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OZET

Veri madenciligi, verilerden kesfedilecek desenler yardimiyla yeni
bilgiler elde etme amaciyla ¢ok farkli disiplinlerde kullanilan cesitli
metotlardan olugmaktadir. Tip alanindaki verinin buyukligl ve hayati
onem tasimasi, Veri madenciliginin bu alanda da uygulanmasini gerekli
kilmisgtir. Bu tezde Veri Madenciliginin Tip alaninda kullanimi
incelenmisgtir. Uygulama caligmasi icin 6zel bir diyaliz merkezinde 12 ay
ve daha uzun sire hemodiyaliz tedavisi gérmus hastalara ait veriler bir
araya getirilerek bir veri kimesi olugturulmustur. Bu veri kimesi
tzerinde ESTARD ve WEKA yazilimlari kullanilarak siniflama, kimeleme
ve karar agaci algoritmalari calistiriimig, elde edilen karar kurallari
uzman destegiyle incelenerek risk seviyelerine gore risk faktdrlerinin

etkilegsimlerinden yararli desenlere ulagilmaya ¢aligiimisgtir.
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ABSTRACT

Data mining is composed of several methods used within very different
fields in order to gain new information from discovered data patterns.
For the field of medicine, the amount of medical data and its vital
importance make the usage of data mining in medicine a requirement.
In this thesis, the usage of Data mining in the field of Medicine is
analysed. For the application study, a data set formed by collecting
data of dialysis patients treated for 12 months or more from a private
dialysis center. By running classification, clustering and decision tree
algorithms on this data set in ESTARD and WEKA softwares, decision
rules are obtained as the results. These decision rules are analysed
with the expert support and tried to gain useful patterns from

interactions of risk factors according to risk levels.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullaniimig bazi simgeler ve kisaltmalar, aciklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

€ Hata terimi

02 Varyans

Kisaltmalar Aciklama

OLAP Cevrimici Analitik isleme

CHAID Kikare Otomatik Etkilesim Bulucu

CART Siniflandirma ve Regresyon Agdagclari

VKi Viicut Kitle indeksi

NRI Beslenme Risk Indeksi

CMS HCC ESRD Diyaliz Hastalari i¢cin Risk Degerlendirme
Modeli

CKA Cok Katmanli Algilayici

YSA Yapay Sinir Aglari

HDL Yuksek Yogunluklu Lipoprotein

LDL Dustk Yogunluklu Lipoprotein

EPO Eritropoetin

ICD Uluslar arasi Hastalik Siniflandirmasi

HCC Hiyerarsik Bir arada Durumlar



1 GIRIS

GunUmiuz dunyasinda teknolojinin hizli geligsimi ile herhangi bir faaliyetten
elde edilen artan miktardaki verilerin toplanmasi, saklanmasi ve islenmesi
gibi problemler ortaya ¢ikmigtir. Bu problemlere gelisen bilgisayar teknolojisi
yardimiyla ucuzlayan ve kapasitesi artan donanimlar ve veri tabanlar

alanindaki gelismelerle ¢c6zum aranmistir [1].

Paket programlarin kullanilmasi ve barkod okuyucularin yayginlasmasi gibi
gelismeler ile verilerin veri tabanina istenen formatta ve ¢ok daha hizli
girilmesi saglanmistir. Verilerin veri tabanlarin saklanmaya baslanmasi ile
yerytzindeki bilgi miktari her 20 ayda bir iki katina cikmakta ve her gecen
gln olaganustt bir hizla artmaya devam etmektedir [2].

Veri miktari arttikca bu verilerin insanlarca anlasiimasi zorlagmig; veriler
icerisinde sakli kalmis yararh bilginin elde edilmesi ve Karar Destek Sistemi
cercevesinde kullanimi, herhangi bir ara¢ kullanmaksizin imkansiz hale
gelmistir. Bu probleme bir ¢6zim olarak “Veri Madenciligi” (Data Mining)

kavrami gelistirilmigtir.

Bu calismada Veri Madenciliginin Tip alaninda kullanimi incelenmis ve bu

alanda bir uygulama yapilmasi amaclanmistir.

Uygulama calismasi kapsaminda, hemodiyaliz hastalarina ait veriler
(demografik veriler, tedavi ve aylik test verileri) ve her hasta igin
hesaplanacak 6lim riski skoru igeren bir veri kiimesi hazirlanacak, bu kime
Uzerinde veri madenciligi teknikleri kullaniimasi ile elde edilecek karar
agaclari / birliktelik kurallari uzman destegiyle incelenerek risk seviyelerine

gore desenler elde edilmeye caligilacaktir.



2 VERI MADENCILIGINE GENEL BAKIS

Shalvi ve DeClaris’e (1998) gore “Veri Madenciligi, belirli bir alanda ve belirli
bir amag icin toplanan veriler arasindaki gizli kalmis iligkilerin (desenlerin,

modellerin vb.) ortaya konulmasidir” [3].

Veri Madenciliginin daha detayh bir tanimi soyledir [4] :

“Veri madenciligi, depolanmig yuksek miktardaki veriden istatistiksel ve
matematiksel teknikler gibi desen tanimlayici teknolojiler kullanarak anlaml
ve yeni iligkiler, desenler ve trendler kesfetme prosesidir.”

Madencilik terimi, topraktan kicuk ve degerli maden parcalarinin ¢ikariimasi
ile yuksek miktarda veri icinden degerli bilginin cikariimasi arasindaki

benzerlik nedeniyle kullaniimistir [5].

Veriler icinde desen aramak insan hayatinin baglamasindan beri devam eden
eski bir surectir. Avcilar hayvanlarin gé¢ etme davraniglarinda, ciftciler ekin
gelisiminde, politikacillar se¢men goruslerinde tahmin edici modeller
aramiglardir. Bilim insanlarinin igi ise veriler iginde fiziksel diinyanin nasil
calistigini anlatan modeller aramak ve bulacagi modeller yardimiyla ortaya

cikacak yeni durumlarda neler olacagini tahmin edecek teoriler gelistirmektir

[6].

Veri tabani kavrami ve veri tabani sistemi teknolojisi gelistiriime sirecinde
verilerin belli bir amaca yonelik dizenli olarak toplanmasini, saklanmasini ve
islenmesini saglayarak anlaml bilgi eldesi icin gerekli altyapiyi saglamigtir.
Sekil 1.1'de Veri tabani sistemi teknolojisinin gelisimi verilmistir.

1960’l yillarda verilerin ilkel dosyalara islenmesi ile baglayan verileri toplama
girigsimleri sonraki 20 yilhk suregte dnce verilerin siniflara ayrilmasi ardindan
bu siniflar arasinda iligkisel baglantilar kurulmasi ile veri tabani kavraminin
ortaya cikmasini saglamistir. Veri tabani kavrami ardindan kullanici ile veri

tabani arasindaki etkilesimi saglayan araytzler geligtiriimig, 1980’lerin



ortasindan itibaren cok farkl yapi ve ve boyutlarda verileri igleyebilecek
gelismis veri tabani sistemleri tasarimi calismalari ginimizde de devam

etmektedir.

Gelistirilen veri tabani sistemlerinde ¢ok biyuk miktar ve boyutlarda veriler
toplanmasi, bu verilerden etkin ve yeni bilgiler eldesinde zorluklara yol
acmistir. 1990’lardan itibaren gelisen internet ve bilgisayar teknolojisi devasa
boyutlara ulasan verilerin analizinde islemci gucd yardimiyla yeni
matematiskel tekniklerin  kullanilabilmesini dolayisiyla veri analizinin
kolaylagsmasini saglamigtir. Veri analizi ile ¢ok miktarda bilgi eldesi bu
bilgilerin ne kadar anlamli oldugu sorusuna ©6nem kazandirmigtir. Veri
Madenciligi kavrami bu ortamda ortaya atilmig ve bu baglk altinda anlamh
bilgi eldesi igin blyuk boyutlu ve ¢ok farkli yapidaki veri kimelerinde desen
arastirma teknikleri geligtirilmigtir.

Ozetle veri madenciligi kavraminin gelisimi ve bu konudaki uygulamalarinin

yayginlagmasi bilgi teknolojisinin geligiminin bir sonucudur [5].
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2.1. Veri Madenciligi ile iligkili Bilim Dallari

Veri Madenciligi, Veri tabani Sistemleri, istatistik, Makine Ogretimi, insan-
Makine Etkilesimi, Veri Gorsellestirme gibi farkli disiplinlerden faydalanan

disiplinlerarasi bir alandir.

Kullanilan Veri Madenciligi yaklasimina bagh olarak, Veri Madenciligi'nde
farkli disiplinlerde kullanilan tekniklerden de yararlaniimaktadir. Bu tekniklere
ornek olarak Sinirsel Aglar, Bulanik Kime Teorisi, Tumevarimsal Mantik
Programlama, yiksek performansli hesaplamalar verilebilir.

islenen verinin yapisina bagh olarak Veri Madenciligi, Uzaysal Veri Analizi,
Resim Analizi, Sinyal isleme, Bilgisayar Grafikleri, Web teknolojisi vb.
tekniklerden de faydalanmaktadir.

Farkh disiplinlerden elde edilen veriler Gzerinde yapilan Veri madenciigi
uygulamalarinda farkli modeller kurulmasi gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Veri
madenciligi icin farkl modelleme gerektiren disiplinlere Ekonomi ve

Biyoinformatik gibi disiplinler 6rnek verilebilir.

Sekil 2.1'de Veri Madenciligi'nin Diger disiplinlerle iligkisi verilmigtir.

Veri Tabam

Teknolojisi Istatistik

Veri
Madenciligi

Bilgi

_Makine
Teknolojisi

Ogrenmesi

[ Gorsellegtirme ]

Diger
Disiplinler

Sekil 2.1 Veri madenciligi ile diger disiplinler arasi iligki [5]



2.2. Veri Madenciligi Streci

Dar anlamiyla Veri Madenciligi Verilerden Bilgi Kesfi (Knowledge Discoveri
from Data — KDD) surecinin icinde bir adimdir. Bu yaklagima gore Verilerden

Bilgi Kesfi Sureci birbirini takip eden asagidaki adimlardan olusur:

1. Verilerin Temizlenmesi (Tutarsiz verilerin ¢ikarilmasi)

2. Verilerin Butunlestiriimesi (Farkh kaynaklardan elde edilen verilerin bir
araya getirilmesi)

3. Verilerin Secilmesi (Veri tabanindan analiz yapilacak verilerin secilmesi)

4. Verilerin Donugturilmesi (Verilerin madencilik tekniklerinin gerektirdigi
uygun yapiya getirimesi)

5. Veri Madenciligi (Veri desenleri elde etmek icin akilli tekniklerin kullanildigi
temel iglem)

6. Desen Degerlendirme (ilginglik olciitlerine gére gercek ilging desenlerin
tanimlanmasi )

7. Bilgi Sunumu (Uygulama sonuclarinin gorsellestirme ve betimleme

teknikleri yardimiyla kullaniciya sunumu) [5].

Genis anlamda ele alindiginda Veri Madenciligi daha karmagik bir sireg
olarak gorulebilir ve daha detayli bir bolimleme ile asagidaki adimlardan

olusur :

i) isin (Problemin) Analizi ve Verilerin Anlagiimasi
ii) Veri Secimi

iif) Veri Analizi ve Hazirhgi

iv) Veri Azaltma ve Donlgtirme

v) Onemli Ozelliklerin (Attributes) Secimi

vi) Veri Kiimesi Boyutunun Kugultilmesi

vii) Normallestirme

viii) Birlestirme

iX) Veri Madenciligi Metodunun Secimi



x) Veri Madenciligi Sureci
xi) Gorsellestirme
xii) Degerlendirme

xiii) Bilgi Kullanimi ve Sonuclarin Hedefe Uygun olarak Degerlendiriimesi

Sekil 2.2°’de Veri madenciligi siirecinin genis anlamda adimlari gosterilmistir.

Vesri
l§| v Analizi - e Verl Vet
Neri _.!u,al;u. .ﬁulin 2w Hnrla.'lu:ll:ﬁl B-girlandir
Werd Wka
:?1 ‘:ﬂlj“l Secimi Diémikgiar. Matadunun ;i?;li? rm:_f::-i‘ e
Hunrl gi me Sopimi aliac

Sekil 2.2 Veri madenciligi streci (genis anlamda)

Bu iki yaklagsim da dikkate alinarak Veri Madenciligi stireci genel deneysel
prosedur olarak Sekil 2.3'te belirtilen 5 adimdan olusur:

__\,}/ Problemin Belirlenmesi <
W

—_— Verilerin toplanmasi <

e !

-, Verilerin Oniglemden Gegirilmesi <

i ]

__\,}\/ Modelin Calistinimasi <
N

Modelin Yorumlanmasi ve Sunumu

Sekil 2.3 Veri madenciligi streci adimlari [7].



2.2.1. igin (Problemin) belirlenmesi ve verilerin anlagiimasi

Veri Madenciligi uygulamasinin ilk ve temel asamasi igin (problemin)

belirlenmesi ve verilerin anlagiimasidir.

Bu adimda igin (problemin) bilinmeyen bagimliliklara gore degiskenleri
belirlenir ve sonucta bir model kurmak icin veriler arasi iligkilerden hipotez ya

da hipotezler olusturulmaya caligilr.

Veri Madenciligini uygulamasinin basarisinda igin (problemin) iyi tespit
edilmesi, uygulamada hangi veri madenciligi tekniginin secilecegi kararindan
daha oOnemlidir. Bu nedenle belirtlen 10 Altin Kurala uyulmasi igin
(problemin) belirlenmesi ve verilerin anlagiimasi adiminin en iyi sekilde

gerceklestiriimesini saglayacaktir :

i) s (problem) elle tutulur faydalar saglayacak sekilde acikca tanimlanmali.

i)  Muhtemel sonug (beklenti) belirlenmeli

iif) Elde edilecek sonucun nasil kullanilacagi belirlenmeli.

iv) Is (problem) ve veriler olabildigince anlagiimali.

v) s (problem) modele dénusturilmeli

vi) Varsayimlar belirlenmeli.

vii) Model dongusel olarak iyilegtriimeli.

viii) Model mimkin olan en basit (kolay anlasilir) hale getirilmeli.

iX) Modelin kararsizligi (girdilerdeki kiicUk bir degisimin c¢iktilar Gzerinde ¢ok
etkili oldugu kritik alanlari) tanimlanmali.

X) Modelin belirsizligi (veri kimesinde modelin diguk guvenilirlikte ¢iktilar

arettigi krtik alan ve araliklar) tanimlanmali.

Bu kurallardan bazilar (iv-v-vi-vii-x) verilerin anlasiimasi ile ilgili oldugu kadar

verilerin hazirlanmasi ile de ilgilidir.



Modelin dongusel iyilestiriimesi, verilerin hazirlanmasi, modelin kurulmasi,
cikacak sonuclarin de@erlendiriimesi ve buna goére modelde degisiklik
yapiimasi seklinde ifade edilebilir. Bu kuralin uygulanmasi sirasinda

modeldeki degisimlere bagli olarak veri kiimesinin de degisecektir [8].

Isin (problemin) ve verilerin niteligine bagh olarak ilgili alanda uzman
destegine ihtiya¢ olabilir. Bu durumda ilgili alanda bir uzman ile veri
madenciligi uzmaninin igbirligi gereklidir. Basarih  Veri Madenciligi
uygulamalarinda bu igbirliginin sadece bu adimda dedgil bittin stre¢ boyunca

suarduagu goralar [7].

2.2.2. Verilerin toplanmasi

Bu adim verilerin nasil olusturulacagi ve toplanacagi ile ilgilidir.

Verilerin olusturulmasi sirecinde iki farkh yaklasim vardir. Verilerin
olusturulmasi sureci uzman (modelci) kontrolinde yapilirsa Tasarlanmig
Deney; uzman kontroll olmadan yapilirsa Gozlemsel Yaklasim olarak
adlandinlir. Cogu veri madenciligi uygulamasinda veri olusturma sureci

Gozlemsel yaklasim ile yapilir.

Modelin kurulmasinda, test edilmesinde ve uygulanmasinda kullanilan

verilerin ayni bilinmeyen drnekleme dagilimindan gelmesi 6nemlidir.

Verilerin olusturulmasi ile ilgili olarak Veri Yapisi, Verilerin toplanmasi ile ilgili
olarak Veri Kaynaklari ve adimin geneli ile ilgili olarak Veri Kalitesi ayri

bagsliklar altinda incelenecektir.

Veri yapisi

Veri Madenciligi uygulamasi yapabilmek icin verilerin asagidaki sartlar

saglamalidir :
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* Tum veri tek bir tabloda yer almahdir. (Bu tabloya Veri Kiimesi (Data Set)
denir.)

* Her satir bir bagimsiz varhga (entity) ait olmahdir. Veri kiimesi bir ig ile ilgili
ise her satir bir migteriye ait olmasi, bu calismadaki uygulamada ise her
satir bir hemodiyaliz hastasina ait olmasi gibi.

* Tek degere sahip sttunlar ¢ikariimalidir.

* Her sutun icin farkl degere sahip sutunlar ¢cikariimalidir.

*  Tahmin edici modellemede hedef sttun tanimlanmali ve tim esdeger

sutunlar veri kiimesinden ¢ikariimahdir [9].

Sutunlarda yer alan veri niteliklerinden her birine Veri Madenciligi
terminolojisinde Ozellik (Attribute) denir. Bundan sonraki kisimda veri

nitelikleri icin 6zellik tabiri kullanilacaktir.

Her 6zellik tasidigi niteligin adinin kisaltmasi ile adlandirilir.

Her 6zellik ayni zamanda birer deg@iskendir. Degiskenler veri yapilarina gore
Kesikli (Discrete) degiskenler ve Sirekli (Continuous) degiskenler olmak

Uzere ikiye ayrilir :

a) Kesikli (Discrete) Degiskenler kendi icinde Nominal (Kategorik)
degigkenler ve Ordinal (Siral) degiskenler olarak ikiye ayrilir.

Nominal (Kategorik) Degiskenler, aralarinda sira, olgu ve uzaklik Ol¢isu
olmayan veriler icin kullanilir. Ornegin Cinsiyet 6zelligi icin Erkek veya Kadin,
Hastalik 6zelligi icin Sarilik, Kizamik, Kolera vb. gibi.

Nominal degiskenlerin rakamlarla gosterimi (1=Erkek, 2=Kadin vb.) bazi
sayisal algortmalarin uygulanmasindan hatalara yol agtigi i¢in tercih edilmez.
Bunun yerine nominal degiskenlerin gosteriminde en uygun yol kisa adlarla

goOsterilmeleridir. Ornek : E=Erkek, K=Kadin gibi.
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Ordinal (Srralr) Degiskenler, aralarinda sira él¢usu olan veriler icin kullantlir.
Ornegin kredi karti 6demesi icin risk seviyesi 6zelligi icin Dusuk, Orta,
Yuksek risk seviyesi. Yiuksek-Orta-Dustk arasinda sirali bir iligki vardir ancak
Olcusel bir iligki yoktur. Bu tip degigkenlerin de rakamlarla goésterimi uygun

degildir.

Bazi ordinal degiskenler 6lcu iligkili olarak gelebilir. Genellikle bir olayla ilgili
frekans sikligini belirten degiskenlerdir. Ornegin bir misterinin ayhk kredi
karti kullanma sikhg i¢in 0-5, 6-10, 11-15 vb. Bu durumda en iyi gosterim
sirali rakamsal gosterimdir. ( 0-5=1, 6-10=2, 11-15=3 vb.) Ancak bu durum
iki nedenle veri madenciligi algoritmalari icin zararh olabilir : (1) verinin
daginik yapisini azaltarak tahmin modelinin dogrulugunu azaltir ve (2)

Olcilen orijinal buyudkltgin ordinal yapisini degistirir.

b) Strekli (Continuous) Degiskenler, aralarinda sira, Ol¢l, uzakhk gibi tim
iligkilere sahip veriler icin kullanilir. Kullanimi ve yorumlanmasi en kolay
degiskenlerdir. Ozellige gore pozitif, negatif ya da 0 degeri alabilirler ve
ondalikl sekilde yazilabilirler.

Ozel bir durum olarak zaman degerleri kendi 6zgiin yapilarinda kullanilamaz.
Veri madenciliginde zaman verilerini kullanabilmek igcin en etkin yol bu
degerleri zaman periyodu 6lctist seklinde donusttirmektir. Bu donistum tarih
veya zaman degeri ile sabit bir referans degeri arasindaki fark bulunarak

gerceklestirilir [6].

Kullanici topladidi verilerin hangi degisken seklinde ifade edilecegini tercih
edebilir. Sdrekli degiskenlerin kategorik degisken haline doénustirmek
mumkundiar. Bu dondstirme iglemi, eldeki verilerin kategorik anlaminin

onemine, Ozellik verilerinin gesitliligine bagli olarak tercih edilir.
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Veri kaynaklari

Veriler, sirasiyla ilk tasarim, toplama ve degerlendirme, depolama ve
yonetim, isleme ve uygulama ve son olarak kullanim adimlarindan olusan bir
hayat cevrimine sahiptir. Depolama ve yonetim, Veri Madenciligi agisindan

bu hayat ¢cevriminin en 6nemli adimidir.

Veri Madenciligi uygulamasi i¢in veri saglayan kaynaklar, farkli depolama ve
yonetim yaklagimlari sonucunda tarihsel olarak basit metin dosyalarindan
(text files) veri tabanlarina, veri ambarlarindan gelismis veri tabani
sistemlerine dogru geligsim gostermigtir. Gelisim adimlari alt baglklar halinde

kisaca tanitilmistir.

a) Metin Dosyalar/

Metin dosyalari icin en yaygin format Amerikan Ulusal Standartlar Enstitlisu
(ANSI) tarafindan olugturulan ASCIl (American Standard Code for
Information Interchange)'dir. Alfabetik, numerik ve 6zel 128 karakterden
olusur. Her karakter 7 bitlik ikili anahtar ile kodlanir. (7 adet O veya 1’li kod)
Unix ve DOS tabanh igletim sistemleri metin dosyalari icin ASCIlI kodunu

kullanir.

Windows NT ve daha gelismis Windows XP gibi igletim sistemleri ASCII
formatinin gelismis versiyonu (16 bitlik ikili anahtar) olan Unicode formatini

kullanir.

Bir bagka metin dosyasi formati ise IBM tarafindan OS/390 gibi biyuk igletim
sistemleri icin gelistirlen EBCDIC (Extended Binary-Coded Decimal
Interchange Code) formatidir. Bu format 8 bitlik ikili anahtar ile 256 karakteri
kodlayabilmektedir. Sekil 2.4'te ASCII formatinda bir metin dosyasi 6rnegi

verilmistir.
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B ¥T - Not Defteri

Doswa Dizen  Bigim  Gardndm  Yardim

abmet Erkek ] Izmir
I=mail Erkek 45 Bursa
dmer Erkek 33 Kayser
Cevdet Erkek 15 Ankara
Emine Kadin 21 Kayser
Ferit Erkek Istanbul
Hatice kKadin I=stanbul
Selime  kKadin Adana

Sekil 2.4 ASCII formatinda bir metin dosyasi ornegi

b) Hesap tablosu (Spreadsheet) Dosyalar/

Bir bagska veri depolama formati ise hesap tablosu (Spreadsheet)'dur.
1961'de Prof. Richard Mattessich tarafindan bilgisayara uyarlanmistir. Hesap
tablosu formatinda veriler sttun ve satirlardan olusan iki boyutlu tablo
formatinda depolanirlar. Veriler Uzerinde matematiksel ve istatistiksel
tekniklerin kullanimi ile metin dosyasindan daha c¢ok iglem yapilabilir. Grafik
destedi yardimiyla verilerin sunum olanaklari da oldukca gelismistir. Sekil

2.5'te bir Excel hesap tablosu 6rnegi verilmistir.

{ 'gﬁ' o9~ F 7 Veritaban sistemi teknoloji.M - = X
—""; Giris IEklrz [ Sayfa D [ FormUIII‘v’Eri [ Gt’uzder| Gi:'urUnE| Ekle:ntilﬂgI - X
| A5 - £ v
sl 8 | ¢ | D | E F G B
5” ! ;
6 | 1001 Ahmet Erkek 26 lzmir
zl 1002 Ismail Erkelk 45 Bursa
3 1003 Omer Erkek 33 Kayseri =
9 1004 Cevdet Erkek 15 Ankara
10 | 1005 Emine Kadin 21 Kayseri
11| 1006 Eerit Erkelk 35 Istanbul
12 1007 Hatice Kadin 43 Istanbul
13 | 1008 Selime Kadin 58 Adana
i 4 b b | 7 Sayfa3 | Sayfad < ¥d 4
Hazir Hﬁ@ H}, #s100

Sekil 2.5 Excel hesap tablosu 6rnegi
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ilk hesap tablosu yazilimi olan VisiCalc 1978'de gelistirilmis, ardindan
1983'te Lotus 1-2-3 piyasaya cikmigtir. 1987'de ise gelismis grafiksel
olanaklari ile Microsoft Excel ortaya cikmistir. Gunimuzde Excel,

Appleworks, FileMaker, Corel Quattro Pro gibi yazilimlar kullaniimaktadir.

Bu basit veri depolama formatlarinin ardindan Veri tabani sistemlerinin
gelismesi ile Veri Madenciligi uygulamasinin ont aciimig, buyuk miktarda
veriye erigim probleminin ortadan kalkmasi ile veriden bilgi eldesi potansiyeli

hizla artmistir.

c) Veri Tabanlar/

Veri tabani sistemleri, Veri tabani dosyalari ve Veri tabani yodnetim
sisteminden olugur. Veri tabani dosyalari, orijinal veriler, indisler, veritabani
mantiksal verilerini icerir. Veri tabani yonetim sistemi’nin gorevi verilerin
yonetimi ve iglem performansini artirmaktir. Veri tabani yonetim sisteminin
araclari, Veri tabani yoneticisi, islem Miidiirii ve Sorgu islemcisi’nden olusur.
Veri tabani kullanicidan gelen komutlari bu araglar yardimiyla alir [8].

Veri tabani sistemlerinin kullaniimaya baslanmasindan sonra Veri Madenciligi

icin verilerin elde edildigi kaynaklar dort ana baslik altinda incelenebilir :

i) lliskisel veri tabanlar; :

lliskisel veri tabanlari, ilk kez 1970'te Ted Codd tarafindan veri tabani
sistemlerinin verileri birbirleri ile olan iligkilerini dikkate alarak tablo seklinde

gOstermesi Onerisinin gelistiriimesi ile ortaya ¢cikmigtir.

iliskisel Veri tabani sistemlerinde kullanilan iligkisel model, birimler (Entities),
Ozellikler (attributes) ve birimler arasindaki iliski olmak Uzere U¢ ana
bilesenden olugur. Bir birim, varolan ve ayirt edilen herhangi bir sey olarak

tanimlanabilir. Bu birim kayit edilerek bir veri birimine dondgtr. Veri
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birimlerinin dzellikleri (attributes) vardir. iligki bir ya da daha ¢ok veri kiimesi
arasindaki baglantidir. Tablosal gdsterimde veri birimleri yatay duzlemde
siralanan 6zelliklere dikey diuzlemde kaydedilir. Béylece veri situnlari olusur.
Tablo yapisinda her bir kaydi tek olarak tanimlamak i¢in kullanilan alana
Birincil Anahtar (Primary key) adi verilir. Bir bagka veri tablosunun ayirt edici
alanina ise ikincil ya da Yabanci Anahtar adi verilir. Boylece iligkisel veri

tabaninda birden cok tablo arasinda iligkisel baglanti kurulabilmektedir.

Sekil 2.6'da Ornekte bir tablo yapisi ve Birincil ve ikincil anahtarlarin tablolar
arasi iligki kurmada rolt gorilmektedir.

> Veri Nitelikleri (Attributes)

Hasta ID Adi  Dogum Tarihi Kan Grubu Sigorta No Sigorta No | Kurumu ili
Veriler 1 Ahmet  12.04.19865 ARh (+) 23412-423 23412-423 SSK  Istanbul
(Entity) 2 Nese 23.02.1977 ORh (+) 3218%-231 32189-231 SSK Adana
3 Selim 04.10.1959 B Rh{-} 35409-502 35409-502 SSK Bursa
4 Fatma  20.03.1985 ORh (+) 75321-107 75321-107 | Bagkur Ankara
Birinci Anahtar Uci Anahtar
TABLO | TABLO Il

iliski (Relation)

Sekil 2.6 Tablo yapisi ve Birincil ve ikincil anahtarlarin tablolar arasi iligki
kurmada rolu

iliskisel bir veri tabaninda tiim veriler tablolarda depolanir ve veriler ile ilgili
tim iglemler tablolar Gzerinde yapilir ve iglem sonuclan tablo seklinde
sonuclanir. lliskisel tablolari kullanan cesitli diller geligtiriimistir. En ¢ok
kullanilan dil SQL (Structured Query Language , Standart Sorgu Dili) dir. SQL
dili kullanilarak verilerin giincellenmesinden veri tabanindan veri istemeye

kadar pek cok islem basit komut satirlari ile yapilabilir.

SELECT komutu ile istenilen tablodan verilen 6zelliklere uygun veri
istenebilir. Ornegin; Sigorta No 32189-231 olan hastanin adi ve dogum

tarihini isteyelim.
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SELECT Adi, Dogum_Tarihi
FROM TABLO |
WHERE Sigorta_No = “32189-231"

Sonug Cizelge 2.1’deki sekilde gelecektir.

Cizelge 2.1 SQL sorgusu sonug tablosu

Sigcn:a MNo Adi chum Tarihi
32189-231 | Nesge 23.02.1977

i) Veri ambarlari :

Veri Ambari, bircok kaynaktan toplanan verilerin birlestirilmis tek bir semada
depolanmasi ile olugan bilgi depolarndir. Veri ambarlari, veri temizleme, veri
aktarimi, veri birlestirme, veri yikleme ve periyodik olarak veri giincelleme

prosesleri ile inga edilir. Sekil 2.7°de veri ambarinin tipik gergevesi verilmigtir.

'u'ﬂi K_.ay; agi-1 o

| Su—
-

| | B . Y b
N //(—\\ :.“u“'n}
i s
[ . u

_—= A kY

|h__,.| [Tomiziems /

" | Aktanim LY
Veri Kaynag - Il . Degigtiome VERI SORGU ve

e i Yukleme — AMALIZ

|" — | Guncelleme AMBARI ARACLARI

e s e e o

— T .f \\“
Veri Kaynag - 1§ : o0 TR am, &

— . (e
Veri Raynag: - IV

Sekil 2.7 Veri ambarinin tipik cercevesi [5]

Karar vermeye yardimci olmak icin veri ambarindaki veriler misteri, tedarikgi,

aktivite, parca gibi belli konular etrafinda organize edilir. Tarihsel bir
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perspektif saglamak igin veriler belli bir periyodu kapsayacak sekilde (son 5-
10 yil vb.) depolanir ve Ozetlenir.

Veri ambar genellikle ¢cok boyutlu veri tabani yapisinda modellenir. Her
boyut bir 6zellige veya o6zellikler kimesine baglanir ve her hicre bir veri
degeri igerir. Bir veri ambarinin fiziksel yapisi yukarida belirtilen iligkisel veri
deposu seklinde veya ¢ok boyutlu veri kiipt seklinde olabilir.

Cok boyutlu veri goérintmlerine ve 6zetlenmig verinin islenmesine olanak
tanimasi sebebiyle veri ambarlari, Cevrimici Analitk Isleme (On-line
Analytical Processing, OLAP) icin ¢ok uygundur. OLAP cok boyutlu veri
tabaninda veri analizini destekleyen sorgu bazli metottur. OLAP’ta veri, ¢ok
boyutlu bir uzay Uzerinde tanimlanan ve bir ¢ok boyutlari olan kipler
biciminde gdosterilir. Her bir boyut bir araya toplanmis bir kimeden
olusmaktadir. OLAP ile ¢cok boyutlu veriler icerisinde derinlemesine farkli

boyut analizlerinin yapilmasi saglanmaktadir.
Sekil 2.8'de Cok boyutlu veri kiipt 6rnegi yer almaktadir.

Ankara
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<Bursa, Q1, Telefon >
1 | a5 825 14 400
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(Ceyrekler)

04

DvD TV PC Telefon
Uriin (tipi)

Sekil 2.8 OLAP yapisi [6]

Veri Madenciligi, istatistiksel teknikler gibi geleneksel teknikler diginda veri

ambarlamay kapsayan cesitli veri tabani teknolojilerini ve bu veri tabanlari
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Uzerinde calisan OLAP (Cevrimici Analitik isleme) gibi cok boyutlu metot,
yazilim paketleri ve sorgu dillerinin gelistiriimesi konulari da kapsar.

i) /slemsel veri tabanlar :

islemsel veri tabanlar her kaydin bir islemi temsil ettigi veri dosyalarindan
olusur. Her iglemin igerigini olusturan bir madde listesi vardir. Bu tip veri
tabanlari yapilan her iglemi icerigi olan liste ile birlikte kaydedilmesini
gerektirir. Depolanan veriler kullanilarak Mdigteri Sepet analizi yardimiyla
maksimum islem sayisina ulasacak liste icerigi belirlenmeye calisilir. Cizelge

2.2'de iglemsel veri tabani icin temel tablo yapisi gosterilmigtir.

Cizelge 2.2 islemsel veri tabani icin temel tablo yapisi [5]

islem ID | Madde Listesi
T100 11,13,18.116
T200 12,18

iv) Gelismis veri taban/ sistemleri :

Kullanilan verilerin yapisal olarak gelisimine paralel olarak bu veri yapilarini
kullanan uygulamalarin  karmagik veri vyapilarint  en etkili sekilde
depolayabilmesi, en uygun metotlarla iglemesi, farkli sekillerde gdsterim
imkanlari sunabilmesi gerekmektedir. Bu ihtiyaclara cevap vermek Uzere

gelismis veri tabani sistemleri gelistirilmistir.

Veri yapisina baglh olarak 6zellesen gelismis veri tabani sistemleri alti ana

bagslikta kisaca 6zetlenmistir :
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(1) Nesne fliskisel veri tabanlar/ (Object-relational databases)

Amaca yonelik veri tabanlarinin temel yapisi model alinarak her veri birimi bir
nesne kabul edilir. Bu nesneler bireysel olarak calisanlar, migteriler veya
cisimler olabilir. Nesneler her birini tanimlayan bir degiskenler kiimesine,
diger nesnelerle veya veri tabani sistemi ile iletisim kurabilmesini saglayan bir
mesaj kiimesine, her mesajl uygulamayi saglayan kodu iceren bir metotlar
kiimesine sahiptir. Farkli 6zellikte nesneler nesne sinifi olusturacak sekilde
hiyerarsik olarak gruplanabilir. Boylece gelismis bir veri iliskilendirme,
depolama ve paylasim veri tabani ortaya ¢ikmaktadir.

(I Periyodik ya da Zaman Serili veri tabanlar/

Zamana bagh olan verilerin depolandigi veri tabanlardir. Borsa, stok
kontroli ve dogal olaylarin godzlem verilerinin (sicakhk, rizgar vb.)

toplanmasinda kullanilir.

(11 Uzaysal (Spatial) veri tabanlari

Uzay boyutu iceren verilerin depolanmasi igin gelistiriimistir. Grafik haritalar,
cok buyuk boyutlu ya da bilgisayar destekli tasarim verileri, tibbi goriintileme
teknikleriyle elde edilen veriler, uydu fotograflari vb. verilerin toplanmasi,

depolanmasi ve iglenmesinde bu tip geligsmis veri tabanlari kullanilr.

(1V) Metinsel veri tabanlari

Kelimelerin nesne olarak kabul edildigi sistemlerdir. Kelime olarak tanimlanan
metin uzun cumleler, paragraflar, trtiin spesifikasyonlari, hata ya da virls
raporlari, uyari mesajlari, 6zet raporlar, notlar ya da farkh tip dokimanlar
olabllir. Metinsel veri tabanlari World Wide Web gibi yiksek nitelikte diizensiz

olabilecegdi gibi email mesajlar ya da pek cok HTML/XML web sayfasi gibi
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yari diizenli olabilir. internet arama motorlar bu tip veri tabanlar tizerinde

calisan bir uygulamadir.

(V) Multimedya veri tabanlar/

Multimedya teknolojisi ile internetin gelisimiyle buyik bir ihtiyac haline gelen
multimedya verilerinin  (gorintl, ses ve video ) depolanmasl igin

geligtirilmistir.

(V1) Akiskan veriler icin veri tabanlari

Dinamik olarak bir ortamda ya da ekranda akan ve degisen bir veri tlirl olan
akigkan veriler (stream data) icin gelistirilmigtir. Bu tur veriler dev ya da
muhtemelen sonsuz hacimde, dinamik olarak degisken, sabit bir diizende
iceri ya da disar1 dogru akan, tek ya da kicuk miktarda taramaya elverigli ve
hizli cevap zamani isteyen kendine 6zgu 6zelliklere sahiptir. Bilimsel veriler,
muhendislik verileri, dinamik gevrelerden elde edilen zaman serisi seklinde
veriler bu yapidaki verilerdir. Ag trafigi, gu¢ kaynagi, borsa,
telekominikasyon, video akimi ve hava-cevre goruntlleme verileri bu tip

verilere drnektir [5].

Veriler dizenlenmesinde kullanilan ve bu bolimde anlatilan veri kaynaklar
olan metin dosyalari, hesap tablosu dosyalari ve veri tabanlarinda kullanilan

yazilimlar Cizelge 2.3'te 6zetlenmigtir.
Veri kalitesi
Veri tabanlari ve veri ambarlari sayesinde verilere toplu halde ulasmak

kolaylagsa da erigilen verilerin kalitesi, veri madenciligi algoritmalarinin

hemen uygulanmasina engel olmaktadir.
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Veri kalitesi, isin (problemin) gérinimu ve buradan hareketle kurulan model
Uzerinde son derece etkilidir. Ayrica cikacak sonuclari oldugu kadar

kullanicilarin alacagi kararlari da etkilemektedir.
Verilerin Kkalitesinin 6lgctima icin veri madenciligi stirecinin erken adimlarinda
(ikinci veya Uc¢unci adim) bir analiz gerceklestiriimesi gereklidir. Bu analiz

veri miktarinin yiksekligi nedeniyle elle yapilamaz.

Cizelge 2.3 Veri yapilarina gore yazihmlar [8]

Kategori Yazilim Ozellikler
"""""""""""""" Basit dokiman olusturmada kullaniir, Dosyalar farkh |
Notepad karakter kimelerinden olugan Unicode, ANS] ve
D:;";‘m UTF-8 formatlannda kaydedilebilir.
¥ UltraEdit-32 Sltun modu, DOS formatindan UNDX dosya tiplerine
........................... donusum yapdabien, HTML destekd bir metin sditorudar,
Microsoft Excel Spreadsheet pazanmn %90 ele gegiren
Microsoft Office paket program
IEM DB2Z ve Oracle gibi veri tabanlannda kullamilan
Spread Lotus 1-2-3
it Excel oncesi spreadsheet paket programi
Borland International tarafindan geligtirilen, dnce Novall
Quattro Pro ardindan Corel firmalanna satlan Lotus 1-2-3'Un geligmig
........................... versiyonudur, Excel sonrasinda yeni versiyonlan cikmistr, ||
Microsoft SQL Web standartlannda veri tabam programlama Szellik-
lerine sahip illkk nesil bir sorgu dilidir.
Ven Client/'Server tipi veri tabam yonetim sistemi
Tabarm Oracle i XML destedi yaminda gelismis OLAP destegi ilaveli Windows
ve Linux isletim sistemler ile uyumiu hale getirilmig bir yvazilim
i IEM DB2 &-i igin tasrlanmis ilk gok platformiu multimedya gfd_‘i_mbanl
i Microsoft OLAP  Microsoft SQL Server tarafindan saglanan bir hizmeat yazilimi
oLAP
R Oracle Discoverer Oracle tarafindan gelistirilen OLAP yazilimi
i Excel ve Web sunuculanni raporlama araci olara k_lzai_hnabﬂan
SAP pek cok hazir analiz modeli igeren, hizh sorgu kabiliyetli cografi
Veri bilgi sistemi uyumiu veri amban yazilimi
Amban
sAS Geligmig veri gikanm, degigim ve ylkleme iglemlerine sahip,
veri kalitesini dlgebien bir veri ambarlama yazilimi
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Veri kalitesini analize yardimci bazi gostergeler agagida verilmistir :

1) Veri dogru olmahdir. Analiz yapan veri niteliginin adinin dogrulugunu,
verilen kodun dogru aralik icin verildigini, veri degerinin dogru ve tam
oldugunu vb.kontrol etmelidir.

2) Veri mutlaka ilgili veri tipinde depolanmis olmalidir. Analiz yapan sayisal
bir degerin karakter formunda olup olmadigini, tam sayilarin reel sayi
seklinde olup olmadigini vb. kontrol etmelidir.

3) Veri guvenilir olmalidir. Farkli kullanicilar arasi anlagsmazlik nedeniyle
guncellemeler kaybedilmemeli, veriler Veri Tabani Sistemi iginde degil ise
saglam yedekleme ve kurtarma prosedirleri uygulanmalidir.

4) Veri tutarh olmahdir. Veriler farkh kaynaklardan toplandiktan sonra veri
kiimesinde tutarsizlik olmamali, tek bir form ve baglkta olmalidir.

5) Veri gereksiz olmamalidir. Gereksiz veri en azlanmali, tekrar eden veriler
kontrol edilip ¢ikariimalidir.

6) Veri guncel olmahdir. Verinin zaman bileseninden, verileri kontrol ederek
(kapall olarak) ya da verilerin toplanma sekline bakarak (acik olarak)
haberdar olunmahdir.

7) Veri cok iyi anlasilmis olmalidir. isimler anlagilmanin bir gdsterisidir.
Kullanici verinin modelle olan ilgisini iyi bilmelidir.

8) Veri kimesi tam olmahdir. Gergekte rastlanan eksik (kayip) veri miktar
minimize edilmelidir. Eksik (kayip) veri, modelin kalitesini dusirse de bazi
gelismis teknikler kayip verilere ragmen gecerli veri madenciligi

uygulamasi yapabilmektedir [7].

2.2.3. Verilerin hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi, veri madenciligi sirecinde zamanin %60 ila %90’ini
alsa da surecin bagarili olmasinda %75 ila %90 arasi bir katkiya sahiptir. Veri
kimesinin zayif veya var olmayan verilerden hazirlanmasi sirecin

basarisizliginda %100 sorumludur [8].
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Veri madenciligi sirecinin bu 6énemli adimi ya veri hazirlama konusunda
beceri sahibi olunarak ya da bu beceri iyi belirlenmis bir prensipler kiimesini

takip suretiyle kazanilarak gerceklestirilebilir.

Verilerin hazirlamasi adimi veri madenciligi sdrecinin diger adimlarindan
tamamen bagimsiz degildir. Sidrecin her adiminda yapilan tum iglemler
birlikte yeni ve daha gelismis bir veri kimesi elde etmeye yardimci olur [7].
Verilerin hazirlanmasi, gercek hayattan toplanan eksik, genis dagihmli,
celigkili verilerin veri madenciligi uygulamasi yapilabilecek bir veri kiimesi
haline getirilmesi icin yapilan verilerin temizlenmesi, verilerin kaynastiriimasi
ve donusumd, veri hacminin kicultilmesi, verilerin kesikli hale getirilmesi ve

kavramsal hiyerarsi olusturulmasi iglemlerinden olusur.

Bu iglemlere gegcmeden dnce verilerin hazirlanmasi igin analitik bir temel olan

Tanimsal Veri Ozetleme iglemi gerceklestirilir.

Veri Ozetleme icin kullanilan temel isatistiksel tekniklere;

- Merkezi egilim olculeri olan Ortalama, Agirlikl Ortalama, Medyan, Mod,

- Verilerin dagihmini 6lgen Aciklik, Ceyrek Ayrihig, Ortalama Ayrilis, Varyans
ve Standart Sapma,

- Verilerin gorsel kontrolli icin grafiksel gdsterimler olan Histogram, Kutu
Grafigi, Sacilim Grafigi ve Matrisi 6rnek verilebilir [6].

Verilerin temizlenmesi

Verilerin temizlenmesi, eksik degerlerin (missing values) doldurulmasi,
uyumsuz verilerin (outliers) tanimlanmasi, veri gurdltilerinin (ortalamadan
cok sapan veri degerleri) giderilmesi, celiskili verilerin dogrulanmasi gibi

islemlerden olusur.
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Uyumsuz veriler (Outliers) gbézlemlere uymayan anormal veri degerleridir.
Genelde dlguim ve yazim hatalarindan kaynaklanir. Bu tip degerler kurulacak
modeli olumsuz etkiler. Uyumsuz verilerle basa c¢ikmak icgin verilerin
temizlenmesi adiminin bir parcasi olarak uyumsuz verilerin tespiti ve
silinmesi ve uyumsuz verilere duyarsiz gucli modelleme metotlan

gelistiriimesi olmak tizere iki temel yol vardir:

Gercek hayattan toplanan verilerde siklikla eksik verilere (missing values)
rastlanir. Bazi veri madenciligi teknikleri eksik degerlerden etkilenmeden
calisabilirken, bazilar tim veri alanlarinin mutlaka dolu olmasini ister. Bu

durumda eksik verilerin tamamlanmasi gerekliligi ortaya cikar.

