71] conwv:(0.99)

25. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=11-12_yas_arasi 9405 ==> saat_kategorisi=ogleden once 567§ <conf:(0.6)> 1ift:(0.95) lewv:(-0) [-43] conw:({0.59)
30. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 11100 ==> saat_kategorisi=ogleden once £€57 <conf:(0.6)> 1lift:(0.99) lewv:(-0) [-53] conv:(0.99)
31. yas_kategorisi=11-1%_yas_arasi 1774% ==> saat_kategorisi=ogleden_once 10634 <conf:(0.6)> 1ift:(0.98) lewv:(-0) [-110] comv:{0.98)

32. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=11-18_yas_arasi 8344 ==> saat_kategorisi=ogleden once 5008 <conf:(0.6)> 1lift:(0.99) lewv:(-0) [-66] comnw:(0.98)

18. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 5342 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 5197 <conf: (0.62)> lift: (1.02) lev:(0) [123] conv:(l.04)

20. yaa_kategorisi=4-10 _yas_arasi bolge_kategorisi=IC RNADOLU BOLGESI 12€65 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7864 <conf: (0.62)> lift:(1.02) lev:(0) [159] conv:(l1.03)

27. yas_kategorisi=11-12_vas_arasi bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 11234 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 720& <conf: (0.61)> lift: (1) lev:(0) [8] conw:(l)

[-52€] conv:({0.88

Status

OK
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Tablo 10. Cocuk Hastanesi Kayseri ili Hari¢ Acil Hari¢ Verisi Kullanilarak Apriori

10.

11.

12.

13.

14.

Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiileri

yas_kategorisi=0-3_yas_arasi saat_kategorisi=ogleden_once 6432 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 5197 <conf:(0.81)> lift:(1.19)
lev:(0.02) [843] conv:(1.68)

yas_kategorisi=0-3_yas arasi 10522 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 8342 <conf:(0.79)> lift:(1.17) lev:(0.03) [1220] conv:(1.56)

bolum_kategorisi=NOROLOJI DEPARTMANI 6835 ==> bolge_kategorisi=IC
ANADOLU BOLGESI 4859 <conf:(0.71)> lift:(1.05) lev:(0) [233] conv:(1.12)

saat_kategorisi=mesai_disi 8173 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 5718 <conf:(0.7)> lift:(1.03) lev:(0) [186] conv:(1.08)

CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 14073 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 9764 <conf:(0.69)> lift:(1.03)
lev:(0) [239] conv:(1.06)

saat_kategorisi=ogleden_once 29513 ==> bolge_ kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 20267 <conf:(0.69)> lift:(1.01) lev:(0.01) [292] conv:(1.03)

CINSIYET=Kadin 23023 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI
15794 <conf:(0.69)> lift:(1.01) lev:(0) [211] conv:(1.03)

CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 15440 ==> bolge_kategorisi=IC
ANADOLU BOLGESI 10503 <conf:(0.68)> lift:(1.01) lev:(0) [53] conv:(1.01)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi  saat_kategorisi=ogleden_once 10684 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 7206 <conf:(0.67)> lift:(1) lev:(-0)
[-24] conv:(0.99)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 8344 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 5627 <conf:(0.67)> lift:(1) lev:(-0)
[-20] conv:(0.99)

CINSIYET=Erkek 25505 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI
17050 <conf:(0.67)> lift:(0.99) lev:(-0) [-211] conv:(0.97)

yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 17749 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 11834 <conf:(0.67)> lift:(0.99) lev:(-0) [-178] conv:(0.97)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 9157 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 6060 <conf:(0.66)> lift:(0.98)
lev:(-0) [-137] conv:(0.96)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 9405 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 6207 <conf:(0.66)> lift:(0.98)
lev:(-0) [-158] conv:(0.95)
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15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

217.

28.

yas_kategorisi=4-10 _vyas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 12397 ==>
bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 7864 <conf:(0.63)> lift:(0.94)
lev:(-0.01) [-526] conv:(0.88)

saat_kategorisi=ogleden_sonra 10842 ==> bolge kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 6859 <conf:(0.63)> lift:(0.93) lev:(-0.01) [-478] conv:(0.88)

yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 20257 ==> bolge_kategorisi=IC ANADOLU
BOLGESI 12668 <conf:(0.63)> lift:(0.92) lev:(-0.02) [-1042] conv:(0.86)

yas_kategorisi=0-3_yas_arasi bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 8342
==> saat_kategorisi=ogleden_once 5197  <conf:(0.62)> lift:(1.02) lev:(0) [123]
conv:(1.04)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 9157 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 5700 <conf:(0.62)> lift:(1.02) lev:(0) [131]
conv:(1.04)

yas_kategorisi=4-10 _vyas arasi bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI
12668 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7864 <conf:(0.62)> lift:(1.02) lev:(0)
[159] conv:(1.03)

CINSIYET=Kadin bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 15794 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 9764 <conf:(0.62)> lift:(1.02) lev:(0) [158]
conv:(1.03)

bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 32844 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 20267  <conf:(0.62)> lift:(1.01) lev:(0.01) [292]
conv:(1.02)

CINSIYET=Erkek bolge_kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI 17050 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 10503 <conf:(0.62)> lift:(1.01) lev:(0) [133]
conv:(1.02)

yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 20257 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 12397
<conf:(0.61)> lift:(1.01) lev:(0) [77] conv:(1.01)

yas_kategorisi=0-3 yas arasi 10522 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 6432
<conf:(0.61)> lift:(1.01) lev:(0) [32] conv:(1.01)

CINSIYET=Kadin 23023 ==> saat kategorisi=ogleden_once 14073
<conf:(0.61)> lift:(1.01) lev:(0) [71] conv:(1.01)

yas_kategorisi=11-18 yas_arasi bolge kategorisi=IC ANADOLU BOLGESI
11834 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7206 <conf:(0.61)> lift:(1) lev:(0) [8]
conv:(1)

CINSIYET=Erkek = 25505 ==>  saat kategorisi=ogleden_once 15440
<conf:(0.61)> lift:(1) lev:(-0) [-71] conv:(0.99)
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29.

