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YUKSEK LiSANS TEZi

VERI MADENCILIGI iLE COCUKLUK CAGINDAKiI AKUT ROMATIZMAL
ATESIN KALP HASTALIGINA ETKILERININ ANALIZI

ilkim Ecem EMRE

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Damisman : Yrd. Do¢. Dr. Cigdem EROL
II. Damisman : Yrd. Dog. Dr. Yalgin OZKAN

Gilinlimiizde i¢inde yasadigimiz donem bilgi toplumu ya da bilgi ¢agi olarak
adlandirilmaktadir. Kuskusuz ki bilginin ve bilgi teknolojilerinin hayatin her alanina
niifuz ettigi gézlemlenmektedir. Bu teknolojilerin hizli gelisimi bilgi kavraminin énemi
de arttirmus, farkli kaynaklar tarafindan iiretilen gok gesitli ve biiyiikk hacimli veri ile
karsilasmamiza neden olmustur. Veri miktarindaki artis ise elde edilen biiyiik boyutlu
veriden bilgi elde etme siirecini zorlastirmaya baslamustir. Istatistik bilimi veri analizinde
yiizyillardan beri kullanilmaktadir; ancak veri miktarindaki artis, temeli istatistige
dayanan veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir. Gegmisi istatistik kadar eskilere
dayanmasa da veri madenciligi birgok farkli alandan arastirmacinin ilgisini ¢ekmektedir.
Bu kapsamda veri madenciligi, veri analizinde giin gegtikge popiilerligini ve islevini
arttiran bir alan olarak karsimiza c¢ikmakta ve birgok farkli arastirma alaninda
kullanilmaktadir. Saglik calismalarinda ise hastalardan elde edilen veri kiimeleri
istatistiksel yontemlerle analiz edilebiliyor olsa da veri madenciligi yontemlerinin
kullanimi da saglik verisinin analizinde kullanilabilmektedir.

Bu tez caligmasinin amaci veri madenciligi yontemlerini kullanarak ¢ocuk yasta goriilen

akut romatizmal atesin kalp iizerindeki etkilerinin analiz edilmesidir. Bu etkilerin
belirlenmesi ¢ocukluk yaslarinda goriilen romatizmanin kalp kapagina verecegi zararlarin

Xii



en aza indirilmesi agisindan Onemlidir. Bu tespitin yapilabilmesi ic¢in veri
madenciligindeki siniflandirma yontemlerinden yararlanilmis ve farkli bes algoritma
denenmistir. Sade Bayes siniflandirici, karar agaglart (CART, C4.5, C5.0, C5.0 boosted)
ve rastgele orman algoritmalari ile modeller kurularak akut romatizmal ates tanis1 konmus
hasta kayitlar1 analiz edilmis ve algoritmalarin performanslart karsilagtirilmistir. Model
performans degerlendirme yontemlerinden holdout, ¢apraz gecerleme (cross validation)
ve bootstrap yontemleri farkli sekillerde veri setine uygulanarak algoritmalar denenmistir.
Calisma kapsaminda, Istanbul Medeniyet Universitesi Goztepe Egitim ve Arastirma
Hastanesi Cocuk Klinigi ile ortak ¢alisarak, 297 hastaya ait kayitlardan olusan veri seti
kullanilmais, 6n igleme siireci sonunda kalan 201 hasta verisi ile analiz yapilmistir. Farkl
algoritmalardan elde edilen sonuglar model performans degerlendirme Olgiitlerine gore
karsilastirilmistir. En iyi sonucu CART modeli vermistir.

Bu tez ¢aligsmasi, tip ve saglik alanindaki verinin analizinde veri madenciligi metotlarinin
kullaniminin yayginlasmasina katki saglamasi agisindan onemli bir ¢alisma olarak
goriilmektedir.

Haziran 2017, 120 sayfa.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, siniflandirma yontemleri, akut romatizmal ates.
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Co-Supervisor : Asst. Prof. Dr. Yalgin OZKAN

Today the era we live in is called knowledge/information society or information age. No
doubt, it is observed that information and information technologies penetrate every aspect
of life. The rapid development of these technologies has also increased the importance of
the concept of information and caused us to encounter a wide variety of large volumes of
data produced by different sources. The increase in the amount of data has begun to
complicate the process of obtaining the large-sized dataview obtained. Statistics has been
used for centuries in data analysis but the increase in the amount of data reveals the
concept of data mining which is based on statistics. Data mining attracts many researchers
in many different fields, although it does not have a history as old as statistics. In this
context, data mining appears as a field which increases in popularity and function day by
day in data analysis and used in many different research fields. While data sets of health
studies can be analyzed using statistical methods, the use of data mining methods can also
be used in the analysis of health data.

The purpose of this thesis is to analyze the cardiac effects of acute rheumatic fever in
childhood using the data mining methods. It is important to determine these effects in
order to minimize the damage on cardiac valve the that the disease can cause.
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Different classification algorithms are applied and five different algorithms have been
tested to determine these effects. Naive Bayes classifier, decision trees (CART, C4.5,
C5.0, boosted by C5.0) and random forest algorithms are used to analyze the patient
records with acute rheumatic fever diagnoses and to compare the performances of the
algorithms. Algorithms are tried by applying holdout, cross validation and bootstrap
methods to data set. In the scope of the study, a data set consisting of records of 297
patients is used in collaboration with Istanbul Medeniyet University Goztepe Education
and Research Hospital Children's Clinic. 201 patient records could be included after
preprocessing phase. The results obtained from different algorithms were compared
according to the model performance evaluation criteria. CART model has given the best
result.

This thesis is seen as an important study in terms of contributing to the widespread use of
data mining methods in the analysis of data in medicine and health fields.

June 2017, 120 pages.

Keywords: Data mining, classification methods, acute rheumatic fever.
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1. GIRIS

Giliniimiizde ic¢inde yasadigimiz donem bilgi toplumu ya da bilgi ¢ag1 olarak
adlandirilmaktadir. Kuskusuz ki bilginin ve bilgi teknolojilerinin hayatin her alanina
niifus ettigi gozlemlenmektedir. Bu teknolojilerin hizli gelisimi bilgi kavraminin 6énemi
artirmig, farkli kaynaklar tarafindan iiretilen ¢ok cesitli ve biiyiik hacimli veri ile
karsilasmamiza neden olmustur. Veri miktarindaki artis ise biiylik boysaglikutlu veriden
bilgi elde etme siirecini zorlastirmaya baslamistir. Istatistik bilimi veri analizinde
yiizyillardan beri kullanilmaktadir; ancak veri miktarindaki artis, temeli istatistige
dayanan ve ge¢misi 0 kadar eski olmayan veri madenciligi kavramini one ¢ikarmistir.
Veri madenciligi, veri analizinde giin gectik¢e popiilerligini ve islevini arttiran bir alan

olarak karsimiza ¢ikmakta ve farkli arastirma alanlarinda kullanim bulmaktadir.

Ortak bir gorlise varilmis kesin bir tanimi olmamakla beraber veri madenciligi i¢in
birbirine paralel tanimlamalar yapilmaktadir; en genel anlamiyla biiylik hacimli veri
kiimeleri arasindan anlamli ve kullanigh bilgi elde etme siireci olarak tanimlanabilir.
Degerli madenlerin toprak altinda aranmasi gibi veri madenciligi ¢alismalarinda da
degerli ve anlamli olabilecek olan bilginin gilin yiiziine ¢ikarilmasi1 amaglanir ve

algoritmalar bu amag dogrultusunda uygulanir.

Saglik c¢aligmalarinda, hastalardan elde edilen veri kiimeleri uzun yillardan beri
istatistiksel yontemlerle analiz edilebilmektedir. Bu kapsamda tip c¢alisanlarinin
istatistiksel yontemlere asina oldugu bilinmektedir. Veri madenciligi yontemlerinin
saglik verisi lizerinde uygulamalar1 olsa da bu g¢alismalarin alan disindan enformatik,
miihendislik, yonetim bilisim sistemleri vb. alanlarda ¢alisan arastirmacilar tarafindan
gerceklestirildigi goriilmektedir. Veri madenciligi yontemleri saglik
calisanlarina/arastirmacilarina heniiz istatistik bilimi kadar yakinlasamamaistir. Oysa veri
madenciligi analizlerinin uygulama alan1 bulabilecegi alanlardan biri de saglik alanidir
ve bu alan veri miktar1 agisindan hem ¢ok zengindir hem de varolan veri miktar1 mikro
ve makro Olcekte stirekli olarak artmaktadir. Veri madenciligi yontemleri ile

yapilabilecek olan analizler hastaliklarin tespiti, hastalik tahmini ile erken teshis koyma,



hastaliklarin gruplandirilmasi, teshis koymada doktorlara destek saglayacak karar destek
sistemlerinin gelistirilmesi, ender goriilen hastaliklarin/anormalliklerin tespit edilmesi

gibi farkl sekillerde saglik alaninda katki saglayabilir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, veri madenciligi yontemlerini kullanarak ¢ocuk yasta goriilen
akut romatizmal atesin kalp iizerindeki etkilerinin analiz edilmesidir. Bu etkilerin
belirlenmesi hastaligin seyrinin gozlemlenmesi agisindan Onemlidir. Calisma hem
Tiirkiye’de siklikla goriilen bir hastaligin ele alinmasi hem de saglik alaninda veri
madenciligi  yontemlerinin  kullanilabilecegini  gdstermesi  agisindan  Onemli
goriilmektedir. Akut romatizmal ates ile ilgili yapilan literatiir calismasinda tip ¢alisanlari
tarafindan yapilan, istatistiksel yontemlerin kullanildig1 birgok calismaya rastlanmistir.
Kalp ile ilgili veri setleri ile yapilmis ¢alismalar olsa da bu hastaligi konu alan ve veri
madenciligi yontemlerinin kullanildig1r bir c¢alismaya rastlanmamistir. Bu sebeble,
kullanilan veri seti ve analiz yontemlerinin sentezlenmesi ac¢ilarindan bu ¢alismanin
6zglin bir calisma oldugu diisiiniilmektedir. Veri madenciligi yoniinden bakildiginda,
saglik alanindaki verinin analizinde veri madenciligi metotlarinin kullaniminin

yayginlagsmasina katki saglamasi acisindan da 6nemli bir arastirma olarak goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin GENEL KISIMLAR béliimiinde oncelikle, ¢calismanin iki ana baslhig
olan akut romatizmal ates hastalig1 ve veri madenciligi konular1 aciklanmistir. ilk ana
baslik olarak akut romatizmal ates ile ilgili olarak tanim, tan1 koymada kullanilan Jones
Kriterleri, bulgular, tedavi ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Ayn1 zamanda Tiirkiye’de
yapilan akut romatizmal ates ile ilgili ¢aligmalara yer verilen literatiir ¢caligmasi boliimiin
sonunda yer almaktadir. Ayn1 boliimde ikinci ana baglik olarak veri madenciligi kavrami
ele alinmistir. Veri madenciliginin tanim, farkli aragtirmacilar tarafindan olusturulan veri
madenciligi slire¢ tanimlari, analizlerde biiyiik 6nem tasiyan 6n isleme siireci, kullanilan
farkli yazilimlar ve uygulama alanlarindan bahsedilmistir. Ardindan veri madenciligi
yontemleri genel olarak verilmis; bu calisma kapsaminda kullanilan simiflandirma
algoritmalari, model performans degerlendirme yontemleri, model performans
degerlendirme oOlciitleri ile ilgili bilgiler yer almistir. Kalp hastaliklar ile iligkili veri
madenciligi ¢alismalarini igeren, hem yabanci hem de Tiirk¢e kaynaklarda yapilan
literatiir calismasi basliginin sonunda verilmistir. MALZEME VE YONTEM béliimii, bir
onceki bolimde bahsedilmis olan Fayyad ve dig. (1996b) kaynagindan alinan veri



madenciligi siirecine paralel olarak olusturulmus, bu siiregteki asamalar takip edilerek
analizler gerceklestirilmistir. Secilen siirece paralel olarak bes baslik altinda yapilan
islemlerden bahsedilmistir. Se¢im, On isleme, doniistirme, veri madencili§i ve
yorumlama basliklarindan olusan bu béliimde veri seti ile ilgili bilgiler, veri setinin
orijinal hali, 6n isleme asamasinda yapilan degisiklikler ve analizlerde kullanilan
algoritmalar, performans degerlendirme yontemleri ve Ol¢iitleri ile ilgili agiklamalara yer
verilmistir. BULGULAR bdliimiinde, R programlama dili ve RStudio ile siiflandirma
algoritmalar1  kullanilarak  yapilan analizlerin  performans degerlendirmeleri
karsilagtirmali olarak verilmistir. TARTISMA VE SONUC béliimiinde ise bulgular

tartisilmis ve gelecek arastirmalara yonelik Oneriler ortaya konulmustur.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. AKUT ROMATIZMAL ATES

Akut romatizmal ates (ARA), A grubu beta hemolitik streptokoklarin neden oldugu,
kalbi, eklemleri, deri ve derialti1 dokusunu ve merkezi sinir sistemini tutan, Uist solunum
yolu enfeksiyonu sonrasinda ortaya ¢ikan sistemik inflamatuar bir hastaliktir (Semizel ve
dig., 2005; Saltik, 2007; Diizgiin, 2014). Bu hastalik farkli sekillerde kendini
gostermektedir. ARA; kalp, deri, beyin ve eklemler iizerinde etkili olsa da kalic1 etkiyi
sadece kalp tlizerinde birakmaktadir (Akalin, 2010). Bu durumu, 1884 yilinda Ernst-
Charles Lasegue “ARA eklemleri yalar, kalbi 1sirir.” seklinde ifade etmistir (Giiler
Eroglu, 2016). 1500°1ii yillardan beri bilinmekte olan akut romatizmal ates (Seckeler ve
Hoke, 2011; Giiler Eroglu, 2016), hastaligin mekanizmasi, komplikasyonlar1 ve diinya
tizerinde 6nemli saglik problemleri arasinda olmasi nedeniyle arastirmacilar tarafindan
halen iizerinde calisilan bir hastaliktir. Streptokok enfeksiyonlarinin yogun olarak
goriilmesinden dolay1 ARA’nin kis ve ilkbahar aylarinda daha sik gorildigi
belirtilmektedir (Koksal ve dig., 2016)

Akut romatizmal ates; “Rheumatism”, “Rheuma”, “Bouillaud’s Disease”, “Poliarthritis
Subacuta Rheumatismus”, “Poliarthritis Acuta”, “Poliarthritis Rheumatica Acuta”,
“Rheumatismus Infectiosus”, “Rheumatismus Cerus”, “Morbus Rheumaticus Spesificus”
gibi birgok farkli isimle anilmigtir (Saltik, 2007).

2.1.1. Goriilme Sikhig (Insidans)

ARA, az gelismis veya gelismekte olan tilkelerde ve zengin tilkelerdeki yerel alt gruplarda
daha sik goriilmektedir (Carapetis ve dig., 2005; Carapetis ve Ziihlke, 2011). K6tii yasam
sartlari, kotli beslenme, yetersiz tibbi bakim gibi olumsuz standarttaki yasam sartlarinin
ve genetik yatkinliklarin hastaliin ortaya ¢ikisinda birlikte rol oynadig: diistiniilmektedir
(Diizgiin, 2014). ARA, sanayilesmis, yasam standartlarinin iyi oldugu tlkelerde nadir
goriilmektedir. Hastaligin gelismis {ilkelerde 0,5-3/100.000 civarinda oldugu tahmin
edilmektedir (Oriin ve dig., 2012). Hastaligin sik goriildiigii bolgeler Afrika iilkeleri,
Brezilya ve Orta Giliney Asya’dir. Ayrica bazi yerli topluluklarda da ARA daha sik



goriilmektedir (Akalin, 2010). Gelismekte olan tilkelerdeki gériilme sikliginin, Carapetis
ve dig. (2005) tarafindan 50/100.000 oldugu belirtilmistir.

Hastaligin Tiirkiye’de goriilme sikligiyla ilgili genel kapsamli bir ¢alisma olmadigi
belirtilmektedir. Bu sebeple ya bolgesel ¢alismalara ya da genel durumu temsil eden
birbirine yakin goriilme oranlarina rastlanmaktadir. Saraglar ve dig. (1978), tarafindan
yapilan ¢alismada 1972-1976 yillar1 arasinda hastaligin Tiirkiye’deki goriilme sikliginin
20/100.000 oldugunu Ozer ve dig. (2005) ve Oriin ve dig. (2012) aktarmislardir.
Beyazova ve dig. (1987)’ne ait ¢calismada ARA goriilme sikliginin 56,5/100,000 oldugu,
bu oranin 15 y1l sonraki bir bagka ¢alismalarinda 36,7/100.000°e diistiigii Cagatay ve dig.
(2010) tarafindan aktarilmistir.

Saltik (2007) Turkiye’deki goriilme sikliginin bolgesel ¢alismalarda 50-100/100.000
arasinda bulundugunu belirtmistir. Akalin (2010) ise Tiirkiye’deki goriilme sikliginin
Orta Dogu ve Akdeniz iilkelerindeki ile benzer siklikta, 25-100/100.000 arasinda
oldugunun diisiintildiigiinii belirtmistir. 1998-2011 yillar1 arasindaki 624 hastaya ait
retrospektif veriden olusan bir calismada Kayseri bolgesindeki ARA goriilme sikligi
7,4/100.000 olarak ortaya konmustur (Narin ve dig., 2015). 1980-2009 yillar1 arasindaki
1.115 hastaya ait veri ile Ankara’da retrospektif bir ¢alisma yapilmistir. Bu bolgesel
caligmanin sonuglarina gore ise 1980-1959 yillar1 arasinda ARA goriilme sikligt
37,6/100.000, 1990-1999 arasinda 60/100.000, 2000-2009 arasinda ise 21/100.000 olarak
ortaya konmustur (Oriin ve dig., 2012).

2.1.2.Ortaya Cikis Siiresi

ARA en sik olarak 5-15 yas arasindaki bireylerde goriiliir. Beta hemolitik streptokoklara
bagli bogaz enfeksiyonundan yaklasik 3 hafta sonra (1-5 hafta), ARA’nin ortaya ¢iktig1
belirtilmistir (Semizel ve dig., 2005; Saltik, 2007; Diizgiin, 2014).

2.1.3. Tam

ARA tanis1 bazi kriterlere ve destekleyici bulgulara gore konmaktadir. Tan1 koyarken
yararlanilan kriterler Jones Kriterleri olarak adlandirilmaktadir. Bu kriterler 1944 yilinda
T. Duckett Jones tarafindan olusturulmustur (Jones, 1944). Kriterler; 1965, 1984, 1992
(Amerikan Kalp Dernegi — AHA tarafindan), 2002/2003 (Diinya Saglik Orgiitii — WHO
tarafindan) yillarinda revize edilmistir (Akalin, 2010; Seckeler ve Hoke, 2011; Giiler



Eroglu, 2016; Koksal ve dig., 2016). Son giincelleme ise 2015 yilinda gergeklesmistir
(Gewitz ve dig., 2015) (Tablo 2.1).

Koksal ve dig. (2016) kriterlerin gilincellemesindeki amacin “ilk atak ARA tanisinda
klinisyenlere yardimci olmak ve yanlis tani olasiligini en aza indirmek” oldugunu
belirtmistir. Carapetis ve dig. (2005) her revizyonun Kriterlerin spesifikligini arttirirken
hassasligin1 azalttigin1 belirtmistir. Yazarlara gére Jones Kriterleri teshis kriterleri
olmalarina ragmen, ARA riskinin yiliksek oldugu toplumlar gibi bazi kosullara adapte

edilerek hassasligin arttirilmasi1 gerekmektedir.

Tablo 2.1: 2015 yilinda revize edilmis Jones Kriterleri (Gewitz ve dig., 2015; Giiler Eroglu,
2016).

Giincellenen Jones Kriterleri

A. Tiim hastalarda gegirilmis A grubu streptokok enfeksiyonu kaniti olmali (kore disinda)
Tanu: ilk atak ARA Iki majér veya bir major, iki minor bulgu

Tani: tekrarlayan atak ARA Iki major veya bir major, iki mindr veya {i¢ mindr

B. Major bulgular

Diisiik riskli topluluklara Orta ve yiiksek riskli topluluklar

Kardit (Klinik ve/veya subklinik®) Kardit (Klinik ve/veya subklinik®)

Acrtrit (Sadece poliartrit) Artrit (Monoartrit veya poliartrit veya poliartralji®
Kore Kore

Eritema marginatum Eritema marginatum

Deri alt1 nodiilleri Deri alt1 nodiilleri

C. Mindr bulgular

Disiik riskli topluluklar? Yiiksek riskli topluluklar

Poliartralji Monoartralji

Ates (=38,5°C) Ates (=38°C)

ECH >60 mm/sa ve/veya CRP >3 mg/dL® ECH >30 mm/sa ve/veya CRP >3 mg/dL¢
EKG’de uzamis PR (yasa gore) EKG’de uzamis PR (yasa gore)

(kardit major bulgu degilse) (kardit major bulgu degilse)

Diisiik riskli topluluklarda okul ¢ag1 cocuklarinda ARA sikligi yilda <2/100 000 veya tiim yaslarda romatizmal kalp hastalig
<1/1 000.

°Subklinik kardit patolojik ekokardiyografik valvulittir.

‘Poliartralji yiiksek risklilerde diger nedenler dislanirsa major bulgu kabul edilir. Eritema marginatum ve deri alt1 nodiilleri eskisi
gibi nadiren tek bagina major bulgu

kabul edilir. EKlem bulgular1 ayni hastada ya majér ya da minor bulgu kabul edilir.

YCRP laboratuvarin {ist sinirinin iistiinde olmalidir, en yiiksek ¢ikan ECH degeri kullanilir.

Tan1 konabilmesi i¢in ilk atak i¢in iki major kriterin veya bir major iki mindr kriterin
bulunmasi ve A grubu beta streptokok enfeksiyonunun gegirilmis olduguna ait bulgularla

desteklenmesi gerekmektedir. Tekrarlayan ataklarda, gegirilmis streptokok kanitinin



varliginda son kriterlere gore, iki major veya bir major, iki mindr veya {i¢ minor bulgu ile

tan1 koyulabilmektedir (Giiler Eroglu, 2016).

Ancak istisnai durumlarda kriterlerin saglanmasina gerek olmadan ARA tanisi
konabilmektedir. Asagidaki li¢ durum i¢in iki major veya bir major iki mindr kriterin

varlig1 aranmadan ARA tanisi konabilmektedir (Behrman ve dig., 2000; Park, 2008):

e Sydenham Koresi varliginda A grubu beta streptokok bulgusu olmas1 gerekmez.
e Sinsi kardit varsa A grubu beta streptokok bulgusunun olmas1 gerekmez.
e Tekrarlayan ataklarda bir major veya birkac mindr kriterle beraber onceden

gecirilmis A grubu beta streptokok enfeksiyonu kanitina ihtiyag duyulmaktadir.

Tan1 koyarken, klinik acidan yiiksek siiphenin oldugu durumlarda, hem ilk atak hem
tekrarlayan atak igin, biitlin kriterleri saglamasa bile hastalara “sipheli tant”
konabilmektedir (Sika-Paotonu ve dig., 2017). Bu gibi durumlarda doktorun tecriibesine

bagli olarak karar vermesi biiylik 6nem tagimaktadir (Giiler Eroglu, 2016).

2.1.4. Major Bulgular
Major bulgular; kardit, artrit, Sydenham koresi, eritema marginatum ve cilt alti

nodiillerdir.

2.1.4.1. Kardit

ARA’nmm kalpte yaptigi inflamatuar degisiklikler kardit olarak adlandirilmaktadir; bu
degisikler farkli agirlikta olabilir. Saltik (2007) karditin, kalpte kalict hasar birakmasi
sebebiyle ARA’nin en ciddi major bulgusu oldugunu belirtmistir Semizel ve dig. (2005)
ve Akalin (2010) karditin, hastalarin %45-50’sinde goriildiigiinii aktarmistir. Kalpteki
tutulum kalbin farkli tabakalarini kapsayabilir ve farkli derecelerde olabilir (Saltik, 2007;
Diizgiin, 2014). Kalbin en i¢ tabakasi endokard, ortadaki tabaka miyokard, en distaki
tabaka ise perikard olarak adlandirilmaktadir. Kalpteki tutulum da bu siray1 izleyerek
iceriden disariya dogru bir sekilde gergeklesir; en distaki tabakanin iltihaplanmasi i¢in en

icerideki tabakanin iltihaplanmis olmas1 gerekir (Akalin, 2010; Kdksal ve dig., 2016).



Akalin (2010), kalp tabakalarinin tutulumu ile ilgili olarak asagidaki bilgileri aktarmistir:

e Endokard tutulumu

Endokard tabakasindaki tutulum kalpteki kapaklarla ilgili yetersizlikleri kapsamaktadir.
Kalpte yer alan dort farkli kapak vardir; mitral kapak, aort kapagi, trikiispit kapak ve
pulmoner kapak. Bunlar arasinda en sik mitral kapak ikinci olarak aort kapag: tutulur.

Diger iki kapak daha nadir olarak tutulur.

e Miyokard tutulumu

Miyokard tutulumu, kalbin kas yapisindaki/orta tabakasindaki tutulumdur.

e Perikard tutulumu

Perikard tutulumu, Kalp zarinin iltihaplanmasidir. Bazi durumlarda ise kardit sessiz bir
sekilde farkettirmeden, herhangi bir bulgu ortaya ¢ikarmadan seyredebilir. Bu duruma ise

sessiz kardit denir (Akalin, 2010; Diizgiin, 2014).

2.1.4.2. Artrit

Artrit, ARA’da en sik goriilen bulgudur (Semizel ve dig., 2005; Saltik, 2007). Diizgiin
(2014) hastalarin %75’inde artrit goriildiigiini bildirmistir. Akalin (2010)’a gore
hastalarin %75-80’inde artrit goriilmektedir. Semizel ve dig. (2005)’ne gore ise bu oran
%60-80 araligindadir.

Artritte genellikle diz, ayak bilegi, el bilegi dirsek, omuz gibi biiylik eklemler tutulur ve
tutulma gezici bir sekilde gerceklesir (Semizel ve dig., 2005; Saltik, 2007; Diizgiin,
2014). Yani tutulan eklem bélgeleri zaman igerisinde degisiklik gosterir; bir kismi
iyilesirken diger eklemler bulgular ortaya ¢ikar. Kardit kalpte kalict hasar birakabilirken
artrit viicutta kalic1 hasar birakmaz (Akalin, 2010).