Bu sorunu ¢6zmenin en kolay yolu, verilerin azaltilmasi yoluna giderek eksik
veriler bulunan tim o6zelliklerin silinmesidir. Veri kimesinin ¢ok biyuk oldugu
ve eksik verilerin toplam verilerin dusik bir oraninda oldugu durumlarda bu

yol tercih edilir.

Veri kiimesinin gérece kuguk ya da eksik verilerin yiksek bir oranda oldugu
durumda bu eksik verilerin doldurulmasi gerekmektedir. Elde bulunan veriler
incelenerek uygun bir deger eksik veri yerine yazilabilir ancak bu durum veri
kiimesini gurdltalt (standarttan ¢ok sapan) bir duruma getirebilir. Gurultiyu
engellemek icin eksik veriler bulunan 6zelligin veri ortalamasi bu verilerin
yerine yazilabilir. Bu durumda da veri kiimesi oldugundan daha homojen bir

hale gelecektir.

Veri madenciligi ile elde edilecek sonuglarin daha guvenilir olmasini
saglamak amacilyla bazi otomatik metotlar geligtirilmistir. Bu metotlar
Regresyon, Bayes formalizmi, kiimeleme ve karar agaci gibi teknikler
yardimiyla nitelikler arasinda iliski kurup eldeki veriler yardimiyla eksik

verilerin degerini tahmin ederler.
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Verilerin  temizlenmesi iglemi manuel olarak rastlantisal kontrollerle

yapilabilirse de yuksek miktarda veri gerektiren veri madenciligi stirecinde bu
islemin en iyi sekilde yapilabilmesini saglayan cesitli yazilimlar gelistirilmigtir.

Cizelge 2.4'te veri temizleme iglemi yapmak ici kullanilabilecek yazilimlar

belirtiimigtir.

Cizelge 2.4 Ticari veri temizleme yazilimlari ve uretici sirketler [10].

Yazilim Ad Firma ‘Web Adresi
Centrus MergelPurgs Quaitatiea Markating Sothaara hitp!iwwow. gmaoft.com
Diata Toenls Twins Data Tools hitp: wwow, datatoods, com,an
DataCleanser DataBlade Electranic Digital Documents hitp:lewow. informin .com
DataSet WV INTERCON hitp:!iwww. ds-datasel.com
DeDuoce The Computing Group
DeDupe Intemational Software Fublishing
P cvassr DataFlux Corporation kg fiviw. datafius_eam
Dowibla Taka Feoplasmith hitp v peoplesmithocom
ET Data Cleanss Evalutionary Technologies Intern | hittp:ivww. avisch cam
Halimes |I|Hrn|:u:a- hitgg:!fwww . kimoce.com
.. Centric |MIL::-1;I¢ hitg!iweviw. firathogec. com
Intagricy |'l.l'dlu,r b iwwow  vality.com
matchlT |halpl'l‘ Systerns Limited hizp!ivwww. helpit.co.uk
matchiaker |hlcr Tech Ld. hitp:fiwww. infotach.ie
NADIS Merge/Purgs Plus Group 1 Software http:iwwow.g1.com
HoDupes Quess Inc. hitp:/iwww. guess .cominedupas.himl
Purelntegrate Carlaton hitp!iwwew, caraton comiproducts VewiEndas, hitm
Furablame Puredddress Carlaton hittp:wwow, canaton, comiprod uctsWiewiEnde, hitm
CuickAdress Batch QAS Systems hittp= 2074158, 205 110/
relinion and MastarBleroe PitnayBownss hittp-{iwany. pitnaysaft.com
55A-Namn/Data Clustering Engine  (Search Software America http:livwanw. searc hsoftware.co,uk
Triflium Software System Trillium Software hittpiivwane wrilliumsoft.com
TwinFinder Cimikron hittp:liwanw deduplication.comiindes, html
Uitra Address Management The Computing Groug

Verilerin kaynastirilmasi ve ddnustirilmesi

Verilerin kaynagtiriimasi, farkli kaynaklardan toplanan verilerin uyumlu bir
forma (tablo) sokulmasi icin yapilan Metadata, korelasyon analizi, veri
catismasi tespiti ve semantik uyumsuzlugun giderilmesi gibi iglemlerden
olusur.

Verilerin donusturilmesi ise verilerin veri madencilik uygulamasinda daha iyi
sonug verecek forma sokulmasi islemidir. iki farkli degerin ayri ayri verilerinin

kullaniimasi yerine farkinin alinmasi ya da oransal bir degere cevrilmesi gibi.
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Donustirme igleminde donusim sonucu elde edilen deger, model icin bir
onem ifade etmelidir. Béylece ayri bir 6zellik olarak tanmimlanabilir. Ornek
olarak tibbi veri kimelerinde siklikla rastlanan hasta agirlik ve boy degerleri
kullanilarak veri dénistirme yoluyla Vicut Kitle indeksi denen bir orana
gevrilir. Bu oran yardimiyla hastalarin kilolu olup olmadiginin tespiti daha iyi
yapilabilmektedir [7].

Veri hacminin azaltilmasi

Veri hacminin azaltiimasinda temel amag, veri kiip bilesimi, 6zellik alt kiime
secimi, boyutsal azaltim, kesikli hale getirme gibi islemler yardimiyla en az
veri kaybi ile veri madenciligi algoritmasinin islem zamaninin kisalmasini

saglamaktir.

Verilerin kesikli hale getirilmesi ve kavramsal hiyerarsi olusturma

Verilerin kesikli hale getirilmesi surekli degdiskenler (sayisal veriler) tzerinde
uygulanir. Bunun icin Birlestirme, Histogram analizi, Entropi temelli
kesiklilestirme, KiKare Analizi, Kiimeleme analizi ve Sezgisel bélimleme gibi

teknikler kullantlir.

Verilerin donusturulmesi karari, uygulanacak algoritmanin tipine baghdir.
Sayisal tabanli algoritmalar kullanilacaksa kesikli verilerin strekli hale
getiriimesi; kategorik tabanli algoritmalar kullanilacaksa surekli verilerin

kesikli hale getirilmesi gereklidir [8].

Bazi kesikli veriler, uygulanan veri madenciligi teknigi icinde farkh agirliklara
sahip olabilir. Bir 6zellige ait verileri [0,1] araliginda degerler alirken bir
digerinin verilerinin [-100,100] arasinda deg@erler almasi durumunda oldugu
gibi. Bu durum elde edilecek sonuclari olumsuz etkileyecektir. Olcekleme

yardimiyla bu sirekli degiskenlerin kesikli hale getiriimesi ile uygulamada
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agirliklarinin daha dengeli olmasi ve elde edilecek sonuglarin daha dogru
olmasi saglanir [7].

Kategorik veriler icin kavramsal hiyerargi, ancak oOzelliklerin belirli degerleri

hiyerarsi ifade ediyorsa olusturulabilir.

2.2.4. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, mimkin olan en
cok sayida model kurularak bunlarin denenmesi ile mimkuindir. Bu nedenle
veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu digutnidlen modele

ulasilincaya kadar yinelenen bir strectir.

Modelin kurulmasi agsamasinda veri madencisinin verecedi kararlar, veri
madenciligi calismasinin basariya ulasmasinda kritik 6neme sahiptir. Model
kurulumu asamasina gelinceye kadar yeterli ve dogru verilerin toplanmasi,
verilerin hazirlanmasi gibi islemlerde veri madencisinin kararlarinin dogrudan

surece etki ettigi unutulmamahdir [1].

Model kurulug streci, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin kullanildigi

modellere gore farklilik gostermektedir.

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenmede, bir denetgi
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gére ayrilarak, her sinif
icin ¢esitli drnekler verilir. Sistemin amaci verilen drneklerden hareket ederek
her bir sinifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural cimleleri ile
ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni
orneklere uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model

tarafindan belirlenir.
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Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin
gozlenmesi ve bu orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket

ederek siniflarin tanimlanmasi amacglanmaktadir.

Denetimli 6grenmede secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenilmesi,
diger kismi ise modelin gecerliliginin test edilmesi icin ayrilir. Modelin
ogrenilmesi, o6grenim kiamesi kullanilarak gerceklestirildikten sonra test

kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki
bir kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim tzerinde modelin 6grenimi
gerceklestirildikten sonra, bu veriler Gzerinde test islemi yapilir. Bir siniflama
modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tim olay sayisina
bolinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tim olay
sayisina bolinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir.

(Dogruluk Orans = 1 - Hata Orani)

Sinirh miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir
yontem, capraz gecerlilik testidir. Bu yontemde veri kimesi rastgele iki esit
parcaya ayrilir. ilk asamada bir parca lizerinde model egitimi ve diger parca
Uzerinde test iglemi; ikinci asamada ise ikinci parca tzerinde model egitimi ve
birinci parca Uzerinde test iglemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin

ortalamasi kullanilir.

Bir ka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kictk veri tabanlarinda,
verilerin n gruba ayrildigr n katli capraz gecerlilik testi tercih edilebilir.
Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildigi bu yontemde, ilk agsamada birinci grup
test, diger gruplar 6grenim icin kullanilir. Bu stire¢ her defasinda bir grubun
test, diger gruplarin 6grenim amacl kullanilmasi ile strduralir. Elde edilen on

hata oraninin ortalamasi kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir.
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Bootstrapping, kucuk veri kimeleri icin modelin hata dizeyinin tahmininde
kullanilan bir baska tekniktir. Capraz gecerlilikte oldugu gibi model bitin veri
kiimesi Uzerine kurulur. Ardindan en az 200 bazen 1000’in Uzerinde olmak
orneklemelerle veri

Uzere c¢ok fazla sayida ogrenim kiumesi tekrarli

kimesinden olusturularak hata orani hesaplanir.

Model kurulusu calismalarinin sonucuna bagh olarak ayni teknikle farkh
parametrelerin kullanildigi veya baska algoritma ve araclarin denendigi
degisik modeller kurulabilir. Bu nedenle farkli modeller kurarak, dogruluk
derecelerine gére en uygun modeli bulmak Uzere sayisiz deneme

yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Ozellikle siniflama problemleri igin kurulan modellerin dogruluk derecelerinin

degerlendiriimesinde basit ancak faydali bir ara¢ olan risk matrisi
kullaniimaktadir. Asagida bir 6rnegi gorilen bu matriste sutunlarda fiili,
satirlarda ise tahmini siniflama degerleri yer almaktadir. Ornegin fiilen B
sinifina ait olmasi gereken 46 elemanin, kurulan model tarafindan 2’sinin A,
38’inin B, 6'sinin ise C olarak siniflandinidigr Cizelge 2.5teki matrisde

kolayca gortlebilmektedir.

Cizelge 2.5 Risk Matrisi

Fiili
Tahmini A Sinifi B sinifi C Sinifi
A Sinifi 45 2 3
B sinifi 10 38 2
C Sinifi 4 6 40
Toplam 59 46 45

Onemli diger bir degerlendirme kriteri, modelin anlagilabilirligidir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiicik artiglar cok énemli olsa da, bir
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¢ok kurulug uygulamasinda ilgili kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi
cok daha buyik onem tagsiyabilir. Genel olarak karar agaci ve kural temelli
sistemler model tahmininin altinda yatan nedenleri ¢ok iyi ortaya

koyabilmektedir.

Kaldirag orani ve grafigi, bir modelin sagladidi faydanin degerlendiriimesinde
kullanilan 6nemli bir yardimcidir. Ornegin kredi kartini muhtemelen iade
edecek musterilerin belirlenmesi amacini tagiyan bir uygulamada, kullanilan
modelin belirledigi 100 kiginin 35'i gercekten bir stre sonra kredi kartini iade
ediyorsa ve tesadufi olarak secilen 100 mdisterinin ayni zaman diliminde

sadece 5'i kredi kartini iade ediyorsa kaldirag orani 7 olarak bulunacaktir.

Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde kullanilan diger bir 6l¢ti, model
tarafindan onerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin
gerceklestiriimesi icin katlanilacak maliyete bdélinmesi ile edilecek olan

yatirimin geri donus oranidir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiksek olursa olsun, gercek
dinyayl tam anlami ile modelledigini garanti edebilmek miumkin degildir.
Yapilan testler sonucunda gecerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica
nedenler, model kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan
verilerin dogru olmamasidir. Ornegin modelin kurulmasi sirasinda varsayilan
enflasyon oraninin zaman icerisinde degismesi, bireyin satin alma

davranigini belirgin olarak etkileyecektir [11].

Kurulan modelin degerlendirme asamasinda, uygun model ya da modeller
kurulduktan sonra, elde edilen veri madenciligi sonuclarinin arastirma
probleminin amaclarini gerceklestirip gerceklestirmedigi degerlendirilir. Bu
asama sonuglarin degerlendiriimesi, veri madenciligi strecinin gdzden
geciriimesi ve sonraki adimlarin ne olacagi hususlarini icermektedir. Bu
asamanin sonunda veri madenciligi sonuclarinin kullanimi Gzerinde karara
variimaktadir [12].
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2.2.5. Modelin yorumlanmasi ve elde edilen sonuclarin sunumu

Modelin, elde edilmesi beklenen hedeflerini karsilamaya yeterli oldugu
kararini aldiktan sonra, sure¢ bazli daha genigs bir perspektiften
degerlendirme yapilir. Bu degerlendirme, modelin dogru kurulup
kurulmadigi, sadece eldeki verilerden mi vyararlanildigi, gelecekte
kullanilabilecek farkl verilerin neler olabilecedi, modelin genisletiimesi ya da

guncellenmesi gerekliligi gibi konular icerir.

Elde edilen sonucglarin sunumunda veri gorsellestirme tekniklerinden
yararlanilir. Veri gorsellestirme kavrami ve teknikleri B6lum 3.6. Diger veri

madenciligi metotlari baghgi altinda incelenecektir.

2.3. Veri Madenciligi Sistemleri

2.3.1. Tipik bir veri madenciligi sisteminin yapisi

Veri madenciligi stirecini sistematik olarak uygulayan tipik bir Veri Madenciligi

Sistemi, asagida belirtilen alti temel bilegsenden olusur :

Veri tabani, Veri ambar/, Web Veri deposu veya bagka bir veri bankas/ :
Verilerin toplu olarak iligkili veya daginik olarak tutuldugu ortamlar olup bir
veya daha cok veri tabanlari, veri ambarlari veya veri bankalarindan olusur.
Bu kaynaklardaki veriler Uzerinde veri temizleme ve veri butlinlestirme

teknikleri uygulanabilir.

Veri taban/ veya Veri ambar/ sunucusu : Bu sunucular kullanicinin veri
madenciligi uygulamasi icin kullanmak istedigi verileri ilgili veri tabani ya da

veri ambarindan c¢ekip getirme gorevi yapar.

Bilgi taban/ : Aragtirmayi yonlendirmek, model kurmak ve Veri madenciligi

uygulamasi sonucu elde edilecek desenlerin ilgincligini degerlendirecek
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bilgileri icerir. Bilgi tabani icinde yer alan bilgilere 6rnek olarak 6zelliklerin
organize edilmesi ve farkli seviyelerde deger atanmasinda kullanilan bilgiler,
sonuclarin beklenmezligi ve ilgingligini belirleyecek kullanici varsayim ve
inanclari, ilginclik kisitlari, farkli kaynaklardan toparlanan bilgiler (meta data)

verilebilir.

Veri madenciligi motoru:_ Veri madenciligi sisteminin temelini olusturur ve
gerekli fonksiyonel moddiller kimesini ihtiva eder. Bu moduller tanimlama,
iliski ve korelasyon analizi, siniflama, tahmin, kimeleme analizi, uyumsuz

verilerin (outliers) analizi ve degerlendirme analizi gorevlerini yerine getirir.

Desen degerlendirme moduli: Bu bilesen ilginglik dlgtsi kullanir ve desenin
ilgin¢liginin arastirnimasinda veri madenciligi modulleri ile etkilesim kurar.
llginclik esigi belirleyerek uygulama sonuglarini filireleyebilir. Kullanilan

verinin yapisina gére bu modil Veri madenciligi moduline de baglanabilir.

Kullanicr araytzid: Bu modul veri madenciligi sistemi ile kullanici arasinda
iletisimi saglar. Kullanicilarin madencilik uygulamasi icin veri secimi, metot
secimi, parametre belirleme vb. iglemleri yapmasini, ¢ikan sonugclarin farkli

formatlarda gorinttlenmesini saglar.

Sekil 2.9'da Tipik bir Veri Madenciligi Sisteminin yapisi verilmigtir.
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Sekil 2.9 Tipik bir veri madenciligi sisteminin yapisi [5].

2.3.2. Veri madenciligi sistemlerinin siniflandirmasi

Veri Madenciligi Sistemi, veri madenciligi sireci icinde dikkate alinan veri
kaynagi, veri tipi vb. 6zellikler kendi icinde degistikce otomatik olarak degisir
ve degisen niteligin turd ile adlandinhr. Ornegin lliskisel veri tabani
kullanilarak uygulanacak veri madenciligi sistemi, iliskisel Veri Madenciligi
Sistemi diye adlandirilir.

Buna goére siniflandirma kriterleri ve veri madenciligi sistemi tipleri asagida

Ozetlenmistir :



34

a) Veri tabanlarinin tipine gore,
lliskisel (Relational) Tabanl Veri Madenciligi Sistemi,
islemsel (Transactional) Tabanli Veri Madenciligi Sistemi,
Nesne-iliskisel Tabanli Veri Madenciligi Sistemi,

Veri Ambari Madenciligi Sistemi

b) Kullanilan 6zel veri tipine gore,
Uzaysal (spatial) Veri bazh Veri Madenciligi Sistemi,
Zaman serileri bazh Veri Madenciligi Sistemi,
Akim veri (stream data) bazli Veri Madenciligi Sistemi
Text (Metin) Madenciligi Sistemi
Multimedia Veri Madenciligi Sistemi

Web Madenciligi Sistemi

c) Madencilik uygulamasi yapilan bilginin tiriine gore siniflandirilan Veri
Madenciligi sistemleri Ozelliklendirme (Characterization), Ayrimlandirma
(Discrimination), Ortaklastirma (Association) and Korelasyon Analizi,
Siniflandirma (Classification), Tahmin (Prediction), Kiimeleme (Clustering),
Sapma Analizi (Outlier analysis) ve Gelisim Analizi (Evolution analysis) gibi

cesitli Veri Madenciligi fonksiyonlarindan birine odaklidirlar.

Kapsamli bir veri madenciligi sistemi genellikle bu veri madenciligi

fonksiyonlarindan birden ¢codunu ayri ayri ya da entegre olarak saglar.
Yine bu siniflandirma icinde dizenliligi arastiran (siklikla ortaya cikan
desenleri) ya da duzensizligi aragtiran (istisna verileri ve sapmalari) veri

madenciligi sistemleri seklinde de bir ayrima gidilebilir.

d) Veri Madenciligi uygulamasi yapilan bilginin soyutlama seviyesine gore,
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bilginin soyutlama seviyesi, ilkel seviyede veri (islenmemis durumda),
genellestiriimis bilgi (yiksek soyutlama seviyesinde) veya ¢ok seviyeli bilgi

(cesitli soyutlama seviyelerini iceren) seklinde U¢ grupta toplanir.

Kapsaml bir veri madenciligi sistemi cok seviyeli bilgi (cesitli soyutlama
seviyelerini igceren) iginden bilgi kegfi yapabilmelidir.

e) Uygulanan veri analiz metoduna gére veri tabani ya da veri ambari tabanli
sistemler, makine 6grenimli sistemler, istatistiksel sistemler, gorsellestirici
sistemler, desen tanimlayici sistemler, Sinirsel aglar seklinde

siniflandirilabilir.

Yine bu siniflandirma iginde Kullanici etkilesimi derecesine gore Otonom
Sistemler, interaktif Kesifci Sistemler, Sorgu tabanl sistemler seklinde bir

ayrim yapilabilir.

Karmagik bir Veri Madenciligi sistemi, coklu veri analiz metotlarini
kullanabilen ya da farkli metotlardan yaklasimlari entegre bir sekilde

uygulayabilen bir seviyede olmalidir.

f) Kullanilabilen uygulama alanlarina gére Finans, Telekomuinikasyon, DNA,
hisse senedi, email vb. odakli veri madenciligi sistemleri gelistirilmistir [5].

2.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Metotlar

Veri Madenciligi uygulamasi hazir hale getirilen veri kimesi dosyasi Uzerinde
kurulan modele ve verilerin yapisina uygun olarak secilen cesitli veri
madenciligi metotlari  kullanilarak gerceklestirilir. Veri madenciliginde

kullanilan metotlar 3. Bolim’de detayli olarak incelenmigtir.
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2.5. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlari

Veri Madenciligi verinin yogun olarak uretildigi hemen her ortamda uygulama
kullanim alani bulabilir ve bulmustur. Bazi uygulama alanlari su sekilde

Ozetlenebilir [13].

Pazarlama alaninda Veri madenciligi uygulamalari,

- Mugterilerin satin alma o6rtntalerinin belirlenmesi,

- Musterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
-Pazar Arastirmasi : Hedef pazar , mugteriler arasi benzerliklerin saptanmasi,
capraz pazar incelemesi,

- Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis),

- Musteri iligkileri yonetimi (Customer Relationship Management),

- Musteri degerlendirme (Customer Value Analysis),

- Satis tahmini (Sales Forecasting) yapmak amaciyla kullantlir.

Bankacilik alaninda Veri madenciligi uygulamalari,

- Farkl finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,

- Kredi karti harcamalarina gére musteri gruplarinin belirlenmesi,

- Musteri kredi risk aragtirmalari,

- Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti,

- Hisse senetlerinin deger degisimi ile ilgili tahminler yapilmasi igin kullanilir.

Sigortacilik alaninda Veri madenciligi uygulamalari,
- Yeni police talep edecek musterilerin tahmin edilmesi,
- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

- Riskli musgteri oruntulerinin belirlenmesi amaciyla kullantlir.

Tip-Eczacilik alanindaki Veri madenciligi uygulamalari 3. Bo6limde genis
sekilde ele alinmistir.
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Bu uygulama alanlari digsinda Tasimacilik ve Ulasim, Turizm ve Otelcilik,
Telekomiinikasyon ve Kamu (Belediye hizmetleri, e-devlet vb.) alanlarinda da

Veri madenciligi uygulamalarinin faydali olabilecedi soylenebilir [14].

2.6. Veri Madenciligi Yazilimlari

Veri madenciligi metotlarinin uygulanmasini kolaylastirmak amaciyla bu
metotlari uygulayabilen cesitli bilgisayar yazihimlari gelistiriimistir. Bu
yazilimlardan belli baghlarinin  Genel 6zellikleri Cizelge 2.6'da, veri
madencilidi ile ilgili teknik dzellikleri Cizelge 2.7°de belirtilmigtir [15].

Yazihimlarin genel o6zelliklerini gosteren cizelgede, drtnin adi, Ureticisi,
yapisi, yasal statlsi, demo icgerigi, mimari yapisi, boyutu, veri modeli,
destekledigi Ozellik tipleri ve kullanilabildigi isletim sistemi gibi 6zellikler yer

almaktadir.

Yazihmlarin veri madenciligi 6zelliklerini gosteren cgizelgede ise, bilgi kesif
gorevleri, kesif metodolojisi ve kullanici etkilesimi 6zellikleri yer almaktadir.

Kurumsal amaclarla kullanmak tzere uygun bir Veri Madenciligi Yazilimi

secmek icin dikkat edilmesi gereken hususlar asagida verilmigtir [9]:

- Yazilimin uygulayabildigi veri madenciligi teknikleri

- Yazilimin kapasite kisitlari (Veri Boyutu, kullanici sayisi, veri kimesi icinde
Ozellik sayisi, uygun donanim tipi)

- Veri tabanlarina ve dosyalara erigim imkani

- Cok boyutlu kullanici araylzi destegi ve kullanim kolayligi

- Olusturulan modellere iligkin detayli aciklama desteqi

- Gorsel sunum, raporlama formatlarinin yeterliligi

- Farkl yazilimlar ile etkilesim uyumu

- Danigma ve egitim destegi
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Bazi ticari veri madenciligi yazilimlarinin gucla ve zayif nitelikleri Cizelge
2.8’de Ozetlenmisgtir.

Cizelge 2.8 Bazi veri madenciligi yazihmlarinin gagcli ve zayif nitelikleri [16]

URUN GUGLU NITELIGI ZAYIF NITELIGI

Clemeantine Gorsel Arayizl, Algoritma genigligi Olgeklenirlik

Etkili hizmet saglayici,

Darwin : ! ;
sezgisel arayiiz opsiyonu

Sinirll gorsellestirme

DataCruncher Kullamm kolayhg Tek algoritma igermesi

Enterprise Miner| Algoritma derinligi, gorsel arayiizii | Kullammi zor, kompleks yamisi

Veri donugturme,
algoritma secenedi genigligi
y Algoritma genisligi,
S il grafiksel agag/kime ciktisi

GainSmarts Sinirll gorsellestirme

Algoritma segenegi az

Algoritma secenedi az,
model thracina izin vermez

MineSet Veri Gorsellestirme

Kullamm kolayhd), otomatik model

Modeld Dikey bir arag olmasi

kegfi
i e Sezgisel olmayan arayuz
MaodelQuest Algoritma genigligi "
PRW Kapsamh algﬂ-ntmalﬁar.‘ otomatik model Sinirl gorsellegtirme
secimi
i g ot Dosya agilmasi zorludu, simirk
CART Agag opsiyonlan derinligi gorsellestirme
Scenario Kullamm kolayhg Dar analiz yolu
NeuroShell Goklu Sinirsel ag mimarisi G MR AR,
sadece sinirsel ag icermesi
OLPARS Coklu istatistiksel algoritmalar, simf Eski arayiiz, Dosya agilmasi
tabanh gérsellegtirme zorlugu
E . e Sirurh gorsellegtirme, az veri
See-5 Agag opsiyonlan derinligi segenei
&.Plus Algoritma derinligi, gdrsellestirme, Sinirh ¢ikanm metodu, dik
programlanabilir ogrenme egrisi
Wiz\Why Kullarmm ve model kavrama kolayhd Sirwrh garsellegtirme

Tez kapsaminda yapilan uygulama calismasinda ESTARD Data Miner
Version 2.1.0.1 ve WEKA Version 3.7.0 Veri Madenciligi yazilimlar

kullaniimistir.
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2.7. Veri Madenciliginin Gelecegi

Veri madenciligi konusunda bugtine kadar yapilan calismalari dikkate alarak
mevcut calismalarin yapildigi arastirma alanlarini ve gelecekte ortaya
cikabilecek arastirma trendlerini iceren Veri madenciligi haritasi Sekil 2.10’da

gosterilmigtir [17].

Veri madenciliginin gelecegi, 2.7.1. ve 2.7.2. basliklari altinda incelenecektir.

2.7.1. Potansiyel veri madenciligi uygulama alanlari

Gelecek yillarda Veri madenciligi uygulama potansiyeli olan konular agagida

ana bagsliklar altinda 6zetlenmistir [18,19].

- Ulke Giivenligi ve istihbarat :

* [stihbarat verilerinin analizi,

* Guvenlik riski olan bolgelerin belirlenmesi ,

* Kritik altyapiyi tehdit eden siber saldiri izlerini (pattern) tespit etmek ve bu
saldirlari engellemek

* Bina ve tesis Girig-¢ikislarindan elde edilecek verilerin (giris kodu, parmak
izi, retina izi vb.) analizi,

* El yazisi okuma ve kimlik tespiti,

* Sehirlere ve tesislere kurulan guvenlik kamerasi sistemlerinden gorinti
analizi, su¢ mahalleri modellemesi, riskli mekanlarin tespiti vb.,

* Havalimani, gumriok vb. Giris noktalarinda kisi,esya kontrol verileri
uzerinde veri analizi, (SARS, domuz gribi gibi salgin hastaliklarin ulkeye
giriste engellenmesi icin havalimanlarina kurulan vicut isisi dedektérlerindeki

verilerin analizi gibi.)
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-Enerji Sektoru

* Enerji nakil hatlarinda arizalarin hangi bdlgelerde yodunlastiginin ve ne tip
arizalar ile karsilagildiginin tespiti,

* Enerji nakil hatti arizalarin 6nlenebilmesi icin nelerin yapilmasi gerektiginin,
hangi bolgelere ve merkezlere dikkat edilmesi gerektiginin dnceden tespit
edilmesi,

* Enerji magsteri kaydini analiz ederek satig, faturalandirma ve musgteri
izmetlerini iyilestiriimesi,

* Musteri promosyon sistemi gibi uygulamalarin modellenmesi,

* Elektrik enerjisi Uretim sistemlerinde gu¢ degisimlerinin tahmini. Bu konuda
Kusiak ve Zheng [20], rlzgar tdrbinlerinin zaman araliklarina bagh guc
degisimlerini tahmin etmek icin veri madenciligi teknigi de kullanan bir ¢ok
degiskenli zaman serileri modeli gelistirmigtir. Model tzerinde bes farkl veri
madenciligi algoritmasi ayri ayri kullaniimis ve elde edilen sonuglar
kargilastiriimistir.

-Kamu Sektori

* E-devlet uygulamalarinni yayginlasmasi ile cgesitli veri tabanlarinda kayit
altina alinan her turlt verinin analizi,

* Kamu hizmet planlarinin olusturulmasinda kamu hizmeti alan musgteri

verilerinin analizi.

Bu alanlar diginda Veri Madenciligi uygulamalari gelecekte genetik, biyoloji
(osinografi vb. Alt dallari), kriptoloji, bilgi sistemleri guvenligi, uzay bilimleri,

haberlesme teknolojisi gibi alanlarinda daha fazla kullanilacaktir.

2.7.2. Veri madenciliginden dogan yeni kavramlar

Veri Madenciligi alani zamanla geliserek literatire farkli kavramlar

katmaktadir. Gelecekte Uzerinde daha fazla calisma vyapilacak Veri
Madenciligi temelli iki yeni kavram Veri fiizyonu ve Veri Ciftciligi'dir.
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Veri flzyonu, karar vericiler icin farkli veri tiplerinin ortak bir cevrede

birlestiriimesi iglemidir.

Veri flizyonu algoritmalari, savunma sektoriinde hedef takibi, hedef kimlik
tespiti amaciyla istihbarat, kesif ve gOzetleme operasyonlarinda
kullaniimaktadir. Veri madenciligi ve veri flzyonu birbirini tamamlayan
prosesler olmasina ragmen, arastirmacilar bu iki alanda birbirinden bagimsiz

olarak, herhangi bir iliskiye girmeden caligsmaktadirlar [21].

Veri Flizyonu konusunda yapilan az sayidaki ¢alismadan birinde Waltz [22]
goruntu verisi, yersel veri, video goruntuleri, istatistiksel veri setleri, anahtar
kelimeler iceren metin verisi icinde gizlenmis hedeflerin tespiti ve
siniflandirmasi iglemlerinin iyilestirilmesi icin veri madenciligi ve veri fiizyonu

tekniklerinin birlestirilmesi yollarini aragtirmigtir.

Bir diger calismada Aygtn ve Adali [21], dort temel siniflandirma algoritmasi
farklh kombinasyonlarda birlestirilerek on farkli veri takimi Gzerinde yapilan
deneylerde ortalama olarak mevcut basit ve bilesik siniflandirma

algoritmalarindan %5-15 arasinda daha iyi sonuclar alinmigtir.

Veri Ciftciligi ise en az veri toplama maliyeti ile en iyi performans ol¢usu
(tahmin gercekligi, gruplama performansi vb.) degeri veren veri kiimesini
olusturmak icin kullanilan metotlardan olusan bir veri madenciligi kavramidir.
Literatirde cok yeni olan bu kavram hakkinda Kusiak'in iki calismasi

mevcuttur [23].
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3. VERI MADENCILIGI METOTLARI

3.1. Veri Madenciligi Metotlarinin Siniflandirilmasi

Veri Madenciligi metotlan farkli amaglar igin kullanilabilmeleri nedeniyle
cesitli gruplar siniflandiriimaktadir. Sekil 3.1’de bu siniflandirma genel olarak

verilmistir.
Veri Madenciligi Metotlan
v - v
Dogrulama Kegif Yonelimli
Yénelimli Metotlar Metotlar
Uyguniuk iyiligi ) v
Elpotez .II:StII_ : Tahmin Tanimlayici
ik Lot dat e | Metotlan Metotlar
4 Kiimeleme Analizi
Regresyon Siniflandirma Dilsel Ozet
Dogrusal Karar Agaclan Gorsshestime
Coklu Yapay Sinir Aglan

Saf Bayes siniflamasi
Birliktelik Kurallan

Sekil 3.1 Veri madenciligi metotlar

Veri Madenciligi metotlar temel olarak iki ana gruba ayrilirlar.

Kesif yonelimli Metotlar (Discovery-oriented Methods)

Verilerin icindeki desenleri dogrudan tanimlayan metotlardir. Kesif yonelimli
modellerin ¢ogu (nicel olanlar) yeterli sayida calisma 6rneklerinden
genelleme yoluyla model olusturur, yani timevarimsal 6grenme tabanlidir.
Tumevarimsal yaklagimin temel varsayimi calistirlan modelin gelecekte

ortaya cikacak ornekler igcin uygulanabilir olmasidir.
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Kesif yonelimli modeller kendi i¢lerinde Tanimlama ve Tahmin metotlar diye

ikiye ayrilir.

Tanimmlayici metotlar, verilerin iginde tespit ettikleri desenlerin diger veri

parcalari ile iliskisini anlamaya odaklidir.

Tahmin metotlars ise yeni ve gorilmemis ornekler elde eder ve bu 6érneklere
dayanarak bir veya daha fazla degisken degerini tahmin etmeye yarayan
davranissal bir model olusturmayi amaclar. Ayrica kesfedilen bilgileri anlagsilir
ve iglenebilir kilacak desenler de gelistirir.

Dogrulama y8nelimli Metotlar (Verification-oriented Methods)

Dogrulama yonelimli metotlar bir dis kaynak (bir uzman vb.) tarafindan ileri
surulen hipotezin degerlendirmesi ile ilgilidir. Geleneksel istatistigin en yaygin
kullanilan metotlari olan uygunluk iyiligi testi, hipotez testi ve varyans
analizini icerir. Ancak bu metotlar veri madenciligi ile kesif yonelimli metotlara
gore daha az ilgilidir ¢unkit veri madenciligi var olan bir hipotezin test
edilmesinden c¢ok yeni bir hipotez kesfetmeye calisir. Veri Madenciligi
Metotlari baghkl 4. bolimde temel olarak Kesif Yonelimli Metotlar

incelenecektir.

Literatirde kullanilan bir bagka terminoloji ise Denetimli 06grenme
(Supervised / Directed learning) veya Denetimsiz 6grenme (Unsupervised /

Undirected learning) olarak iki sinifa ayirmaktadir.

Denetimli 6grenim metotlars, girdi 6zellikleri (input attributes) ya da bagimsiz
degiskenler ile cikti 6zellikleri (output attributes) ya da bagimli degiskenler
arasindaki iliskiyi kesfetmeye calisir. Kesfedilen iligki bir model olarak temsil
edilir. Modeller genellikle veri kiimesi iginde gizli olan ve girdi 6zellikleri
bilindiginde hedef 0Ozellikleri tahmin etmek icin kullanilabilecek desenlerin

anlagilmasinda kullanilirlar. Denetimli 6grenme metotlari pazarlama, finans,
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uretim gibi alanlarda kullanilabilir [10]. Denetimli metotlar sinifina Regresyon
modeller, Birliktelik Kurallari, Karar Agaglari (Decision trees), Geri beslemeli

Yapay Sinir Aglarn (Neural networks) gibi metotlar girmektedir.

Denetimsiz 6grenim metotlars, yliksek boyutlu girdi uzayinda o6rneklerin
dagihmini modeller. Elde edilmesi istenen sonug igin 6zel bir tanimlama

yapiimamis veya belirsizlik s6zkonusudur [24].

Denetimli 6grenim metotlarindan farki, veri kiimesi iginde c¢ikti (bagimli)
Ozellikleri olmadan modelleme yapmasidir. Model yardimiyla veri kiimesi
icinde olusturulan desenlerin veri kiimesi disindaki ¢ikti durumlarina ne kadar

uydugu belirlenir [10].

Denetimsiz metotlar sinifina En yakin k-komsuluk (k-Nearest-Neighbor), K-
ortalamalar komeleme (K-means clustering), Asamali Kimeleme
(Hierarchical clustering), Kendi kendini diizenleyen haritalar (Self organized

maps; Kohonen Networks) gibi metotlar girmektedir.

Onemli veri madenciligi metotlarinin detaylari agagida verilmistir.

3.2. Regresyon Tabanh Metotlar

Regresyon tabanli metotlar, temeli Regresyon teknigine dayali geligtirilen
metotlardir. istatistiksel bir metot olan Regresyon, eldeki veriler icinde
belirlenen iki dedisken kimesi (Bagimsiz Degisken ya da Tahmin Edici ile

Bagimli Degisken) arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilir [25].

Regresyon tabanli metotlar iki ana baslik altinda incelenecektir.
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3.2.1. Dogrusal regresyon

Basit dogrusal regresyon, iki surekli degisken (tahmin edilmeye calisilan
bagimh degisken ve bagimsiz degisken) arasindaki iligkiyi tanimlamayi
amaclayan bir tekniktir. Teknik verileri kullanarak bir dogru denklemi
olusturmay! hedefler. Bu dogru olusturulurken tim veri noktalarindan tahmin
edilen egriye olan uzakhgin karelerinin minimize edilmesi ile dogrunun
optimize edilmesi saglanir. Dogru elde edildikten sonra iki degisken
arasindaki iligkinin gici R-kare (R-Square) degeri ile tanimlanir. R-kare
verinin degisiminin ne olctde olusturulan model (cizilen dogru) ile

aciklanabildigini gosterir [11].

Basit Dogrusal Regresyon Modeli :
n adet gozlem igin, bagimh degisken degeri y; ile bagimsiz (tahmin edici)
degisken degeri x; arasindaki dogrusal iligkinin

"y= b + by X (3.1)

seklinde Regresyon dogrusu gosterimine Regresyon Esgitligi ya da Tahmin
Edilen Regresyon Esitligi denir.

Bu esitlikte;

_ "y Bagiml degiskenin yaklasik degeri ,
__bo regresyon dogrusununy ile kesisimi
_b: Regresyon dogrusunun egimi,

__bo ve by, Regresyon katsayilaridir.

Z'xr}-’i - [(ZJ‘!) (Z .1-"‘!')] /” (3.2)

Y- (X x) /n
bo= §—bix (3.3)

X bagimsiz degiskenin ortalama degeri, .fbag|mll degdigskenin ortalama
degeri, n ise (i=1'den n’e kadar) toplam gozlem sayisidir.
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Tahmin yapmak icin gerekli regresyon dogrusunun ne kadar guvenilir
oldugunu belirlemek i¢in dogrusal yaklagsimin gercek gozlem degerlerine ne
kadar uydugunu olcen Belirlilik Katsayisi adi verilen r-kare istatistigi kullanilir.

rP=y-"y (3.4)

Sekil 3.2'de bir Dogrusal Regresyon modelinin grafiksel gdsterimi yer

almaktadir.
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Sekil 3.2 Dogrusal Regresyon modelinin grafiksel gdsterimi

Dogrusal Regresyon Modeli :
y:,30+,31X+€ (35)

Bo ve B1 y kesisimi ve egim igin model parametrelerini, € ise hata terimini

temsil eder.

Hata Terimi ile ilgili Varsayimlar

1. Hata terimi ortalamasi ve beklenen degeri O olan bir rassal degiskendir.

E(c)=0 (3.6)
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2. Hata teriminin o, ile gosterilen varyansi x degerinden bagimsiz olarak
sabittir.

3. Hata teriminin deg@erleri bagimsizdir.

4. Hata terimi € Normal dagihmh bir rassal degiskendir. Hata terimi degerleri

&i bagimsiz normal rassal degiskendirler. Ortalamasi ve varyansi 0’dir.

Regresyon Modelinde 3;= 0 degeri alirsa regresyon esitligi y= 8o + € olur, bu
da x ile y arasinda dogrusal bir iliski olmadigi anlamina gelir. B; 0’dan farkl
bir deger alirsa bu durum x ile y arasinda bir ¢esit dogrusal iliskinin varlig
anlamina gelir [26].

iki degisken arasindaki iliskiyi bulmak, iliski varsa bu iliskinin gucini
belirlemek, degiskenler arasindaki iligkinin tarind belirlemek, ileriye donuk
degerleri tahmin etmek gibi konularda kullanilir. Regresyon analizi, arastirma,
matematik, finans, ekonomi, tip gibi bilim alanlarinda yogun olarak
kullaniimaktadir [11].

3.2.2. Coklu regresyon

Coklu Regresyon’da bir Bagimli Degisken kimesine karsilik birden fazla
Bagimsiz Degisken kimesi s6z konusudur. Coklu Regresyon’dan Dogrusal
Regresyon modelinden daha buyuk veri kimeler icin daha karmasik iligkilerin

tespitinde yararlanilir [25].

Coklu Regresyon modeli, dogrusal modeldeki tek boyutlu dogru yerine bir
diizlem ya da hiper dizlem gibi iki boyutlu bir dogrusal ylizey kullanarak
surekli bagimli degigken ile bagimsiz degisken kimes arasindaki iligkiyi

tahmin etmeye calisir.

Sekil 3.3'te bir Coklu Regresyon modelinin grafiksel gosterimi yer almaktadir.
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Sekil 3.3 Coklu Regresyon modelinin grafiksel gosterimi

Coklu Regresyon Modeli:

"y =bo+ b1 X1+ by X (3.8)
m degiskenli durumda

Yy=Bo+BiXt+PB2Xa+ - +BmXm + € (3.9)

Bo .B1... Bm model parametrelerini, € ise hata terimini temsil eder.

Hata Terimi ile ilgili Varsayimlar
1. Hata terimi ortalamasi ve beklenen degeri O olan bir rassal degiskendir.

E(g) =0 (3.10)

2. Hata teriminin o, ile go6sterilen varyansi xi , Xz ,....... , Xm degerlerinden
badimsiz olarak sabittir.

3. Hata teriminin degerleri bagimsizdir.

4. Hata terimi € Normal dagihml bir rassal degiskendir. Hata terimi degerleri

€i bagimsiz normal rassal degiskendirler. Ortalamasi ve varyansi 0’dir [25].
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Veri madencisi, ¢oklu regresyon modelinde hangi degiskenlerin yer almasi
gerektigine karar vermek durumundadir. Bu karar verilirken asagidaki

degisken secim metotlarindan biri kullanilabilir :

(1) ileriye Dogru Secim (Forward selection),

(2) Geriye Dogru Ayiklama (Backward Elimination),
(3) Adim Adim Secim (Stepwise selection),

(4) En iyi Alt kimeler (Best subsets).

Coklu regresyon analizi, veri kiimesini bir butin olarak homojen kabul
etmektedir. Bu nedenle, arastirmalarda bu yodntemlerle tahminlenen

parametrelerin gavenilirligi ve evrene genellenebilirligi tartisihir olmustur [26].

Bagimsiz degdisken(ler) ile bagimh degisken arasindaki iligskiyi inceleyen
regresyon analizi (basit ve coklu), bir takim varsayimlarin (dogrusallik,
normallik, homojenlik, toplanabilirlik gibi) yerine getirilmesinden sonra
uygulanabilen bir test istatistigidir. Varsayimlarin yerine gelmemesi
durumunda bilinen bir takim dondstirme (transformation) islemlerine tabi
tutulacak olan veri seti, uygun hale getiriimeye calisiimaktadir. Bu da veri
kiimesindeki orijinal degerlerin ya logaritmik donusumleri, ya da karekdk gibi

donusum yontemleri ile yapilabilmektedir [28].

Bu bolimde incelenen Dogrusal ve Coklu Regresyon modelleri diginda Veri
Madenciligi'nde parametrik (Lojistik, Ustel ve Weibull ve yari parametrik

(Cox) regresyon modelleri de kullaniimaktadir.

3.3. Siniflandirma Metotlari

En yaygin uygulanan veri madenciligi metotlarindan biri olan Siniflandirma
metotlari, sinifi tanimlanmig mevcut verilerden vyararlanarak sinifi belli
olmayan verilerin sinifini tahmin etmek icin kullanilir. Siniflama iki adimdan

olusur. Birinci adimda tahmin icin kullanilacak bir model olugturulmaktadir.
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ikinci adimda, olusturulan bu model sinifi belli olmayan veriler tzerinde
uygulanarak bu verilerin siniflari tahmin edilmektedir. Siniflandirma metotlari
dort grup altinda incelenecektir:

- Karar Agaclari (Decision Trees)

- Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks),

- Saf Bayes Siniflamasi (Naive — Bayes Classfication),

- Diger Siniflandirma Metotlari ( Genetik Algoritmalar, K- En Yakin Komsu
(K—Nearest Neighbour), SEE5 vb.)

Belirtilen metotlardan Karar agaci/karar kurallari olusturma algoritmalari tez
kapsaminda kullanildigindan, bu gruba giren siniflandirma algoritmalari
detayli bir sekilde anlatiimigtir. Diger siniflandirma metotlari bolum iginde ilgili

bagliklar altinda kisaca anlatilmigtir.

3.3.1. Karar agaclari ve karar agaci algoritmalari

Karar Agaclari, verileri belli 6zellik degerlerine gore siniflandirmaya yarar.
Bunun i¢in algoritmaya girdi olarak cesitli veri 6zellikleri belirlenir. Cikti olarak
da belli bir veri 6zelligi secilerek algoritmanin bu cikti 6zelligi degerlerine
ulasmak icin hangi girdi o6zelliklerinin bir arada olmasi gerektigini agac veri

yapilari seklinde kegfetmesi saglanir [29].

