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OZET

TEMEL VERi MADENCILiGi ALGORITMALARININ
BASARIMLARININ ENDOKRIN VERI SETi UZERINDE
KARSILASTIRILMASI
YUKSEK LiSANS TEZI
SINEM CEYLAN
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIiK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF. DR. SERDAR IPLIKCI)

DENIZLIi, NiSAN - 2023

Gelisen teknoloji olanaklarinin artmasi ile birlikte, bircok alanda veri
depolanmaktadir. Elde edilen verilerden yol ¢ikilarak, anlamli, yorumlanabilir ve
insanligin faydasina yonelik kullanilabilmesi i¢in veri analiz ydntemlerine ve
¢ozlimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte tip alaninda
da biiylik ve karmasik veri tabanlari olusmaktadir. Veri madenciligi yontemleri ile
bu karmagik veri tabanlari icerisinden anlamli verileri tespit etmek; bir altyapi
olusturmak, problemi tespit etmek, problemi ¢ozmek veya bir hastalik teshisinde
daha hizli ve ¢esitli bakis agis1 kazandirmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Pamukkale Universitesi Hastanesi I¢ Hastaliklar
Poliklinigine bagvurmus hastalarin kan testleri bilgilerini igeren veri seti ele
almarak hasta profili belirlenmeye calisilmistir. Uzerine ¢alisilan hastaliklardan
birine sahip oldugu bilinen bir kisinin, c¢alisilan diger ii¢ hastalik ile iligkisi
incelenmis ve bu dort hastalik arasindaki iliskinin gelecekte olusabilecek
rahatsizliklarin 6n teshisinde kullanilabilecegi diisiiniilmiistiir. Ayrica ¢aligmada
kullanilan Apriori, ECLAT, FP-Tree ve H-Mine algoritmalarin veri seti {izerindeki
performanslar1  incelenmis ve birbirleri arasinda performans farklar
degerlendirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Endokrinoloji, Veri Madenciligi, Biiyiik Veri



ABSTRACT

COMPARISON OF THE PERFORMANCE OF DATA MINING
ALGORITHMS ON THE ENDOCRINE DATA SET
MSC THESIS
SINEM CEYLAN
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF. DR. SERDAR IPLIKCI)

DENIZLI, APRIL 2023

With the increase in developing technology facilities, data can be stored in
many areas. Data analysis methods and solutions are needed to use it for
meaningful, interpreted, and used for the benefit of humanity by way of the data
obtained. With the advancement of technology, large and complex databases are
formed in the developing medical. With data mining methods, detecting meaningful
data from these complex databases, creating an infrastructure, detecting the
problem, solving the problem, or providing a faster and various perspective in the
diagnosis of a disease.

In this study, the patient's profile was tried to be determined by considering
the data set containing the blood test information of the patients who applied to the
Internal Diseases Policlinic of Pamukkale University Hospital. A person who is
known to have one of the diseases worked on the relationship between the other
three diseases studied and the relationship between these four diseases is thought to
be used in the preliminary diagnosis of future disorders. In addition, the
performance of Apriori, ECLAT, FP-Tree, and H-Mine algorithms used in the study
have been examined on the dataset and their performance differences have been
evaluated against each other.

KEYWORDS:Endocrinology, Data Mining, Big Data
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1. GIRiS

Gelisen teknoloji, akilli sistemler, bilgisayar sistemlerinin hayatin her alaninda
yayginlagsmasi sonucunda, birgok ham veri depolanmaktadir. Tek basina bir anlam
ifade etmeyen bu verilerin mevcut olan verilerden yola ¢ikilarak gelecek nesiller igin
insanoglunun ihtiyaglarim1 karsilayacak sekilde anlamli hale getirilmesi i¢in yeni
analiz yontemlerine ihtiya¢ vardir. Ornegin, sosyal medya platformlarinda olusan
verilerin kaydedilmesi oldukga biiytik bir veri taban1 yapis1 olusturmaktadir. Bu biiyiik
ve anlamsiz verilerin igerisinde bulunan anlamli veriler analiz edilerek, insanligin
ihtiyacina ve faydasina yonelik kullanilmalidir. Veri madenciligi, bu alanda analiz
yapanlar1 destekleyen, karar vericilere kolaylik saglayan ve fikir veren, sorunlar
olugsmadan 6nlem almaya firsat taniyan yapisi ile bir¢ok ¢aligsma alaninda yerini almas,
giivenirliligi kanitlanmis disiplinler arasi bir ¢alisma modeli olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu sebeple, ham veri tabanlarini, faydali bilgi haline doniistiirerek anlam

kazandiran veri madenciligi teknikleri son yillarda biiylik 6nem kazanmaistir.

Veri madenciligi, farkli kaynaklardan ve farkli metotlarla elde edilen veri
tabanlarinin, belirli bir strateji ve teknoloji yardimiyla analizleri yapilarak elde edilen
bulgular sayesinde ekonomik, siyasi ve teknoloji gibi alanlarda kullanilmasina ve
yayginlagsmasina imkan tanimaktadir. Bilgiyi en uygun sekilde kullanan aragtirmacilar
elde etmek istedikleri bulguya kisa yoldan ve hizli bir sekilde veri madenciligi

yontemleriyle ulagmaktadir.

Saglik sektoriinde kullanilan teknoloji ve bilisim sistemlerinin gelisimi, bu
alandaki uygulamalarin elektronik ortama aktarilabilmesi sayesinde bir kisinin sagligi
ile ilgili tim bilgilerin kaydedilmesine ve bu sayede bir¢ok verinin olugmasina ve
depolanmasina olanak saglamaktadir (Yiicel ve dig. 2018). Saglik sektoriinde
kullanilan Saglik Bilisim Sistemleri, hastaligin teshisi ve tedavisinde hekimlere karar
verme kolayligi saglamaktadir. Hastalik teshisinin dogru yapilmasiyla hastaliga
konulan erken teshis ve dogru tedavi, iyilesme siiresini ve bu siiregte olusan maliyetleri
azaltmaktadir. Veri madenciligi yontemleri bir¢cok alanda oldugu gibi saglik alaninda

da son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.



1.1 Amacg

Glinlimiizde her alanda oldugu gibi saglik sektoriinde de ciddi oranda veri
bulunmaktadir. Hastanelere gelen her bir hastanin testleri bir veri bankasinda
toplanmakta ve bu verilerin anlamli hale getirilerek hastaya ne konusunda teshis
konulacagi hususunda yardimer bilgilere ihtiyag duyulmaktadir. Bunlarin en basinda
giinimiizde yayginlasmaya baslayan yapay zeka teknikleri ve veri madenciligi
gelmektedir. Calismanin birincil amaci temel veri madenciligi algoritmalarini
tanimlayarak, bu algoritmalarin performanslarinin karsilagtirmaktir. Calismanin
ikincil amaci ise, endokrin poliklinigine gelen hastalara ait testlerin sonuglari
kullanilarak bu temel veri madenciligi algoritmalarinda elde edilen iliskisel kurallar
analiz etmektir. Bu iliskiler, endokrin hastalari i¢in; a) Diyabet, b) Tiroit, ¢) Hipofiz
ve d) Obezite hastaliklar1 arasindaki gizli iliskilerdir. Calismanin 6zel amaglari ise

asagida verilmistir.

i) Veri madenciligi konusunu kisaca tanimlamak ve literatiir taramasi
yapmak,
i) Veri madenciligi algoritmalarin1  endokrin  veri seti iizerinde

uygulayarak, 4 tipte bulunan endokrin hastalar1 i¢in her bir tip
arasindaki gizli iliskileri ortaya koymak
iii) Endokrin hastalar1 i¢in incelenen test sonuglarina bagli olusan

ortintiileri kullanarak teshis konulmasina yardimer olmaktir.

1.2 Materyal ve Metot

Calismada, literatiirden yola ¢ikilarak, veri madenciligi ve veri madenciligi
algoritmalar1 tanimlandiktan sonra algoritmalarin performans: kiyaslanmis ve
performansi en iyi algoritmanin secilmesi ile, endokrin hastalarindan elde edilen
verilere uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Kullanilan yontem, algoritmalarin
PYTHON ortaminda gergeklestirilerek ¢iktilarin EXCEL ortamina istatistiksel olarak

ortaya konulmasidir. Konu ile ilgili asagida yontem hakkinda kisaca bilgi sunulmustur.

Kan testi sonuglari, operasyon raporlari, kisisel sikayetler ve hekimin goriisleri

gibi verilerden olusan veri tabanlari, veri madenciligi algoritmalar tarafindan analiz



edilip, gelecekteki teshis ve tedavi hizmetlerinin kalite artirimini saglayan bir yontem

olarak degerlendirilebilir.

Endokrin sistemi viicudun kontrol ve diizenleme sistemidir, endokrin bezler
olarak tanimlanan organlar ve doku tarafindan olusturulmustur. Bu bezlere, hipofiz
bezi, tiroit bezi, bobrek iistii bezleri, pankreas gibi bezler 6rnek olarak verilebilir (Koz
ve dig 2016). Endokrin bezler tarafindan salgilanan hormonlar, hiicreler ve dokulara

giderek viicudun temel fonksiyonlarini kontrol etmektedir.

Bu calismada Pamukkale Universitesi Hastanesi I¢ Hastaliklar1 Poliklinigine
basvurmus hastalarin kan testleri sonuglarini igeren veri seti ele alinarak hasta profili
belirlenmeye calisilmistir. Veri setinde genel hastalik tanisi olarak dort (Tip 1 ve Tip
2 diyabet, tiroit, hipofiz ve obezite) adet, ICD-10 kodlarina baglh alt tanilarla birlikte

toplam 35 hastalik tanis1 bulunmaktadir.

Temel veri madenciligi algoritmalarindan dort tanesi (Apriori, ECLAT
(Equivalence CLAss Transformation), FP-Tree (Frequent-Pattern Tree) ve H-mine)
secilmis ve bu algoritmalarin kullanilan veri seti iizerindeki performans analizleri
yapilmig ve bu performanslar degerlendirilmistir. Ayrica lizerine ¢alisilan diyabet,
tiroit, hipofiz veya obezite hastaliklarindan birine sahip oldugu bilinen bir hastanin,
diger ii¢ hastalik ile iliskisi ve bir hastalifin igerisinde gizli kalmis iliskiler

incelenmistir.

1.3 Kapsam

Bu tez bes boliimden olusmaktadir. Girig boliimiinde veri madenciligi genel
olarak tanimlanmis ve saglik sektoriindeki 6nemi vurgulanmistir. Bu tez, endokrin
hastalarindan elde edilen verilerin veri madenciligi algoritmalari ile analiz edilmesini
ve en iyi performans gosteren algoritmanin segilmesini amaglamaktadir. Bu
calismanin yontemi, PYTHON ortaminda gergeklestirilen algoritma analizleri sonucu

elde edilen verilerin istatistiksel olarak EXCEL ortamina aktarilmasidir.