2.1.4.3. Kore
Kore, Sydenham Koresi olarak adlandirilmaktadir. Koredeki tutulum beyinde gergeklesir.
Koresi olan bir kisi; istemsiz, amagsiz, hizli, diizensiz hareketler gergeklestirir (Semizel

ve dig., 2005; Saltik, 2007; Diizgiin, 2014).



Semizel ve dig. (2005) ve Saltik (2007) kore goriilme sikliginin hastalarda %10-15
araliginda oldugunu belirtmistir. Diizgiin (2014) hastalarin %10-30’unda kore gelistigini
sOylemektedir. Akalin (2010) ise hastalarin %15-20 aralifinda kore gorildiglini

belirtmistir.

2.1.4.4. Eritema Marginatum

Nadir goriilen belirtilerden biri olan eritema marginatum deride olusan kasintisiz, ortasi
soluk, koyu pembe renkte dokiintiilerdir (Semizel ve dig., 2005; Saltik, 2007; Akaln,
2010). Eritema marginatum da artrit gibi gezici bir karaktere sahiptir; giinden giine

viicudun farkli yerlerinde kendini gosterebilir (Saltik, 2007).

Semizel ve dig. (2005) ve Diizgiin (2014) eritema marginatumun hastalarin sadece
%35’inde gorildigiini belirtmistir. Akalin (2010) hastalarda %5-10 araliginda eritema

marginatum goriildiigiini belirtmistir.

2.1.4.5. Cilt Altt Nodiilleri / Subkiitan Nodiiller
Nadir goriilen cilt alt1 nodiilleri, adindan da anlasilacag: lizere, deri altinda olusan agrisiz

nodiillerdir (Semizel ve dig., 2005; Saltik, 2007).

Semizel ve dig. (2005) ise daha kiiciik bir oran vererek goriilme sikliginin %1’den az
oldugunu belirtmistir. Akalin (2010) hastalarin  %5’inde subkiitan nodiillerin
goriildiigiinii belirtmistir. Diizgiin (2014) cilt alt1 nodiillerinin goriilme sikliginin %10-20

arasinda oldugunu sdylemistir.

2.1.5.Minoér Bulgular
Minor bulgular; ates, atralji, PR araliginda uzama ve akut faz reaktanlarindaki

yiikselmedir.

2.1.5.1. Ates

Ates, ARA’nin mindr kriterlerinden biridir. Saltik (2007)’a gore ates 37,8-40 derece
arasinda degigsmektedir. Akalin (2010), 38 derece ve lizerindeki atesin minor bulgu olarak
kabul edildigini belirtmistir. Diizgiin (2014) ise, atesin 38-40 derece arasinda oldugunu

belirtmektedir.
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2.1.5.2. Atralji
Atralji, sislik veya kizariklik olmadan goriilen eklem agrisidir (Seckeler ve Hoke, 2011).
Biiyiik eklemlerde goriiliir. Artrit varsa atralji mindr bulgu olarak kabul edilmemektedir

(Saltik, 2007; Akalin, 2010; Seckeler ve Hoke, 2011).

2.1.5.3. PR Arahiginda Uzama

EKG sonucuna gore PR araliginda uzama olmasi ARA’nin minér kriterlerinden sayilir
(Akalin, 2010; Saltikk, 2007). Karditli hastalarda PR wuzamast mindr kriter
sayllmamaktadir (Koksal ve dig., 2016).

2.1.5.4. Akut Faz Reaktanlarinda Artist

Kandaki 16kosit sayisi, eritrosit ¢okme (sedimantasyon) hizinin (ECH) artmasi ve C-
reaktif proteindeki (CRP) yiikselme akut faz reaktanlarindaki artig olarak ele alinir ve
viicuttaki inflamasyonu gosterir (Semizel ve dig., 2005; Diizgiin, 2014; Koksal ve dig.,
2016).

2.1.6. Destekleyici Bulgular

Major ve minor kriterlere ek olarak, tan1 konmasinda destekleyici olmasi amaciyla,
gecirilmis A grubu beta streptokok enfeksiyonunun varligina dair kanit gosterilmesi
gerekmektedir. Cilinkii bu bulgular bagka hastaliklarda da goriilebilmektedir. Enfeksiyon
gecirilip gegirilmedigine, asagidaki bulgulara gore karar verilir (Seckeler ve Hoke, 2011,
Gewitz ve dig., 2015):

e Bogaz kiiltiirii sonuglarinin A grubu beta hemolitik streptokoklar1 i¢in pozitif
olmasi
e Hizli antijen testinin pozitif olmasi

e Antistreptolizin antikor (ASO) titresinde artis

Bunlarin disinda Diinya Saglik Orgiitii tarafindan yapilan diizenleme ile gecirilmis kizil
Oykiisli de enfeksiyon geg¢irildigine dair kanitlardan biri olarak sayilmaktadir (Akalin,

2010).

2.1.7. Tedavi ve Korunma
ARA tedavisi hastaligin akut doneminde bulgularin tedavisine dayanmaktadir. Akut

tedavi disinda hastaligin olusmasinin engellenmesi i¢in yapilan koruyucu tedavi de
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yapilmast gerekmektedir. Hastaligin hi¢ olugsmadan streptekok enfeksiyonunun
Onlenmesi primer proflaksi (birincil 6nlem), hastalik olustuktan sonra tekrarlama ve
niikslerin  Onlenmesi i¢in yapilan korumaya sekonder proflaksi (ikincil Onlem)

denilmektedir. Agir vakalarda ise cerrahi miidahale gerekebilmektedir.

2.1.7.1. Akut Tedavi

Akut tedavi, antiinflamatuar ve korkikosteroid ilag kullanimini ve yatak istirahatini igerir.
Siklikla kullanilan antiinflamatuar ilaglar aspirin (salisilatlar) ve steroidlerdir (kortizon)
(Akalin, 2010; Seckeler ve Hoke, 2011; Kdksal ve dig., 2016). Bu ilaglar; eklem, kalp ve
diger dokulardaki iltihaplanmanin baskilanmasi ve semptomlarin giderilmesi amaciyla

kullanilir (Diizgiin, 2014).

2.1.7.2. Primer Proflaksi

Primer proflaksi, A grubu beta hemolitik streptokoklara bagli olarak gelisen tist solunum
yolu enfeksiyonlarinin antibiyotiklerle yapilan erken tedavisini igerir (Saltik, 2007,
Akalin, 2010). Dolayisiyla birincil 6nlem ARA’nim ilk ataginin 6nlenmesine yonelik
korunmayi ifade eder (Semizel ve dig., 2005). Penisilin, benzatin penisilin, makrolid,
eritromisin tedavide kullanilan antibiyotiklerdendir (Akalin, 2010; Seckeler ve Hoke,

2011). Antibiyotikler oral yoldan (agizdan) veya enjeksiyon yoluyla verilmektedir.

2.1.7.3. Sekonder Proflaksi

Sekonder proflaksi, A grubu beta hemolitik streptokoklara bagli olarak gelisebilecek olan
iist solunum yolu enfeksiyonlarinin olugsmasini engelleyerek ARA’nin tekrarlamasinin
onlenmeye g¢alisilmasidir (Semizel ve dig., 2005; Saltik, 2007). Penisilin tedavisi ile
hastaligin tekrarlamasinin oniine ge¢ilmeye caligilir, bazi hastalarda dmiir boyu penisilin

ile proflaksi onerilir (Akalin, 2010).

Cerrahi tedavi, akut tedavide tercih edilmemekle beraber, agir kapak yetersizligi olan

hastalarda kapak replasmani i¢in yapilir (Akalin, 2010; Koksal ve dig., 2016).

2.1.8. Literatiir Taramasi

Tirkiye’de ARA ile ilgili bir¢ok farkli ¢alisma yapilmaktadir. Bu bolimdeki literatiir
taramasinda ARA ile ilgili olarak yapilmis olan ¢alismalar bir araya getirilerck Tablo
2.2°de sunulmustur. Bu kapsamda bulunan ¢alismalarin biiylik bir kisminin retrospektif

calismalardan olustugu goriilmektedir.
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Tablo 2.2: Tirkiye'de ARA ile ilgili yapilan ¢aligmalar.

Calisma Bashg

Rheumatic Heart Disease
Prevalence Among
Schoolchildren in Ankara,
Turkey

Acute Rheumatic Fever in
Konya, Turkey

Bursa Ilindeki Cocuklarda
Akut Romatizmal Atesin
Degerlendirilmesi

Cocukluk Caginda Goriilen
Akut Romatizmal Ates
Olgularimizin Retrospektif
Degerlendirilmesi

Akut Romatizmal Ates: 60

Olgunun Retrospektif
Degerlendirilmesi

Review of 609 Patients with

Rheumatic Fever in Terms of

Revised and Updated Jones
Criteria

Childhood Acute Rheumatic
Fever in Ankara, Turkey

Long Term Follow-up Results

of 139 Turkish Children
and Adolescents with
Rheumatic Heart Disease

Akut Romatizmal Ates: Klinik

Bir Degerlendirme

Akut Romatizmal Ateste Sessiz

Diisman: Subklinik Kardit

Kisi
Sayisi

4086

274

207

121

60

609

129

139

45

Arastirmanin
Kapsadig1 Tarihler

Mart 1995-Haziran
1995

Haziran 1993-
Haziran 1998

Ocak 1994-Temmuz
2000

Ocak 1993 - Ocak
1999

Ocak 1997-Ocak
2000

Ocak 1982-Ocak
1991

Ocak 1999-Temmuz
2002

Mart 1989-Haziran
2003

Ocak 2000-Aralik
2008

Mayis 2007-Mayis
2010

Arastirmanin
Yapildigi Kurum

Gazi Universitesi, T1p
Fakiiltesi, Pediatrik
Kardiyoloji Boltiimii

Selcuk Universitesi,
Tip Fakiiltesi,
Pediatrik Kardiyoloji
Boliimii

Uludag Universitesi
Tip Fakiiltesi, Cocuk
Saglig1 ve Hastaliklar1
Anabilim Dal1, Cocuk
Kardiyoloji Bilim Dali

Ankara Egitim ve
Arastirma Hastanesi
Cocuk Saglig1 ve
Hastaliklar1 Klinigi

Haydarpasa Numune
Egitim ve Arastirma
Hastanesi, Cocuk
Klinigi

Gazi Universitesi, T1p
Fakiiltesi, Pediatrik
Kardiyoloji Boliimii

Hacattepe
Universitesi, Tip
Fakiiltesi, Pediatrik
Kardiyoloji B6limii

Istanbul T1p Fakiiltesi,
Cocuk Sagligi Ve
Hastaliklar1 Anabilim
Dali, Pediatrik
Kardiyoloji Bilim Dal1

Zeynep Kamil Kadin
ve Cocuk Hastaliklar1
Egitim ve Arastirma
Hastanesi, Cocuk
Klinigi

Kegioren Egitim ve
Arastirma Hastanesi
Cocuk Sagligi ve
Hastaliklar1 Klinigi

Kaynak

(Olguntiirk
ve dig.,
1999)

(Karaaslan
ve dig.,
2000)

(Bostan ve
Cil, 2001)

(Dallar ve
dig., 2002)

(Erol ve
dig., 2002)

(Olgunturk
ve dig.,
2006)

(Ozer ve
dig., 2005)

(Yavuz ve
dig., 2008)

(Cagatay ve
dig., 2010)

(Osman
Ozdemir ve
dig., 2011)
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Tablo 2.2 (devam): Tirkiye'de ARA ile ilgili yapilan ¢aligmalar.

Kisi Arastirmanin Arastirmanin
Calisma Bashgi Sayis1  Kapsadig: Tarihler Yapildigi Kurum Kaynak
Acute Rheumatic Fever inthe 1115 Ocak 1980-Aralik Dr. Sami Ulus Kadin ~ (Oriin ve
Central Anatolia Region 2009 Dogum Cocuk Sagligi  dig., 2012)
of Turkey: a 30-year ve Hastaliklar1 Egitim
Experience in a Single Center ve Arastirma

Hastanesi

Akut Romatizmal Atesli 255 Ocak 2004-Ocak Dicle Universitesi Tip  (Gozii
Cocuklarda Klinik ve 2008 Fakiiltesi, Cocuk Piringgioglu
Laboratuar Bulgularin Geriye Saglig1 ve Hastaliklar1  ve dig.,
Déniik Olarak incelenmesi: Anabilim Daly, 2012)
Reaktivasyon ve Koruyucu Kardiyoloji Bolimii
Tedaviye Uyumun
Arastirilmast
Incidence and Clinical Features 624 Ocak 1998-Aralik Erciyes Universitesi (Narin ve
of Acute Rheumatic Fever in 2011 Tip Fakiitesi, Cocuk dig., 2015)
Kayseri, Central Anatolia, Kardiyolojisi Boliimii
1998-2011
Akut Romatizmal Ates Tanist 65 Ocak 2010-Mayis Selcuk Universitesi, (Yilmaz ve
Konulan Hastalarin Klinik 2014 Tip Fakiiltesi, Cocuk  dig., 2015)

Ozellikleri ve
Ekokardiyografik Bulgular

2.2. VERI MADENCILIiGIi

Kardiyolojisi Boliimii

Veri madenciligi, glinlimiizde veri analizinde siklikla karsilagilan bir kavram olup birgok
farkli disiplinle baglantis1 olan bir arastirma alanidir. Genel gecer bir tanimin1 yapmak
zor olsa da en genel tanim, biiyiik veri kiimelerinden/setlerinden ¢esitli algoritmalar ve
veri analiz araglari/yazilimlar1 kullanilarak, anlamli, ise yarar bilgilerin kesfedilmesi

olacaktir.

Veri madenciligi ¢alismalarinda, Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro ve Padhraic
Smyth tarafindan 1996 yilinda yazilmis, “The KDD Process for Extracting Useful
Knowledge from Volumes of Data” ve “From Data Mining to Knowledge Discovery in
Databases” makaleleri temel kaynaklardir. Iki makale birbirine paralel olarak, veri
madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi kavramlarini ortaya koymakta ve siirecin
adimlarini incelemektedir. KDD, Ingilizce’de “knowledge discovery in databases”
kavraminin kisaltmasi yerine kullanilmaktadir ve bu kavram Tiirkge’ye “veri tabanlarinda

bilgi kesfi” olarak gevrilmektedir.
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Fayyad ve dig. (1996b)’ne gore orijinal metindeki tanim su sekildedir: “The nontrivial
process of identifying valid, novel, potentially useful, and ultimately understandable

1

patterns in data.’

Akpmar (2014); Fayyad ve dig. (1996b) tarafindan yapilan veri madenciligi taniminin
cevirisini su sekilde aktarmaktadir: “Veri madenciligi veya veri tabanlarinda bilgi kesfi,
veri dizilerinden gecgerli, yeni, miimkiinse faydali ve anlasilir oriintiilerin ortaya

ctkartilabilmesi igin gergeklestirilen apagik olmayan bir siiregtir.”
Farkl1 aragtirmacilar tarafindan birbirine benzer veri madenciligi tanimlar1 yapilmistir:

“Veri madenciligi, umulmadik iliskileri bulmak ve veriyi, veri sahibi tarafindan
hem anlasilabilir hem de yararl olmasi amaciyla 6zgiin yollarla ozetlemek icin

(genellikle biiyiik) gozlemsel veri kiimelerinin analizidir.” (Hand ve dig., 2001)

“Veri madenciligi, veri igerisindeki kullanish oriintiilerin bulunmasi stirecidir.”

(Roiger ve Geatz, 2003)

“Veri madenciligi, veri igerisindeki oriintiileri kesfetme siirecidir. Siireg
otomatik veya (genellikle) yar:i otomatiktir. Kesfedilen oriintiiler bazi
avantajlara, yani genellikle ekonomik avantaja yol gosterdiginden anlamli

olmalidir.” (Witten ve dig., 2011)

“Veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki veriden ilging oriintiileri kesfetme

surecidir.” (Han ve dig., 2012)

“Veri madenciligi, biiyiik ol¢ekli veriler arasindan “degeri olan” bir bilgiyi elde

etme isidir.” (Ozkan, 2013)

Kavramsal olarak bakildiginda; veri madenciligi calismalari “degerli” olan bilgiyi ortaya
¢ikarma amaciyla yapildigindan, analizler, degerli madenlerin elde edilmesi i¢in yapilan
gercek madencilik ¢aligmalarina benzetilmekte ve veri madenciligi, ismini buradan
almaktadir (Zaiane, 1999). Han ve dig. (2012) kavramla ilgili olarak bir noktaya dikkat
cekmistir. Ornegin altin madenciligi kavrami, aranan degerli madenin “altin” oldugunu
isaret ederken, veri madenciligi kavraminin odak noktas1 “bilgi”yi aramaktir. Yazarlar

bununla ilgili olarak, aranan sey olan bilgiyi vurgulamak amaciyla, “knowledge mining
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from data” (veriden bilgi madenciligi) kavramiin daha uygun olabilecegini belirtmistir.
Ancak bu durumun biiyiikk miktardaki “veri”’nin Onemini yansitmayabilecegini de

aktarmiglardir. Giiniimiizde kavram veri madenciligi olarak kullanilmaktadir.

Han ve dig. (2012)’ne gore veri miktarindaki fazlalik giiclii veri analiz araglarina olan
ihtiyaci dogurmaktadir. Bu durumu ise yazarlar “a data rich but information poor
situtation” olarak ifade etmektedirler. Yani giiniimiizde elimizde ¢ok biiyiik boyutlarda
veri bulunmakta ancak bunlardan elde edilen enformasyon miktar1 veri boyutlarinin
yaninda kiiciik kalmaktadir. Bu nedenlerle veri madenciligi, veri ve enformasyon
arasindaki boslugu da doldurarak bilgiye giden yolu aydinlatacaktir. Ayrica Hand ve dig.
(2001) veri madenciliginin tek seferlik bir uygulama olarak goriilmemesi gerektigini
belirtmistir. Biiylik veri setleri veri madenciligi yontemleri ile birden fazla kez ve sinirsiz

farkl sekilde analiz edilebilir.

Veri madenciligi, disiplinler aras1 bir yapiya sahiptir (Han ve dig., 2012). Bircok alandaki
caligmadan beslenen veri madenciliginin ¢ok disiplinli yapis1 Sekil 2.1°de goriilmektedir.
Veri madenciligi hem bu alanlardaki ¢aligmalardan etkilenmekte hem de yontemlerden
yararlanmaktadir. Dolayistyla alanlar arasinda keskin bir ayrim yaparak alanlar

birbirinden ayirmak miimkiin degildir (Hand ve dig., 2001).

Yiiksek
performansh  Uygulamalar
hesaplama
Algoritmalar Bilgi getirimi
Gorsellestirme Veri ambari
Oriintii Veri tabani
tanima sistemleri
Veri
Madenciligi

SRR istatistik
dgrenmesi

Sekil 2.1: Veri madenciliginin ilgili oldugu alanlar (Han ve dig., 2012).
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Veri madenciligini geleneksel metotlardan ayiran 6zelliginin farkl tiirdeki veriden olusan
cok biiylik veri kiimelerine 6l¢eklenebilir (scalability) olmasidir (Maimon ve Rokach,
2010). Olgeklenebilirlik, Maimon ve Rokach (2010) tarafindan ¢ok sayida kayit, ¢ok

boyutluluk, ¢cok sayida sinif ya da heterojenligin varligi olarak tanimlanmaktadir.

Veri kiimeleri arasindan bilginin kesfi bilgi piramidinde de goriilebilmektedir. Piramit
veri madenciligi siireclerinin temel amaci olan veri kiimelerinden degerli olan bilginin
kesfedilmesini temsil etmektedir. Veriden bilgiye ve en sonunda bilgelik asamasina giden
yol (DIKW - data, information, knowledge, wisdom) Sekil 2.2°deki piramitte
goriilmektedir. “Bilgi hiyerarsisi” (knowledge hierarchy), “Enformasyon hiyerarsisi”
(information hierarchy), “Bilgi piramidi” (knowledge pyramid) gibi isimlerle de anilan
bu piramit, literatiirde bu dort kavram arasindaki iliskiyi gosteren temel bir modeldir
(Rowley, 2007). Chaffey and Wood (2005), veriden bilgiye dogru ¢ikildik¢a “anlam” ve
“deger”in arttigin1 aktarmistir (Rowley (2007).

Bilgelik
Bilgi
Enformasyon

Veri

Sekil 2.2: Veri, enformasyon, bilgi, bilgelik (DIKW) piramidi.

Ackoff (1989), “From Data to Wisdom” baslikli g¢alismasinda bu kavramlardan
bahsetmis ve aralarindaki baglantilar1 ele almistir. Arastirmacilar tarafindan hala bu

kavramlar tartisilmaktadir.

e Veri - Objelerin ve olaylarin 6zellikleridir (Ackoff, 1989). Hamdir (Ahsan ve
Shah, 2006). Gozlemlerin sonucudur, enformasyona doniistiiriiliinceye kadar bir
degeri yoktur (Bernstein, 2009).

e Enformasyon - Tanimlamalardir. Kim, ne, ne zaman, nerede, kag tane gibi

sorularin cevaplarini igerir (Ackoff, 1989). Baglantilar yoluyla verinin bir anlam
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kazanmasidir (Ahsan ve Shah, 2006). Sorularin cevaplarini barindirir (Bernstein,
2009).

e Bilgi - Talimatlar1 igerir, nasil yapilir sorusunun cevaplarini igerir (Ackoff, 1989).
Ise yarar enformasyonlarin biitiiniidiir (Ahsan ve Shah, 2006).

o Bilgelik - Degerlerle ilgilenir; sorgulamayi barindirir (Ackoff, 1989). Eylemlerin,
uzun vadeli sonuglarini1 gérme ve bunlari kontrol etme fikrine gére degerlendirme

yetenegi anlamina gelir (Bernstein, 2009).

Biiyiik veri setleri veya kiimeleri, glinlimiizde veri kapasitlerinin artik “terabayt”,
“petabayt” gibi birimlerle ifade edildigi veri depolarin1 tanimlamaktadir (Maimon ve
Rokach, 2010). Gelisen bilgi teknolojileri ile birgok farkli alanda her giin terabaytlarca
veri Uretilmekte ve saklanmaktadir. Verinin biiyiikliiglinlin yaninda ¢esitliligi de dikkat
cekmektedir. Web verisi, sosyal medyada iiretilen veri, biyolojik veri ya da multimedya
verisi (ses, video, goriintii verisi), zaman serisi verisi gibi bir¢ok farkli kaynaktan ¢ok
cesitli veri iretilmektedir (Zhang ve Zhang, 2010; Han ve dig., 2012). Zhang ve Zhang
(2010) giiniimiizde bilgi kesfinin, sadece geleneksel veri tabanlarindaki yapilandiriimis
veriye odaklanmasinin yeterli olamayacagini ve veri tabanlarindan veri ambarlarina,
yapilandirilmis veriden yapilandirilmamis veriye dogru bir degisimin gozlendigini
belirtmistir. Yapilandirilmig, yar1 yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veri olarak
adlandirilan farkli kaynaklardan tiireyen farkli tipteki verinin igerisinden bilgi kesfini
gerceklestirmek veri madenciligi alaninin Oniine zorluklar ¢ikarmaktadir (Han ve dig.,
2012). Ancak giiniimiizde veri madenciligi ile yapilan ¢alismalarin fazlaligi ve bu alana

gosterilen yogun ilgi farkli sekillerde bu zorluklarin asilmaya ¢alisildigini gostermektedir.

Mevcut verinin tiirii ayn1 olmamakla beraber veri setlerinin ¢ok boyutlulugu da veri
madenciligi arastirmalarindaki zorluklardan birini olusturmaktadir. Veri kiimelerinin ¢ok
fazla sayida nitelik yani siitundan olusmasi dikkat cekmekte ve veri kiimeleri ile analiz
yapilmasint zorlagtirmaktadir. Fayyad ve dig. (1996a), 21 yil 6nce bu durumun
analizlerde zorluk yaratabildiginden bahsetmistir. Bu durum literatiirde “gok
boyutlulugun laneti” (curse of dimensionality) olarak adlandirilmaktadir (Maimon ve
Rokach, 2010). Veri setlerinin boyutlarindaki artis analizler esnasinda daha fazla bellek
ihtiyaci ve diisiik islem/hesaplama hizi olarak geri donmektedir (Gorunescu, 2011).



18

2.2.1.Veri Madenciligi Siireci

Farkli kaynaklara bakildiginda veri madenciligi ile ilgili siireglerin birka¢ farkli sekilde
ele alindig1 gorilmektedir. KDD (Knowledge Discovery in Databases), SEMMA
(Sample, Explore, Modify, Model, Assess) ve CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) isimli ii¢ farkli siiregten soz edilmektedir (Fayyad ve dig.,
19964, 1996b; Olson ve Delen, 2008). Akpinar (2014) ise bunlara ek olarak yeni bir siireg
onerisinde bulunmaktadir. Roiger ve Geatz (2003), farkli arastirmacilar tarafindan veri
tabanlarinda bilgi kesfi siireci 4 ila 12 adimda gosterilebildigini ancak adimlarin sayisi
farketse de igeriklerin birbirine paralel sekilde olusturuldugunu belirtmistir. Bu tez
calismasi kapsaminda ise alandaki temel ¢aligmalardan biri oldugu i¢in Fayyad ve dig.

(1996b)’ne ait olan siiregler takip edilmistir.

Fayyad ve dig. (1996b) tarafindan veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci Sekil 2.3’teki gibi
ortaya konmustur. Buna gore veriden bilgiye giden siire¢ bes adimdan olusmaktadir ve

veri madenciliginin bu siirecin adimlarindan biri oldugu goriilmektedir.

Yorumlama

G CBH L/

. I
Csosm D 1 oo
= * ? Oriinti :

— n ruim '

E i + On I\?[I:r?mlg : o uﬁaurl':lI " : :

- 3 ; l
______ e v e o P L Ty rep——

Sekil 2.3: Veri madenciligi siireci (Fayyad ve dig., 1996a; Akpinar, 2014).

Adimlar asagidaki gibi aciklanmaktadir (Fayyad ve dig., 1996a, 1996b; Akpinar, 2014) :

1- Secim (Selection): Verinin segilmesini temsil eden asamadir.

2- On isleme (Preprocessing): Verinin analize hazir hale getirilmesi icin islendigi
asamadir.

3- Doniistiirme (Transformation): Analiz i¢in verinin uygun formata dontistiiriildigii
agsamadir.

4- Veri madenciligi (Data mining): Calismanin amacina uygun olan veri madenciligi

yontemlerinin veriye uygulandigl asamadir.
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5- Yorumlama (Interpretation): Veri madenciligi ile elde edilen sonuglarin

yorumlandig1 asamadir.