Karar agaci algoritmalarini bir probleme uygulayabilmek igin asagidaki

kosullarin saglanmasi gerekir:

- Olaylarin ozelliklerle ifade edilebilmesi gerekir. Nesnelerin belli sayida
ozellik degerleriyle ifade edilebilmesi gerekir. Ornegin; soguk, sicak vb.
Ozelliklerin stirekli ve ya kesikli olmasi fark etmez.

- Siniflari belirleyebilmek icin gereken ayirici 6zelliklerin olmasi gerekir.
Karar agaci, adinda belirtildigi sekilde aga¢ gorinumunde bir tekniktir. Karar

dugumleri, dallar ve yapraklardan olusur.
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«Karar digumu: Veriye uygulanacak test tanimlanir. Her digum bir 6zellikteki
testi gosterir. Test sonucunda agacin dallari olusur. Dallari olustururken veri
kaybi yasanmamasi icin verilerin timini kapsayacak sayida farkli dal
olusturulmahdir.

eDal: Testin sonucunu gosterir. Elde edilen her dal ile tanimlanacak sinifin
belirlenmesi  amaclanir.  Ancak  dalin  sonucunda  siniflandirma
tamamlanamiyorsa tekrar bir karar digumu olusur. Karar duguminden elde
edilen dallarin sonucunda siniflandirmanin tamamlanip tamamlanmadigi
tekrar kontrol edilerek devam edilir.

*Yaprak: Dalin sonucunda bir siniflandirma elde edilebiliyorsa yaprak elde
edilmig olur. Yaprak, verileri kullanarak elde edilmek istenen siniflandirmanin

siniflarindan birini tanimlar [11].

Karar agacinin kurulmasi icin kullanilacak girdi olarak bir dizi kayit verilirse
bu kayitlardan her biri ayni yapida olan birtakim 6zellik/deger ciftlerinden
olusur. Bu 06zelliklerden biri kaydin hedefini belirtir. Amag, hedef-olmayan
Ozellikler kullanilarak hedef Ozellik degerini dogru kestiren bir karar agaci
belirlemektir. Hedef 6zellik gogunlukla sadece {evet, hayir}, veya {basaril,

basarisiz} gibi ikili degerler alir.

Ornek [33]: Golf oynamak isteyen kisiler icin hava kosullari kayitlariyla
ilgilenilsin. Hedef 6zellik olan golf oynama durumu iki deger alabilsin. Bunlar
oynanabilir ve oynanamaz olsun. Cizelge 3.1'de bu drnek icin verilmis 6zellik

ve bunlarin alabilecegi olasi degerler verilmistir.

Cizelge 3.1 Golf 6rnegi icin hedef-olmayan 6zellikler

NITELIK OLASI DEGERLER

Hava durumu Gunesli, Bulutiu , Yagmurlu
Sicakhk Sarekli

Nem Sarekli

Rizgar Var , Yok
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Cizelge 3.2’de bu o6zellikler icin kullanilan 6grenme verisi verilmigtir.

Cizelge 3.2 Golf 6rnegi icin 6grenme verisi [33].

Hava Sicakhk | Nem(%) | Riizgar Sonug
durumu (°F)
Ginesli 75 70 Var Evet
Ginesli 80 90 Var Hayir
Ginesli 85 a5 Yok Hayir
Ginesh 72 95 Yok Hayir
Ginesli 69 70 Yok Evet
Kapali T2 90 Var Evet
Kapali 83 78 Yok Evet
Kapali 64 65 Var Evet
Kapali 81 75 Yok Evet
Yagmuriu 71 a0 Var Hayir

Cizelge 3.1 ve 3.2'deki veriler kullanildidinda ortaya Sekil 3.4’teki karar agaci

elde edilir.
Hava
Bulut!p-—"'. Ginesli “'*ria_gmurlu
’,, v A
Oynanabilir Nem Rizgar
-~ 4 |II .'I. ‘.-\'.

<75 | =75 Var, \ Yok

» 4 y Al
Oynanabilir Oynanamaz Oynanamaz Oynanabilir]

Sekil 3.4 Golf 6rnedi icin Karar agaci 6rnegi [32]
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Bir karar agaci ne bildigimizi (6rn., 6grenme verisi) 6zetledigi i¢in degil, yeni

durumlarin siniflamasini dogru yaptigi i¢cin énemlidir.

“Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi ¢ agsamadan olusur.

«Ogrenme: Onceden sonuclar bilinen verilerden (egitim verisi) model
olusturulur.

*Siniflama: Yeni bir test verisi kiimesi modele uygulanir, bu sekilde karar
agacinin dogrulugu belirlenir.Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu,
yaptidi dogru siniflamanin test verisindeki tum siniflara oranidir. Her test
orneginde bilinen sinif, model tarafindan tahmin edilen sinif ile kargilastirilir.
*Uygulama:_Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, karar agaci yeni

verilerin siniflanmasi amaciyla kullanilir [11].

Test verisini en iyi sekilde dallara ayiran 6zellik tespit edilerek, bu 6zellik
karar agacinin olusturulmasinda daha 6nce secilir. Boylece daha iyi bir karar
agaci olusturulur. En iyi dallara ayiran 0Ozelligin tespitinde cesitli olcutler
geligtirilmistir.

Bu olcttlerin bazi érnekleri sunlardir:

p(i | t), I sinifina ait verilerin, verilen bir t digumundeki bolinmesini gostersin.
c sinif sayisidir ve entropi hesaplamasinda 0 log, 0 = 0 seklinde

dusuntlmustar.

c-1

Entropi(t) =—23 p(i|1) logzp(i | 1), (3.11)
i=0

Entropi bir digumiin ne kadar bilgi verici oldugunu dlcmede kullanilir. Bu “iyi”

ile ne kastedildigini belirtir. Bu kavram Claude Shannon tarafindan ilk kez

Bilgi Teorisi iginde tanimlanmigtir.
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c-1

Gini(t) =1-5 [p( | O]% (Breimanet al., 1984) (3.12)
i=0

Siniflandirma hatasi(t) =1 — mgx[p(i | ©)], (3.13)

Karar agaci olusturulduktan sonra, kokten yapraga dogru inilerek kurallar
belirlenir. Ancak cok sayida dal ve dugumden olugan karar agaclarinda
kurallarin belirlenmesi zorlasir. Karar agact modelini daha okunabilir hale
getirmek icin kurallarin yaziminda IF-THEN (Eger-ise-O Zaman) bigiminde
sarth ifadeler kullanilir. IF (Eger-ise) kismi dalin sonuna giden yol Uzerindeki
tim testleri icerirken THEN (O Zaman) kismi son siniflamayi gosterir. IF-

THEN yapisindaki kurallara Karar Kurallars (Decision Rules) denir.

Ornegin Sekil'de olusan basit karar agacindan yola ¢ikilarak;

Eger Hava=Bulutlu ise O Zaman Golf Oynama= Oynanabilir

Eger Hava=Giinegli ve Nem>75 ise O Zaman Golf Oynama= Oynanamaz
Eger Hava=Gunesli ve Nem<=75 ise O Zaman Golf Oynama= Oynanabilir
Edger Hava=Yagmurlu ve Rizgar=Yok ise O Zaman Golf Oynama=
Oynanabilir

Eger Hava=Yagmurlu ve Rizgar=Var ise O Zaman Golf Oynama=

Oynanamaz karar kurallarini yazilabilir.

Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir karar verici tarafindan

incelenerek sonucun anlamli olup olmadigdi anlagilir.

Karar agaclar, model kurulumu ve sonuclarinin yorumlanmasinin kolay
olmasi, veritabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve
guvenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde en

yaygin kullanima sahip tekniktir [30].
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Karar agaclarinin gucli yonleri asagidaki gibi 6zetlenehbilir:
* Karar agaclar anlasilabilir kurallar Uretirler.
* Karar agaclari asirn hesaplamaya gerek kalmadan siniflandirma yaparlar.
* Karar agaclari hem sirekli ve hem de kesikli degiskenler icin uygundur.
* Karar agagclar siniflandirma ve kestirim icin hangi alanlarin en 6énemli

oldugunu acik bigcimde gosterir.

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildigi alanlar sunlardir [4]:
Belirli bir sinifin olasi Uyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,
Cesitli vakalarin yuksek, orta, dusuk risk gruplari gibi gesitli kategorilere
ayriimasi,
Parametrik modellerin kurulmasinda kullaniimak Uzere c¢ok sayidaki
degiskenden en 6nemlilerinin secilmesi,
Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi icin kurallar olusturulmasi,
Sadece belirli alt gruplara 6zgu olan iligkilerin tanimlanmasi,
Kategorilerin birlestiriimesi ve surekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

donusturulmesi.

Karar Agaci Algoritmalari ID3, C4.5 ve C5, CART, CHAID ve Diger Karar

Agaci Algoritmalari olmak tizere bes ana baglik altinda incelenecektir.

En sik kullanima sahip karar agaci modelleri ID3 ve daha gelismis modeli
C4.5, Suniflandirma ve Regresyon Agaclari (Classification and Regression
Trees-CART) (Breiman vd., 1984) ve Otomatik Ki-kare Etkilesim Kesfedicisi
(Dedektori)-OKEK(D)(Chi-Square Automatic Interaction Detector-CHAID)
(Ribic ve Miller, 1998) ‘dir [31].

ID.3 algoritmast:
ID3 (Induction of Decision Trees) Algoritmasi, 1986’da Quinlan tarafindan

gelisgtirilmis bir karar agaci algoritmasidir.
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Karar agacinda, her bir digim hedef-olmayan bir 6zellige, dugumler
arasindaki her ok (arc) ise 6zelligin olasi bir degerine kargilik gelir. Agacin bir
yapragl, bu yapraktan kdke kadar ki yolda tanimlanan kayitlar icin hedef

Ozelliklerin beklenen degerini belirler.

Agacta her bir digum, kokten baslayarak yol Uzerinde hentz dikkate
alinmamis oOzellikler arasindan en biytk kazanchsi secilerek belirlenir. Bu
dizenlemenin amaci kicuk karar agaclari olusturmaktir. Béylece bir kayitin

hangi sinifa girdigi sadece bir ka¢ sorudan sonra belirlenebilir.

ID3 Algoritmasi, test edilecek en kazancli niteligi se¢cmek icin Kazanc (Gain)

adh bir 6lcut kullanir.

KAZANC (Gain): Bir T elemanini tanimak icin gereken bilgi ile X 6zelligi de
kullanilarak T elemanini tanimak icin gereken bilgi arasindaki farktir. Bu ayni
zamanda, X 6zelligine dayali bilgi kazanci olarak adlandirilir ve asagidaki gibi

ifade edilir.
Kazancg (X, T) = Bilgi (T)- Bilgi (X, T) (3.14)
Ornek : Bir 6zellik icin bilgi kazancinin hesaplanmasi [32]

{A1,A2,...,An} degerlerine sahip A 0zelligi agacin bolinmesi icin
kullandiginda,T kimesi de {T1,T2,..,Tn} seklinde bolinecektir. Bu
bolimlemede T kimesindeki A 0Ozelliginin Ai oldugu bdlgelere Ti kimesi
densin. Bu kimedeki pozitif olaylarin sayisi pi , negatif olaylarin sayisi ni
olarak gosterildiginde Ti alt agaci icin beklenen bilgi gereksinimi I(pi,ni) olur.
T agaci icin beklenen bilgi kazanci tim Ti agaclarinin beklenen bilgi

kazanclarinin agirlikh ortalamalarinin toplami olur ve

E(A) = z i I(pi.ni) (3.15)
S p¥m
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seklinde hesaplanir. Dolayisi ile A 6zelligi tzerinden saglanan bilgi kazanci
asagidaki esitlikle ifade edilir.

Bilgi kazanci (A) = I(p,n) — E(A) (3.16)

Sekil 3.5’te ID3 algoritmasi adimlari verilmigtir.

i) Metot 13 (T : Olay Kumesi) |

Fozitif bilgisine
sahip bir yaprak
olugtur ve dur.

T=Ti

T kiimesindaki tim
elemaniann gikig pozitif mi?

Negatif bilgisine
sahip bir vapriak
olugtur ve dur

-

T kumersindeki tim
elemanlann cikigi negatif mi?

Bilgi tearisine gare bilgi kazancien yliksek
olan bir A alanin seg ve T Kimesini bu
A alaminin A1.AZ,...An degerherine gare
T, T2,.........,Tn seklinde balimle. A baba
alacak, Ticocuk alacak sekilde bir alt digim
olugtur, Her bir Ti dugumdne gidecek gekilde
F = Vi igimii bir dal olugtur.

L]
Tiim alt kiimelere
{T1,T2..........,Tn) bu metodu
tekrarli gekilde uygula.

Sekil 3.5 1D3 Algoritmasi [31].

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinda sayisal degerlere sahip bir 6zellik igin
sonu¢ alinamamasi nedeniyle 1D3 algoritmasini da gelistiren Quinlan
tarafindan 1993 yilinda gelistirilmigtir. ID3 algoritmasindan farklari asagida
Ozetlenmistir:

- Sayisal degerler ile cahlisilirken bir egsik degeri belirlenir. Bu esik degeri

bulunurken 6zelligin degerleri siralanir ve [vi,vi+1] araliginin orta noktasi
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alinir. Bu deger t esik degeri olarak belirlenir ve 6zellik dederi bu t esik
degerinden buyik veya kiguk esit olmak tzere ikiye ayrilir.

-C4.5 kayip verilere sahip drneklerde bir diizeltme faktora kullanir.

- F faktort kullanilarak kazang olcuti duzeltilir.

F faktord Veri tabaninda degeri bilinen nitelige sahip drneklerin sayisinin Veri

tabanindaki tim orneklerin sayisina bélimuyle elde edilir.

J4.8 algoritmasi, C4.5 algoritmasinin  WEKA  grubu tarafindan
[www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/, 2002] Java’da kodlanan 8. versiyonudur

(Revision 8) [32]. Uygulama caligsmasinin karar agaci / kurah olusturma
alsamasinda WEKA vyaziliminda yer alan J4.8 algoritmasi ile beraber

RandomTree ve Part algoritmalari kullaniimigtir.

Siniflandirma ve regresyon agaci (Classification and Regression Trees-
CART) metodu, analiz edilen verilerin 0Ozelline go6re farkh isimlerle
aniimaktadir. Bagimh degiskenin kategorik olmasi durumunda Siniflandirma
Agaci (Classification Tree; CT), surekli degigsken olmasi durumunda da
Regresyon Agaci (Regression Tree; RT) kullaniimaktadir. 1984 yilinda

Breiman ve arkadaglari tarafindan gelistirilmistir [3].

Siniflandirma ve regresyon agaci metodu, Coklu regresyon analizindeki gibi
veri setini bir batin olarak homojen kabul etmez. Veri setindeki heterojenligi
de g6z onunde bulundurarak, homojen alt siniflar icin bagimh degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi modeller ve bu iligkiyi aga¢ yapisinda
diyagram (alt agaclar; node) bicimindeki gostererek diger regresyon tabanli
metotlar icinde avantajli bir konum elde eder [34].

Siniflama ve regresyon agaci yontemi, sadece bagimli degisken ile bagimsiz
degigken arasindaki iliskinin yapisini aragtirmakla kalmaz; ayni zamanda
bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olan etkilegimlerini de ortaya koymaya
caligsmaktadir. Yontemin kullandigi algoritma, benzerlik gdsteren (similarity)

degiskenlerin ayni agac dugumunde toplanmasina dayali olup, butin


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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olusturdugu alt dallari (sub-branches) bagimh degisken olan kok dugume
baglamayla son bulmaktadir.

Siniflama ve regresyon agaci yontemine ait bu algoritma temelde 3 unsurdan
meydana gelmektedir. Bunlar, “agacin olusturulmasi”, “budama (pruning)” ve

“en uygun agac yapisinin sec¢imi” seklindedir.

Maksimum dizeyde homojen alt siniflar (agaclar) olusturma ilkesine dayal
calisan siniflama ve regresyon agaci algoritmasi, “agacin olusturulmasi”
kisminda olabilecek en fazla sayida alt agaclar belirlemektedir. Algoritmanin
ikinci kismi olan “Budama” kisminda alt agaclar arasinda bagiml degiskenle
onemli iligkiler gosteren agaclar secmek gerekmektedir. Boylece budamadan
sonra “en uygun agac¢ Yyapisinin secimi” ile regresyon agaci elde
edilebilmektedir [12].

Siniflandirma ve regresyon agaci yontemi daha cok tip, endustri ve

muhendislik bilimlerinde yaygin bir sekilde kullaniimaktadir [33].

CHAID (Kikare Otomatik Etkilesim Bulucu) metodu, 1980’'de Kaas tarafindan
geligtirilmistir [38]. Bir bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken
arasindaki iliskilerin belirlenmesine yonelik ¢alismalarda kullanilan agiklayici
bir metottur. Bir baska ifade ile bagimh degiskenin farkl bigcimlerde tahminini
saglayan bagimsiz degiskenlerden vyararlanarak temel yapilarin nasil
oldugunu gosteren bir siniflandirma aracidir. En uygun boltimleri secmek igin
kullanilan entropi veya gini metrikleri yerine ki-kare testi kullaniimaktadir.
CHAID algoritmasi asagida verilmistir [36]:

Adim 1. Her bir tahmin edici degigsken X igin, X'in, Y hedef degigkenini
dikkate alan en az 6neme sahip (En buylk p degerine sahip) kategori ¢iftini
bul. Yontem, Y’nin 6lguim dizeyine bagli olarak p de@erlerini hesaplayacaktir.

a. Eger Y surekli ise F testini kullan.
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b. Eger Y isimsel ise X'in kategorileri satirlarda ve Y’nin kategorileri
sutunlarda olacak bicimde iki yonli capraz tablo dizenle. Pearson ki-kare
testini veya olabilirlik orani testini kullan.

c. Eger Y sirali ise bir Y birliktelik modeli (Clogg ve Eliaisin, 1987; Goodman,
1979; Magidson, 1992) uydur. Olabilirlik orani testini kullan.

Adim 2. En buyuk p degerine sahip X'in kategori ¢ifti icin, p degerini 6nceden
belirlenmis alfa dizeyi abirleg ile kiyasla.

a. Eger p degeri abirles 'den buyuk ise bu cifti bir tek kategori altinda birlestir.
X'in yeni kategori kimesi i¢in stireci Adim 1'den baglat.

b. Eger p degeri abirles 'den kigik ise Adim 3’e git.

Adim 3. X'in ve Y’nin kategori kimesi icin uygun Bonferroni dizeltmesini

kullanarak, dizeltilmis p degerini hesapla.

Adim 4. En kuguk dizeltiimis p degerine sahip X tahmin edici degigkenini
se¢. (en 6nemli olan). Bunun p degerini 6nceden tanimlanmig alfa dizeyi
abdl ile kiyasla.

a. Eger p degderi, abdl de'erinden kigtk veya esit ise dugumu X'in kategori
kiimesini temel alarak bol.

b. Eger p degeri, abdl degerinden buylk ise diugumiu bolme. Bu dugum ucg

dugumdur. Agac buyitme surecini durma kurallar gorilene kadar strdur.

CHAID ile diger yontemler arasindaki en onemli farklardan biri, agac
turetimidir. ID3, C4.5 ve CART ikili agaclar turetirken, CHAID ikili olmayan
coklu agaclar turetir. CHAID surekli ve kategorik tim degisken tipleriyle
calisabilmektedir. Bununla beraber, strekli tahmin edici degiskenler otomatik
olarak analizin amacina uygun olarak kategorize edilmektedir. CHAID, Ki-
Kare metrigi vasitasiyla, iliski dizeyine gore farlihk rastlanan gruplari ayri
ayri siniflamaktadir. Dolayisiyla, agacin yapraklari, ikili degil, verideki farkh
yap! sayisi kadar dallanmaktadir [36].
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Karar Agaci Algoritmalari bashgr altinda detayh incelenen belli basl
algoritmalar disinda pek cok karar agaci algoritmalasi mevcuttur. Bu
algoritmalara 6rnek olarak MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines),
QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), SLIQ (Supervised
Learning in Quest), SPRINT (Scalable Paralleizable Induction of Decision
Trees), S-Plus, FACT, OC1, LMDT, CAL5, T1 karar agaci algoritmalari
verilebilir [13].

3.3.2. Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme silrecinin
matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya c¢ikan bilgisayar
sistemleridir. Yapay sinir aglar tizerinde ¢alismalar ilk olarak beyni olusturan
biyolojik Uniteler olan ndronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde
uygulanmasi ile baslamig, bilgisayar sistemlerinin gelisimine paralel olarak

pek cok alanda kullanilir hale gelmisgtir.

ik yapay sinir agi modeli, 1943'te bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile
bir matematikci olan Walter Pitts tarafindan gerceklestirilmistir. McCulloch ve
Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik

devreleriyle basit bir sinir agr modellemiglerdir.

Sekil 3.6’da gercek bir néron (insan sinir hiicresi) ve yapay sinir hicresi

modeli goralmektedir.
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Sekil 3.6 Gergek ve yapay néron modeli [37]

Uc cesit Yapay sinir agi tipi vardir :

a-) lleri beslemeli Yapay Sinir Adlars : Her bir katmandaki hiicreler sadece bir
onceki katmanin htcrelerince beslenir.

b-) Basamak baglantili Yapay Sinir Aglari : Hicreler sadece o6nceki
katmanlardaki huicrelerce beslenir.

c-) Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar : En az bir hiicre sonraki katmanlardaki

hicrelerce de beslenir.

Veri madenciliginde Yapay Sinir Aglari, ge¢gmis verilerden yararlanarak karar

kurallarinin tahmininde kullanilir.

Ongoéru amagh YSA tiplerinden en yaygin kullanilani geri beslemeli
ogrenmeye (backpropagation) sahip ¢cok katmanls algi/layicidir. Cok katmanli
algilayici (CKA, Multi Layer Perceptron), digsaridan verileri alan girdi
katmanindan, agin ciktilarini digariya veren ciktt katmanindan ve bu ikisi
arasinda genellikle bir ve bazen de daha fazla gizli (ara) katmandan
meydana gelmektedir [38].

Sekil 3.7'de tipik bir cok katmanl algilayicinin yapisi gérulmektedir.
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Gird] Iatman Gizli Katman ik Katman

Sekil 3.7 Tipik bir Cok Katmanli Algilayicinin yapisi [39]

Sekil 3.7'de, (x;1=1,...,n) girdi katmani, gizli katman ve cikti katmanindaki
islem elemanlan olan sirasiyla x;; i=1,.....,n ; z; i=1,.....,n ve y;; i=1,.....,n
gorulmektedir. Ayrica wj; i. girdi iglem elemant ile j. gizli islem elemani olan
arasindaki baglantinin agirligini ve vj; j. gizli iglem elemani ile k. ¢ikti iglem
elemani arasindaki baglantinin agirhgini gostermektedir. Esik degerler +1
olarak gosterilmigtir [40].

Temel olarak bir CKA'nin yapisinda girdiler arasinda baglanti kuran islem
elemanlari, baglantt agirhiklarinin  belirlenmesini  saglayan 6grenme
algoritmalar ve dogrusal olmamay! saglayan transfer fonksiyonu bulunur.
Her bir islem elemani, diger islem elemanlariyla baglantili olup bu
baglantilarin kuvvetini gosteren bir agirlik degerine sahiptir. Bu durum bilginin
tum bu baglantilar araciligiyla islem elemanlari ve katmanlar arasinda agin
ciktisina kadar iletiimesini ve agin dagitilmis bir hafizaya sahip olmasini
saglamaktadir. islem elemanlarinin sahip oldugu agirik degerleri, gizli
katmandaki ve c¢ikti katmanindaki iglem elemanlarinin net girdisinin

hesaplanmasinda kullanilir [40].
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Bir Yapay Sinir Agindan istenen, 6rnek veri setindeki yapiyr 6grenerek,
modelden elde edilmesi hedeflenen genellestirmelere ulasmasidir. Bunu
yapabilmesi icin ag, ilgili olayin drnekleri ile egitilerek genelleme yapilabilecek
yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile benzer olaylara karsilik gelen c¢ikti
setleri belirlenir. YSA’nin 6grenmesi, iglem elemanlarinin sahip oldugu
agirliklarin, secilen egitim algoritmalariyla degistirilmesi ile yapilmaktadir.
Agin Urettigi sonuclar ise aga girilen bilgilerin kendi agirliklari ile carpimlarinin
toplanmasi sonucu elde edilen net girdinin, bir transfer fonksiyonu ile
islenmesi ile cikti katmanindan alinmaktadir. Bu islemler Sekil 3.8'de

gosterilmistir.

O

Birlestirme Transfer Cikts
FonkSiyonU Fonkg'yonu Katmani

Girdi  Agirliklar  Gizli
Katmanm () Katman

Sekil 3.8 Bir CKA modelinin Girdi-Cikti hesaplama sireci [41].

Sekil 3.8'de bir CKA'nin gizli katmaninda meydana gelen islemler
gosterilmektedir. Girdi katmaninda yer alan girdilere ait veriler, gizli
katmandaki islem elemanlariyla olan baglanti agirliklariyla carpildiktan sonra
gizli igslem elemanlarina giris yapmakta ve burada iglem elemanina gelen net
girdiyi hesaplamak amaciyla birlestirme islevinden geciriimektedir. Daha
sonra, net girdiler bir transfer fonksiyonu yardimiyla islenerek islem
elemaninin girdiye kargilik tretecegi ¢ikti belirlenmektedir. Gizli katmandaki
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transfer  fonksiyonundan gecen ciktilar, gizli katmandaki iglem
elemanlarindan elde edilen net girdiler ise transfer fonksiyonu yardimi ile net
ciktilara donagsturtlmekte ve agin dretmis oldugu ciktilar elde edilmektedir
[41].

Yapay sinir aglar tabanl algoritmalara LVQ (Learning Vector Quantization)

ve RBF (Radial Basis Function) algoritmalari 6rnek verilebilir.

Yapay Sinir Aglari kullanmanin getirdigi ¢esitli yararlar ve olanaklar asagida
Ozetlenmigtir [7]:

- Dogrusal Olmayan Yapis/ sayesinde dogrusal olmayan gercek hayattan
mekanizmalardan bilgi ¢ikariminda tercih edilir.

- Orneklerden Ogrenme Ozelligi ile ara katman agirliklari deneme ya da
ogrenme veri seti yardimiyla degisebilir ve bdylece model eldeki verilere tam
olarak uygun hale gelir.

- Uyarlanabilirligi: YSA icindeki agirhklar model c¢evresindeki degisimlere
gore degistirilebilir.

- Guvenilirlik Degeri Ozelligi sayesinde bir YSA, verilecek kararin giivenirlik
degerini de belirtecek sekilde tasarlanabilir.

- Hata Tolerans/ Ozelligi ile calisma performansi néronlar arasinda
baglantisizlik ya da eksik / daginik veri olmasi gibi zor islem durumlarinda
dahi azalmaz.

- Analiz ve Tasarirmm Uygunlugu : YSA'lari temel bir bigi islem metodu

olarak ayni kural, notasyon ve metodolojik adimlarla uygulanir.

Yapay Sinir Aglarinin en 6nemli dezavantaji 6grenme islem suresinin uzun

ve ¢ikan sonucun ifade edilmesinin / tanimlanmasinin gt¢ olmasidir [11].
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3.3.3. Saf bayes siniflamasi (Naive Bayes Classification)

Eldeki verilerin belirlenmis olan siniflara ait olma olasiliklarint 6ngorar.
istatistikteki Bayes teoremine dayanir. Bu teorem; belirsizlik tasiyan
herhangi bir durumun modelinin olusturularak, bu durumla ilgili evrensel
dogrular ve gercekci gozlemler dogrultusunda belli sonuglar elde edilmesine
olanak saglar. Belirsizlik tasiyan durumlarda karar verme konusunda c¢ok

kullanighdir.

Bayes yontemi kosullu olasilik durumlari ile ilgilidir. Her hangi bir kosullu
olasilik durumu asagida belirtilen esitlik seklinde tanimlanir :

P(X=x|Y=y)=R (3.18)

Bu ifade; “Eger Y = y dogru ise, X = x olma olasihgi R’dir’ anlamina
gelmektedir. X ve Y ‘nin alabilecedi degerlerin her kombinasyonu i¢in kosullu
olasiliklari belirleyen tabloya kosullu olasilik dagilimi adi verilir ve P(X|Y) ile

ifade edilir.

Bayes Kurali su sekilde tanimlanir.
P(XIY) = P(YIX) x P(X) / P(Y) (3.19)

Bu ifade; Y’nin gerceklesmesi halinde X'in gerceklesme ihtimalinin ne
oldugunu belirtmektedir. Bu degeri bulabilmek igin “X’in gergeklestigi
durumlarda Y’nin gerceklesme ihtimali” ile X'in gerceklesme ihtimalini

carpmak ve bunu Y’'nin gerceklesme ihtimaline bélmek gereklidir.

Belirsiz durumlarda tahmin ve siniflandirma yapmak icin kullanihr. En dnemli
dezavantaji degiskenler arasi iligkinin modellenmemesi ve degiskenlerin

birbirinden tamamen bagimsiz oldugu varsayimidir [25].
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3.3.4. Diger siniflama metotlari

Diger siniflama metotlari baghgi altinda k-en yakin komsu algoritmasindan ve

Genetik Algoritmalardan kisaca bahsedilecektir:

K-en yakin komgu (KNN) algoritmasi, yeni bir 6rnek geldiginde var olan
ogrenme verisi tzerinde siniflandirma yapmak amaciyla kullanilan bir egitimli

0grenme algoritmasidir.
Algoritma, yeni bir 6rnek geldiginde, onun en yakin K komgusuna bakarak
ornegin sinifina karar verir. Ornegdin, a ve b isimli iki niteligimiz oldugunu ve

bu 6zelliklerin Cizelge 3.3'te yer alan degerlere sahip oldugunu varsayalm.

Cizelge 3.3 ave b ozelliklerinin degerleri

a b Sinif
8 12 Evet
6 10 Evet
7 21 Hayir
4 9 Hayir

a niteligine ait 12, b niteligine ait 10 degerine sahip yeni bir 6rnek igin
asagidaki K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi adimlari gerceklestiriimelidir
[42]:

1. K degerini sec.

2. Tum ogrenme ornekleri ile olan uzakligini hesapla. (Bunun igin uzakhk
Olgutlerinden biri kullanilabilir. En ¢ok kullanilan 6lgit Euclid Uzakhk
Olgutudar.)

dip.g)= Jrip =g (3.20)
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3. Minimum uzakliga gore sirala.
4. Ait olduklari sinif degerlerini bul

5. Degeri baskin olan sinifi sec.

Genetik algoritmalar, evrimsel sirecin similasyonunu bilgisayarda
gerceklestirerek olasi ¢oziimleri rastgele arama teknigidir. ilk defa Michigan
Universitesinde John Holland ve c¢alisma arkadaglar tarafindan

geligtirilmistir.

Optimizasyon problemlerinde karigik degiskenlerin (strekli ve kesikli) oldugu
veya arastirma alaninda sureksizlikler mevcut oldugu durumlarda iyi bir

¢6zUm olusturmaktadir [43].

Genetik algoritmalar, ¢6zim topluluguna adim adim genetik operatorler
uygulayarak ve uygun topluluktan arama yoluyla yeni nesiller Greterek en iyi
cozimlere wulagilmasini saglar. Genetik algoritmalarin ¢ogu ¢ ana

operatdrden olusur :

I.Sec¢im (Selection): Segim, uygunluk degerini temel alarak, populasyondan
uygunluk degeri dusuk olan bireylerin elenmesi ve yerlerine uygunluk
degerleri yuksek bireylerin kopyalarinin konmasidir. Uygunluk degeri; hangi
bireyin sonraki topluluga tasinacagini belirler.

ii.Caprazlama (Crossover): Caprazlama, iyi uygunluk degerine sahip iki
bireyin iyi ©zelliklerinin rassal olarak birlestirerek daha iyi sonuclar elde
edilmesidir. Genetik algoritmalardan siniflandirma algoritmasi olarak

faydalaniimasini bu 6zelligi saglar.

lii.Mutasyon (Mutation): Genetik algoritmalarda cesitlendirmeye gitmede

mutasyondan faydalanilir. Mutasyonda genlerden biri rassal olarak degistirilir.
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Genetik algoritmanin durmasi igin saglanmasi gereken kriter; genellikle belli
bir uygunluk degerinin yakalanmasi veya belirlenen sayida dongunin
saglanmasi olarak verilmektedir. Bir genetik algoritma sureci genel olarak
asagidaki Sekil 3.9'daki gibidir:

Baslangic

v

1k durum populasyon dizininin
olugturulmas:

v

Uwgunluk fonksivonunun
degerlendirilmesi

DUR

v

Yeni populasyon dizininin elde edilmesi
1. Seqcum 2. Caprazlama 3. Mutasyon

Sekil 3.9 Genetik algoritma sureci [43]

3.4. Kimeleme Analizi

Kimeleme, veriyi birbirlerine benzeyen elemanlardan olusan siniflara
(kimelere) ayirarak, heterojen bir veri grubundan, homojen alt veri gruplari

elde edilmesi iglemidir.

Kimelemenin temel hedefleri arasinda; genis veri yiginlari icin tanimlayici
veriler belirleyerek, islenecek veri hacmini daraltmak, veri yiginlarindaki dogal
kimeleri ortaya cikarak ayni kimede olmasi gereken verileri belirlemek,

belirlenmis kiimelerin disinda kalan istisna durumlari tanimlamak sayilabilir.
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Kimeleme algoritmalari; kiime icinde benzerligin en buyiklenmesi (kime ici
uzakliklarin en azlanmasi), kimeler arasi benzerligin en azlanmasi (kimeler

arasi uzakliklarin en buyuklenmesi) kavramina dayanir.

Kimeleme fonksiyonu ile siniflandirma fonksiyonu arasindaki en énemili fark,
kimelemenin 0Onceden tanimlanmis girdilere dayanmiyor olmasidir.
Siniflandirma fonksiyonunda tanimli girdiler ve bunlarin gecmiste aldiklari
degerler temel modeli olustururken, kimeleme fonksiyonunda ©6nceden
tanimlanmis girdiler ve drnekler yoktur. Veriler kendi i¢lerindeki benzerliklere
gore gruplanirlar. Benzerligi tanimlayacak boyutlar ve 6zellikler modeli kuran

tarafindan ongoralar [11].

Kimeleme analizlerinde, sonug kiimelemelerinin dederlendiriimesi kimeleme
modeli gelistirme isleminin ayrilmaz bir parcasidir. Bir veri kiimesinde, veriler
kiime olusturacak benzerlikte olmasa bile kiimeleme algoritmalari bu veri seti
icerisinde istenilen sayida kime bulacaktir. Bu nedenle kimeleme
algoritmalarinin sonugclarinin degerlendiriimesine yonelik gesitli sayisal kiime
dogrulama (cluster validity) yontemleri gelistirilmigtir. Kime dogrulama
yontemi kullanimi sayesinde kiime kalitesi ve uygun kiime sayisi belirlenerek

kiimeleme islemi bagariyla tamamlanabilir [44].

Kimeleme algoritmasi tarafindan Uretilen sonuglarin degerlendiriimesine
yonelik i¢sel (internal), digsal (external) ve goreli (relative) olmak Uzere, 3
farkli kritere gbre hesaplanmig, cesitli kime dogrulama (cluster validity)

yontemleri gelistirilmistir.

Bunlara ornek olarak Silhouette, Davies-Bouldin, Dunn, Calinski-Harabasz,
Krzanowski ve Lai ve Hartigan kiime dogrulama (cluster validity) endeksleri
sayilabilir [45].
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Kimeleme yontemleri genel olarak bes farkli sekilde siniflandirilabilir:

(1) Bolumlemeli (Partitioning) Kiimeleme Metotlar/ : Bolimlemeli kiimeleme
metotlarinda, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak kiime sayisi
olarak kabul edilir. Bélimleme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kiimeye
boler (k < n). Her bir bélim bir kiimeyi gosterir. Kiimeler tarafsiz b6lme olgutd
olarak nitelendirilen bir 6lcite uygun olusturuldugu icin ayni kimedeki
nesneler birbirlerine benzerken, farkh kimedeki nesneler birbirinden
farklidirlar. K-Means (K-Ortalama) Kiumeleme metodu, k-medoid (K-orta
nokta) Kimeleme metodu, Ortogonal Kimeleme (O-Cluster) algoritmasi,
PAM algoritmasi, CLARA algoritmasi, CLARANS algoritmasi geligtirilen
bolimlemeli kimeleme metotlarindan birkacidir. K-means (K-Ortalama)
Kimeleme metodu tez kapsaminda kullanildigindan, asagida detayl bir
sekilde anlatiimistir.

K-Means (K-Ortalama) kiimeleme metodu :

K-Means algoritmasi, veritabanindaki n tane nesnenin k adet kimeye
bolimlenmesini saglar. Kimeleme sonucu kime ici (intra-cluster) elamanlar
arasindaki benzerlikler ¢ok iken, kimeler arasi (inter-cluster) elamanlari
arasindaki benzerlikler cok diguktiur.Kimeleme sirecinde tiriine 6zgu olarak

hata kareleri dl¢ltl (square-error criterion) toplami kullanilir.

K-means yontemi, ilk 6nce n adet nesneden rastgele k adet nesne secer ve
bu nesnelerin her biri, bir kimenin merkezini veya orta noktasini temsil eder.
Geriye kalan nesnelerden her biri kendisine en yakin olan kime merkezine
gore kumelere dagilirlar. Yani bir nesne hangi kiimenin merkezine daha
yakin ise o kiimeye yerlesir. Ardindan her kiime icin ortalama hesaplanir ve
hesaplanan bu deder o kiimenin yeni merkezi olur. Bu iglem tim nesneler

kiimelere yerlesinceye kadar devam eder.
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Bir nesne grubunun, Sekil 3.10'da goéruldagu gibi uzayda konumlanmig
oldugu varsayilsin. Kullanicinin bu nesneleri ¢ kiimeye ayirmak istedigi
varsayilirsa, k=3 olur. Sekil 3.10 (a)da ilk 6nce rastgele ¢ nesne, U¢
kiimenin merkezi olarak secilmis ve + seklinde gosterilmistir. Diger nesneler
de bu merkezlere olan yakinhklarina gore u¢ kimeye ayrilmislardir. Bu
ayrima gore her ti¢ kimenin nesnelerinin yeni ortalamasi alinmig ve bu deger
kimelerin yeni merkezleri olmustur. Bu yeni merkezler Sekil 3.10 (b)'de +
isareti bulunan noktalarla gosterilmektedir. Algoritma farkh kiimelere esit ya
da benzer yakinhktaki nesneleri bir kiimeye atar ve acgikta bir nesne
kalmayinca durur. Her nesnenin iginde bulundugu kimenin merkezine en
yakin durumda bulundugu durumda k-means yontemi ile kimelere bélinme

islemi sona erer. Son durum $ekil 3.10 (c)'de gorulmektedir [5].
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Sekil 3.10 k-means yontemiyle kiimeleme 6rnegi [5]

K-means algoritmasinin en bulyik problemi baslangicta merkez noktayi
belirlemek icin secilen nesnelerin kiime igindeki seciciligiyle ilgilidir. Eger kot
bir secim yapilirsa nesnelerin kimelenmesindeki degisiklik ¢cok sik olur ve

farkli sonuclar dogurabilir [10].

K-means yontemi, sadece kimenin ortalamasi tanimlanabildigi durumlarda
kullanilabilir, kullanicilarin k degerini, yani olugsacak kiime sayisini belirtme
gerekliligi bir dezavantaj olarak gortlebilir. Esas 6énemli olan dezavantaj ise
digsarida kalanlar (outliers) olarak adlandirilan nesnelere kargi olan

duyarlihktir. Deg@eri ¢cok buyidk olan bir nesne, dahil olacagi kimenin
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ortalamasini ve merkez noktasini buytk bir derecede degistirebilir. Bu
degisiklik kimenin hassasiyetini bozabilir. Bu sorunu gidermek igin kiimedeki
nesnelerin ortalamasini almak yerine, kimede ortaya en yakin noktada

konumlanmis olan nesne anlamindaki medoid kullanilabilir [46].

k-means kiimeleme metodu dogrusal hesaplama kolayligi nedeniyle dogrusal
olmayan yapidaki hiyerarsik kimeleme metotlarindan daha cok
kullaniimaktadir. Kolay uygulanabilirligi, hesaplama zorlugunun dusuk
olmasi, kolay yorumlanabilir sonuglar vermesi, farkli verilere uyarlanabilmesi

k-means algoritmasinin avantajlaridir [10].

(2) Hiyerargik Kimeleme Metotlars :_Veri kiimelerini ya da nesneleri 6énceden
belirlenmis bir kritere gore hiyerarsik olarak ayiran metotlardir. Bu sinifa giren
kiimeleme algoritmalarina SLINK Algoritmasi ve Tek Baglanti Teknigi, CURE

algoritmasi, CHAMELEON algoritmasi, BIRCH algoritmasi 6rnek verilebilir.

(3) Yogunluk Tabanl/ (Denisty-based) Kimeleme Metotlarr : Nesnelerin
yogunluguna gore kiimeleme olusturan metotlardir. DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Application with Noise) algoritmasi, OPTICS (Ordering
Points To Identify The Clustering Structure) algoritmasi, DENCLUE (Density
Based Clustering) algoritmasi yogunluk tabanlh metotlar arasinda sayilabilir.

(4) Model Tabanli (Model-based)Kimeleme Metotlarr (Model-base): Her
kiimenin bir modele uydugu varsayilarak bu modellere uyan verilerin
gruplandinidigr metotlardir. Kendini Dizenleyen Haritalar (Kohonen Aglari,
SOM-Self Organising Maps), COBWEB, CLASSIT algoritmasi model tabanli

metotlardandir.

(5) lzgara Tabanli (Grid-based) Kimeleme Metotlar/ : STING (Statistical
Information Grid Approach) algoritmasi, Dalga Kimeleme (Wave Cluster),
CLIQUE (Clustering High-Dimensional Space) algoritmasi 1zgara tabanli

kiimeleme metotlarindan birkacidir [5].



77

Bazi kiimeleme algoritmasi uygulamalari asagida verilmigtir:

- Marketlerde farkhh mdagteri gruplarinin kegfedilmesi ve bu gruplarin
alisveris

- oruntdlerinin ortaya konmasi,

- Biyolojide bitki ve hayvan siniflandirmalarn ve islevlerine gore benzer
genlerin siniflandinimasi,

- Sehir planlanmasinda evlerin tiplerine, degerlerine ve cogdrafik
konumlarina gore gruplara ayrilmasi

- Web Uzerinde bilgi kesfi icin dokiimanlarin siniflanmasi

3.5. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari, islemlerden olusan ve her bir islemin de elemanlarinin
birlikteliginden olustugu dutsunulen bir veri tabaninda, butin birliktelileri
tarayarak, sik tekrarlanan birliktelikleri veritabanindan ortaya c¢ikarma

teknikleridir.

Birliktelik kurali ¢gikarmada kullaniimak tzere birgok algoritma geligtirilmigtir.
Bu algoritmalarda birliktelik kurali ¢ikarim problemi Minimum Destek
(support) ve guven (confidence) Olcutlerini saglayan iki adimda

¢cozulmektedir.

Birinci adim, kullanici tarafindan belirlenmis minimum destek olcutina
saglayan urtn kumelerinin bulunmasidir. Minimumu Destek (s) birliktelik
iceren iglemlerin sayisinin veritabanindaki tim iglemlerin sayisina oranidir.
Minimum destek Olgutuinu saglayan iglem kimelerine “sik gecen eleman
kimesi” adi verilmektedir. Verilen Orneklemde N adet eleman var ise,
potansiyel olarak 2" adet sik gecen eleman kiimesi olabilir. Bu adimda ustel
arama uzayini etkili bicimde tarayarak sik gecen eleman kimelerini bulan

etkili yontemler kullaniimalidir.
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ikinci adim ise sik gecen eleman kiimeleri kullanilarak minimum giiven
Olcutini saglayan birliktelik kurallarinin bulunmasidir. Bu adimdaki islem
oldukca basittir ve soyle yapilmaktadir. Sik gecen her bir eleman kiimesi igin,
bos olmayan I'in tim alt kimeleri Uretilir. I'in bos olmayan alt kiimeleri a ile
gOsterilsin. Her a kimesi icin a = (I - a) durumu, | kiimesinin destek
Olcitinin a kiumesinin destek olgutine orani minimum given 6lcutind
sagliyorsa a = (Il - a) birliktelik kural olarak tretilir. Minimum destek dlcuttine
gore dretilen ¢dzim uzayinda, minimum guven o6l¢itine goére taranarak
bulunan birliktelikler kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel olarak énemli bilgi

iceren birlikteliklerdir.

Birliktelik Kurallari Eger-Ise ifadeleri ile asagidaki formatta yazilr:

Eger <bazi sartlar saglanirsa> ise <bazi 6zelliklerin degerlerini tahmin et>

Ornek: Eger Urin=Sapka ise Kar=Medium. Giiven %80 Destekleyen 25
satir

Birliktelik sorgusu algoritmalarinin performansi birinci adim belirler. Bu
adimda sik gecen 6ge kumeleri belirlendikten sonra birliktelik kurallarinin

bulunmasi adimlari karmasik degildir [47].