30.

31.

32.

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 9405 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 5676 <conf:(0.6)> Ilift:(0.99) lev:(-0) [-43]
conv:(0.99)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 11100 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 6697 <conf:(0.6)> lift:(0.99) lev:(-0) [-53]
conv:(0.99)

yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 17749 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 10684
<conf:(0.6)> lift:(0.99) lev:(-0) [-110] conv:(0.98)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 8344 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 5008 <conf:(0.6)> lift:(0.99) lev:(-0) [-66] conv

Tablo 10°da goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi Kayseri ili hari¢ Acil Departman1 Harig

kategorisine ait 32 &riintii tespit edilmistir. Ilk driintiiye gore 0-3 yas araliginda 6gleden

once gelen 6.432 hastanin, 5.197 hastas1 i¢ Anadolu Bélgesinden geldigi %81 giiven

diizeyi ile anlasilmaktadir.

Ikinci &riintiiye gore 0-3 yas araligindaki 10.522 hastanin, 8.342 hastas1 I¢ Anadolu

Bolgesinden geldigi %79 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Uciincii oriintiiye gore Noroloji Boliimiine gelen 6.835 hastanin, 4.859 hastas1 I¢

Anadolu Bolgesinden geldigi %71 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Geri kalan 29 oriintii i¢in yapilan veri madenciligi incelendiginde Pilot (Kayseri) ili ve

Acil Béliimii disindaki veriler incelendiginde i¢ Anadolu Bélgesinin baskin sekilde yer

aldig1 anlagilmaktadir.
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Sekil 22. Cocuk Hastanesi Sadece I¢ Anadolu Bélgesi Verisi Kullamilarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin EKran

Goriintiisii
€3 Weka Explorer — O =
[ Preprocess | classity | Cluster [ Associate | Select attributes | visualize |
Associator
l Choose J|Apri0ri-N 100-TO-CO05-0005-U1.0-M01-5-1.0-c-1
— Associator output
Start Stop
ay kKategorisi F
Result list (right-clic... CINSIYET
[ ————
vas_kategorisi
16:05:15 - Aprior saat_kategorisi
bolum kategorisi
- Apriori === Asscociator model (full training set) ===
Apriori
Minimum support: 0.1 (3772 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.5
Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets:
S5ize of set of large itemsets L{l): 11
Size of set of large itemsets L({(2): 16
Size of set of large itemsets L{3): 3
Best rules found:
1. yas_kategorisi=0-3_vyas_arasi 9053 ==> saat_kategorisi=ogleden once 5376 <conf: (0.59)> lift:(1.05) lev:(0.01) [262] conv:(1.07)
2. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=1l1-15_vas arasi €728 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 3%15 <conf:(0.58)> 1lift:(1.03) lev:(0) [11l4] conv:(l.04)
3. yas_kategorisi=11-13_yas_arasi 12348 ==> saat_kategorisi=ogleden once 7435 <conf: (0.58)> lift: (1.02) lew:(0) [177] conwv:(l.03)
4. yas_kategorisi=0-3_vas_arasi 39053 ==> CINSIYET=Erkek 5205 <conf: (0.57)> 1lift:(l.11l) lewv:{0.01) [S00] conv:{l.13)
5. CINSIYET=Kadin 15145 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 10287 <conf: (0.57)> 1lift: (1) lev:(0) [37] conwv:(l)
6. CINSIYET=Erkek 19632 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 11051 <conf: (0.56)> lift: (1) lewv:(-0) [-37] conw: (1)
7. CINSIYET=Kadin vas_kategorisi=4-10 _vwas arasi 7569 ==> saat_kategorisi=ogleden once 4119 <conf:(0.54)> 1lifc:(0.96) lewv:(-0) [-156] conv: (0.95)
3. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 15376 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 2527 <conf: (0.54)> lift: (0.65) lewv: (-0.01) [-440] conwv: (0.94)
9. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 5307 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 440% <conf:(0.53)> lift:(0.94) lev:(-0.01) [-284] conwv: (0.93)
10. saat_kategorisi=ogleden_sonra 5069 ==> CINSIYET=Erkek 4220 <conf:(0.53)> lift:(1.02) lewv:(0) 86] conwv: (1.02)
1l. yas_kategorisi=l11-13_vas_arasi saat_kategorisi=ogleden_once 7435 ==> CINSIYET=HKadin 3515 <conf:(0.53)> lift:(1.1) lew:{0.01) [343] conv:({l.1l)
12. yas_kategorisi 1-13_wvas_arasi 12848 > CINSIYET=Kadin €728 <conf:(0.52)> lift:(1.09) lewv:(0.01) [556] conwv:(l1.09)
13. yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 15876 ==> CINSIYET=Erkek 3307 <conf:(0.52)> lift:(1.01) lev:(0) [56] conwv:(1.01)
14. saat_kategorisi=ogleden_once 21338 ==> CINSIYET=Erkek 11051 <conf: (0.52)> 1ift: (1) lev:(-0) [-37] conwv: {1}
15. yas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi saat_kategorisi=ogleden_once 3527 ==> CINSIYET=Erkek 4408 <conf:(0.52)> lift:(0.99) lev:(-0) [-23] conv: (0.9%)
16. saat_kategorisi=mesai_disi 2370 ==> CINSIYET=Erkek 4301 <conf:(0.51)> 1lift:(0.99) lewv:(-0) [-42] conv:(0.99)

Status

OK
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

Tablo 11. Cocuk Hastanesi Sadece I¢c Anadolu Bélgesi Verisi Kullanilarak Apriori

Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiileri

yas_kategorisi=0-3_yas arasi 9053 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 5376
<conf:(0.59)> lift:(1.05) lev:(0.01) [262] conv:(1.07)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 6728 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 3915 <conf:(0.58)> Ilift:(1.03) lev:(0) [114]
conv:(1.04)

yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 12848 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7435
<conf:(0.58)> lift:(1.02) lev:(0) [177] conv:(1.03)

yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 9053 ==> CINSIYET=Erkek 5205 <conf:(0.57)>
lift:(1.11) lev:(0.01) [500] conv:(1.13)