Fayyad ve dig. (1996a) veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin, verinin elde edilmesi ile
ilgili siirecin tamamin1 kapsayan bir kavram oldugunu, veri madenciliginin ise bu siire¢
igerisindeki adimlardan biri oldugunu ve veri igerisindeki Oriintiileri1 kesfedebilmek
amaciyla cesitli algoritmalarin veriye uygulandigr adim oldugunu belirtmistir. Ancak
kimi arastirmacilar tarafindan veri madenciligi; veri tabanlarinda bilgi kesfi kavraminin
yerine kullanilabilirken, kimi arastirmacilar tarafindan veri tabanlarinda bilgi kesfinin bir
adimi olarak kabul edilmektedir (Han ve dig., 2012). Akpinar (2014)’1n aktariminda veri
madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi kavramlar1 birbirine es kavramlar olarak

kullanildig1 goriilmektedir.

Roiger ve Geatz (2003) ise yedi adimda KDD siirecini tanimlamaktadir (Sekil 2.4):

Adim 1: Hedef belirlenmesi |

Belirlenmis
hedefler

|

Adim 2: Hedef veri setinin olugturulmasi
Adim 3: Veri 6n igleme
Veri ambari . .
™ Temizlenmig
veri
—. | ~—| |
@ Hedef |

lligkisel veri / veri
tabani /

Adim 4: Veri dénusturme
Dénustaralmus
Dosya i
" (fiat files) ven

!

Adim 6: Yorumlama ve degerlendirme Adim 5: Veri madenciligi
| j
ﬁ i Veri modeli
1
1
\J

Adim 7: Harekete gegme

Sekil 2.4: Yedi adimda veri tabanlarinda bilgi kesfi siire¢ modeli (Roiger ve Geatz, 2003).
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1- Hedef belirlenmesi (Goal identification): Amacin belirlendigi, bilgi kesfi ile neye
ulasilmak istendiginin/neyin bagarilmak istendiginin belirlendigi asamadir.

2- Hedef veri setinin olusturulmasi (Creating a target data set): Analiz edilecek veri
setinin uzman destegi veya bilgi kesfi araglari kullanilarak bulundugu asamasidir.

3- Veri 6n isleme (Data preprocessing): Eksik verinin ne yapilacagna karar
verildigi, verinin temizlendigi asamadir.

4- Veri doniistiirme (Data transformation): Verinin ihtiyaca uygun olarak farkli
formatlara doniistiiriildiigii agsamadir.

5- Veri madenciligi (Data mining): Bir ya da birden fazla veri madenciligi
algoritmasinin veri setine uygulandigi agamadir.

6- Yorumlama ve degerlendirme (Interpretation and evaluation): Veri madenciligi
algoritmasi ile elde edilen sonucglarin kullanigh ve ilging olup olmadiginin
yorumlandig1 ve dnceki asamalarin tekrarlanmasina gerek olup olmadigina karar
verildigi asamadair.

7- Harekete gegme (Taking action): Kesfedilen bilgi kullanigh bilgi ise bunun uygun

problemlerin ¢oziimiinde kullanildig1 asamadir.

Maimon ve Rokach (2010) ise yine Oncekilere paralel olarak siireci su sekilde

yapilandirmistir (Sekil 2.5):

| 9. Kesfedilen bilgi [
| (Gorsellegtirme |
| 'y :

T

8. Dederlendirme
ve
— yorumlama
5.6..7.verl = =N
madenciligi
"

Entegrasyon)

..
4. DonOgtarm

ST
3. On igleme: 1
Temizieme vb. _ A 1
Model "
— 1 & Aktif veri
2. Segim ve 1 Orintaler 1 madenciligi
Ekleme 1D6nasturaimas! I
veri 1 1
Islenmis 1 1
] veri 1 1 1 ¥
Segilmig 1 1 1
T J S SN
1.Uygulamanny == = (e e s s st ecssescresssossssos == .)
belirlenmesi &

KDD hedefleri

Sekil 2.5: Veri tabanlarinda bilgi kesfi stireci (Maimon ve Rokach, 2010).
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Uygulamanin belirlenmesi (Domain understanding and KDD goals): Ne

yapilacagina karar verildigi, hedeflerin belirlendigi hazirlik asamasidir.

Secim ve veri setinin olusturulmas: (Selection and addition): Belirlenen hedefe

gore bilgi kesfinin yapilacagi veri setindeki mevcut verinin bulunmasi,

gerekiyorsa yeni verinin eklenmesi, hangi niteliklerin degerlendirilecegi gibi
islemlerin yapildig1 asamadir.

On isleme ve temizleme (Preprocessing and cleansing): Verinin temizlendigi

yani eksik verinin ele alindigi, kirli ve u¢ noktalardaki verinin ¢ikarildigi

asamadir.

Doniistirme  (Transformation): Veri madenciligi igin verinin hazirlandig

asamadir. Nitelik se¢imi, c¢ikarilmasi, ayriklagtirma gibi islemler bu asamada

yapilir.

Veri madenciligi (Data mining):

5.1 Uygun veri madenciligi yonteminin se¢imi (Choosing the appropriate data
mining task): Siiflandirma kiimeleme gibi veri madenciligi yontemlerinden
hangisinin kullanilacagina karar verilen asamadir.

5.2 Veri madenciligi algoritmasinin segilmesi (Choosing data mining algorithm):
Taktiklerin belirlendigi asama olarak tanimlanmistir. Hangi kosullar altinda
hangi veri madenciligi algoritmasinin en uygun se¢im olacagi belirlenmeye
calisiilmaktadir.

5.3 Veri madenciligi algoritmasinin uygulanmasi (Employing the data mining
algorithm): Veri madenciligi algoritmasinin veri setine uygulandigi asamadir.
Bu asamada farkli parametreler kullanilarak algoritmalar birden fazla kez
denenebilmektedir.

Degerlendirme ve Yorumlama (Evaluation and interpratation): Elde edilen

ortintiilerin degerlendirildigi asamadir. Modelin anlasilirhigi ve kullanigliligt

tizerine odaklanilir.

Kesfedilen bilginin kullanilmasi (Discovered knowledge): Elde edilen bilginin

artik bir baska sisteme dahil edilmek tizere hazir halde bulundugu asamadir.
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Veri madenciligi alanindaki 6nemli kaynaklardan birinin yazarlar1 olan Han ve dig.

(2012) tarafindan bilgi kesfinin adimlari ise asagidaki gibi yedi adimda yorumlamaktadir
(Han ve dig., 2012; Ozkan, 2013; Kartal, 2015) (Sekil 2.6):

———————————————————————————————————————————————————————————————
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Sekil 2.6: Veri tabanlarinda bilgi kesfinin bir adim olarak veri madenciligi (Han ve dig., 2012).

Veri temizleme (Data cleaning): Tutarsiz ve kirli verinin ¢ikarildig1 asamadir.
Veri  Dbitiinlestirme  (Data integration):  Farkli  veri  kaynaklarmin
biitiinlestirilmesi, birbirine baglandig1 asamadir.

Veri secimi (Data selection): Veri tabanindan analizle alakali olan verinin
secildigi siirectir.

Veri doniistiirme (Data transformation): Analize uygun hale gelmesi igin verinin
standartlastirilmas1 ve normallestirilmesi yani uygun hale getirildigi asamadir.
Veri madenciligi (Data mining): Oriintiileri kesfetmek icin veriye akilli

yontemlerin uygulandigi asamadir.
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6- Oriintii degerlendirme (Pattern evaluation): Bulunan &riintiileri ¢ekiciliklerine
gore tanimlayabilmeyi ifade eden asamadir.

7- Bilgi gosterimi (Knowledge presentation): Kullanicilara elde edilen bilgiyi
sunmak amaciyla gorsellestirme ve bilgi gosterim tekniklerinin uygulandig

agsamadir.

Farkli aragtirmacilar tarafindan veri madenciligi siire¢leri birbirine paralel sekillerde ifade
edilmistir. Ele alinan adimlar birbirine benzer sekilde veriden bilgiye dogru kesfi temsil

etmektedir.

Roiger ve Geatz (2003) bilgi kesfi siirecinin adimlari ile bilimsel yontemin adimlarini
birlikte ele alarak KDD siirecinin adim adim veriden bilgiye dogru nasil gelistigini ortaya
koymaktadir (Tablo 2.3). KDD’nin, bilimsel yontemin, veri madenciligi iizerine

uygulanmasi olarak tanimlandigini1 aktarmaktadir.

Tablo 2.3: Veri madenciligine bilimsel yontemin uygulanmasi (Roiger ve Geatz, 2003).

Bilimsel Yontem Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Problemin tanimlanmasi
\ Hedefin tanimlanmasi

Hipotezin kurulmas: /

(Hedef veri setinin olusturulmasi
Veri 6n isleme
Deney yapma —»p < Veri doniistiirme

Veri madenciligi

Sonug ¢itkarma —» \Yorumlama/Degerlendirme

Sonuglarin dogrulanmast <~ Harekete gegcme

Gortildigu gibi farkli arastirmacilar tarafindan ortaya konan veri madenciligi siireg
tanimlart mevcuttur. Elbette hangi siirecin izlenecegi veri madenciligi arastirmasi
yapacak olan arastirmacinin tercihine/ihtiyacina bagli olarak degisebilmektedir.
Adimlarin sayist veya isimleri degismekte olsa da temelde, tanimlanan siireglerin hepsi

birbirini destekler bicimde benzer adimlardan olugmaktadir.
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2.2.2.Veri Madenciliginde On Isleme Siireci

Veri madenciligi siiregleri arastirmacilar tarafindan nasil tanimlanirsa tanimlansin her
siirecte en kritik olan asamalardan biri 6n islemedir. On isleme siireci, eldeki verinin
analizlere uygun bir sekilde temizlenmesini ve hazirlanmasini ifade eder. Eldeki verinin

durumuna gore birden fazla islem veri setine uygulanabilir.

Veri setleri; farkli sebeplerden dolay: kirli/parazit (noisy), eksik (missing) ve tutarsiz
(inconsistent) olabilmektedir (Han ve dig., 2012). Veri setlerindeki eksik, tekrar eden,
aykiri/u¢ deger olan veri modelin dogrulugunu olumsuz sekilde etkileyebilmektedir
(Zaiane, 1999). Cogu zaman eldeki veri setleri dogrudan algoritmalarin uygulanmasina
elverisli olmamakta veya algoritmalar eksik veri ile calisamamaktadir. On isleme
asamasi, kurulan modellerin hem diizgiin ¢alismasina hem de dogruluga etki etmesi
sebepleriyle 6nemlidir. Han ve dig. (2012), diisiik kaliteli verinin diisiik kaliteli veri
madenciligi sonuclarina sebep olacagini belirtmistir. Bu tespit 6n isleme asamasinin
kritikligine dikkat ¢ekmektedir. Aragtirmacilar tarafindan bilinen bir kavram olan “¢dp
iceri, ¢cop disart - garbage in, garbage out” kavrami da basit bir sekilde 6n islemenin
kritikligini belirtmek amaciyla kullanilmaktadir. Veri 6n isleme asamasinda asagidaki

basliklar gerceklestirilmektedir.

2.2.2.1. Veri Temizleme (Data Cleaning)

Veri temizleme; eksik verinin tamamlanmasi, kirli verinin temizlenmesi, u¢ degerlerin
tespiti ve tutarsizliklarin giderilmesini igerir (Han ve dig., 2012). Akpmar (2014), veri
temizlemenin Onemine “verinin temiz olmasi veri analizine giivenin en temel

anahtarlarindan biridir” sdziiyle kitabinda belirtmektedir.

Gorunescu (2011), veri kalitesinin temel 6zelliklerinin dogruluk (accuracy), giivenilirlik
(reliability), gecerlilik (validity) / hareket (movement), eksiksizlik (completeness) ve
uygunluk/ilgililik (relevance) oldugunu belirtmistir. Buna bagli olarak da veri setlerinde
karsilasilan sorunlari kirli veri, aykir1 degerler, eksik veri ve tekrarlayan veri olarak

siralamistir.

e Eksik veri

Eksik veri birgok farkli sebepten dolay1 veri setinde bulunabilir. Bunlar arastirmanin

tasariminda yapilan hatalardan, cevaplayicinin kisisel Ozelliklerinden, bilgi birikimi



25

eksikliginden veya cevaplar1 abartma, 6zensiz davranma gibi yaklasimlarindan, 6l¢tim
araclarinin 6zelliklerinden, veri toplama ortamindaki bozukluklardan, veri yonetimindeki

eksikliklerden kaynaklanabilir (Akpinar, 2014).

Eksik verinin tamamlanmasi igin birden fazla yol tercih edilebilir (Han ve dig., 2012;
Ozkan, 2013):

v" Eksik verinin bulundugu kayit veri setinden ¢ikartilabilir.
v" Eksik verinin oldugu alanlar manuel olarak doldurulabilir.
v Kayip degerlerin yerine genel sabit (global constant) kullanilabilir. Biitiin kayip
degerler “bilinmeyen” ya da “NA” gibi bir sabitle doldurulabilir.
v Kayip degerler, nitelik alanindaki tiim degerlere ait ortanca deger (median) veya
ortalama degeri (mean) ile doldurulabilir.
v' Kayip degerler, ilgili nitelik alanindaki kayitlarin ait olduklar1 siniflarin
ortalamalarina veya ortanca degerlerine gére doldurulabilir.
v Kayip deger yerine gelebilecek en muhtemel deger, regresyon, bayes tabanli
araclar veya karar agaci kullanilarak doldurulabilir.
v" Nitelik degerlerinin kategorik oldugu durumlarda kayip veri nitelik alanindaki en
sik tekrar eden (mode) ile tamamlanabilir (Grzymala-Busse ve Grzymala-Busse,
2010; Kartal, 2015).
e Tutarsizhklarin saptanmasi
Veri girisindeki insan hatalari, veri toplamada kullanlan cihazlardan kaynakli hatalar,
kasith olarak dogru cevaplanmayan sorular, glincel olmayan adres verisi gibi sebeplerden
dolayr veri setlerinde tutarsizliklar meydana gelebilmektedir (Akpmar, 2014).
Tekrarlayan verinin varligi da bu baslik altinda incelenmektedir. Tekrarlayan kayitlar veri

setinden ¢ikarilmalidir (Gorunescu, 2011).

e Uc/aykir: degerlerin saptanmasi
Veri setlerinde, genelin yapisina aykiri davranig gosteren veri bulunabilmektedir (Han ve
dig., 2012). Bu veri bazen bir girdi hatasindan kaynaklanirken (Akpinar, 2014) bazen ise
dolandiricilik tespiti gibi durumlarda anormal bir durumu isaret edebilmektedir (Han ve
dig., 2012). Aykir1 degerlerin tespiti, sonuclar1 etkileyebileceginden Onem teskil
etmektedir (Gorunescu, 2011).
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2.2.2.2. Veri Entegrasyonu (Data Integration)
Veri entegrasyonu ya da veri biitiinlestirme farkli kaynaklardan elde edilen verinin bir

araya getirilmesini ifade eder (Ozkan, 2013).

2.2.2.3. Veri Déniistiirme (Data Transformation)

Literatiirdeki baz1 kaynaklarda, veri doniistiirme asamasi da 6n isleme siirecinin alt baslig1
olarak verilmistir (Larose, 2005; Maimon ve Rokach, 2010; Han ve dig., 2012; Ozkan,
2013; Akpinar, 2014). Bu tez ¢alismas1 kapsaminda izlenen Fayyad ve dig., (1996a)’ne
ait veri madenciligi siirecinde 6n igleme siireci ve veri doniistiirme siireci ayr1 birer asama
olarak ele alinmig; ancak dontistiirme basligi 6n isleme basligi altinda verilmistir. Veri

setlerinde doniistiirme adina ayriklastirma ve normalizasyon islemleri yapilmaktadir.

Veri setindeki niimerik verinin kategorik veriye donistiiriilmesi islemine ayriklagtirma
ad1 verilmektedir (Olson ve Delen, 2008). Bu doniistiirme sonucunda 1-5, 6-10, 11-15
gibi aralik etiketleri (interval label) veya diisiik, normal, yiiksek gibi kavramsal etiketler
(conceptual label) olusturulmaktadir (Han ve dig., 2012). Veri setlerine analizin amacina

uygun olarak farkli ayriklastirma yontemleri uygulanabilmektedir (Kogoglu, 2012).

Veri setindeki degiskenlerin aldigi deger araliklarinin birbirinden farkli oldugu
durumlarda normalizasyon yéntemlerinden yararlanilir. Ornedin bir degiskendeki
degerler 100-50000 arasinda baska bir degiskeninki ise 0,25-0,90 arasinda degisiyor
olabilir. Bu tip durumlarda daha genis aralikli olan degisken sonugclar1 etkilemektedir ve
bu sebeple veri madenciliginde her bir degiskenin sonuglar tizerindeki -etkisini
standartlasgtirmak i¢in nlimerik veri normalizasyon yoOntemleri ile normalize edilir

(Larose, 2005).
Normalizasyon i¢in asagidaki yontemlerden yararlanilabilir (Larose, 2005):

e Min-Max Normalizasyonu
Bu yontemde veri setindeki niimerik degerler 0-1 araligia cekilir. X gbézlem degerleri
olmak {izere, ilgili nitelik alanindaki en kiiciik ve en biiyiik degerler hesaplamada

kullanilir. Bunun i¢in (2.1) formiiliinden yararlanilir.
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., X—min(X)
"~ max (X) — min(X)

(2.1)

e Z-Score Normalizasyonu

X gozlem degerleri olmak iizere, ilgili nitelik alanindaki ortalama ve standart sapma

degerleri hesaplamada kullanilir. Bunun i¢in (2.2) formiiliinden yararlanilir.

X —ortalama(X)
~ Standart Sapma (X)

*

2.2)

2.2.2.4. Veri indirgeme (Data Reduction)

Veri madenciligi analizlerinde kullanilan veri setleri genellikle hem kayit sayis1 hem de
nitelik sayis1 agisindan biiyiik veri setleri olmaktadir. Bu durum yani veri setlerinin ¢ok
boyutlulugu hem enine (nitelik sayisi) hem de boyuna (kayit/satir sayisi) olmak tizere ¢ok
boyutlu biiyilikliigiinii ifade etmektedir (Akpinar, 2014). Her gegen giin boyut sayisi
artmakta ve bu durum veri madenciligi analizlerinde birtakim zorluklara sebep
olabilmektedir. Biiylik veri setleri ile calismak veri madenciligi analizlerinin hesaplama

maliyetinin yiiksek olmasina sebep olmaktadir (Chizi ve Maimon, 2010).

e Nitelik sayisinin azaltilmasi

Nitelik sayisinin azaltilmasi, boyut sayisinin azaltilmasi (dimensionality reduction)
olarak tanimlanmaktadir; tekrarlayan veya ilgisiz olan nitelik alanlarinin veri setinden
cikarilmasini ifade eder (Han ve dig., 2012; Akpinar, 2014). Ayrica nitelik alanlar
azaltilirken, nitelik se¢imi (feature selection, attribute selection, variable selection) de
yapilabilir ki bu durum modelin kurulmasi i¢in en etkili rolii oynayacak niteliklerin

secimini ifade eder (Akpinar, 2014).

Bazi durumlarda ise tam tersine veri setindeki nitelik alanlarindan yararlanilarak/ nitelik
alanlar birlestirilerek, yeni nitelik alanlar1 olusturulabilmektedir; bu durum attribute
construction ya da feature construction olarak literatiirde belirtilmektedir (Han ve dig.,
2012).
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e Ornek/Gozlem sayisinin azaltilmasi

Ornek/gdzlem sayisinin azaltilmasi, Veri setini temsil edecek sekilde drnek sayisinin
azaltilmas1 (numerosity reduction) olarak tanimlanmaktadir. Ornek sayisinin azaltilmasi
icin veri setinden farkli yontemlere gore bir 6rneklem segilerek, kiimeleme yapilarak veya
baska yontemlerle (parametik veya parametrik olmayan) veri setini temsil eden daha az

sayida ornek ile ¢alisilabilir (Han ve dig., 2012).

Parametrik olmayan yontemlerden 6rnekleme, biiyiik bir veri setinin daha kiiciik bir veri
seti ile temsil edecek i¢in daha kiigiik bir veri seti olusturulmasi olarak tanimlamaktadir
(Han ve dig., 2012). Ornekleme yapmak igin tekrarli drnekleme (sampling with
replacement), tekrarsiz 6rnekleme (sampling without replacement), tabakali 6rnekleme
(stratified sampling), kiime Orneklemesi (cluster sampling) yontemlerinden
yararlanilabilmektedir (Witten ve dig., 2011; Han ve dig., 2012).

2.2.3.Veri Madenciligi Araclar:

Veri madenciligi analizleri farkli araglari kullanilarak yapilabilmektedir (Olson ve Delen,
2008; Mikut ve Reischl, 2011). Araglarin bazilari ticari yazilimlarken bazilari ticretsiz ve
acik kaynak kodlu yazilimlardir. Tablo 2.4’te bu yazilimlardan bazilar1 verilmistir. Bu tez
kapsaminda iicretsiz edinilebilen ve agik kaynak kodlu olan RStudio (RStudio, 2017)
tercih edilmistir. Ozkan ve Ozkan (2017), istatistik ve veri madenciligi ile ilgili calisan
aragtirmacilarin yararlanabilecegi bir¢ok paket kiitliphanesinin sunulmasi sebebiyle R

dilinin avantaj sagladigin1 ve arastirmacilarin ilgisini ¢ektigini belirtmistir.

Tablo 2.4: Veri madenciligi araglari/yazilimlar1 (Olson ve Delen, 2008; Mikut ve Reischl,

2011).
Ucretsiz ve Acik Kay_pak Kodlu Olan )
Yazilimlara Ornekler Ticari Yazihmlara Ornekler
SPSS Clementine
KNIME SAS Enterprise Miner
Orange IBM Intelligent Miner
RStudio Oracle Data Mining
Rapid Miner Megaputer PolyAnalyst

Tanagra SAP Netweaver Business Warehouse
WEKA SQL Server Analysis Services

Statistica
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Hangi yazilimin kullanilacagi elbette arastirmacinin tercihine ve yazilimlarin niteliklerine
gore degismektedir. Farkli arastirmacilar tarafindan farkli yazilimlarla ilgili karsilastirma

calismalart yapilmistir (Tablo 2.5).

Tablo 2.5: Veri madenciligi yazilimlarinin karsilastirildigi yayinlar.

Calismanin Bashg: Kaynak

A Comparison Study Between Data Mining Tools Over Some (Wahbeh ve dig., 2011)
Classification Methods

Comparison of Data Mining Techniques and Tools for Data (Borges ve dig., 2013)
Classification

Comparison of Various Tools for Data Mining (Rana ve Kaur, 2014)
Comparative Study of Data Mining Tools (Rangra ve Bansal, 2014)
An Analytical Review of Data Mining Tools (Peace, 2015)

A Comparison of Open Source Tools for Data Science (Wimmer ve Powell, 2016)

2.2.4.Veri Madenciligi Uygulama Alanlar:

Veri madenciliginin uygulama alanlarina bakildiginda birgok farkli arastirma alani ve
sektorde kullanilabildigi goriilmektedir. Gorunescu (2011) gergek hayattaki problemlerin
¢oziimiinde veri madenciliginin 6nemli bir yeri olduguna dikkat ¢ekmistir. Ona gore
ekonomi, saglik, astronomi, meteoroloji, biyoloji, dil bilimi gibi biiyliik miktarlarda
verinin oldugu alanlarda veri madenciligi analizlerine ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle
veri miktarinin fazla oldugu saglik alaninda veri madenciligi analizlerinin
uygulanabilecegini gdsteren yeni calismalar (Selgukcan Erol, 2016; Ozkan ve Selgukcan
Erol, 2017) yapilmaktadir.

Tiirkiye’de YOK veri tabanindaki tez bazinda veri madenciligi calismalarina bakildiginda
farkli alanlardaki arastirmacilar tarafindan veri madenciligi yontemlerinin kullanildig:
goriilmektedir. Tarama bu tez c¢alismasinin konusu olan smiflandirma ydntemleri
iizerinden yapilmustir. Ozellikle istatistikte kullanilan bazi yOntemlerin  veri
madenciliginde de kullanilabildigi goriilmektedir. Dolayisiyla alanlarin i¢ ice gectigi
gozlemlenmektedir. Calismalara bakildiginda miihendislik, isletme, saglik bilimleri,
sosyal bilimler gibi farkli alanlarda veri madenciligi ile ilgili ¢alismalar yapildig
goriilmektedir (Tablo 2.6).
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Tablo 2.6: YOK veri tabanindaki calismalar.

Tez Ad1

k-En Yakin Komsuluk,
Yapay Sinir Aglar1 ve Karar
Agaglar1 Yontemlerinin
Siniflandirma Basarilarinin
Karsilagtirilmast

Trafik Kazalarinin
Siniflandirilmasinda Karar
Agact Kullanimi: Bodrum
Ilgesi Ornegi

Tanker Samandira Baglama
Sistemlerinin Yapay Sinir
Aglar1 Teknigiyle
Optimizasyonu

Ozellik Cikarma Ve DVM
Tabanli Adaboost
Algoritmasi ile Biyomedikal
Veri Siiflandirma

Random Forests
Yonteminde Kayip Veri
Probleminin incelenmesi ve
Saglik Alaninda Bir
Uygulama

Enformasyon Sistemlerinde
Sakli Markov Modeli ve
Bayes Tabanl
Siniflandiricilar ile Bilgi
Modellerinin Gelistirilmesi

Veri Madenciligi Yontemleri
ile Ankilozan Spondilit
Hastaliginda Radyografik
Progresyona Etkili
Faktorlerin Analizi

Kimlik Dogrulamasi igin
Tus Vurus Dinamiklerine
Dayal1 Bir Giivenlik
Sisteminin Yapay Sinir
Aglari ile Gelistirilmesi

Destek Vektor Makineleri
Yardimyla Tiiketici
Kredilerinin
Siniflandirilmasi

Lojistik Regresyon Modeli
ile Elde Edilen Tahminlerin
Roc Egrisi Yardimiyla
Degerlendirilmesi:
Tiirkiye'de Hanehalki
Yoksullugu Uzerine Bir
Arastirma

Tez
Tiirii

Doktora

Yiiksek
Lisans

Yiksek
Lisans

Yiksek

Lisans

Yiksek

Lisans

Doktora

Yiiksek
Lisans

Doktora

Yiksek
Lisans

Yiksek
Lisans

Calismanin
Yapildigi Kurum

Biilent Ecevit
Universitesi,
Biyoistatistik
Anabilim Dali

Gazi Universitesi,
Endiistri
Miihendisligi
Anabilim Dali
Istanbul Teknik
Universitesi, Gemi
ve Deniz Teknoloji
Miihendisligi
Anabilim Dali
Selcuk Universitesi,
Elektrik-Elektronik
Miihendisligi

Eskisehir
Osmangazi
Universitesi,
Biyoistatistik
Anabilim Dal1

Firat Universitesi,
Istatistik Anabilim
Dali

Istanbul
Universitesi,
Enformatik
Anabilim Dali

Istanbul
Universitesi,
Enformatik
Anabilim Dali

Istanbul Teknik
Universitesi,
Isletme
Miihendisligi
Anabilim Dali
Siileyman Demirel
Universitesi,
Ekonometri
Anabilim Dali

Simiflandirma
Yontemi

KNN, yapay sinir
aglari, karar agaglari

CART, CHAID,
QUEST

yapay sinir aglari

adaboost

rastgele orman, KNN

sakli Markov modeli,
Bayes tabanl
siiflandiricilar

C4.5, Gini,

CART rastgele orman

yapay sinir aglar1

destek vektor
makineleri

lojistik regresyon

Kaynak

(Koktiirk,
2012)

(Parildar,
2014)

(Yetkin,
2014)

(Miicahit,
2014)

(Y1lmaz,
2014)

(Doganer,
2015)

(Atasoy,
2015)

(Ozen,
2016)

(Kaya,
2016)

(Karci,
2017)
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2.2.5.Veri Madenciligi Yontemleri
Ozkan (2013) ve Akpinar (2014) veri madenciligi yontemlerini genel olarak {i¢ ana baslik

altinda toplamaktadir:

1- Smiflandirma (classification),
2- Kiimeleme (clustering),
3- Birliktelik kurallar1 (association rules) ve ardisik zamanl oriintiiler (sequential

patterns).