Ikinci boliimde, saglik sektdriinde veri madenciligi ile ilgili yapilan

caligmalarin bir literatiir taramasi yapilmistir. Saglik sektorii, biiyiik miktarda veri



tiretmektedir ve bu verilerin dogru bir sekilde analiz edilmesi, hastaliklarin daha iyi
anlasilmasina, tedavi yontemlerinin gelistirilmesine ve saglik hizmetlerinin kalitesinin
artirilmasina yardimci olabilir. Bu baglamda, saglik sektoriinde veri madenciligi,
hastaliklarin teshisinde, tedavi yontemlerinin belirlenmesinde, epidemiyolojik
calismalarda ve hastane yonetiminde kullanilmaktadir. Bu boliimde, saglik sektoriinde

veri madenciligi ile ilgili yapilan ¢alismalarin bir 6zeti sunulmustur.

Ucgiincii boliimde, veri madenciliginin tanimini, kullanim alanlarmi ve farkli
modellerini aciklanmaktadir. Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinden anlaml
bilgilerin kesfedilmesine olanak taniyan bir siirectir. Saglik, isletme, pazarlama,
finans, egitim ve diger bircok alanda kullanmilir. Farkli modeller, veri tiplerine ve
amaglaria gore tasarlanmistir ve veri setlerinin analizi i¢in kullanilabilirler. Bunlar
arasinda birliktelik kurallari, siniflandirma, kiimeleme ve regresyon gibi modeller

bulunmaktadir.

Dérdiincii boliimde, tez calismasinda kullanilan verinin nasil hazirlandig: ve
algoritmada analiz edildigi belirtilmistir. Veri hazirlama asamasi, verilerin
temizlenmesi, Onisleme islemlerinin yapilmasi, eksik verilerin tamamlanmasi ve
ozelliklerin belirlenmesi gibi adimlar1 igermektedir. Hazirlanan veri, veri madenciligi
algoritmalarina uygulanarak analiz edilmis ve kurallar cikarilmistir. Elde edilen
sonuglar, gercek iliski olasiligia gore degerlendirilmis ve bu iligkilerin hangilerinin
anlamli oldugu belirlenmistir. Kullanilan algoritmalarin performanslari analiz edilmis

ve kiyaslanma yapilmistir.

Besinci boliim olan sonuglar ve 6neriler kisminda, 6nce tez ¢alismasinin genel
bir 6zeti verilmis ve elde edilen sonuglarin literatiire katkis1 agiklanmistir. Ayrica, bu
calismanin siirlar1 ve gelecekteki calismalar i¢in Oneriler de sunulmustur. Sonuglar
kisminda, kullanilan algoritmalarin performansi degerlendirilmis ve sonuglarin ne
kadar basarili oldugu belirtilmistir. Ayrica, veri madenciligi teknikleri kullanilarak
elde edilen sonuglarin, incelenen konu hakkinda bilgi sahibi olmak isteyen kisiler ve
kurumlar igin faydali olabilecegi vurgulanmistir. Oneriler kisminda ise, bu calismadan
elde edilen sonuglarin kullanim alanlarinin artirilmasi i¢in gesitli 6neriler sunulmustur.
Ornegin, elde edilen sonuglarin ticari uygulamalarda kullanilmasi veya veri

madenciligi yontemlerinin diger konulara uygulanmasi gibi oneriler yer almaktadir.



Ayrica, bu ¢alismanin siirlart da belirtilerek, gelecekteki calismalarda bu sinirlarin

disinda yapilabileceklerden oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1 Veri Madenciligi Calismalari

Iletisim ve teknolojinin gelismesi ile tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de
ciddi oranda ham veri bulunmaktadir. Bu veriler fen bilimlerinden sosyal bilimlere
kadar bircok alani kapsamaktadir. Tiim sorun, ham sekilde bulunan verilerin
depolanmasi, depolanan verilerden yola cikilarak yapay zeka teknikleri kullanilarak
sorumlulara (idareciler, doktoralar, vb.) en kisa siirede yardimci olabilecek bilgileri
sunmaktir. Bu kapsamda son yillarda veri madenciligi iizerine ¢aligmalar yogunlasarak
bir¢ok alanda gelismeler saglanmistir. Bunlarin basinda, otomotiv, gida, elektronik,
mekatronik, ulagim, saglik, vb. alanlardir. Calismada, saglik sektoriinde yapilan ver

madenciligi ¢aligmalari irdelenmistir.

Koyuncugil ve Ozgiilbas (2009), biiyiik 6lgekteki veriler i¢inden, gizlenmis,
kiymetli, baska alanlarda fayda saglayabilecek bilgileri giin yiiziine ¢ikarmak ve
stratejik konularda karara baglama ve destek vermek maksadiyla faydalanilan Veri
Madenciliginin biiylik 6l¢ekte veriyle alakali sikint1 olan dallarda ¢6ziim bulabildigi
belirtmisleridir. Saghk sektoriinde de saglik ile ilgili verilerin faydalanilmasinda
yepyeni bir bakis acis1 olustugunu ve popiilaritesinin giderek arttigini ifade etmislerdir.
Veri madenciliginin faydalar1 arasinda saglik calisanlarinin bilgiye en dogru ve giincel
sekilde ulagmasini, en uygun ve objektif cevaplar bularak uygulamasini saglayan
kararlar1 vermesini gostermislerdir. Ayrica Veri Madenciligini gelecek adina sayisal
olarak karar verme ve is zekasi yOnetimi aract olarak betimlemislerdir. Kaynaksal
acidan daha etkin ve verimli kullanimin, saglik olanaklarimin daha noktasal
kullaniminin ve bilimsel dayanaklarinin olmasmin veri madenciligi sayesinde
olacagim1 savunmuglardir. Aym1  zamanda veri madenciliginin hasta akis
planlamasinda, tibbi tedavi siireglerinin optimize edilmesinde, ila¢ birim
maliyetlerinin hesabinda, hastaya gore ilag ve tedavi profili olusturulmasinda yararlar

saglayacagini ifade etmislerdir.

Ozdemir ve dig. (2010), bilgi kesfinin ¢ok biiyiik dlgeklere sahip olan verilerin
icinde gizlenmis, dogru, tutarli, degerli ve fayda saglayacak bilgileri giin 1s181na

cikaracak ve stratejik olarak bizlere yol gosterecek olan bir olgu oldugunu



savunmuslardir. Genis bir yelpazesi olan veriyi fayda saglanabilir duruma ceviren ve
pek cok alanda degisik pencerelerden bakmamizi saglayan bir yontem oldugunu da
ifade etmislerdir. Metodun giinler ilerledik¢e yayilmaya basladigin1 ve kullaniminin
arttigin1 belirtmislerdir. Saglik sektoriiniin son yillarda ortaya ¢ikan gelismeler
sayesinde diinya ekonomisi acisindan kiymetinin anlasildigi belirtilmistir. Saglik
alaninda olusturulan veri tabanlarinin ve saglik sektoriinde faydalanilan bilgi
sistemleriyle beraber gelen yeniliklerin daha fazla ve farkli verinin muhafaza
edilmesine olanak tanidigi sOylenmistir. Bununla beraber bilgi kesfinin de bir
gereksinim olabilecegi savunulmustur. Gilinlimiiz sartlarinda profesyonelce is yapan
pek ¢ok kurulusunun bu metot sayesinde rakiplerinden bir adim 6nce oldugu ifade

edilmistir.

Can ve dig. (2017), Diinya genelinde uydu verileri, aligveris verileri,
otomasyon verileri vb. sektorlerde hizli bir sekilde artis gosterildigini ancak elde edilen
verilerin toplanmasinin veya depolanmasinin sorun teskil ettigini belirtmisleridir.
Ortaya cikan bu tarz sorunlar i¢in veri tabanlar1 ve dosya sistemlerinde yapilan
yenilikler ile kolaylik arandigini ancak insanlarin dogru sekilde kullanmamasi
yliziinden istenilen verimin alinamadig1 ifade edilmistir. Tam da bu noktada “Veri
Madenciligi” adi verilen bir yeniligin giindeme geldigini agiklamislar. Ozellikle
mihendislik dallarinda sik sik tercih edilen veri madenciliginin giiniimiizde tip
dallarinda elde edilen verilerin ¢ok biiylik boyutlara ¢ikmasi hasebiyle bu sektorde de
kullanilmaya baglandigint ve calisan kisilere biiylik kolaylik sagladigim
belirtmisglerdir.

Onder ve dig. (2019), cagimizda gelismeye devam eden teknolojik
faaliyetlerden en miithim metotlari ve verimleri saglik alaninda kendisini gosterdigini
belirtmektedir. Bulut bilisim teknolojisi, biiyiik veri, nesnelerin interneti, giyilebilir
teknoloji vb. pek ¢ok gelismeye devam eden teknoloji metotlarinda kullanildigini ifade
etmistir. Diinya devletlerinin dordiincii kez gerceklesen sanayi devrimini kagirmamak
adina birbirleriyle rekabete girdigini ve bunun lizerine iilkelerin saglik sektorleri de
Saglik 4.0 uygulamalarina konsantre olmaya ugrastigin1 agiklamiglardir. Saglik 4.0
uygulamalarina en hizli sekilde uyum saglanarak saglikla ilgili her konuyu bu hususta
yogunlastirarak orta ve uzun vadede bu ugrasi vermeyen iilkelere gore daha ileri

seviyede olabileceklerini ve ilerleyen yillarda yapay zeka, makine 6grenimi ve derin



o0grenme teknolojilerinin doktorlarin  karar verme zorlugu olan konularda

hafifleyecegini belirtmislerdir.

Sitk1 (2020), bugiin verilerdeki artis sebebiyle asil bilgiye erismekte ¢ok biiyiik
sorunlar yasandigin1 ve bu yiizden veri madenciligi kavraminin ortaya ¢iktigini
anlatmustir. Veri madenciligi kavraminin en fazla tip ve saglik alanlarinda gézlendigini
ifade etmistir. Veri madenciliginin, verilerin analiz edilmesiyle ortaya ¢ikan bilginin
karar agsamasinda fayda sagladigi bir model oldugunu diisiinmektedir. Bu sebeple veri
madenciliginin, karar asamasinda yardimi olan bir metot olarak saglik hizmetleri
verilirken, saglik kuruluslarimin yonetirken ve saglik stratejileri ortaya g¢ikarirken
faydalanilmasiyla, saglik calisanlarinin hatasiz ve faydali yollar tercih etmesine
yardim ettigini belirtmistir. Yapilan veri analizlerinin %72,2 oraninda basar1 sagladigi

ve bu sayede rahat bir sekilde teshis koyuldugu ifade edilmistir.