Birliktelik kuralina iligkin olarak gelistirilen bazi algoritmalar arasinda AIS
(Agrawal vd., 1993), SETM (Houtsma ve Swami, 1995), Apriori (Agrawal ve
Srikant, 1994), Partition (Savasere vd., 1995), RARM - Rapid Association
Rule Mining (Das vd., 2001), CHARM (Zaki ve Hsiao, 2002) sayilabilir. Bu
algoritmalar icerisinde, ilk olani AIS, en bilineni ise Apriori algoritmasi
(Agrawal ve Srikant,1995) dir [48].

Birliktelik kural cikarim algoritmalari icerisinde en fazla bilineni Apriori
Algoritmasrdir. Bu algoritmada sik gecen eleman kimelerini bulmak igin
bircok kez veritabanini taramak gerekir.
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ilk taramada bir elemanli minimum destek metrigini saglayan sik gecen
eleman kiumeleri bulunur. izleyen taramalarda bir 6nceki taramada bulunan
sik gecen eleman kumeleri aday kimeler adi verilen yeni potansiyel sik
gecen eleman kiumelerini tretmek icin kullanilir. Aday kimelerin destek
degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek
metrigini saglayan kiimeler o geciste uretilen sik gecen eleman kiimeleri olur.
Sik gecen eleman kimeleri bir sonraki gecis icin aday kiime olurlar. Bu slre¢

yeni bir sik gecen eleman kiimesi bulunmayana kadar devam eder [49].

Bu algoritmada temel yaklagim, eger k-eleman kimesi minimum destek
metrigini sagliyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek metrigini
saglar seklindedir.

3.6. Diger Veri Madenciligi Metotlari

Veri Gorsellestirme:

Verileri grafiklere donustirerek analiz sirecine sunan bir Veri Madenciligi
teknigidir. Veri analizi, insan yorumlamasi olmadan eksik kalacaktir. Veri
Gorsellestirme kavrami veri analizinden insanin gbérme duyusundan
yararlanilmasini saglamaktadir. Boylece verilerin analizci ile etkilesimi

saglanir.

Kullanilacak Veri Goérsellestirme metotlari gorsellestirilecek veri tiplerine bagh
olarak degisir. Gorsellestirilecek veri tipleri temel olarak asagidaki gibi
siniflandirilir.

- Tek boyutlu veriler (Zaman serileri gibi)

- iki boyutlu veriler (Cografi haritalar gibi)

- Cok boyutlu veriler (iliskisel tablolar gibi)

- Metin ve hiper metin (Haber makaleleri ve Web dokiimanlar gibi)

- Hiyerarsi ve grafikler (telefon konugsmalari ve Web dokimanlari gibi)

- Algoritmalar ve yazilim (debugging islemleri gibi)
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Veri tiplerine gore kullanilan Gorsellestirme teknikleri  Sekil 3.11°de

gosterilmistir.

Gorsellestiriecek Veri

Fi

Tek Boyutlu | Gérsellestime Teknig|

Iki Boyutiu |

Cok Boyutiu | Istifii Goruntii
Yodun Pikselli Goriinti
Metin/\Web | lkonik Garinti
HiyerargilerGrafikier | Geomalrik dondgtiniimis Ganinti
AlgoritmalarYazidm | Standart 2 ve 3 boyutlu Gérinti

i i i 1 i L
Standart Filtreleme Odaklama Carpima
Projeksiyon Link&Brush
Etkilegim ve Carpitma Teknigi

Sekil 3.11 Veri tiplerine gore kullanilan gorsellestirme teknikleri [50]

Veri Gorsellestirme ile ilgili uygulamalari kolayca yapmak i¢in pekcok yazilim
geligtiriimistir. Bu yazilimlara Daisy, Datascope 3.0, JWAVE, NETMAP,
VisualMine, IRIS, Graf-FX 6rnek verilebilir.

Diger Veri Madenciligi yontemlerinin baslicalari olarak ;
* Temel Bilesenler Analizi,

* Diskriminant Analizi,

» Faktor Analizi,

« Bulanik Mantiga dayali yontemler,

« Bayes Aglari, (Bayesian Networks)

» Kaba Kime (Rough set) teorisine dayali yontemler siralanabilir.

Bu yontemlerin diginda birden fazla teknigi icine alan hibrid yontemler ve

zaman verilerine dayali yontemlerden de veri madenciligi yontemi olarak
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faydalaniimaktadir [51]. Ozet olarak, bilgi kesfine yarayan her yontem veri

madenciligi yontemi olarak kullanilabilmektedir [52].

3.7. Veri Madenciligi Metotlarinin Kullanimi

Verilerin yapisina ve elde edilmesi amacglanan hedeflere bagli olarak hangi

Veri Madencililgi tekniginin kullanilabilecegdi Cizelge 3.4.‘te verilmigtir.
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Farkl tipteki veri madenciligi tekniklerini nitelikleri bakimindan kargilastirmasi

Cizelge 3.5'te gosterilmistir.

Cizelge 3.5 Farkli tipteki veri madenciligi tekniklerini nitelikleri bakimindan

kargilagtirmasi [53]

Yapay Sinir Genetik | istatistiksel | Kural Cikarimi ve Veri
Aglan Algoritmalar| Teknikler Karar Agaclan |Gérsellegtirme
Yapilandirma _— I .. ..
Kolayhdi Diigiik ok Diigiik | Yiiksek Cok Yiiksek Orta
Esneklik Yiiksek Orta Orta Diigiik Diigiik
Otonomi Yiiksek Yiiksek Diigiik Diigiik Cok Yiiksek
Hesaplama i 5 R s
KainagilkhGi Cok Yiiksek | Cok Yiiksek Orta Diigiik Cok Yiiksek
Aciklayabilirlik | Cok Diigiik Yiiksek Orta Cok Yiiksek Cok Yiiksek
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4. VERI MADENCILIGININ TIP ALANINDA KULLANIMI

insanlarin saglik sorunlarini ¢cézmeye calisan Tip bilimi, insan tirinin
bireysel cesitliligi nedeniyle genel gecerliligi kanitlanmig ¢ézimleri ancak bir
seviyeye kadar olusturabilmektedir. Bireysel farkhliklarin dikkate alinmasi
gerekliligi yaninda insan vicudunun zaman ile sdrekliligini koruyan, hig
durmadan calisan dinamik bir sistem olmasi Tip biliminin ancak olasiliklar ile
konusabilmesine izin vermektedir. Bu durumda insanlarin saglk sorunlarina
¢Ozum getirme noktasinda kisisel bilgilerin ayrintili ve guncel olarak kayit
altinda tutulmasi gerekmektedir.

Veri tabani teknolojisinin gelisimi ile Tip biliminin ihtiya¢ duydugu hasta
bilgilerinin kayit altina alinmasi ve takibi, saglik sorunlarina ¢ézim bulma
noktasinda tek basina yeterli degildir. Elde tutulan verilerden ¢6ziim bulma
surecine katki saglayacak anlamli bilgilere ulasiimasini saglayan veri
madenciliginin Tip alaninda uygulanmasi insanhk icin ¢ok ©nemli bir

gelismedir.

Yaklagik 30 yillik gecmisi ile oldukca gencg bir disiplin olan Veri Madenciligi,
telekomunikasyon ve pazarlama gibi alanlarda basarisini kanitladiktan sonra

cok daha 6nemli bir alan olan tip alaninda da uygulanmaya baslanmistir.

Veri madenciligi tekniklerini uygulamak icin gerekli altyapi, veri tabani
uygulamalarinin hastane ve laboratuarlarda kullaniimaya baglanmasi ile

saglanmistir.

Boylece bilgisayarlar hasta bakim hizmetlerinin destekleme, saglik bakim
hizmetlerinin kalitesinin degerlendirilmesi gibi dogrudan saghk bakim
hizmetlerinin sunulmasinda kullaniimasinin yani sira, karar verme, yoénetim,
planlama ve tibbi arastirmalar gibi yonetsel ve akademik fonksiyonlarin

yerine getiriimesinde daha fazla kullaniimaya baglanmistir.
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Basit veri tabanlari hasta bilgileri (ad,soyad, adres, kan grubu vb.) gibi temel
verileri saklarken, daha gelismis veri depo sistemleri tibbi personele hastanin
saglik durumuna iligkin bir ¢ok veriyi kaydetme imkani verir. GUntimuizde
hastalarin hastane yerlesiminden finansal verilerine, ilaclarindan ziyaret

planina kadar pek ¢ok veri de bu sistemlerce kayit altina alinmaktadir [55].

4.1. Tibbi Verilerin Yapisi

Veri Madenciliginin tip alaninda uygulanmasi, tibbi verilerin yapisindan
kaynaklanan cesitli zorluklar nedeniyle diger alanlardan daha sonra olmusgtur.
Tibbi verilerin kendine has yapisindan kaynaklanan zorluklar maddeler

halinde asagida incelenmistir :

- Tip alanindaki veriler genellikle farkh kaynaklardan toplanmaktadir.
Ornegin hastanin laboratuar ile ilgili verileri ile hastanin teghis bilgileri farkli
kaynaklarda ve farkl sekillerde tutulmaktadir. Bu nedenle bu verilerin
anlamh bir butin haline getirilmeleri icin uzman destegine ihtiya¢c vardir
[54].

- Tibbi veriler metinden tibbi gortntiye (rontgen filmi vb.), EEG, EKG gibi
sinyallerden diger gorunttleme yontemlerine kadar pek cok farkl formatta
tutulmaktadir [54]. Farkh formattaki tibbi verilerin bir arada kullaniimasi
gerektigi durumlarda anlamli bir model olusturmak zorlagmaktadir.

- Tibbi veriler homojen degildir, cok farkli numerik ya da kategorik degerler
alabilir [55]. Bu nedenle veri kiimesi olugturulurken her bir verinin degerine
ayrica dikkat edilmesi gereklidir. Tibbi veriler kisiye 6zel oldugundan veri
degisim araliginin ¢cok disinda veri degerlerine de rastlanabilmektedir.
Tibbi Veri kiimelerinin bu heterojen yapisi Veri Madenciligi algoritmalarini
zorlamaktadir.

- Tibbi veriler 6zellikle zaman bazl tutulan veriler ve gorintt verileri ¢ok
blyuk boyutlara ulagsabilmektedir [55]. Bu durum bu verilerin depolanmasi
icin buyUk boyutlu veri depolari ve verileri iglemek icin blytk bir islemci

guci ve yeni teknikler gerektirmektedir.
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- Tibbi veriler tek baslarina anlam tasimazlar [55]. Mutlaka bir uzman
tarafindan yorumlanmalari gereklidir. Bu nedenle tip alaninda yapilacak
veri analizi caligmalarinda insan faktori ¢cok buyiuk 6neme sahiptir.

- Tibbi veriler kesin degildir, her zaman icinde hata ihtimali barindirir. Hata
Olcimden kaynaklanabilecedi gibi verinin kisiye 6zel olmasindan da
kaynaklanabilir. Bu nedenle tibbi verilerin bir Veri Madenciligi
calismasindan kullanilmadan o6nce yeterli guvenilirlikte kesinlik tasimasi
saglanmahdir.

- Tibbi veriler fiziksel verilere gore daha fazla metinsel karakter tasir. Tibbi
verilerin  metin yapisindan numerik yapiya dondsturilmesi streci
(kategorilere ayirma vb. tekniklerle) Veri Madenciligi tekniklerini
uygulamay zorlastirmaktadir.

- Tibbi veriler insanlardan elde edildigi igin yasal ve gizlilik kurallarina uygun
olarak saglanmali ve kullaniimalidir.

- Tip alaninda belirli bir standardin olmayisi ve var olan standartlar arasinda
tam bir uyumun olmamasi, bu alanda bir veri ambarinin olusturulmasini
oldukca zorlastirmaktadir. Cizelge 4.1'de goruldugl uzerine cesitli
standartlar arasinda farkli kodlama sistemleri mevcut olmaktadir. Bu
nedenle veri ambari olustururken farkl kaynaklardan toplanan veriler

arasindaki standart uyumunun saglanmasi gereklidir [3].

Cizelge 4.1 RCC (Read Clinical Classification) ve ICD-9-CM ((International
Classification of Diseases 9™ Revision) standartlari arasindaki

iliski [3].
Seviye Terim RCC |ICD-9-CM
1 Infectious/parasitic diseases A 001-139
2 Viral disease with exanthema A5 050-057
3 Rubella A56 56
4 Rubella+neurological complications | A560 560
5 Rubella + encephalomyelitis A5601 | 056.01
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4.2. Tip Alaninda Veri Madenciligi Uygulamalari

Tip alaninda veri madenciligi uygulamalari yedi baslik altinda 6zetlenmigtir :
- Tip Literatlrt tzerinde Metin Madenciligi Uygulamalari
- Hastane Bilgi Sistemi tizerinde Veri Madenciligi ¢calismalar
- Genetik alaninda Veri Madenciligi calismalari
- Eczaclilik alaninda Veri Madenciligi caligmalari
- Veri Madenciligi Tekniklerine gore Veri Madenciligi calismalar
- Hastalik Cesitlerine gore yapilan Veri Madenciligi calismalari
- Hemodiyaliz ile ilgili Veri Madenciligi calismalari

4.2.1 Tip literattirti Gzerinde metin madenciligi uygulamalari

Tip alaninda yayinlanan bilimsel makaleler, saghk alaninda yapilan
aragtirmalar ve yenilikler icin degerli bilgi kaynaklaridir ve metinsel yapilarda
saklanirlar. Bu yapilar Gzerinde bilgi kesfi yapmak icin Medline gibi tibbi
alanda yapilmig bilimsel yayinlarin saklandigi buyik veritabanlari Gzerinde
calisabilen metin madenciligi yontemleri gelistiriimektedir. Asagida tip
literatlrii Uzerinde yapilan veri madenciligi uygulamalarina bazi 6rnekler

verilmistir.

Prether et al. [56], obstetrik (kadin dodum ile ilgili) veri tabanini veri
madenciligi teknikleri yardimiyla analiz ederek erken doguma sebep olan

potansiyel faktorleri degerlendirmeye calismistir.

Houston et al. [57], Arizona Universitesi Yapay Zeka Laboratuar’nda
geligtirdikleri ¢esitli veri madenciligi algoritma ve tekniklerini Amerikan Ulusal
Kanser Enstitust (NCI) ve farkli kanser veri tabanlari Uzerinde internet

ortaminda kullanabilme imkanlari Gzerinde duran bir ¢aligma yapmistir.

Mullins et al. [58], tip alanindaki yayinlar Uzerinde arastirma yapmak icin

HealthMiner adi verilen bir veri madenciligi yaklasimi gelistirmistir.
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HealthMiner uygulamasi ile 667 bin hasta ve saglikli birey verilerinden olusan
veri kiimesi tUzerinde CliniMiner, Tahmin Edici Analiz ve Desen Kesfi adli ¢

denetimsiz 6grenme metodu uygulanmistir.

Kuo ve Shih [59], birliktelik kurallari gikarmada ¢ok boyutlu kisitlar problemini
cbzmek amaciyla yeni bir teknik dnermistir. Bu teknik genis bir veri tabani
olan Ulusal Saglik Sigortasi Aragtirma Veritabanindan Karinca Koloni sistemi
adll meta-sezgisel teknik yardimiyla verimli sekilde birliktelik kurallar elde

etmeyi saglamistir.

Avrupa Biyoenformatik Enstitisi (European Bioinformatics Institute) Metin
Madenciligi Arastirma Grubu, biyomedikal alandaki bilimsel makalelerden
bilgi kesfi yapmak icin Tibbi Ontoloji (Medical Ontology), Anlamsal Aglar
(Semantic Networks), Dogal Dil isleme (Natural Language Processing) ve
Birlestiriimis Tibbi Dil Sistemi (Unified Medical Language System-UMLS) gibi
teknikler kullanarak metin madenciligi calismalari yapmaktadir. Yine bu
arastirma grubu tarafindan gelistirlien EBIMed yazilim sisteminde girilen
anahtar kelime icin, Medline veritabanindaki 0Ozetler bulabilmekte,
biyoinformatik kaynaklardan secilen terminolojik cimleler bulunarak genel bir

tabloda gorunttulenmektedir [60].

Tip bilimi kendi iginde pek ¢cok uzmanhk alanina ayrilmistir. Her uzmanhk
alani kendi konusu olan viicut bdlgesi, organ ya da hastalik ile ilgili Hastalik
belirtileri (semptomlar), test ve tedavi metotlari, kullanilan ilaclar, hasta
bakimi kurallari vb. cesitli tibbi calismalar yapmaktadir. Bu calismalarda
bulunan yenilikler ve belirlenen yeni tibbi kurallar gerekli sorgu sireclerini
gectikten sonra o alanin uzmanlarinin bir araya geldigi bilim kurullari
tarafindan Kanit Tabanh Kilavuzlar seklinde yayinlanmaktadir. Nefroloji
alaninda surekli guncellenen KDOQIG (Kidney Disease Outcomes Quality
Initiative Guideline) kanit tabanh kilavuzlara bir drnektir.
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Metin madenciligi, Kural tabanl Kilavuzlarin Olusturulmasi surecinde tibbi
uzmanhk alanlarinda  yeniliklerin ~ bulunmasinda yardimci  olarak

kullaniimaktadir.

Sekil 4.1’de Kural tabanli tibbi kilavuzlarin olusturulmasi stireci 6zet olarak

verilmigtir.

Saghk Bilimlerinde (Tip, Biyoloji, Genetik vb.) kullanilan Metin madenciligi

uygulama araclari Cizelge 4.2'de 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.2 Saghk Bilimlerinde (Tip, Biyoloji, Genetik vb.) kullanilan
Metin Madenciligi uygulama araclari [66].

Kaynak Adi Tanimi ve URL Adresi
PubMed Tibbi Makale Arama 3ervisi http:/lwww.pubmed.org
e Web sorgu arayiizii diginda Entrez verilerine erigim
NCBI E-Utilities i g 2 :
http:/fwww.nebi.nim.nih.govientrez/query/static/eutils Jhelp.html
E.BioSei Yagam bilimleri ie ilgili Tam metin ve bilgilere erigim igin
& Avrupa Platformu http:/lwww.e-biosci.org
iHOP Protein fonksiyonlari ve etkilegimi ile ilgili biyomedikal literatiir
i
erigimi http://www.ihop-net.org/
EBI Literature | Avrupa Patent Ofisi'nin biyoteknoloji ile ilgili patent uygulamalan
DBs http://www.ebi.ac.uk/Databases/literature.html
PubMed sorgularini Gen Ontolojisine gore siniflar
GoPubMed
http:fiwww.gopubmed.org
: Literatiirden Tibbi icerikli makaleleri filtreler
MedMiner L . _—
http:/idiscover.nci.nih.gov/textmining
EBIMed Medline veri tabanindan Bilgi Cikarnimi yapan Web uygulamalan
e
http:/f'www.ebi.ac.uk/Rebholz-srviebimed
PubMed sorgularini Me 3h Ontolojisine gdre siniflar
XplorMed . _
http:/flwww.ogic.ca/projects/xplormed
C. elegans. Biyoloji literatiiriinden bilgi gikarimi
Textpresso
http:/fwww.textpresso.org
BiolE PubMed sorgularindan kural bazh bilgi icerikli ciimleler kegfi
io
http://lumber.sbs.man.ac.ukidbbrowser/bioie/
. Biyomedikal literatiirde nesne iligkisel sorgulama
JournalMine : ; :
http:/ftextmine.cu-genome.org/gridsphere/gridsphere
: Protein bilgilendirme ve etiketleme
iProLINK . ;
http://pir.georgetown.edu/lprolink
. iki PubMed makale kiimesi arasinda badlanti tamimlama araci
Arrowsmith : ;
http:/farrowsmith.psych.uic.edu
Biyomedikal kavramlar arasinda potansiyel yeni iligkiler
BITOLA j A
amagch bir arag http:/iwww.mf.uni-lj.si/bitola
insan kromozom bozukluklan, genler ve hastaliklar arasi iligki
HCAD bilgi igeren bir veri taban
hitp:/fwww. ihop-net. org/UniPub/HCAD/
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4.2.2. Hastane bilgi sistemi tGzerinde veri madenciligi caligmalari

Bu kisimda literatirde yer alan Hastane Bilgi Sistemi Uzerindeki veriler

kullanilarak yapilan Veri Madenciligi calismalarindan bazi érnekler verilmistir.

*Tedavi Plani Olusturma

Johnson et al. [63], Tip Il Diyabet hastalarinda gelecekte ortaya cikabilecek
olumsuz durumlarin (kalp krizi riski vb.) tahmin edilmesi i¢in hastanin saglik
durum bilgileri ve belirlenen tedavilere verdigi yanitlardan olusan verileri

kullanilarak yapay sinir aglari ile bir veri madenciligi modeli kurulmusglardir.

Amerika’da hastane ve saglik merkezlerine Diyabet hastalar igin tedavi
kalitesini artiran ve maliyetleri dusuren gelismis saghk planlari tasarlama
hizmeti veren American Healthways, yuksek riskli hastalarin tespit
edilmesinde, kisa donemde ortaya cikabilecek saglik problemlerinin
tahmininde ve bu durumlari 6nleyici tedavi planlarinin gelistiriimesinde veri
madenciligi teknikleri yardimiyla tahmin edici modelleme teknolojisi
kullanmaktadir [64].

Razali ve Ali [65], Malezya’'da farkh saglik merkezlerinden toplanan hasta
verileri Uzerinde C.5 karar agaci algoritmasi uygulayarak hastalarda en sik
rastlanan akut Ust solunum yollari enfeksiyonu igin bir tedavi plani gelistirme

modeli olusturmustur.

*Hastane Cerrahi ihtiyac Tespiti

Persson ve Lavesson [66], hasta verileri ile cerrahi operasyon verilerinden
hareketle hastanenin cerrahi ihtiyaglarini (cerrahi midahale olasiligi,
ameliyat siresi, iyilesme suresi vb.) belirlemekte kullanilacak bir otomatik
tahmin  modelinin  veri madenciligi teknikleri yardimiyla gelistiriime

olanaklarini incelemistir.



92

*Hastane Enfeksiyon Kontrol Sistemi

Brosette et al. [67] calismasinda ayni zamanda bir veri madenciligi
uygulamasi olan Alabama Universitesi Enfeksiyon Gozetim Sistemi'ni
incelemigtir. Bu g0zetim sistemi sayesinde laboratuar bilgi yodnetim
sisteminden elde edilen enfeksiyon kontrol verileri icinde Birliktelik kurallari
yardimiyla yeni ve ilging desenler tespit edilmekte ve her ay tespit edilen

desenler yayinlanarak enfeksiyon uzmanlari tarafindan incelenmektedir.

*Hastane Performans Dederlendirme Sistemi

Amerika’'da cesitli organizasyonlar, hastane ve saglik merkezlerini verdikleri
saglik hizmetleri ve elde ettikleri sonuglar bakimindan degerlendirerek
siralamaya tabi tutmaktadir. Siralamanin olugsmasinda veri madenciligi
teknikleri kullanilarak olugturulan risk faktérleri raporlamasi etkili olmaktadir.
Bu raporlamada hasta bilgileri, hastalik tipleri ve risk faktorleri verileri

uzerinde kiimeleme ve birliktelik analizi teknikleri kullaniimaktadir [68].

*Uyumsuz (Outlier) Veri tespiti ve Analizi

Saglik alaninda tutulan veri tabanlarinda hatali gériinen ya da normalden
asir sapmalar gosteren verilerin tespit edilmesi ve bu verilerin bilgi kesfi igin
analiz edilmesi, bir veri madenciligi calismasi gerektirmektedir. Bu alanda
Kumar et al. [69], Wisconsin G6gls Kanseri Merkezi Veri Bankasi’'ndan
sagladiklari veriler Utzerinde TANAGRA yazilimini kullanarak uyumsuz

verilerin tespiti ederek bilgi kesfi icin bu verilerin analizini gergeklestirmigtir.

*Tibbi Hatalarin Analizi

Tsumoto ve Hirano [70], calismasinda tibbi midahale hatalarinin nedenlerine
iligkin analiz yapmak amacyla tibbi hata verilerden olusan bir veri kiimesi

Uzerine karar agaci algoritmasi kullanmigtir. Sonucgta hemsgirelerin ¢calisma
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saatlerinin tibbi midahale hatalarinin ortaya cikisinda etkisi oldugu, ayrica
hemsirelere yardimci olmayan hastalarin hemsirelerin is konsantrasyonunu

azaltmalari ile tibbi midahale hatalarina yol actigi tespit edilmistir.

Kimura et al. [71], calismasinda ilaglar ve tibbi cihazlarla ilgili tibbi unutma
durumlarinin nedenlerinin tespiti igin ilgili veriler Gzerinde veri ve metin
madenciligi teknikleri (Pazar sepet analizi ve C5.0 karar agaci algoritmasi)

kullanmigtir.

*Hastanin Hastanede Yatis Siresinin Tahmini

Hong [72] tez calismasinda multi-mini-destek birliktelik kurallar ve zaman
serisi algoritmasi yardimiyla ve hemodiyaliz hastalarina ait biyokimyasal test
verilerini analiz etmis ve hastaneye yatma oraninin tahmininde cegitli

desenler bulmustur.

Yeh ve Wu [73], veri madenciligi teknikleri (karar agaci ve birliktelik kurallari
analizi) ile zaman soyutlama iglemini birlestirerek hastaneye yatma oraninin
tahmini icin hemodiyaliz hastalarinin biyokimyasal verilerini analiz eden bir

karar destek sistemi geligtirmistir.

4.3.3. Genetik alaninda veri madenciligi caligmalari

insan Genomu Projesi ile birlikte Genetik, gelecegin bilimi olarak ilan edilmis
ve insanhgdin sorunlarinin kdkeninin belirlenmesi ve bu sorunlarin ¢ézumu ve

tekrarinin engellenmesi igin biyik umutlar beslenmesine yol agmigtir.

Genler sifrelerinin ¢ozulmesi ile birer veri tabani olarak tip biliminin
kullanimina  sunulmusgtur. Bu veri tabanlarinda veri  madenciligi

uygulamalarinin kullanimi insanhga ¢ok buytk faydalar saglayacaktir.
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Bu alanda yapilan calismalara insan Genom Projesi'nin Avrupa ayag! olan
Sanger Enstitistu tarafindan yuratilmekte olan DECIPHER projesi ile
National Center for Biotechnology Information (NCBI) tarafindan geligtirilen

OMIM (Online Mendelian Inheritance in Man) projesi 6rnek verilebilir.

Bir¢cok Ulkeden hastanelerin bilgilerini paylastigi DECIPHER projesi ile insan
genomunda kromozom duzeyindeki degisimler ile hastaliklar arasindaki

iligkinin anlasiimasi icin kapsamli bir veritabani olusturulmasi amaclanmigtir.

OMIM (Online Mendelian Inheritance in Man) projesi ise genetik
bozukluklarla ilgili bilinen hastaliklarin saklandigi bir veritabanidir. Bu
veritabani metin bilgiler, resimler ve referans bilgilerinden olusmustur ve

ayrica Medline veritabanina da baglantisi vardir [74].

Veri Madenciligi teknikleri veri kaynagi bakimindan cok buyuk ve karmagsik
veri bankalarina sahip Genetik ve Protein Biyolojisi alanlarinda siklikla
kullanilmaktadir. Bu alanlarda yapilan veri madenciligi ¢aligmalarina iliskin

ornekler asagida 6zetlenmigtir:

Tessier et al. [75] proteinler ile ilgili yaptigi arastirmada sistein adli
aminoasitin disulfit bag durumunun guvenilir olup olmadiginin tahmini igin

kurallar ¢cikarimi yapan kullanisli bir veri madenciligi teknigi gelistirmistir.

Saito et al. [76] gelistirdikleri 6zellestirilmis bir veri madenciligi metodu
araciligiyla mutasyona ugramis hicre gruplari arasindaki farklari acgikca

gostermeyi basarmistir.

Georgii et al. [77] gen mikrodizileri tanim bilgilerini analiz etmek icin veri

madenciligi teknikleri yardimiyla bir arag¢ gelistirmigtir.
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Perez et al. [78] erisime agik bir web hizmet saglayicida genlerin insan
genomu icinde iligkili oldugu hastaliga bagl olarak siralanmasini saglayan bir

metot geligtirmistir.

Korn et al. [79] genleri Kanser Genom Anatomi Projesi verilerini kullanarak,
iligkili oldugu 6nceden belirlenmis fenotiplerden ve/veya molekiler yollardan
tanimlayan alisiimadik bir veri madenciligi prosedirt gelistirmistir.

4.3.4. Eczacilik alaninda veri madenciligi caligmalari

Eczacilik alaninda yapilan cesitli veri madenciligi caligmalari ilgili bashklar

altinda 6zetlenmigtir.

*Yeni llaclar Gelistirme

Yeni ilaglarin gelistiriimesi stirecinde siniflama, kiimeleme ve sinir aglari gibi
veri madenciligi tekniklerinden benzer etkinlik gdsteren bilesenlerin
bulunmasinda ve ilgili genlerde aktivite tespit calismalarinda kullaniimaktadir.

*llac Dozlarinin Tespiti

Basariyla geligtirilen ilaclar, istenen etkileri hangi dozda hangi Olcide
goOsterdiklerinin tespit edilmesi amaciyla insan ve hayvan dokulari Uzerinde
test edilirler. Bu test agsamasinda siniflama ve Sinir aglarn tekniklerinden
yararlaniimaktadir. Sinir aglarindan ayrica insan denekler tzerinde yapilan
ilac testlerinde hastanin gelisimini izlemek icin de yararlaniimaktadir [80].

Tedavinin hastaya faydali olup olmadiginin tespiti, ilagtan faydalanabilecek
hastalarin 6zelliklerinin tahmini gibi islemler de c¢esitli veri madenciligi
teknikleri yardimiyla yapilabilmektedir [80].
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*[laclarin Yan Etkilerinin Arastiriimasi

llaclarin yan etkilerinin tespiti, zorunlulugu yasal diizenlemelerle belirlenmis
onemli bir konudur. Bu alanda yapilan cesitli veri madenciligi ¢calismalari
mevcuttur. llag kullanan hastalar ait zamana bagh takip verileri, Bayes sinir
aglan teknigi yardimiyla incelenerek ilag-durum birlikteligi analizleri
gerceklestiriimektedir [81].

Tsumato [82], antibiyotikler icin allerji durumu ve steroidlerin yan etkileri ile
ilgili veriler iceren iki veri kimesi tzerinde Kaba kiime teknigini model alan
ve negatif kural cikariminda bulunabilen PRIMEROSE-REX2 algoritmasini

kullanarak ilgin¢g desenler elde etmeye calismigtir.

4.3.5. Tipta alaninda kullanilan veri madenciligi tekniklerine gore
caligmalar

Veri Madenciligi tekniklerinin  hemen hemen tamami tip alanindaki
caligsmalarda kullanilabilmektedir. Tip alaninda kullanilan cesitli veri
madenciligi teknikleri icin yapilan literatir taramasinda bulunan 6rneklerin

Ozetleri, ilgili teknigin adi altinda yer almaktadir.

*Yapay Sinir Aglari

Zhou et al. [83], calismasinda vicuttan alhnan doku 6rneklerinde akciger
kanserine yakalanan hticrelerinin tespiti icin ¢coklu sinir agi yapisi kullanan bir
otomatik hastalik teshis prosedurii énermistir. iki asamadan olusan bu
prosedir ilk asamada hangi hucrelerin normal hangi hucrelerin kanserli
oldugunu tahmin etmekte, ikinci agsamada ise kanserli hiicrelerin bes farkl tip

akciger kanseri arasindan hangisine ait oldugu tespit etmeye calismaktadir.

Cheney et al. [84] calismasinda 10 yil boyunca yaralanma vakalari igin
kaydedilen hasta bilgileri, yaralanma ile ilgili detayh kinik veriler ile tedavi
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verilerden olugan travma veri tabanini Yapay Sinir Aglar teknigi yardimiyla
modellemis ve modelden elde edilen sonuglari ayni veri tabani Gzerinde

lojistik regresyon teknigi kullanilarak elde edilen sonuclarla kargilastirmigtir.

Comak et al. [85], calismasinda kalp atiglarindan elde edilen Doppler
sinyallerini Yapay Sinir Aglari yardimiyla normal ve anormal olarak
siniflandirarak kardiyologlara yardimci olabilen bir karar destek sistemi

geligtirilme olanaklarini ele almigtir.

*Karar Agaci

Vlahou et al. [86] calismasinda yumurtalik kanserinin teghisinde yardimci

olmak Uzere karar agaci teknigi ile siniflandirma yapan bir model énermistir.

Hunt et al. [87], bayanlarda idrar kacirmanin teshisinde karar agaci teknigi ile

Bayes analizi uygulamasini karsilastiran bir calisma yapmigtir.

*Kimeleme Metotlari

Sleeman et al. [88], diyaliz hastalarinin tedavi verilerinden olusturdugu veri
kimesi Uzerinde makine o6grenimli veri madenciligi teknikleri (hiyerarsik
kiimeleme, Bayes agi vb.) kullanarak distik tansiyona yatkinlik ve kandaki

kimyasal dengesizlik egilimlerine dair bilgiler elde etmeye calismigtir.

*Makine Ogrenimli Teknikler

Demsar et al. [89], ciddi yaralanma vakalarinda cerrahlarin tibbi midahaleye
uygun cevap verebilecek hastalar secmesinde yardimci bir model olarak
hasta Ozelliklerinden olusan veri kiimesinin makine o6grenimli tekniklerle

analizi Gzerinde calismistir.
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Mena ve Gonzalez [90], kalp-dolasim sistemi hastaliklarinin teshisinde
kullanilan yeni bir makine o6grenimli kural ¢ikarim algoritmasi 6nermistir.
Makine o6grenimi icin Kalp-dolasim hastaliklar ile ilgili bir veri kimesi
kullanmig, daha sonra Kalp-dolasim hastaliklari ile ilgili bir veri tabani kiimesi
ile Gg farkh kamusal veri tabani bir araya getirilerek orijinal bir veri kimesi
olusturulmustur. Bu veri kimesi Uzerinde farkli siniflandirma algoritmalari

(Saf Bayes, C4.5, k en yakin komsuluk) kullaniimigtir.

*Saf Bayes Siniflamasi

Matthew Wiggins et al. [91] calismasinda EKG (elektrokardiyogram) sinyalleri
Uzerinden hastalarin yaglarina gore siniflandiriimasi icin bir Bayes Ag

siniflandiricisi geligtirmistir.

Ranjit et al. [92], Saf Bayes siniflandiricisinin tibbi veri kiimeleri tzerinde
siniflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla farkli kesikli hale getirme

tekniklerinin kargilastiran bir calisma yapmistir.
Yine Ranjit et al. [93], Saf Bayes siniflandiricisinin tibbi veri kimeleri
tzerinde siniflandirma dogrulugunu arttiran yeni bir 6zellik secim lagoritmasi

onermistir.

*Kaba Kilme Metodu (Rough Set)

Stefanowski ve Slowinski [94], calismasinda ¢oklu yaralanma durumundaki
hastalara ait veriler Gzerinde kaba kime teknigine kural ¢ikarim ve Ki kare
testi entegre ederek geligtirdikleri karma bir metot kullanarak Kaba kime

tekniginden daha iyi sonuclar elde etmigtir.

Stepaniuk [95], Diabetus Mellitus hastasi ¢ocuklara ait verilerin yer aldigi bir
veri kimesi Uzerinde kaba kiume teknigi kullanarak bir veri madenciligi

calismasi yapmistir.
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Tsumato [82], ila¢c yan etkileri ile ilgili iki veri kiimesi Uzerinde Kaba kiime
teknigini model alan bir kural ¢ikarim algoritmasi kullanarak ilging desenler

elde etmeye calismigtir.

Breault [96] calismasinda bir diyabet veri tabaninda yer alan sekiz farkh
degigsken Uzerinde kaba kime teknigi kullanarak yaptigi veri madenciligi
uygulamasi ile kigilerin diyabet olma durumunu tahmin etmede

kullanilabilecek bir ara¢ bulma imkanini arastirmistir.

Kusiak et al. [97], Hipoplastik sol kalp sendromu ile ilgili 73 ayri veri 6zelligi
belirleyerek topladigi veri kimesi Uzerinde kaba kime teorisi temelli bir
makine o6grenme algoritmasi kullanarak karar kurallar olusturmaya

calismistir.

*Bulanik Kiime Metotlari

Cosic et al. [98], tomografi resimlerinin etiketlenmesinde denetimsiz 6grenimli
bulanik siniflandirma algoritmalari ve kural tabanh sistemlerin kullanim

imkanlarini aragtirmigtir.

Duch et al. [99], calismasinda sinirsel ag teknigi ile global minimizasyon
teknikleri  kullanarak geligtirdikleri bulanik mantiksal kural c¢ikarim
algortmasini gogis kanser, kalp hastaligi ve hipotiroid veri tabanlari Gzerinde

uygulamigtir.

*Genetik Algoritmalar

Brameier ve Banzhaf [100], farkh tibbi teshis problemlerinde dogrusal genetik
programlama metodunun kullanim imkanlarini arastiran bir calisma

yapmistir.
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Novobilski et al. [101], akciger embolisine yol agan ve tesbit edilmesi ¢ok zor
olan akcigerlerdeki kan pihtilarinin tespitinde genetik algoritma tabanli bir veri

madenciligi araci kullanarak olasilik tabanh bir ¢ikarim modeli 6nermigtir.

*Birliktelik Kurallari

Richard et al. [102], diyabet hastalari ile ilgili verilerin yer aldigi bir veri tabani
Uzerinde birliktelik kurallari teknigi uygulayarak hastaneye ilk basvuru
sirasindaki veriler ile erken 6lium arasinda ilging desenler elde etmeye

calismistir.

Gupta et al. [103], siniflandirma kurallar kullanarak tibbi teghis verileri analizi
sonucunda kalp hastalidi teshisi icin yapilmasi gereken test sayisini
belirlemede yardimci olacak bir birliktelik kurali modeli 6nermigtir.

Dogan ve Turkoglu [104], biyokimyasal kan parametreleri analizi ile
Hiperlipidemi teshisinde yardimci olan birliktelik kurallarn tabanli bir model

onermistir.
Niimi ve Tazaki [105], Menenjit veri tabanindan kural c¢ikarimi icin Apriori
birliktelik kurali algoritmasi ile genetik programlama metodunu birlestiren bir

model énermigtir.

*Graf tabanli Metotlar

You et al. [106], calismasinda metabolik yollarin tim 6zelliklerini graf tabanh
gOsterimine yer vererek bu godsterim Uzerinde graf tabanh iligkisel 6grenme
algoritmalan kullanarak metabolik yollari birbirinden ayiran farklarin tespit

eden, ayrica ortak 6zelliklierini belirleyen bir model ortaya koymustur.
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*Siniflandirma Metotlari

Tang et al. [107], kalp hastaligi veri kimesi Uzerinde cesitli karar agaci
siniflandirma algoritmalart  (ID3, C4.5, CART, CHAID) kullanarak

kargilagtirmali bir calisma yapmistir.

Huang et al. [108], kronik hastaliklarin tahmin ve teshisinde yardimci olacak
veri madenciligi teknikleri ile durum tabanli muhakemeyi bir araya getiren bir
karar destek sistemi Onermistir. Sistemin amaclari arasinda saglik tarama
verilerinin veri madenciligi teknikleri (siniflandirma ve diger) ile analizi
sonucunda elde edilecek kurallarin kronik hastalik tahmininde kullanimi,
yorumlanan verilerden kronik hastaliklarin teshisinde yararlaniimasi, durum
tabanli muhakeme ile kronik hastaliklarin teshis ve tedavisine yardimci

olunmasi yer almaktadir.

Podgorelec et al. [109] calismasinda siniflandirma kurallari ¢ikarimi icin
Onerdigi evrimsel karar agaci cikarimi teknigi ile otomatik programlama
tekniklerini kullanilarak olusturdugu AREX metodunu pediyatrik kardiyoloji

veri kiimesi Gizerinde uygulamis ve elde ettigi sonuclari incelemistir.

*Tibbi Goriinti Analizi

Xie et al. [110] calismasinda zatirre ve SARS (Ciddi Akut Solunum Hastaligr)
gibi solunum yolu hastaliklarina ait hasta akciger filmlerinin cesgitli veri
madenciligi algoritmalari (siniflandirma - C4.5, CART,; sinirsel ag ve birliktelik
kurallar) ile analiz ederek, SARS teghisinde yararlanilacak Bilgisayar destekli
SARS Tespiti (Computer Aided Detection —SARS) adli bir karar destek

sistemi dnermigtir.

Oliveiraa et al. [111], gOgus radyografi filmlerinin k en yakin komguluk
siniflandirma algoritmasi ile inceleyebilen ve zatlrre hastaliginin teshisinde

yardimci olacak Pneumo-CAD adli bir karar destek sistemi 6nermistir.
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Lovis et al. [112], hastalarin tibbi kayitlarindan olusan heterojen bir veri
kimesinden otomatik enfeksiyon desenleri ve antibiyotik receteleri kesfeden

bir veri madenciligi modeli dnermigtir.
Spyros et al. [113], akciger radyografi filmleri Gzerinde bir veri madenciligi
teknigi  (siniflandirma) uygulayarak akcigerde enfeksiyon noktalarinin

tespitinde yardimci olacak bir model dnermigtir.

*Tibbi Ses Analizi

Cox et al. [114] caiismasinda sayisal, kaetgorik ve metinsel veriler iceren
heterojen bir ses kayit veri kimesini kendi kendini dizenleyen haritalar ve

istatistiksel ki kare testi ile analiz eden bir veri madenciligi araci 6nermistir.

*Zaman Serileri Analizi

Sacchi et al. [115], hemodiyaliz seanslari sirasinda farkli klinik degiskenlerin
zamana bagl kayitlarindan olusan bir veri kimesini kural ¢ikarim algoritmasi

kullanilarak analiz etmistir.

*Veri Gorsellestirme Metotlari

Chittaro et al. [116] calismasinda zamana bagli verilerden olusan tibbi veri
tabanlari Uzerinde gorsel veri madenciligi yapan ve boylece hemodiyaliz

tedavisinin yonetimine yardimci olan bir yaklagim gelistirmistir.

*Cesitli Metotlar Karsilastiran Calismalari

Bir saglik problemi ile ilgili verilerin incelenmesinde hangi veri madenciligi

metodunun daha iyi sonug verdigi konusu arastiran ¢alismalar da yapiimistir.
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Sandholm et al. [117] atlarda sindirim sistemi koligi igin 6lim sebebi ve 6lim
riski tahmininde kullanilabilen alti veri madenciligi algoritmasini (Karar Agacil,
Sinir Aglari, Dogrusal ve Lojistik Regresyon, en yakin komsu algoritmasi)

kargilastirmistir.

Aftarczuk [54] tez caligmasinda tibbi karar destek sistemlerinde uygulanan
veri madenciligi metotlarindan tg tanesinin (Saf Bayes, C4.5 siniflandirma ve
Cok Boyutlu algilama algoritmasi) bes farkh tibbi veri kiimesi (Kalp hastalgi,
Hepatit, Gogus kanseri, Dermatoloji ve Diyabet) tGizerindeki performanslarini
kargilastirmigtir.

Matyja [118] tez calismasinda gogus kanserine iligkin elde ettigi veri kiimesi
uzerinde alti farkli veri madenciligi teknigi (Karar agaci, birliktelik kurallari,
kimeleme, Saf Bayes, Yapay Sinir Aglari ve Lojistik Regresyon) uygulamis

ve sonuclari degerlendirmigtir.

Daud ve Corne [119] calismasinda tibbi veri madenciliginde kullanilan alt
farkli kural ¢cikarim ve bes farkli karar agaci algoritmasinin on farkli tibbi veri

kiimesi Uzerinde nominal sinif tahmini performanslarini kargilastirmigtir.

4.3.6. Hastalik tiplerine gore yapilan veri madenciligi ¢caligmalari

Farkh hastaliklar icin literattirde pek cok veri madenciligi calismasi mevcuttur.
Bu kisimda belli bash hastaliklar icin yapilmis bazi Veri Madenciligi

calismalarindan ilgili baslk altinda 6rnekler verilmistir :

*Ldsemi

Kumarkolla ve Sekhar [120], hastalik modeli gelistirmede veri madenciligi
kullanma imkanini arastirdigi ¢alismalarinda Akut l6semi hastaligini gen
verilerinden hareketle makine 6grenme teknikleri yardimiyla modellenmesini

ele almiglardir.
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*Tuberkiloz

Sebban et al. [121], veri madenciligi metotlarinin Tlberkiloz hastaliginin
Molekuler Epidemiolojisinde kullanim imkanini deneysel kisitlari eleyen ve
bilinmeyen desenlerle ilgili uzman bilgilerinden yararlanan bir teknik

geligtirerek gostermistir.

*Tip |l Diyabet

Wren ve Garner [122], Tip Il Diyabet hastaligini veri madenciligi yardimiyla
incelemis ve vicut icinde epigenetik (genetik olmayan irsi) degisimlerin Tip Il

diyabetin ortaya ¢cikmasinda etkisi oldugunu belirtmislerdir.

*Astim

Schmidt et al. [123], tip biliminin veri madenciligi kullanarak teknoloji ile
yapabilecegi isbirligi imkanlarindan bahsettigi calismasinda genis bir astim
hastaligi veri kiimesi tzerinde birliktelik kurallari, bolimleme (segmentation)

ve kiimeleme algoritmalari kullanimini gerceklestirmistir.