Maimon ve Rokach (2010), Gorunescu (2011) ve Han ve dig. (2012) bunun disinda daha
genel bir kapsamda tanimlayici (descriptive) ve tahminleyici/kestirimci (predictive)
yontemler olmak {izere iki ana kategori altinda yontemlerin toplanabilecegini aktarmigstir
(Sekil 2.7). Tanimlayict yontemler, bir veri setindeki 6zelliklerin ortaya konmasini ve
anlagilmasini saglayan yontemlerdir. Tahminleyici/ yontemler ise eldeki veri ile tahmin

yapilmasi i¢in kullanilan yontemlerdir.

Kiimeleme

Birliktelik

Tanimlayici
v Kurallar

Ardisik Zamanh
Oriintiiler

VERI
MADENCILiGi

Regresyon

Yapay Sinir Aglari

Anormallik/Ug

Tahminleyici Deger Tespiti

Bayes Aglari
Siniflandirma

Karar Agaglari

Destek Vektor
Makineleri

Sekil 2.7: Tanimlayici ve tahminleyici veri madenciligi yontemleri (Maimon ve Rokach, 2010;
Gorunescu, 2011; Han ve dig., 2012).
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Larose (2005) alt1 farkli veri madenciligi yontemi basligini aktarmistir:

e Tanmmlayici1 (descriptive) - Veri igerisindeki oriintiilerin veya trendlerin ortaya
¢ikarilmasidir.

e Tahmin (estimation) - Siniflandirma yontemlerine benzer ancak sinif degerleri
kategorik degil niimerik degerlerden olusur. Modelin degiskenler ve hedef sinif
ile grenmesi ve yeni bir degerin smifinin bulunmasina dayanir. Istatistiksel
yontemlerden lineer regresyon, korelasyon, ¢oklu regresyon analizleri ve veri
madenciligi yontemlerinden yapay sinir aglari bu yontemler arasina girer.

e Ongorii (prediction) - Siniflandirma yontemlerine benzer ancak gelecekteki bir
seyin degeri bulunmaya calisilir. Istatistiksel yontemlerden lineer regresyon,
korelasyon, ¢oklu regresyon analizleri ve veri madenciligi yontemlerinden yapay
sinir aglari, karar agaglar1 ve k-en yakin komsu bu yontemler arasinda girer.
Siniflandirma ve tahmin yontemlerinden ayirmasi zordur (Roiger ve Geatz, 2003).

e Smiflandirma (classification) - Modelin degiskenler ve hedef sinif ile 6grenmesi
ve yeni bir degerin sinifinin bulunmasina dayanir. Sinif degerleri kategoriktir.

e Kiimeleme (clustering) - Birbiriyle benzer 6zellikteki gozlemlerin/Grneklerin
gruplandirilmasidir. Siniflandirma yontemlerinden hedef niteligin yani sif
degerlerinin olmamasi ile ayrilir.

e Birliktelik (association) - Iki veya ikiden fazla nitelik arasindaki iligkiyi

belirlemeye ¢alisan yontemlerdir. En bilineni pazar sepet analizidir.

Veri madenciligi yontemlerinden bahsederken, denetimli/danismanli  6grenme
(supervised learning) ve denetimsiz/danismansiz 6grenme (unsupervised learning)
kavramlarindan da bahsetmek gerekmektedir. Makine 6grenmesinde (machine learning)
kullanilan bu iki kavram veri madenciligi yontemlerindeki yaklagimlari ifade etmek igin
de kullanilmaktadir. Danigmanl 6grenme, sinif degerleri/etiketleri belli olan veri setinin
egitilerek tahmin etmede kullanilmasidir (Gorunescu, 2011; Flach, 2012; Harrington,
2012). Yani danismanli 6grenmede her bir kaydin hangi sinif degerine ait oldugu dnceden
bellidir. Kurulan model buna gore 6grenerek yeni bir kayit veri setine eklendiginde veya
veri setinin bir kismi test etme i¢in kullanildiginda, 6rneklerin hangi siniflara ait oldugunu
bulmaya galisir. Siiflandirma yontemleri, danigmanl 6grenme yaklagimini temel alir.

Danigsmansiz 6grenmede ise, danismanlinin tam tersine, ¢iktilar/etiketler/smif degerleri
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belli degildir ve veri setindeki degerlere gbre birbirine benzer kayitlar ayn1 kiimede
birlestirilmeye ¢alisilir (Gorunescu, 2011; Flach, 2012; Harrington, 2012). Kiimeleme
yontemleri ve birliktelik analizi danismansiz 6grenme yaklasimini temel alir. Ozetle
danigsmanli 6grenmede sinif degerleri 6nceden belli iken, danismansiz 6grenmede sinif

degerleri belli degildir.

Tez caligmas1t kapsaminda siniflandirma yontemleri kullanildigi icin smiflandirma
yontemleri detayli olarak ele alinmigtir. Siniflandirma, gesitli siniflandirma yontemlerinin
kullanilarak verinin hangi sinifa ait oldugunun bulunmasini saglar (Akpinar, 2014). Bu
siiflar 6nceden belirlenmis siniflardir. Bu sebeple siniflandirma yontemleri, danigmanl
o6grenme baslig1 altinda degerlendirilir. Hangi algoritma/yontem kullanilirsa kullanilsin
bu yontemlerin temel mantigt aynidir. Verinin bir kismi modelin/algoritmanin
egitiminde, geri kalan kismui ise test edilmesinde kullanilir. Girdi degerlerinin, hangi ¢ikt1
degerine karsilik geldigi baska bir deyisle hangi sinifa ait oldugu bellidir (Kartal, 2015).
Model egitilerek siniflandirma kurallar1 ortaya ¢ikarilir ve verinin hangi sinifa ait olacagi
bu kurallar ¢ercevesinde tahmin edilir (Ozkan, 2013). Dolayistyla yeni bir kayt bir veri
setine eklendiginde veya hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit varsa modelin
olusturdugu kurallara gore sinifin tahmin edilmesi saglanir. Siniflandirma yontemlerinin
calisma sekli Sekil 2.8’de goriilmektedir. Siniflandirma yontemleri “resim, oriintii
tamima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢alismalar: ve pazarlama™
gibi farkli alanlarda farkli amaglarla kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2008). Siniflandirma

yontemlerindeki temel kavramlar su sekilde 6zetlenebilir (Gorunescu, 2011):

e Smf (class) - Smiflandirmada kullanilan kategorik tipteki bagimli degiskenler,
smiflandirmadan sonra kayitlarin aldigi etiket/sinif, siniflandirmadaki ¢ikti, hedef
sinif, hedef nitelik

o Nitelik (predictor/attributes) - Her bir siitundaki veri seti elemani, siniflandirmada
kullanilan bagimsiz degiskenler

e Ornek/kayit (records/tuples/vectors/instances/objects/samples) - Her bir satirdaki
veri seti elemani

e Model/simiflandiric1 (model/classifier) - Matematiksel olarak bakildiginda degeri

ilgili sinif, degiskenleri de nitelikler olan fonksiyon
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e Egitim veri seti (training dataset) - Nitelikleri ve sinifi barindiran, modelin
egitilmesinde kullanilan veri seti, siniflandirmadaki girdi
e Test veri seti (testing dataset) - Modelin/siniflandiricinin performansinin test

edilmesinde kullanilan veri seti

— T,
=
. > ///
On islenmis <
veri \
© Siniflandirma
Test verisi J 3

dogrulugu

Sekil 2.8: Smiflandirma yontemlerinin is akisi (Olson ve Delen, 2008).
Siniflandirma yontemleri birgok farkli alana uyarlanip kullanilabilir (Bramer, 2007):

e Bir hastalikla ilgili olarak ytiksek, orta, diisiik riskli hastalarin belirlenmesinde
e Ogrencilerin basarili veya basarisiz olma durumlarini tespit edilmesinde

e Havanin bir sonraki giin yagmurlu olup olmayacaginin tahmin edilmesinde

e Kisilerin oy verecekleri farkl: partilerin tahmin edilmesinde

e Kisilerin sug islemeye meyilli olup olmadiginin tahmin edilmesinde

e Belli bir siire igerisinde evlerin degerinin artip artmayacaginin belirlenmesinde

e Belirli bir irlinii alabilecek ya da almayacak miisterilerin belirlenmesinde

Siklikla karsilagilan siniflandirma yontemlerinden bazilari sunlardir (Gorunescu, 2011):

e k-en yakin komsu (k-nearest neighbour)

e Karar agaclar1 (decision trees)

e Yapay sinir aglan (artificial neural networks)

e Sade Bayes siniflandirict (naive Bayes classifier)
e Lojistik regresyon (logistic regression)

e Genetik algoritmalar (genetic algorithms)

e Destek vektor makineleri (support vector machines)
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Bu tez ¢alismasi kapsaminda sade Bayes siiflandirici, karar agaglar1 (CART C4.5, C5.0,
C5.0 boosted) ve rastgele orman algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalara ait detayli

bilgi sirastyla 2.2.5.1, 2.2.5.2, 2.2.5.3 boliimlerinde yer almaktadir.

2.2.5.1. Sade Bayes Siniflandirict (Naive Bayes Classifier)

Bu simiflandirma yontemi istatistikteki Bayes teoremini temel alir (Bayes ve Price, 1763).
Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir X verisinin, herhangi bir sinifa ait olma olasiliginin
hesaplanarak sinif degerinin bulunmasidir. Bu yontemde sonrasal olasilik (posterior
probability) yaklasimi izlenir. Farkli nitelik degerleri (siitun) olan X verisinin C smifina

ait olma olasihigmin (P (X|H) hesaplanmasi sdz konusudur.
Bayes bagintisina bakilacak olursa (2.3):

P(X|H)P(H)
P(H|X) = ——FF— 2.3
(HIX) = =55 23)
P(H|X): H’nin X iizerinde kosullandirilmasi ile olusan sonrasal olasiliktir. X in C siifina

ait oldugu iddia edilmesi H hipotezi olarak tanimlanir. Smifi bilinmeyen bir X verisinin

hangi sinifa ait oldugu bu bagintiya gore hesaplanir.

P(X|H): X’in H iizerinde kosullandirilmasi ile olusan sonrasal olasiliktir. X’ in bilinen
niteliklerine gore siniflardan birine ait olma olasiliginin hesaplanmasidir. Her bir nitelik

degeri icin ayr1 ayr1 kosullu olasiliklarin hesaplanmasi gerekmektedir.

Ornegin iki simf degeri (Cy: pozitif, C,: negatif) ve X e ait {i¢ nitelik (X;, X,, X3) oldugu
varsayilirsa her bir nitelige gére X’in “pozitif” ve “negatif” siniflarina ait olma

olasiliklarinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bu durumda asagidaki olasiliklarin hepsi

hesaplanir ((2.4), (2.5)).
P(X,|sinif = pozitif), P(X,|sinif = pozitif), P(Xz|sinif = pozitif) (2.4)
P(X,|sinif = negatif), P(X,|sinif = negatif), P(Xs|sinif = negatif) (2.5)

P(X|stnif = pozitif) ve P(X|sinif =negatif) yani X degerinin “pozitif” ve
“negatif” siniflarina ait olma olasiliklari, her bir nitelik i¢in yukaridaki gibi hesaplanan

degerlerin ¢carpimina esittir.
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P(H): H’ye ait 6nsel olasiliktir. X”in herhangi bir sinifa ait olma olasiligidir ((2.6), (2.7)).

Bu durumda en bastan olasiligin ne oldugu bilinmektedir.
P(simnif = pozitif) (2.6)
P(simnif = negatif) (2.7)
P(X): X e ait 6nsel olasiliktir. Tiim siniflar i¢in sabittir.

Olasiliklar hesaplamak i¢in (2.8) formiiliinden yararlanilir.

P(X|C)P(Cy)

PCIN = =550

(2.8)
(2.8) formiilii yerine hesaplamada basitlestirme yapmak adina X’e ait nitelik degerlerinin
birbirinden bagimsiz oldugu (class-conditional independent) kabul edilerek (2.9) formiili

kullanilmaktadir.

PIXIC) = | [ PGilcy = P@n 160PGICO . Ptal ) 29)
k=1

X’e ait smuf degerini hesaplamak i¢in yapilan islemlerde ama¢ P(X|C;) degerinin
maksimize edilmesidir. Bu durum en biiyiik sonrasal siniflandirma yontemi (maximum
posteriori hypothesis) adi verilir. Yani X, P(X|C;)P(C;) ifadesinin maksimum oldugu

sinifa aittir. Bu (2.10) ile gdsterilen formiil ile elde edilir.
argmax{P(X|C,))P(C))} (2.10)

Bagka bir ifade ile eger X in C; sinifina ait olma olasiligi C; sinifina ait olma olasiliginda

biiyiikse X, C; sinifina aittir ((2.11)).
P(XICHP(C;) > P(x|¢;)P(C;) 1<j<mj#i (2.11)

Yukarida bahsedilen hesaplamalar nitelik degerlerinin kategorik oldugu durumlar i¢in
gecerlidir. Niimerik veri ile ¢aligirken olasiliklarin hesaplanmasi i¢in agagidaki bagintidan
yararlanilmaktadir. Niimerik degerlerin Gauss dagilimi (Gaussian distribution)

gosterdigi varsayilir, u niimerik degerin gosterdigi sinifa ait ortalama deger, o ise niimerik
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degerin gosterdigi sinifa ait standart sapma olarak ifade edilerek (2.12) formiilii ile islem

yapilir.

1 _(x—p)?
—=c (2.12)

P(XilC) = f(xiuc,00,) =

2.2.5.2. Karar Agaclart (Decision Trees)

Karar agaclari, agaca benzer hiyerarsik bir yap1 olusturarak siniflandirma yapilmasin
saglayan yontemlerdir. Karar agaglar1 altinda farkli algoritmalar bulunmaktadir ancak
algoritmalarin temeldeki mantig1 benzerdir. Karar agaclari, b6l ve fethet (divide and
conquer) mantig1 ile ¢aligirlar (Quinlan, 1996). Kolay anlasilabilmesi ve gercek hayattaki
problemlere uyarlanabilmesi, hem niimerik hem de kategorik veri ile galisma imkani
saglamalar agisindan karar agaglari avantaj saglamaktadir (Roiger ve Geatz, 2003). Karar
agaci tizerindeki temel elemanlar karar diigiimleri (decision nodes), dallar (branches),
yaprak diigiimleri (leaf nodes), kok diigiim (root node) yani en tepedeki diigiimdiir
(Larose, 2005; Balaban ve Kartal, 2015) (Sekil 2.9).

Kok diigiimii

Karar digtimii [ Yaprak dugiimii ] [ Karar diigtimii ]

[ Yaprak dugiimii ] [ Yaprak dtigiimii ] [ Yaprak dgtimi ] [ Karar diigiimii ]

—

[ Yaprak dtgiimii ] [ Yaprak dgimi ]

Sekil 2.9: Ornek karar agaci1 ve elemanlarmin goriiniimii.

Agac lizerindeki hiyerarsik boliinme, bolme kriterine (split criterion) gore yapilir
(Aggarwal, 2015). Bolme kriteri; “splitting criterion”, “splitting attribute”, “split
point”, “splitting subset” olarak da kullanilmaktadir (Han ve dig., 2012). Bélme kriteri
birtakim Olgiilere gore belirlenir. Bunlar nitelik secim Olgiileri (attribute selection
measures) ya da boliinme kurallar1 (splitting rules) olarak tanimlanmaktadir ve bunlardan
bazilar1 bilgi kazanci (information gain), kazang orani (gain ratio) ve Gini katsayisidir
(Gini index) (Maimon ve Rokach, 2010; Han ve dig., 2012).
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ID3, C4.5 ve C5.0 algoritmalari, entropi temelli boliinme yapilan algoritmalardir
(Gorunescu, 2011). Bolme kriterlerinden, karar agaglarinda kullanilanlar asagida

aciklanmistir:

¢ Bilgi kazanc (information gain)

ID3 algoritmasi tarafindan kullanilir. Bilgi kazanci, Shannon (1948) tarafindan ortaya
konan entropi (“Shannon entropy”) kullanilarak hesaplanir. (2.13) formiili entropiyi

Verir.

m
Entropi(D) = — Z pilog, p; (2.13)

i=1

Bulunan Entropi(D), belirsizligin 6l¢iitiidiir. Entropi, boliinme i¢in optimal degerin
bulunmasinda kullanilmaktadir (Gorunescu, 2011). Bunun igin (2.14) formiiliinden

yararlanilir.

il

Entropi,(D) = D]
=1

Entropi(D;) (2.14)

Iki formiilden yola ¢ikarak, (2.15) formiilii ile bilgi kazanci elde edilir.
Bilgi Kazanci(A) = Entropi(D) — Entropis(D) (2.15)

Bilgi kazanc1i A’dan yapilacak bir dallanmada ne kadar bilgi elde edilecegini
gostermektedir. En yiiksek bilgi kazanci elde edilmesini saglayan nitelik dallanma i¢in

secilir.
Siniflandirma ve Regresyon Agaclart

CART (classification and regression trees) (Breiman ve dig., 1984), siirekli olarak ikili
sekilde boliinerek olusan bir agag yapisi olusturur ve 6nemli bir karar agaci algoritmasidir
(Akpnar, 2014). Aga¢ her zaman ikili (binary) dallanmalardan ve hiyerarsik bir yapidan
olusur. CART, boliinme i¢in en uygun degiskeni secer ve her seferinde tek bir degisken

kullanarak boliinmeyi gerceklestirir (Hand ve dig., 2001). Hem niimerik hem de kategorik
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veri ile calisma imkan1 sunan CART, gini katsayisi, twoing, ordered twoing ve en kiiciik

kareler sapmas: yontemlerini kullanarak boliinme yapilmasini saglar (Akpinar, 2014).

e Gini katsayisi (Gini index) (Breiman ve dig., 1984)

CART tarafindan kullanilan Gini katsayisi her bir nitelik icin ikili boliinme yapilmasi

tizerine kuruludur ((2.16)).

Gini(D) = 1 — 2 pi? (2.16)

l

Ikili dallanma yapilacag: icin Gini hesaplanirken D niteliginin D; ve D, seklinde
boliinmesi gerekmektedir. Buna gore (2.17) formiilii hesaplanir.
D, .. D, |

Gini(Dy) + — Gini(Dy) (2.17)

GiniA(D) = | D

[}

Her nitelik degeri i¢in Gini katsayist hesaplandiktan sonra en kii¢iik Gini degerine sahip

nitelige gore bollinme gerceklestirilir.
C4.5 Algoritmas:

C4.5 (Quinlan, 1993), karar agaci algoritmalarindan ID3’tin (Quinlan, 1986) devami
niteligindeki algoritmadir. Bolme kriteri olarak entropi ile beraber kazan¢ oranim
kullanir. C4.5, simiflandirma ve regresyon agaglarinda oldugu gibi ikili dallanmadan daha

fazla dallanma gergeklestirilmesine imkan saglar (Roiger ve Geatz, 2003).

e Kazan¢ oram (gain ratio)

C4.5 ve C5.0 algoritmalari tarafindan kullanilmaktadir. Once (2.18) formiilii ile bolme

bilgisi (split information) sonrasinda (2.19) formiilii ile kazang oran1 hesaplanir.

k

D, D,

Bélme bilgisi, (D) = — %logz (%') (2.18)
NIRRT

Bilgi kazanci(A)
Bolme bilgisi, (D)

Kazang orani(A) = (2.19)
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Kazang orani her bir nitelik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Buna gore kazang orani en yiiksek

olan nitelikten dallanma yapilmaya baslanir.
C5.0 Algoritmast

C5.0, karar agaci algoritmalarindan C4.5’in (Quinlan, 1993) devami niteligindeki
algoritmadir. Bolme kriteri olarak entropi ile beraber kazang oranini kullanir. C5.0 ticari

olarak temin edilebilmektedir (Witten ve dig., 2011).

ID3, C4.5, C5.0 algoritmalar1 farkli arastirmacilar tarafindan karsilastirilmaktadir.
Arastirmacilarin belirttiklerine gére C5.0 daha etkili calismast ve boosting 6zelligi
sayesinde daha iyi dogruluk degerleri vermektedir (Hssina ve dig., 2002; Patil ve dig.,
2012; Pandya ve Pandya, 2015).

C5.0’m C4.5’ten ayrilmasini saglayan en dnemli 6zelliklerinden biri boosting 6zelliginin
olmasidir. Dogrulugun arttiritlmasi i¢in boosting yonteminden yararlanilmaktadir (Han ve
dig., 2012; Harrington, 2012). Boosting yonteminde egitim kiimesindeki her bir veri
kayd i¢in bir agirlik atanir ve sirayla birden fazla siiflandirma modeli olusturulur. Her
bir modelin olusturulmasindan sonra bu agirlik degerleri giincellenir. Yeni siniflandirma
modeli yanlis siiflandirilan kayitlar1 g6z 6niinde bulundurarak olusturulur. Yani her bir
model kendinden 6nce olusturulmus olan modelin performansindan etkilenir ve bunun

sonucundan birbirinden farkli modeller olusturulur.

2.2.5.3. Rastgele Orman Algoritmast (Random Forest Algorithm)

Rastgele orman algoritmasi, ensemble 6grenme (ensemble learning) yontemlerinden
biridir. Bagging, boosting, random forest gibi popiiler ensemble yontemlerinin temel
amaci dogrulugun arttirilmasidir (Han ve dig., 2012). Model averaging and combination,
stacking, bucket of models yontemleri de diger ensemble yontemlerindendir (Aggarwal,
2015).

Aggarwal (2015), bu yontemlerin kullanimindaki amacin birden fazla modele ait sonucun
birlestirilereck “daha dayanikli” (more robust) sonuglar elde edilmesi oldugunu
belirtmistir. Ensemble yontemine gore calisan algoritmalar Sekil 2.10°daki gibi birden
fazla siniflandirma modeli olusturur ve yeni bir 6rnek veri setine geldiginde sinifinin

belirlenmesi i¢in oylama yontemine bagvurularak sinif belirlenir.
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Yeni veri kaydi

Ongérii
(prediction)

Oylarin
birlestiriimesi

Sekil 2.10: Siniflandirici dogrulugunun arttirilmas: (Han ve dig., 2012).

Sekil 2.10°da goriilen ¢alisma mantigina gore rastgele orman algoritmasinda olusturulan
her bir model karar agaci yapisindadir ve rastgele orman, karar agaci yapisinda
olusturulan modelleri kapsayan yapidan olusur. Algoritma birden fazla karar agacinin
olusturulmasi ve en popiiler olan smifin oylanmasi temeline dayanir (Breiman, 2001).
Her bir karar agaci1 olusurken CART metodolojisi kullanilir; agaclar budanmaz; nitelik
se¢imi ise rastgele yapilir (Breiman, 2001). Algoritmanin ismi birden fazla karar agacini

biinyesinde barindirmasindan, nitelik se¢iminin rastgele yapilmasindan gelmektedir.

2.2.6.Model Degerlendirme ve Se¢imi

2.2.6.1. Model Performans Degerlendirme Yiontemleri

Analiz edilecek veri setinden 6rneklemenin nasil yapilacagina dair farkli yontemler
mevcuttur ve bu yontemler model performans degerlendirme yontemleri olarak
adlandirtlirlar (Balaban ve Kartal, 2015). Yani veri setinde siniflandirma yapmak
amaciyla, egitim ve test i¢in veri setinin ne sekilde bdliinecegine bu yontemler kullanarak

karar verilmektedir.

e Holdout
Holdout yonteminde veri setinin belirli bir kismi test geri kalan kismi ise egitim verisi
olarak boliiniir ve genellikle veri setinin ligte biri test icin ticte ikisi egitim i¢in ayrilir
(Kohavi, 1995). Ancak bu yontemin kullaniminda birtakim dezavantajlar olabileceginden
bahsedilmistir (Witten ve dig., 2011; Balaban ve Kartal, 2015). Test veya egitim veri

setlerinin temsilci olmayabilecegi arastirmacilar tarafindan belirtilmektedir. Yani verinin
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secimi rastgele gergeklestiginden, farkli siniflara ait Orneklerin/verinin test ve egitim
setleri icerisindeki siif dagilimlari esit oranda olmayabilir. Bu ylizden egitim ya da test
veri setinde herhangi bir siiftan ¢ok fazla veri olmasi veya hi¢ veri olmamasi gibi
durumlarin 6niine gegcmek gerekmektedir. Bu durumu engellemek i¢in rastgele se¢imde,
her sinifin egitim ve test veri setlerinde esit oranda dagildigindan emin olmak amaciyla
tabakali 6rnekleme (stratified sampling/stratified holdout) tercih edilebilir. Holdout
yonteminin farkli test ve egitim setleri ile birden fazla kez tekrarlanarak gerceklestirilmesi

yontemine ise tekrarli holdout (repeated holdout) adi verilmektedir.

e Capraz Gecerleme (Cross Validation)

Capraz gegerleme yonteminde Oncelikle veri seti segilen bir sayr (K) kadar parcaya
boliiniir. Bu yontemin adi bu boliinme sebebiyle k-kat capraz gecerleme ya da
Ingilizce’de k-fold cross validation olarak bilinmektedir. Stone (1974), farkli
aragtirmacilar tarafindan g¢apraz gegerleme yonteminin ele alindigini; ancak agikca
yapilan ilk tanimin Mosteller ve Tukey (1968) tarafindan yapildigini belirtmistir. Buna
gore, veri seti K esit pargaya boliindiikten sonra her parga bir defasinda test veri seti, geri
kalan k-1 sayidaki pargalar ise egitim veri seti olarak ayrilir. Her seferinde bir parga test
verisi olacagindan, segilen k sayis1 kadar bu iglem tekrarlanir. Yani k degerinin 5 se¢ilmesi
durumunda egitim ve test olarak veri seti 5 esit parcaya boliinecek ve islem her bir
parcanin test verisi olarak kullanilmasina imkan saglayacak sekilde 5 kez tekrarlanacaktir
(Sekil 2.11). Capraz gecerleme yonteminin kullanildigi durumlarda, modelin dogrulugu
hesaplanirken ise k kez elde edilen dogruluklarin ortalamasi alinir. k degerinin 10 olarak
secilmesinin en optimal se¢im oldugu aragtirmacilar tarafindan belirtilmektedir (Olson ve

Delen, 2008; Witten ve dig., 2011).