Giilliioglu (2011), veri madenciligiyle sahip olunan verilerin genel anlamda
pliriizlii ve net olmadigini, bagka bir deyisle iistii kapali oldugunu ancak kiymetli
olabilecegini vurgulamistir. Veri madenciligi kavraminin tek basina bir ¢éziim yolu
olmadigini, ¢oziime giderken kullanilabilecek bir ara¢ oldugunu ifade etmistir.
Istenilen cevaplari elde etmek adina karar verme esnasinda yardimct, sorunu ortadan
kaldirmak i¢in lazim olan bilgileri giin yliziine ¢ikaran bir ara¢ olarak gormektedir.
Ayn1 zamanda veri madenciliginin, saglik sektoriinde ¢alisan profesyonel kisilerin en
uygun ve yeni bilgiyi elde etmesinde, en tarafsiz ve optimize kolayliklar
uygulanmasinda yardimci olan bir kavram olarak nitelendirmektedir. Yine gelecekte
sayisal karar verme ve is zekasi olarak goriilen veri madenciliginin bu hususta
kendisini yeterince gelistirmis kisilerce saglik alaninda kullanilmaya baslamasiyla
saglik alaninda daha nokta atis, eldeki imkanlardan daha etkin faydalanilmasini

saglayacagini diisiinmektedir.

Erdem ve Ozdagoglu (2008), veri madenciliginin biiyiik boyutlardaki veri
topluluklart icerisinden iliski baglantilarini giin yiiziine ¢ikartan bir metot oldugunu
belirtmislerdir. Ayn1 zamanda siniflandirma, gruplandirma ve derecelendirme gibi
yollar i¢inde veri madencilifinde faydalanildigini ifade etmiglerdir. Calismalari
cercevesinde belli bir zaman dilimi siiresince Ege Bolgesinde bulunan bir arastirma
hastanesine bagvuran 214 bin hastanin verisinden faydalanildigi aciklanmistir. Veri

madenciliginde pek c¢ok kez faydalanilan birliktelik kurali metoduyla, veriler



icerisinde sakli kalmig fakat doktorlar icin ¢ok kiymetli olan bilgilerin agiga
cikarillacagini belirtmektedirler. Ge¢mise donlik yapilan bu incelemede veri
topluluklarinin arasindaki baglantiyt1 bulmak adina apriori algoritmasindan

faydalanilarak birlikteliklerin arandig1 agiklanmustir.

Kaya ve dig. (2003), bilisim teknolojilerinden farkli farkli dallarda
yararlanmaya baslandigin1 ve bunun iyiden iyiye yayginlastigini bildirmisleridir.
Fayda saglayan sektorlerden bir tanesinin de tip oldugunu belirtmislerdir. Bu alanda
yapilan yenilikler sayesinde “Tip Bilisimi (Medical Informatics)” isminde bir
disiplinin ortaya c¢ikmasini sagladigini ifade etmislerdir. Veri madenciliginin ticari
faaliyetlerde oldukca sik kullaniminin ardindan tip alaninda da kendisini gosterdigini
belirtmislerdir. Veri madenciligi sayesinde tip alaninda birgok klinik inceleme liizumu
olan hem maddi hem de manevi olarak riskler tasiyan tibbi incelemelerin yerine
nispeten de olsa gelebilecek olduguna inanmaktadirlar. 2003 yilinda yapilan bir

caligma olmasina ragmen bu husustaki fikirleri gelecegi gérme adina oldukga etkilidir.

Yiicebas (2018), giinlimiiz diinyasinda genetik alaninda ortaya konulan
calismalar Insan Genom Projesi’nin sona ermesiyle beraber hiz kazandigmi ifade
etmistir. Bu incelemelerin bir dali da genetik varyasyonlar1 irdeleyerek bunlarin
hastaliklara sebebiyet verip vermedigini inceleyen biitiinsel genom iliskilendirme
faaliyetleridir. Biitiinsel genom baglantilandirma faaliyetlerinde meydana gelen
verilerin ¢ok biiyiik 6lcekte ve oldukega cesitli boyutlarda olmasindan dolayi, kisilerin
hastaliklarla bir baglantisinin olup olmadig1 ve bu sonuglarla teshis yoluna gidilmesi
icin ¢esitli veri madenciligi metotlarinin kullanilmasiyla oldugunu bildirmistir.
Kendisinin yaptig1 incelemeler sonucunda 1025 vaka ve 531 kontrol igeren melonom
veri kiimesi ile 2325 vaka ve 2350 kontrol igeren ve prostat kanseri veri kiimesi
kullaniminm1 agiklamistir. Bu hastalikla alakali profiller Karar agaci, Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi gibi cesitli veri madenciligi metotlar1 ile irdelendigini
anlatmistir. Incelenen hastalilardan her ikisi i¢inde vektér makinesi metodunun en iyi
sonuclart verdigini bildirmistir. Bahsi gecen ydntemin hastalik incelemelerinde

%75,68 oraninda basar1 elde ettigine deginmistir.

Elbas1 (2006), hastalik teshisinin doktorlar agisindan miihim bir yol ayrimi
oldugunu ve genelde goriintii, sayilar kaynaklar sayesinde karar verildigini bu sebeple

de hata yapma olasiliklarinin g6z ard1 edilemeyecegini ifade etmistir. Nitekim goriintii



analizlerinde ¢esitli durumlar sebebiyle olusan verilerin yanlis teshise yol agabilecegi
bildirilmistir. Giinimiiz tip diinyasinda bilgisayar ve teknolojik iiriinlerin oldukca
ragbet gordigiinii belirtmistir. Yenilikler sayesinde veri madenciligi kavraminin da
kullanilmaya bagslandigini, bunun sonucunda pek c¢ok hastalifin teshisinde veri
madenciliginden yararlanildigini ifade etmistir. Doktorlarin en kolay bi¢imde karar
verebilmesi adina meme kanseri, idrar sistemi hastaliklar1 ve hepatit hastaligi i¢in veri
madenciligi metotlarindan yararlanildigin1  belirtmistir. Sinmiflandirma ve kural
cikartma yoluyla yapilan ¢alismalar sonucunda bilgisayar destegiyle ilerleyen karar

verme sisteminin %95 iizerinde basari elde ettigine vurgu yapilmustir.

Gokbay ve Gokeek (2022), saglik kavramini kisilerin  hastalik ve
sakatliklarinin olmamasiyla beraber bedensel, ruhsal ve toplumsal olarak tam bir biitiin
seklinde ifade etmistir. Kisilerin saglikli ve gilizel bir hayat slirmesinin en dogal
haklarindan bir tanesi oldugunu belirtmislerdir. Bu sebeple de hastaligin tedavi
edilmesinin ya da iyilestirme hizmetlerinin devletin gérevi oldugunu belirtmislerdir.
Devletlerin kisilerin kars1 karsiya kalabilecegi sagliksal tehlikelere karsi kamu saglik
sistemiyle giiven vermeleri gerektigini ifade etmislerdir. Endokrin sistem
hastaliklarinin da halk arasinda sikga rastlanan, kronik olarak ortaya ¢ikan, teshis ve
tedavisi i¢in uzunca siirelere ihtiyag olan, yanlis teshis konulmasi durumunda hastanin
hem maddi hem de manevi olarak yipranmasma yol acacagini belirtmisleridir.
Endokrin hastaliklarin halk arasinda sikga goriilmesi, pek ¢ok fiziksel ve ruhsal
belirtinin rahatlikla karistirilabilmesi sebebiyle teshis ve tedavi siirecinde doktor
tarafindan yanlis metotlar kullanildigina vurgu yapilmistir. Bu sebeple uygun karar ve
hizli adim atilabilmesi i¢in teknolojinin nimetlerinden faydalanilmasi gerektigi
belirtilmistir. Tam bu noktada klinik karar destek sistemi (KKDS) hekim-hasta
iligkisinin uzman sitemlerden yardim alinarak kolaylikla halledildigi ifade edilmistir.
Endokrin hastaliklar bakimidan belirtilerin benzer olmasi hasebiyle karisikliklar
yasandigini, klinik karar destek sisteminin bu konuda isleri biiylik oOlgiide

kolaylastirdigini belirtmislerdir.

Akgiil ve dig (2020), hastalik teshisinin tip dallarinda en fazla rastlanan ve en
mithim sorunlardan birisi oldugunu belirtmislerdir. Belli basgli bir hastaligin g¢esitli
tiirlerinin olmasi1 ve baska hastaliklarla yakin belirtiler sergilemesi hastalik teshisinde

zor duruma sokan hususlardan birisi olarak nitelendirilmistir. Tiroit hastaliginin bir
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¢esidi olan hipotiroidin de bu nedenlerden 6tiirii teshisinin geciktigi ve hastanin yagam
kalitesinin distiigii ifade edilmistir. Bu noktada yapilan incelemeler sonucunda veri
madenciliginden yararlanilarak bir kolaylik elde etmeyi amaglamiglardir. Veri
madenciliginin tip alaninda kullanilmaya baslanmasiyla insanlarin hayat standartlarini
yiikseltmek i¢in pek ¢ok inceleme yapildigi ifade edilmistir. Veri madenciligi
sayesinde eldeki bilgiyi yorumlama ve karar verme kabiliyetiyle literatiirdeki pek ¢ok
hastalik adina incelemeler yapildigim1 ve basarili veriler elde edildigini bizlere
sunmuslardir. Bu hususta doku diizeyinde tiroit hormonunun yetersiz olusu ya da
ender olarak etkisizligi sonucunda meydana gelen hipotiroidi hastaligiyla ilgili
incelemeler yapilmis ve hastalik tanisinda %92 seviyesinin de iistiinde bagari
kazanilmistir. Yapilan caligmada ¢esitli 6rnekleme metotlarindan yararlanilarak
Lojistik Regresyon, K En Yakin Komsu ve Destek Vektér Makinesi Algoritmasiyla
hipotiroidi hastaligina teshis konulmaya calisildig1 ifade edilmistir.

Oguztiirk (2018), diyabet olan hasta sayisinin diinya ¢aginda gittikge arttigin
ifade ederek iilkemizde bu sayimin 10 milyonu astigini belirtmistir. Diyabetinde kendi
igerisinde farkli c¢esitleri oldugunu ve bazilarinin erken teshis edilmesinin hayati
derecede 6nemli oldugunu belirtmistir. Bunlarin pre diyabet ve tip 2 diyabet oldugunu
da aciklamistir. Bu sebeple diyabetin teshis edilmesi adina kolaylikla yapilabilecek,
cabuk ve nokta atis tan1 koyma araclarma gereksinim oldugunu ifade etmistir.
Diyabetin erkenden teshis edilmesi i¢in makine 6grenimi algoritmalarina dayanan
kolay, hizli ve hassas bir tahmin aracinin gelistirilmesi gerekliliginin kagiilmaz
oldugunu savunmustur. Yaptigi calismalarda toplamda 2657 denekten 1860
algoritmay1 gelistirmek icin kullanmigtir. Kalan denekleri ise gelistirilen algoritmanin
dogrulugunu test etmek icin kullanmistir. Ayn1 zamanda algoritmanin dogrulugunu
kontrol edebilmek adma farkli optimizasyonlarda kullanmistir. Yapilan calismalar

sonucunda %97,2’lik bir basar1 elde etmistir.