*Akciger Kanseri

Zhou et al. [83] bolim 4.3.5. ‘te 6zetlenen calismasinda akciger kanserini ele

almigtir.

*Kalp Hastaligi

Le Duff et al. [124] calismasinda kalp durmasi geciren hastalarin hastaneden
taburcu olduktan sonra kurtulma oraninini etkileyen en dnemli faktoriin tespiti
ve hasta profillerinden kurtulma olasiliginin ¢ikarimini saglayan bir model

gelistirmek icin Bayes aglari teknigini kullanmigtir.
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Kusiak et al. [97], bélum 4.3.5. ‘te Ozetlenen cgalismasinda kalp hastaligi

Uzerinde calismistir.

Palaniappan ve Awang [125], cesitli veri madenciligi teknikleri (Karar
agaclari, Saf Bayes ve Sinir aglari) kullanarak geleneksel karar destek
sistemlerinin cevaplayamaddi “what if” (olursa) sorgularina cevap verebilen
Akilli Kalp Hastaligi Tahmin Sistemi (Intelligent Heart Disease Prediction

System- IHDPS) adli prototip bir sistem gelistirmistir.

*Gogus Kanseri

Antoine et al. [126] calismasinda dijital meme filmlerinden tUmor tespit
edilmesini saglamak amaciya sinirsel aglar ve birliktelik kurallari algoritmalari

gibi gesitli veri madenciligi tekniklerinin kullanim imkanlarini incelemistir.

Bellaachia ve Given [127], 151,886 kayittan olusan iglenmemis bir gogus
kanseri veri kiimesi lzerinde Saf Bayes, geri yayilliml sinir agi ve C4.5 karar
agaci algoritmalari kullanarak gogis kanserinden kurtulabilirligi  tahmin

etmeye calisan bir model geligtirmistir.

Abe et al. [128], butinlesik bir tibbi veri madenciligi uygulama araci olarak
Siber Entegre Tibbi Altyapi (Cyber Integrated Medical Infrastructure-CIMI))
adl bir cerceve sistem Onermistir. Bu sistem, biyoloji, mthendislik, kultirel
bilimler ve sosyoloji gibi farkli alanlardan yararlanarak yapilacak tibbi
calismalar icin farkl veri tipleri Gizerinde entegre veri madenciligi uygulama

imkani sunmaktadir.

Karabatak ve Ince [129] calismasinda gogus kanseri icin otomatik teshis
sistemi gelistirmek amaciyla Birliktelik kurallari ve Sinirsel Ag algoritmalari
kullanmistir. Wisconsin gogus kanseri veri kiimesi Gzerinde once birliktelik
kurallarn yardimiyla 6zellik secimi yaparak veri kiimesi boyutunu kicultmus,

ardindan Sinirsel Ag algoritmasi yardimiyla akilli siniflama islemi yapmigtir.
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%95,6°lik bir siniflama orani yakalayan bu uygulamanin baska hastaliklar igin
de kullanilabilecegi belirtiimigtir.

4.3.7. Hemodiyaliz ile ilgili yapilan veri madenciligi caligmalari

Bellazzi et al. [130], hemodiyaliz hizmeti kalitesinin degerlendiriimesinde
zamana bagh veri madenciligi yaklagimi ile birliktelik kurali algortimasini

basarih bir sekilde bir araya getiren yeni bir model 6nermistir.

Chittaro et al. [116] calismasinda hemodiyaliz hastalarinin hemodiyaliz
seans! boyunca zamana baglh olctlen verilerini cubuk grafik metodu ile 3
boyutlu olarak gorsellestirerek verilerin daha iyi analiz edilmesini saglayan
interaktif Paralel Cubuk Grafikler (Interactive Parallel Bar Charts-IPBS) bir

sistem onermigtir.

Yeh ve Wu [73], hemodiyaliz hastalarinin biyokimyasal verileri Uzerinde
zamana bagli veri madenciligi uygulamasi yaparak hastalarin klinikte yatma

surelerini tahmin eden bir karar destek sistemi dnermistir.

Sai et al. [131], bobrek verilerini cok katmanh algilayicili ve geri beslemeli bir
sinirsel ag algoritmasi kullanilarak analiz etmis ve bobrek hastalarinin tespit
edilmesinde kullanilabilecek kurallar elde etmeye ¢alismigtir.

Kusiak et al. [132], hemodiyaliz hastlarina ait bir veri kiimesi tGizerinde makine
o0grenimli Kaba kime ve karar agaci algoritmalari uygulayarak hastalarin
hastaliktan kurtulma siresini tahmin etmeye calisan bir model gelistirmigtir.

Kusiak et al. [133], calismasinda hemodiyaliz hastalarinin hastaliktan
kurtulma sudrelerinin tahmininde tedavi surecinde kontrol altinda tutulan 50'yi
askin parametrenin toplu etkisini incelemek amaciyla doért farkli diyaliz
merkezinden elde ettigi 188 hastaya ait veri kiimesi tzerinde sirasiyla Kaba

kiime algoritmasi ve karar agaci modeli kullanmigtir. Elde edilen karar
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kurallari yardimiyla hastaliktan kurtulma sureleri 3 yildan az ya da c¢ok
hastalarin parametre etkilesimlerini incelemigtir. Ayri ayri uygulanan Kaba

kiime algoritmasi ve karar agaci modeli sonuclarini karsilastirmistir.

Bries [134] tez calismasinda demografik, klinik ve vizite verilerinden olugsan
bir veri kimesi Uzerinde Kimeleme ve siniflandirma metotlari kullanarak

diyaliz hastalarinin kan htcreleri ile ilgili cesitli modeller gelistirmigstir.

Sleeman et al. [88], hemodiyaliz seanslarinda hemodiyaliz cihazlari
tarafindan toplanan ve hastanin siregteki kan basinci, kan degerleri ve diger
fizyolojik durumunu belirten veriler Gzerinde hiyerarsik kimeleme ve Bayes
Adlar gibi makine ogrenimli teknikler kullanarak analiz etmis ve sonuclarin

tekil hastalarin klinik durumlari ile ilgisini arastirmistir.

Tez kapsaminda yapilan uygulama calismasinda Kusiak et al. [133] temel

alinmistir.
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5. BIR UYGULAMA: HEMODIYALIZ HASTALARI ICIN OLUM RISKI
SEVIYELERINE GORE RISK FAKTORLERININ ETKILESIMLERININ
INCELENMESI

Uygulama calismasi, hemodiyaliz hastalarina ait demografik ve klinik veriler
ile aylk test verilerinden olusan bir veri kiimesi Uzerinde her hasta igin
belirlenen risk skoru dikkate alinarak uygulanan veri madenciligi teknikleri
yardimiyla risk faktorlerinin etkilesimlerinin (risk deseninin) incelenmesini

icermektedir.

Uygulamanin anlatilacagi bélim bagliklar halinde asagida 6zetlenmigtir:

- Problemin belirlenmesi ve verilerin anlasiimasi

- Hastalk bilgisi (Son Asama Kronik Bobrek hastaligi ve Hemodiyaliz
Tedavisi)

- Verilerin toplanmasi,

- Verilerin hazirlanmasi

- Modelin kurulmasi

- Uygulama ve Elde Edilen Sonuclar

5.1. Problemin Belirlenmesi ve Verilerin Anlagiimasi

Veri madenciligi tekniklerinin tip alaninda kullanim konularindan biri de kronik
hastaliklardir. Kronik hastaliklar, hastanin hastaliga yakalandigi andan
hayatinin sonuna kadar devam eden, surekli tibbi gbzetim ve tedavi altinda
bulunmayi gerektiren, en 6nemlisi hayati tehlike iceren hastaliklardir. Kanser,
kalp hastaligi, kronik bdbrek yetmezlIigi, AIDS gibi kronik hastaliklardan her
yil yizbinlerce insan hayatini kaybetmektedir. Bu tehlikeli hastaliklar Gzerinde
yapilacak bilimsel caligmalardan elde edilecek yeni bilgilerle yeni tedavi
metotlari gelistiriimesi bu hastaliklara yakalanmis pek c¢ok insan icin hayati
onem tasimaktadir. Bu kronik hastaliklardan biri de kronik bdbrek

yetmezligidir.
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Bobreklerin  kan filtrasyon hizinin  dogustan, kalitimsal hastaliklar,
kardiyovaskuler hastaliklar, bagisiklik sistemi hastaliklari, idrar yollarini
tikayici diger hastaliklar ya da metabolik hastaliklar nedeniyle geri
donusumsitz bir sekilde azalmasina kronik bobrek yetmezligi adi verilir.
Bobreklerin normal siizme kapasitesinin %10-%15’ini kullanabildigi son
asama kronik bobrek hastaligi durumunda bobrek fonksiyonlarinin bir sekilde
digaridan yerine getiriimesi gerekir. Bu amacla diyaliz tedavisi veya bdbrek

nakli uygulanir.

Turkiye'de 2008 yili sonu itibariyle 400’0 6zel 837 diyaliz merkezindeki 13879
diyaliz cihazindan diyaliz hizmeti alan hasta sayisi yaklasik 45 bindir [135] .
Hasta sayisinin her yil ortalama 5 bin artmakta oldugu dusuntldtugtinde 2010
yihinda diyaliz tedavisi géren hasta sayisinin 55 bini ge¢gmesi beklenmektedir.
Yillik yapilan bobrek nakil sayisinin 600 lerle sinirh olmasi, kronik bébrek
yetmezliginin daha korkulan bir hastalik olmasina yol agmaktadir. Kronik
bobrek yetmezligi, hayati tehlikesi yaninda ekonomik olarak da Ulkeye cok
ciddi bir yuk getirmektedir. 2008 yili icin Turkiye'de diyalize giren hastalarin
devlete yillik maliyeti 600 milyon dolara ulagmistir.

Bu konuda giderek artan hasta sayisi ve yurdumuzda acilan 6zel tip
merkezleri sayisinin artigi ile birlikte Nefroloji alaninda daha fazla bilimsel
arastirma yapma ihtiyaci dogmaktadir.

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin saglik sektériinde cok daha yaygin
kulanimi ile birlikte Nefroloji alaninda yapilan bilimsel c¢alismalarda
istatistiksel tekniklerin kullanimi, yerini Veri Madenciligi gibi daha kompleks
tekniklerin kullanimina birakmaktadir. Uygulama calismasinda kullanmak
Uzere problem Dbelirlemek amaciyla vyapilan literatir taramasinda,
hemodiyaliz hastalarina ait az sayida veri Gizerinde tekil risk faktorleri ile ilgili
istatistiksel teknikler kullanan pek c¢ok c¢alismaya rastlanmakla birlikte

hemodiyaliz hastalari ile ilgili risk faktorlerinin birbirleri ile etkilesimi tizerinde
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veri madenciligi teknikleri kullanan yalniz bir galigmanin [133] mevcut oldugu
dikkati cekmistir.

Bu nedenle uygulama caligmasinda Hemodiyaliz hastalarina ait bir veri
kimesi Uzerinde veri madenciligi teknikleri kullanilarak risk faktorlerinin

birbirleri ile etkilesimi (risk desenleri) incelenecektir.

5.2. Hastalik Bilgisi (Son Asama Kronik Bébrek Hastaligi ve Hemodiyaliz
Tedavisi)

Son Asama Kronik Bobrek Hastaligi ve Hemodiyaliz Tedavisi konusunda

bilgiler agagida 6zetlenmigtir.

Bobreklerimiz karin boslugunun arka kisminda omurganin her iki tarafina
yerlesik fasulyeye benzer organlardir. Her biri yaklasik 10-12 cm
uzunlugunda ve 150 gr agirhgindadir. iki bébregimiz olsa da, saglikli yasam

surmek icin tek saglam bobrek yeterlidir.

Bobreklerimiz ana atardamardan (aort) c¢ikan iki buyuk arter (renal arter) ile
beslenir. Her bir bébregimizde yaklasik 1 milyon adet nefron denilen Unite

vardir.

Nefronlar siizme iglevinin gerceklestigi glomertl denilen yumakcik ve bunlara
bitisik tiplerden olusur. Tuplerde glomerillerden stizilen vicut icin gerekli
bazi maddeler geri emilirken, atilmasi gereken maddeler idrara salgilanir.
Temizlenmig olan kan toplardamar (renal ven) aracihdiyla dolagima katilir.
TUplerden gecen idrar bobrek havuzuna (pelvis), buradan da ureterleri
gecerek idrar torbasina (mesane) gelir ve iseme ile disari atilir. idrar miktari
sivi alma aliskanligina baglh olarak degisiklik gosterirse de, giinde yaklagik 1-
2 litre kadardr.
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Bobreklerimiz beyin, kalp, karaciger ve akciger ile birlikte yagsamsal 6neme
sahip organlarimizdan birisidir. Bobreklerin organizma igindeki gorevleri;

Metabolizma sonucu ortaya c¢ikan ure, kreatinin gibi zararlh yikim
drtnlerinin vicuttan atiimasi,

Yagsamsal ©neme sahip sodyum, potasyum gibi tuzlarin dengesinin
ayarlanmasi,

Kan basincinin diizenlenmesi,

Kemik iliginde kan yapimini saglayan eritropoetin hormonunun yapimi,

Kemik ve kaslarin normal yapisi ve iglevi igin gerekli olan D vitamininin

aktiflestiriimesi olarak 6zetlenehbilir.

Bobrek yetmezligi, bdbregin tum iglevlerinin ani veya yavas bir sekilde
kaybedilmesidir. Akut ve kronik (sturegen) olmak Uzere iki tip bdbrek

yetmezlIigi vardir.

Akut Bobrek Yetmezligi, bdbrek iglevlerinin birka¢ saat veya hafta gibi kisa bir
surede aniden bozulmasidir. Bobregin ozellikle zararh yikim drtnlerini atma
ve sIvi-tuz dengesini diizenleme iglevleri bozulur. Bobrek islevi, nedene bagh
olarak birka¢ hafta veya ay sureyle bozuk devam edebilir ve bu stirede bazen
gecici bir diyaliz uygulanmasi gerekebilir. Tedavisi yol acan nedene gore
degisiklik gosterir. Cogunlukla geri dontsli bir durumdur, ancak bazi

hastalarda kalici bobrek iglev bozuklugu gelisebilir.

NKF-KDOQI (The National Kidney Foundation - Kidney Disease Outcomes
Quality Initiative)'nin tanimina gore Kronik Boébrek Yetmezligi, bobrek hasari
veya glomeruler filtrasyon hizinin (GFR) 3 veya daha fazla ay icin 60 ml/dak
veya 1.73m? altinda olmasi olarak tanimlanmaktadir [136]. Buna gore Kronik

bobrek hasari evreleri asagidaki Cizelge 5.1'de 6zetlenmigtir.
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Kronik Bobrek Yetmezligi, bobregin tim islevlerinin kalici ve ilerleyici bir
sekilde bozulmasidir. Geri donusli  bir durum olmamakla birlikte
hipertansiyonun etkin bir sekilde kontroll, diyet uygulanmasi, yeterli sivi
alinmasi, bazi ilaglarin kullanimindan kacinilmasi ve dtzenli kontrol gibi
Onlemlerle bobrek iglev bozuklugunun ilerlemesini 6nemli Olglde
yavaslatmak olasidir. Ulkemizde ve bircok tilkede kronik bébrek yetmezliginin
en sik gorulen iki nedeni seker hastaligi ve hipertansiyondur. Bu
hastaliklarda tuz kisitlanmasi, dizenli egzersiz yapiimasi ve kilo verilmesi
gibi yasam tarzi degisikliklerinin uygulanmasi, kan sekerinin ve kan
basincinin etkin bir sekilde kontrol edilmesi ve dizenli izlem gibi 6énlemlerle

bobrek yetmezligi gelisimini 6nlemek mimkuindur.

Cizelge 5.1 Kronik bébrek hasari evreleri [137]

Glomerular
Evre Tanim Filtrasyon Hizi
(GFR)
Yiiksek Bidbrek hastaligi igin Risk faktérleri (Diyabet, GER > 90
Riskli yiiksek tansiyon, kalitim, yiiksek yas, vb.)
1 Bodbrek hasari (idrarda protein bulunmasi) ve GER > 90
normal GFR
2 Bébrek hasari ve GFR'de hafif diigiis 60 < GFR < 89
3 GFR 'de orta derecede diigiis 30 < GFR < 59
4 GFR 'de ciddi diigiis 15<GFR <29
Bébrek Yetmezligi
2 (diyaliz veya b&brek nakli gerekli) SERER

Kronik Bobrek Yetmezligine cesitli nefritler, tas hastalgi, idrar yollarindaki
yapisal bozukluklar, enfeksiyonlar, 6zellikle polikistik hastalik olmak Uzere
bobregin kalitimsal hastaliklari, bagisiklik sistemi hastaliklari, dogustan gelen

bobrek yapi bozukluklari gibi durumlar yol agmaktadir [138].
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Bobrek islevinin ileri derecede bozuldugu son evrede (stzme islevinin %
85'ten fazlasinin yitiriimesi) yasamin devam edebilmesi i¢in diyaliz veya

bobrek nakli tedavilerinin uygulanmasi gerekir.

Diyaliz yontemleri, bdbregin sadece birikime ugrayan atik maddelerin
atilmasi ve vicutta sivi ve tuz dengesinin saglanmasi iglevlerini yerine
getirirken, basarih bir bobrek naklinden sonra nakli yapilan bdbrek
organizmanin ihtiyacit olan tim islevleri yerine getirir. Bu nedenle, bdbrek
yetmezlikli hastalarda seckin tedavi yontemi bobrek naklidir. Diyalize aday
veya diyaliz tedavisi gbren tim hastalarin bobrek nakli icin degerlendirilmesi

gerekir.

Bobrek nakli saglikli canli akrabalardan veya kadavradan (beyin o6limu
gerceklesmis kisi) alinan bobreklerle yapilabilir. Canli akrabalardan yapilan
nakillerin basari sansi daha yuksektir. Kan ve doku grubu uyumu olmadan da
bobrek nakli yapilabilmekle beraber, nakledilen bdbregin uzun streli islevi
bakimindan alici ile verici arasinda kan ve doku grubu uyumu olmasi

onemlidir.

Bobrek nakli sayisinin sinirl olmasi ve doku uyusmasi, nakil sirasi bekleme
gibi nedenlerle zorlugu, hastalarn diyaliz tedavisi alma durumunda
birakmaktadir. Hastanin durumuna bagli olarak iki cesit diyaliz tedavisi

vardir.

Hemodiyaliz, vicut digina alinan kanin makine araciligiyla yapay bir filtreden
(diyalizor) gecirilerek birikime ugrayan zararli maddelerden ve fazla sividan

arindiriimasi ve sonra vicuda geri verilmesi islemidir.

Periton Diyalizi, 6nceden yerlestirilen bir kateter aracihigiyla belirli araliklarla
yaklasik 2 litrelik diyaliz sivisinin karin bosluguna doldurulmasi, bekletiimesi
ve bosaltiimasi seklinde uygulanan bir diyaliz yontemidir. Kanda birikime

ugrayan atik maddeler ve sivi fazlasi periton zarini gecerek karin
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boslugundaki diyaliz sivisina gecer ve bosaltilan diyaliz sivisi ile de viicuttan
uzaklastirihir. Periton diyalizi tedavisi igin, olasi diyaliz zamanindan yaklagik 3
hafta once karin bosluguna ameliyatla silikondan yapilmis yumusak bir
kateterin yerlestirilmesi gerekir. Periton diyalizi bazi tip barsak hastaliklari,
karin icinde yapigikhlar, fittk ve ciddi psikiyatrik bozuklugu olmayan tim
hastalara uygulanabilir. Kalp ve damar hastaliklari, damar giris yeri sorunu,
kanama egilimi, siddetli kansizlik, bazi karaciger rahatsizliklar, seker
hastaligina bagli gdz sorunlari olan hastalarda, daha serbest sivi ve
beslenme, daha aktif yagsam isteyen, igne giriglerinden korkan, calisan ve
okuyan hastalarda periton diyalizinin 6zellikle tercih edilmesi gerekir.

Surekli ayaktan veya aletli olmak tzere iki tip periton diyalizi yontemi vardir.
Periton diyalizi yontemi hemodiyalize gore daha az tercih edilen bir
yontemdir.

Hemodiyaliz

Diyaliz basit olarak yari gecirgen bir zarla ayrilmis, bir tarafinda temizlenmesi
gereken kanin, diger tarafinda ise diyaliz sivisinin bulundugu iki odacikh bir
sistemdir. Uygulama sirasinda vicutta eksik olan bazi tuzlar da diyaliz
sivisindan vicuda gecer. Hemodiyaliz uygulamasi i¢in kolda atardamar ile
toplardamarin birlestiriimesi (fistul) ameliyatinin yapilmasi gerekir. Fistil
ameliyatindan en az 3-4 hafta gectikten sonra hemodiyaliz tedavisine
baglanabilir. Acilen diyalize alinmasi gereken hastanin fistili yok veya
yeterince gelismemisse, boyun veya Kkasiktaki orta genislikteki
toplardamarlardan birine cift kanalli kateter yerlestirilerek de hemodiyaliz
uygulanabilir. Hemodiyaliz tedavisi hastanin klinik seyrine gore hemodiyaliz
merkezlerinde haftada nadir hastalarda 1-2 gin, standart 3 gin uygulanir ve

her tedavi seansi yaklasik 4 saat surer.

Hemodiyaliz sirasinda her defasinda fistil olarak isimlendirilen damara biri

vicuttan kani temizlenmek Uzere filtreye gottren, digeri temizlenmis kanin
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viicuda donmesini saglayan olmak tzere iki igne yerlestirilir. Tedavi sirasinda
viucut digina alinan kanin pihtilasmasini 6nlemek igin kan sulandirici
(antikoagulasyon) ilaclarin uygulanmasi gerekir. Haftallk seans sayisi,
seansin suresi, diyaliz sirasinda kullanilacak filtre, diyaliz sivisi hastanin

bireysel 6zelliklerine gére tedavi ekibi tarafindan ayarlanir.

Sekil 5.1'de hemodiyaliz streci sematik olarak anlatiimistir.

T > Kan pompasi
Antikoagulant il
» = '—‘—
Kirli diyaliz sivis: Mp— L
afansnasnss - s i
Dwyalizer (filre)

Temiz diyaliz smsi

e

Hastaya verilen Hastadan alinan

Sekil 5.1 Hemodiyaliz Siireci

Hemodiyalizin Olumlu Yonleri

Zararll maddeler ve fazla sivi vicuttan hizli ve etkin bir sekilde

uzaklastirilir.
Kullanilabilme stresi periton diyalizinden daha uzundur.
Daha yakin bir doktor ve hemsire kontrolu saglar.

Tedavi sirasinda diger hastalarla tanisilarak dostluk kurulmasi hastaya
psikolojik olarak avantaj saglar.
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Hemodiyalizin Olumsuz Yonleri

Hemodiyaliz aralikli uygulanan diyaliz ydntemi oldugundan tedavi
seanslari arasinda sivi, tuz ve bazi besinlerin sinirl tiketilmesi gerekir.
Tedavinin uygulanmasi icin siklikla haftada 3 gin bir hemodiyaliz
merkezine gidilmesi is, okul ve sosyal yasantlyr olumsuz yodnde
etkileyebilir.

Tedavi sirasinda kan basinci digmeleri ve kas kramplari gorulebilir.

Kanin pihtilagsmasini 6nlemek icin uygulanan ilaglar kanamalara neden
olabilir.

Hemodiyaliz uygulanmasi icin olusturulmus olan fistiilde zamanla sorunlar

ortaya cikabilir ve yeni fistll ameliyatlarinin yapiimasi gerekebilir.

Ulkemizde diyaliz tedavisi goren hastalar Sosyal Giivenlik Kurumu
glvencesinde kamu veya 0zel sektore ait yetkili saglik kuruluglarinda bu
tedaviyi gorebilmektedirler. Yasal anlamda diyaliz tedavisi ile ilgili Saglik
Bakanligi tarafindan c¢ikarilan Diyaliz Merkezleri Yonetmeligi yurtrliktedir. Bu
yonetmelik geregi 6zel diyaliz merkezlerinde hastalara ait gerekli resmi, tibbi
kayitlar tutulmaktadir.

Calismada 0Ozel bir diyaliz merkezinin hemodiyaliz tedavisi géren hastalarina
ait demografik ve tibbi verilerden, yetkililerin bilgi ve izni dahilinde tibbi etik
kurallari ve yasalar geregi gizliligi korunacak sekilde yararlaniimistir.

5.3. Verilerin Toplanmasi

Bu calismada verileri Uzerinde calisilacak hastalar, Ozel Can Diyaliz

Merkezi’'nde Hemodiyaliz tedavisi gormus / gérmekte olan hastalardir.
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Ozel Can Diyaliz Merkezi 29 Subat 1996’da Ankara’da faaliyete gecmis,

halen Yahya Kemal Caddesi Bergama Sokak No: 10 Yenimahalle / ANKARA

adresinde bulunan ve hemodiyaliz merkezi olarak projelendirilip insa edilmis,

Turkiye'de bir bagka ormegi olmayan, 3500 m? acik, 3000 m? kapali alana

sahip 5 katli yeni binasinda,

- 0Ozel odalarda (VIP) hemodiyaliz tedavisi sunan tek merkez olma 6zelligi,

- binasi icinde yer alan her tir hematolojik ve biyokimyasal tetkik isleminin
yapilabildigi Ozel Ankalab Laboratuarlart,

- 6 Hekim, 8 Hemsgire, Psikolog, Diyetisyen, Sosyal Hizmet Uzmani,
Teknisyen, diger yardimci saglik personeli ve idari personel dahil olmak
Uzere toplam 45 kisiden olusan egitimli ve gilerylzlU personeli,

- Hastalarin Ankara'nin her semtinden ve 4 ilcesinden diyaliz merkezine
ulasimini saglayan 6 adet servis aracindan olusan filosu ile saghk hizmeti

vermeye devam etmektedir.
Merkezde tedavi sirasinda kullanilan tim malzemeler, diinya tibbinin kabul
ettigi standartlar esas alinarak 6zenle secilmekte ve bir kullanim sonunla

kesinlikte atilmaktadir.

Ozel Can Diyaliz Merkezi binasina ait resimler Resim 5.1 ve 5.2'de

gorulmektedir.

Resim 5.1 Ozel Can Diyaliz Merkezi Binasi - Girig
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Resim 5.2  Ozel Can Diyaliz Merkezi Binasi - Genel gériiniim

Hemodiyaliz islemi icin 20 adet Fresenius 4008B model Hemodiyaliz

makinesi kullaniimaktadir. Resim 5.3'te bu makinenin resmi verilmistir.

T =

Resim 5.3 Fresenius 4008B model Hemodiyaliz makinesi
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Verilerin eldesi ve 6zellikleri

Verilerin toplanmasi, Ozel Can Diyaliz Merkezi arsivinde yaklasik 1 ay suren
bir calisma (verilerin uygun tablo formatina manuel olarak girilmesi)
sonucunda ile tamamlanmigtir. Verilerin toplanmasi calismasinda Ozel Can
Diyaliz Merkezi arsivini gosteren bir resim Ek-1'de yer alan Resim 1.1'de

sunulmustur.

Her hasta ic¢in tutulan

- Hasta Bilgi formundan hastalara ait demografik veriler, etiyoloji ve komorbid
durumlarina iligkin veriler,

- Aylik Hekim izlem formlarindan hastalara ait rezidiv idrar, EPO tedavisi
bilgileri, diyet durumu vb. veriler,

- Seans izlem formlarindan diyaliz seansi ve tedavi verileri,

- Rutin Tetkik izlem formlarindan periyodik yapilan tibbi testlere ait

biyokimyasal veriler elde edilmigtir.

Verilerin toplandigl formlara ait drnekler, Ek-2'de yer alan Resim 2.1-2.3'te
Hasta Bilgi Formu, Resim 2.4'te Aylik Hekim izlem Formu, Resim 2.5'te
Seans izlem Formu, Resim 2.6’da Rutin Tetkik izlem Formu yer alacak

sekilde gosterilmigtir.

Hemodiyaliz tedavisi standart etkinligine yaklasik 3 aylik bir baglangi¢ devresi
sonunda ulagsmaktadir. Kullanilacak verilerin guvenilir olmasi i¢in uzmanlar
tarafindan hastalarin 12 aylik tedavi sirecine iliskin verilerin ortalamasinin

alinmasi uygun goralmustar.

Yapilan calismada Ozel Can Diyaliz Merkezinden 12 ay ve daha uzun
suredir tedavi gbrmekte/gérmis olan hastalarin bu stirece ait verileri dikkate

alinmistir.
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Diyaliz merkezi argivinde yapilan calismada 12 ay ve uzun sire tedavi
goren/goérmis 170 hastanin kayitlarina ulasiimistir. Bu hastalardan bir kismi
halen tedavi gormekte iken bir kismi baska bir diyaliz merkezine Nakil,
periton diyalizine gegis, iyilesme, transplantasyon olma, ya da vefat etme gibi
durumlar nedeniyle tedavisi sonlanmis durumdadir. 3 hastanin ayrilis nedeni
ile ilgili kayit bulunamamistir. Calisma kapsamina giren hastalarin halen

tedavi gbrme durumlarina gére dagilimi bilgisi Cizelge 5.2’de gdsterilmistir.

Cizelge 5.2 Calisma kapsamindaki hastalarin halen tedavi gérme
durumlarina gore dagilimi

Durum Sayis1 | Yiizdesi
Tedavide 54 31,8
EX 68 40,0
Nakil 34 20,0
Transp. 8 4.7
Periton 2 1,2
lyilesti 1 0,6
Belirtilmemig 3 1,8
Toplam 170 100

Periyodik tibbi testlere ait verilerde 12 aylik ortalamalarinin temel alinmasi ile
bu verilerin dogrulugu ve guvenilirligi artmis, bodylece hatali ya da

ortalamadan sapan deg@erlerin sayisinin en aza indirgenmesi amaclanmistir.

Benzer bir durum diyaliz seansi verileri icin gecerlidir. Hemodiyaliz hastalari
ile ilgili Kusiak [133] tarafindan yapilan veri madenciligi calismasinda veri
sapmalarini azaltmak icin 15 diyaliz seansina ait verilerin ortalamasi
alinmigtir. Bu ¢alismada da veri kimesine her hasta igin verilerin derlendigi
tarihten geriye dogru girdigi son 15 diyaliz seansina ait verilerin ortalamalari

kullaniimistir.
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Veri kiimesinin dizenlenmemis ilk hali, Ozel Can Diyaliz Merkezinde 12
aydan fazla bir stredir hemodiyaliz tedavisi gérmus toplam 170 hastanin 76
farkli parametre verilerinden olugsmaktadir. Veri kimesi ilk boyutu 170x76’dir.

Veri kiimesini olugturan veriler iki ana baglik altinda incelenebilir:

1)Hastalarin Demografik Verileri : Demografik veriler kismini olusturan veri

sutunu bagliklar ve icerikleri sunlardir :

Hasta ID : Her bir hasta icin 1 adet olmak Uzere 1'den 170’e kadar verilen

tanimlama numarasidir.

Cinsiyet : Hastanin cinsiyet durumunu igerir. Kadin ve Erkek olarak iki tiptir.

Veri kiimesi gosteriminde Kadin igin 0, Erkek igin 1 rakami kullanilmigtir.

Yas : Hastanin yas durumunu igerir. Birimi yil'dir.

Tedavi gérmekte olan hastalar icin yas hesabi, veri toplama calismasinin
tamamlandigl 26.05.2009 tarihi baz alinarak “Yas = 26.05.2009 — Dogum

Tarihi” formuald kullanilarak yapiimigtir.

Tedavi goérme durumu disinda herhangi bir durumdaki hastalar icin yas
hesabi, “Yas= Ayrilis Tarihi — Dogum Tarihi” formali kullanilarak yapiimistir.

Hastalara iligkin dogum tarihleri, diyaliz merkezine miracaat tarihleri ve varsa
olum/ayrihg tarihleri ve nedenleri ile hesaplanan yaslarina iligkin bilgiler Ek-

3’te yer alan Cizelge 3.1'de gdsterilmistir.

Kan Grubu : Hastanin kan grubunu bilgisini icerir. 4 tip kan grubu ve kan

grubu bilinmeyen durumlar i¢in toplam 5 farkl durum belirtecinden olusur.

Boy : Hastanin boy o6l¢isund icerir. Birimi cm’dir.
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Agirlik . Hastanin agirhk  olcusund icerir.  Birimi  kg'dir.  Ampute
(bacagi/bacaklar kesik) hastalar icin mevcut agirhgr 1,15 ile carpilarak
hesaplanir [139].

VKI/ (Viicut Kitle indeksi) : Hastanin agirligi boyunun karesine boliinerek elde

edilir. Birimi kg/m®dir.

Tansiyon : Hastanin Biyuk (sistolik) ve Kuguk (diyastolik) tansiyon
degderlerini igerir. Birimi mmHg'dir.
Sigara Kullan/ms : Hastanin sigara kullanim durumunu belirtir.

Alkol Kullan/imr : Hastanin alkol kullanim durumunu belirtir.

2) Hastalara ait Klinik Veriler (Teghis ve Tedavi Sireci): Klinik veriler tg¢ alt

bagsliktan olusur :

a) Tibbi Dosya Verileri : Her hasta icin hastanin tibbi durumuna dair Kklinik

tani ve verilerden olusur.

Hastal/k Etiyolojisi : Hastanin Kronik Boébrek Yetmezligi hastaligina

yakalanmasina yol acan ana nedeni tegkil eden hastaliktir.

Komorbid Durumlar : Hastanin binyesinde Kronik Bobrek Yetmezligi hari-
cinde mevcut olan diger kronik hastalik ve rahatsizliklardir. Sayilarina bagli

olarak ana veri kiimesinde bes sutunluk bir alan ayriimigtir.

Beslenme Risk Indeksi (NRI) : Hastanin Beslenme indeksi degerini icerir.
“NRI = (1.489Xserum albimin, g/L) + [41.7X(simdiki agirlik/ideal agirhk]”
formalu ile ana tablodaki veriler kullanilarak hesaplanmistir [140]. Birimi

yoktur.

Transplantasyon durumu : Hastanin bébrek nakline Uygun olup olmadig ile

ilgili veri olup “Uygun” ve “Uygun Degil” seklinde iki yanit icerir. 65 yas Ustl
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ve kronik kalp hastaligi gibi etkenlerin Transplantasyon yapilmasini
engelledigi bilinmektedir.

Rezidiv /drar Miktars : Bobrek siizme fonksiyonun aylik kontrolii icin kullanilan
bir parametredir. Normal bir insan gunde 1,5-2 It idrar Uretirken, kronik
bobrek yetmezligi hastasi bir kisi bobredi stizme fonksiyonunu buyik 6l¢ctde
kaybettiginden c¢ok azdir. Hastalar icin 12 aylik Rezidiv idrar miktar

ortalamalari kullaniimistir.

b) Tedavi Verileri : Tedavi verileri ¢ alt basliktan olusur :

()Diyet Durumu Verileri : Hastaya standart ya da diyabetik diyet uygulanmasi

durumunu belirtir.

(ilAnemi Tedavisi Verileri : Hastanin anemi tedavisi gorip gormedigi ve

goruyorsa kullandigi ilag tipi ve dozaj verilerini icerir. Bu veriler :

EPO (Eritropoetin hormonu) flag tipi : Piyasada anemi tedavisinde Epoetin
ihtiyacini kargilayan Eprex, Aranesp ve Neorecormon adli u¢ ilagtan
hangisini kullandigini ya da ila¢ kullanmadigini belirten verilerdir. Anemi
tedavisi surecinde 12 aylik ilag dozajlar dikkate alindiginda birden ¢ok ilag
gesidi kullanma durumu ortaya ¢ikan hastalar igin, surec¢ iginde digerlerine

gore daha cok kullanilan ilag tipi dikkate alinmigtir.

EPO fla¢ Dozaji : Anemi tedavisi géren hastalar icin 12 aylik ila¢ dozaji
ortalamasi alinmigtir. 12 aylik sirec¢ icinde birden fazla ilag tipi kullanan
hastalar igin ortak bir dozaj hesaplamasi yapmak gerekmektedir. Ug farkli
ilacin etken maddeleri farkli olsa da dozaj anlaminda birbirlerine ¢evrilmeleri
muamkindir. Bu konuda kullanilacak formil “1mcg darbepoetin = 200 Unite
epoetin alfa /epoetin beta” olacaktir [141].
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(i) Diyaliz Tedavisi Verileri :

Alman Toplam Seans Sayis/ : Hastanin tedavi gordigu toplam seans

sayisidir.

Tedavi Yag! : Aylik Hekim izlem formlarinda yer alan ve hastanin ay olarak

tedavi gordugu sureyi belirten veridir.

Diyalizde Yasam Suresi : Ana tabloda hastanin birimi ay olan tedavi yasinin

12’ye bolinmesi ile elde edilen hastanin yil olarak tedavi gordigua stredir.

Hemodiyaliz Seans: Verileri : Hastanin gordigu en son 15 seansta olcimu

yapilan verilerden olusur. Bu veriler :

*Haftal/k Seans Suresi: Haftada gorulen seans sayisi ve siresi ¢carpimidir.
*Kan Ak/im Hizi : Kanin Diyaliz makinasindan gegisi boyunca akis hizidir.

*Antikogulasyon Dozu : Kanin damar disinda iken pihtilagsmasini engellemek
icin antikoagulasyon ilaci kullanihr. 15 seanslik sirecte bazi hastalar
birbirinden farkli dozajlarn olan Heparin, Fluxum (Parnaparin), Clexane
(Enoxoparin) ve Fragmin (Dalteparin) olmak Uzere dort farkh tip
antikoagulasyon ilacindan bazilarini birlikte kullanmigtir. Bu durumda dozaj
hesaplamasi, uzman gorusi olarak alinan 5000 Heparin = 5000 Fragmin =
0,4 Clexane = 0,4 Fluxum esitligini dikkate alarak Heparin’in biriminde olacak

sekilde yapilmigtir.

*Damar Yolu Tipi : Hastay! diyaliz makinasina baglamak icin kullanilan
kateterler/fisttiller, hastanin durumuna baglh olarak cerrahi operasyonla
yerlestirildikleri uygun damar yolunun yerine gore adlandirilir. Veri kiimesinde
8 farkli damar yolu tipi mevcuttur. Veri kimesinde nominal hale getirilirken
O'dan 7‘ye kadar artan sayilarla sembolize edilen bu damar yollari sembol

sayI siralarina gore;
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LAVF (Left ArterioVenous Fistule-Sol Arteriovendz Fistil)

RAVF (Right ArterioVenous Fistule-Sag Arteriovendz Fistul)

LSVC (Left Subclavian Venous Catheter — Sol subklavian vendz Kateter),
RSVC (Right Subclavian Venous Catheter — Sag subklavian vendz Kateter),
LIJVC (Left IntraJuguler Venous Catheter - Sol IntraJuguler vendz Kateter),
RIJVC (Right IntraJuguler Venous Catheter - Sag IntraJuguler ventz Kateter)
LFVC (Left Femoral Venous Catheter — Sol Femoral vendz Kateter),

RFVC (Right Femoral Venous Catheter — Sag Femoral vendz Kateter)

Dikkate alinan 15 seanslik suregte bazi hastalar igin farkli damar yolu tipleri
kullaniimakla birlikte veri kiimesinde digerlerine gore daha fazla kullanilan

damar yolu yer almistir.

*Pre Diyaliz Agirligi . Seans dncesinde o6l¢ilen kg cinsinden hasta agirligidir.
*Pre Diyaliz Sistol : Seans 0©ncesinde olgulen hastanin sistolik kan
basincidir.( buyuk tansiyon)

*Pre Diyaliz Diyastol : Seans 0Oncesinde o6lculen hastanin diyastolik kan

basincidir.( kuiguik tansiyon)

*Post Diyaliz Agirligr : Seans sonrasinda olculen kg cinsinden hasta
agirhgidir. Literatirde kuru agirhk olarak da gecer ve hesaplamalarda temel
olarak kullantlir.

*Post Diyaliz Sistol : Seans sonrasinda olgilen hastanin sistolik kan
basincidir.( buyuk tansiyon)

*Post Diyaliz Diyastol : Seans sonrasinda olculen hastanin diyastolik kan

basincidir.( kuiguik tansiyon)

*Kilo Farks : Seans sonrasi olctlen hasta agirhgi ile seans 6ncesi yapilan
agirhk olgimunun farkidir. Hekimler tarafindan her seans igin 2-2,5 kg
arasinda tutulmak istenir. Ana tabloda 15 seanslik ortalama seans sonrasi ve

oncesi agirliklar arasi fark olarak hesaplanmigtir.
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c) Hastalara ait Periyodik Test Verileri : Periyodik test verileri test yapilis
periyoduna gore Uc¢ alt bashktan olusur. Bu kisimdaki veri sdtunlarinin

bagliklar ve icerigi sunlardir :

(DAylik Test Verileri : Olcumu ayhk yapilan test verilerinin basliklari ve
birimleri sunlardir : Hb (Hemoglobin), Htc (Hematokrit), MCV (Mean
Corpuscular Volume), MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin), MCHC (Mean
Corpuscular Hemoglobin Concentration), Lokosit, Platelet, Na (Sodyum), K
(Potasyum)(Girig), K (Potasyum)(Cikig), K (Potasyum) Farki, Glisemi,
Ure-BUN Girig, Ure-BUN Cikis, BUN Ratio, Kreatinin (Girig), Kreatinin
(Cikis), URR (Urea Reduction Ratio), Kt/V (Ure Temizleme Orani), Ca
(Kalsiyum), P (Fosfor), Ca x P (Kalsiyum-Fosfor Carpimi), ALT (Alanin

Transaminaz), Toplam Protein, Albtmin.

(1) 3 Aylik Test Verileri : Olgumi 3 ayda yapilan test verilerinin bagliklari ve
birimleri sunlardir : CRP (C Reaktif Protein), Urik Asit, PTH (Paratiroid
hormone), Alkalen Fosfataz, Ferritin, Fe (Demir), Fe B.K. (Demir Baglama
Kapasitesi), TSI (Transferrin Satiirasyon indeks), Ven6z Bikarbonat.

(1) 6 Aylik Test Verileri : Olcuimii 6 ayda bir yapilan test verilerinin bagliklari
ve birimleri sunlardir : T. Kollesterol (Total Kollesterol), HDL (High Density
Lipoprotein), LDL (Low Density Lipoprotein), Trigliserid.

Ana tablo olarak da anilan ana veri kiimesi ve bu veri kiimesini olusturan
seans, tedavi ve tibbi testlere iliskin verilerin hesaplandigi gizelgeler Ek-3'te
yer alan Cizelge 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5te kismi olarak verilmistir. Anilan
cizelgelerin tamami tezin ekinde yer alan CD icinde elektronik ortamda

mevcuttur.
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5.4. Verilerin Hazirlanmasi

Elde edilen ana veri kimesi Uzerinde bu bdlimde anlatilan iglemler yapilarak
en anlamli Ozelliklerden olugan eksiksiz ve islenebilir bir veri kimesi elde

edilmeye calisiimistir.

5.4.1. Eksik verilerin tamamlanmasi

Diyaliz hastalarinin yapilmasi Saglik Bakanhgi tarafindan cikarilan Diyaliz
Merkezleri Yonetmeligi'nde zorunlu olarak belirtilen periyodik laboratuar
testlerinin kapsam degisikligi nedeniyle kayitlarda bazi hastalar igin bazi

Ozelliklerin dlgimu yer almamaktadir.

Bu 6zelliklere ait bog veri orani bilgisi, bos hticrelere doldurulan veriler ve bos

hiicrelerin ID leri Cizelge 5.3’te belirtilmistir.

Cizelge 5.3 Eksik veri iceren 6zelliklere ait bos veri orani bilgisi, bog
hicrelere doldurulan veriler ve bos htcrelerin ID leri

Eksik Verisi | Eksik Verllerin |y ;¢ Girilen Deger
Olan Ozellik | Orani |Yiizdesi
CRP 511170 | 30 472
PTH 6/170 3,5 234,13
T. Kollesterol | 1/170 0,6 177,7
LDL BRI | 4 Th;De::;T;ilgu."E
481170 81,7
HDL 52170 | 30,6 39,89
Trigliserid | 11170 0,6 227,71
Ferritin 4/170 2,3 504,47
De_ger girilmedi.
Bikarbonat | 20170 | 388 | 0 en
cikanidi.
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HDL 0zelligindeki 4 adet bos hiicre (ID No : 92,105,116,127) Turk Nefroloji
Dernegi web sayfasinda belirtilen Friedewald Formali

“LDL = Total Kolesterol - (Trigliserid / 5) — HDL"Trigliserid dtizeyi <400 mg/dL
olan ve LDL, T. Kollesterol deg@erlerinin bilindigi durumlar icin kullanilarak

yapilan hesaplama ile doldurulmustur [142].

Ventz Bikarbonat 06zelligi sonradan Diyaliz Merkezleri Yonetmeligi'nde
yapilan bir degisiklik sonrasi 6lcimi zorunlu kapsama alindigindan fazla
sayida bos hucre icerdiginden (66/170,%38,8) veri kimesinden c¢ikariimistir.