DD

Sekil 2.11: 5 kat ¢apraz gegerleme (Balaban ve Kartal, 2015).
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e Bootstrap

Bootstrap yonteminde egitim veri setinin olusturulmasi igin, drnekler rastgele segilmekte
ancak her bir 6rnek secildikten sonra tekrardan veri kiimesine dahil edilmektedir (Efron
ve Tibshirani, 1993). Bu sebeple bootstrap yontemi “sampling with replacement” olarak
tanimlanmaktadir (Witten ve dig., 2011; Han ve dig., 2012). Yani segilen her bir 6rnek
tekrardan veri kiimesine dahil edilmekte ve olusturulan egitim veri setindeki 6rnekler

tekrar edebilmektedir. Geri kalan ornekler ise test veri seti olarak ele alinmaktadir.

2.2.6.2. Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Model kurulduktan ve analiz yapildiktan sonra modelin ne kadar dogru sonug verdiginin
degerlendirilmesi icin yararlanilan o6l¢iitlere model performans degerlendirme Slgiitleri
ad1 verilmektedir. Bu olgiitlere gore yapilan karsilastirma, en iyi performansi veren
modelin se¢ilmesini saglamaktadir. Model performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
degerler Tablo 2.8’de gosterilmistir. Bu degerlerin hesaplanabilmesi i¢in dogru pozitif,
yanlis pozitif, dogru negatif, yanlis negatif degerlerinin kullanilmasi gerekmektedir (Han
ve dig., 2012; Balaban ve Kartal, 2015).

Dogru pozitif (true positive - TP): Gergekte “pozitif” sinifina ait olup, modelin “pozitif”
sinifina ait olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisini ifade eder. Tahmin edilen 6rneklerin

gercekteki sinifi pozitif siniftir; siniflandirma dogru yapilmigstir.

Dogru negatif (true negative - TN): Gergekte “negatif” sinifina ait olup, modelin
“negatif” smifina ait olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisini ifade eder. Tahmin edilen

orneklerin gercekteki sinifi negatif siniftir; siniflandirma dogru yapilmastir.

Yanhs pozitif (false positive - FP): Gergekte “negatif’ sinifina ait olup, modelin
“pozitif” sinifina ait olarak tahmin ettigi drneklerin sayisini ifade eder. Tahmin edilen

orneklerin gergekteki sinifi negatif siiftir; siniflandirma yanlis yapilmustir.

Yanhs negatif (false negative - FN): Gergekte “pozitif” sinifina ait olup, modelin
“negatif” smifina ait olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisini ifade eder. Tahmin edilen

orneklerin gergekteki sinifi pozitif siniftir; siniflandirma yanlis yapilmstir.

Buna gore dogru pozitif (TP) ve dogru negatif degerleri (TN), dogru siniflandirmayi
gosterirken, yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri yanlis yapilan
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siniflandirmay1 gosterir (Witten ve dig., 2011). Bu degerleri yani ger¢ek siniflart ve
modelin tahmin ettigi degerleri karmasiklik matrisi (confusion matrix, contingency
matrix) tizerinde gormek mimkiindiir (Kohavi ve Provost, 1998). Siniflandirma
modelinin performansi érneklerin dogru ya da yanlis siniflarda tahmin edilmesine gore
yapilir (Gorunescu, 2011). Karmasiklik matrisi (Tablo 2.7) {izerindeki degerlere gore
cesitli hesaplamalar yapilarak modelin performans: degerlendirilir (Tablo 2.8).
Karmagiklik matrisi i¢in, kontenjans tablosu, karisiklik matrisi ve konfiizyon matrisi gibi

farkli isimler kullanilmaktadir.

Tablo 2.7: Karmagiklik matrisi (Han ve dig., 2012).

Tahmin
Karmasikhik Matrisi . .
Pozitif Negatif Toplam
- TP FN
L dogru pozitif  yanhs negatif
Gercek
Negatif FP N
g yanls pozitif  dogru negatif
Toplam P! N' P+N

P: Gergekte pozitif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi

N: Gergekte negatif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi

P’: Pozitif sinifta oldugu tahmin edilen 6rneklerin sayisi
N’: Negatif sinifta oldugu tahmin edilen 6rneklerin sayisi

Tablo 2.8: Degerlendirme 6lgiitleri (Gorunescu, 2011; Han ve dig., 2012).

Olciit Aciklama Formiil
Dogruluk Dogru tahmin edilen 6rneklerin, tiim TP+TN _TP+TN
(accuracy, recognition rate)  drneklerin sayisina oranidir. TP+FP+TN+FN P+N
Hata orani Dogruluk degeri ile toplami bire FP+FN _FP+FN
(error rate, misclassification esittir. TP +FP+TN+FN  P+N
rate) 1 — dogruluk
Duyarhilik Dogru tahmin edilen pozitif simiftaki re _Tp
(sensitivity, recall, true orneklerin, gercekte pozitif siniftaki TP+FN P
positive rate-TPR) orneklerin sayisina oranidir.
Belirleyicilik Dogru tahmin edilen negatif N _ TN
(specificity, true negative rate- simiftaki 6rneklerin, gergekte negatif TN +FP N
TNR) smiftaki orneklerin sayisina
oranidir.
Pozitif ongori degeri/Kesinlik  Dogru tahmin edilen pozitif siniftaki re TP
(positive predictive value, orneklerin, pozitif smnifta tahmin TP + FP P’
precision) edilen drneklerin sayisina oranidir.
Negatif 6ngorii degeri Dogru tahmin edilen negatif TN TN
(negative predictive value) siniftaki Orneklerin, negatif sinifta TN+FN N

tahmin edilen Orneklerin sayisina
oranidir.



45

Tablo 2.8 (devam): Degerlendirme 6lgiitleri (Gorunescu, 2011; Han ve dig., 2012).

Olgiit A¢iklama Formiil
Yanlig pozitif orani Yanlis tahmin edilen negatif FP ~ FP
(false positive rate-FPR) simiftaki 6rneklerin, negatif siniftaki FP+FN N
orneklerin sayisina oranidir. 1 — belirleyicilik
Yanls negatif orani Yanlis tahmin edilen pozitif smiftaki FN ~ FN
(false negative rate-FNR) orneklerin, pozitif siniftaki FN+TP P
orneklerin sayisina oranidir. 1 —TPR
F-olgiitii Duyarlilik ve kesinligin birlikte 2 X kesinlik X duyarlilik
(F-score) degerlendirildigi olgiittiir. kesinlik X duyarhlik

2.2.7.Literatiir Taramasi

Kalp hastaliklar1 ve veri madenciligi ile ilgili, veri madenciligi, siniflandirma, Bayes
siiflandirici, karar agaci, KNN, C4.5, C5.0 anahtar kelimeleri ile yapilan kaynak
taramasinda birgok ¢alismanin yapildigi gériilmiistiir (Tablo 2.9). Saglik verisi ile yapilan
bu caligmalarda veri madenciligi yontemleri kullanilmis olup calismalarin biiyiik
cogunlugunda siniflandirma algoritmalarinin yardimiyla erken hastalik tespiti veya
tahmini yapilmaya calisgilmistir. Ancak c¢aligmalarin yapildigi alanlara bakildiginda tip
disindaki farkli, genellikle bilisim teknolojileri ile alakali alanlardaki arastirmacilar
tarafindan bu ¢alismalarin yapildigi dikkat gekmektedir. Bu durum saglik alaninda, farkl
pozisyonlardaki aragtirmacilarin; veri madenciligi, makine 6grenmesi veya yapay zeka
gibi, hastaliklarin tespiti ve tahmininde destek niteliginde kullanilabilecek aragtirmalar
uzak oldugunu disiindirmektedir. Tablo 2.9’da goriilen ¢alismalar mithendislik veya
bilisim teknolojileri alanlarinda ¢alisan arastirmacilar tarafindan yapilmistir. Rajathi ve
Radhamani (2016) calismalarinda bu tez c¢alismasindakine benzer sekilde akut

romatizmal atesi konu almislardir; ancak kullanilan veri seti nitelik bakimindan farklidir.
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Tablo 2.9: Kalp hastaliklar ile ilgili yapilan veri madenciligi ¢alismalari.

Calisma Bashg

Using Decision Tree
for Diagnosing Heart
Disease Patients

Comparative Study of
Data Mining
Classification Methods
in Cardiovascular
Disease Prediction

A Data Mining
Approach for Diagnosis
of Coronary Artery
Disease

Classification of Heart
Disease Using K-
Nearest Neighbor and
Genetic Algorithm

Early Prediction of
Heart Diseases Using
Data Mining
Techniques

Computational
Intelligence for Heart
Disease Diagnosis: A
Medical Knowledge
Driven Approach

Performance
Comparison of Data
Mining Techniques for
Predicting of Heart
Disease Survivability

An Overview of Data
Mining Classification
Methods in Aortic
Stenosis Prediction

Early Heart Disease
Prediction

Using Data Mining
Techniques

Kullanilan
Yontemler

J48, Bagging

RIPPER, karar
agaclari, yapay
sinir aglari,
destek vektor
makineleri

sade Bayes,
SMO, bagging
SMO, yapay sinir
aglari

KNN, genetik
algoritmalar

CART, ID3

sade Bayes,
destek vektor
makineleri, IBK,
AdaBoostM1,
J48, PART

destek vektor
makineleri, lineer
diskriminant
analizi, C4.5,
KNN, BLR,
MLR, PLS-DA,
k-ortalamalar,
EMC, apriori

karar agaclari,
destek vektor
makineleri

karar agaglari,
sade Bayes,
yapay sinir aglar1

Yayimlandigi
Kaynak

Proceedings of the 9th
Australasian Data
Mining Conference
(AusDM'11)

International Journal
of Computer Science
& Technology

Computer Methods
and Programs in
Biomedicine

International
Conference on
Computational
Intelligence: Modeling
Techniques and
Applications
(CIMTA)

Caribbean Journal of
Science and
Technology

Expert Systems with
Applications

International Journal
of Scientific and
Research Publications

International Journal
of Engineering and
Advanced Technology

Computer Science &
Information
Technology (CS & IT)

Kullanilan
Araglar

WEKA

WEKA

RapidMiner

belirtilmemis

WEKA

WEKA

Tanagra

WEKA

WEKA

Kaynak

(Shouman ve
dig., 2011)

(Kumari ve
Godara,
2011)

(Alizadehsani
ve dig., 2013)

(Jabbar ve
dig., 2013)

(Chaurasia ve
Pal, 2013)

(Nahar ve
dig., 2013)

(Lakshmi ve
dig., 2013)

(Revathi ve
Sumathi,
2014)

(Methaila ve
dig., 2014)
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Tablo 2.9 (devam): Kalp hastaliklari ile ilgili yapilan veri madenciligi ¢aligmalari.

Calisma Bashg

Diagnosis of Heart

Disease Using Data

Mining Algorithm

Prediction of Heart
Disease using
Classification
Algorithms

Analysis of Data

Mining Techniques for

Diagnosing Heart
Disease

Comparative Study on

Heart Disease
Prediction

System Using Data
Mining Techniques

Diagnosis of

Rheumatoid Arthritis
Using an Ensemble

Learning
Approach

Prediction and Analysis
of Rheumatic Heart

Disease

using kNN
Classification with
ACO

Human Heart Disease

Prediction System
Using Data Mining
Techniques

Comparative Study of

Data Mining

Techniques on Heart

Disease Prediction

System: a case study
for the “Republic of

Chad”

Kullanilan
Yontemler

KNN

J48, sade Bayes,
REPTREE,
CART, Bayes
aglari

sade Bayes,
bagging, ID3, J48
CART, lojistik
regresyon,
REPTTree

yapay sinir aglari,
sade Bayes, C4.5

C4.5, 1D3, J48,
CHAID, KNN,
destek vektor
makineleri,
ADABOOST,
CSBOOST

destek vektor
makineleri, KNN,
KNNACO

ID3, KNN

sade Bayes,
destek vektor
makineleri

Yayimlandigi
Kaynak

International Journal
of Computer Science

and Information
Technologies
(1JCSIT)

Proceedings of the

World Congress on

Engineering and
Computer Science
2014

International Journal
of Advanced Research

in

Computer Science and
Software Engineering

International Journal

of Science and
Research

Computer Science &

Information

Technology (CS & IT)

2016 International

Conference on Data
Mining and Advanced

Computing
(SAPIENCE)

2016 International

Conference on Circuit,
Power and Computing

Technologies
(ICCPCT)

International Journal

of Science and
Research (IJSR)

Kullanilan
Araglar

WEKA,

MATLAB

WEKA

WEKA

belirtilmemis

MATLAB

belirtilmemis

belirtilmemis

ASP.NET, C#,
Phyton

Kaynak

(Chandna,
2014)

(Masethe ve
Masethe,
2014)

(Rohilla ve
Gulia, 2015)

(Revathi ve
Jeevitha,
2015)

(Shiezadeh ve
dig., 2015)

(Rajathi ve
Radhamani,
2016)

(Thomas ve
Princy, 2016)

(Ngueilbaye
ve dig., 2016)
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Tirkiye’de yapilmis kalp hastaliklart ile ilgili ¢alismalara bakildiginda ise veri
madenciligi, makine 6grenmesi veya siniflandirma yontemlerinin kullanildig1 ¢ok fazla
calismaya ulasilamamustir (Tablo 2.10). Bulunan ¢alismalar arasinda makale, konferans
bildirisi, yiiksek lisans ve doktora tezleri bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda ele alinan,
akut romatizmal ates hastalig1 ile ilgili yapilan taramada, bu hastalik veya benzer veri seti
ile ilgili yapilmis herhangi bir calismaya rastlanmamistir. Ayrica analizlerde kullanilan
araglar agisindan bakildiginda da yalnizca ulasilan bir doktora tez ¢alismasinda (Kartal,
2015) bu calismada oldugu gibi R Programlama Dili ve RStudio kullanilmistir. Hem
yabanci hem de Tiirk¢e kaynaklar arasinda yapilan taramada analiz araci olarak genellikle

WEKA nin tercih edildigi goze ¢carpmaktadir.

Tablo 2.10: Tiirkiye’de kalp hastaliklari ile ilgili yapilan veri madenciligi ¢aligmalari.

Cahsma Kullanilan Kullanilan
Cahisma Bashg Tiiri Yontemler Birim Araglar Kaynak
Coklu Siniflandirici Yiksek KNN, lineer Biilent Ecevit WEKA (Narin,
Sistemleri ile Konjestif Lisans  diskriminant Universitesi, Fen 2013)
Kalp Yetmezligi Tezi analizi, yapay sinir Bilimleri Enstitiisi,
Teshisi aglari, destek Elektrik-Elektronik
vektor makineleri, Miihendisligi
radyal tabanli Anabilim Dali
fonksiyon
Twoing Algoritmasi ile Bildiri  twoing XVI. Akademik belirtilmemis (Uysal ve
Siniflandirma: Bilisim Konferansi dig.,
Kalp Hastalig1 Bildirileri 2014)
Uygulamasi
Makine Ogrenmesi Bildiri  yapay sinir aglari, International MATLAB (Boyraz
Algoritmalart sade Bayes Conference On ve dig.,
Kullanilarak Kalp Education In 2014)
Hastalig1 Tespiti Mathematics,
Science &
Technology
Proceeding Book
Kalp Krizi Riskinin Bir Yiiksek gri algoritmasi, Mugla Sitki SPSS (Elmaz,
Veri Madenciligi Lisans  apriori algoritmas1 Kogman Clementine  2014)
Uygulamasi ile Analizi Tezi Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiis,
Elektronik ve
Bilgisayar Egitimi
Anabilim Dali
Siniflandirmaya Dayali Doktora sade Bayes, KNN, istanbul RStudio (Kartal,
Makine Ogrenmesi Tezi Logistik Universitesi, Fen 2015)
Teknikleri ve Regresyon, I1D3, Bilimleri Enstitiist,
Kardiyolojik Risk C4.5 Enformatik
Degerlendirmesine Anabilim Dali

iliskin Bir Uygulama
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Tablo 2.10 (devam): Tiirkiye’de kalp hastaliklar1 ile ilgili yapilan veri madenciligi

Calisma Bashg

AdaBoost ile Kalp
Krizi Risk Tespiti

Predicting heart
Diseases by Using
Machine Learning
Methods

Calisma
Tiiri

Makale

Yiiksek
Lisans
Tezi

calismalari.
Kullanilan
Yontemler Birim

CART, AdaBoost

Yapay sinir aglari,
destek vektor
makineleri, KNN

Celal Bayar
Universitesi Fen
Bilimleri Dergisi

Atilim Universitesi,
Fen Bilimleri
Enstitiisi,
Bilgisayar
Miihendisligi
Anabilim Dali

Kullanilan

Araglar Kaynak
MATLAB, (Bulut,
C++ 2016)

belirtilmemis (Benzreig,
2016)
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3. MALZEME VE YONTEM

Veri analizi Fayyad ve dig. (1996b) tarafindan ortaya konulan veri tabanlarinda bilgi kesfi
stireci takip edilerek yapilmistir. Buna gore, uygulanan adimlarda ne yapildig: ilgili

basliklarda ele alinmistir.

3.1. VERI

Bu tez ¢alismasinda kullanilmak iizere Istanbul Anadolu Kuzey Kamu Hastaneleri
Birligine bagli Medeniyet Universitesi Goztepe Egitim ve Arastirma Hastanesi, Cocuk
Klinigi Cocuk Kardiyolojisi Poliklinigi’nden, poliklinigi ziyaret etmis hastalara ait veri

alinmistir.

Modifiye Jones Kriterleri’ne gére ARA siiphesi veya reaktivasyonu tanisi ile 01.06.2003-
01.03.2012 tarihleri arasinda takibe alinan 297 hastaya ait veri kullanilmistir. Hasta verisi
retrospektif olarak toparlanmistir. Bu nedenle veri setinde bulunan eksik verinin hasta
kayitlarina geri donerek tamamlanmasi veya yanlis oldugundan siiphelenilen veriyi teyit

etmek miimkiin olmamis ve siipheli kayitlar veri setinden ¢ikarilmistir.

Retrospektif olarak toplanan verinin analizlerde kullanilabilmesi igin Istanbul

Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan rapor almmustir (EK.1).

3.1.1.Orijinal Veri Seti

Orijinal veri setinde 297 kayit (satir), 35 adet nitelik (siitun) bulunmaktadir (Sekil 3.1).
Nitelikler ¢ogunlukla kategorik degerlerden olusmakta ancak veri setinde niimerik
degerler de bulunmaktadir. 20 kategorik, 8 niimerik tipinde, 3 tarih ve 4 yazili olarak ifade

edilmis nitelik mevcuttur; nitelikler Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1: Orijinal veri setindeki nitelikler.

Nitelik Isimleri  Veri Tipi

1. Cinsiyet Kategorik

2. Dogumtarihi Tarih

3. Hastanesiire Niimerik

4, [lkataktarih Tarih

5. [lkatakyas Niimerik

6. Artrit Kategorik

7. Kardit Kategorik

8. Korea Kategorik

9. Diger Kategorik

10.  Lokosit Niimerik

11. Hb Niimerik

12, HTC Niimerik

13. CRP Niimerik

14.  Sedim Niimerik

15. ASO Niimerik

16.  Bogazkiiltiirii Kategorik

17. ARAG&ykisi Kategorik

18.  Rekurrens Kategorik

19. EKG Kategorik

20. DLAB Yazili agiklama
21. EKOilkatak Kategorik

22.  EKOtakip Kategorik

23. EKOdiger Yazili agiklama
24.  VAR000001 Kategorik

25. VARO000003 Kategorik

26.  Penisilin Kategorik

27.  ASA Kategorik

28.  Kortizon Kategorik

29.  Digerilag Yazili agiklama
30. Acgiklama Yazili agiklama
31.  Ozgegmis Kategorik

32.  Aile hikaye Kategorik

33.  Operasyon Kategorik

34.  Sonkontrol Tarih

35.  Takipten¢ikma Kategorik
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Sekil 3.1: Orijinal veri setinin MS Excel'deki 6rnek goriintimdi.

3.2. ONISLEME
Veri setinin orijinal hali analiz i¢in elden gegirilmis; bazi nitelik alanlar1 ¢ikarilmus,
bazilar1 ise uzman gorilisii alinarak birlestirilmistir veya farkli siitunlar eklenerek
gosterilmistir. Siiphe birakan ve tekrarlayan kayitlar ¢ikarilmis, eksik veri tamamlanmis
ve ug degerler tespit edilerek veri seti R programlama dili ile analize uygun hale
getirilmistir (EK.2).

o Karar siniflarini igeren siitun olusturulmugtur.

Oncelikle “karar” siitununun olusturulmasinda birkag nitelik alani kullanilmis, uzman
goriisiine bagvurularak hedef smiflar belirlenmistir. Boylece her bir kaydin ait oldugu

siniflar olusturulmustur.

Orijinal veri setinde, “EKOdiger” niteligi ilgili doktorun not aldig1 yazili ifadelerden
olusmaktaydi. Nitelik, herhangi bir kategorik veya niimerik veriden degil standart bir
sekilde yapilandirilmamis olan yazili ifadelerden olusuyordu. Ancak bu siitun hastanin
bastaki durumundan takipteki durumuna kadar olan siirece dair veriyi iginde

barindirdigindan 6nem teskil ediyordu.

“EKOdiger”deki kalple ilgili yazili ifadeler, “EKOilkatak” ve “EKOtakip” nitelikleri
kullanilarak, aort kapag1 ve mitral kapaktaki degisimi ifade eden, “ilk atak aort kapag1”,
“ilk atak mitral kapak”, “takip aort kapag1”, “takip mitral kapak™ baslikli 4 siitun veri
setine eklenmistir. “EKOdiger”deki yazili ifadeler, kapak durumlarimin/tutulmalarinin

siddetini ifade edecek sekilde “yok”, “minimal”, “hafif”, “orta”, “agir/siddetli” olarak 5

Cins DT hastanesiire  ILKATAKT ILKATAKYAS Artrit Kardit Korea Difer Likosit Hb HTC CRP Sedim ASO bogazkiiltiirii ARASykiisi rekurrens EKG
K 01-nmn-1990 1 i 0 0 8100 10 12 120 400 2 1 11
E 05-mmm—1998 o 1 a o 10 34 48 130 1) 1)

E 06-mnm-1590 06-nmn—1990 1 1 il i 115 0 00
i3 06-mnm-2001 02-nmn-2001 1 1 ] i

K 04-nnn-1998 17 10-nmn-1998 1 1 0 0 7300 11 24 120 800 0 0 oo
X 11-nmm-1998 03-mun—2004 i i i i i 0 00
E 02-mnm-1992 10 02-nmn—2000 i 0 0 o 23 16600 11 36 46 55 400 0 0 0

E 11-nmm-1988 02-nmn-1999 i i i 0 i 43 400 0 0

¥ 01-mmm-1992 11-mun—2002 i i i i i 0 0

E 09-mnm-1994 2 10-nmn-2001 i i i i 0 8870 11 31 0 20 0 00
K 07-mnm-1988 8 09-nmn-2001 i 1 i 0 0 E700 12 36 35 87 6LE 0 0 oo
K 11-nnn-1984 0 1l-nmn-1996 i 1 i 0 i 0 00
X 11-mmm-1590 2 05-nmm—1994 i 1 i i 0 14000 12 48 80 100 0 0

3 1l-mam-1937 0 i 1 o 0 |
K 06-nnn-1997 11-nmn-2001 4 i 1 0 i 1 0

¥ 07-nmm-1999 01-mmn—2003 4 1 1 i i 0 0

E 10-mnm-1997 04-nmn—2002 5 i i i o 9200 09 24 80 60D 0 1 00
K 02-nnn-1988 0 12-nmn-1996 5 1 i 0 i 0 0o
K 08-mmm-1992 11 12-mum—1996 5 o 1 a o 27300 10 40 1) 1) 1) 1)
E 06-mnm-1592 11 08-nmn—1997 5 i 1 il 0 12400 09 33 0 90 800 0 0 00
E 01-mnm-1995 14 09-nmn—2000 5 1 1 ] 0 10700 10 37 32 128 0 0 00
K 06-nnn-1987 14 08-nmn-2002 5 1 1 0 0 11300 07 24 96 140 1440 0 1 1

E 08-nmm-1989 11-mmm—2001 5 1 1 i i 1

3 10-mnm-1998 24 05-nmn-2002 5 1 1 ] 0 12300 10 30 19 120 1530 0 0 0

K 04-nnn-1993 14 10-nmn-1999 3 1 i 0 123 17900 12 35 48 50 2 0 0o
E 09—mmm-1990 12 02-mum—1996 [ 1 1] a o 7300 10 31 12 100 800 2 1 a il
3 08-mnm-1590 7 08-nmn—1996 6 1 i i i 0 00
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sekilde kategorize edilmistir. Bu siitunlarin yan1 sira karar siitununun olusturulmasinda
yardimel olarak kullanilan bir baska siitun da “Aciklama” siitunu olmustur. Yine
yapilandirilmamig yazili veriden olusan “Aciklama”, ilgili doktorun onemli gordiigii
noktalart belirttigi veya kapaklardaki duruma dair not aldig1 olan yazili ifadelerden
olusmaktaydi. Bu siitun da karar siitununun olusturulmasinda rol oynamistir. Uzman
gorlsi esliginde kayitlar tek tek elden gecirilmis; her bir kayit icin siiflar belirlenmistir.
Her bir hastanin, “ilk atak aort kapag1”, “ilk atak mitral kapak”, “takip aort kapag1”, “takip
mitral kapak”, “Agiklama” siitunlar1 uzmanla birlikte incelenerek hastanin takipteki
durumunun “ilerlemis”, “iyilesmis”, “gerilemis”, “degismemis” ya da “takipsiz”
siiflarindan hangisinde yer almasi gerektigine karar verilmistir. Hastalarin ait olduklari

smif degerlerini ifade eden “karar” siitunu veri setine eklenmistir.

e Nitelik alanlarinda diizenlemeler yapilmis, bazilari birlestirilmis bazilart ise

veri setinden cikarilmustir.