Ertugrul ve dig (2012), saglik ve tip alaninin bugiin en fazla bilgiye muhtag
olan aragtirma alanlarindan oldugunu belirtmislerdir. Son yillarda 6zellikle saglik veri
sekilleri, standartlar ve kodlama sistemlerinde yasanan gelismeler yardimiyla
hastanelerde ve diger saglik kuruluslarinda miihim yenilikler ortaya ¢iktigini ifade
edilmistir. Saglik sektoriinde gizlenen bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi hayati derecede

ehemmiyet kazanmistir. Buna 6rnek veren yazarlar hastaliklarin arasinda gizlenmis

11



tecriibe ile elde edilecek bilgilerin 6nceden kesfi gibi hususlarda veri madenciligi
onem arz etmektedir. Tip alaninda bu baglamda pek ¢ok verinin oldugunu ve bu

verilerin hayati 6nem tasidigi ifade edilmistir.

Cerkezi (2013), son zamanlarda hastanelerde bulunan hastane bilgi
sistemlerinde hastalara ait tibbi bilgilerin sistigi ve bu artisin devam ettigini
belirtmistir. Dijital ortamlarda bu bilgilere sahip olunmasiyla hastalara daha giizel
hizmet verilebilecegi ifade edilmistir. Boyle bilgilerin igerisinde mutlaka aralarda
saklanmig ancak ¢ok ise yarayacak bilgilerinde var oldugu belirtilmektedir. Bu
kiymetli verilerin islenip kullanilabilmesi i¢in veri madenciligi yolunun seg¢ilmesi
gerektigi vurgulanmistir. Yapilan incelemeler ve calismalar sonucunda elde edilen
veriler K-en yakin komsu, agirlikli oylama KNN ve Bayes algoritmalart ile
smiflandirma yapilmistir. Veriler 1s1ginda doktorlarin hastalik teshisinde biiyiik
kolaylik yasadig1 ifade edilmistir. Yapilan biitiin calismalarda ytiksek derecede basari
elde edinildigi belirtilmistir.

Kokver (2012), bugiin bir hastalik i¢in yapilacak dogru ve siiratli teshisin ¢cok
mithim oldugunu ifade etmistir. Doktorlarin etkin ve hizli bir bigimde teshis
yapabilmelerine yardim edebilmesi adimna veri madenciliginin gézde bir metot
oldugunu belirtmistir. Calismasinda hastalarin demografik degerlerini ve kan
degerlerini arastirarak, hasta kisiye cerrahi bir miidahale yapilmadan teshis
koyulabildigi anlatilmistir. Ayrica hastaneye farkli bir sikdyetle gidilmesine ragmen

hipertansiyon veya bagka bir teshis konulabilecegi anlatilmigtir.

Salazar ve dig (2018), veri madenciliginin, gelecek yillarda bir durumun
goriintlisiinii tahmin etmek i¢in kaliplari, baglantilar1 ve bigimleri belirlemek adina,
boyutlar1 ¢cok yiiksek verilerin incelenmesiyle ortaya ¢iktigint agiklamiglardir. Ancak
bu degerli bilgileri elde edebilmek adina siniflandirma metotlarini, iliskilendirme
kaidelerini, regresyon ¢esitlerini ve kiime analizlerini kullanmak gerektigini ifade
etmislerdir. Glinlimiizde bilgisayar teknolojilerinin hayatimizdaki yerinin ¢ok énemli
oldugunu ve saglikta faydalanilmasi1 ve otomasyonunun gelismis iilkelerde gittikce
artig  gosterdigini ifade etmislerdir. Hastaliklarin teshis ve tedavisi igin
kullanilabilecegi gibi ayn1 zamanda saglik sistemlerinin organizasyonuna da yardimci
oldugunu belirtmislerdir. Yapilan pek cok caligmanin, makine 6grenimiyle sadece

belli hastalik tahminlerinin yoneltilemeyecegini; ayn1 zamanda kisisel sagliklariyla
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ilgili tahminde bulunulabilecegini anlatmiglardir. Tip 2 Diyabeti tahmin etme giiciiniin

yiiksek oldugunu belirtmislerdir.

Savas ve dig. (2012), biitiin iilkelerde oldugu gibi Tirkiye’de de veri
madenciligine verilen degerin giderek arttigini belirtmislerdir. Bu sebeple de veri
madenciligin kullanim alanlarinin giderek arttigim ifade etmislerdir. Ulkemizde
yapilan veri madenciligi incelemelerinin genelde egitim, ticaret, miihendislik,
bankacilik, borsa ve tip alaninda gerceklestigini belirtmislerdir. Tip dalinda ortaya
koyulan aragtirmalarin hastalik belirtileri ve elde olan belirtilerden bir kalip
olusturulmaya calhigildigini anlatmuslardir. Ulkemizde tip alaninda yapilan veri
madenciligi c¢aligmalarinin yetersiz kaldigin1 ve daha fazla calisma yapilmasi

gerektigini belirtmislerdir.

2.2 Tip Alaninda Veri Madenciligi ile Yapilan Cahsmalar

Tip alaninda gelisen teknolojinin ve bilisim sistemlerinin yardimiyla yapilan
bircok tibbi islemin kayit altina alinmasi ve erisilmesi kolaylasmistir. Saglik
sektoriinde kullanilan Saglik Bilisim Sistemleri, kalite yonetimi, hastaligin teshisi ve
tedavisi, tibbi belgelendirme ve bilgi yonetimi gibi konularda veri akis1 saglamaktadir.
Bu sistemlerin yardimiyla hekimlerin hastaliklar1 teshis etmesinde kolaylik

saglamaktadir (Farboudi 2009).

Hekimlerin, anne karnindaki bir bebegin down sendromlu olmasi, bazi kanser
tiirlerinin erken teshisi, ¢esitli otoimmiin hastaliklarin viicutta semptom gostermedigi
icin hastalik teshisinin belirlenmesi gibi bazi hastaliklarda teshis tanisi koyabilmesi
zor olabilmektedir (Silahtaroglu 2020). Hastalik teshisinin dogru yapilmasi erken
teshis ve tedaviye ayrilan siireyi ve bu siirecte olusan maliyetleri azaltmaktadir. Veri
madenciligi yontemleri birgok alanda oldugu gibi saglik alaninda da son yillarda sikca
kullanilmaya baglanmistir. Kan testi, operasyon, dis bulgular ve hekimin goriisleri gibi
verilerden olusturulmus veri tabanlari, veri madenciligi algoritmalar1 tarafindan
incelenip, gelecekteki teshis ve tedavi hizmetlerinin kalite artirrmini saglayan bir

yontem olarak degerlendirilebilir.
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Tip alaninda veri madenciligi, hastaliklarin erken teshisi, tedavi planlamasi,
kanser teshisi ve saglik hizmetlerinin yonetimi gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

T1p alaninda veri madenciligi ile yapilan bazi ¢alismalarin asagida verilmistir.

Kanser Tanist ve Prognozu: Veri madenciligi, kanser tanist ve prognozunda
kullanilan birgok yontemde kullanilmaktadir. Ornegin, bir ¢alismada, gogiis kanseri
hastalarinin tedavisi i¢in karar vermede kullanilan bir veri madenciligi modeli
gelistirilmistir. Bu model, hastalik asamasini, kanser tiliriinii ve hastanin yasam tarzi
faktorlerini kullanarak en uygun tedavi planini belirlemeye yardimci olmaktadir (Ma,

J. ve dig, 2019).

Diyabet Hastaliginin Teshisi: Diyabet hastaligi, diinya genelinde yaygin bir
saglik sorunudur. Veri madenciligi, diyabet hastaliginin teshisinde ve tedavi
planlamasinda kullanilabilmektedir. Diyabet hastalarinin kan sekeri diizeylerini takip
etmek i¢in kullanilan bir cihazdan toplanan verileri kullanarak, diyabet hastaliginin

erken teshisinde kullanilabilecek veri madenciligi modelleri gelistirilmistir.

Saglik Hizmetlerinin Yonetimi: Veri madenciligi, saglik hizmetlerinin
yonetimi icin de kullamlmaktadir. Ornegin, hasta verileri analiz edilerek, hasta
bakiminin gelistirilmesi ve hastane kaynaklarmin daha etkili bir sekilde kullanilmasi

i¢cin Oneriler sunulabilir.

[lag Yan Etkilerinin Tespiti: Veri madenciligi, ilag yan etkilerinin tespiti i¢in
de kullanilabilmektedir. Bir calismada, bir ila¢ firmasinin verileri kullanilarak, bir
ilacin yan etkilerinin tespit edilmesine yardimci olan bir veri madenciligi modeli

gelistirilmistir (Sampathkumar,2014).

Tedavi onerileri: Veri madenciligi, hastalarin tedavi planlarinin olusturulmasi
ve tedavi Onerilerinin gelistirilmesi igin kullanilabilir. Ornegin, hastalik belirtileri ve

tedavi sonuglar1 hakkindaki veriler analiz edilerek, tedavi onerileri yapilabilir.

Ilag kesfi: Veri madenciligi, yeni ila¢ kesfi icin kullanilabilir. Ornegin, ilag
bilesenlerinin analizi ve mekanizmalarinin kesfi i¢in biiyiik veri kiimeleri analiz

edilebilir (Dara ve dig,2022).
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3. VERI MADENCILIGI

3.1  Veri Madenciligi Tanimi

Veri Madenciligi (VM); biiyiik miktardaki veriler igerisinden, anlamli ve
kullanilabilir bilgileri agiga ¢ikarmaktir. VM, verilerin ilgili oldugu sorun alanlarina
yanit bulmasiyla birlikte arastirmaciya yeni bir perspektif yaratmistir. Bu yontemin
kullanim yaygmligi hizla artmaya devam etmis ve etmektedir (Koyuncugil ve
Ozgiilbas 2010). Teknolojinin ilerlemesi ile giinliik yapilan birgok islemin elektronik
ortamda kayit altina alinmasina, kolayca depolanmasina ve erigilmesine olanak
saglamaktadir. Veri tabanlar igerisindeki verilerden anlamli bilgiler elde edebilmek
icin bu verilerin uzman kisiler tarafindan gelistirilen analiz algoritmalar1 ile
incelenmesi gerekmektedir (Coslu 2013). Veri madenciligi, veri tabanlari igerisindeki
daha onceden fark edilmemis oriintiilerin, iliskilerin, farkliliklarin, benzerliklerin,
kurallarin ve istatistiksel olarak iliskili olan yapilarin yazilim teknikleri ile

kesfedilmesidir (Terzi ve dig 2011).