CINSIYET=Kadin 18145 ==>  saat kategorisi=ogleden_once 10287
<conf:(0.57)> lift:(1) lev:(0) [37] conv:(1)

CINSIYET=Erkek 19632 ==>  saat kategorisi=ogleden_once = 11051
<conf:(0.56)> lift:(1) lev:(-0) [-37] conv:(1)
CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 7569 ==>

saat_kategorisi=ogleden_once 4119 <conf:(0.54)> lift:(0.96) lev:(-0) [-156]
conv:(0.95)

yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 15876 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 8527
<conf:(0.54)> lift:(0.95) lev:(-0.01) [-440] conv:(0.94)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 8307 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 4408 <conf:(0.53)> lift:(0.94) lev:(-0.01) [-284]
conv:(0.93)

saat_kategorisi=ogleden_sonra 8069 ==> CINSIYET=Erkek 4280
<conf:(0.53)> lift:(1.02) lev:(0) [86] conv:(1.02)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi  saat_kategorisi=ogleden_once 7435 ==>
CINSIYET=Kadin 3915 <conf:(0.53)> lift:(1.1) lev:(0.01) [343] conv:(1.1)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi 12848 ==>  CINSIYET=Kadin 6728
<conf:(0.52)> lift:(1.09) lev:(0.01) [556] conv:(1.09)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi 15876 ==> CINSIYET=Erkek 8307
<conf:(0.52)> lift:(1.01) lev:(0) [56] conv:(1.01)

saat_kategorisi=ogleden_once 21338 ==>  CINSIYET=Erkek 11051
<conf:(0.52)> lift:(1) lev:(-0) [-37] conv:(1)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 8527 ==>
CINSIYET=Erkek 4408 <conf:(0.52)> lift:(0.99) lev:(-0) [-23] conv:(0.99)
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16. saat_kategorisi=mesai_disi 8370 ==> CINSIYET=Erkek 4301  <conf:(0.51)>
lift:(0.99) lev:(-0) [-48] conv:(0.99)

Tablo 11°de goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi i¢ Anadolu Bélgesi kategorisine ait 16
oriintii tespit edilmistir. {lk riintiiye gore 0-3 yas araliginda 9.053 hastanin, 5.376 ‘sinin

Ogleden Once hastaneye geldigi %59 giiven diizeyi ile anlasilmaktadir.

Ikinci oriintiiye gore cinsiyeti kadm ve 11-18 yas aralifindaki 6.728 hastanin, 3.915

hastas1 6gleden Once hastaneye geldigi %58 giiven diizeyi ile anlasilmaktadir.

Ucgiincii oriintiiye gore 11-18 yas araligindaki 12.848 hastanin, 7.435 hastas1 6gleden

once hastaneye geldigi %58 giiven diizeyi ile anlasilmaktadir.

Geri kalan 13 &riintii i¢in yapilan veri madenciligi I¢ Anadolu Bolgesinden 11-18 yas
araliginda hasta sayisinin daha ¢ok oldugu ve cinsiyet agirliginin erkek oldugu bilgisine

ulasilmstir.
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Sekil 23. Cocuk Hastanesi Sadece I¢ Anadolu Bélgesi Acil Boliimii Hari¢ Verisi Kullanilarak Apriori Algoritmasi ile Wekada Uretilen

Oriintiilerin Ekran Goriintiisii

&) Weka Explorer — O x
[ Preprocess I Classify T Cluster TMsodateT Select attributes T Visualize ]
Associator
F ™
l Choose J|Apri0ri -M100-TO-CO6G-DO0S-U1.0-M0O1-5-1.0-c-1
S—— Associator output
Start Stop r ]
Result list (right clic... L]
| ——
- Apriori Apriori
Minimum support: 0.1 (3284 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.8
Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets: f 3

Size of set of large

Size of set of large

Size of set of large

Best rules found:

1. CINSIYET=Kadin
2. yas_kategorisi=
3. yas_kategorisi=
4. CINSIYET=Kadin
5. CINSIYET=Erkek
€. CINSIYET=Erkek
7. CINSIYET=Kadin
8. yas_kategorisi=
9. CINSIYET=Erkek

itemsets L{l): 12
itemsets L{2): 12

itemsets L{3): 4

vas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi €060 ==> saat kategorisi=ocgleden once 3802 <conf: {0.63)> 1lift: {1.02) lew:{0) [&2] conwv:(1l.03)
0-3_was_arasi 8342 ==> saat_kategorisi=cgleden once 5157 <conf:(0.62)> lift:({l.01) lev:(0) [4%] conwv:({l.02)
=10 _vas_arasi 12668 ==> saat_kategorisi=ogleden once 7364 <conf: (0.62)> 1lift: (1.01) lewv: ({0} [4€] comw:({l.01)

15794 ==> saat_kategorisi=ogleden once 9764 <conf: (0.62)> lift: (1) lewv:{0) [18] conv:(l)

17050 ==> saat_kategorisi=ogleden once 10503 <conf: {0.62)> lift: ({1} lew:{-0) [-12] comv:({l)

yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 6603 ==> saat kategorisi=ogleden once 40862 <conf: (0.61)> lift: (1) lewv:(-0) [-15] conwv:({0.9%9)
vas_kategorisi=11-18%_vas_arasi €207 ==> saat kategorisi=ogleden once 3798 <conf: {0.61)> 1lift: {0.99) lew:({-0) [-34] conw:({0.9%9)
11-18_was_arasi 11834 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7208 <conf: (0.61)> lifc: (0.99) lewv:({-0) [-96] conwv:(0.98)
vas_kategorisi=11-15_vas_arasi 5627 ==> saat kategorisi=ogleden once 3410 <conf: {0.61)> 1lift: (0.928) lewv:(-0) [-€2] conv:(0.97)