Her hasta i¢in veri toplama stireci dncesindeki son 15 hemodiyaliz seansinin
verileri, veri kiimesinde ortalamalari kullaniimak (zere toplanirken bazi
hastalar icin 15ten daha az hemodiyaliz seansi verisine ulasilabilmigtir.
Ancak verilerine ulagilamayan seans sayisi toplam seans sayisinin binde 9'u
kadardir ve seans verilerinin ortalamalarini alindigi dusunuldiginde ihmal

edilebilecek bir orandir.

Bu hastalarin ID’leri ve verilerine ulasilamayan hemodiyaliz seansi sayisi

asagidaki Cizelge 5.4'te belirtilmigtir.

Cizelge 5.4 Eksik hemodiyaliz seansi verileri

Verisine

Hasta ID | Ulagilamayan

Seans Sayisi
17 1
59 1
118 3
126 1
127 1
148 12
155 1
159 2
| Toplam 8 hasta 22

Verilerine tam ulagilan | 162 hasta 2430 Voilanng [Raciabiien
Seans Sayisi
0,9 Eksik Veri Yizdesi
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Her hasta icin veri toplama sireci 6ncesindeki son 12 ayin tibbi test verileri,
veri kimesinde ortalamalar kullanilmak tzere toplanirken sadece 147 ID
nolu hasta icin bu veriler 12 aydan daha az bir stre icin tibbi test verisine
ulagilabilmistir. Hastanin tedavi sireci 7 ay sirse de tedavisinin Ex (Oll)
olmasi nedeniyle sonlanmasi ve yagsinin fazlahd: dikkate alinarak veri
kimesine dahil edilmistir. Bu durum tibbi test verilerinin ortalamalarini
alindiglr dusundldagunde ihmal edilebilecek bir durumdur. Hastalar igin
ID’lere gbre 12 ayhk tibbi test verilerinin kullanildigi tarihleri gosteren Ek-

3'teki Cizelge 3.6’da yer almaktadir.

5.4.2. Veri kiimesine eklenen 6zellikler

Hastalara ait demografik verilerden dogum tarihi verileri diyaliz merkezine
muracaat tarihlerinden c¢ikarilarak her hasta icin tedavi baslangic yasi

hesaplanmig ve ayri bir 6zellik olarak veri kiimesine dahil edilmistir.

Literatiir taramasinda “Ure-BUN (G) / Ure-BUN (C)” formiilu ile hesaplanan
BUN Ratio adl yeni bir parametreye rastlanmis [143] ve eldeki Ure-BUN (G)
ve Ure-BUN (C) 6zellikleri kullanilarak bu oran hesaplanip veri kiimesine yeni
bir 6zellik olarak ilave edilmigtir.

Vicut Kitle indeksi diyaliz hastalari icin post-diyaliz agirhgr (kuru agirhk)
kullanilarak “VKI = post-diyaliz kuru agirh§i [kg] / Boyun karesi [m?]” formiilii
ile hesaplanmigtir [144,145].

Beslenme Risk indeksi (NRI) serum albimin degeri ve kilo kaybinin oransal

olarak kullanildigi diyaliz hastalari igin 6nemli bir parametredir.

“NRI= (1.489Xserum albumin, g/L) + [41.7X(simdiki agirlk/ideal agirhk]”
formalt ile hesaplanmistir. Bu formulde belirtilen ideal Agirhgin
hesaplanmasinda Lorentz Formulu

erkekler icin WLo = Boy-100-[(Boy-150)/4] ve
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kadinlar igin WLo = Boy-100-[(Boy-150)/2.5] olarak kullanilimigtir [146].

EPO Direnci, hasta viicudunun alinan eritropoetine kargi gosterdigi olumsuz
reaksiyon olup diyaliz hastalarinin  gordigt anemi tedavisinin
degerlendirmesinde 6énemli bir parametredir. EPO Direnci i¢in “Doz verimliligi
/ Ortalama Hemoglobin miktari” formult kullanmimigtir. Doz Verimlilidi ise
“EPO dozaji / Post-diyaliz kuru agirligi” formult ile hesaplanir [147]. Veri
kiimesinde mevcut verilerle yukaridaki formuller kullanilarak Doz Verimliligi
ve EPO direncinin hesaplanmis ve veri kiimesine yeni birer 6zellik olarak

ilave edilmigtir.

5.4.3. Donusturtlen 6zellikler

Hemodiyaliz hastalari igin risk degerlendirmesinde aylik olgilen test
verilerinden olan Ca (Kalsiyum) ve P (Fosfor) mineral degerleri carpim
seklinde dikkate alinmaktadir. Bu nedenle bu iki 6zellik veri kiimesinde

carpim seklinde CaXP adi altinda bir 6zellik seklinde gosterilmistir.

Transferrin Satlrasyon Orani Fe (Demir) seviyesinin Fe B.K.(Demir Baglama
Kapasitesi) seviyesine bdlinmesi ile elde edildiginden Fe ve Fe B.K.

Ozellikleri veri kimesinden ¢ikariimistir.

Seans Sayisi ve Seans Sikhigi ozellikleri cok sayida ayni sayisal deger
icerdiginden, bu iki 6zellik degerlerinin ¢carpimi ile hesaplanan Haftalik Seans

Suaresi adli 6zellik altinda tek bir 6zellik olarak gosterilmistir.

EPO tedavisi verilerinde ilk asamada 12 aylik ortalama EPO dozaji ortalama
olarak Aranesp ilaci kullanan hastalar icin mikrogram/hafta biriminde,
ortalama olarak Neorecormon veya Eprex kullanan hastalar i¢in tnite/hafta
veya biriminde olarak belirlenmigtir. Ardindan aylk ortalama dozaj miktari
Neorecormon veya Eprex kullanan hastalar icin Unite/hafta x 4 islemi ile,

Aranesp kullanan hastalar icin ise dozaj esitleme icin (mikrogram/hafta x 4) x
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200 islemi yapiimistir [141]. Sonucta elde edilen yillik ortalama dozaj miktari

bir 6zellik olarak veri kiimesinde yer almistir.

Veri hazirlama islemleri sonucunda elde edilen 170 x 54 boyutundaki nihai
veri kimesinde yer alan 6zellikler ve bunlara ait bilgiler Cizelge 5.5'te yer

almaktadir.



Cizelge 5.5 Veri 6zellikleri ve bunlara iligkin bilgiler

Ozellikler Kizalima Igerik - Formiil Birimi
\Hasta |0 |} Mumerik (1-170 arag| rakam) .

Cinsiyat SEX Wominal (0sErkek, 15 Kadin) =
Yas AGE Mumerik yil
Tedavi Baglangig Yag SAGE Mumerik il
| Agarak HE| Mumerik kg
Boy WEI Humerik cm

Wumerik

Viieut Kitle Indeksi VKl VK = Diyaliz sonras: kuru agirik [kal ! Bay kgim2

kares| [m2]}

Eiagl. Tansiyan kil 55_AKB Humerik mmig
Basl Tansiyan [Divastel] | SD_AKB M umerik g

Humaerik (NRI=(1.489Xserum albimin, g/L) +
[E1.7X{simdiki agrhklideal agirik], [deal Agirik =

Beslenme Risklndeksi  NRI |\, o0 M. 50Na) erhekler icin, H-100-AH-150)26]

kadinkar igin |

Toplam Seans Sayisi SES Wumerik Adui
Tedavi Slresi SEAG Mumerik Ay
Diyalizde Hayat Suresi DHE Humerik yil
Hattakk Seans Siiresi HSS Humerik - saat

Mominal (0=LAVF, 1=RAVF, 2=L3VC, 3sR3VC,

S ol bk il 4=LIJVC 5=RWVC, 6=LFVC,7=RFVC]
Antikoagiilasyon Dozu AKG Mumerik (linite/seans)
Prre-Diyaliz Agarik Freiy Humerik kg
Pre-Divaliz Systol Pre-3 Wumerik mmHg
Pre-Diyaliz Diastol Fre-D Mumerik mmHg
Post-Diyaliz Agirkk Ps.i¥ Humerik kg
Fost-Diyakz Systol Pe_ 5 MWumerik mmHg |
Past-Diyaliz Diastol Ps-0 Mumerik mmHg
Seans Bagi-Sonu Kilo Fark |I5W Wumerik kg
Han Akim Hiz HAH Mumerik Ob

Meminal [0=Eprex 1=MecRecormaon I=franesp

Eritropastin llag Tipi EIT o Ry -

Eritropoutin Dozaji EPOD Mumarik [ nibalay)
" Numerik (EPO Dozaji [initelay) | Diyaliz sonras:
EPD Dezaj Verimliligi EPOU kury agirik [ig} (inktelay) kg

Erifropoetin Cirenci EFOR Humerik [EPO Dozaplartalama Hb) -

R zidiv Idrar RI Mumerik mi
Hic Hic MHumerik W
CRP CRP Humerik magl
M Ma Humerik mEgid|
K (G) K| MWumerik mEgidl
K (C) KO Humerik mEgidl
K Fark K_F Mumerik mEgidi
Glisami GLI Mumerik mardl
Uire BUN |G} BUN | Wumerik magidl
Ure-BUN [C) BUN_O Humerik mghdi
BUN Oran (Ratig) BUN_R Mumerik .
Kreatinin {5 KRE_| Humerik mafdl
Hreatinin (] KRE O Wumerik magtdl
Lirik Asit URA Mumerik s maghdl

= Mumerik [URR= [{Ure-BUN |G - Ure-BUM (] )/

URR [Ure Azalma Oran) |URR Ure-BUN (B11100) =
K [Ure Temizlame Qrang) |KiW Numerik (Kt = (URR"0,023)-0, 284) -
CaxP CaXpP Humerik -
FTH FTH Mumerik pgimi
THKollestars THal Humerik mahdl
HOL HOL Wumerik mgtdl
LOL LDL Mumerik matdl
Trigliserid TGL Mumerik mgidl
| Total Protein TPRG Humerik gdl
Albumin ALB Humerik gidl
Ferritin FERT Mumerik mghdl
TSI T3l Mumerik (TSI= (Fe | Fe BH. 100 i
Risk Skoru RSCORE Mumerik

132
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5.5. Modelin Kurulmasi

Uygulama surecinde takip edilecek adimlar Sekil 5.2’de 6zetlenmisgtir.

Dederlendirme kriteri olarak anahtar &zellik segimi

J

Anahtar dzellik igin sinif sayisinin tespit edilmesi

4

Anahtar ézelligin Sinif sayisina gére nominal hale getirilmesi
ve ayri ayr veri kiimesine eklenerek farkh veri kiimeleri eldesi

J

Anahtar ézelligin en iyi Kiimeleme performansi
gésteren Anahtar dzellik Sinif sayisinin tespiti

4

En iyi anahtar 6zellik sinif sayisi igeren veri
kiimesinden anahtar dzellikle ilgili tahminlerde en iyi
sonug veren ozelliklerin belirlenmesi

U

En iyi Anahtar dzellik sinif sayisi igeren veri
kiimesinden karar agaci olugturulmasi

U

En iyi performans gosteren karar agacinin degerlendirilmesi

Sekil 5.2 Uygulama sureci adimlari

Uygulama surecinin ilk adimininda anahtar 6zellik olarak diyaliz hastalari igin
Olum riskini belirten bir skor secilmig, o6lum riski siniflarina goére veri

kiimesinde yer alan 6zelliklerin etkilesimlerinin incelenmesi dustunulmustar.

Uzman nefrolog gorist dogrultusunda veri kimesinde o6lim riski ile
dogrudan ilgili 6zelliklerin yer almasi geregi anlagiimis ve bunu saglamak igin
hazirlanan ilk veri kimesinde yer alan Kan Grubu, Sigara Kullanimi, Alkol
Kullanimi, Diyet Uygulamasi, Transplantasyon Durumu, Hb (Hemoglobin),
MCV, MCH, MCHC, Lokosit, Platelet, Alkalen Fosfataz, ALT (Alanin
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ransaminaz), Fe (Demir), Fe B.K. (Demir Baglama Kapasitesi) 6zellikleri veri

kimesinden c¢ikariimigtir.

Oliim riski ile ilgisi olmayan Ozelliklerin ana veri kiimesinden c¢ikariimasi
sonrasinda uygulamada kullanilacak veri kimesi kismi olarak Ek-3'te yer
alan Cizelge 3.7’da gdsterilmistir.

Anahtar 0Ozelligin 6lum riski ile ilgili olmasi risk siniflarinin aralklarinin ve

sayisinin belirlenmesini gerektirmektedir.

Sinif araliklarinin belirlenmesi icin veri kiimesinde yer alan veri degiskenligi

yuksek Ozelliklerin anahtar 6zellik ile etkilesimi dikkate alinacaktir.

Keyfi belirlenecek farkli sinif sayilari igin veri kimesi Uzerinde yapilacak
kimeleme algoritmasi uygulamasi sonucu elde edilecek kimeleme
performansi, mevcut veriler igin en anlamh risk sinifi sayisini belirlemede

kullanilacaktir.

Anahtar 6zelligin sinif sayisinin belirlendikten sonra elde edilen yeni veri
kiimesinde anahtar 6zelligin tahmininde en etkili 6zelliklerin tespit edilmesi

islemi gerceklestirilecektir.

Ardindan ayni veri kimesi Uzerinde cesitli karar agaci algoritmalari
calistirilacak ve en iyi performansa sahip algoritma tarafindan olugturulan

karar kurallari degerlendirmeye alinacaktir.

Ozetle belirlenen risk siniflarina gére uygulanacak kiimeleme algoritmasi
yardimiyla en yuksek uygunluk oraninda kiimelenecek veri kimesinden karar
kurallari elde edilmeye calisilacaktir. Uygulama calismasinin sonucu olan bu
karar kurallan, veri kimesini olugturan ve diyaliz hastalari igin 6lim riski

faktorlerinden olan 6zelliklerin etkilesimleri agisindan incelenecektir.
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5.5.1. Metot se¢imi

Uygulama calismasinda kullanilacak algoritmalarin  secimi yapilirken
algoritmanin acik kaynak koduna sahip olmasi yani Uzerinde degisiklik
yapilabilmesi ve buna imkan taniyan yasal sorunlarin olmamasi ve sik
kullanilan ve performansi bilinen bir algoritma olmasi kriterleri dikkate
alinarak;

o KuiUmeleme analizi icin alaninda en sik kullanilan ve uygun c¢ozimler
ureten K-means algoritmasi,

0 Anahtar 6zellikle ilgili tahminlerde en iyi sonug veren Ozelliklerin tespit
edilmesi amaciyla Weka'da yer alan 0zellik degerlendirici olarak
CfsSubsetEval algoritmasi ile Best first algoritmasi,

o Karar agaci olusturmak icin bu konuda en gelismis algoritma olan ve
etkin ¢6zim veren J4.8 ile bu algoritmanin karar agaci olusturma
performansinin kiyaslamasini yapmak icin RandomTree algoritmasi ve

PART algoritmasi kullanilimistir.

5.5.2. Yazilim segimi

Uygulamada yazilim olarak anahtar 6zellik icin sinif araliklarinin belirlenmesi
adiminida ESTARD Data Miner Version 2.1.0.1, kiimeleme ve karar agaci
algoritmalari kullanimi ile anahtar 6zellikle ilgili tahminlerde en iyi sonug
veren Ozelliklerin belirlenmesi adimlarinda WEKA Version 3.7.0 Veri

Madenciligi yazihmi kullaniimistir.

ESTARD Data Miner Version 2.1.0.1

Estard Data Miner karar kurallari olugturma konusunda gelismis performansa
sahip bir yazilimdir. Tahmin edici analiz adli karar modeli olusturan bir is
zekasi metodu kullanir. Boylece sadece istatistik teknikler kullanimi sunan
pek cok benzer yaziimdan daha iyi karar kurallari olusturur. Sekil 5.3'te

ESTARD Data Miner Version 2.1.0.1 ekran gorinttst gortulmektedir.
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ESTARD Data Miner yaziiminin 17 Haziran 2009’da internetten Ucretsiz
kullanima agilan 2.1.0.1 Demo versiyonu bazi kullanim kisitlari icermektedir.
Ozellikle karar kural olusturma algoritmalarinda uretilen karar kural sayisi
15 ile sinirhdir. Bu durum 15ten fazla sayida karar kurali Uretilen
uygulamalarda sorun olusturmaktadir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda karar
agaci  olusturma asamasinda ESTARD Data Miner yazilimi
kullaniilmayacaktir. Bu yazilim yerine ac¢ik kodlu, kullanim kisiti olmayan

Weka yaziliminin en son sirimi Weka Versiyon 3.7.0 tercih edilecektir.

§ ESTARD Data Miner v 2.1.0.1
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Sekil 5.3 ESTARD Data Miner ekran gorianamd

ESTARD Data Miner Version 2.1.0.1, veri kiimesi yazilima yuklendikten
sonra veri kiimesinde yer alan Ozelliklerin farkh veri icerme yizdesini
hesaplamakta ve veri degiskenligi dustk veri 6zelliklerini segcenek disi tutarak
siniflandirma  ve karar kurallari olugturma algoritmalarinda bu verilerin
kullanimini engellemektedir. Yazilimin bu 6zelliginden yararlanarak RSCORE

kisaltmal risk skoru 6zelligi ile secilebilen yuksek veri degiskenlikli 6zellikleri
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arasindaki etkilesim dikkate alinarak 2, 3, 4 ve 5 farkli risk sinifi igin verilerin

sinif bazl dagilim yizdeleri ve sinif araliklari belirlenebilecektir.

WEKA Version 3.7.0

Waikato universitesinde acgik kaynak kodlu olarak JAVA dili Uzerinde
geligtiriimistir ve GPL lisansi ile dagitilmaktadir. Yazilimin adi Waikato
Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin bas harflerinden
olusmaktadir. Sekil 5.4 ve Sekil 5.5'te WEKA Version 3.7.0 ekran goruntuleri

verilmigtir.

»* Weka GUI Chooser

Program Misualization Tools Help

. Applications
WEKA [ o
The University
of Waikata Experimenter
Ty

W aik.ato Enwiranrment Far Knowledge Analysis KnovuledgeFlow
Wersion 2.7.0
[c] 1999 - 2009
The University of Waikato Simple CLI
Harnilkan, Mew Zealand

Sekil 5.4 WEKA Kullanici Ara yuzu

WEKA verileri basit bir dosyadan okur ve veriler tzerindeki stokastik
degiskenlerin sayisal veya nominal degerler oldugunu kabul eder. Uygulama
calismasi icin hazirladigimiz veri kiimesinde yer alan bazi 6zellikler nominal
olarak kodlandiktan sonra kullanilabilecek durumdadir. WEKA yazilimina
nominal olarak yiklenecek bu 6zelliklere iliskin etiketlemeler Cizelge 5.6’da

verilmigtir.
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Sekil 5.5 WEKA Explorer bélumuntn ekran gorinimu

-~ | Wisualize Al

34

170

-~

WEKA verileri basit bir dosyadan okur ve veriler Uzerindeki stokastik

degiskenlerin sayisal veya nominal degerler oldugunu kabul eder. Uygulama

calismasi igin hazirladigimiz veri kimesinde yer alan bazi 6zell

ikler nominal

olarak kodlandiktan sonra kullanilabilecek durumdadir. WEKA yazilimina

nominal olarak yuklenecek bu 6zelliklere iliskin etiketlemeler C

verilmigtir.

Cizelge 5.6 Nominal hale getirilen 6zelliklere iligkin etiketleme

izelge 5.6'da

Ozellikler
Etiketleme Oncesi Etiketleme Sonrasi
Cinsiyet (Erkek-E, Kadin-K) Cinsiyet (1,0)
Damar Yolu Tipi (LAVF,RAVF, Damar Yolu Tipi (0,
LSVC RSVC,LIJVC.RIJVC, LFVC, RFVC ) 1,2,3,4,5,6,7)

EPO ilag Tipi (Eprex, Neorecormon,

Aranesp,Kullaniimiyor)

EPO ilag Tipi (0,1,2,3)

WEKA vyazihmi verilerin bir dosya verisi seklinde olmasi

durumunda

veritabani (database) tzerinden de veri ¢ekebilir. Dosya formati olarak .arff
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(Attribute Relation File Format) formatini kullanir. Bu nedenle hazirlanan veri
kimelerinin WEKA vyazihmina yiklenmeden once .arff dosya formatina

donusturulmesi gereklidir.

Calismada kullanilan veri kiimesi ilk olarak Microsoft 2007 Excel yazihminda
hazirlanmis, WEKA yazihmina ytklemek igin dnce Microsoft 2007 Excel
yaziliminda Farkh Kaydet secenegi altinda yer alan .csv dosya formatinda
kaydedilmis, ardindan .csv formatindan .arff formatina Ljubljana
Universitesinden Marko Tkalcic tarafindan bu amagcla hazirlanan internet
sayfasi kullanilarak [148] donigumi saglanmistir.

Arff formati @relation, @attribute ve @data deyimleri araciligiyla dosyanin
yapisini belirler. @relation veri yiginin genel amacini ya da ismini belirtir.
@attribute verideki veri tabaninda sutunlara kargilik gelen 6zellik isimlerini
belirtmek icin kullanilir. @data ham verilerin basladidi satira isaret eder. Veri
kiimesinin WEKA yazilimina yuklenirken .arff dosyasi formatindaki gérinimu

temsili olarak Sekil 5.6’da gosterilmigtir.

WEKA Uzerinde makine 6grenmesi ve istatistik ile ilgili pek ¢cok kutiiphane
hazir olarak gelmektedir. Ornegin veri 6n islemesi (data preprocessing),
regresyon, siniflandirma (classification), kiimeleme (clustering), 6zellik segimi
veya Ozellik ¢ikarimi (feature extraction) bunlardan bazilandir. Ayrica bu
islemler sonucunda cikan neticelerinde gorsel olarak gosterilmesini saglayan

goruntuleme (visualization) araclari bulunmaktadir.
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@relation whatever

{@attribute ID numeric
@attribute AGE numeric
{@attribute SAGE numeric
@attribute SEX {1,0}
{@attribute HEl numeric
@attribute WEI numeric
@attribute VKI numeric
@attribute SS5_AKB numeric
{@attribute SD_AKEB numeric
@attribute NRI numeric
{@attribute SES numeric
@attribute SEAG numeric
{@attribute DHS numeric
@attribute HSS numeric
@attribute DYT {02 1,5,7,3,4,6}
{@attribute FERT numeric
@attribute TSI numeric
@attribute RSCORE {01}

{fdata
1,72,66,1,160,45.6,209,130,70,44.5,229,71,59,12,0,3500,55.1,14569._.
2,28,26,1,182,71.2,21.3,140,80, 46,224 20,1.7,12,0,5933,72.8,131,82__..
3,46,391,173645224180,100,47 6,664,1119312,0500069.7 130,81

169.78,73,0,160,64 24 9.70,50,53.2,763,59.4.9.12.0, 2500 64.3.83,60....
170,71,67,0,158,57.5.23.3,150,110,50.7,722,53,4.4,12,3.3500,59.9, 124 73____

Sekil 5.6 Veri kiimesinin .arff dosya formatinda temsili gérinimu

Bu calismada acik kodlu olusu, cok miktarda ve cesitli algoritmanin
kullanimina imkan tanimasi, kullanim kisiti olmamasi gibi nedenlerle WEKA
yaziliminin kullanimi tercih edilmistir. Yazilimdan kiimeleme analizi, anahtar
Ozellikle ilgili tahminlerde en iyi sonug veren 6zelliklerin tespiti ve karar agaci

/ karar kurallari olugturma amacli gesitli algoritmalar kullaniimistir.
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5.6. Uygulama ve Elde Edilen Sonuclar

5.6.1. Risk skorunun hesaplanmasi

Olum riskini gosteren bir skor hesaplamada kullanilabilecek bir risk skorlama
sistemi bulmak amaciyla yapilan literatir taramasi sonucunda Nefrolojide
APACHE Il (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation), APACHE I,
Liano, PINDEX, SAPS 2, SAPS 3, SOFA, MODS vb. Risk skorlama

sistemlerinin kullanildidi1 gorulmustar [149].

Ancak bu sistemlerden APACHE Il ve APACHE Il gibi bazi skorlar sadece
yogun bakim (Unitesinde yatan diyaliz hastalarn icin kullaniirken Liano,
PINDEX gibi bazi skorlarin ise hazirlanan veri kiimesinde yer almayan bazi
parametreleri (cigerlerde belli bir strede temizlenen karbondioksit miktari
gibi) kullandigi anlagiimistir. Bu durumda uzman go6rist dogrultusunda
Nefrolojide kullanilan tibbi skorlama sistemlerinin mevcut veri kiimesinin 6lim

riski skorlamasinda kullanilamayacag! sonucuna variimigtir.

Devam eden arastirmalar neticesinde saglk sigortacihgr alaninda
hemodiyaliz hastalar icin 6zel olarak kullanilan ve mevcut veri kimesi ile

hesaplama yapmaya uygun bir risk skorlama sisteminin oldugu gortlmustar.

Veri madenciligi uygulamasi gerceklestirecegimiz diyaliz hastalarina ait veri
kiimesinin risk degerlendirmesinde CMS HCC (the Centers for Medicare and
Medicaid Services -- Hierarchical Coexisting Conditions) modelinin Health
Economics Reseach Inc. tarafindan diyaliz hastalan igin 6zel olarak
geligtirilmis bir versiyonu olan CMS HCC ESRD Risk Degerlendirme Modeli
kullanilacaktir [150].

Amerika’da 1997°de Kongre tarafindan alinan butge kararlari geregi, saghk
sigortasi hizmeti veren kuruluglar 2000 yilindan itibaren kisinin 6deme

periyodu 6ncesi 6-18 ay boyunca aldigi saglik hizmetlerini 10 grup altinda
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ucretlendiren bir degerlendirme sistemi olan PIP-DCGs (Principal Inpatient
Diagnostic Cost Groups) kullanmaya bagsladilar. Bu sistemin yerini Ocak
2004'te kisinin demografik ve klinik durumuna gore risk skorlamasina tabi
tutan CMS HCC (the Centers for Medicare and Medicaid Services --
Hierarchical Coexisting Conditions) Modeli almigtir [151].

CMS HCC Modeli’'nde risk skorlamada kullanilacak katsayilar, risk
degerlendirme uzmanlari tarafindan kigiye ait demografik (yas,cinsiyet) ve
Klinik verileri (saglik sorunlarinin) saglk masraflarindaki arttirici etkisi
dolayisiyla 6lim riski duzeyi dikkate alinarak hesaplanmistir. Bu katsayilar
donemsel olarak gbzden geciriimekte ve yillik olarak masraflardaki degisime

bagli olarak gerektiginde gincellenmektedir.

CMS HCC Modeli risk degerlendirmede klinik siniflama sistemi olarak
Uluslararasi Hastalik Siniflandirmasrnin 9. Revizyonu'nda (International
Classification of Diseases, 9" Revision, ICD-9) yer alan Klinik Durum
kodlarini kullanmaktadir. Modelin Klinik kodlarin daha detayh alt bagliklar
iceren hali olan ICD-10 siniflama sistemine gecis ¢calismalari devam etmekte
ve ICD-10 siniflamasinin risk kodlarinin hesaplanmasi ile birlikte 2015 veya

2016’da gecigsin tamamlanmasi planlanmaktadir [151].

CMS HCC Modeli’nin farkli hastaliklar icin o hastalida 6zel bir model olarak
geligtiriimesi fikrinden hareketle 2005 yilinda CMS HCC ESRD Modeli
geligtirilmistir. Tez kapsaminda kullanilacak CMS HCC ESRD Modeli'nde
klinik durum kodlari listesi Kronik Bobrek Yetmezligi hastaligi ile ilgisi olan ve
saghk maliyetlerini en ylksek diizeyde artiran dolayisiyla yiksek dizeyde

olum riski iceren hastaliklardan olusturulmustur [152].

Hemodiyaliz hastalari i¢in 6zel olarak kullanilan Risk skorlama sisteminde
tipik bir hemodiyaliz hastasi i¢in katsayr O’dir. Bu da modeldeki hastalik
katsayilarinin, bu hastaliklarin diyaliz hastasi bir kiside gorilmesi durumuna

gore hesaplandigi anlamina gelmektedir.
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Tibbi risk skorlama sistemlerinde herhangi bir hasta igin tekil
parametrelerden yararlanarak etkilesimli bir hesaplama s6zkonusu iken CMS
HCC ESRD modeli diyaliz hastalari arasinda komorbid durumlar agisindan
bir kiyaslama yapmaya imkan vermektedir. CMS HCC ESRD modelinin bir
diger 6nemli o6zelligi de komorbid durumlar arasindaki ikili hatta Ugli
etkilesimleri de risk skoruna yansitabilmesidir. CMS HCC Diyaliz Modeli'nde
2007 wyih icin belirlenen risk skoru katsayi listesi Demografik ve Kilinik

katsayilar olmak tzere Cizelge 5.7 ve 5.8'de verilmigtir.

Cizelge 5.7 CMSHCC ESRD Moddi Demografik Katsayilar

Katsay1
Yas Gruplar Kadin érkek
0-34 Yas 0,699 0,614
35-44 Yas 0,699 0,650
45-54 Yag 0,715 | 0,675
55-59 Yas 0,746 0,699
60-64 Yas 0,749 0,722
65-69 Yas 0,813 0,776
70-74 Yas 0,813 0,776
75-79 Yas 0,831 0,790
80-84 Yas 0,850 0,790
85 ve Ustil Yas 0,872 | 0,826
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HCC Kodu Hastalik Tanimi Katsayl
HCC1 HIV F AIDS 0.235
HCC?2 Septisemi / Sok 0,073
HCCS Firsatci Enfeksiyonlar 0,051
HCCT Metastatik Kanser ve Akut Ldsemi 0,189
HCC8 Akciger, Ust Sindirim alani ve Dider Ciddi Kanserler 0,189
HCCY Lenf, Bas ve Boyun, Beyin ve Dider Ciddi Kanserler 0,160
HCC10 | Gadds, Prostat, Kalin Badirsak ve Diger Kanserler ve Tamdrler | 0,058
HCC15 Bébrek veya Cevresel Dolagim Bozukluklu Divabet 0,080
HCC16 Mdérolojik veya Diger Bozukluklu Diyabet 0,080
HCC17 Akute Komplikasyonlu Diyabet 0.080
HCC18 Oftalmolojik veya Belirsiz Bozukluklu Diyabet 0.080
HCC18 Komplikasyonsuz Diyabet 0,079
HCC21 Protein-Kalori Eksikligi 0,050
HCC25 Son Asama Karaciger Hastalidi 0,259
HCC26 Karaciger Sirozu 0,095
HCC27 Kronik Hepatit 0,051
HCC31 Badirsak Tikanikliklan / Delikleri 0,057
HCC32 Pankreas Kanseri 0,084
HCC33 Atesli Bowel Hastalidi 0,088
HCC37 Kemik/Eklem/ Kas Enfeksiyvonlan / Nekroz 0,115
HCC38 Hastalik 0077
HCC44 Ciddi Hematolojik Hastaliklar 0,000
HCC45 Badisiklik Sistemi Hastaliklan 0.113
HCCS1 llac / Alkol Psikozu 0,000
HCCE2 llac / Alkol Bagimlig 0,000
HCCA4 Sizofreni 0,179
HCCE5 Ana Depresif, Bipolar ve Paranoid Hastaliklar 0,123
HCCET Boyundan Asadisi Felc (Quadripleji), Dider Kapsaml Felcler 0,229
HCCg8 Omurilik Hasarlan (Parapleji) 0,229
HCCg9 Omurilik Hastaliklan / Yaralanmalarn 0,148
HCCT0 Kas Bozuklugu (M3) 0,000
HCCT1 Coklu Sinir Rahatsizliklan 0,056
HCC72 Multiple Skleroz 0,087
HCCT3 Parkinson ve Huntington Hastaliklan 0,038
HCCT74 MNébetli Bozukluklar ve Sarsintilar 0,004
HCCTS Koma, Beyin Sarsintisi Beyinde Oksijensizlik Hasan 0,20
HCCT7 Solunuma Baghlk / Trakeostomi Durumu 0,349
HCCT8 Solunum Yetmezligi 0,156
HCCT78 Kalp-Solunum Bozuklugu ve Sok 0,088
HCCB0 Konjestif Kalp Yetmezlidi 0,086
HCC81 Akut Miyokard Enfarktisi 0,107
HCCB2 Degisken Anjin ve Dider Akut Iskemik Kalp Hastalidi 0107
HCCB3 Anjina Pektoris / Eski Mivokard Enfarktisi 0.027
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HCC Kodu Hastalik Tanimi Katsayi
HCCS2 Belirli Kalp Aritmisi 0,061
HCC95 Beyin Felci 0,058
HCC96 Iskemik veya Belirsiz Kalp Krizi 0,058
HCC100 Inme {Hemipleji) / Gecici Fele (Hemiparezi) 0,088
HCC101 Beyin Felci ve Diger Felcl Sendromlar 0.040
HCC 104 Damar Hastalidi Komplikasyonlu 0,169
HCC105 Damar Hastald 0,059
HCC107 Kistik Fibroz 0,078
HCC108 KOAH (Kronik Obstraktif Pulmonar Hastalk) 0.078
HCC111 Aspirasyon ve Belirli Bakteriyel Zatirre 0,123
HCC112 Pndmokok Zatirresi, Amfizem, Akcider Apsesi 0.051
HCC119 Artiml Diabetik Retinopati ve Vitreus Hemoraji 0.000
HCC130 Diyaliz Durumu 0.000
HCC131 Bdbrek Yetmezlidi 0,000
HCC132 Mefrit 0,000
HCC 148 Yatak Yaras! (Decubitus Cilt Ulseri) 0182
HCC149 Kronik Cilt Ulseri, Decubitus harici 0,110
HCC150 Kapsaml Uciinci Derece Yaniklar 0.088
HCCG154 Ciddi Kafa Travmasi 0201
HCC 155 Onemli Kafa Travmas| 0,022
HCG157 Omurilik hasarsiz Omur kinklari 0,035
HCC 158 Bel Kingi / Disk Kaymasi 0,054
HCC161 Travmatik Amputasyon 0073
HCC 164 Tibbi Bakim Gerektiren Baydk Travma ve Komplikasyonlar 0.000
HCC174 Buyik Organ Nakli Durumu 0.199
HCC1T6 Sindirim veya Bosaltim icin Kullanilan Vicut Acikhdl 0,062
HCC177 Amputasyon Durumu, Dilstk Kol / Amputasyon Komplikasyonlar] 0,073

Hastalik Etkilesimleri
INT 1 DM _CHE (Diabet + Kronik Kalp Yetmezligi) 0.020
INT2 DM CVD (Diabet + Kronik Damar Hastalidi ) 0.051
INT3 CHF_COPD (Kronik Kalp Yetmezligi + KOAH) 0.000
INT4 COPD_CVD_CAD (KOAH + Kalp-D?mar Hastali§ + Koroner 0.000
Damar Hastalidi )
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Risk skoru, hastalarin yas, cinsiyet gibi demografik verileri ile kronik bébrek
yetmezligi etiyolojisi disindaki comorbid hastaliklari ve etkilesimli comorbid
durumlar icin belirlenen Kkatsayilar kullanilarak doért farkh bilesenin

toplamindan olusur.

CMS HCC ESRD modeli 6rnek risk skoru hesabi agagida gosterilmigtir [153]:

Erkek, 81 yasinda: Demografik skor -0.790
HCC 18 - G6z kusuruna yol acmis Diyabet -0.080
HCC 80 - Konjestif Kalp Yetmezligi -0.086
HCC 108 — Kronik Obstriktif Pulmonar Hastalik -0.078

Toplam Risk Skoru = 1.034

Veri kiimesindeki 170 hastanin hastalik durumlar ve bu durumlar icin CMS
HCC ESRD modeline gore kullanilacak katsayilari Cizelge 5.9'da

goOsterilmistir.

Veri kimesindeki 170 hasta icin bu yodntemle yapilan Risk Skoru

hesaplamasi ve sonuglari Ek-4’teki Cizelge 4.1'de yer almaktadir.

Risk skoru hesaplamada kullanilan hastalara ait hastalik etiyolojisi ve
komorbid durum bilgileri, siniflandirma zorluklar nedeniyle hesaplamlarin

ardindan veri kiimesinden ¢ikariimistir.



Cizelge 5.9 Veri kimesindeki hastalarin hastalik durumlarina gére
kullanilan CMS HCC ESRD modeli katsayilari
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Hastalik Adi

HCC Kodu

Hastallk Tanimi

Katsay

Polikistik Bobrek Hastalidi

Renal Celsea Kanser

Hipertansif Nefropati

Poststreptokoksik GN

Nefrolitiozis

Diffuz crescent

Cbst. Nefropati

Amiloidozis

Granilo parotit

Amiloidoz nedeni FMF (Allevi
Akdeniz Atesi)

Renal Amiloidozis

Urolitiazis

Membraneploriferative GN

Bilateral Amarozis

Berger Hastalgl

HCC131

Bobrek Yetmezligi

0,000

Kronk Kalp Yetmezligi

Bypass

ASKH ( aterosklerotik kalp hastalidi)

PANCARD

HCC80

Konjestif Kalp Yetmezligi

0,086

Hiperlipidemi

Hiperproteinemi

Hiperkolesterol

Hipotiroid

Anemi

HCC44

Ciddi Hematolojik Hastalklar

0,000

Burger Hastalidi

Wegener Granil

HCC104

Damar Hastald Komplikasyonlu

0,169

TAH+BSO (total abdominal
histerektomi + bilateral
salpingoooferektomi Rahim her iki
yumurtalik ve tiplerin alinmasi)

BPH (Benign Prostat Hiperplazi)

Prostat

HCCA10

Gogdus, Prostat, Kalin Badirsak ve Diger Kanserler
ve Tumarler

0,058

Osteoporoz

Hipertansivon

HCC38

Hastalk

0,077

Klenfositik Lasemi

HCCY

Lenf, Kafa ve Boyun, Beyin ve Diger Ciddi Kanserler

0,160

Diabetik Nefropati

HCC15

Babrek veya Cevresel Dolasim Bozukluklu Divabet

0.080

Diabetik Noropati

HCCA16

MNaorolojik veya Dider Bozukluklu Divabet

0,080

Diabet Tip |l

Diabetus Mellitus

HCC19

Komplikasyonsuz Diyabet

0,079

PKH

HCC25

Son Asama Karaciger Hastaligi

0,259

Gastroduodenit

HCC31

Badgirsak Tikanklklan / Delikleri

0,057

Antifosfolipid Send.

SJagren

HCC45

Badisiklik Sistemi Hastaliklan

0113

Astim Bronsit

HCCT8

Solunum Yetmezligi

0,156

AC Enfarktis

HCC81

Akut Mivokard Enfarktisi

0,107

Irregular Tansiyon

HCCY92

Belirli Kalp Aritmisi

0,061

iskemik

HCC96

Iskemik veya Belirsiz Kalp Krizi

0.058

KAH

HCC108

KOAH (Kronik Obstruktif Pulmonar Hastalik)

0,078

Diabetik Retinopati

HCC119

Artimh Diabetik Refinopati ve Vitreus Hemoraiji

0.000

Nefrit

HCC132

Nefrit

0,000

Ampute

HCC177

Amputasyon Durumu, Dusuk Kol f Amputasyon
Komplikasyonlar

0,073
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5.6.2. Anahtar 6zellik icin sinif sayisinin tespiti

CMS HCC ESRD modelinde hesaplanan risk skoru, hastanin dahil oldugu
sigorta modeli icin belirlenen yillik ortalama saglik masrafi miktari ile
carpilarak o hasta icin yapilacak saglik sigortasinin degerini tespit etmede
kullaniimaktadir. Bu nedenle model iginde risk skorlari igin ayri bir siniflama

yapimamistir.

Veri kumesi icin temel degerlendirme kriteri olarak CMS HCC ESRD
modeline gore hesaplanacak Risk skoru kullanilacagindan bu 6zelligin kendi
icinde en iyi gruplama performansi veren siniflamasini tespit etmek

gerekmektedir.

Bu sinif sayisini belirlemek tzere numerik risk skoru igeren veri kiimesi
ESTARD Data Miner Version 2.1.0.1 yazihimina yuklenmig ve tum o6zellikler

veri degiskenligi oranlari Sekil 5.7 ve 5.8'de gosterildigi sekilde belirlenmistir.

Veri degiskenlik orani yuksek veriler birbirinden farkli degerler icerdiginden
siniflama iglemi performansinin digsmesine neden olurlar. ESTARD yazilimi
siniflama performansini artirmak icin veri degiskenligi digerlerine goére daha

az oranda 24 6zelligin segimine izin vermistir.



149

) Daka Mirer v £.1.0.0

Fla Query Fomarg Wee Dptons Helo
WAREECEDOI
‘Diacbizee | Qusmy Fesming | Glatiskes | Flulas | Diacision Tres | Cate ket | Ganrh 2 Daase]

m | Vable: veg i

| Racoats Numbes 170 VienTate_|
| J 1 Fiakd Mama Field g X o Ubbun Wgkinn  Ciosmensnty o
- (Il AGE TFoafmd A TR
Bz a5 ThioaFind 1831784
3 ALE TFhwFirtd TEATREIIEE  The frebd Coorbiens: oo sy wreg, i viokums. wnd i2 00% oG miserried o use
4 BUN_| TFhFid IR The febd Corie: oo sy uregu valuss: wnd i 0ok e o o uze
L) BUN_D TFhtFd 0 The ek gontaens oo ) wingss vk and B 0o e meerded foruse
] BLMN_R TFhostf i SN TTEAECE0  Tha febd corbmns: oo many ureps valses snd i oot e ossended foruss
? CaP TFhoatFid 1 Tha fabd corbing ong unsgus was s can ok b i ed a2 an (D held
L] CRP TFhoaFidd BE X541 17647
| a5 TFhoatFiedd 51,64 DR R0
gL} OHT TFhoatFisid B 20411 TR AEER0
1 EIT T'wce® EngFeid £ 357841 1764 768
12 E PNy TFlostFed THATTBANISEETE  The hield contane (Do many unigues vales and is nol recomsended for use
13 EFOR TFlnstFieid 55, 258411 76470588 T he figkd contane (Do many urigues valees and is nol recomsended for use
T4 EFHI TFhustFeid 5781117647068  The hald conbsine no sany uregues valiess and i3 nol recomssesnded foruse
18 FERT TFlostFi=ld 87 B4 FOGBEZEEIS T he feld coriane oo many ursgues valhees and is nol recossended foruse
bl e 1} TFhosiFild B2 ST TEATOEEET  The held corbame oo sy ursgues vales and is nol recosesesnded for use
17 L TFinatField 5. 28411 RaF6EE
Ll HE| TFlostFisid 19471 TR AR
19 L TFlostField 5,294 11 TRAPEBEE
e 1] Haz TFleaFisid TR VTEAT  The fisld conbng 10 sy uris vl and i@ nol racomesndad foruse
21 (1] TFlaaFisid T The fsld eorining pnk) unigue walias Sed can onk b ined a2 80 (0 eid
rr 1 TFloafield W20 1 260N The fald eorining no sy uragus vales and |3 nol recsissndad foduse
x| k_F TFinafiald B The feld coriand oo man urkous vl s snd 2ol nseomssndas fruse
4 K TFloafisld FLITEATISAIENT  The feld eorising ina ey ursus valss and b nol rac o nded foruse
- k0 TFiewfiald BLFEIMITAATIG  Tha feld eoriaing [ve mary uria valsss ind = nel rcommandsd lorusa
] TFlewFinkd 128401 TRATRDED
|47 KRE | PPk #1TTE4T0NEEIT The b cortiend: o marw urios b wnd 1o s iocommerded ff use,

Sekil 5.7 ESTARD Data Miner veri degiskenligi oranlari ekran goéruntisa |

Miner v L.