Veri madenciligi tek bir adim degil, birgok adimdan olusan bir siire¢ olup,
aragtirmacilar igin yeterli derecede zaman, mekan ve yazilim bilgisi gerektirmektedir.
Istenilen sonuca daha hizli ve dogru bir sekilde ulasabilmek icin bu siiregte bulunan
adimlarm dogru bir sekilde yerine getirilmesi gerekmektedir. Uzerinde inceleme
yapilan veri tabaninin Ozelliklerine hakim olunmamasi durumunda hazirlanan
algoritma arastirmaciya yeterince fayda saglamayacaktir. Bu sebeple, veriyi analiz
etmeden Once, veri tabaninin 6zellikleri detayli olarak islenmelidir. Veriler, bir veya
birden fazla kaynaktan olusmaktadir. Olusan bu veriler veri depolarina yerlestirilir ve
verinin durumuna gore 6n isleme yapilir. Bu 6n isleme siirecinde, gereksiz veya aykiri
veriyi silme, eksik veriyi ekleme, mevcut veriler lizerinde normalizasyon yapmak gibi
islemler olabilmektedir. On islemesi yapilmis veriler, kurallar veya oriintiiler seklinde
cikti iireten veri madenciligi algoritmasina aktarilmaktadir. Algoritmanin c¢iktisi
yorumlanir ve elde edilen ¢ikti anlamli veridir (bkz. Sekil 3.1). Algoritmanin
sonucunda anlamli veri elde edilmediyse, veri hazirlama siirecine geri doniiliir ve ayni

adimlar tekrar edilir.
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Sekil 3.1: Veri madenciligi adimlari.

Veri analizi siirecinde izlenen adimlar genellikle sdyledir (Shearer, 2000):

1. Problemin tanimlanmasi: Calismanin hangi hedefe yonelik olacaginin
ve elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil Ol¢iileceginin tanimlanmasidir.
Yapilacak ¢alismanin konusunun agik ve anlagilir bir sekilde tanimlanmasi, mevcut
durumun degerlendirilmesinde ve ¢alisma planinin olusturulmasinda kolaylik

saglamaktadir.

2. Verilerin hazirlanmasi: Kullanilacak olan verinin Kkalitesi, veri
madenciligi algoritmasinin ¢iktisini etkileyen onemli konulardan biridir. Algoritma
sonucunun basarisinin artirilmasi i¢in veri, 6n igleme basamaklarindan geg¢melidir.
Hatali olabilecek bir algoritma girdisi verileri, kullaniciyr hatali ve kullanilamayan
ciktiya gotiirecektir (Kayaalp, 2007). Veri 6n isleme basamaklar1 kendi i¢inde veri
temizleme, veri biitiinlestirme, veri indirgeme ve veri doniistiirme adimlarina sahiptir.
Veri tabani igerisinde tutarsiz, eksik veya tekrarlayan veriler varsa bu hatalar
giderilmelidir. Yapilan ¢alismada birden fazla veri tabani bulunabilmektedir, bu veri
tabanlarii birlestirmek veya ayni yapida degerlendirilmek istenebilir. Bu asamada
veri biitiinlestirme iglemi yapilir. Cok fazla sayida olan veriler iglem siiresini artirabilir.
Sonucu degistirecek bir durum olusmuyorsa veri indirgeme yontemiyle veri sayilari
veya degisken sayilar1 indirgenebilir. Veri doniistiirme, verileri farkli degerlere veya

Ol¢eklere doniistiirme iglemidir. Bu adimlar her zaman yapilmak zorunda degildir.
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Gerekli islemler yapildiktan sonra veriler ve veri tabani kullanilacak algoritma igin

hazir hale gelmis olacaklardir.

3. Modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi: Veri tabanina gore en uygun
modeli kurmak ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu sebeple
veri hazirlama ve model kurma adimlari, en iyi sonu¢ bulununcaya kadar yinelenebilir
(Savas ve Topaloglu 2011). Bu asamada hangi algoritma modelinin en uygun oldugu
sorusunu cevaplamak oldukg¢a zordur. Bu nedenle ¢esitli algoritmalar olusturarak

dogruluk derecelerine gore en uygun model secilmelidir.

3.2 Veri Madenciliginin Kullamldig1 Alanlar

Veri madenciligi bircok alanda, birden fazla uygulamada kullanilmaktadir
(bkz. Sekil 3.2). Bu uygulama alanlarindan bahsedecek olursak; Miisterilerin satin
alma egilimlerinin belirlenmesi, pazarlama kampanyalarinin planlanmasi, mevcut
miisterilerin memnuniyet analizi, yeni miisterilerin kazanilmasi i¢in gelistirilecek
stratejilerinin olusturulmasi, market sepeti ve ¢apraz satis analizlerinin yapilmasi,
misteri iligkileri yonetimi ve satig tahminleri gibi pazarlama yonetiminde; kredi kart1
dolandiriciliklarinin tespiti, kredi taleplerinin degerlendirilmesi, risk analizleri ve risk
yonetimi gibi bankacilik sektoriinde; ilag gelistirme, hastaliklarin teshisi, tedavi
stirecinin belirlenmesi, DNA sira analizi ile hastaliklara neden olan gen siralamasini
belirlemek gibi saglik ve biyoloji alaninda; internet iglemleri dolandiriciligin tespit
edilmesi, bilgisayar sistemlerindeki ve bilgisayar aglarindaki siipheli islemlerin tespit
edilmesi, parmak izi ve yliz tanima sistemleri ile kimlik tespiti ve yapay zeka
uygulamalar1 gibi bilisim ve miihendislik alaninda; duygu analizleri, se¢im
propagandalari, reklam yoOnetimi gibi sosyal medya uygulamalarda ve kariyer
planlamasi, 6grencilerin katalog durumu ve ileri donemlerde alacak derslerdeki basari
durumu tespiti gibi egitim alanlarinda kullanilmaktadir. Veri madenciliginin

kullanildig1 alanlar kisaca agagida verilmistir:

e Pazarlama: Pazarlama alaninda, miisteri davramislarinin analiz edilmesi ve
pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde kullanilan veri madenciligi yontemleri

bulunmaktadir.
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e Saglik: Hastalik teshisi, ila¢ yan etkilerinin tespiti, hastane kaynaklarinin verimli
kullanimu gibi alanlarda,

e E-ticaret: Aligveris tercihlerinin analiz edilmesi, miisteri sadakati, iiriin 6nerileri
ve stok yonetimi gibi konularda,

e Finans: Kredi riski analizi, dolandiricilik tespiti, hisse senedi fiyat tahmini gibi
alanlarda,

e Ulasim: Trafik akisinin tahmini, ara¢ konumlandirma, seyahat planlama gibi
alanlarda,

e Tarim: Hasat tahmini, toprak verimliligi analizi, {iriin kalitesi ve hastaliklarinin
tespiti gibi konularda,

e Enerji: Enerji tiikketimi tahmini, enerji tasarrufu, glines paneli performansi analizi

gibi konularda veri madenciligi kullanilmaktadir.

Analizi

Market Sepeti . .

« ¥ 9

Veri Madenciliginin
Kullaruldig Alanlar Dolandirieilik

Reklameilik
@

Sekil 3.2: Veri madenciliginin kullanim alanlari.

3.3  Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi, birgok farkli alanda kullanilan bir yontemdir ve farkl
yontemler ve teknikler kullanilarak verilerden faydali bilgiler elde edilir. Bu bilgiler
daha sonra kullanicilara Oneriler sunmak, tahminler yapmak veya karar verme

stireclerinde yardimct olmak icin kullanilabilir. Veri madenciligi yontemleri,
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genellikle biiyiik veri kiimeleri {izerinde calisir ve bu verilerin igslenmesi, analizi ve

modelleme siireclerini igerir.

Veri madenciligi modelleri, genel olarak iki temel 6grenme sekliyle
smiflandirilir:  gozetimli ve goézetimsiz Ogrenme. Gozetimli Ogrenme, giris
Ozniteliklerini kullanarak ¢ikti 6zniteliklerini tahmin etmek i¢in bir model olusturur.
Bu 6grenme sekli, veri kiimesinin bir kisminin egitim i¢in kullanilmas1 ve geri kalan
kisminin test i¢in ayrilmasiyla gergeklestirilir. Model, egitim verilerinden 6grenilen
desenleri genellestirmek i¢in test verilerine uygulanir. Bu sekilde, modelin dogrulugu

Olciiliir ve iyilestirilir.

Gozetimli 6grenme yontemi, bir c¢iktt Ozniteligi bulunmasi gerektigi
durumlarda kullanilir. Ornegin, bir hastanin hastalik riskini tahmin etmek igin, hastalik
var veya yok olarak etiketlenmis bir veri kiimesi kullanilir. Model, hastalik riskini

tahmin etmek icin ¢esitli girdi 6zniteliklerini kullanir

Gozetimsiz 6grenme, bir ¢ikt1 6zniteliginin olmadigr durumlarda kullanilir. Bu
yontem, veri kiimesindeki yapilar1 ve kaliplar1 kesfetmek icin kullanilir. Gozetimsiz
O0grenme yontemleri, veri kiimesindeki benzer oOzelliklere sahip verileri
gruplandirabilir veya veri kiimesindeki benzer dzellikleri tespit edebilir. Ornegin, bir
miisteri tabaninin segmentasyonu, gozetimsiz 6grenme yontemleri kullanilarak

yapilabilir.

Gozetimli ve gdzetimsiz 6Z8renme yontemleri, veri madenciliginde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Veri setlerindeki yapilart ve kaliplar1 kesfetmek icin
gozetimsiz Ogrenme yontemleri kullanilirken, gozetimli 6grenme yontemleri ise

Ongorili yapmak veya belirli bir sonug i¢in tahmin yapmak i¢in kullanilir.

Veri madenciligi, otomatik veya manuel modellerle ger¢eklesen, arastirmadaki
cikis verisine bagli yinelemeli bir siirectir. Bu modellerin temel olarak iki hedefi
vardir: Tahminleyici (Predictive) ve Tanimlayici (Descriptive). Tahminleyici modeller
veri seti tarafindan acgiklanan sistemin modelini iiretirken, tanimlayict modeller ise

mevcut veri seti icerisindeki kaliplar ve iliskileri ortaya ¢ikarir (Kantardzic 2011).

Tahminleyici modeller, gelecekteki bir olaymn olasiligini veya bir degerin

tahminini yapmak i¢in kullanilir. Bu modeller, siniflandirma ve regresyon olarak iki
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ana gruba ayrilir. Siniflandirma modelleri, bir veri 6rneginin bir smifa ait olup
olmadigini tahmin etmek i¢in kullanilir. Regresyon modelleri ise sayisal bir degerin

tahmin edilmesi i¢in kullanilir (Ayik ve dig. 2007).

Tanimlayici modeller, verilerin mevcut durumunu anlamak ve kaliplar
kesfetmek icin kullanilir. Bu modeller, kiimeleme, faktor analizi, birliktelik kurallari,
yogunluk tahmini ve zaman serisi analizi gibi farkli teknikler igerir. Kiimeleme
modelleri, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini gruplandirmak ig¢in kullanilir.
Faktor analizi, verilerin altinda yatan yapiyr anlamak i¢in kullanilir. Birliktelik
kurallari, veri kiimesindeki iliskileri kesfetmek icin kullanilir. Yogunluk tahmini,
belirli bir bolgedeki yogunlugu tahmin etmek i¢in kullanilir. Zaman serisi analizi,
zaman i¢indeki degisiklikleri incelemek ve gelecekteki trendleri tahmin etmek icin

kullanilir.