Status
-

oK
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Tablo 12. Cocuk Hastanesi Sadece I¢ Anadolu Bb'lges{‘Acil B(')'lf'imb'i Haric Verisi
Kullanilarak Apriori Algoritmasi ile Wekada Uretilen Oriintiileri

1. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 6060 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 3802 <conf:(0.63)> lift:(1.02) lev:(0) [62]
conv:(1.03)

2. yas_kategorisi=0-3_yas_arasi 8342 ==> saat kategorisi=ogleden_once 5197
<conf:(0.62)> lift:(1.01) lev:(0) [49] conv:(1.02)

3. yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 12668 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7864
<conf:(0.62)> lift:(1.01) lev:(0) [46] conv:(1.01)

4. CINSIYET=Kadin 15794  ==>  saat_kategorisi=ogleden_once = 9764
<conf:(0.62)> lift:(1) lev:(0) [18] conv:(1)

5. CINSIYET=Erkek 17050 ==>  saat_kategorisi=ogleden_once 10503
<conf:(0.62)> lift:(1) lev:(-0) [-18] conv:(1)

6. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 6608 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 4062 <conf:(0.61)> lift:(1) lev:(-0) [-15]
conv:(0.99)

7. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 6207 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 3796 <conf:(0.61)> Ilift:(0.99) lev:(-0) [-34]
conv:(0.99)

8. yas_kategorisi=11-18 yas arasi 11834 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 7206
<conf:(0.61)> lift:(0.99) lev:(-0) [-96] conv:(0.98)

9. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 5627 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 3410 <conf:(0.61)> Iift:(0.98) lev:(-0) [-62]
conv:(0.97)

Tablo 12°de goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi Acil Harig
kategorisine ait 9 oriintii tespit edilmistir. Ilk oriintiiye gore cinsiyeti kadin olan 4-10
yas araliginda 6.060 hastanin, 3.802 ‘sinin 6gleden once hastaneye geldigi %63 giiven

diizeyi ile anlasilmaktadir.

Ikinci oriintiiye gore 0-3 yas araligindaki 8.342 hastanin, 5.197 ‘smin 6gleden 6nce

hastaneye geldigi %62 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ucgiincii 6riintiiye gore 4-10 yas araligindaki 12.668 hastanin, 7.864 hastas1 6gleden

once hastaneye geldigi %62 giiven diizeyi ile anlasilmaktadir.
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Geri kalan 6 oriintii i¢in yapilan veri madenciligi hastalarin genelinin 6gleden 6nce

hastaneye gelip muayene oldugu bilgisine ulasilmistir.
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Sekil 24. Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi Harig Verisi Kullamilarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiilerin Ekran

Goriintiisii
&3 Weka Explorer — [m] >
[ Preprocess | Cassity | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Associator
l Choose J|Apriuri -MA00-TO-CO0E-D005-U1.0-M01-5-1.0-c-1
Associator output
Minimum metric <confidence>: 0.6 A
Number of cycles performed: 18 -
HEL=RETGT Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{l): 12
Size of set of large itemsets L{2): 26
Size of set of large itemsets L({3): 14
Best rules found:
1. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18_vas_arasi 396l ==> bolge_kategorisi=RAKDENIZ BOLGESI 2337 <conf: (0.72)> lifrt:(l.16€) lev:(0.02) [386] conwv:(l.34) ™~
2. yas_kategorisi=11-18_yas_arasi saat_ kategorisi=ogleden once 3729 ==> bolge kategorisi=AEKDENIZ BOLGESI 2625 <conf: {0.7)> 1lift:(1.14) lew:(0.01) [317] conv:{l.29)
3. vas_kategorisi=11-18_vyas_arasi 7487 ==> bolge_kategorisi=RAKDENIZ BOLGESI 5203 <conf: (0.69)> lifr:(l.12) lewv:(0.02) [570] conwv:(l.25)
4. yas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi saat kategorisi=mesai disi 3701 ==> bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 2555 <conf: {0.6%)> lift:{2.2) lewv:(0.0&) [1395] conv:(2.22)
5. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18_vas_arasi 3526 ==> bolge_kategorisi=RAKDENIZ BOLGESI 23¢6 <conf: (0.67)> lift:(1.08) lev:(0.01) [1lE84] conwv:(l.l§&)
€. bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI bolge kategorisi=AEDENIZI BOLGESI 4147 > yas_kategorisi=4-10 _yas arasi 2730 <conf: {0.87)> 1lift:(1.27) lewv:(0.03) [594] conwv:(l.43)
7. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 5086 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 3348 <conf: (0.66)> 1lift:(1.07) lev:(0.01) [213] conwv:(l.1l2)
&. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=cgleden once 4910 ==> bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 319& <conf: (0.85)> 1ift: (1.05) lewv:{0.01) [157] conw: (l1.09)
9. vas_kategorisi=4-10 _yas_arasi saat_kategorisi=ogleden_once 5396 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3510 <conf:(0.65)> lift:(1.05) lewv:(0.01) [171] conv:(l.09)

17. yas_kategorisi=4-10 _wyas_arasi bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 4442 ==> bolge kategorisi=RAKDENIZ BOLGESI 2720

2l. saat_kategorisi=mesai disi bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3933 ==> bolum kategorisi=ACIL DEFARTMANI 2423

22. saat_kategorisi=ogleden sonra 5664 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3424 <conf:(0.6)> 1lift:(0.98) lewv:(
23. CINSIYET=Erkek 12339 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 7457 <conf: (0.6)> 1lift: (0.93) lew:(-0.01) [-177]

24. saat_kategorisi=mesai_disi 6612 ==> bolge_kategorisi=RKDENTIZ BOLGESI 3983 <conf: (0.6)> 1lift:(0.97) lewv: (-0)

10. yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 12037 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 77&€7 <conf: (0.65)> lift:(1.04) lewv:(0.01) [3128] conv:(l.07)