Fis Query Formieg Ve Opiions  Halp
r & . - .
WIRAEACLOOD
Databace | Quary Fourang | Shatisties | Fulet | Doecison Tee | Cass dnshisin | Sesch s Dalahase|
gy | Tatie: vap i

= | Becons Nunber 170 Mok

7 Feidtem Fild Trow %ol Uricua Vikaes Commans -
&  WRE D TFoa ki BINEMIITATOR  Ther bk comtasns b0 mare e viskus: nd ke o) i omima e bl L,

L7 B TFlaFrehi 00 Thie beekc commams o Lnkou vabuees Bvd Camn ok b bed i an (D fred.
= kDL TFiaFiald BELED RIS
el Ha TPk aiald B0 TRamRoa

2 HFd TFioatfiald AO0 The Beid et conle inigue valiey ared can orie ba Lsed st an D ald

a3 Paalr TFinaFiald T TG A2
H Paa TFinafiald B2 1 M6
-] Pas TFinatFiald AD0 The Beld eonnas anlp migue vahuet sed can ol be used a2 an (D fald
= Pz 5 TFafiald EEErTAR R T ]
T PsD TFiaaiFiald T5,23411 PeATORRE
= P’ TFinasFiald IO Thes Esid comians e imigie vakisd aed Ean arip be Lited &t an D held
5 =] PTH TFinaield P ECATTSEHMNIE  The Beld conlars koo mery urepss velues and & nol secommersced bos use,
40 ASCIRE TFinolek 85 4 TOOBHE T
4 RZ1 Tk 07 OEET T2 B
12 SAGE SEX TFinsiFeld Fd N TRANREEE
13 0 _AKR TFinaiFueld o AEEATAEANT B
4 SEAR TFinaiFel 1, 7E4 TIGRAZEES
45 SEE TFosfweld HIEZS1 17647068  Thes beld confans koo mary urnicus walues and & nol secommerced o use.
e b TFiootFwki 11764 TDGEEEEE0S
A7 S5_NER TFinatFwld 7 BTG IS
i= TEL TFinaiFeld IEFHTTTETIE  The bedd conlans koo mary wriqus values and s nol sscommerced o uss
E] TFol TFinatFweki FAEZM11784 7068  The imid oonlans koo mary Lnigue values and i nol secommenced e use
1] TFAD TFinaaFweld 7 EATOOBEZINCEE.  The Bedd confans koo mary Lnique values and s nol secommenced bo use
& 15l TFkootheld B0 Thes Gedd ool onlp umgue vahuss ord con anky be used 22 an D feld
E2 LiFed Tl st SEEATTEAN Thes beid comllaens b mary Lrecpes valiess sid i ol seoominercded bl Liss
53 LR TFoatFald B0 Thae Sedd cosflams ool e vabors & cin orde be Uosd ae s (D feld
=1} ¥l Tl TN The bEeld consme anle pregue vahuss srd can orip be used = e D beld
55 WEI TFloatFwell 1] 7

Sekil 5.8 ESTARD Data Miner veri dediskenligi oranlari ekran goruntusu Il



150

Anahtar 6zellik olan risk skoru, yazilimin siniflama iglemi icin secimine izin
verdigi 24 adet Ozellikle etkilesimine goére sirasiyla 2, 3, 4 ve 5 farkli sinifina
(risk seviyeleri) ayriimistir. Secime iligkin ekran goruntisu Sekil 5.9'da

verilmistir.
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Sekil 5.9 ESTARD Data Miner siniflama icin 6zellik secimi ekran gorintisu

Risk skoru 6zelliginin farkli sinif sayilari (risk seviyeleri) icin ESTARD Data
Miner Version 2.1.0.1 yazilimi ile elde edilen dagihmlarini gdsteren ekran

gorantuleri Sekil 5.10-5.13'te yer almaktadir.
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Her sinif sayisi igin ilgili risk seviyesine giren kayitlarin nominal etiketlemesi

ve siniflara gore dagilim oranlari Cizelge 5.10'da gosterilmistir.

Cizelge 5.10 Her sinif sayisi i¢in ilgili risk seviyesine giren kayitlarin nominal
etiketlemesi ve siniflara gore dagilim oranlari

. Sinif Nominal n. Sinifa Giren | ,,.. '
Risk Skoru Etiketi Sinif Araligi Veri Sayisi Yiizdesi
2 Sinifll 0 0.614 - 0.870 104 61.17
1 0.870-1.126 67 394
0 0.614 - 0.786 61 35.8
3 Simifh 1 0.786 - 0.955 85 50.0
2 0.955-1.126 24 14.2
0 0.614 -0.742 36 21.1
4 Sinifly 1 0.742-0.870 68 40.0
2 0.870 -0.998 57 33.5
3 0.998 -1.126 10 54
0 0.614 - 0.716 31 19.0
1 0.716 - 0.810 42 25.0
5 Simifh 2 0.810 - 0.920 59 34.0
3 0.920 -1.020 33 19.1
4 1.020-1.126 5 2.9

Buna gore iki sinifli yapida Risk skoru 0,624 ile 0,8 arasinda kalan hastalar
Risk Seviyesi 0 (RS0) grubuna, Risk skoru 0,8 ile 1,8 arasinda kalan hastalar
Risk Seviyesi | (RSI) grubuna girmektedir. Olim riski risk skoru arttikca
arttigindan Risk Seviyesi 0 Risk Seviyesi I'e gbre daha az risk tagsimaktadir.
Ayni risk seviyesi mantigi 3, 4 ve 5 sinifli yapilarda da gecerlidir.

K-means kimeleme algoritmasi nominal bir anahtar o6Ozellik ile
kullanilabildiginden Risk skoru 6zelligi, Risk skoru sinifi sayisi 2, 3, 4 ve 5
icin ayr1 ayri nominal hale getirilmis ve her biri veri kimesine ilave edilerek
dort farkli veri kiimesi elde edilmistir. Risk skoru 6zelliginin farkh sinif sayilari

icin nominal hale getirilmis hali Ek-4'teki Cizelge 4.2'de yer almaktadir.
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Sinif sayisi 2, 3, 4 ve 5 olarak belirlenen farkh risk skoru siniflamalarindan
hangisinin karar kurallari olusturacak karar agaci algoritmasi ile ¢alistirilacak
veri kiimesinde Risk sinifi olarak yer alacagini belirlemek icin kimeleme
performanslarinin karsilagtirilacaktir. Kimeleme performansi, sinif sayisi
sirasiyla 2, 3, 4, ve 5 olan Risk skoru o6zelligi iceren ayri veri kimeleri
uzerinde k-means kimeleme algoritmasinin sirasiyla 2, 3, 4 ve 5 olarak

belirlenmis kiime sayisi icin calistiriimasiyla élcilmastar..

Dort farkh sinif sayisi iceren veri kimeleri tzerinde WEKA yaziliminda k-
means algoritmasi calistirilmistir. Elde edilen cikti raporlarina érnek olarak
RSCORE 2 Sinif icin 2 Kime olusturacak K-means uygulamasi Cikti Raporu-

| Ek-5'te sunulmustur.

Cikti raporlarina gore her sinif igcin elde edilen kimeleme performans

sonuclar asagidaki Cizelge 5.11'de 6zetlenmigtir.

Cizelge 5.11 Her sinif icin elde edilen kimeleme performans sonuglari

Kiimeleme Algoritmasi
oz kmeans Sinifigin
Risig%?nios?l:ls?l Kiime |[Hatal Gruplanan Birim| Ortalama
¢ Y Sayist | Sayisi Orani Hata Qrani
2 57 33,5
3 64 37,6
z 4 94 55,3 4b,1b
5 99 58,2
2 92 54,1
3 95 558
3 4 109 64,1 i}
5 113 66,4
2 89 523
3 89 523
4 1 102 50 56,875
5 107 629
2 115 67,6
3 111 65,2
° 4 111 65,2 66,80
5 116 68,2
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Cizelge 5.11.’e gore en iyi kimeleme performansi 2 Risk seviyesi igin 2
kiimeye atama yapilmasi isleminde elde edilmistir. Bu sonuca gore bundan
sonra yapilacak islemlerde 2 farkli seviye icin nominal hale getirilmis Risk

skoru iceren veri kiimesi kullanilacaktir.

5.6.3. Anahtar 6zellik tahmininde etkili 6zelliklerin tespiti

iki risk sinifli risk skoru o©zelligine sahip veri kiimesi Uzerinde WEKA
yaziliminda 0Ozellik degerlendirici olarak CfsSubsetEval algoritmasi ile Best
first algoritmasi uygulanmasi sonucu elde edilen Cikti Raporu-ll Ek 5'te

gosterilmistir.

Cikti raporunda anahtar Ozellikle ilgili tahminlerde en iyi sonug veren
Ozellikler olarak hasta yasi (AGE), tedaviye baglama yasi (SAGE), cinsiyet
(SEX), boy (HEI), Post Diyaliz Diyastolik Kan Basinci (Ps-D), C Reaktif
Protein (CRP), Potasyum (G) (K_I), Glisemi (GLI), Ure_BUN (G) (BUN_)),
Paratiroidhormon (PTH) on farkli 6zellik tespit edilmistir. Bu 6zelliklerden
normalde Post Diyaliz Diyastolik Kan Basinci 6lum riski ile ilgisiz, Boy ise
Vicut Kitle Indeksi’ne katilmasi ile dolayh ilgilidir. Diger sekiz 6zellik 6lim

riski ile ilgili tahmin edici olarak normalde de etkilidir.

Karar agaclarinin olusturulmasi adiminda elde edilecek karar agaglar ve

kurallari incelenirken bu tahmin edici 6zellikler dikkate alinacaktir.

5.6.4. Karar agaglarinin olusturulmasi

Karar agaci olusturma sirecinde kullanilan iki risk sinifli Risk skoru igeren
veri kiimesinde yer alan 55 adet 6zellige ait istatistik bilgiler Cizelge 5.12'de

verilmigtir.

iki Risk seviye sinifli Risk skoru odzelligi iceren veri kimesi {zerinde J4.8,

RandomTree ve PART karar agaci algoritmalari uygulanmistir. J4.8 ve
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RandomTree algoritmasi ¢iktl olarak karar agaci yapisi olustururken PART
algoritmasi ¢ikti olarak karar kurallari olusturmaktadir.

WEKA yazilimi Gzerinde Uc¢ algoritma kullanarak yapilan karar agaci/karar
kurallari olusturma iglemlerinin ¢ikti raporlari Cikti Raporu-lil, IV ve V Ek-5'te

sunulmustur.

islemler sonucunda elde edilen karar agaci yanlis siniflama oranlari

asagidaki Cizelge 5.13.'te 6zetlenmistir.



Cizelge 5.12 Veri kimesinde yer alan 6zelliklere iligkin istatistikler
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ESTARD WEKA
Degiskenlik Standart

Verl Nitedigi Hisaltma Birimi Orani (%) Mirn Max Ortalama Sapma
Hasta ID 1D - 10:0.0 - - -
Cinshyet SEX Mominal 1.2 0:81, 1:89
Yas AGE yil 135 R 88 53,41 15,93
Tedavi Baglangic Yas: SAGE wil 341 20 a2 55,11 15,98
Aduriik HEI kg 184 145 186 163,74 8,62
Bay WEI em 60,0 40 99,7 65,38 12,01
Vikcut Kitle Indeksi VKI kg/m2 100,10 11.8 49,3 24,06 438
Basl. Tansiyen [Systol) 85 _AKEB mmHg 7.7 70 200 116,36 2238
Basgl. Tansiyon (Diastol) 8D_AKE mmHg 41 &0 120 862 iz
Beslenme Risk Indeksi MR - 10,0 304 80,1 51.06 8,63
Toplam Seans Savisi BES Adet 83,6 g6 2064 666,16 | 410,68
Tedavi Slresi BEAG ay §1.8 11 207 58,B6 42,48
Diyalizde Hayat Suresi DHS il £1.8 0,9 17,3 4,91 3.84
Haftalik Seans Siiresi H5S saal 5.3 3 13,5 11.67 112
Dramar yolu tipi DYT - 53 0:94, 1:27.2:10, 3:15, 4:3, 6:17, 6:1, 7:3
Antikoagiilasyon Dozu AKG {Unite/seans) 18,2 0 10000 440628 | 134022
Pre-Diyaliz Agirhik Pre-W kg 106, 0 ire 106,56 66,28 12,45
Fre-Divaliz Systol Pre.8 mmHaq 66,3 g2 186 130,68 18,78
Pre-Diyaliz Diastal Pre-D mmHg a8 62 103 76,80 &d48
Fost-Diyaliz Agirhik Ps-W kg 1000 i7E 1022 64,41 1215
Post-Divaliz Systol Ps_35 mmHg £3,5 77 172 121,08 19,90
Post-Divaliz Diastal Ps-0 mmHg 353 &0 a3 72,84 4,66
Seans Basi-Sonu Kilo Farkl  15W kg 96,3 -1.4 42 188 0,89
HKan Akim Hizi KAH Qb 129 180 300 24496 2278
Eritropoetin llag Tigi EIT - 24 0:102Z 1:39,2:20,3:9
Eritropoetin Dozaj EPOD {linitelay) 784 1] 56000 | 20936.21 | 11881.59
EPO Dozaj Verimliligi EPOU | |iinitelay) lkg 9E3 0 1057,7 | 33819 | 197,83
Eritropoetin Direnci EFOR - 96,3 0 1086 32,70 21,33
Rezidiv ldrar RZI mi 671 1] 4227 3z 480,37
Htc Htc s 8.8 25,92 44,59 32,44 150
CRP CRF mgfl [:X:] 0,08 64 472 422
Ma Ma mEg/dl 629 127,08 147,33 | 13682 3
K (G) K_I mEgidl 81,2 3,8 6,55 520 049
K (g) K_O mEgidl B24 284 4,73 392 0,36
K Farl K_F mEgidi 20,0 048 2,32 127 041
Glisemi GLI myidl 03,0 73,83 278 121,72 | 4958
Ure-BUN {G) BUN_I mgidl 5.3 65,17 213,67 | 14090 | 2849
Ure-BUN {C) BUN_O mgidl 20,0 18,42 81,67 541,57 11,34
BUN Ratio BUN_R A 854 1.84 4,15 .77 0,39
Kreatinin [G]) KRE_| migidl 841 238 16,96 ] 2,28
Kreatinin (C) KRE_O mgidl 824 1,27 6,73 igd 1,04
Orik Asit URA mgidl 782 183 g4 6,33 0,81
URR (Ure Azalma Orani LURR s 1000 49,22 76,04 63,33 470
KtV (Ure Temizleme Orani)] KoV - 100,0 0,85 1,46 1,17 0,11
CaXP CaXP - 1000 24,72 6917 44 65 8,62
iPTH FTH pgiml a7 12 143336 | 23413 | 24061
T.Hollesterol THoll mygidl 73,5 104,5 310 177,72 36,01
HOL HDL mgidl 36,3 24 1233 4042 9.61
LDOL LDL mgidl 6E.B 8 1E0.5 81.68 24,53
| Trigliserid TGL mgidl 92,4 53,5 0B2 227,11 114,02
Total Protein TPRO gidi 7.7 5.41 7.88 £.80 0.40
Albumin ALE aidl 76,6 284 8,54 g4 0,50
Farritin FERT mgidl 876 40,2 20148 | BOB&Z | J18.64
TSl Tal . 1w, 0 10,23 68,21 26,83 427
Risk Skoru RSCCRE 46,5 0:104, 1:66
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Cizelge 5.13 ki Risk seviye sinifli Risk skoru 6zelligi icin Karar agaci
algoritmalarinin siniflama performanslari

Karar Agaci Algoritmalari

R3SCORE J48 RandomTree PART
Sinif Sayist | Yanhg Siniflama | Yanhg Siniflama | Yanhs Siniflama
Sayist | Orami | Sayist | Orami | Sayist | Orani

2 32 18,8 52 30,5 37 21.7

Cizelge 5.13'e gore J4.8 ve PART karar agaci algoritmalarinin sirasiyla
%81,2 ve  %78,3 dogruluk orani ile %69,5 dogruluk orani elde eden
RandomTree algoritmasina goére daha iyi ve birbirlerine oldukgca yakin
dogrulukta karar agaci olusturduklan goérilmektedir. Bu durumda
degerlendirilecek en uygun sonuclar J4.8 ve PART algoritmalarinca

olusturulan karar agaci ve kurallari olmaktadir.

J4.8 karar agaci algoritmasi tarafindan olusturulan karar agaci Sekil 5.14‘te

gosterilmistir.

= —a il
- A __||"""_ H"“‘ll.'l.,_
ey ,!1. !
== #1168k 3116 == 13687 = 11682 =81 =g
# W, a® o i L
==Gl5 =685 == 6 =166

Sekil 5.14 J4.8 algoritmasi tarafindan olusturulan karar agaci

5.6.5. Elde edilen sonuglar
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Degerlendirmeye alinacak J4.8. ve PART algoritmalarinin olusturdugu karar

agaci ve karar kurallari asagida siralanmistir :

J4.8 Algoritmasinin Urettigi Karar Agacmimn Karar Kurals olarak Listesi

(1) EGER AGE<= 58 ve GLI<= 155 ISE O ZAMAN RSO0

(2) EGER AGE<= 58 ve GLI>155 ve Htc<= 31.16 ISE O ZAMAN RS1

(3) EGER AGE<= 58 ve GLI>155 ve Htc>31.16 iISE O ZAMAN RSO

(4) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GLI<= 136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT=0 ve
HDL<= 37.5 ISE O ZAMAN RS1

(5) EGER AGE> 58 ve SEX=1 ve GLI<=136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT =0 ve
HDL>37.5 ISE O ZAMAN RSO

(6) EGER AGE > 58 ve SEX=1 ve GLI<=136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT=2
ISE O ZAMAN RSO

(7) EGER AGE > 58 ve SEX=1 ve GLI<=136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT=1 ve
ID<= 59 ISE O ZAMAN RSO

(8) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GL<=136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT=1 ve
ID>59 ISE O ZAMAN RS1

(9) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GLI<=136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT=5 ISE
O ZAMAN RS0

(10) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GLI<=136.92 ve WEI<=68.5 ve DYT=3
ISE O ZAMAN RS1

(11) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GLI<=136.92 ve WEI>68.5 ISE O ZAMAN
RSO

(12) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GLI>136.92 ve K_F<=1.66 ISE O ZAMAN
RS1

(13) EGER AGE>58 ve SEX=1 ve GLI>136.92 ve K_F>1.66 ISE O ZAMAN
RSO

(14) EGER AGE>58 ve SEX=0 ve GLI>136.92 ve SEAG<=91 ISE O ZAMAN
RS1
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(15) EGER AGE>58 ve SEX=0 ve GLI>136.92 ve SEAG>91 ISE O ZAMAN
RSO

PART Algoritmasimmn Urettigi Karar Kurallarmm Listesi

(1) EGER AGE <= 58 VE GLI <= 155 ISE O ZAMAN RS0

(2) EGER SEX = 0 VE SEAG <= 91 VE SEAG > 23 ISE O ZAMAN RS1

(3) EGER K_| <= 4.83 VE CRP > 0.58 ISE O ZAMAN RS1

(4) EGER K_I| <= 5.98 VE Pre-S <= 142 VE AKG <= 4423 VE SES > 112 ISE
O ZAMAN RS0

(5) EGER DYT =0 VE TSI > 25.91 ISE O ZAMAN RSO0

(6) EGER EIT = 0 VE SAGESEX <= 66 VE TSI <= 19.44 ISE O ZAMAN RS0
(7) EGER URA > 6.45 I[SE O ZAMAN RS1

(8) EGER Pre-S <= 142 VE TKoll > 158 ISE O ZAMAN RS1



161

6. SONUC VE ONERILER

6.1. Bulgularin Degerlendirilmesi

J4.8. ve PART algoritmalarinin olusturdugu karar kurallari, veri kimesinde
yer alan 55 risk faktorunun (ID haric) birbirleri ile etkilesimlerinin hangi Risk

Skoru sinifinda hangi araliklar icin oldugunu belirtmektedir.

Karar kurallart Uzman egliginde incelendiginde tespit edilen bulgulara iligskin
degerlendirmeler agsagida maddeler halinde 6zetlenmistir:

a) J4.8. ve PART algoritmalarinin olusturdugu ilk karar kurali birbirinin ayni
ve dogrudur. Glisemi degeri 155 mg/dl ve alti olan 58 yas ve alti hastalar igin
Risk Seviyesi 0’'dir. Glisemi degeri 155 mg/dl Ustl olan 58 yas Ustl hastalar

icin risk seviyesi yuksektir.

Achk kan sekeri (Glisemi) normalde 70-110 mg/dl arasindadir. 70 alti
degerlerde Hipoglisemi, 110 Ustli degerlerde Hiperglisemi s6z konusudur.
Glisemi degeri 155 mg/dl st durumda risk seviyesi yuksektir. Sonug olarak

yas ve kan sekeri duzeyi yuksekligi bir arada riski yukseltmigtir.

b) J4.8 algoritmasinin olusturdugu 2. ve 3. karar kurallarina gére Glisemi
degeri 155 mg/dl Ustl olan 58 yas ve alti hastalarda Hematokrit seviyesi

%31,16 ve alti oldugunda risk seviyesi 0 dan 1'e ¢cikmakta yani artmaktadir.

Hemodiyaliz hastalarinda hematokrit degeri %33-36 arasinda olmalidir.
Kurala gore 58 yas ve alti hastalar icin kan sekeri yuksek ve hematokrit

dizeyi normalin altinda durumda risk artmaktadir.

Kan sekeri duzeyi yuksekligi ve Hematokrit duzeyi dusukligia bir arada

oldugunda riski yukseltmektedir.
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c) J4.8 algoritmasinin olusturdugu 4. ve 5. karar kurallarina gore 58 yas
ustinde, 68,5 kg ve alti agirliktaki, hemodiyaliz tedavisi i¢cin damar yolu
erisimi olarak LAVF (Sol Arteriovendz Fistil) tipi damar yolu kullanilan Erkek
hastalarda glisemi dizeyi 136,92 mg/dl ve alti icin HDL-Kolesterol (Yuksek
Yogunluklu Lipoprotein) diizeyi 37,5 mg/dl ve altina dustiginde risk seviyesi
0’dan 1’e ¢cikmakta yani risk artmaktadir.

Glisemi duzeyi 136,92 mg/dl ve alti oldugu durum, normal sinir degeri olan
70-110 arahgr dikkate alindiginda normale yaklasan bir degerdir. Glisemi
diizeyi HDL ve LAVF ile birlikte dugtunuldiginde de risk arttirict bir durum

bulunmamaktadir.

Diyaliz hastalarinda dusik beden agirligi riski azaltmaktadir. Ancak bu
kuraldaki agirhk faktérini tek basina yorumlamak uygun degildir. Kuralda
agirlik ozelligi yaninda Viicut kitle indeksi veya Beslenme Risk indeksi de yer

alsaydi birlikte degerlendirilebilirdi.

20 yasin uzerindeki kisilerde kan HDL-kolesterol dizeylerinin 40 mg/dI'nin
Uzerinde olmasi istenilen degerdir. HDL-kolesterol dizeyinin 37,5 mg/dl ve
alti olmasi riskin artmasi demektir. Bu karar kurallarinda HDL dizeyi
dogrudan risk artisina neden olurken yas, cinsiyet ile HDL duzeyi 6zellikleri

anlamli bir desen olusturmustur.

d) PART algoritmasinin olusturdugu 2. karar kuralina gére 23 ay ile 91 ay
arasinda hemodiyaliz yagi olan kadin hastalarin risk seviyesinin 1 oldugu
gorulmektedir.

Kronik Bobrek Yetmezlikli bir hasta icin renal replasman tedavi secenekleri
arasinda yer alan Hemodiyaliz Tedavisi gorme suresi “ay” olarak takip
edilmektedir. Tedavi suresi uzadikga riskin arttigi bilinmektedir. Kuralda kadin
hastalar icin tedavi suresinin riske etkisine dair bir desen bulunmustur. Buna

gore yaklasik 2 yildan daha fazla bir sure (7,5 yila kadar) diyalize giren kadin
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hastalar yiksek risk grubuna girmektedir. Cinsiyet ve tedavi suresi
faktorlerinin etkilesimi ile risk artis1 gozlenmistir.

e) PART algoritmasinin olusturdugu 3. karar kuralina goére Potasyum Girig
(hemodiyaliz seansi 6ncesi) duzeyi 4,83 mEqQ/L ve altinda, C reaktif protein
diizeyi 0,58 mg/l Gstl hastalar 1 nolu risk seviyesine girmektedir.

Hemodiyaliz Tedavisi gormekte olan hastalarin Kan Potasyum (K) diizeyleri
bir hemodiyaliz tedavi seansi 6ncesi (Potasyum Girig) ve ayni seans
bitiminde (Potasyum Cikis) olmak Uzere rutin olarak ayda bir kez “Girig” ve
“Cikis” olarak o6lculmektedir. Potasyum Girig ve Cikis dizeyleri icin 3,5 mEq/L
altinda ve 6,5 mEqg/L Uzerinde degerlerde risk artmaktadir [154]. Kuralin
belirttigi 4,83 mEg/L ve alti degerlerden 3,5 mEg/L alti seviyesi igin risk
yuksektir.

C reaktif protein duzeyi ile ilgili yapilan ¢alismalarda 10 mg/l Gsti durumlarda
riskin 3,5 kat arttigi tespit edilmistir [155]. Kuralin belirttigi 0,58 mg/I Ustu
degerler 10 mg/l Usti seviyesi icin riski yiikseltmektedir. Ozetle Potasyum

Girig duzeyi ve C reaktif protein dizeyi etkilesimi ile risk artmistir.

f) PART algoritmasinin olusturdugu 5. karar kuralina gore LAVF (Sol
Arteriovendz Fistiil) tipi damar yolu kullanimi ve TSi (Transferrin Saturasyon

indeksi) diizeyi %25,91 {stii olan durumlar O risk seviyesindedir.

Eritropoetin direncinin en 6nemli nedeni demir eksikligi oldugundan, diyaliz
hastalarinda TSI diizeyi en az %20 olmalidir [156]. Kuralda belirtilen %25,91

dstt durumlar igin risk daha azdir.

g) PART algoritmasinin olusturdugu 8. karar kuralina gore urik asit duzeyi
6,45 mg/dl Gstu durumlar yiiksek risk seviyesine girmektedir.
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Kanda urik asit dizeyinin Ust sinin kadinlarda 6-7 mg/dl, erkeklerde 7-8
mg/dl dir [157]. Kuraln belirttigi gibi 6,45 mg/dl Ustl Urik asit seviyesi riski

artirmaktadir.

Elde edilen karar kurallarn incelendiginde, temel 6zellik olarak segilen risk
skorunu en cok etkiledigi tespit edilen 10 6zellik arasindan hasta yasi (AGE),
cinsiyet (SEX), C Reaktif Protein (CRP), Potasyum (G) (K_I), Glisemi (GLI)

olmak tzere 5’inin karar kurallari icinde yer aldigi gortlmustar.

Yas ve kan sekeri diizeyi, Glisemi ve Hematokrit diizeyi , Yas-cinsiyet- HDL
dizeyi, cinsiyet ve tedavi slresi, Potasyum Giris dlzeyi ve C reaktif protein

diuzeyi etkilesimleri riski yukselten risk faktéru etkilesimleri olmustur.

Karar kurallarina gore C reaktif protein diizeyi ile Urik asit duzeyi yiksekligi

tek basina riski artiran faktorlerdir.

Damar yolu tipleri hastanin tibbi uygunluk durumuna goére kullaniimakta olup,
risk dizeyine etkisinin bilinmemesi nedeniyle arastiriimasi gereken bir
parametredir. Bu nedenle degerlendirmeye alinan karar kurallarinda yer alan

damar yolu tipi 6zelligi hakkinda bir yorum yapiimamistir.

Gelecekte bu konuda yapilacak calismalarda, kaba kime teorisine dayali
metotlar, bulanik kimeleme algoritmalari gibi farkli veri madenciligi teknikleri
kullaniimasi yaninda risk skorunun tibbi risk skorlama sistemi kullanilarak
elde edilmesi durumunda, klinik anlamda daha gecerli bilgiler elde edilecegi
disunulmektedir. Bununla birlikte Turkiye’de hemodiyaliz hastalari ile ilgili ilk
veri madenciligi uygulama caligmalarindan biri oldugunu distndigumuz bu

tez kapsaminda elde edilen sonuclar tatmin edici diizeydedir.
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6.2. Oneriler

Veri Madenciliginin tibbi kullanimi, daha ©once birgcok Klinik arastirma
gerektiren, hem ekonomik hem de insan sagligl acgisindan sakincalari olan
tibbi aragtirmalarin yerini kismen de olsa doldurarak tibbi arastirmalar icin
yeni bir ufuk saglayacaktir.

Tez kapsaminda yapilan uygulama calismasinda, uygun verilerin elde
edilmesi sureci, Ulkemiz Ozelinde tip alanindaki pek ¢ok verinin buttnlesik

veri tabanlarinda tutulmamasi nedeniyle uzun ve zorlu gegmistir.

Turkiye’de hemodiyaliz hizmeti veren saglik kuruluslarinin kamu ve 6zel
sektor olarak ikiye ayrilmasi yaninda hizmetin yerinde verilmesi
gerekliliginden kaynakli daginiklik, hemodiyaliz hastalarina ait verilerin

bugtne kadar buttnlesik bir veri tabaninda toplanmasina imkan vermemistir.

Ancak ayni durumda olan Amerika Birlesik Devletleri ve diger gelismis tGlkeler
bu konuda butunlesik bir veri tabani kurmayi bagsarmiglardir. Bu sayede ¢ok
cesiti veri kumeleri derleyerek daha fazla veri madenciligi calismasi
yapiimasini ve kiymetli bilgiler elde edilmesini saglamislardir. Amerika'da
1988’de kurulan ve tim hemodiyaliz merkezlerinden gincel veriler toplayan
Amerikan Bobrek Veri Tabani (US Renal Database) [158] bu konuda 6rnek

alinabilecek bir veri tabani uygulamasidir.

Veri madenciliginin sagladigi imkanlardan hayati 6neme sahip tip alaninda
en iyi sekilde yararlanmak icin ulusal bir bobrek veri tabani kurulmasi
gereklidir. Bunu basarmak amaciyla oncelikle kamu veya 6zel sektdre ait
hemodiyaliz merkezlerinin kendi veri tabanlar olusturulmali, elde mevcut
verilerin bir araya getirilerek muhafazasi saglanmalidir. Ardindan diizenleyici
otorite olan kamu 6nderliginde ulusal bir bobrek veri tabani olusturulmasi icin
bir araya gelinmeli ve Turkiye Bobrek Veri Tabani en kisa sirede faaliyete

gecirilmelidir.
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Ulusal veri tabaninin kurulmasi ve farkli disiplinler (Tip, Endustri
Miihendisligi, Bilgisayar Miihendisligi, istatistik vb.) arasinda yapilacak ortak
calismalar, gelecekte Nefroloji alaninda yapilacak veri madenciligi
caligmalarinin sayisinin artmasini, hemodiyaliz hastalarini etkileyen risk
faktorlerinin  etkilesimi hakkinda daha fazla bilgi elde edilmesini ve bu
bilgilerden yararlanarak yeni tedavilerin gelistiriimesini saglayacaktir.

Hizli bir gelisim trendi gosteren Veri madenciligi, beraberinde getirdigi Veri
Ciftciligi ve Veri Fizyonu gibi kavramlar ve yeni gelistirilen teknikler
yardimiyla tibbin her alaninda daha fazla uygulanmaya devam edecektir.
Boylece hastalara daha kaliteli bir saglik hizmeti sunulmasinda etkin bir rol

oynayacakitir.
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EK-1 Ozel Can Diyaliz Merkezi argiv gérinimdi

1010 [ e

K. ul!gl !I!d“!i i‘ﬂ‘guptu

|

Resim 1.1 Verilerin toplanmasi ¢alismasi sirasinda Ozel Can Diyaliz Merkezi
arsivinden bir goriiniim
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EK-2 Veri toplamada kullanilan formlar

Resim 2.1 Hasta Bilgi Formu Ornegi (1)
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EK-2 (Devam) Veri toplamada kullanilan formlar

Resim 2.2 Hasta Bilgi Formu Ornegi (11)
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EK-2 (Devam) Veri toplamada kullanilan formlar

Resim 2.3 Hasta Bilgi Formu Ornegi (Il1)



EK-2 (Devam) Veri toplamada kullanilan formlar

Resim 2.4 Aylik Hekim izlem Formu Ornegi
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EK-2 (Devam) Veri toplamada kullanilan formlar

Resim 2.5 Seans izlem Formu Ornegi
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EK-2 (Devam) Veri toplamada kullanilan formlar

Resim 2.6 Rutin Tetkik izlem Formu Ornegi



EK-3 Veri kiimesini olugturmada kullanilan cgizelgeler

Cizelge 3.1 Hasta Yas! ve Durumu cizelgesi

H?[s)ta Myl_;ar?ﬁat Dogum Tarihi Olug‘:\ginhs Yag Durumu
1 17.05.2003 01.03.1937 15.05.2009 | 72 EX
2 15.08.2007 25.08.1981 - 28 Tedavide
3 20.05.2002 01.04.1963 - 46 Tedavide
4 24051999 18.08.1965 - 44 Tedavide
5 17.07.2007 01.01.1942 - 67 Tedavide
6 26.06.2002 21.05.1947 - 62 Tedavide
7 07.12.2007 15.02.1942 - 67 Tedavide
8 14.12.2007 01.01.1926 - 83 Tedavide
9 05.11.2007 10.09.1953 - 56 Tedavide
10 14.12.2005 01.07.1923 - 86 Tedavide
11 15.09.2006 12.05.1932 - 77 Tedavide
12 14.07.2004 05.11.1947 - 62 Tedavide
13 14.09.2006 20.03.1958 - 51 Tedavide
14 06.12.2004 01.01.1944 - 65 Tedavide
15 07.06.2004 01.07.1942 - 67 Tedavide
16 19.08.2002 01.01.1952 - 57 Tedavide
17 17.11.2006 01.02.1953 - 56 Tedavide
18 02.11.1996 02.06.1966 - 43 Tedavide
19 30.07.2003 01.01.1942 - 67 Tedavide
20 20.01.2007 01.01.1949 - 650 Tedavide
21 16.06.2003 01.01.1950 - 59 Tedavide
22 05.11.2007 04.06.1926 - 83 Tedavide
23 16.06.2006 01.01.1952 - 57 Tedavide
24 17.01.2007 01.01.1963 - 46 Tedavide
25 09.05.1998 01.01.1947 - 52 Tedavide
26 09.05.2008 22.02.1944 - 65 Tedavide
27 26.06.2002 01.01.1971 - 38 Tedavide
28 05.04.2008 15.01.1940 - 69 Tedavide
29 24081999 01.01.1941 - 68 Tedavide
30 31.07.2007 20.08.1970 - 39 Tedavide
31 28.05.2007 17.04.1944 - 65 Tedavide
32 09.12.2003 17.12.1939 - 70 Tedavide
33 24102007 01.01.1949 - 60 Tedavide
34 14.01.1999 21.04.1962 - 47 Tedavide
35 07.09.2006 01.01.1981 - 28 Tedavide
36 18.01.2007 14.09.1946 - 63 Tedavide
37 16.11.2002 01.01.1932 - 77 Tedavide
38 07.12.2007 26.03.1945 - 654 Tedavide
39 16.11.2006 01.07.1933 - 76 Tedavide
40 24.04 2007 07.02.1939 - 70 Tedavide
41 05.05.2007 01.01.1930 - 79 Tedavide
42 21.02.2008 01.07.1930 - 79 Tedavide
43 07.11.2006 01.01.1930 - 79 Tedavide
44 18.04.2008 15.07.1972 - 37 Tedavide
45 11.02.1998 06.07.1963 - 46 Tedavide
46 30.01.2002 04.05.1945 - 54 Tedavide
47 31.03.2003 10.08.1965 - 44 Tedavide
48 31.07.2006 07.05.1970 - 39 Tedavide
49 07.04.2004 01.01.1950 - 59 Tedavide
a0 22031996 23111973 - 36 Tedavide
51 17.08.2005 26.07.1949 - 60 Tedavide
52 24.03.2008 01.01.1988 - 21 Tedavide
53 09.12.2006 01.01.1977 02.01.2009 [ 32 Nakil
54 21122007 01.12.1978 24112008 | 30 Nakil
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EK-3 (Devam) Veri kiimesini olusturmada kullanilan cizelgeler

Cizelge 3.1 (Devam )Hasta Yagi ve Durumu cizelgesi

H?[S)ta M#.';iﬁﬁat Dogdum Tarihi Olu_lr:r:mnhs Yas Durumu
55 11.11.2005 14.05.1964 19.09.2008 | 44 Nakil
56 29.01.1999 09.03.1946 06.12.2008 | 62 EX
57 18.01.2007 01.01.1967 07.03.2008 | 41 Transp.
58 02.02 2007 01.01.1969 16.02.2008 | 39 Transp.
59 24.03.2008 22.01.1960 02.02.2009 | 49 Nakil
60 23.03.2002 01.01.1938 06.06.2007 | 69 EX
61 08.07.1999 01.01.1946 28.11.2007 | 61 Nakil
62 30.09 2002 01.01.1932 02022008 | 76 EX
63 19.06.2000 01.01.1931 15.09.2007 | 76 EX
64 22022001 01.01.1933 02042007 | 74 EX
65 07.10.1996 10.10.1944 18.07.2007 | 63 EX
66 16.12.2000 01.01.1935 04042008 | 73 EX
67 04.12.2004 07.12.1930 03.04.2007 | 77 EX
68 22082003 01.07.1938 25042008 | 70 EX
69 28.12.1999 01.01.1942 01.07.2008 | 66 EX
70 12.11.2002 01.01.1932 01.06.2007 | 75 EX
71 01.12.2006 01.01.1940 21.042008 | 68 EX
72 23.08.2004 01.01.1934 05052008 | 74 EX
73 21.06.2004 01.01.1946 07.06.2007 | 61 EX
74 29.06.2002 01.01.1936 01.042007 | 71 EX
75 05.12.2001 01.01.1935 06.10.2006 | 71 EX
76 28.06.2005 18.01.1940 28072007 | 67 EX
77 01.10.2000 01.01.1944 27022007 | 63 EX
78 20.04.1999 01.01.1951 10.03.2007 | 56 Nakil
79 30.01.2003 01.01.1970 25082007 | 37 Nakil
80 14.01.2002 01.01.1945 28102004 | 59 Nakil
81 12.10.2002 01.01.1935 02102007 | 72 Nakil
82 01.02.2001 01.01.1973 01.05.2008 | 35 Nakil
83 13.12.2002 01.01.1962 18.05.2007 | 45 Transp.
84 30.11.2002 01.01.1968 04.07.2008 | 40 Transp.
85 28.07.2003 01.01.1926 20.03.2007 | 81 Ivilesti
86 03.06.2006 01.01.1980 28062008 | 28 Transp.
87 22 07.2002 13.05.1949 15022006 | 57 Transp.
88 15.02.2000 01.01.1953 17.11.2007 | 54 Nakil
89 11.04.2005 01.01.1927 13.10.2007 | 80 EX
a0 17.12.2003 01.01.1983 19.07.2005 | 22 Nakil
91 01.01.2000 01.01.1928 01.09.2004 | 76 EX
92 31.01.2000 01.01.1947 24092005 | 58 Nakil
93 15.12.2005 01.01.1947 05.02.2007 | 60 |Belitilmemis
94 03.11.1999 01.01.1975 08.05.2007 | 32 Nakil
95 05.04.2003 01.01.1936 31.032007 | 71 Nakil
96 23.03.2005 01.01.1974 01.05.2007 | 33 EX
a7 29.08.2003 01.01.1938 20.03.2007 | 69 EX
98 13.11.1999 25.06.1949 24.08.2007 | 58 EX
99 01.04.2003 01.01.1960 30.08.2007 | 47 EX
100 22122005 01.08.1950 05032007 | 57 EX
101 29.03.2005 01.01.1960 08.03.2007 | 47 EX
102 23.11.2000 01.01.1934 01.12.2006 | 72 EX
103 17.01.1999 01.01.1927 21.042007 | 80 EX
104 25102002 11.01.1943 10.05.2006 | 63 EX
105 25.12.1998 01.01.1940 20052006 | 66 EX
106 16.04.2003 16.06.1955 . 54 Tedavide
107 02.11.1998 01.07.1938 - 71 Tedavide
108 16.03.2001 01.01.1949 08.07.2005 | 56 Nakil
109 18.05.2000 01.01.1933 04032005 | 72 Nakil
110 17.01.2002 01.01.1929 06.042005 | 76 EX
111 29.01.2004 10.09.1984 22032006 | 22 Nakil
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EK-3 (Devam) Veri kiimesini olugturmada kullanilan cizelgeler

Cizelge 3.1 (Devam ) Hasta Yasi ve Durumu cizelgesi

"I:;tﬂ “Tj':r?;ﬂt Dogum Tarim Om}: :‘F Yag | Durumu
112 01 03 19497 02 02 1529 15062003 | 74 EX
113 | 23062004 | 0101495 | 02093005 | 40 Makil
114 | 06112007 | 200901029 . B) | Tedavide
115 19.11 2002 01011827 Qroz22on4 | 77 Makil
116 15 0/ 2003 01 01 1052 15012005 | 53 Makil
117 22 122001 27 031974 01.092003 | 29 Hakil
118 | 20051908 | 01014942 | 28012003 | €1 EX
119 | 01042003 [ 01.01.1933 | 37022004 | 71 EX
120 2112 A2 (6 08 1954 14.04 2004 | 50 EX
121 18 04 2000 01 01 1935 16082003 | 68 Makil
122 20 12 2003 01.071.1974 04012005 | 31 Hakil
123 | 25102001 01.01.1934 | 09102004 | 70 Makil
124 | 4082000 | 10199 | 04092004 | 85 EX
125 19 08 2003 X2 0510849 Q2102005 | 58 EX
126 07 05 19493 01.07. 1983 01022005 | 37 EX
127 15 02 3001 01.07.1858 OB03.2004 | 46 Hakil
128 | 15021909 | 01044930 1007.2004 | 74 EX
120 | 24052002 | 01.01.1942 | 07.11.2005 | 83 EX
130 4 12 2001 01.01 1980 10.09200% | 23 Makil
131 1T 06 2005 01 07 1530 20052006 | 76 Pariton
132 08 6 19493 010715922 22062006 | 64 EX
133 | 17032005 | 04.01.4940 16092006 | 66 EX
134 | 27031999 | 01011945 10092005 | 60 EX
135 07 12 20401 01.01.1935 0092003 | 68 Makil
136 10 05 2002 16 05 1041 08 122003 | 62 EX
137 03049 1993 01 07.1941 11.11.2004 | 62 EX
138 | 2905 2001 01.01.4835 M.07.2004 | 69 Makil
130 | 05022002 | 01.01.1931 [ 02042003 | 72 | Bobrilmemis
140 06 12 19497 01.071 1920 Q3052006 | B85 EX
141 6 [ 19493 01 01 18937 26.04 2005 | 68 EX
142 15 12 19408 01 01 1931 04082003 | 72 EX
143 | 01051908 | 01.00.48256 | 3.01.2007 | €9 EX
144 | 25031998 | 0101194 | 21092004 | 40 Preriton
145 [ ] 0101 1040 2106820068 | &7 EX
146 25 (4 A2 01 01 1240 22102003 | €3 EX
147 18 11 2002 01.01 1954 01062003 | 49 EX
148 | 0 05 2060 1 0101.4930 | 03.01.2003 | 73 EX
149 | (0031996 | 01011946 | 06042004 | 58 EX
150 16 03 2002 01.01 1045 Q0102008 | 60 =X
151 02 11 194939 01 01 1548 01.01.2005 | 57 EX
152 16 03 2004 01 01 1947 1B06.2005% | 58 Hakil
153 | 01052003 | 15024056 | 06043004 | 44 Makil
154 | 22062008 | 01061982 | 31012008 | 25 EX
155 2005 2007 01.01.1925 05022008 | 83 EX
156 27 D6 19493 01 011917 10.10.2003 | 88 EX
157 31 12 2003 01.01.1940 11,10 2006 | 66 _EX
158 | 30012000 | 01014955 | 26032004 | 49 Transp.
159 | 1503 2001 01014941 | 31082006 | €5 EX
160 27 10 2001 01.01.1972 24092002 | 30 Makil
161 01 05 2003 [ 05 1583 18032004 | 21 Transp.
162 2011 19499 01 07 1859 1B.06.2003 | 44 Hakil
163 | 16054998 | 01.01.4948 | 06032004 | 56 EX
164 2011 2000 0.07.15938 15122004 | 63 EX
1685 28 01 2002 01 011932 2052003 | V1 | Bedrtilmwens
166 0502 2000 01 0711520 01.06.200% | A5 EX
187 0301 1999 01.01.1934 10.08.200% | 69 EX
168 01 11 2002 .04 1850 09102004 | 54 HNakil
1689 [ 12071999 [ 001198 12062004 [ 78 EX
170 13 04 1993 01074032 1E22003 | 71 EX
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EK-3 (Devam) Veri kiimesini olugturmada kullanilan cizelgeler
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EK-3 (Devam) Veri kiimesini olusturmada kullanilan cizelgeler