Tahminleyici modeller “Bu islemde dolandiricilik var midir?” gibi sorulara
yanit ararken, tanimlayict modeller “Cocuk bezi alan bir miisterinin, mama alma
olasilig1 digerlerinden ii¢ kat fazladir.” gibi sonuclar ¢ikarma amagh kullanilir

(Silahtaroglu 2008).

Veri madenciligi modelleri kullandiklar1 veri ¢esidine gore kategorilere
ayrilirlar. Bircok kaynak veri madenciligi modelleri i¢in farkli gruplandirma
yapmiglardir. Han ve dig (2012) veri madenciligi modellerini bes kategoriye

ayirmiglardir;

e Tanimlama ve Ayrilma,

e Sik Oge Seti, Birliktelik ve Korelasyon Analizi,
e Siiflandirma ve Regresyon,

e Kiimeleme Analizi,

e Istisna Analizidir.
Roiger (2003) dort kategoriye ayirmistir. Bunlar:

e Market Sepeti Analizi,
¢ Siniflandirma,

e Tahminleme, ve Kiimelemedir.
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Bramer (2007), dort kategoriye ayirmistir. Bunlar:

e Siniflandirma,
e Regresyon Analizi,
e Birliktelik Kurallari,

e Kimelemedir.

Bu boliimde VM modelleri i¢in en yaygin kullanilan dort temel model
incelenmistir. Bunlar; Regresyon ve Siniflandirma, Kiimeleme, Birliktelik Analizleri

ve Ardisik Zamanl Oriintiilerdir.

3.3.1 Regresyon ve Siniflandirma

Regresyon analizi, bagimli degisken ve bir ya da daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi anlamak i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem,
bagimli degiskenin sayisal bir deger aldigi durumlarda kullanilir. Regresyon
analizinde amag, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanabilen
varyasyonunu agiklamaktir. Giiniimiizde en yaygin olarak dogrusal ve dogrusal

olmayan regresyon sistemleri kullanilmaktadir.

Dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken ve bir ya da daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi dogrusal bir denklemle ifade eder. Bu denklem, bagimsiz
degiskenlerin katsayilar1 ve bir sabit terim igerir. Dogrusal regresyon analizi, hem tek
degiskenli (tek bagimsiz degisken) hem de ¢ok degiskenli (¢oklu bagimsiz degisken)

modellerde kullanilabilir.

Dogrusal olmayan regresyon analizi, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin dogrusal olmadig1 durumlarda kullanilir. Bu yontem, veri setindeki
dogrusal olmayan yapilar1 modellemek igin kullanilir. Ornek olarak, ¢ok degiskenli
dogrusal olmayan regresyon analizi, sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri (SVM)

gibi yontemleri igerir.

Tahminleyici modellerde kullanilan teknikler igerisinde en yaygin kullanilan

modeller regresyon ve siniflandirma modelleridir. Siniflandirmada bagimli degisken
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olan sonu¢ bolimii kategorize edilirken, regresyon analizinde bagimli degisken,

bagimsiz degiskene bagli sebep-sonug iligkisini gosteren bir degerdir.

Smiflandirma modelleri, bagimli degiskenin bir kategorik degisken oldugu
durumlarda kullanilir. Siniflandirma modelleri, verileri 6nceden belirlenmis siniflara
ayirmak i¢in kullanilir. Bu modeller, 6grenme algoritmalari araciligryla, verileri belirli

siniflara ayirmak icin belirli 6zellikleri kullanir.

Regresyon modelleri ise, bagimli degiskenin sayisal bir deger oldugu
durumlarda kullanilir. Bu modeller, verileri 6nceden belirlenmis siniflara ayirmak
yerine, sayisal bir deger tahmini yapmak igin kullanilir. Ornek olarak, bir regresyon
modeli, belli bir evin fiyatini, o evin 6zelliklerine (boyutu, yeri, vb.) bagl olarak

tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Ornegin, bir siniflandirma modeli, magaza miisterilerinin mutlu veya mutsuz
olma durumlarini, bir kisinin boy ve kilosuna gore beden numarasini, en basitinden bir
evet/hayir problemini kategorize etmek i¢in kurulurken, regresyon modelleri yillik
gelir tahmini, hava durumu tahmini veya borsa tahmini gibi problemleri ¢6zmek i¢in

kurulmaktadir.

Smiflandirma ve regresyon modellerinde yaygin olarak; Bayes siniflandirma,
k-en yakin komsu, karar agaclari, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari,

teknikleri kullanilmaktadir.

3.3.1.1 Bayes Siniflandirma

Bayes siniflandirma, 6rneklerin bir dizi 6zellikle tanimlandig1 ve her 6zelligin
bir sinif etiketi ile iligkilendirildigi bir yontemdir. Veri tabaninda mevcut, siniflanmis
verileri kullanarak yeni girilen verinin bu siniflardan herhangi birine girme olasiligini

hesaplamaktadir. Bayes Teoremi Denklem (3.1) esitligi seklinde ifade edilebilir:

P(xilcm)P(Cm)
P(x;)

P(Cpnlx;) = m,i =123 (3.1)
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Burada m adet sinif, i adet veri oldugu kabul edilmistir. P(C,,|x;), x; ‘nin C,,
smifinda olma olasiligini; P(x;), x; degerinin veri tabaninda bulunma sikligini,
P(C,,) ise C,, smifinin veri tabaninda bulunma sikligim1 goéstermektedir. Esitlik

Denklem (3.2)’de verilmistir.
m
Px) = ) P(|G)P(C) (32)
j=1

Bayes smiflandirmasi, ozellikle ¢ok sayida oOzellik ve sinift olan veri
kiimelerinde etkili bir yontemdir. Ancak, Bayes siniflandirmasi, siniflar arasinda kesin
sinirlar olmadig1 durumlarda ve smiflar arasindaki 6zelliklerin Ortlistiigli durumlarda

dogru sonuglar veremeyebilir.

3.3.1.2 K-En Yakin Komsu

k-NN algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan temel
ve basit tekniklerinden birisidir. Temel fikir, bir veri noktasini etiketlendirmek veya
degerini tahmin etmek i¢in komsulariin etiketlerine veya degerlerine dayanmaktadir.
Siiflandirma yapilirken veri tabaninda bulunan her ikili veri arasindaki uzakligi
hesaplar. Bu uzaklik Euclid veya Manhattan mesafesi gibi bir olglim yoOntemi
kullanilarak hesaplanabilir. Veriler arasindaki mesafeyi Olgerken yaygin olarak
kullanilan mesafe Euclid uzakligidir ve asagidaki Denklem (3.3)’te tanimlanmaktadir
(Jiang ve dig. 2007):

d(x,y) = (3.3)

Algoritmada k degeri 6nceden secilmelidir. Bir veri i¢in, diger verilerden k adet
dikkate alinir. Bu k degerinin ¢ok biiyiik se¢ilmesi birbirine benzemeyen verilerin bir
araya toplanmasina, ¢ok kiiciik secilmesi ise bagka bir sinifa benzedigi halde bu

smiflardan ayri tutulmasina veya yeni bir sinif agilmasina neden olmaktadir.
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k-NN algoritmas1 oldukga basit ve yiiksek dogruluk oranlarina sahip olabilir.
Ancak, c¢ok sayida veri noktasi ve boyutlu veri kiimeleri i¢in hesaplama giicii
gereksinimleri oldukea yiiksek olabilir. Ayrica, veri kiimesindeki giiriiltiilii veya yanlis
verilerin tahminleri etkileyebilecegi ve performansi diisiirebilecegi bir dezavantaj1 da

bulunmaktadir.

3.3.1.3 Karar Agaclan

Karar agaclar1 regresyon ve siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan
agac tabanli bir algoritma tiiriidiir. Veri setindeki verileri kullanarak bir karar agaci
modeli olusturan ve bir dizi karar diigimii kullanarak veri 6rneklerini siniflandiran bir
siiflandirma yontemidir. Bu yontemde, veri setindeki Ornekler karar agacinin kok
diiglimiinden baglayarak, belirlenmis olan 0Ozelliklerin Oncelik sirasina gore
birbirleriyle karsilastirilarak asagidaki diiglimlere yonlendirilirler. Her diigiim, bir
karar kuralina dayanarak veri 6rneklerini bir alt diigiime yonlendirir veya siniflandirir.
Karar agaci, en alt seviyedeki diiglimlerde, belirli bir sinifa ait 6rneklerin

siiflandirilabildigi yaprak diigiimlerine ulagir.

Diger yontemlerle kiyasla karar agaglarin uygulanmasi ve anlamasi daha
kolaydir (Agrawal,1993). Karar agaglari aslinda birgok “eger (if then)’lerden
olugmaktadir. Bu algoritma siniflandirmanin gergeklesmesi i¢in temel olarak iki
adimdan olugmaktadir; 6ncelikle agacin olusturulmasi ve daha sonra veri tabanindaki
her bir verinin bu agaca entegre edilmesiyle birlikte ¢ikan sonucun gore de
simiflandirmasi seklindedir. Karar agaglarindaki amag, siniflandirmaya giden en kisa

yolu bulmaktir (Silahtaroglu 2020).

Karar agaglari, ii¢ bolimden olugmaktadir; kok, diigtimler ve yapraklar (bkz.
Sekil 3.3). Burada {A1, Az, ..., Any’ler diigimleri ve birer 6geyi, {C1, Co, ..., Cn}’ler
ise birer yapraktir ve siniflar1 temsil etmektedir. Her A; diigiimii hakkinda cevab1 veri
tabaninda bulunacak bir sorunun ardindan, verilen yanita gore digiim iki dala

ayrilmaktadir.
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Sekil 3.3: Karar Agaglari.

Karar agaglar1 gézetimli 6grenme oldugu icin veri tabaninda daha onceden
belirlenmis siniflar mevcuttur. Algoritmanin modellenmesine gore agacin sekli
degisebilmektedir. Kok diigiimiiniin degismesi, yapraga ulasirken izlenilen yolu

degistirecektir.

Hangi degiskenin kok diiglimii olacagi belirlendikten sonra veri tabanindaki
her bir bagimsiz degisken birer diigiimii temsil eder. Her bir diiglimden sonra dallanma
olusturularak diger diigiimlere ge¢is saglanir. Dallara ayirma islemini yapacak kriterin
belirlemesi de énemlidir. Bu kriterler kadin/erkek, evet/hayir gibi ayrildig: diigiimii
ikiye ayiracak bir cevap olabilirken; kilo, boy vb. gibi ¢ok fazla degisen bir durum da
olabilir. Bu durumda her bir veri i¢in dallandirma yapmaktansa bu veriler
gruplandirilabilir; 150<boy<170, 171<boy<170 gibi. Diigiimlerin sayis1 artis

gosterdik¢e modelin karmasiklik seviyesi de artig gostermektedir.

3.3.1.1 Destek Vektor Makinesi

Gozetimli 6grenme yontemlerinden biri olan destek vektor makineleri (Support
Vector Machine) smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir.