11. yas_kategorisi=4-10 _wyas_arasi saat_kategorisi=mesai_disi 3701 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2385 <conf: (0.64)> 1lift:(1.04) lewv:(0) [94]
12. CINSIYET=Erkek bolum kategorisi=ACIL DEPARTMRNI 3584 ==> vas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi 2473 <conf: (0.64)> lifr:(l.21) lev:(0.02) [431]] conwv:(l.
13. saat_kategorisi=ogleden_once 10563 ==»> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGEST &725 <conf:({0.64)> 1lift:({1.03) lewv:(0.01) [1828] conw:(1l.05)

14. CINSIYET=Kadin 10500 ==> bolge_kategorisi=RAEKDENIZ BOLGESI €€75 <conf: (0.64)> 1ift:(l1.03) lev:(0.01) [177] conwv: (1.05)

15. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _vyas_arasi £971 ==> bolge kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 441% <conf: {0.63)> lift:({1.02) lev:{0) [105] conw:{l.04)
16. saat_kategorisi=mesai disi €612 ==> bolum kategorisi=ACIL DEPRRTMANT 4157 <conf: (0.63)> lift:(2.01) lewv:(0.09) [2085] conv:(l.85)

<conf: {0.63)> lift:({1.01) lewv: {0}

8. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 5653 ==> bolge_ kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3529 <conf: (0.62)> lift:(1.01) lew:({0) [31]
1%. bolum kategorisi=ACIL DEFARTMANI 7155 ==> yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 444% <conf: (0.62)> 1lift:({1.138) lewv:(0.03)

conv: (1.01)

[677] conwv: {1.25)

20. saat_kategorisi=mesai disi bolum kategorisi=ACIL DEPARTMANI 4157 ==> yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 2555 <conf: (0.61l)> 1lift:(l.17)

lewv:{0.02) [364]

<conf:(0.61)> lift:(1.95) lewv:(0.05)
-0) [-80] conwv:({0.96)
conv: (0.96)

[-108]

conv: (0.96)

conv: (1.07)

31

[27]

[1120]

conv: {1.02)

conv: (1.23)

conv: (1.7§6)

r/

Status

Ok
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10.

11.

12.

Tablo 13. Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi Hari¢ Verisi Kullanilarak Apriori

Algoritmast ile Wekada Uretilen Oriintiileri

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 3961 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2837 <conf:(0.72)> lift:(1.16)
lev:(0.02) [386] conv:(1.34)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi  saat_kategorisi=ogleden_once 3729 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2625 <conf:(0.7)> lift:(1.14) lev:(0.01)
[317] conv:(1.29)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi 7487 ==>  bolge_kategorisi=AKDENIZ
BOLGESI 5203 <conf:(0.69)> lift:(1.12) lev:(0.02) [570] conv:(1.25)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi  saat_kategorisi=mesai_disi 3701 ==>
bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 2555 <conf:(0.69)> lift:(2.2)
lev:(0.06) [1395] conv:(2.22)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 3526 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2366 <conf:(0.67)> Ilift:(1.08)
lev:(0.01) [184] conv:(1.16)

bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI bolge_kategorisi=AKDENIZ

BOLGESI 4147 ==> yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 2780 <conf:(0.67)>
lift:(1.27) lev:(0.03) [594] conv:(1.43)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 5066 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3348 <conf:(0.66)> lift:(1.07)
lev:(0.01) [213] conv:(1.12)

CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 4910 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3196 <conf:(0.65)> lift:(1.05)
lev:(0.01) [157] conv:(1.09)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 5396 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3510 <conf:(0.65)> lift:(1.05)

lev:(0.01) [171] conv:(1.09)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi 12037 ==> bolge kategorisi=AKDENIZ
BOLGESI 7767 <conf:(0.65)> lift:(1.04) lev:(0.01) [318] conv:(1.07)

yas_kategorisi=4-10  _yas arasi  saat_kategorisi=mesai_disi 3701 ==>
bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2385  <conf:(0.64)> lift:(1.04) lev:(0)
[94] conv:(1.07)

CINSIYET=Erkek bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 3884 ==>
yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 2479  <conf:(0.64)> lift:(1.21) lev:(0.02) [431]
conv:(1.31)
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

saat_kategorisi=ogleden_once 10563 ==>  bolge_kategorisi=AKDENIZ
BOLGESI 6725 <conf:(0.64)> lift:(1.03) lev:(0.01) [188] conv:(1.05)

CINSIYET=Kadin 10500 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 6675
<conf:(0.64)> lift:(1.03) lev:(0.01) [177] conv:(1.05)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 6971 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 4419  <conf:(0.63)> lift:(1.02) lev:(0)
[105] conv:(1.04)

saat_kategorisi=mesai_disi 6612 ==> bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI
4157 <conf:(0.63)> lift:(2.01) lev:(0.09) [2085] conv:(1.85)

yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 4448
==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2780 <conf:(0.63)> lift:(1.01)
lev:(0) [27] conv:(1.02)

CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 5653 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3529  <conf:(0.62)> lift:(1.01) lev:(0)
[31] conv:(1.01)

bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 7155 ==> vyas_ kategorisi=4-10
_yas_arasi 4448 <conf:(0.62)> lift:(1.18) lev:(0.03) [677] conv:(1.25)

saat_kategorisi=mesai_disi bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 4157 ==>
yas_kategorisi=4-10 _yas arasi 2555  <conf:(0.61)> lift:(1.17) lev:(0.02) [364]
conv:(1.23)

saat_kategorisi=mesai_disi bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3983 ==>
bolum_kategorisi=ACIL DEPARTMANI 2428 <conf:(0.61)> lift:(1.95)
lev:(0.05) [1180] conv:(1.76)

saat_kategorisi=ogleden_sonra 5664 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI
3424  <conf:(0.6)> lift:(0.98) lev:(-0) [-80] conv:(0.96)

CINSIYET=Erkek 12339 ==> bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 7457
<conf:(0.6)> |ift:(0.98) lev:(-0.01) [-177] conv:(0.96)

saat_kategorisi=mesai_disi 6612 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI
3983 <conf:(0.6)> lift:(0.97) lev:(-0) [-108] conv:(0.96)