Cizelge 3.3 Diyaliz seans verileri hesaplama gizelgesi

TEDAVIVERILERI (Diyaliz Seanslan Ortalamasi)
T T Kan
H?Sta Nge{asnjn Damar_ Anfikoagi v Pre Diyaliz H Paost Diyaliz A gi?en:i
15) Yolu Tipi | lasyon | Adirik AKB Adirhk AKB Hizi (saat)
(kg) | (mmHg) | (kg) | (mmHg) | (QB)
1 LAVF 3500 5530 | 170 | 70 | 53,20 [ 120 | 70 | 250 4
2 LAVE 3500 55,50 | 180 | 70 | 53,70 [ 140 | 60 | 250 4
3 LAVF 3500 55,10 | 140 | 80 | 53,30 | 100 | 70 | 250 4
4 LAVE 3500 55,80 | 120 | 70 | 53,50 [ 130 | 60 | 250 4
5 LAVFE 3500 5490 | 140 | 70 | 5325 [ 140 | 70 | 250 4
6 LAVE 3500 5490 | 140 | 70 | 5325 | 140 | 70 | 250 4
7 LAVF 3500 5490 | 150 | 60 | 53,20 | 140 | 80 | 250 4
y 8 LAVE 3500 5540 | 150 | 70 | 53,60 | 110 | 70 | 250 4
9 LAVFE 3500 55,00 | 150 | 60 | 5360 | 120 | 70 | 250 4
10 LAVE 3500 5460 | 140 | 60 | 53,70 | 130 | 70 | 200 4
11 LAVE 3500 5550 | 130 | 80 | 5340 [ 120 | 70 | 200 4
12 LAVE 3500 55,00 | 140 | 70 | 53,00 | 130 | 80 | 250 4
13 LAVE 3500 5420 | 140 | 60 | 53,35 [ 120 | 60 | 250 4
14 LAVE 3500 56,00 | 140 | 60 | 53,50 | 110 | 60 | 250 4
15 LAVE 3500 5450 | 150 | 80 | 53,30 [ 130 | 70 | 250 4
Ortalama | LAVFE 3500 55,1 [1453|68,7| 534 |1253[68,7| 2433 4
1 LAVFE 2500 7450 | 140 | 70 | 72,00 | 120 | 60 | 250 35
2 LAVE 2500 73,50 | 130 | 70 | 71,50 [ 120 | 60 | 250 3,5
3 LAVFE 2500 7440 | 140 | 80 | 7210 | 140 | 60 | 250 35
4 LAVE 2500 7470 | 140 | 70 | 72,40 [ 140 | 70 | 250 3,5
3 LAVFE 2500 7360 | 130 | 80 | 7215 [ 130 | 80 | 250 35
6 LAVE 2500 73,30 | 150 | 80 | 72,00 [ 140 | 80 | 250 3,5
7 LAVFE 2500 7420 | 120 | 80 | 72,00 | 120 | 80 | 250 3,9
38 8 LAVE 2500 7420 | 120 | 70 | 71,70 [ 150 | 60 | 250 3.5
9 LAVFE 2500 7290 | 150 | 80 | 71,50 | 150 | 80 | 250 3.5
10 LAVE 2500 7250 | 140 | 70 | 71,40 [ 100 | 60 | 250 3,5
14 LAVF 2500 7360 | 130 | 70 | 71,70 | 140 | 80 | 250 3.9
12 LAVE 2500 73,70 | 140 | 80 | 71,60 [ 100 | 60 | 250 3.5
13 LAVF 2500 7470 | 140 | 60 | 7260 [ 120 | 70 | 250 3.5
14 LAVE 2500 73,50 | 170 | 80 | 72,00 | 140 | 60 | 250 35
15 LAVFE 2500 7420 | 150 | 80 | 7150 [ 110 | 60 | 250 3,9
Ortalama | LAVFE 25000 | 738 |1393|747| 719 [1280]68,0] 2500 | 35
1 RSVC 3500 67,00 | 130 | 70 | 6520 | 130 | 70 | 200 3.5
2 RSVC 3500 67,00 | 140 | 80 | 6520 [ 110 | 60 | 250 4
3 RSVC 3500 6590 | 120 | 70 | 64,50 | 110 | 70 | 250 4
4 RSVC 3500 66,50 | 150 | 90 | 65,50 [ 110 | 60 | 250 3,5
3 RSVC 3500 66,00 | 140 | 80 | 66,30 | 12 | 60 | 250 3,5
6 RSVC 3500 68,50 | 180 | 90 | 66,00 [ 90 | 60 | 250 4
7 RSVC 3500 66,30 | 160 | 90 | 64,50 [ 100 | 60 | 250 3,5
64 8 RSVC 3500 65,60 | 100 | 80 | 64,50 [ 110 | 70 | 250 3,5
9 RSVC 3500 66,90 | 120 | 70 | 6550 | 90 | 60 | 200 3,5
10 RSVC 3500 66,80 | 120 | 70 | 6490 [ 100 | 70 | 200 3,5
11 RSVC 3500 66,40 | 90 | 60 | 6550 | 80 | 50 | 200 3,5
12 RSVC 3500 67,50 | 120 | 80 | 6500 [ 80 | 60 | 200 3,5
13 RSVC 3500 67,00 | 110 | 60 | 6570 | 80 | 60 | 200 3,5
14 RSVC 3500 66,60 | 110 | 60 | 6450 [ 80 | 50 | 200 3,5
15 RSVC 3500 6720 | 100 | 60 | 6450 [ 80 | 60 | 200 3.5
Ortalama | RSVC 3500 669 [1260|740] 652 | 908 [613| 2233 | 36

193



194

2k | 7| e | &K | Lk | FiE sen| DECDYBN psuEpBdR: | & ¢ | oBF|SiS |06 | 002 |ELEE | 85 |09t EE_ 0| 3 |8 |#m| 22
ok | B |55 | 68| tom H i=bmg HusE b ke Bk | 58 [00L)QLk (8552 | £ (044 _L#__m_ 3 | &5 | 08| &
2k | ¥ | £ |sTi| o2 vee HE HIsHied Ao Ak | ZEF| ES |02 | 0ZL | LEGH | OF |55k I_E_ 0| W |85 w0 0
Zl ¥ | £ | &' | 69| Zea MLy HoA 1B | G'ER| GO |04 [OLL [9RET( B2 | OLL T";E__u 3 | 19|83 6l

ZL | & | B |Lio%L | FOL | F2EL MO ZiBAB) Sdof | qok W0h | ZEG [#¥GC | 02 |OLL |66F2 |CEG [ECL (M| 0| W |08 |k | &L
zl ¥ | £ |2v'e | 62 | cow bl Zisha) sdodeg | WOk ma | §'BS | 95 | 09 | 0L (05T |99 081 I;E_m.q. b T == -

Zt | ¥ | £ | eso | 2a | s o Hoh woh | Uew | 85 |08 | 0fL |SU0E | Bt |00t EE_J__ M |05 |8g| ob
Zl ¥ | £ | &6y | BS | §6@ fen| gedoyap) jsuspadey | §oA ¥oA | D'LS (€49 08 | 0EL | LLFE | 204 | SO _L,E_ n| 3 |z 83| S

ZL | ¥ | £ || 2| cem IEH MedousN Meqeia | Hok WA | ¥'os | o |08 |o0sL|ZTeE | @2 |04k EET. 3 |09 |ea| bl

kAl v | £ |€CE | Op | BIE D TSGR BODANg | H0d WOL | DGR | P4 | 0B | OFL |GREZ | D4 |ZHL Eﬁ_i 3 |8 [Z5| EL

ZL | ¢ | £ | iop | oo | DEL |Zomcosqen| e MECaN HIAQRIT | HOk WOh | Z'BG | DG | DD | 00U 0642 |ELL|DOL EE_m M| iz |eo| 2L
| * | £ |85z | e | cee FATH o ¥op | OEr | €S | 0B |0ZL |26 | B8R |GGL E.E_m M| e[ BL| L
<k | £ |STE | e | DeF Jes| gedngap) sUBLSORE | JeA A | ZOE|ERL| 04 | 0B | K29 22 | S8 r.:E_m 4 (€2 | L8 O
Zh v | B | 265 | K| Bk | dohouwuod) gpdi)es pedeLEH Yagqeig & b ¥'LS (90| 08 08k |CFYZ | 20 [281 _LE_m 3 (5|45 B

<k Pl OE | B | 8L | 221 |G eureuey Jed| gedogap JeuBLBdes | HOA HOh | BER| 05 | 0L |02k (226l | SFF | 0SE _+:E_.q. M| 12| FR g

Z | # | £ | &€ | o0 | ooE HHd é L& | 2Br| 5o (0B |0 |WOEZ | 25 D41 _LE_ 0| 3 (5o (80| 4

A ¥ | B [L9%)1) 23| EML 1B Jes| OGN YRR Hok Mok | E'BF |EH8 | 08 | 021 | FRES | 590 | SAlL _+:E__u 3 |55 |68 8

2 | # | £ | e8| g | ke IBSUEY ERSED BURY | oA ¥eh | 0'OF |G| DB | OFL |82 | 419 |0BL EET_ 3 |2 |89| &

ik | & | 266 | 6Lk | IEL reh JeA| NS TIENAE sdofg | Hod Meh | BOF | 65 | O [0k [LL2L| BF [S31 TrE__u H | ¥ | 5F ¥

2k | ¥ | £ | 56 |k | FaE | WOl S Edoie | ek sen | o [eea ook | oo |62z |ove e [stw| w | 3 [ee x| &

Zl F | £ | i8'L | 02| 22 Hed TIEIAS] G0AK] | HOd HoA | O8F | B4 | 0B | OFL | LZWT | 2L |BAL (TMH]B | T | % | 67 4

ZL | v | £ |@ec | 1L | 622 Ha HsH 10 oA | Snuwesd| Gpb |G'2G | 04 | 051|002 |0k 00k lHusj o] 3 [ oo jEL| L

v Luﬂm i.wm H (dE) | 1ming A i) iz (31| 1A

A 5 | su | ep | beu|suess .I_uv_y, NH WEISEH JSWUS ILILIERT | LB IHp | ooy (Granuia) g} {6 | tusa) ngue ueW| B [Sbue|Se) o
WEUEH | e wae |2iietig oy | Reedls mep| I | e | O fog s | eg EERy

BRI IB[IUNIND DKy o0

EK-3 (Devam) Veri kiimesini olugturmada kullanilan cizelgeler

newio) 1sabEzd usa euy ¢ abgzd



195
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CAN DivaLiz HASTA ID : 82
Purtyniniay| OvienDeger | Birimi 4|5

1 |Hb gidi .| 13,8138/

1 [Htc k] .7 421 436

1 MCcv fL 2/83,3 944

1 MCH pa i

1 MCHC gidL

1 Liskosit uL

1 Trombosit UL

3 JCRP . mgil |

1 Ha mEg/dl

1 K (1G] mEg/dl

L |, £ R mEg/dl |

3 HbA1: k]

1 Glisemi mgidl

1 Ure-BUN (G) |mgidl

1 Ure-BUN (G} |mgidl

1 Kreatinin (G)|mg/dl

1 Kreatinin (G} |mg/dl

k] Urik Asit mogfdl ; 84
A _JURR 59,6 552
U S |, SRR :

1 Ca Img.rl

L mg/l

1 CaXP

3 PTH paiml

] Alk. Fos uiL

1 jar L

] T.Kallest, mgfdl

& HDL mg/dl

] LOL mgidl

[ Trigliserid  |mgidl

1 Tot.Prot, gidl

1 |Albumin __ |gidl |

3 Ferritin |mgidi

i Fe ugldl

3 Fe B.K ugidi

3 Tsl %

3 Venoz Bikar




EK-3 (Devam) Veri kiimesini olusturmada kullanilan cizelgeler

Cizelge 3.6 Kullanilan 12 aylik test verilerinin periyotlari

199

HASTAID| Test Verileri Kullanilan Ay ve Yillar HASTAID Test Verileri Kullanilan Ay ve Yillar
1 1-12 2008 49 1-12 2008
2 1-12 2008 50 1-12 2008
3 1-12 2008 51 1-12 2008
4 1-12 2008 52 3-12 2008
5 1-12 2008 53 1-12 2008
6 1-12 2008 54 12 2007 1-11 2008
7 1-12 2008 55 9-12 2007 1-92008 (-6)
8 1-12 2008 56 11-12 2007 1-10 2008
9 1-12 2008 57 3-12 2007 1-2 2008
10 1-12 2008 58 3-12 2007 1-2 2008
11 1-12 2008 59 3-12 2007 1 2008
12 1-12 2008 60 6-12 20086 1-5 2007
13 1-12 2008 61 12 2006 1-11 2007
14 1-12 2008 62 1-12 2007
15 1-12 2008 63 9-12 2006 1-8 2007
16 1-12 2008 64 412 2006 1-3 2007
17 1-12 2008 65 8-12 2006 1-7 2007
18 1-12 2008 66 1-12 2007
19 1-12 2008 67 4-12 2006 1-3 2007
20 1-12 2008 68 4-12 2007 1-3 2008
21 1-12 2008 69 6-12 2007 1-6 2008
22 1-12 2008 70 7-12 2006 1-5 2007
23 1-12 2008 71 2-12 2007 (-6,78)| 1-4 2008
24 1-12 2008 72 6-12 2007 1-5 2008
25 1-12 2008 73 5-12 2006 (-6) 1-5 2007
26 5-12 2008 1-4 2009 74 4-12 2006 1-3 2007
27 1-12 2008 75 9-12 2005 1-8 2006
28 412 2008 1-3 2009 76 8-12 20086 1-7 2007
29 1-12 2008 i 1-12 2006
30 1-12 2008 78 2-12 2006 (-7.8) 1-3 2007
31 1-12 2008 79 9-12 2006 1-8 2007
32 1-12 2008 80 11-12 2003 1-10 2004
33 1-12 2008 81 9-12 2006 1-8 2007
34 1-12 2008 82 1-12 2007
39 1-12 2008 83 5-12 2006 1-5 2007
36 1-12 2008 84 8-12 2007 1-7 2008
37 1-12 2008 85 3-12 2008 1-2 2007
38 1-12 2008 86 1-12 2007
39 1-12 2008 a7 3-12 2005 1-2 2006
40 1-12 2008 88 9-12 2006 1-8 2007
41 1-12 2008 89 10-12 2006 1-9 2007
42 2-12 2008 12009 90 5-12 2007 1-5 2008
43 1-12 2008 91 1-12 2003
44 4-12 2008 1-4 2009 92 10-12 2004 1-9 2005
45 1-12 2008 93 5-12 2006 1-4 2007
46 1-12 2008 94 6-12 2006 1-5 2007
47 1-12 2008 95 412 2006 1-3 2007
48 1-12 2008 96 5-12 2006 1-4 2007
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HASTAID| Test Verileri Kullanilan Ay ve Yillar HASTAID Test Verileri Kullanilan Ay ve Yillar
97 4-12 2006 1-3 2007 134 8-12 2004 1-7 2005
98 8-12 2006 1-7 2007 135 10-12 2002 1-9 2003
99 9-12 2006 1-8 2007 136 1-12 2003
100 3-12 2006 (-8) 1-3 2007 137 7-10 2003 4-11 2004
101 4-12 2006 1-3 2007 138 1-12 2003
102 9-12 2005 1-8 2006 139 3-12 2002 1.3 2003
103 5-12 2006 1-4 2007 140 1-12 2003 (-4.12) | 10-112004
104 4-12 2005 1-3 2006 141 5-12 2004 1-4 2005
105 1-12 2005 142 7-12 2002 1-6 2003
106 1-12 2008 143 1-12 2006
107 1-12 2008 144 10-12 2003 1-9 2004
108 1-12 2003 145 7-12 2005 1-6 2006
109 1-7 2004 1-5 2005 146 9-12 2002 1-8 2003
110 5-12 2004 1-4 2005 147 12 2002 1-6 2003
111 1-12 2005 148 1-12 2002
112 4-12 2002 (-9) 2-5 2003 149 1-12 2003 (-6) 12004
113 10-12 2004 1-9 2005 150 10-12 2004 1-9 2005
114 1-12 2001 151 10-12 2004 1-10 2005 (-7)
115 1-12 2002 (4.7.11) 152 7-12 2004 1-6 2005
116 1-12 2004 153 5-12 2003 1-4 2004
117 9-12 2002 1-8 2003 154 10-12 2006 3-11 2007
118 12 2002, 1 2003 155 4-12 2007 1-3 2008
119 3-12 2003 1-2 2004 156 1-6 2003 (-4) 12 2002
120 6-12 2003 1-6 2004 157 10-12 2005 1-10 2006 (-2)
121 9-12 2002 1-8 2003 158 1-12 2003
122 1-12 2004 159 8-12 2005 1-8 2006 (-2)
123 11-12 2003 1-10 2004 160 7-12 2002 1-6 2003
124 8-12 2003 1-8 2004 161 4-12 2003 1-3 2004
125 10-12 2004 1-9 2005 162 5-12 2002 1-5 2003
126 2-12 2004 12005 163 1-12 2003
127 4-12 2002 1-3 2003 164 9-12 2003 1-7 2004
128 8-12 2003 1-7 2004 165 1-12 2002
129 9-12 2004 1-10 2005 (6.8 166 1-12 2004
130 1-12 2002 167 9-12 2002 1-7 2003
131 6-12 2005 1-6 2006 (-5) 168 11-12 2003 1-10 2004
132 7-12 2005 1-6 2006 169 7-12 2003 1-6 2004
133 9-12 2005 1-8 2006 170 1-12 2002

Not : Parantez icinde - isareti yaninda yer alan numara ilgili periyotta verisine ulagilamayan ay
simgeler. Ornegin 1-12 2003 periyodu yaninda ver alan (-4,12) ifadesi 2003 yil icin 12 aylk periyotta
4 ve 12 aylann verilerinin kullanilmadi@ini, diger 10 ayin kullanildi@in gstermektedir.
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EK-4 CMS HSS ESRD Modeli risk skoru hesaplama cizelgeleri

Cizelge 4.1 CMS HCC ESRD modeline gore veri kiimesindeki hastalarin

Risk Skoru hesaplama cizelgesi
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Cizelge 4.1 (Devam) CMS HCC ESRD modeline gore veri kiimesindeki

hastalarin Risk Skoru hesaplama cizelgesi
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Cizelge 4.1 (Devam) CMS HCC ESRD modeline gore veri kiimesindeki

hastalarin Risk Skoru hesaplama cgizelgesi

[Risk 8koru= ¥ag-Cinsiyet Katsaywsi + Primer Hastalik Katsayisi + Co Morbid Durum Katsayilarn + Etkilegim Katsayisi]

(HASTA Cinsiyet Co-Marbid durumlar Risk |
o Yag | (ER) Frimer Hastahk i 7 3 1 Etkilegim Shoru
6B Hipertan=if Mafropati | Hipartansivon Diyakal
n IR b b.67? ha7h sk
T4 E | Amfosflipid Sard.
iz 0778 n11% 0589
73 1 E Caabealik Nafropati Hipartansivon HaH Cwyabsat BPH 1018
REFE 008 b,077 0a7E 0 0,054
74 M K Canbeatik Mafropati Hparansivon | Kronik Kalp Yat | Ceyabat | Gorme vak | Divedeal-HEY 1,076
LR 008 b,07? 0088 0 b 0,020
75 T K Daaksatik Mafropali Hiparansivon | Ashm bronest Dwyabsat 1126
LR 008 D.LT? 0158 0 .
BT K| Posisheplokoksk GN|  PAMCARD
w RYEE] B b6t sk
7 B3 K Daabstik Hafropath Hiparansivon Dlivaksat 0.906
PR .08 b,.077 B /
78 il E Degbealik Nafropah Hipartansiyon Hiparghsami Dwyabeat 0856
BT 008 0,077 b 0
10 ar E Hipertansif Mafropali | Hipsransivon Diyakal Ghrme yok 0807
TA5D i 0,077 0,08 0
i) Caabsalik Mafropali Hiparansiyon Diyaksal
- G746 008 0,077 b T
T2 E Hipertan=if Mafropali | Hipartansiyon
i SRR 0 0,077 i)
35 K| Poststeptakokak GN| Hpoprolinami | Game yok
e I 0 0 b i
w_ K Mart. Glom
a3 = 3 0715
10 K| RealAmbidoss | Gastodsden]
i 0595 i 057 gk
s |BL___K | DisbaikNahopall | Hporansiyon |  Ciyabat =
OAED D08 0,077 b
5 E | Featsteptokokak GH
o RTAL] o o
e Polkistk B
B BT 0 i
B4 E | Renal Amiloidosis
8B OFTE a 0875
B K Fronik Kal et
g 0950 1 OB s
a0 |22 K| Posisbeptokoksi GH| Hiparansiyon Kok Bobrak Yerando par o
A i 0,077 b 0 ;
a7 |76___K_| DubetkNahopall | Rperansion | Oiabal | Goame Yok —
K [ 0077 b 0 /
BB E | Foalsteptokokak GH
9z TR a 0,698
B0 E | Hiperansi fafogall | Rpanansiyon A
2 oiZe o ! Do7R nez
o |2 i f Fumtrmammu GH _—
oo |T1__E | WipedtanciMefiopall | Fiparansiyon | Kionik Kalp Yet | KAR  fperkoiesierol i
76 i 0.077 01086 0078 b
i3 Foststeptakakak GH
96 GTRE] a 0514
BE _E | Krank Babek Tel
il BREL 0 Hse
56 E | DiabeikNefopai Dhyabet
i LR [ f i
4T E | RenalAmbidosns FMF
- 0ATS i 0113 e
5T IC__| Hipetanst Nehogall | Fparansiyon
o RS o 0,077 fLE2s
4T K| DiabelkNelopah | Fipadansiyon | Dipabel
e FXAE 008 0,077 b e
T2 K| Hiperansi fefiopall | Fpariansiyon
e RERE] o 0,077 iz
B0 E | CiabelkNelopal | Fperansiyon | Dianel TF 1
e 0750 008 0,077 b sl
B3 E | DuabelkNelogal Dyabiet AT
i 0722 0,08 i 0073 ik
BG___E | CiabelkNelopsl | Fpenansiyon | Digabel
i RE 008 0,077 b s

206



EK-4 (Devam) CMS HSS ESRD Modeli risk skoru hesaplama cizelgeleri

Cizelge 4.1 (Devam) CMS HCC ESRD modeline gore veri kiimesindeki
hastalarin Risk Skoru hesaplama cizelgesi
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[Risk Skoru = Yag-Cinsiyet Katsayws + Primer Hastahk Katsayws + Co Morbid Durum Katsaylan + Etkilegim Katsaymsi)
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Cizelge 4.2 Risk skorunun farkli sinif sayilari icin nominal hale getirilmis hali

D Risk Sinif Savyisi D Risk Sinif Savyisi
SKoru 2 3 4 5 SKkoru 2 3 4 5
1 0776 | 0O 0 1 1 44 0692 | 0 0 0 0
2 0614 | 0 0 0 0 45 0715 | 0 0 0 0
3 0752 | 0 0 1 1 46 0749 | 0 0 1 1
4 0862 | 0 1 1 2 47 0776 | O 0 1 1
5 0776 | O 0 1 1 43 0699 | 0 0 0 0
4] 0879 | 1 1 2 2 49 0692 | O 0 0 0
7 0776 | 0 0 1 1 50 0650 | 0 0 0 0
3 0927 | 1 1 2 3 51 0722 | 0 0 0 1
9 0885 | 0 1 2 2 52 0614 | 0 0 0 0
10 0903 | 1 1 2 2 53 0699 | 0 0 0 0
11 0917 | 1 1 2 2 54 0614 | 0 0 0 0
12 0906 | 1 1 2 2 55 0650 | 0 0 0 0
13 0675 | O 0 0 0 56 0995 | 1 2 2 3
14 0856 | O 1 1 2 57 0776 | O 0 1 1
15 0853 | 0 1 1 2 58 0650 | 0 0 0 0
16 0832 | 0 1 1 2 59 0675 | 0 0 0 0
17 0746 | 0 0 1 1 60 0962 | 1 2 2 3
18 0699 | 0 0 0 0 61 0802 | 0 1 1 1
19 0834 | 0 1 1 2 62 0790 | 0 1 1 1
20 0749 | 0 0 1 1 63 0908 | 1 1 2 2
21 0926 | 1 1 2 3 64 0.893 | 1 1 2 2
22 0867 | O 1 1 2 65 0749 | O 0 1 1
23 0856 | O 1 1 2 66 0962 | 1 2 2 3
24 0755 | 0 0 1 1 67 0950 | 1 1 2 3
25 0722 | 0 0 0 1 63 0970 | 1 2 2 3
26 0853 | O 1 1 2 69 0933 | 1 1 2 3
27 0727 | 0 0 0 1 70 0996 | 1 2 2 3
28 0856 | 0 1 1 2 71 0969 | 1 2 2 3
29 0813 | 0 1 1 2 72 0.889 | 1 1 2 2
30 0776 | 0 0 1 1 73 0.879 | 1 1 2 2
31 0933 | 1 1 2 3 74 1076 | 1 2 3 4
32 0853 | O 1 1 2 75 1126 | 1 2 3 4
33 0799 | 0 1 1 1 76 0.899 | 1 1 2 2
34 0792 | 0 1 1 1 77 0906 | 1 1 2 2
35 0699 | 0 0 0 0 73 0856 | 0 1 1 2
36 0906 | 1 1 2 2 79 0807 | O 1 1 2
37 1017 | 1 2 3 3 20 0903 | 1 1 2 2
38 0829 | 0 1 1 2 21 0853 | 0 1 1 2
39 0994 | 1 2 2 3 82 0699 | 0 0 0 0
40 0853 | O 1 1 2 83 0715 | O 0 0 0
41 0870 | 1 1 1 2 84 0756 | O 0 1 1
42 0848 | 0 1 1 2 85 1.007 | 1 2 3 3
43 0947 | 1 1 2 3 86 0614 | 0 0 0 0
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Cizelge 4.2 (Devam) Risk skorunun farkl sinif sayilari icin nominal hale
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getirilmis hali

D Risk Sinif Sayis D Risk Sinif Sayisi

Skoru 2 3 4 5 Skoru 2 3 4 5
87 0699 | O 0 0 0 129 0906 | 1 1 2 2
88 0675 | O 0 0 0 130 0699 | O 0 0 0
29 0936 | 1 1 2 3 131 0867 | 0 1 i 2
90 0776 | O 0 1 1 132 0826 | O 1 2 2
91 0988 | 1 2 2 3 133 0970 | 1 2 2 3
92 0699 | O 0 0 0 134 0906 | 1 1 2 2
93 0877 | 1 1 2 2 135 0813 | 0O 1 1 2
94 0614 | 0 0 0 0 136 0906 | 1 1 2 2
95 1017 | 1 2 3 3 137 0939 | 1 1 2 3
96 0614 | 0 0 0 0 138 0853 | O 1 1 2
97 0776 | O 0 1 1 139 1.035 | 1 2 3 4
98 0779 | O 0 1 1 140 0989 | 1 2 2 3
99 0788 | O 1 1 1 141 0853 | 0O 1 1 2
100 0823 | 0 1 1 2 142 1.047 | 1 2 3 4
101 0872 | 1 1 2 2 143 0927 | 1 1 2 3
102 0.890 | 1 1 2 2 144 0727 | 0O 0 0 1
103 0947 | 1 1 2 3 145 0778 | 0O 0 1 1
104 0875 | 1 1 2 2 146 0722 | 0O 0 0 1
105 0933 | 1 1 2 3 147 0752 | 0O 0 1 1
106 0832 | O 1 1 2 148 0969 | 1 2 2 3
107 0853 | O 1 1 2 149 0776 | O 0 1 1
108 0823 | 0 1 1 2 150 0876 | 1 1 2 2
109 0.890 | 1 1 2 2 151 0776 | O 0 1 1
110 1066 | 1 2 3 4 152 0823 | 0 1 1 2
111 0699 | O 0 0 0 153 0752 | 0O 0 1 1
112 0.890 | 1 1 2 2 154 0812 | O 1 1 2
143 0776 | O 0 1 1 155 1.013 | 1 2 3 3
114 0867 | O 1 2 2 156 0949 | 1 1 2 3
115 1005 | 1 2 3 3 157 0853 | O 1 1 2
116 0795 | O 1 1 1 158 0755 | O 0 1 1
157 0694 | O 0 0 0 159 0893 | 1 1 2 2
118 0802 | O 1 1 1 160 0699 | O 0 0 0
119 0970 | 1 2 2 3 161 0699 | O 0 0 0
120 0872 | 1 1 2 2 162 0776 | O 0 1 1
121 0776 | O 0 1 1 163 0903 | 1 1 2 2
122 0614 | O 0 0 0 164 0969 | 1 pd 2 3
123 0853 | O 1 1 2 165 0853 | O 1 1 2
124 0949 | 1 1 2 3 166 0952 | 1 1 2 3
125 0903 | 1 1 2 2 167 0856 | O 1 1 2
126 0.711 0 0 0 0 168 0.831 0 1 1 2
127 0675 | O 0 0 0 169 0994 | 1 2 2 3
128 0.890 | 1 1 2 2 170 0813 | 0O 1 1 2
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EK-5 Uygulama c¢ikti raporlari
Cikt Raporu | RSCORE 2 Sinif icin 2 Kiime olusturacak K-means uygulamasi (1/2)

=== Run information for 2 Classes for RSCORE===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A "weka.core.EuclideanDistance
-R first-last" -1 500 -S 10

Relation:  whatever-weka.filters.AllFilter

Instances: 170

Attributes: 55

ID, AGE, SAGE, SEX, HEIl, WEI, VKI, SS_AKB, SD_AKB, NRI, SES,
SEAG, DHS, HSS, DYT, AKG, Pre-W, Pre-S, Pre-D, Ps-W, Ps_S, Ps-D,
ISW, KAH, EIT, EPOD, EPOU, EPOR, RZI, Htc, CRP, Na, K I, K O, K_F,
GLI, BUN_I, BUN_O, BUN_R, KRE_|l, KRE_O, URA, URR, KtV, CaXP,
PTH, TKoll, HDL, LDL, TGL, TPRO, ALB, FERT, TSI

Ignored: RSCORE

Test mode: Classes to clusters evaluation on training data (for 2 Clusters)

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 5

Within cluster sum of squared errors: 431.25707845064153

Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:
Cluster#
Attribute  Full Data 0 1
(170) (89) (81)

ID 85.5 79.5506 92.037
AGE 59.4118 59.3933 59.4321
SAGE 55.1118 55.0787 55.1481
SEX 1 1 0

HEI 163.7412 168.9663 158
WEI 65.3824 66.5921 64.0531
VKI 24.0624 229449 25.2901

SS_AKB 136.3529 137.9775 134.5679
SD_AKB 78.8235 79.4382 78.1481

NRI 51.0494 48.4955 53.8556
SES 566.1529 547.7079 586.4198
SEAG 58.8471 59.1685 58.4938
DHS 491 4936 4.8815

HSS 11.6682 11.736 11.5938
DYT 0 0 0

AKG 4406.3471 4457.7865 4349.8272

Pre-w 66.2906 67.4955 64.9667
Pre-S 130.6765 130.8539 130.4815

Pre-D 76.8 76.5955 77.0247
Ps-W 64.4071 65.5011 63.2049
Ps S 121.0824 120.9551 121.2222

Ps-D 72.8353 72.764 72.9136
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EK-5 (Devam) Uygulama c¢ikti raporlari
Ciktl Raporu | RSCORE 2 Sinif icin 2 Kiime olusturacak K-means uygulamasi (2/2)

Cluster centroids:
Cluster#
Attribute Full Data 0 1
(170) (89) (81)

ISW 1.8806 1.991 1.7593

KAH 244.9588 250.809 238.5309
EIT 0 0 0

EPOD  20936.2059 19144.3483 22905.037
EPOU 336.1929 300.3135 375.616
EPOR 32.7024 28.727 37.0704
RZI 332.7059 357.8989 305.0247
Htc 32.436 33.2198 31.5748
CRP 4719 4.9803 4.4319
Na 136.8174 136.9974 136.6195
K| 51958 5.1926 5.1994
K_O 3.9226 3.9181 3.9275
K_F 1.2736 1.2746 1.2725
GLI 121.7224 115.0002 129.1085
BUN_| 140.8966 146.0566 135.2269
BUN_O 51.5708 55.1003 47.6926
BUN_R 2.765 2.6707 2.8686
KRE_| 8.2795 8.6433 7.8798
KRE_O 3.8388 4.0967 3.5554
URA 6.3265 6.4265 6.2167
URR 63.3246 62.3496 64.3959
KtV 1.1721 11494 1.1969
CaxP 44.6532 44.6717 44.6328
PTH 234.1285 249.7388 216.9764
TKoll 177.7241 175.1011 180.6062
HDL 40.4159 40.1798 40.6753
LDL 81.6829 82.0809 81.2457
TGL 227.7071 223.0989 232.7704
TPRO 6.8005 6.7553 6.8501
ALB 3.9376 3.9679 3.9043
FERT 506.4196 483.5843 531.5104
TSI 26.9316 27.0912 26.7563

Clustered Instances
0 89 (52%) 1 81 ( 48%)

Class attribute: RSCORE
Classes to Clusters:
0 1 <-- assigned to cluster
68 36| 0 2145|1
Cluster 0 <--0 Cluster 1 <--1

Incorrectly clustered instances : 57.0 33.5294 %
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EK-5 (Devam) Uygulama c¢ikti raporlari
Cikti Raporu Il RSCORE 2 Sinif igin Ozellik Segimi uygulamasi (1/1)

=== Run information for 2 Classes RSCORE===

Evaluator: weka.attributeSelection.CfsSubsetEval

Search: weka.attributeSelection.LinearForwardSelection -D 0 -N 5 -1 -K 50 -T O -
Z false

Relation: whatever

Instances: 170

Attributes: 55

ID, AGE, SAGESEX, SEX, HEIl, WEI, VKI, SS AKB, SD_AKB, NRI, SES,
SEAG, DHS, HSS, DYT, AKG, Pre-W, Pre-S, Pre-D, Ps-W, Ps_S, Ps-D,
ISW, KAH, EIT, EPOD, EPOU, EPOR, RZI, Htc, CRP, Na, K I, K O, K_F,
GLI, BUN_I, BUN_O, BUN_R, KRE_I, KRE_O, URA, URR, KtV, CaXP,
PTH, TKoll, HDL, LDL, TGL, TPRO, ALB, FERT, TSI, RSCORE

Evaluation mode: evaluate on all training data
=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Linear Forward Selection.
Start set: no attributes
Forward selection method: forward selection
Stale search after 5 node expansions
Linear Forward Selection Type: fixed-set
Number of top-ranked attributes that are used: 50
Total number of subsets evaluated: 713
Merit of best subset found: 0.35

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 55 RSCORE):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 2,3,4,5,22,31,33,36,37,46 : 10
AGE
SAGESEX
SEX
HEI
Ps-D
CRP
Kl
GLI
BUN_|
PTH
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EK-5 (Devam) Uygulama c¢ikti raporlari
Ciktl Raporu Il RSCORE 2 Sinif icin J4.8 Karar agaci algoritmasi uygulamasi (1/2)

=== Run information for 2 Classes of RSCORE===J48

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: whatever-weka.filters.AllFilter

Instances: 170

Attributes: 55

ID, AGE, SAGESEX, SEX, HEIl, WEI, VKI, SS AKB, SD_AKB, NRI, SES,
SEAG, DHS, HSS, DYT, AKG, Pre-W, Pre-S, Pre-D, Ps-W, Ps_S, Ps-D,
ISW, KAH, EIT, EPOD, EPOU, EPOR, RZI, Htc, CRP, Na, K I, K O, K_F,
GLI, BUN_I, BUN_O, BUN_R, KRE_I, KRE_O, URA, URR, KtV, CaXP,
PTH, TKoll, HDL, LDL, TGL, TPRO, ALB, FERT, TSI, RSCORE

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Note that J48 (implementation of C4.5 algorithm) does not require discretization of
numeric attributes, in contrast to the ID3 algorithm from which C4.5 has evolved.

AGE <= 58
| GLI <= 155: 0 (60.0)

| GLI> 155

| | Htc<=31.16: 1 (4.0)
| | Htc>31.16: 0 (4.0)
AGE > 58

| SEX=1
| GLI<=136.92
| WEI <= 68.5
| DYT=0
| | HDL <=37.5: 1 (4.0)
| | HDL>37.5:0 (8.0/1.0)
| DYT =2:0(6.0/1.0)
| DYT=1
| | ID<=59:0(2.0)
| | ID>59:1(2.0)
| DYT =5:0(3.0/1.0)
| DYT=7:0(0.0)
| DYT=3:1(2.0)
| DYT =4:0(0.0)
| DYT=8:0(0.0)
| DYT =6:0(0.0)

WEI > 68.5: 0 (14.0)
LI > 136.92

| K_F<=1.66:1(10.0)

| K_F>1.66:0(2.0)
EX=0

SEAG <= 91: 1 (43.0/3.0)
SEAG > 91: 0 (6.0/1.0)

I
I
|1

| 1]
|11
|1

| 1]
|11
|1
|1
|11
|1
|1

| 1]
|11
|1

| G
I

I

|

I

|

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
S
I
I
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Ciktl Raporu Il RSCORE 2 Sinif icin J4.8 Karar agaci algoritmasi uygulamasi (2/2)

Number of Leaves : 19
Size of the tree : 30
Time taken to build model: 0.19 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 138
Incorrectly Classified Instances 32

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error

Total Number of Instances 170

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.837 0.227 0.853 0.837
0.773 0.163 0.75 0.773

0.812 0.202 0.813 0.812

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
8717| a=0
1551 | b=1

81.1765 %
18.8235 %
0.6059
0.2115
0.4064
44.4869 %
83.3544 %

F-Measure ROC Area

0.845 0.825
0.761 0.825
0.812 0.825

Class
0
1
Wei. Avg.
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EK-5 (Devam) Uygulama c¢ikti raporlari

Cikti Raporu IV RSCORE 2 Sinif igcin RandomTree Karar agaci algoritmasi
uygulamasi (1/4)

=== Run information for 2 Classes of RSCORE===RandomTree

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomTree -K 1 -M 1.0-S 1

Relation: whatever-weka.filters.AllFilter

Instances: 170

Attributes: 55

ID, AGE, SAGESEX, SEX, HEI, WEI, VKI, SS_AKB, SD_AKB, NRI, SES,
SEAG, DHS, HSS, DYT, AKG, Pre-W, Pre-S, Pre-D, Ps-W, Ps_S, Ps-D,
ISW, KAH, EIT, EPOD, EPOU, EPOR, RZIl, Htc, CRP, Na, K I, K O, K _F,
GLI, BUN_I, BUN_O, BUN_R, KRE_|l, KRE_O, URA, URR, KtV, CaXP,
PTH, TKoll, HDL, LDL, TGL, TPRO, ALB, FERT, TSI

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

RandomTree

ISW < 2.85

| SES <2945

| HSS <9.25

| NRI < 46.45: 0 (1/0)

NRI >= 46.45

| TGL < 320.25

| | BUN_R <259:0(1/0)

| | BUN_R>=2.59:1 (3/0)

| TGL >=320.25: 0 (1/0)

|

| |

|||

|||

|||

|||

|||

| | HSS>=9.25

| | | EPOR<495

| | | | ID<915

| 1 1 | | Na<137.36:0 (13/0)

| 1 | | | Na>=137.36

| 1 111 | URR<62.95:0 (4/0)

| | | | | | URR>=62.95

| 1 1 ||| | FERT<357.39:1(2/0)
| 1 11 ] | | FERT>=357.39:0 (2/0)
| | | | ID>=915

| | | | | EPOD< 13470

| 1 | | | | TKoll<2235

| | | | | | | HEI<162.5:0 (1/0)
| 1| |1 | | HEI>=162.5:1(1/0)
| | | | | | TKoll>=223.5:1(2/0)
| | | | | EPOD>=13470

| 1 1| | | TKoll<213.75:0 (8/0)
| 1 | | | | TKoll>=213.75

| 11111 | PsD<735:1(1/0)
| | | | | | | Ps-D>=73.5:0(10)
| | | EPOR>=495

| | | | EPOR<57:1(2/0)

| | | | EPOR>=57

L1

| TSI<18.47:0 (1/0)
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Cikti Raporu IV RSCORE 2 Sinif igcin RandomTree Karar agaci algoritmasi
uygulamasi (2/4)

EIT=0
| WEI<66.3:1(2/0)

| | | TSI>=1847
|11

|11

| | | | | WEI>=66.3:0(1/0)
|11
|11
| 1|

EIT =20 (0/0)
EIT=1:0 (1/0)
| EIT=3:0(0/0)
ES >= 294.5
URR < 60.47
| KAH < 262.5
| ISW<2.05
K F<1.15
SEAG < 54.5

|
| | EPOD < 44033.5

| | | BUN_I<129.92:1 (2/0)
| | | BUN_I>=129.92

| | | | HEI<165:1(1/0)

| | | | HEI>=165:0 (1/0)

| | EPOD >=44033.5:0 (1/0)
|

|
|
|
|
|
|
I
| | SEAG >=54.5:1 (4/0)
|

K_F>=1.15: 1 (7/0)

I

| |

| |

||

| |

| |

| |

| |

| |

| |

||

| | ISW>=2.05:1(7/0)
| KAH>=262.5

| | HEI<175.5:0(1/0)

| | HEI>=1755

| | | ALB<4.01:1(1/0)

| | | ALB>=4.01:0 (1/0)
URR >=60.47

| Ps-W <42.1:0(3/0)

| Ps-W >=42.1

| | VKI<18.3

| | URR<61.26:1(1/0)

| | URR >=61.26: 0 (8/0)

| VKI >=18.3

| | HSS <11.45

| | | NRI<53.2:1(3/0)

| | | NRI>=53.2

| | | | AGE<75:1(1/0)
| | | | AGE>=75:0 (1/0)
| | | HSS>=11.45

| | | TGL<118.75:0 (4/0)
| | TGL >=118.75

| | | | | TPRO<7.74

| | | | LDL< 125.25
L1111 ET=0

| | | | | | VKI<23.85

—_— - —
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Cikti Raporu IV RSCORE 2 Sinif igcin RandomTree Karar agaci algoritmasi
uygulamasi (3/4)

Ps-D < 85
| AGE<71
| | WEI<63.75
| | | Ps-W <57.1:0 (2/0)
| | | Pss-W>=57.1:1(3/0)
| | WEI>=63.75: 0 (3/0)

| AGE>=71:1(7/0)

Ps-D >=85:0 (1/0)
Kl >=23.85

KAH < 221.5

| CRP <8.36:0(1/0)

| CRP>=8.36:1(1/0)

KAH >= 221.5

| TGL<153.1:1(1/0)
TGL >=153.1

| VKI<30

| | SES <920.5:0 (6/0)

| | SES>=920.5

| | | VKI<24.8:1(1/0)
| | | VKI>=24.8:0 (2/0)
| VKI>=30
| | CaXP <53.18:1(1/0)
| | CaXP >=53.18:0 (1/0)

axXP < 54.17
PTH < 220.4 : 1 (1/0)
PTH >= 220.4

| WEI <58.25 : 0 (1/0)

| WEI >=58.25 : 1 (1/0)
axP >=54.17 : 0 (3/0)
IT=1

| DYT=0:1(3/0)

| DYT =2:0(0/0)

| DYT=1

| | Htc<30.44: 0 (1/0)

| | Htc>=30.44: 1 (1/0)
| DYT =5:0 (0/0)

| DYT =7:0(0/0)

| DYT=3:1(1/0)

| DYT =4:0 (0/0)

| DYT =8:0(0/0)
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Cikti Raporu IV RSCORE 2 Sinif igcin RandomTree Karar agaci algoritmasi
uygulamasi (4/4)

| DYT=6:1(1/0)
EIT=3
| Ps-D<76
| | SAGESEX <47.5:0 (1/0)
| | SAGESEX >=47.5:1(2/0)
| Ps-D>=76:0(1/0)
LDL >= 125.25: 0 (3/0)
PRO >=7.74: 0 (2/0)

| | I
| | I
| | I
| | I
| | I
| | I
| | |
| | T
ISW >= 2.85

| HSS<10

| | K.1<5.47:1(1/0)

| | K_I>=5.47:0 (1/0)

| HSS >=10

| | Pre-D<86.5:0(15/0)

| | Pre-D>=86.5

| | | CRP<2.8:0(3/0)

| | | CRP>=2.8

| | | | K.1<5.29:0(2/0)

| | | | KI>=5.29:1(1/0)

Size of the tree : 140

Time taken to build model: 0.08 seconds
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 93 54.7059 %
Incorrectly Classified Instances 77 45.2941 %
Kappa statistic 0.0595
Mean absolute error 0.4516

Root mean squared error 0.6712
Relative absolute error 94.9679 %
Root relative squared error 137.6754 %
Total Number of Instances 170

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.606 0.545 0.636 0.606 0.621 0.535 0
0.455 0.394 0.423 0.455 0.438 0.535 1
0.547 0.487 0.553 0.547 0.55 0.535 Wei. Avg.

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
6341| a=0

3630| b=1
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Cikti Raporu V RSCORE 2 Sinif igin PART Karar kurallari algoritmasi uygulamasi
(2/2)

=== Run information for 2 classes===PART Rules

Scheme: weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25-Q 1

Relation: whatever

Instances: 170

Attributes: 55

ID, AGE, SAGESEX, SEX, HEI, WEI, VKI, SS_AKB, SD_AKB, NRI, SES,
SEAG, DHS, HSS, DYT, AKG, Pre-W, Pre-S, Pre-D, Ps-W, Ps S, Ps-D,
ISW, KAH, EIT, EPOD, EPOU, EPOR, RZI, Htc, CRP, Na, K I, K O, K_F,
GLI, BUN_I, BUN_O, BUN_R, KRE_|l, KRE_O, URA, URR, KtV, CaXP,
PTH, TKoll, HDL, LDL, TGL, TPRO, ALB, FERT, TSI, RSCORE

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

PART decision list
AGE <= 58 AND
GLI <= 155: 0 (60.0)

SEX = 0 AND
SEAG <= 91 AND
SEAG > 23: 1 (38.0/1.0)

K_I <= 4.83 AND
CRP > 0.58: 1 (12.0)

K_I <= 5.98 AND
Pre-S <= 142 AND
AKG <= 4423 AND
SES > 112: 0 (15.0)

DYT = 0 AND
TSI > 25.91: 0 (11.0)

EIT =0 AND
SAGESEX <= 66 AND
TSI <=19.44: 0 (7.0)
URA > 6.45: 1 (9.0)
Pre-S <= 142 AND

TKoll > 158: 1 (8.0)
:0(10.0)

Number of Rules : 9
Time taken to build model; 0.3 seconds
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Cikti Raporu V RSCORE 2 Sinif igin PART Karar kurallari algoritmasi uygulamasi

(2/2)
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 133 78.2353 %
Incorrectly Classified Instances 37 21.7647 %
Kappa statistic 0.5354
Mean absolute error 0.2249
Root mean squared error 0.4532
Relative absolute error 47.3009 %
Root relative squared error 92.9562 %
Total Number of Instances 170

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.846 0.318 0.807 0846 0826 0.791 O
0.682 0.154 0.738 0.682 0.709 0.791 1
Weighted Avg. 0.782 0.254 0.78 0.782 0.781 0.791

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

8816| a=0
2145| b=1
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