Siniflandirma problemini ¢ozerken amag bir diizlem iizerine yerlestirilmis verileri
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ayiran en dogru sinirt ¢izmektir. Bu sinir, iki sinifin noktalar1 i¢in de maksimum

uzaklikta olmalidir.

Smiflandirmay1 yapabilmek i¢in iki boyutlu diizlemde ¢izilen dogrunun -1 ve
+1 arasinda kalan bolgeye Magrin adi verilir. Margin ne kadar genis olursa

ayristirllmak istenen iki veya daha fazla sinif o kadar iyi ayristirilir (Rasmussen 2022).

3 )G
s
4
s
4
’I
’
2 e o e /
4
/’
L]
s #
.’1 Vs
1 / 3 s
’ Qs ’
o % i
s o s
4 B,) 4
4 {'\ 4
0 rd 7y S/
/ /
’l l’
s s
s’ 4
v i
4
1
‘n'
destek vektdrleri J/
s
I' ]
2 s
s e o o
’
’
4
’I
I’
- /
3 e /
£
. - . . .
3 2 1 0 1 2 3 4

Sekil 3.4: Destek Vektor Makinesi ile siniflandirma.

Bazi 6rnekler Margin bolgesine girebilir. Bu duruma Soft Margin denir. Hard
Margin ise verinin dogrusal ayrilabildigi durumlarda ¢alisir haldedir. Aykirt durum
olustugunda da ¢ok duyarhdir. Buna dayanarak bazi durumlarda Soft Margin tercih

edilmelidir.

Destek vektor makineleri hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir. Dogrusal bir
destek vektor makineleri, veri kiimesindeki orneklerin dogrusal olarak ayrilabilir
oldugu durumlarda kullanilirken, dogrusal olmayan destek vektor makineleri, verilerin
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda kullanilir. Dogrusal olmayan destek vektor
makineleri, gesitli ¢ekirdek islevleri (kernel functions) kullanarak verileri daha yiiksek

boyutlu uzaylara yansitarak ¢alisir.
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Destek vektor makineleri, 6zellikle kiiciik veri kiimelerinde etkili bir sekilde
calisir. Ancak biiyiik veri kiimelerinde hesaplama giicii acisindan bazi zorluklarla

karsilasabilir.

3.3.1.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyninde bulunan birbirine bagli yiiz milyar
noronun iglevselliginden yola ¢ikilarak matematiksel olarak gelistirilmis bir modeldir
(bkz. Sekil 3.5). Yapay Sinir Aglari; orlintii tanima, tahminleme, optimizasyon,
kiimele ve siniflandirma gibi birgok problemi ¢ozmektedir (Jain ve Mao 1996). Yapay
Sinir Aglart Sekil 3.6’da goriildiigii izere ndronlarin olusturdugu girdi katmanindan,
bir veya birden fazla gizli katmandan ve son olarak ¢ikti katmanindan olusmaktadir.
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Sekil 3.5: Bir néronun matematiksel modeli.

Yapay sinir aglarindaki veri, ag igerisindeki baglantilar ve bu baglantilarin
agirliklar1 yoluyla iletilmektedir. Giris katmani bilgilerin iletildigi katmandir. Bu
katmandan iletilen bilgiler ara katmanda incelenir, islenir ve buradan ¢ikis katmanina
iletilir. Bilginin islenmesi, aga iletilen bilgilerin ag degerleri yardimiyla ciktiya

dontstiralmesidir.
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Girdi katman

Sekil 3.6: Yapay Sinir Aglar1 katman yapisi.

Model kurulduktan sonra sinir ag1 egitilir, modele girilen giris verilerinin hangi
cikis degerlerini verdigi veri tabanindan karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirmadan
noron fonksiyonlarinin yapilan hata miktar1 ayarlamasi saglanmaktadir. Veri
tabanindaki veriler bu sekilde modele verilerek yapay sinir aginin veri yapisini

Ogrenmesi saglanir.

Yapay sinir aglari, veri madenciligi alaninda oldukga popiiler ve etkili bir
tekniktir. Bununla birlikte, yapay sinir aglarinin hem avantajlari hem de dezavantajlar

bulunmaktadir.
Avantajlart:

e Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan iligkileri taniyabilir ve daha genel bir
sekilde veri setlerini modellere uyarlayabilir.

e (iriiltiilii veya eksik verilerle calisabilir.

e Verilerin ozelliklerine ve 6zellikler arasindaki iliskilere dayanarak, yeni
veriler iizerinde dogru tahminler yapabilir.

e Yapay sinir aglari, 6grenme siirecindeki hatalar1 diizeltmek icin geri
bildirim dongilisii kullanirlar. Bu sayede Ogrenme siireci istenilen

dogrulukta sonuglar verebilir.
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Dezavantajlari:

Yapay sinir aglari, modelin karmasikliindan dolay1 yiiksek hesaplama
glicii gerektirir.

Modelin karmasiklig1 nedeniyle, asir1 uyum (overfitting) riski tagimaktadir.
Bu durumda, model egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglayarak yeni
veriler i¢in yanlis tahminler yapabilir.

Yapay sinir aglari, egitim verilerinin dogru siniflandirilmasi i¢in yeterince

biiyiik bir veri setine ihtiya¢c duymaktadir.

3.3.2 Kiimeleme Analizleri

Kiimeleme (clustering) algoritmalar1 veri tabaninda bulunan elemanlarin

birbirleri arasindaki benzerlige gore gruplastirma yapmaktadir. Siniflandirma

islemlerinde siniflar dnceden bilinirken kiimeleme islemlerinde siniflar dnceden belirli

degildir. Bu nedenle, kiimeleme algoritmalar1 gézetimsiz veri madenciligi yontemidir.

Veri tabaninda bulunan verilen hangi kiimelere ayrilacagi veri yapilar1 arasindaki

benzerlige gore belirlenmektedir (Bkz. Sekil 3.7). Algoritmadan alinacak sonucun

daha dogru olabilmesi veya algoritmanin islem yapma siiresini kisaltmak i¢in,

kullanilacak olan algoritmaya istenilen kiime sayisi, her bir kiimede bulunmasi

istenilen eleman veya veriler arasindaki minimum-maksimum benzerlik ve uzaklik

bilgisi girilebilir.

> >

Sekil 3.7: Kiimeleme algoritmasinin ¢iktisi.
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Kullanilan verinin tiiriine, aragtirmanin amacina gore veya kiimeleme isleminin
olusturulma sekline gore kiimeleme analizinde kullanilan algoritmalar farklilik
gostermektedir (Han ve Kamber 2012). Baslica kiimeleme yontemleri su sekilde

siniflandirilabilir;

e Hiyerarsik Yontemler;

e Boliimlemeli (Patitioning) Y6ntemler;
e Izgara Temelli Yontemler;

e Kisitlara Dayanan Yontemler;

e Kategorik Verinin Yinelenmesine Dayanan Y6ntemlerdir.

Kiimeleme algoritmalari, veri setindeki benzer verileri bir araya getirerek veri
setindeki yapilari, benzerlikleri ve farkliliklari kesfetmeye yardimci olurlar.
Kiimeleme analizleri, 6zellikle miisteri profili analizlerinde, pazarlama alaninda,
sosyal medya analizi gibi alanlarda kullanic1 analizi ve davranigsal analizler igin
siklikla kullanilmaktadir.

Tez calismasinda VM regresyon ve smiflandirma metotlart YSA metotlar
irdelenmis, ancak bu galismada veri yapisina uygun olarak iliskisel Kural madenciligi
(ARM) segilmistir. ARM’nin secilme nedenlerin en basinda, endokrin hasatlarin
goriilen 4 tip hastaliklar arasindaki gizli iliskinin bu metotla en 1y1 sekilde ortaya

cikarilabilecegi tespit edildiginden bu yontem secilmistir.

3.3.3 Birliktelik Kurallar ve iliski Analizleri

Birliktelik kurallari, veri madenciligi alaninda bir¢ok farkli uygulama alaninda
kullanilan, Vveriler arasindaki iliskiyi tanimlayan ve olaylarin birlikte gerceklesme
olasiligini arayan bir tekniktir. Veri tabani igerisindeki gizli kalmis Ortintiileri ortaya

cikarmay1 hedeflemektedir.

Birliktelik kurallar, iirlin tavsiyeleri, pazarlama stratejileri ve stok yonetimi
gibi alanlarda kullanilir. Bu analiz tiirlinde, birlikte satin alinan iriinlerin
kombinasyonlarina dayali olarak olas1 kurallar tanimlanir. Yaygin olarak bilinen

Market Sepeti Analizinden bir 6rnekle herhangi bir iirliniin yaninda bagka bir {irliniin
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birlikte alinma olasilig1 birliktelik kurallarin1 vermektedir. Perakendecilik sektdriinde
siklikla kullanilan birliktelik kurallar1 algoritmalari, bir miisterinin profilini belirmede
yardimer olmaktadir. Miisteri profilini bilen perakendeci magazasindaki iirlinlerin

dizilimleri veya miisterinin bir sonraki olasi aligverisi i¢in fikir sahibi olabilmektedir.

Perakendecilik sektoriiniin yani sira saglik, egitim, otomotiv, reklamcilik,
finans, bankacilik ve sosyal medya sektorlerinde de siklikla kullanilmaktadir. Genetik
olarak tasman hastaliklarin tespiti, Ogrencilerin smav sonuglari, miisterilerin
memnuniyet analizi, dolandiricilik tespiti gibi 6rnekler verilebilir. Ancak, biiylik veri
kiimelerinde ve ¢ok sayida 0ge ile calisirken, birliktelik kurallar1 analizi hesaplama

acisindan zorlayici olabilir ve sonuglarin yorumlanmasi zorlasabilir.

Veri analizi sistemleri, bliylik veri tabanlart igerisinde gizli kalms, etkili ve
kullanilabilir bilgileri ortaya ¢ikarmasi sayesinde son zamanlar ¢ok tercih edilen bir
yontem haline gelmistir. Stk 6ge seti madenciligi (Frequent Itemset Mining — FIM)
bir¢ok farkli veri analizi ve veri madenciligi gérevlerinde, meydana sik gelen olaylari,

desenleri veya verileri ortaya ¢ikarmaktadir (Aggarwal ve Han 2014).