“Ilkataktarih gikarilmus, tarihe gore belirlenen “ay” ve “mevsim” siitunlar1 veri setine

eklenmistir.

“Diger” siitununda bir hiicrede birden fazla segenek bulundugundan se¢enek sayisi kadar
nitelik alan1 olusturulmustur. “ates”, “atralji”, ‘“akutfazArtisi” siitunlar1 eklenmistir.

Artritli hastalarda atralji minor kriter sayilmadigindan, “atralji” “var” ise mindr kriter

“yok” olarak degistirilmistir.

Hem kategorik hem de niimerik veri ile analiz yapmak amaciyla “lokosit”, “Hb”, “HTC”,
“CRP”, “Sedim” ve “ASO” degerleri kategorize edilmistir/ayriklagtirilmistir. Hem
orijinal veri setindeki gibi niimerik olarak analize dahil edilmis hem de uzman goriisii
temel alinan kategorizasyona gore analize dahil edilmislerdir (Tablo 3.2).
Kategorizasyona gore “lokosit grup”, “Hb_grup”, “HTC grup”, “CRP_grup”,
“Sedim_grup” siitunlar1 eklenmistir. “lokosit”, “CRP”, “sedim” niteliklerinden biri

yiiksek ise “akutfazArtisi” “var” olarak isaretlenmistir.
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Tablo 3.2: Degerlerin uzman goriisiince kabul edilen kategorizasyonu.

Veri

S e Kategoriler
Nitelik Alamm ~ Arabklar O=bilinmeyen 1=diismiis 2=normal 3=yiikselmis
Lokosit 11-27300 Veri yok. <4500 4500-11000 >11000
cellsyfmm3
HB 07-12,7 Veri yok. <115 11,5-13,5 g/di >13,5
HTC 11-54 Veri yok. <%35 %35-45 >%45
CRP 0-211 Veri yok. <5 todd tinitesi >5 todd
tinitesi
Sedimantasyon 1-169 Veri yok. <4 4-20 mm/saat >20
ASO 0-6000 Veri yok. 0-200 >200

Yiiksek “ASO” ve “bogazkiiltiri” streptokok enfeksiyonunun varligini kanitlayan
nitelikler oldugundan “streptokokKaniti” siitununda birlestirilmistir. “ASO”,
“ASO_grup” ve “bogazkiiltiirii” stitunlari ¢ikarilmistir. Ayrica uzman uyarisi ile orijinal
veri setinde “kizil” kelimesi taratilmistir. Yazili olarak kizilla ilgili dykiisii not alinan
hastalar kontrol edilmis, uzman goriisii dogrultusunda bu hastalar arasindan

199 ¢c

“streptokokkaniti” “yok™ olan 1 kisi i¢in “var” olarak isaretlenmistir. “Niiks”, “relaps”,

“rekurrens”, “reaktivasyon” kelimeleri orijinal veri setinde taratilmistir. Bu kayitlardan

“rekurrens” siitunu igsaretlenmeyen varsa, “rekurrens” siitunu “var” olarak isaretlenmistir.

“EKG” ve orijinal veri setindeki “Diger” siitunundaki degerlerden biri olan “PRuzamasi”
birlestirilmistir. “PRuzamasi” siitunu eklenmis; “EKG” siitunu ¢ikarilmistir. Karditli

hastalarda PR uzamasi mindr kriter sayillmadigindan, bu hastalarda “PRuzamasi” “var

olan kayitlar “yok™ olarak degistirilmistir.

“DLAB” siitunu yerine “teleNormal”, “kardiyomegali”, “enfeksiyon”, “kansizlik”
stitunlar1 eklenmistir. Uzman tarafindan 6nemli kabul edilen “normal”, “kardiyomegali”,
“enfeksiyon” degerleri alinmistir. Bunlar disinda varolan ifadeler yeni veri setine dahil
edilmemistir. Uzman gorilisti alinarak, kardiyotorasik oran 0,50’nin altinda ve smirda

olanlar normal kabul edilmistir.

“EKOilkatak”, “EKOtakip”, “EKOdiger” ve ‘“Agiklama” siitunlar1 veri setinden
cikarilmistir. Bu nitelikler yukarida agiklandigi {izere “karar” siitunun olusturulmasinda

kullanilmuistir.
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“VARO000001” ve “VARO000003” siitunlarinin ne ile ilgili oldugu retrospektif veri

igerisinden bulunamadigindan veri setinden bu iki siitun ¢ikarilmistir.

“Penisilin” siitunu yerine “benzatinPenisilin”, “prokainPenisilin” ve “eritromisin”

stitunlar eklenmistir.

“Digerilag” stitunu elden gecirilerek kullanilan ilaglar tiirlerine gore kategorize edilmis,
sonrasinda her bir ilag tiirli i¢in 15 tane siitun veri setine eklenmistir. Ancak ayr1 birer
stitun olarak “kortizon” ve “aspirin” siitunlart veri setinde bulundugundan “Digerilag”

icerisindeki kortizon ve aspirin siitunlar1 eklenmemistir.

2 [13 2 [13

“Operasyon” siitunundaki veriden hareketle “aortRep”, “mitralRep”, “digerOp” olmak

tizere 3 siitun olusturulmustur.

“Sonkontrol” siitunu ¢ikarilmis, yerine “Dogumtarihi”ne gore hesaplanan son kontrole

gelme yas1 yazilmistir. Stitun ismi “sonkontrolYas” olarak degistirilmistir.
“Takiptengikma” siitunu veri setinden ¢ikarilmstir.

e Bazi kayitlar veri setinden ¢ikarilmistir.

“karar” niteliginde ait oldugu sinif bos olan 44 kisi veri setinden ¢ikarilmistir.

“karar” niteliginde ait oldugu siif “takipsiz” olarak belirlenmis olan 34 kisi veri setinden

cikarilmistir.

Tan1 koymaya yardimci olan mindr ve major kriter sayisin1 karsilamayan 5 kisi veri

setinden ¢ikarilmistir.
Stipheli olan ve/veya tekrarlayan 14 kisi veri setinden ¢ikarilmistir.

o Eksik veri tamamlanmugstir.

Tiim nitelik alanlar1 i¢in bos olan hiicrelerdeki veri hasta dosyalarinda bulunmamakta,
veri seti retrosopektif nitelikte oldugundan veri gilincellenememekte veya teyit
edilememektedir. Bu sebeplerden dolay1 bos olan alanlar verinin olmadigi (missing value)

alanlar olarak kabul edilmistir.
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Eksik verinin tamamlanmasi i¢in RStudio tizerinde “DMwR” (Torgo, 2010) paketi
icerisindeki  “knnilmputation” fonksiyonundan yararlanilmistir. “knnImputation”
fonksiyonu NA olan degerin K tane en yakin komsusunun degerlerine bakar ve bunlarin
agirliklt ortalamasini alir. Bos olan deger bu sekilde doldurulur. Fonksiyon ¢alistirilirken
varsayilan deger olan k=10 degerine gore islem gergeklestirilmistir. Eksik veri
tamamlanmadan &nce veri setinin 6zeti Sekil 3.2°deki gibi gériilmektedir. Ornek olarak

kategorik veri setindeki goriiniim konmustur.

Eksik deger tamamlama, RStudio iizerinde farkli paket ve fonksiyonlar kullanilarak
gerceklestirilebilmektedir. “knnlmputation” fonksiyonu disinda; “mice” paketindeki
“complete” fonksiyonu (Buuren ve Groothuis-Oudshoorn, 2011), “Hmisc” paketindeki
“areglmpute” fonksiyonu (Harrell, 2017) yararlanilabilecek diger yontemlere ornek

olarak verilebilir.

> summary(veriseti)

cins hastanesure ay mevsim ilkatakyas artrit kardit korea ates
erkek: 97 min. 1 2.00 aralik :26 ilkbahar:53 min. 1 4.00 var:141  var:186 var: 24  wvar : 27
kadin:104 1st Qu.: 9.00 ocak 122 kis 166 1st Qu.: 9.00 yok: 60 yok: 15 yok:177 ok :172
Median :13.00 nisan :20 sonbahar:37  Median :11.00 NA'S: 2
Mean :13.63  haziran:18 yaz 144 Mean :10.44
3rd Qu. :16.00 mayis :18 NA"S s Ird Qu.:12.00
Max. :51.00 (other):96 Max. :16.00
NA's 143 NA"s 1 NA's H4
atralji akutfazartisi Tokosit Hb HTC CRP sedim
var : 18 wvar:lez2 Min. 1 4300 wmin. 1 7.40  min. :11.00  min. : 0.00 mMmin. : 4.00
yok :181 yok: 39 1st Qu.: 8240 1st Qu.:10.00 1st qQu.:31.10 1st Qu.: &.80 1st Qu.: 75.50
NA'S: 2 Median :10100 Median :10.80 Median :33.40 Median : 22.00 Median :110.00
Mean 110926 Mean :10.93  Mean :33.78 Mean 1 31.49 Mean 1 97.04
3rd qQu. :12800 3rd Qu.:11.93 3rd Qu. :36.10 3rd Qu.: 48.00 3rd qu.:120.00
Max. 126000 Max. 117.70 Max. :53.70 Max. :211.00 Max. :169.00
NA"S 135 NA"S 137 NA"S 146 NA'S 144 NA'S 134
streptokokkaniti ARaoykusu rekurrens  PRuzamasi teleNormal kardiyomegali enfeksiyon kansizlik
var :110 var @ 34 rekurrens 127 var :38 0 1 20 0 92 0 95 0 97
yok : 19 yok :131  rekurrensdegil:133 yok :85 1 791 HE 1 4 1 r 2
NA's: 72 NA"s: 36 NA's H 5 NA"s5:78 NA"5:102  NA's5:102 NA"5:102 NA"5:102
ilkatakaort dlkatakmitral takipaort takipMitral benzatinPenisilin prokainPenisilin eritromisin
hafif :65  hafif 187 hafif 129 hafif 61 0 HE 0 : 68 0:199
minimal :24 minimal :19 minimal :27  minimal :71 1 1198 1 1132 1: 2
orta Hpal orta 150 orta 16 orta 8 NA's: 1 NA"s: 1
siddetli: 5 siddet1i:26 siddetli: 4  siddetli: 9
yok 111 yok 1 9 yok 156 yok 144
NA's 175 NA'S 110 NA" S 179 NA's 7
aspirin kortizon alerji antibiyotik atesdusurucu balgamsokucu idrarsokturucu kalpilaci kalpyetmezligi
0 25 0 051 0:200 0:186 0:199 0:200 0:197 0:200 0:138
1 :156 1 126 1: 1 1: 15 1: 2 1: 1 1: 4 1: 1 1: 63

NA"s: 20 NA"s: 24

kanilaci kansulandirici mideilaci norolojikilac plazma potasyumtakviyesi ozgecmis ailehikaye aortrep
0:200 0:200 0:200 0:187 0:200 0:199 var @ 7 var : 10 0 2193
1: 1 1: 1 1: 1 1: 14 1: 1 1: 2 yok :192 yok :189 1 : 7

NA's: 2 NA's: 2 NA"s: 1

mitralRep digerop sonkontrolyas takip karar
0 1199 0 1199 Min. 1 4.28 eriskinegonderilmis: 46 degismemis: 30
1 11 : 1 1st qu.:12.71 takipsiz 1153 gerilemis :104
NA's: 1 NA's: 1 mMedian :15.78 NA's 2 dlerlemis : 21
Mean :15.20 iyilesmis : 46
3rd Qu. :18.02
Max. :25.01
NA'S :5

Sekil 3.2: Eksik veri tamamlanmadan Once veri setinin Ozeti.
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o Aykirt (outlier) deger tespiti yapilmistir.

Veri setindeki eksik veri tamamlandiktan sonra u¢ deger tespiti yapilmistir. Bu islem
sadece niimerik veri i¢in yapilmistir. RStudio {izerinde, “lokosit”, “Hb”, “HTC”, “CRP”,
“Sedim” nitelikleri i¢in “DMwR” (Torgo, 2010) paketindeki “lofactor” fonksiyonu
kullanilarak u¢ deger olabilecek kayitlar incelenmistir. Breunig ve dig. (2000)’nin
calismasina dayanan fonksiyonda, her bir deger i¢in k en yakin komsusuna olan
uzakliklara gore lokal yogunluk (local density) hesaplanir. Her degerin k en yakin komsu
ile yogunlugu karsilastirilir ve benzer yogunlukta olmayan degerler uc deger olarak kabul
edilir. Bir ¢esit kiimeleme islemi (density based clustering) yapilarak u¢ degerler ortaya
cikarilmis olur (Breunig ve dig., 2000). Fonksiyon bu islemi yaparken aykir1 degerlere ait
skorlar olusturur. Bu ¢alismada, diger skorlara yakin degerde olmasina ragmen, skoru
2,26 ve 2,13 olan iki kaydin aykirt deger olabileceginden siiphelenilmistir (Sekil 3.3). Bu
nedenle, bu iki deger veri setinden ¢ikarilip ve ¢ikarilmadan analizler yapilmis; sonuglar
arasinda belirgin bir fark saptanamadigindan tez kapsaminda bu iki kaydin da dahil

oldugu veri seti (n=201) ile yapilan analiz sonuglar1 paylagiimstir.

Aykirt degerler tespiti, RStudio {lizerinde farkli paket ve fonksiyonlar kullanilarak
gerceklestirilebilmektedir. “lofactor” fonksiyonu disinda; “mvoutlier” paketindeki
“pcout” fonksiyonu (Filzmoser ve Gschwandtner, 2017), “randomForest” paketindeki

“outlier” fonksiyonu (Liaw ve Wiener, 2002) yararlanilabilecek diger yontemlere 6rnek

olarak verilebilir.
> outlier.scores
[1] 1.1588162 1.0377618 1.0092?50.9?28406 1.0180163 0.9810113 1.2323139 1.0037543 1.3103050 1.0952712
[12] 1.2146072 1.0448742 1.0556111 1.0177221 1.0938493 1.0558793 0.9716109 0.9620943 1.0098658 0.9979555 1.0657118
[23] 1.0607949 1.0612628 0.9663283 0.9625222 1.1606189 1.0291315 1.0227085 0.9588681 0.9967235 0.9610857 1.2458935
[34] 1.0874805 1.0124660 0.9778361 1.0668375 1.0935295 1.0884765 0.9812817 1.1750194 0.9823227 1.0377608 1.0736415
[45] 1.2986882 1.6330329 1.4142520 1.1501300 0.9813119 0.9473273 0.98293351.0445853 1.1408001 1.1404553
[56] 1.2226609 0.9895408 1.1612140 0.9887375 1.0682843 1.0747798 1.0092754 0.9736886 1.0576917 0.9935158 1.0924446
[67] 0.9703638 0.9660903 0.9509947 1.2798999 1.1445750 1.0992954 1.0095341 0.9720098 1.1354244 1.0478634 1.0935295
[78] 1.0537982 0.9609309 0.9791305 1.1344149 0.9574821 1.1187815 1.0083451 1.0217039 1.1686401 1.0015715 1.0139799
[89] 0.9744538 1.0704752 1.0271600 1.0065948 1.0587475 1.0853300 1.0030993 1.0257294 1.0345070 0.9727410 1.0039464
[100] 1.1417524 0.9868243 1.0195992 1.0257294 0.9660903 0.9885078 1.1570588 0.9987018 0.9797533 1.1111957 0.9778902
[111] 1.2116108 1.3371816 1.0929237 1.1256305 1.0167871 1.1483897 1.0364383 0.9645983 1.2200617 0.9784284 0.9973320
[122] 0.9723268 1.0877495 1.0747321 1.2437503 1.1417422 0.9738665 1.0474185 1.0910046 1.0668048 1.0465280 0.9997949
[133] 1.0085289 1.0218969 0.9818624 0.9838304 1.0052783 1.0133386 1.1594797 1.2246494 1.2505234 0.9765066 1.0014779
[144] 1.3470990 1.0284029 1.0237904 1.2089682 0.9746684 1.0557378 0.9807028 1.0749796 1.0360369 0.9697906 1.0935295
[155] 0.9909092 0.9533806 1.0008600 1.0348561 0.9984410 1.1640495 1.1156287 0.9862859 1.1436052 1.0275513 1.1586166
[166] 0.9602938 0.9735531 1.0934240 0.9591052 1.1264726 1.0100302 1.3103675 1.1629111 1.1132409 0.9763480 1.2159420
[177] 1.0474562 0.9995843 0.9923037 0.9923037 1.1767975 1.0053624 1.0842026 1.0709337 1.1688072 1.0599258 0. 9888824
[188] 1.0686217 0.9909318 1.1013111 0.9995843 0.9734559 1.1252557 1.0062182 1.0230668 1.1952147 1.1254632 0.9740550
[199] 1.0132098 1.0312554 0.9808819

Sekil 3.3: Aykir1 degerlere ait skorlar.
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3.2.1.1slenmis Veri Seti

On islemenin ardindan veri seti 201 kayit (satir), 62 adet nitelikten (siitun) olusan bir hale
gelmistir. Analizler i¢in RStudio {izerinde veri seti tekrardan gézden gecirilmis birkag
degisiklik daha yapilmistir. “dogumtar” siitunu c¢ikarilmistir. Silinen kayitlar olmasi
sebebiyle tek kategorisi (sadece “0”) kalan “agrikesici” ve “‘parazitilaci” siitunlar
cikarilmistir. Kan ile ilgili degerleri ifade eden siitunlar hem niimerik (“lokosit”, “Hb”,
“HTC”, “CRP”, “Sedim”) hem de kategorik (“lokosit_grup”, “Hb_grup”, “HTC grup”,
“CRP_grup”, “Sedim_grup”) olacak sekilde analize alinmis bu sebeple her seferinde
hangi veri tipi ile calisilacaksa diger veri tipindeki 5 siitun veri setinden ¢ikarilmistir. Her
algoritma icin analiz bir kez niimerik degerler bir kez de kategorik degerlerle olmak iizere

iki kez tekrar edilmistir. Sonug olarak analizlere dahil edilen veri setinde 201 kayit, 54

nitelik alan1 kullanilmistir (Tablo 3.3).

Tablo 3.3: Analiz edilen veri setindeki nitelik agiklamalari.

Nitelik Isimleri Veri Tipi
1. cins Cinsiyet
2. hastaneSure Hastanede yatig siiresi
3. ay Ilk atagin gecirildigi ay
4.  mevsim Ilk atagin gecirildigi mevsim
5. ilkatakyas Ilk atagin gecirildigi yas
6. artrit
7. kardit Major kriterler
8.  korea
9. ates
10. atralji Minor kriterler
11. akutfazartisi
12. lokosit/lokosit_grup = Akyuvar hiicreleri
13.  hb/hb_grup Hemoglobin
14. HTC/HTC grup Hematokrit
15. CRP/CRP_grup C-reaktif protein
16. sedim/sedim_grup | Sedimantasyon, kanin ¢6kme hizi
17. streptokokkaniti Beta streptokok olup olmadigina dair kanit, ASO (Antistreptolizin O) ve
bogaz kiiltiirii kanitlart
18. araoykusu Onceden romatizma gegirilmis mi?
19. rekurrens Hastalik tekrarlamis mi1?
20. pruzamasi EKG ¢ekiminde PR araliginda uzama var mi?
21. telenormal Kalbin goriintiisii normal mi?
22. kardiyomegali Kalpte biiyiime var mi?
23. enfeksiyon Enfeksiyon var mi?
24. kansizlik Kansizlik var m1?
25. ilkatakaort [lk atakta aort kapagindaki tutulumun derecesi
26. ilkatakmitral Ilk atakta mitral kapaktaki tutulumun derecesi



217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42,
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51
52.
53.
54.
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Tablo 3.3 (devam): Analiz edilen veri setindeki nitelik agiklamalari.

Nitelik Isimleri
takipaort
takipmitral
benzatinPenisilin
prokainPenisilin
eritromisin
aspirin

kortizon

alerji
antibiyotik
atesdusurucu
balgamsokucu
idrarsokucu
kalpilaci
kalpyetmezligi
kanilaci
kansulandirici
mideilaci
norolojikilac
plazma
potasyumtakviyesi
0zgecmis
ailehikaye
aortRep
mitralRep
digerOp
sonkontrolYas
takip

karar

Veri Tipi
Takipte aort kapagindaki tutulumun derecesi
Takipte mitral kapaktaki tutulumun derecesi

Kullanilan ilaglar

Bogaz enfeksiyonuna sebebiyet verecek herhangi bir hastalik gegirildi mi?
Ailede romatizma var mi1 yok mu?

Kapak ameliyati olmus mu?

Kapak ameliyati olmus mu?

Bagka ameliyat1 olmus mu?

Son kontorole gelme yast

Hasta takipten ¢ikmig mu ya da eriskin klinigine génderilmis mi?
Hastalarin takiplerinde kalp kapak tutulumunun degerlendirilmesi

ERINNT3 ERINNT3 9

(“degismemis”, “gerilemis”, “ilerlemis”, “iyilesmis”)

Tezin geri kalan kisimlarinda, veri setleri arasindaki ayrimi belirtmek i¢in “niimerik veri

seti” ve “kategorik veri seti” ifadeleri kullanilmistir. Analiz edilen “niimerik veri

seti”’ndeki, nitelik alanlar1 Sekil 3.4’te; “kategorik veri seti’ndeki nitelik alanlar1 Sekil

3.5’te verilmistir. Veri seti, orijinalinde oldugu gibi farkli tipteki veriden olusmaktadir.



= colnames{tamveri)
[1] "cins"
[6] "artrit

[11] "akutfazartisi”
[16] "sedim"”

[21] "teleMormal”

[26] "ilkatakmitral"”
[31] "eritromisin"”

[36] "atesdusurucu”

[41] "kanilaci”

[46] "potasyumtakviyesi”
[51] "digerop”

"hastanesure"
"kardit”
"lokosit"
"streptokokkaniti”
"kardiyomegali"”
"takipaort”
"aspirin”
"balgamsokucu”
"kansulandirici”
"ozgecmis”
"sonkontrolyas"
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Vay" "mevsim” "ilkatakyas"
"korea" "ates" "atralji”

"Hb" "HTC" "CRP"
"ARAOykusu" "rekurrens” "PRuzamasi"
"enfeksiyon” "kansiz1ik" "ilkatakaort”
"takipmitral” "benzatinPenisilin” "prokainPenisilin”
"kortizon" "alerji” "antibiyotik”
"idrarsokturucu” "kalpilaci” "kalpyetmezligi”
"mideilaci” "norolojikilac” "plazma”
"ailehikaye” "aortRep" "mitralrRep”
"takip" "karar"

Sekil 3.4: Analiz edilen niimerik veri setinin son halindeki nitelik alanlari.

= colnames(tamveri)

[1] "cins"

[6] "artrit”

[11] "akutfazartisi”
[16] "sedim_grup"
[21] "teleNormal”
[26] "ilkatakmitral"”
[31] "eritromisin”
[36] "atesdusurucu”
[41] "kanilaci”

[46] "potasyumtakviyesi”
[51] "digerop”

"hastanesure”
“kardit”
"lokosit_grup”
"streptokokkaniti”
"kardiyomegali”
"takipaort”
"aspirin”
"balgamsokucu”
"kansulandirici”
"ozgecmis"
"sonkontrolyas”

Tay" "mevsim” "ilkatakyas"
"korea" "ates" "atralji”
"hb_grup” "HTC_grup” "CRP_grup"
"araoykusu” "rekurrens” "PRuzamasi"
"enfeksiyon” "kansizlik" "ilkatakaort”
"takipmitral” "benzatinPenisilin” "prokainPenisilin”
"kortizon" "alerji” "antibiyotik"”
"idrarsokturucu” "kalpilaci” "kalpyetmezligi”
"mideilaci” "norolojikilac” "plazma”
"ailehikaye" "aortRep” "mitralrep”
"takip” "karar"

Sekil 3.5: Analiz edilen kategorik veri setinin son halindeki nitelik alanlari.
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Analiz edilen niimerik veri setinin 6zeti ise Sekil 3.6’da goriilmektedir.

> summary(tamveri)

cins hastanesure ay mevsim ilkatakyas artrit kardit korea ates
erkek: 97  Min. 1 2,00 aralik :26 ilkbahar:53  Min. 1 4.00 var:141 var :186 var: 24 var: 27
kadin:104 1st Qu.: 9.00 ocak 122 kis 167 1st Qu.: 9.00 yok: 80 yok: 15 wyok:177  wyok:174
Median :14.00 nisan :20 sonbahar:327  Median :11.00
Mean 114,49 haziran:19 yaz 144 Mean :10.46
3rd Qu.:17.93 mayis :18 3rd Qu.:12.00
Max. 151.00 subat :18 Max. :16.00
(other):78
atralji akutfazartisi Tokosit Hb HTC CRP sedim
var: 18 var:162 Min. 1 4300 Min. 1 7.40  Min :11.00 Mmin. : 0.00 Min. : 4.00
yok:183  yok: 39 1sT qQu.: 8700 1sT Qu.:10.06 15T Qu.:31.50 1st Qu.: 9.60 1sT Qu.: 90.00
Median :10743 Median :10.69 Median :32.76 Median : 22.93 Median :110.00
Mean 110980 Mean :10. 85 Mean :33.41 Mean . 29.89 Mean : 9B.86
3rd qQu. :12500 3rd qQu. :11.50 3rd qQu. :35.30 Ird Qu.: 22.99 3rd qQu. :120.00
Max. 126000 Max. :17.70 Max. :53.70 Max. :211.00 Max. :169.00
streptokokkaniti ARAoykusu rekurrens  PRuzamasi teleNormal kardiyomegali enfeksiyon kansizlik
var :182 var: 41 rekurrens : 35 var: 62 0: 24 0:194 0:197 0:199
yok: 19 yok:160 rekurrensdegil:166  yok:139  1:177 1: 7 1: 4 1: 2
ilkatakaort  ilkatakmitral takipaort takipmitral benzatinPenisilin prokainPenisilin eritromisin aspirin
hafif 1135 hafif 196 hafif HEa hafif 161 0: 3 0: 68 0:199 0: 32
minimal : 28 minimal :20 minimal :40 minimal :73 1:198 1:133 1: 2 1:169
orta 22 orta 150 orta 149 orta i1z
siddet1i: 5 siddetli:26 siddet14:25  siddetli:11
yok 111 yok HE: yok 156 yok 144

kortizon alerji antibiyotik atesdusurucu balgamsokucu idrarsokturucu kalpilaci kalpyetmezligi kanilaci
0: 52 0:200 0:186 0:199 0:200 0:197 0:200 0:138 0:200
1:149 1: 1 1: 15 1: 2 1: 1 1: 4 1: 1 1: 63 1: 1

kansulandirici mideilaci norolojikilac plazma potasyumtakviyesi ozgecmis ailehikaye aortRep mitralRep digerop

0:200 0:200 0:187 0:200 0:199 var: 9 var: 11 0:194 0:200 0:200
1: 1 1: 1 1: 14 1: 1 1: 2 yok:192  yok:190 1: 7 1: 1 1: 1
sonkontrolyras takip karar

Min. : 4.28  eriskinegonderilmis: 46  degismemis: 30

1st qQu.:12.74 takipsiz 1155  gerilemis :104

Median :15.81 ilerlemis : 21

Mean 115.23 iyilesmis : 46

ird qu. :17.98

Max. :25.01

Sekil 3.6: Analiz edilen niimerik veri setinin 6zeti.
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Analiz edilen kategorik veri setinin 6zeti ise Sekil 3.7’de goriilmektedir.