Tablo 13’de goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi Harig kategorisine ait

24 oriintii tespit edilmistir. 11k driintiiye gore cinsiyeti kadin olan 11-18 yas araliginda

3.961 hastanin, 2.837 hastasinin Akdeniz Bolgesinden geldigi %72 giiven diizeyi ile

anlasilmaktadir.
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Ikinci oriintiiye gore 11-18 yas araliginda 6gleden dnce gelen 3.729 hastanin, 2.625

hastasinin Akdeniz Bolgesinden geldigi %70 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ucgiincii oriintiiye gore 11-18 yas araligindaki 7.487 hastanm, 5203 hastast Akdeniz
Bolgesinden geldigi %69 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Geri kalan 21 6riintii icin yapilan veri madenciligi I¢ Anadolu bédlgesi harig tutularak
yapilan degerlendirmede hastalarin genelinin Akdeniz Bdlgesinden muayeneye gelen

hastalarin olusturdugu anlasilmaktadir.
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Sekil 25. Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi Haric ve Acil Boliimii Hari¢ Verisi Kullanilarak Apriori Algoritmast ile Wekada Uretilen

Oriintiilerin Ekran Goriintiisii

&3 Weka Explorer - m} x
[ Preprocess T Classify T Cluster TkssodaieT Select attributes T Visualize ]
Associator
r o
l Choose J|.Ilprioli-l\l 100-TO-CO06-D005-U1.0-M01-5-1.0-c-1
— Associator output
Start Stop r 2]
B Minimum support: U.L (1568 1nstances) 2
,'w\ Minimum metric <confidence>: 0.8 -
Number of cycles performed: 13
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{l): 15
Size of set of large itemsets L{2): 17
Size of set of large itemsets L{3): 12
Size of set of large itemsets L{4): 1 .,

Best rules found:
1. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18_vyas_arasi 3198 ==»> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2279 <conf: (0.71)>» 1ift:(1.12) lew:(0.02) [243] conwv:({l.28)

3. yas_kategorisi=11-1% yas_arasi 5915 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 4094 <conf: (0.€9) > lift:{1.09) lew:(0.02) [322] conwv:{l.18)
4. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 3097 ==> bolge_ kategorisi=RAKDENIZ BOLGESI 2070 <conf: (0.€7)> lift:{1.05) lew:(0.01) [9%] conwv:{1.09)
5. CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18_wyas_arasi 2717 ==> bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 1815 <conf:(0.87)> 1ift:({1.09) lew:(0.01) [85] comw:({l.09)
€. CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden once 4309 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 2349 <conf:(0.6€)> lift:({1.04) lev:({0.01) [l05] conv:{l.0T)
7. vas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 7539 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 4537 <conf: (0.66)> 1ifr:(1.03) lew:(0.01) [155] conv:({l.08)

4. CINSIYET=Kadin 722% ==> bolge_kategorisi=REKDENIZ BOLGESI 4720 <conf: (0.65)> lift:(1.03) levw:(0.01) [117] conv:(l.03)

10. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=4-10 _vas_arasi 449%2 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 2317 <conf: (0.65)> 1ift:({1.02) lewv:(0) [57] conwv:(l.04)

11. CINSIYET=Erkek vas_kategorisi=4-10 _vas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 2835 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 1703 <conf: (0.65)> 1ift:({1.02) lew:(0)
12. saat_kategorisi=ogleden once 9246 ==> bolge kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 5960 <conf: (0.64)> 1ift:({1.01) lewv:({0) [73] conw:({l.02)

13. CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden once 4937 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 3111 <conf: (0.63)> lift:{0.99) lev:(-0) [-32] conw:(0.93)

14. CINSIYET-Erkek 8455 —> bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 5265 <conf: (0.62)> lift: (0.88) lev:(-0.01) [-117] conv:{0.96)

15. saat_kategorisi=ogleden_sonra 3533 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2470 <conf: (0.82)> 1ift:{0.97) lewv:({-0) [-65] conwv:(0.98)

16. CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 3097 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 1838 <conf:(0.61)> 1lifr:(1.04) lew:(0) [72] conv:(l.0&)

17. CINSIYET=Kadin bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 4720 ==> saat_kategorisi=ogleden_once 28543 <conf: (0.6)> 1ifrt:{1.02) lewv:{0) [6€] conv:(l.03)

2. vas_kategorisi=11-1% yas_arasi saat kategorisi=ogleden once 3478 ==> bolge_kategorisi=REDENIZ BOLGESI 2444 <conf: (0.7)> lift:{1.1) lew:{0.01) [229] conv:(l.22)

8. vas_kategorisi=4-10 _yas_arasi saat_kategorisi=ogleden once 4333 ==> bolge_kategorisi=RKDENIZ BOLGESI 2576 <conf: (0.€6)> 1ift:(1.03) lew:(0.01) [90] conv:{l.0&)

[25]

conv: {1.03)

Status

OK

73

o) e



10.

11.

12.

Tablo 14. Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi Hari¢ ve Acil Boliimii Harig Verisi

Kullanilarak Apriori Algoritmasi ile Wekada Uretilen Oriintiileri

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 3198 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2279 <conf:(0.71)> lift:(1.12)
lev:(0.02) [243] conv:(1.26)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi  saat_kategorisi=ogleden_once 3478 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2444  <conf:(0.7)> lift:(1.1) lev:(0.01)
[229] conv:(1.22)

yas_kategorisi=11-18 yas arasi 5915 ==>  bolge kategorisi=AKDENIZ
BOLGESI 4094 <conf:(0.69)> lift:(1.09) lev:(0.02) [328] conv:(1.18)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 3097 ==>
bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2070 <conf:(0.67)> lift:(1.05)
lev:(0.01) [98] conv:(1.09)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=11-18 yas_arasi 2717 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 1815 <conf:(0.67)> lift:(1.05)
lev:(0.01) [85] conv:(1.09)

CINSIYET=Kadin saat_kategorisi=ogleden_once 4309 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2849 <conf:(0.66)> lift:(1.04)

lev:(0.01) [105] conv:(1.07)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi 7589 ==> bolge kategorisi=AKDENIZ
BOLGESI 4987 <conf:(0.66)> lift:(1.03) lev:(0.01) [155] conv:(1.06)

yas_kategorisi=4-10 _yas arasi saat_kategorisi=ogleden_once 4533 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2976 <conf:(0.66)> lift:(1.03)
lev:(0.01) [90] conv:(1.06)

CINSIYET=Kadin 7229 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 4720
<conf:(0.65)> lift:(1.03) lev:(0.01) [117] conv:(1.05)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 4492 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 2917  <conf:(0.65)> lift:(1.02) lev:(0)
[57] conv:(1.04)

CINSIYET=Erkek yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi saat_kategorisi=ogleden_once
2635 ==> Dolge_kategorisi=TAKDENIZ BOLGESI 1703 <conf:(0.65)>
lift:(1.02) lev:(0) [25] conv:(1.03)

saat_kategorisi=ogleden_once 9246 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI
5960 <conf:(0.64)> lift:(1.01) lev:(0) [73] conv:(1.02)
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13.

14.

15.

16.

17.

CINSIYET=Erkek saat_kategorisi=ogleden_once 4937 ==>
bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 3111  <conf:(0.63)> lift:(0.99) lev:(-0)
[-32] conv:(0.98)

CINSIYET=Erkek 8455 ==> bolge kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 5265
<conf:(0.62)> lift:(0.98) lev:(-0.01) [-117] conv:(0.96)

saat_kategorisi=ogleden_sonra 3983 ==> bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI
2470 <conf:(0.62)> lift:(0.97) lev:(-0) [-65] conv:(0.96)

CINSIYET=Kadin yas_kategorisi=4-10 _yas_arasi 3097 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 1898 <conf:(0.61)> Ilift:(1.04) lev:(0) [72]
conv:(1.06)

CINSIYET=Kadin  bolge_kategorisi=AKDENIZ BOLGESI 4720 ==>
saat_kategorisi=ogleden_once 2849 <conf:(0.6)> Ilift:(1.02) lev:(0) [66]
conv:(1.03)

Tablo 14°de goriildiigii gibi Cocuk Hastanesi I¢ Anadolu Bélgesi ve Acil Boliimii Harig

kategorisine ait 17 driintii tespit edilmistir. Ilk driintiiye gore cinsiyeti kadin olan 11-18

yas araliginda 3.198 hastanin, 2.279 hastasinin Akdeniz Bolgesinden geldigi %71 giiven

diizeyi ile anlasilmaktadir.

Ikinci &riintiiye gore 11-18 yas araliginda 6gleden once gelen 3.478 hastanin, 2.444

hastasinin Akdeniz Bolgesinden geldigi %70 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Ugiincii 6riintiiye gore 11-18 yas araligindaki 5.915 hastanin, 4094 hastas1 Akdeniz

Bolgesinden geldigi %69 giiven diizeyi ile anlagilmaktadir.

Geri kalan 14 6riintii igin yapilan veri madenciligi I¢ Anadolu bélgesi, Acil Boliimii

hari¢ tutularak yapilan degerlendirmede hastalarin genelinin Akdeniz Bolgesinden

muayeneye gelen hastalarin olusturdugu anlasilmaktadir.
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4. DEGERLENDIRME VE SONUC

Makine 6grenme yontemleri hem hasta verilerinin i¢inde barindirdiklar1 yeni modelleri
ve ilging bilgileri kesfedip anlamlandirabilmeyi hem de elde edilen neticeleri ve/veya
risk degerlendirmelerini  smiflandirma ve tahmine yonelik c¢alismalar igin
kullanabilmeyi saglamaktadir. Hasta verileri kimi zaman saglik personeline tibbi bakim
icin yol gostermesinin yaninda kimi zaman da saglik hizmetlerinin daha iyi
gercgeklestirilmesi ve hasta memnuniyetinin saglanmasi amaci ile hasta profilinin ortaya

konmasi seklinde de gerceklesebilmektedir.

Bu calisma ile karar alma siire¢lerinde hastane kullanimi konusunda yapilan oriintiiler
incelenerek hastane yoneticilerine hastalarin cinsiyeti, yas araliklari, gelis zamanlari,
geldikleri bolgeler, geldikleri aylar ve yararlandiklar: boliimler konularinda 151k tutmak
amaci ile birliktelik kurallar1 kullanilarak veri madenciligi ¢alismasi yiirtitiilmistiir.
Birliktelik kurallar1 yontemi uygulanirken giliniimiiziin algoritmalar1 iginde yer alan
Apriori algoritmasi ile yapilan veri madenciliginin en kullanigh ve elde edilen neticeler
baglaminda en anlamli ve tutarli sonuglart verdigi sdylenebilmektedir (Parraga-Alava,
vd., 2018, s. 24). Ozellikle saglik hizmetleri alaninda biiyiik veri miktarlarmin oldugu
diistintiliirse bu algoritmanin giivenle kullanilan bir algoritma olarak ¢aligsmalarda
kullanilmak iizere uygulanabilecegi goriilmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda, Kayseri’de
bulunan Erciyes Universitesi hastaneleri verileri kullanilarak, hasta profil iliskileri
birliktelik  kurallarinin  var olup olmadigr anlasilmaya calisilmistir.  Apriori
algoritmasinin saglik hizmetlerinde kullanilmasi, sonuglarin sezgisel ve anlasilabilir
olarak sunuldugu bir veri madenciligi yaklagimini ve veri 6n isleme ile karisikligi

olusturan bir¢ok kuralin sadelestirilmesini saglamistir (Mahmoodi, vd., 2016, s.14 ).