> summary (tamveri)

cins hastanesure ay mevsim ilkatakras artrit kardit korea ates

erkek: 97  Min. : 2.00 aralik :26 ilkbahar:53  min. : 4.00 var:141 var:186 wvar: 24  var: 27
kadin:104  1st Qu.: 9.00 ocak 122 kis 167  1st Qu.: 9.00 yok: 60 yok: 15  yok:177  yok:174

Median :14.00 nisan :20 sonbahar:37  Median :11.00

Mean :14.60  haziran:18 vyaz 44 Mean :10. 486

3rd Qu. :18.24 mayis :18 3rd Qu.:12.00

Max. :51.00 subat :18 Max. :16.00

({other):79

atralji akutfazartisi lokosit_grup  hb_grup HTC_grup CRP_grup sedim_grup streptokokkaniti
var: 19  wvar:162 dusuk :39 dusuk :146  dusuk :142 normal: 44 normal: 42  var:182
yok:182  yok: 39 normal : 95 normal: 47  normal: 58  yuksek:157  yuksek:159  yok: 19

yuksek:67 yuksek: B8 yuksek: 1

ARAoykusu rekurrens  PRuzamasi telenNormal kardiyomegali enfeksiyon kansizlik  ilkatakaort

var: 42  rekurrens : 35 wvar: 61 0: 24 0:194 0:197 0:199 hafif 1130

yok:159  rekurrensdegil:166  yok:140  1:177 1: 7 1: 4 1: 2 minimal : 32
orta 23
siddetli: 5
yok t 11

ilkatakmitral takipaort takipMitral benzatinPenisilin prokainPenisilin eritromisin aspirin kortizon

hafif 197 hafif 130 hafif 61 0: 3 0: 68 0:199 0: 33 0: 52

minimal :19 minimal :40 minimal :73 1:198 1:133 1: 2 1:168 1:149

orta 150 orta 156 orta 113

siddet1i:26 siddet1i:19  siddetli:10

yok H: yok 156 yok 144

alerji antibiyotik atesdusurucu balgamsokucu idrarsokturucu kalpilaci kalpyetmezligi kanilaci kansulandirici
0:200 0:186 0:199 0:200 0:187 0:200 0:138 0:200 0:200
1: 1 1: 15 1: 2 1: 1 1: 4 1: 1 1: 63 1: 1 1: 1

mideilaci norolojikilac plazma potasyumtakviyesi ozgecmis ailehikaye aortRep mitralrRep digerop sonkontrolyas
0:200 0:187 0:200 0:199 var: 9 var: 11 0:194 0:200 0:200 Min. : 4.28
1: 1 1: 14 1: 1 1: 2 yok:192 yok:190 1. 7 1: 1 1: 1 1st qQu.:12.74
Median :15.78
Mean :15.21
3rd Qu.:17.98

Max. 125.01
takip karar
eriskinegonderilmis: 46 degismemis: 30
takipsiz 1155 gerilemis :104

ilerlemis : 21
iyilesmis : 46

Sekil 3.7: Analiz edilen kategorik veri setinin 6zeti.
3.3. DONUSTURME

Veri setinde, niimerik olan kan degerlerinin kategorik degerlere doniistiiriilmesi yoluyla

ayriklagtirma yapilmistir. Kategorizasyon yapilirken uzman goriisiinden yararlanilmistir.

3.4. VERIi MADENCILiGi (MODELLEME)

3.4.1. Kullanilan Araclar
Analizler, R programlama dilinde yazilan kodlar ile RStudio (Version 1.0.136) programi
kullanilarak yapilmistir (EK.3). Verinin hazirlanmasi i¢in Microsoft Excel 2016

kullanilmustir.



3.4.2. Algoritmalar

63

Analizler igin sade Bayes siniflandirici, karar agaglar1 (CART, C4.5, C5.0, C5.0 boosted)

ve rastgele orman algoritmalar1 kullanilmistir. Analizlerde kullanilan paketler ve

fonksiyonlara ait bilgiler Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4: Analizlerde kullanilan paket ve fonksiyon bilgileri.

Kullanilan Paket

readxl

DMwR

caret

stats

TunePareto
el071
rpart
rpart.plot
RWeka

C50

randomForest

Kullamilan
Fonksiyonlar

readxl|

knnlmputation
lofactor

sample
createDataPartition

confusionMatrix

predict

generateCVRuns
naiveBayes

rpart

rpart.plot

J48

C5.0

randomForest

Kullanim Amaci

Excel dosyasini okuma

Eksik veri tamamlama
Ug degerlerin tespiti
Bootstrap

Holdout

Karigiklik matrisi
olusturma

Tahmin etme/Modelin
kurulmasi

Capraz gecerleme
Sade Bayes

CART

Karar agacini ¢izdirme

C4.5

C5.0

Rastgele orman

3.4.3.Model Performans Degerlendirme Yontemleri

Kaynak

(Wickham ve Bryan,
2017)

(Torgo, 2010)

(Kuhn, 2017)

(R Core Team, 2017)

(Miissel ve dig., 2012)
(Meyer ve dig., 2017)
(Therneau ve dig., 2017)
(Milborrow, 2017)

(Witten ve Frank, 2005;
Hornik ve dig., 2009)

(Kuhn ve dig., 2015)
(Liaw ve Wiener, 2002)

Model performans degerlendirme yoOntemlerinde farkli yontemler ile analizler

gerceklestirilmis olup farkli algoritmalara ait performans sonuglari elde edilmistir.

e (apraz gegerleme yontemi 5 kat, 10 kat, 15 kat olarak uygulanmastir.

e Holdout yontemi %80 egitim %20 test, %70 egitim %30 test, %60 egitim %40

test olarak uygulanmaistir.

e Bootstrap yontemi 50, 100, 200 6rnek egitim veri setinde kullanilmak tizere

uygulanmigtir.
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3.5. YORUMLAMA
Farkli model performans degerlendirme yontemi ve farkli algoritmalara gore yapilan
analizlere ait sonuglar ve model performans degerlendirme 6lgiitlerine dayanarak yapilan

yorumlara TARTISMA VE SONUC kisminda yer verilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde oncelikle veri setiyle ilgili temel birtakim istatistikler ardindan veri

madenciligi analizlerinin sonuglar1 verilmistir.

Veri setindeki cinsiyet dagilimlarina bakildiginda 104 hastanin kadin, 97 hastanin erkek
oldugu goriilmektedir. Hastalara ait cinsiyet dagilimi ve yiizde degerleri Sekil 4.1°de

verilmistir.

erkek
%48

Sekil 4.1: Hastalarin cinsiyet dagilimu.

Hastalarin ilk atak gegirme yaslarinin ortalamasi 10,4’tiir; yas araligi 4-16 arasinda
degismektedir. Hastalarin son kontrole gelme yaslarinin ortalamasi ise 15,2°dir; yas
aralig1 4-25 arasinda degismektedir. Hastanede ortalama yatis siiresi ise 14,4 giindiir;

hastanede yatis siiresi 2-51 giin arasinda degismektedir.

Orijinal veri setindeki ilk atak gecirme tarihleri temel alinarak ilk atagin gegirildigi
mevsimlere gore olusturulan siitundan elde edilen, ilk atagin ge¢irildigi mevsimlerin
dagilimi Sekil 4.2°de goriilmektedir. Buna gore ilk ataklar en ¢ok kis aylarinda ikinci
olarak da ilkbahar aylarinda ortaya ¢ikmaktadir. Kisi sayilarina bakildiginda 66 kisi kis
mevsiminde, 53 kisi ilkbaharda, 44 kisi yaz mevsiminde, 37 kisi ise sonbaharda ilk kez
atak gecirmistir. Ilk atak gecirme tarihi belirtilmedigi i¢in bir kisiye ait mevsim verisi bos

birakilmis ve grafige eklenmemistir.
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70
60
50
40
30
20

10

kis ilkbahar yaz sonbahar
I 66 53 44 37
e Oy 32,84 26,37 21,89 18,41

Sekil 4.2: ilk ataklarin mevsimsel dagilimu.

Veri setindeki hastalarin % 13,43’{ hastalig1 birden fazla kez gegirmistir (Sekil 4.3). 41

kisiye ait veri, ilgili siitunda yer almadigindan grafige dahil edilmemistir.

revarrens degll r

rekurrens

0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00 140,00

rekurrens rekurrens degil
Hn 27 133
% 13,43 66,17

Sekil 4.3: Hastaligin tekrarlama durumu.

Hastalardaki major kriterlerin goriilme oranlarina bakildiginda (Sekil 4.4) hastalarda en
yiiksek oranla kardit ardindan, artrit ve sonrasinda ise kore oldugu goriilmiistiir. Major
Bulgular bashg: altinda bahsedilen eritema marginatum ve cilt alt1 nodiilleri olan hasta

kaydi bulunmamaktadir.
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% | ——

var e —

0 50 100 150 200
var % yok %
m kore 24 11,94 177 88,06
M artrit 141 70,15 60 29,85
W kardit 186 92,54 15 7,46

Sekil 4.4: Major kriterlerin dagilimu.

Minér kriterlere ait dagilim Sekil 4.5°te verilmistir. Hastalardaki minor kriterlerin goriilme
oranlarina bakildiginda hasta sayisina gore azdan ¢oga sirasiyla; atralji, ates, PR uzamasi

ve akut faz reaktanlarinda artig1 bulgular1 goriilmektedir.

%
yok

%

Ml

0 50 100 150 200
var % yok %
atralji 18 8,9 181 90,05
wates 27 13,43 172 85,57
M PR uzamasi 38 18,91 85 42,29
m akut faz reaktan artigi 162 80,60 39 19,40

Sekil 4.5: Mindr kriterlerin dagilimi.

Hastalarin ilag kullanimlarina ait dagilim ise Sekil 4.6’da verilmistir. Hastalarin %98,5’1
benzatin penisilin, %77,61°1 aspirin, %65,67’sinin prokain penisilin ve %62,68’inin
kortizon kullanmistir. Eritromisin ise sadece iki hasta (% 1) tarafindan kullanilmistir.
Bunlar disinda kalan agr1 kesici, ates diistiriicii, alerji ilac1 gibi diger ilaglarin kullanim

orani ise %53,23 tiir.
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200
180
160
140

120
100
8
6
4
2

benzatin prokain
penisilin penisilin
Hn 198 132 2 126 156 107
% 98,51 65,67 1,00 62,69 77,61 53,23

o o o o o

eritromisin kortizon aspirin digerilag

Sekil 4.6: Ila¢ kullanimlarmin dagilimi.

Hastalarla ilgili durum degerlendirmesinin yapilmasinda yararlanilan, ilk atak ve
takipteki mitral kapak ve aort kapagindaki tutulum derecelerini gosteren degerler Sekil

4.7°de verilmistir.

100

90

80

70

60

50

40

30

s i i I |

" I i o 1, O

ilkatak_aort takip_aort ilkatak_mitral takip_mitral

m hafif 65 29 87 61
® minimal 24 27 19 71
W orta 21 6 50
siddetli 5 4 26 9
m yok 11 56 9 44

Sekil 4.7: 11k atak ve takipte kapaklardaki tutulumlarin dereceleri.

Hastalarin takiplerinde kalp kapak tutulumunun degerlendirilmesi (karar siitunundaki
hasta durumlarmin dagilimi) Sekil 4.8’de verilmistir. 104 hasta ile en fazla hastanin

“gerilemis” sinifinda oldugu goriilmektedir. Bu sinifi ¢oktan aza dogru sirasiyla; 46 kisi
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ile “iyilesmis”, 30 kisi ile “degismemis” ve 21 kisi ile “ilerlemis” simiflar1 takip

etmektedir.
iyilesmis r
ilerlemis r
0 20 40 60 80 100 120
degismemis gerilemis ilerlemis iyilesmis
HEn 30 104 21 46
% 14,92537313 51,74129353 10,44776119 22,88557214

Sekil 4.8: Hastalarin takiplerinde kalp kapak tutulumunun degerlendirilmesi (karar stitunundaki
hasta durumlarinin dagilimz).

Veri madenciligi analiz sonuglar1 ise hem niimerik (“lokosit”, “Hb”, “HTC”, “CRP”,
“Sedim”) hem de kategorik (“lokosit grup”, “Hb_grup”, “HTC grup”, “CRP_grup”,
“Sedim_grup”) degerleri temel alan “niimerik” ve “kategorik™ veri setlerine gére Tablo
4.1’de verilmistir. Tiim modellerden elde edilen sonuglara gore en iyi performansi veren
model (dogruluk degeri en yliksek olan), niimerik veri setinde holdout (%80 egitim, %20
test) yontemini kullanan CART modeli olmustur (EK.4). Bu model ile dogruluk degeri
0,87 olarak elde edilmistir .

Veri setleri temelinde bakildiginda her iki veri setinde de en yiiksek dogruluk degerlerinin
CART modeli ile elde edildigi goriilmektedir. CART modeli, niimerik veri setinde ve tiim
modeller bazinda en yiiksek olan 0,87 dogruluk degerini verirken; kategorik veri setinde

ise 0,85 dogruluk degeri vermistir.
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Tablo 4.1: Modellerin dogruluk ve hata degerleri.

NUMERIK holdout | holdout | holdout cv cv CV | bootstrap | bootstrap | bootstrap
VERI SETi 80/20 70/30 60/40 5 kat 10 kat 15 kat 50 100 200
Dogruluk 0,74 0,64 0,68 0,65 0,68 0,69 0,56 0,53 0,61

Sade Bayes

0,26 0,36 0,32 0,35 0,32 0,31 0,44 0,47 0,39
Dogruluk 0,87 0,66 0,71 0,74 0,75 0,77 0,52 0,55 0,73
CART Hata 0,13 0,34 0,29 0,26 0,25 0,23 0,48 0,45 0,27
Dogruluk 0,77 0,75 0,77 0,72 0,72 0,73 0,56 0,69 0,66
c45 Hata 0,23 0,25 0,23 0,28 0,28 0,27 0,44 0,31 0,34
Dogruluk 0,77 0,63 0,77 0,72 0,71 0,72 0,55 0,54 0,62
5.0 Hata 0,23 0,37 0,23 0,28 0,29 0,28 0,45 0,46 0,38
C5.0 Dogruluk 0,85 0,66 0,82 0,75 0,73 0,76 0,59 0,61 0,69
boosted Hata 0,15 0,34 0,18 0,25 0,27 0,24 041 0,39 0,31
Rastgele ' Dogruluk 0,79 0,68 0,68 0,71 0,71 0,71 0,57 0,59 0,66
Orman Hata 0,21 0,32 0,32 0,29 0,29 0,29 043 041 0,34

KATEGORIK holdout | holdout | holdout CcVv CVv CcVv bootstrap | bootstrap | bootstrap
VERI SETI 80/20 70/30 60/40 5 kat 10 kat | 15Kkat 50 100 200
e Dogruluk 0,69 0,64 0,66 0,65 0,67 0,65 0,55 0,56 0,64
0,31 0,36 0,34 0,35 0,33 0,35 0,45 0,44 0,36
CART Dogruluk 0,85 0,76 0,72 0,73 0,73 0,75 0,50 0,57 0,72
Hata 0,15 0,24 0,28 0,27 0,27 0,25 0,50 043 0,28
e Dogruluk 0,74 0,73 0,77 0,72 0,73 0,74 0,62 0,70 0,65
Hata 0,26 0,27 0,23 0,28 0,27 0,26 0,38 0,30 0,35
= Dogruluk 0,72 0,64 0,75 0,70 0,74 0,76 0,49 0,70 0,61
Hata 0,28 0,36 0,25 0,30 0,26 0,24 0,51 0,30 0,39
C5.0 Dogruluk 0,77 0,68 0,73 0,76 0,74 0,75 0,61 0,60 0,73
boosted Hata 0,23 0,32 0,27 0,24 0,26 0,25 0,39 0,40 0,27
Rastgele | Dogruluk 0,74 0,61 0,70 0,69 0,71 0,70 0,56 0,58 0,65
Orman Hata 0,26 0,39 0,30 0,31 0,29 0,30 0,44 0,42 0,35

En iyi performansi gosteren CART modeline ait karmagiklik matrisi Sekil 4.9’da
verilmistir. Bu tabloya gére modelin yaptig1 tahmini siniflar ile gergek siniflarin dagilimi
gorilmektedir.

= modelperformansi
Confusion Matrix and statistics

gercek_siniflar
tahmini_siniflar degismemis gerilemis ilerlemis diyilesmis

degismemis 5 0 0 0
gerilemis 1 17 1 0
ilerlemis 0 2 3 0
iyilesmis 0 1 0 g

Sekil 4.9: CART modeline ait karmasiklik matrisi.
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Tablo 4.2°de karar agaci olusturulurken niteliklerin, kullanimlarina gére 6nem sirasi
verilmistir. Bu dogrultuda “takipmitral”, “takipaort”, “ay”, “ilkatakmitral” nitelikleri ilk
sirada yer almaktadir. Karar verirken ilk bakilmasi gereken alanlar bu sekilde

onceliklendirilmistir.

Tablo 4.2: CART modeline gore niteliklerin 6nem siras1 ve derecesi.

Nitelik isimleri* Onem Derecesi
takipmitral 35

takipaort

ay
ilkatakmitral

[EEN
[EEN

lokosit

sedim
ilkatakaort
sonkontrolYas
mevsim
hastaneSure
HTC
kalpyetmezligi
atralji

aortRep
kansizlik

NN W W w wwdbsc b~ oo o

[EN

*Nitelik isimlerinin agiklamalar1 Tablo 3.3’ de verilmistir.

CART modeline ait aga¢ yapist Sekil 4.10°da goriilmektedir. Karar agacinin en alttaki
yapraginda hastalarin siiflara ait olma yiizdeleri goriilmektedir. Goriilen dort adet ylizde
degeri sirasiyla “degismemis”, “gerilemis”, “ilerlemis”, “iyilesmis” siiflarina aittir. En
yiiksek deger hangisi ise kurallara gore o smifa ait olma olasilig1 daha yiiksektir.

Modelden elde edilen 8 kural asagida listelenmistir:

Kural 1: Eger takipte mitral kapakta hafif, minimal, orta veya siddetli derecede tutulum
varsa ve takipte mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve ilk atakta
mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve takipte mitral kapakta hafif

derecede tutulum varsa hasta %79 olasilikla “degismemis” sinifina aittir.

Kural 2: Eger takipte mitral kapakta hafif, minimal, orta veya siddetli derecede tutulum
varsa ve takipte mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve ilk atakta
mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve takipte mitral kapakta
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minimal derecede tutulum ve ilk atak agustos, aralik, ekim, mayis veya temmuz aylarinda

gecirilmisse hasta %87 olasilikla “gerilemis” siifina aittir.

Kural 3: Eger takipte mitral kapakta hafif, minimal, orta veya siddetli derecede tutulum
varsa ve takipte mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve ilk atakta
mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve takipte mitral kapakta
minimal derecede tutulum varsa ve ilk atak eyliil, haziran, kasim, mart, nisan, ocak veya
subat aylarinda gecirilmisse ve takipte aort kapaginda hafif, minimal veya orta derecede

tutulum varsa hasta %85 olasilikla “gerilemis” sinifina aittir.

Kural 4: Eger takipte mitral kapakta hafif, minimal, orta veya siddetli derecede tutulum
varsa ve takipte mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve ilk atakta
mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve takipte mitral kapakta
minimal derecede tutulum ve ilk atak eyliil, haziran, kasim, mart, nisan, ocak veya subat
aylarinda gecirilmisse ve takipte aort kapaginda siddetli derecede tutulum varsa veya

tutulum yoksa hasta %70 olasilikla “iyilesmis” sinifina aittir.

Kural 5: Eger takipte mitral kapakta hafif, minimal, orta veya siddetli derecede tutulum
varsa ve takipte mitral kapakta hafif veya minimal derecede tutulum varsa ve ilk atakta
mitral kapakta orta, siddetli derecede tutulum varsa veya tutulum yoksa hasta %86

olasilikla “gerilemis” sinifina aittir.

Kural 6: Eger takipte mitral kapakta hafif, minimal, orta veya siddetli derecede tutulum
varsa ve takipte mitral kapakta orta veya siddetli derecede tutulum varsa hasta %50

olasilikla “ilerlemis” sinifina aittir.

Kural 7: Eger takipte mitral kapakta tutulum yoksa ve takipte aort kapaginda hafif veya

minimal derecede tutulum varsa hasta %67 olasilikla “gerilemis” sinifina aittir.

Kural 8: Eger takipte mitral kapakta tutulum yoksa ve takipte aort kapaginda orta,
siddetli derecede tutulum varsa veya tutulum yoksa hasta %92 olasilikla “iyilesmis”

sinifina aittir.
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l
takipMitral = hafif, minimal,orta,siddetli

‘ yok

takipMitral = hafif,minimal takipAort = hafif,minimal
orta,siddetli orta,siddetli,yok

l
ilkatakMitral = hafif, minimal ‘
orta,siddetli,yok

l
takipMitral = hafif ‘

minimal

l
ay = agustos,aralik,ekim,mayis,temmuz ‘

eylul,haziran kasim,mart,nisan,ocak,subat

takipAort= haff minimal,orta
mddeth.yok

egismemis gerilemis genlem|s |y||esm|s gerilemis ilerlemis gerilemis iyilesmis
7‘9 17 .04 00|13 87 .00 .00 | (.00 85 00 15 .00 30 00 70| |.00 .86 .08 .06 | [.17 .22 50 11| |.00 67 22 A1 .00 .04 .04 92
30% 11% 15%

Sekil 4.10: CART modelinden elde edilen agag yapisi.

CART modelinin sonuglarina gore smif bazinda model performans degerlendirme
oOlgiitleri incelendiginde elde edilen model performans degerlendirme Olgiitleri Tablo
4.3’te verilmistir. Tiim siniflar arasinda, modelin en yliksek duyarlilik degerini (1,00)
“lyilesmis” sinifi i¢in; en diislik duyarlilik degerini ise (0,75) “ilerlemis” sinifi i¢in verdigi
goriilmektedir. Belirleyicilik degerlerine bakildiginda ise model, en yiiksek degeri (1,00)

“degismemis” smifi i¢in, en diisiik degeri ise (0,89) “gerilemis” sinifi i¢in vermistir.

Model Performans Degerlendirme Olgiitleri
Pozitif Negatif
Ongorii  Ongorii
Duyarhilik Belirleyicilik Degeri Degeri F-olciitii

sinif: degismemis 0,83 1,00 1,00 0,97 0,91

CART smif: gerilemis 0,85 0,89 0,89 0,85 0,87
holdout80  qimif: ilerlemis 0,75 0,94 0,60 0,97 0,67
sinif: iyilesmis 1,00 0,97 0,90 1,00 0,95

Tablo 4.3: CART modeli igin sinif bazinda model performans degerlendirme dlgiitleri.
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5. TARTISMA VE SONUC

Ulkemizde akut romatizmal ates (ARA) siklikla goriilen bir hastaliktir. ARA ile ilgili
literatiir caligmasinda tip ¢alisanlar1 tarafindan yapilan, istatistiksel yoOntemlerin
kullanildig1 bir¢ok caligmaya rastlanmistir. Kalp ile ilgili veri setleri ile yapilmis
caligmalar olsa da bu hastalig1 konu alan ve veri madenciligi yontemlerinin kullanildig:
bir calismaya ise rastlanmamistir. Bu tez caligmasinin amaci, veri madenciligi
yontemlerini kullanarak cocuk yasta goriilen akut romatizmal atesin kalp tlizerindeki
etkilerinin analiz edilmesidir. Bu etkilerin belirlenmesi hastaligin seyrinin gézlemlenmesi
acisindan onemlidir. Calisma hem Tiirkiye’de siklikla goriilen bir hastaligin ele alinmasi
hem de saglik alaninda veri madenciligi yontemlerinin kullanilabilecegini gdstermesi
acisindan Onemli goriilmektedir. Kullanilan veri seti ve analiz yOntemlerinin

sentezlenmesi agilarindan bu ¢alismanin 6zgiin bir ¢alisma oldugu diisiiniillmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, veri setinin yas araligi ve ortalamasi literatiir (Semizel ve dig.,

2005; Saltik, 2007; Diizgiin, 2014) ile uyum gostermektedir.

ARA’nm kig ve ilkbahar aylarinda daha sik goriildiigi literatiirde belirtilmektedir (Koksal
ve dig., 2016). Tez kapsaminda da ilk ataklarin mevsimsel olarak sirasiyla kis, ilkbahar,
yaz ve sonbahar aylarinda gegirildigi tespit edilmistir. Ilk ataklarm ARA ile iliskisi

agisindan bu bulgunun literatiir ile uyumlu oldugu disiiniilmektedir.

ARA tanisi Jones Kriterleri (major, minor ve destekleyici bulgular)’ne gére konmaktadir.
Bu ¢alismada major kriterlerden, en ¢ok kardit bulgusuna sahip hasta bulundugu tespit
edilmistir (Sekil 4.4). Oysa Semizel ve dig. (2005) ile Saltik (2007) tarafindan en sik
goriilen bulgunun artrit oldugu belirtilmektedir. Bunun, veri setinin bir kardiyoloji
merkezinden alinmis olmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Kardiyologu olmayan
merkezler, siipheli hastalar1 kardiyoloji merkezi olan hastanelere yonlendirdiginden

karditli hasta sayis1 bu merkezde artritli hasta sayisinin oniine gecmis olabilir.