Calismaya baslandiginda 2022 yilina ait bir milyondan fazla ham hasta kaydi ve bu

hastalara ait 9 veri seti bulunmaktaydi. Bu veri setleri; giin, hasta ad1 (K.V.K.K geregi
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maskelenmis olarak Adin ilk harfi ve Soyadin ilk harfi seklinde), cinsiyet, yas, saat, il,
ilce, mahalle ve poliklinik veri setlerinden olusmaktaydi. Hasta profillerinin ¢ikarilmast
ve hasta profil analizlerinin glivenli sekilde yapilabilmesi amaci ile ham verinin
islenmesi ve bir dizi veri on isleminden geg¢irilmesi gerekmistir. 9 veri seti i¢inde B6lim
Kategorisi 20 farkli boliim degeri alabilmekte oldugu i¢in anlamli veriye ulasmak igin
bolim kategorisi Cocuk Hastanesi ile simirlandirilmistir. Gereksiz olan veriler

temizlenerek; ad1 soyadi, ilge, mahalle bilgileri silinmistir.

Biiyilik bir veri hacmine sahip olan veri tabani igerisinde Oriintiilerin engellenmemesi
adina bir takim veri On igsleme adimlart gergeklestirilmistir. Bu adimlardan biri veri
temizleme adimidir. Mevcut veri setinde eksik verilerin bulundugu fark edilmistir. Bu
eksik verilerin tiiretilmesi yerine ilgili veri satirinin silinmesi kararlagtirilmistir. Bunun
en bliyiik sebebi mevcut veri setindeki satir sayisinin ¢ok fazla olmasidir. Bu verilerin
silinmesi veri setinde biiylik etkiler olusturmamakla birlikte eksik verilerin
tamamlanarak veri setine eklenmesi Oriintiilerin kaybma da neden olabilmektedir.
Boylece mevcut veri setinin giivenilirligi arttirllmistir. Eksik bilgi igeren satirlar (yas
bilgisi, sehir bilgisi vb.) silinmistir. Veri setleri icinde yer alan wveri tiplerinin
azaltilmasina yonelik olarak veri doniistiirme islemleri gergeklestirilmistir. Bu baglamda
yer alan cinsiyet bilgisi 2 kategoriye, yas ve saat bilgileri 3 ana kategoriye indirgenmis,
81 1l bilgisi Kayseri (Pilot) olmak iizere 8 kategoride incelenmis, Cocuk Hastanesinde

yer alan 20 poliklinik veri doniistiirme ile veri 6n isleme siireglerine tabi tutulmustur.

Veri o6n isleme adimlari esnasinda giiriiltii olusturabilecek uyumsuz veriler
giivenilirligin ve anlaml veri biitiinliigiiniin saglanmas: i¢in silinmistir. Ornegin Cocuk
Hastanesi’nde 18 yasindan biiyiikk hasta olmamasi gerekirken hatali kayitlarin varlig

tespit edilmis ve bu veriler degerlendirmeye alinmamustir.

Sonuglar1 elde etme agamasindan 6nce saglikli ve tutarli sonuclar elde edebilmek icin
verilerin tipleri ve verinin yapisi irdelenmistir. Erciyes Universitesi Hastaneleri’nin
2022 yilt igerisindeki bir milyondan fazla hasta kaydi anlamli veriler elde etmek icin
bahsedilen veri on islem siirecleri ile daraltilarak; Cocuk Hastanesi Ornegine
indirgenmis 228.052 hasta kaydindan 3.050 eksik veri temizlenerek 225.002 hasta kayd:

tizerinde islem yapilmistir.
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Birliktelik Kurali yaklasiminda literatiirde yaygin kullanim alant olan Apriori
Algoritmasimin uygulanmasina karar verilmis ve bu islemler Weka 3.9.0 programi
kullanilarak yiirtitilmiistiir. Uygulanan Apriori Algoritmasinda en diisiik giiven diizeyi
(Confidence level) %60 olarak oriintiiler analiz edilmistir. Weka yaziliminda analiz
yapilabilmesi i¢in elde edilen veri ambarinda bulunan veri setleri tek satir haline
getirilerek Weka yazilimmin isleyecegi *.Csv formatina doniistiiriilmiistiir. Weka
yazilimda agilan *.csv Wekanin kendi formati olan *.arff formatina ¢evrilerek daha
once veri 6n islemeden gegen veriler veri madenciligi analizleri yapilarak oriintiilerin
olusturulmasini saglamistir. Elde edilen Oriintiiler bu ¢alismada 10 ana kategoride
degerlendirilmistir. 10 kategori i¢inde 165 oOriintii kurali olusturulmustur. Veri
madenciligi ile olusturulan bu kategoriler incelendiginde; veri setlerinde yer alan
Kayseri (Pilot) verisinin ve Cocuk Hastanesi Acil Boliimiiniin verilerinin diger verilere
gore ¢ok fazla oldugu tespit edilmistir. Bu baskinlik ¢ikacak oOriintiileri
anlamlandirilmasmi1  engelleyebilecegi  diislinlilmiistiir. Bu  baglamda  veri
madenciliginde ilging neticeler elde etmek i¢in baskin olan verilerin adim adim
cikarilarak dogru ve anlamli kombinasyonlara ulasilmasi i¢in olusturulan veri

madenciligi Oriintiileri incelenmistir.

Inceleme neticesinde Erciyes Universitesi Cocuk Hastanesi’nin hasta profili ¢ikarimi
yapilmaktadir. Hastane Kayseri ve I¢ Anadolu Bélgesi hari¢ tutuldugunda en ¢ok
Akdeniz Bolgesinden gelen hastalara hizmet vermekte oldugu goriilmiistiir. Bu
baglamda Cocuk Hastanesi Akdeniz Bolgesi’nden gelen hastalarin daha verimli bir
muayene siireci yasamalar1 amaci ile terminalden 6zellikle sabah saatlerinde geldikleri
bilgisi diisiiniilerek servis hizmeti sunabilecegi bilgisine ulagilmistir. Ayrica Biiytiksehir
Belediyesi ile yapilabilecek goriismeler neticesinde bu hastalarin ulasimi igin ring

seferleri diizenlenebilecektir.
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