Hastalarin ilk atak ve takipte kalp kapaklarindaki tutulumlarin derecelerine bakildiginda
genel olarak takipteki hasta sayisinin azaldigi goriilmektedir (Sekil 4.7). Ik atakta aort
ve mitral kapaklarda, orta ve siddetli derecede tutulumu olan hasta sayis1 takipte azalmus,

minimal derecede tutulumu olan hasta sayisi ise takipte artmistir. Bu artisin orta ve
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siddetli derecede tutulumu olan hastalarin, takipte bu asamaya gerilemesinden
kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica tutulumu olmayan (yok kategorisi) hasta
sayisinin da takipte artis gosterdigi belirlenmistir. Sonug olarak takip edilen hastalarin
kalp kapaklarinda iyilesme oldugu diisiiniilmektedir. Bu nedenle ARA’da takibin 6nemli
oldugu ve hastalarin diizenli olarak takip edilmesi gerektigi tarafimizdan

vurgulanmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda, 5 algoritma (6 model) ve 9 performans degerlendirme
yontemi kullanilarak modeller olugturulmus ve bu modeller 2 veri setinde (niimerik ve
kategorik) toplam 108 kere denenmistir. Modellerin performanslart hem model hem de
sinif bazinda model performans degerlendirme Olgciitlerine bakilarak incelenmis ve
Olciitlere gore karsilastirma yapilarak en iyi performans gosteren algoritma veri setinin
holdout yontemi ile %80 egitim %20 test oraninda boliinmesi ile kurulan CART modeli
(%87) olarak belirlenmistir (Tablo 4.1). Nimerik ve kategorik veri setlerine gore
performanslar karsilastirildiginda her iki veri setinde de CART modelinin en yliksek

dogruluk degerini verdigi goriilmektedir.

Olusturulan modellere gore en i1yi performansi veren modelden elde edilen niteliklerin
onem dereceleri goz Oniinde bulundurularak, 6nemli oldugu tespit edilen niteliklere
(takipmitral, takipaort, ilkatakmitral, ay, lokosit, sedim, ilkatakaort, sonkontrolYas,
mevsim, hastaneSure, HTC, kalpyetmezligi, atralji, aortRep, kansizlik) gore yeni bir veri
seti olusturulabilir veya sadece bu nitelikler ile analizler yapilabilir. Bu sayede veri
setinde yer alip karar agacinda kullanilmayan niteliklerin tetkik edilmesine gerek
olmadig diistiniilmektedir (Tiim veri madenciligi ¢calismalarinda oldugu gibi alan uzmani
tarafindan bu bilginin teyit edilmesi/denenmesi énerilmektedir). Ornegin akciger filmi ile
saptanan “telenormal” ve “kardiyomegali” nitelikleri aga¢ yapisinda bulunmamaktadir.
Bu niteliklerin tespiti i¢in yapilacak tetkik/¢ekim, ARA teshis ve tedavisinde maddi kayba
sebebiyet vermektedir. Ayrica bu durum doktorlar, diger saglik calisanlar1 ve hasta
acisindan zaman kaybina da neden olabilmektedir. Bu tez ¢alismasinin sonuglarina gore
spesifik olarak ARA arastirilirken bu tetkikin yapilmamasi 6zellikle ¢ocukluk ¢agindaki
hastalarin film g¢ekimi sebebiyle fazla 1sina maruz kalmamasini saglayacaktir. Bu gibi
nedenlerle bundan sonra cocukluk c¢agindaki hastalarla yapilacak ARA ile ilgili

calismalarda bu arastirmada belirlenen niteliklerin kullanilmasinin maddi kayiplar1 ve is
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giicii kaybini1 azaltacagi, ozellikle saglik calisanlari i¢in belirlenmis olan muayene

stiresinin optimum sekilde kullanilmasina katki saglayacagi diistiniilmektedir.

ARA’nn ilerleyisinin 6niine gegilebilmesi yani ¢ocukluk yasta goriilen ARA’nin kalp
tizerindeki uzun donemdeki olumsuz etkilerinin (6r. kalp yetmezligi, stenoz) onceden
tahmin edilip azaltilabilmesi, miimkiinse 6nlenebilmesi i¢in ¢alismada yer alan hastalarin
eriskin donemde de takip edilmesi 6nem arz etmektedir. Tez ¢alismasi kapsaminda
kisilere ait erigkin donem verisine erisilemedigi i¢in bu analizler yapilamamaistir.
Gelecekte bu konunun goz Onlinde bulundurularak veri toplanmasi Onerilmektedir.
Hastaligin uzun vadedeki takibi i¢in veri toplanmasi ve bu verinin analiz edilmesi
hastaligin hem iilke genelindeki indidansinin belirlenmesi hem de etkilerinin azaltilmasi

acisindan biiyiik onem tasimaktadir.

ARA ile ilgili calismalarda, bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri madenciligi yontemlerinin
saglik calisanlarina/doktorlara bu alanin tiptaki veri ile ilgili fayda saglayabilecegini

gosterebilmesi umulmaktadir.

Veri madenciligi yontemleri agisindan bakildiginda, bu ¢alismanin genisletilmesi i¢in,
kullanilmis olan veri setine yeni nitelik alanlar1 eklenebilecegi diisiiniilmektedir. Ayni
veri seti ile destek vektor makineleri, genetik algoritmalar, k en yakin komsu, lojistik
regresyon, yapay sinir aglari gibi farkli siniflandirma algoritmalari denenebilir.
Smiflandirma algoritmalarinin disinda kiimeleme algoritmalar: ile ayn1 veri seti analiz
edilerek, drneklerin “karar” sinifindaki dagilimlar1 karsilastirilabilir. Giincel hasta verisi
toplanarak yeni verinin ayni model ile siniflandirmada kullanilmasi ve yeni hastalarin

hangi sinifa ait olabileceklerinin tahmin edilmesi saglanabilir.

Calismanin gelistirilmesine ek olarak doktorlara destek saglayabilecek bir web ara
yliziiniin olusturulmasi planlanmaktadir. Boylece gerek deneyimli gerekse deneyimsiz
doktorlar, daha onceki hasta verisine dayanarak olusturulmus bir karar destek sistemine
danisabilecekler ve takipte hastanin durumunun ne olabilecegine dair 6ngériide bulunan
bir sistemden faydalanabileceklerdir. Benzer bir ara yiiziin bir de Jones Kriterleri ile teshis
koymada yararlanmak icin gelistirilmesi planlanmaktadir. Bu ara yiiz sayesinde hastaya

ait bulgulara gore, teshis konmasina destek olacak bir sistem tasarlanacaktir. Bu sistem,
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tek basina teshis koymada kullanilmasa bile, doktorlara teshisi saglamlastirma veya

deneyimsiz doktorlara teshisin glivenilirligini arttirma agisindan fayda saglayabilir.

Bu c¢alisma kapsaminda ele alinan veri seti ve analizlerin bu alanda c¢alisan
arastirmacilarin ilgisini ¢ekmesi umulmaktadir. Bu tez calismasinin farkli sekillerde
genisletilebilecegi diistintilmektedir. Calisma hem veri madenciligi ile hem de
hastalikla/saglik alani ile ilgili olarak farkli yonlere dogru genisletilebilir goriilmektedir.
Veri madenciligi ile ilgili yapilabilecek gelistirmeler; hasta verisi ile yapilacak baska
calismalarda farkli yoOntemlerin denenmesini, calismalarin teknik/analiz tarafinin
giiclendirilmesini saglayacaktir. Saglik ¢alisanlari/doktorlar agisindan bakildiginda ise
calisma; pratikteki uygulamalara katki saglayabilecek sekilde genisletilebilir ve veri
madenciligi ile ilgili calismalarin saghik alaninda yayginlasmasini saglayabilir

niteliktedir.
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EK 2. Veri 6n isleme R kodlari.

#VERI ON ISLEME_KATEGORIK VERI SETI ICIN
#tveri seti excel dosyasi olarak yiiklendi
setwd("D:/ilkim ecem emre/Documents/veriSeti")
library(readxl)

veriseti <- read_excel("ARAveriSeti.xlsx")

#tveri setinin oOzeti goriintilendi
summary(veriseti)

#dogumTar sutunu ¢ikarilda

veriseti <- subset( veriseti, select = -dogumTar )

#itek kategorisi olan agrikesici ve prazitilaci sutunlari ¢ikarild:
veriseti <- veriseti[,-c(39,51)]

#tkategorik veri ile ¢alismak i¢in kan degerlerindeki nimerik sidtunlar
cikarilda
veriseti <- veriseti[,-c(12,14,16,18,20)]

#hastanesure,ilkatakyas, sonkontrolyas sutunlari nimerik olarak, digerleri
kategorik diizenlendi
for(i in 1:ncol(veriseti)){
if(i !=2 &% i !=58&& i != 52)
veriseti[[i]]<-as.factor(veriseti[[i]])}

#teksik veri knn yontemi ile dolduruldu
install.packages("DMwR")

library(DMwR)
tamveri<-knnImputation(veriseti)
tamveri<-as.data.frame(tamveri)

#tekrar eden ve eksik veri kontroli yapildi
anyDuplicated(tamveri)
anyNA(tamveri)

#veri setinin 6zeti goriintulendi
summary (tamveri)

#veri setinin on islenmeden sonraki versiyonu kaydedildi
save(tamveri,file="tamVeri_kategorik.RData")

#veri setinin On islemeden sonraki versiyonu sonradan ylklemek i¢in
setwd("D:/ilkim ecem emre/Documents/veriSeti")
load(file="tamVeri_kategorik.RData")

HEHFHAHHAHHHH A
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#VERI ON ISLEME_NUMERIK VERI SETI ICIN

#tveri seti excel dosyasi olarak yiiklendi
setwd("D:/ilkim ecem emre/Documents/veriSeti")
library(readxl)

veriseti <- read_excel("ARAveriSeti.xlsx")

#tveri setinin oOzeti goriintilendi
summary(veriseti)

#dogumTar sutunu ¢ikarildi

veriseti <- subset( veriseti, select = -dogumTar )

#itek kategorisi olan agrikesici ve prazitilaci sdtunlari ¢ikarildi
veriseti <- veriseti[,-c(39,51)]

#numerik veri ile ¢alaismak ig¢in kan degerlerindeki kategorik sutunlar
cikarildi
veriseti <- veriseti[,-c¢(13,15,17,19,21)]

#hastanesure,ilkatakyas, sonkontrolyas ve kan degerleri ile 1ilgili olan
situnlar nimerik olarak, digerleri kategorik diizenlendi
for(i in 1:ncol(veriseti)){
if(i =288 i =58 % 1 1=128 & i =13 && i /=14 &% i !=158& i != 16
&& i != 52)
veriseti[[i]]<-as.factor(veriseti[[i]])}

#teksik veri knn yontemi ile dolduruldu
install.packages("DMwR")

library(DMwR)
tamveri<-knnImputation(veriseti)
tamveri<-as.data.frame(tamveri)

#tekrar eden ve eksik veri kontroli yapildi
anyDuplicated(tamveri)
anyNA(tamveri)

#uc degerler kontrol edildi
outlier.scores <- lofactor(tamveri[,12:16], k=10)
outlier.scores

#veri setinin Ozeti gorintilendi
summary (tamveri)

#veri setinin on islenmeden sonraki versiyonu kaydedildi
save(tamveri,file="tamVeri_numerik.RData")

#veri setinin 6n islemeden sonraki versiyonunu sonradan ylklemek ig¢in
setwd("D:/ilkim ecem emre/Documents/veriSeti")
load(file="tamVeri_numerik.RData")
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EK 3. Modellere ait R kodlar1.

#MODEL KURMA _ SADE BAYES

HHH G R
#BAYES modelini olusturmak ic¢in gerekli paket yiliklendi
install.packages("el071")

install.packages("caret")
install.packages("TunePareto")

library(ele71)

library(caret)

library(TunePareto)

HHHFHHHFH

#HOLD OUT yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#iu¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirildi
set.seed(8)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.80,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.70,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.60,1ist=FALSE)

egitim<-tamveri[egitimindisleri, ]
test<-tamveri[-egitimindisleri, ]

egitim_nitelikleri<-egitim[,-54]
egitim_hedef<-egitim[[54]]

test_nitelikleri<- test[,-54]
test_hedef<-test[[54]]

#BAYES modeli olusturuldu
naiveBayes _modeli<- naiveBayes(egitim nitelikleri,egitim_hedef)

#itest verisi ile deneme yapild:
tahminisiniflar<-predict(naiveBayes_modeli,test_nitelikleri)

#tkarmasiklik matrisi ile ger¢ek siniflar ve tahmin edilen siniflar
karsilastirildl

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))

HHHFHAHHAH AR

#CROSSVALIDATION yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#ic farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde katsayisi ve nrow ayni anda
5,10,15 olarak degistirildi

tekrar<-1

katsayisi<-5

set.seed(8)

kat<-generateCVRuns(tamveri$karar,ntimes=tekrar,nfold=katsayisi,
leaveOneOut = FALSE,stratified = TRUE)

kat

accuracyFolds<-data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 5))
colnames(accuracyFolds) <- c("accuracy", "katsayisi")
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i<-1
for(i in 1:katsayisi)

{test<-tamveri[kat$ Run 1°[[i]],]
egitim<-tamveri[-kat$ Run 1 [[i]],]

egitim_nitelikleri<-egitim[,-54]
egitim_hedef<-egitim[[54]]

test_nitelikleri<-test[,-54]
test _hedef<-test[[54]]

naiveBayes _modeli<- naiveBayes(egitim_nitelikleri,egitim_hedef)
tahminisiniflar<-predict(naiveBayes_modeli,test nitelikleri)

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test_hedef,
dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
print(modelperformansi$overall["Accuracy"])
accuracyFolds$accuracy[i] <- modelperformansi$overall["Accuracy"]
accuracyFolds$katsayisi[i] <- i

View(accuracyFolds)}
modelAcc<- mean(accuracyFolds$accuracy)

HHHHAHF SR S

#BOOTSTRAP yoOntemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistarild:
set.seed(8)

egitimindisleri<-sample(1:50,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:100,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:200,replace = TRUE)

egitim<-(tamveri[egitimindisleri,])
test<-(tamveri[-egitimindisleri,])

egitim<-tamveri[egitimindisleri, ]
test<-tamveri[-egitimindisleri, ]

egitim_nitelikleri<-egitim[,-54]
egitim_hedef<-egitim[[54]]

test_nitelikleri<- test[,-54]
test_hedef<-test[[54]]

naiveBayes modeli<- naiveBayes(egitim_nitelikleri,egitim_hedef)
tahminisiniflar<-predict(naiveBayes_modeli,test nitelikleri)

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
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#MODEL KURMA _ CART

HHHHEHFHHHHAH A
#CART modelini olusturmak ic¢in gerekli paket yiliklendi
install.packages("rpart")

install.packages("caret")
install.packages("TunePareto")

library(rpart)

library(caret)

library(TunePareto)

#HOLD OUT yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#lu¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirild:
set.seed(8)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.80,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.70,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.60,1ist=FALSE)

egitim<-(tamveri[egitimindisleri,])
test<-(tamveri[-egitimindisleri,])

#CART modeli modeli olusturuldu
CART_modeli<- rpart(karar ~ . , method="class", data=egitim)

#itest verisi ile deneme yapildi
tahminisiniflar<-predict(CART_modeli,test[,-54],type = "class")

#tkarmasiklik matrisi ile ger¢ek siniflar ve tahmin edilen siniflar
karsilastirildal

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))

HHHEFHHF

#CROSSVALIDATION yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#l¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde katsayisi ve nrow ayni anda
5,10,15 olarak degistirildi

tekrar<-1

katsayisi<-5

set.seed(8)

kat<-generateCVRuns(tamveri$karar,ntimes=tekrar,nfold=katsayisi,
leaveOneOut = FALSE,stratified = TRUE)

kat

accuracyFolds<-data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 5))
colnames(accuracyFolds) <- c("accuracy", "katsayisi")

i<-1
for(i in 1:katsayisi)

{test<-as.data.frame(tamveri[kat$ Run 1°[[i]],])
egitim<-as.data.frame(tamveri[-kat$ Run 1°[[i]],])

CART_modeli<- rpart(karar ~ . , method="class", data=egitim)
tahminisiniflar<-predict(CART _modeli,test[,-54],type = "class")
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modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,
dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
print(modelperformansi$overall["Accuracy"])
accuracyFolds$accuracy[i] <- modelperformansi$overall["Accuracy"]
accuracyFolds$katsayisi[i] <- i

View(accuracyFolds)}
modelAcc<- mean(accuracyFolds$accuracy)

HHHHAHFHHH A H AR S

#BOOTSTRAP yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir c¢alistirildi
set.seed(8)

egitimindisleri<-sample(1:50,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:100,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:200,replace = TRUE)

egitim<-(tamveri[egitimindisleri,])
test<-(tamveri[-egitimindisleri,])

CART_modeli<- rpart(karar ~ . , method="class", data=egitim)
tahminisiniflar<-predict(CART_modeli,test[,-54],type = "class")

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
modelperformansi

#MODEL KURMA _ C4.5

HHHHEHHHH R
#C4.5 modelini olusturmak i¢in gerekli paket yiiklendi
install.packages("RWeka")

install.packages("caret")
install.packages("TunePareto")

library(RWeka)

library(caret)

library(TunePareto)

HHHHE R

#HOLD OUT yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirilda
set.seed(8)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.80,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.70,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.60,1ist=FALSE)

egitim<-as.data.frame(tamveri[egitimindisleri,])
test<-as.data.frame(tamveri[-egitimindisleri,])

#C4.5 modeli olusturuldu
C45_modeli<- J48(karar~.,egitim)

#itest verisi ile deneme yapildi
tahminisiniflar<-predict(C45 modeli,test[-54])
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#karmasiklik matrisi ile gercek siniflar ve tahmin edilen siniflar
karsilastirildl

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))

HHHAH A H

#CROSSVALIDATION yoOntemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#iuc farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde katsayisi ve nrow ayni anda
5,10,15 olarak degistirildi

tekrar<-1

katsayisi<-5

set.seed(8)

kat<-generateCVRuns(tamverig$karar,ntimes=tekrar,nfold=katsayisi,
leaveOneOut = FALSE,stratified = TRUE)

kat

accuracyFolds<-data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 5))
colnames(accuracyFolds) <- c("accuracy", "katsayisi")

i<c-1
for(i in 1:katsayisi)

{test<-tamveri[kat$ Run 1 [[i]],]
egitim<-tamveri[-kat$ Run 1 [[i]],]

test<-as.data.frame(tamveri[kat$ Run 1°[[i]],])
egitim<-as.data.frame(tamveri[-kat$ Run 1°[[i]],])

C45_modeli<- J48(karar~.,egitim)
(tahminisiniflar<-predict(C45_modeli,test[,-54]))
print(summary(C45_modeli))

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,
dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
print(modelperformansi$overall["Accuracy"])
accuracyFolds$accuracy[i] <- modelperformansi$overall["Accuracy"]
accuracyFolds$katsayisi[i] <- i

View(accuracyFolds)}
modelAcc<- mean(accuracyFolds$accuracy)

HHHHE S

#BOOTSTRAP yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirilda
set.seed(8)

egitimindisleri<-sample(1:50,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:100,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:200,replace = TRUE)

egitim<-as.data.frame(tamveri[egitimindisleri,])
test<-as.data.frame(tamveri[ -egitimindisleri,])

C45_modeli<- J48(karar~.,egitim)
tahminisiniflar<-predict(C45 _modeli,test[-54])
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modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))



99

#MODEL KURMA _ C5.0

HHHHEHFHHHHAH A
#C5.0 modelini olusturmak ic¢in gerekli paket yiklendi
install.packages("C50")

install.packages("caret")
install.packages("TunePareto")

library(C50)

library(caret)

library(TunePareto)

HHHHEHFHHHHAH A

#HOLD OUT yodntemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirildi
set.seed(8)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.80,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.70,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.60,1ist=FALSE)

egitim<-as.data.frame(tamveri[egitimindisleri,])
test<-as.data.frame(tamveri[-egitimindisleri,])

#C5.0 modeli olusturuldu
C50_modeli<- C5.9(x = egitim[,-54],y = egitim$karar)

#boosting i¢in asagidaki sekilde model olusturuldu
#C50_modeli<- C5.0(x = egitim[,-54],y = egitim$karar, trials = 10)

#test verisi ile deneme yapildi
tahminisiniflar<-predict(C50 _modeli,test[-54])

#tkarmasiklik matrisi 1ile ger¢ek siniflar ve tahmin edilen siniflar
karsilastirilda

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))

HHF

#CROSSVALIDATION yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#uc farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde katsayisi ve nrow ayni anda
5,10,15 olarak degistirildi

tekrar<-1

katsayisi<-5

set.seed(8)

kat<-generateCVRuns(tamverig$karar,ntimes=tekrar,nfold=katsayisi,
leaveOneOut = FALSE,stratified = TRUE)

kat

accuracyFolds<-data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 5))
colnames(accuracyFolds) <- c("accuracy", "katsayisi")

ic-1
for(i in 1:katsayisi)

{test<-as.data.frame(tamveri[kat$ Run 1°[[i]],])
egitim<-as.data.frame(tamveri[-kat$ Run 1°[[i]],])

C50_modeli<- C5.0(x = egitim[,-54],y = egitim$karar)



100

#boosting i¢in asagidaki sekilde model olusturuldu
#C50 _modeli<- C5.0(x = egitim[,-54],y = egitim$karar, trials = 10)

tahminisiniflar<-predict(C50_modeli,test[-54])

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,
dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
print(modelperformansi$overall["Accuracy"])
accuracyFolds$accuracy[i] <- modelperformansi$overall["Accuracy"]
accuracyFolds$katsayisi[i] <- i

View(accuracyFolds)}
modelAcc<- mean(accuracyFolds$accuracy)

HHHHAHFHHHHAH AR S

#BOOTSTRAP yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirilda
set.seed(8)

egitimindisleri<-sample(1:50,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:100,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:200,replace = TRUE)

egitim<-as.data.frame(tamveri[egitimindisleri,])
test<-as.data.frame(tamveri[-egitimindisleri,])

C50_modeli<- C5.9(x = egitim[,-54],y = egitim$karar)

#boosting i¢in asagidaki sekilde model olusturuldu
#C50 _modeli<- C5.0(x = egitim[,-54],y = egitim$karar, trials = 10)

tahminisiniflar<-predict(C50 _modeli,test[-54])

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
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#MODEL KURMA _ RASTGELE ORMAN

HHHHEHFHHHHAH A

#RASTGELE ORMAN modelini olusturmak i¢in gerekli paketler ylklendi
install.packages("randomForest")

install.packages("caret")

install.packages("TunePareto")

library(randomForest)

library(caret)

library(TunePareto)

HHHHEHFHHHHAH A

#HOLD OUT yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistairild:
set.seed(8)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.80,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.70,1ist=FALSE)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.60,1ist=FALSE)

egitim<-as.data.frame(tamveri[egitimindisleri,])
test<-as.data.frame(tamveri[-egitimindisleri,])

#RASTGELE ORMAN modeli olusturuldu
rf_modeli<- (randomForest(karar~.,data = egitim))

#itest verisi ile deneme yapildi
tahminisiniflar<-predict(rf_modeli,test[-54])

#tkarmasiklik matrisi ile gerc¢ek siniflar ve tahmin edilen siniflar
karsilastirilda

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))

HHHHAHFHH SR

#CROSSVALIDATION yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#l¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde katsayisi ve nrow ayni anda
5,10,15 olarak degistirildi

tekrar<-1

katsayisi<-5

set.seed(8)

kat<-generateCVRuns(tamveri$karar,ntimes=tekrar,nfold=katsayisi,
leaveOneOut = FALSE,stratified = TRUE)

kat

accuracyFolds<-data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 5))
colnames(accuracyFolds) <- c("accuracy", "katsayisi")

i<-1
for(i in 1:katsayisi)

{test<-as.data.frame(tamveri[kat$ Run 1 [[i]],])
egitim<-as.data.frame(tamveri[-kat$ Run 1°[[i]],])

rf_modeli<- (randomForest(karar~.,data = egitim))
tahminisiniflar<-predict(rf_modeli,test[-54])
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modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,
dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
print(modelperformansi$overall["Accuracy"])
accuracyFolds$accuracy[i] <- modelperformansi$overall["Accuracy"]
accuracyFolds$katsayisi[i] <- i

View(accuracyFolds)}
modelAcc<- mean(accuracyFolds$accuracy)

HHHHAHFHHH AR

#BOOTSTRAP yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu

#i¢ farkli sekilde deneme yapildi, her seferinde bir satir ¢alistirilda
set.seed(8)

egitimindisleri<-sample(1:50,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:100,replace = TRUE)
egitimindisleri<-sample(1:200,replace = TRUE)

egitim<-as.data.frame(tamveri[egitimindisleri,])
test<-as.data.frame(tamveri[-egitimindisleri,])

rf_modeli<- (randomForest(karar~.,data = egitim))
tahminisiniflar<-predict(rf_modeli,test[-54])

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))
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EK 4. En iyi performans veren modele (CART) ait R kodlari.

#EN IYI MODELE AIT KODLAR

#CART modelini olusturmak i¢in gerekli paketler yiiklendi
install.packages("rpart")

library(rpart)

library(caret)

#HOLD OUT yontemine gore egitim ve test veri setleri olusturuldu
set.seed(8)
egitimindisleri<-createDataPartition(y=tamveri$karar,p=.80,1ist=FALSE)
egitim<-(tamveri[egitimindisleri,])

test<-(tamveri[-egitimindisleri,])

#CART modeli olusturuldu
CART_modeli<- rpart(karar ~ . , method="class", data=egitim)

#test verisi ile deneme yapildi
tahminisiniflar<-predict(CART modeli,test[,-54],type = "class")

#tkarmasiklik matrisi ile gerg¢ek siniflar ve tahmin edilen siniflar
karsilastirilda

modelperformansi<-
confusionMatrix(data=tahminisiniflar,reference=test$karar,

dnn=c("tahmini_siniflar","gercek_siniflar"))

#sinif bazinda sonug¢lar goruntilendi
sonuc<-as.data.frame(modelperformansi$byClass)
View(sonuc)

HHAHHHH S

#en iyi modele ait karar agaci olusturuldu
install.packages("rpart.plot")
library(rpart.plot)
rpart.plot (CART _modeli,type = 3)
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