Veri madenciligi alaninda birliktelik kurallart ve iliski analizleri siklikla
kullanilan tekniklerdir. Bu teknikler sayesinde, bir veri kiimesindeki 6geler arasindaki
iliskiler belirlenerek Oriintiiler tespit edilebilir ve bu Oriintiilerin analizi ¢esitli
uygulamalarda kullanilabilir. Veri madenciligi yontemleri arasinda siklikla kullanilan
birliktelik kurallarinin temelleri ilk kez Agrawal ve dig. (1993)’nin yaptig1 ¢alismada
matematiksel olarak gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, yatay veri taban1 ve genislik
oncelikli arama (Breadth-First Search — BFS) metodu kullanilarak, veri setini birgok
kez tarayarak aday o6ge setlerini bulmaktadir. Agrawal ve dig. (1993) tarafindan
gelistirilen Agrawal Imielinski Swami (AIS) algoritmasinin ardindan, yaygin olarak
kullanilan Apriori algoritmast 1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan
gergeklestirilmistir. Apriori algoritmasi, 6nceki aday 6ge setlerini kullanarak yeni aday
0ge setleri olusturur ve minimum destek kriterine gore 6ge setlerini filtreler. Daha
sonra gelistirilen ECLAT (Zaki 2000) ve FP-Growth (Han ve dig. 2000) algoritmalari
dikey veri tabani ve derinlik oncelikli arama (Depth-First Search — DFS) metodunu
kullanmaktadir. Bu algoritmalar, 6ge setlerinin sikligina gore gruplanarak birliktelik

kurallarinin tespit edilmesine olanak tanir.
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Birliktelik kurallar1 ve iliski analizleri, veri madenciligi alaninda oldukca
kullanigh ve etkili tekniklerdir. Ancak, biiylik veri kiimelerindeki analizleri
gerceklestirmek icin yiiksek hesaplama giicline ve bellek kapasitesine ihtiyag
duyulmas1 dezavantajlari arasindadir. Ayrica, veriler arasinda bulunan bazi iliskilerin

anlamsiz veya yaniltici olabilecegi de bir dezavantaj olarak gosterilebilmektedir.

3.3.3.1 Sik Oge Seti Madenciligi

Sik 6ge seti madenciligi, birliktelik kurallari analizinin temelidir. Bu yontem,
bir veri kiimesindeki sik tekrarlanan 6ge kiimelerini (sik 6ge setleri) bulmak i¢in
kullanilir. Sik 6ge setleri, belirli bir destek degerini karsilayan 6gelerin birlesimleridir.

Destek, bir 6ge kiimesinin veri kiimesinde kag kez goriindiigiine bagl olarak belirlenir.

Ik FIM algoritmasinin ortaya ¢iktig1 1993 yilindan itibaren, her gecen giin bu
alandaki algoritmalarin performanslarini gelistirmek icin ¢alisilmaktadir. Artik, agiri
bliyiik veri tabanlar1 bile birkag saniye i¢inde analiz edilmektedir. Bu sadece ilerleyen
teknolojiyle gelisen donanimlar sayesinde degil, ayn1 zamanda onerilen algoritmalarin

sonucudur.

FIM ilk etapta miisteri verilerini analiz etmek i¢in 6nerilmis olsa da artik birgok
alan i¢in de kullanilmaktadir. Aslinda bir veri tabani genel olarak, dgelerden (items)
ve bu 0geleri tanimlayan islemlerden (transactions) olugsmaktadir. Boylece FIM, bir
veri tabaninda sik sik birlikte ortaya ¢ikan 6geleri bulmakla gorevlidir denilebilir. FIM
algoritmalarinin kullanim alanlar1 her gecen giin genislemektedir. Bu alanlar;
biyoinformatik, goriintii kiimeleme, trafik aglar1 analizi, miisteri yorumlar1 analizi,
goriintiileme, kot amagli yazilim tespiti gibi alanlardir (Fournier-Viger ve dig. 2017).
Perakende sektoriinde miisteri davraniglarinin analizi i¢in kullanilabilir. Bu analiz,
miisterilerin hangi {riinleri birlikte satin aldiklarini belirleyebilir ve magaza
yoneticilerine hangi {iriinlerin bir arada sergilenmesi veya birbirine baglanmasi
gerektigi konusunda fikir verebilir. Ayrica, saglik sektoriinde hastalik teshisinde, tibbi
tedavilerde, ila¢ kesfinde ve genomik veri analizinde de kullanilabilir. Sik 68e seti
madenciligi ayrica web sayfalari, sosyal aglar ve haberler gibi internet icerigi

analizinde de kullanilabilir.
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FIM algoritmalar1 ayn1 zamanla bazi 6zel durumlarin tespiti gibi alanlarda da
kullanilmaktadir. Bu 6zel durumlarda FIM algoritmalari, nadir olusan Oriintiileri,
iliskili Ortintiileri veya ardisik oriintiileri ortaya ¢ikarabilmektedir (Fournier-Viger ve

dig. 2017).

Her bir 6ge i olmak iizere, 6ge seti | = {i1,iz,...,in}; Islem veri tabanindaki her
bir essiz islem Tq olmak iizere, islem veri taban1t D = {T1,To,...,7Tn} olsun. Her Tq
isleminin TID (Transaction [Dentifier) adl1 benzersiz bir tanimlayicisi vardir (Agrawal

ve dig. 1994).

Tablo 3.1’i inceleyecek olursak veri tabani bes 6geden(a,b,c,d,e) ve bes
islemden olusmaktadir. Ornek olarak ilk islem olan Ti, bir miisterinin a, b ve ¢

tirinlerini satin aldig1 bir market figini temsil etsin.

Tablo 3.1: Yatay veri tabani (D).

TID Islem
T1 {a, b, c}
T> {b, c}
T3 {a,b,c, d, e}
T4 {b, c, e}
Ts {a, b, e}

Destek, birliktelik kurallarinin belirlenmesinde kullanilan bir 6lgiittiir ve bir
0ge kiimesinin veri kiimesinde kag kez goriindiigiinii belirler. Destek degeri, birliktelik
kurallariin belirlenmesinde kullanilan en 6nemli faktdrlerden biridir. Destek degeri,
bir 6ge grubunun sikligin1 6l¢mek i¢in kullanildigindan, daha yiiksek destek degerleri,

0ge grubunun daha sik goriildiigiinii ve daha anlamli oldugunu gosterir.

Bir 6ge grubunun destek degeri, veri kiimesindeki 68e grubunun toplam

sayisinin yiizdesi olarak asagidaki Denklem (3.4) ile ifade edilir:

X'inbulundugu islem sayisi

Sup(X) = (3.4)

Toplam islem

X 6ge seti, I'nin bir alt kiimesidir. X 6ge setinin destegi Sup(X) olarak

tanimlanmaktadir. Sup(X), X 6ge setinin aslinda D veri tabanindaki frekansini temsil
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etmektedir. Buna mutlak destek adi verilmektedir. Bagil destek (relSup(X))ise

mutlak destegin, veri tabani uzunluguna boliinmesi ile elde edilmektedir (Denklem
(3.5);

relSup(X) = sup(X) /|D| (3.5)

Omegin, Tablo 3.2°de {a, b} 6ge setinin sup(X) degeri iictiir; T1, T2 ve T3
islemlerinde ortaya g¢ikmaktadir. Ancak relSup(X) degeri 0,6’dir. Sik 068e seti
madenciligi veri tabanindaki tiim sik 6ge setlerini bulmaktadir. Bir 6ge setine, sik 6ge
seti denilebilmesi i¢in 6ge setinin support degeri kullanici tarafindan belirlenen esik
degerini(minSup) ge¢melidir. Yani sup(X) = minsup olmalidir. Kullanici tarafindan

minSup = 2 degeri verilsin o halde Tablo 3.2 sik 6ge setleri olusmustur.

Tablo 3.2: Sik 6ge setleri.

{a} relSup: 0,6 {a, c} relSup: 0,4 {a, b, c} relSup: 0,4
{b} relSup: 1 {a, e} relSup: 0,4 {a, b, e} relSup: 0,4
{c} relSup: 0,8 {b, c} relSup: 0,8 {b, c, e} relSup: 0,4
{e} relSup: 0,6 {b, e} relSup: 0,6

{a, b} relSup: 0,6 {c, e} relSup: 0,4

FIM, karmagik bir numaralandirma problemidir. Amag, kullanic1 tarafindan
girilen minimum esik degerini karsilayan tiim kaliplart numaralandirmak oldugu icin
FIM’in her zaman bir tek dogru cevabi bulunmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in, en
temel ¢oziim, veri tabaninda olugabilecek tiim 6ge setleri bulunarak, bu 6ge setlerinin
destek degerlerinin esik degeri kisitlamasini karsilayip karsilamadigimi incelemektir
(Fournier-Viger ve dig. 2017). Bu yontem her zaman en etkili yontem olmayabilir.
Eger bir veri tabaninda m adet 6ge olmasi durumunda 2™-1 adet muhtemel veri
olusacaktir. Boylece, arama uzay1 analiz yapilacak veri tabanindan daha biiyiik hale

gelecektir.

Sik 6ge setlerini verimli bir sekilde bulabilmek i¢in birgok FIM algoritmasi
gelistirilmistir. Apriori, FP-Growth, ECLAT, H-Mine ve LCM (Least Common
Multiple) bunlara 6rnek olarak verilebilir (Bkz. Tablo 3.3). Tiim bu algoritmalarin giris
ve ¢ikis bilgileri aymidir. Ancak, veri yapisi ve algoritmanin ¢6ziim stratejileri

bakimindan farklilik gostermektedir. Bu farklilikla, algoritmanin BFS veya DFS
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olarak arama yapmasi, dikey veya yatay veri tabani kullanmasi, 6ge setlerini nasil

olusturduklar1 ve 6gelerin destek degerlerini nasil bulduklar1 6rnek olarak verilebilir.

Tablo 3.3: Sik kullanilan FIM algoritmalari.

Algoritma Arama Tiirii Veri Tabam Tiirii
Apriori BFS (Aday Uretimi) Yatay
ECLAT DFS (Aday Uretimi) Dikey (TID Listeleri)
FP-Growth BFS(Pattern-Growth) Yatay (Prefix-tree)
H-Mine BFS(Pattern-Growth) Yatay (Koprii Yapisi)
LCM BFS(Pattern-Growth) Yatay (Islem Birlestirme)

Apriori algoritmasi, ilk FIM algoritmalarindan biridir ve genellikle ilk tercih
edilen algoritmalardan biridir. Algoritma, sik 6ge setlerinin kesfi i¢in bir dizi aday 6ge
seti olusturur ve sonrasinda bu aday 0ge setlerini tarama islemi yaparak sik 0ge

setlerini bulur.

ECLAT algoritmasi, veri kiimesindeki 6gelerin ortak 6zelliklerine dayanan sik

6ge kiimelerini bulmak i¢in derinlik dncelikli arama (DFS) yontemini kullanir.

FP-Growth algoritmasi, Apriori algoritmasindan daha hizli ¢alisir ve daha az
bellek kullanir. Bu algoritma, veri kiimelerindeki sik 6ge setlerini bulmak icin bir agag

yapist olusturur ve bu agag yapisi lizerinde gezinerek sik 6ge setlerini kesfeder.

H-Mine ve LCM algoritmalar1 da sik 6ge seti madenciligi i¢in kullanilan diger
algoritmalardir. H-Mine algoritmasi, yatay olarak tutulan veri kiimelerinde ¢alisir ve
cok boyutlu dl¢eklendirme i¢in tasarlanmistir. LCM algoritmast ise dikey olarak
tutulan veri kiimeleri i¢in 6zel olarak tasarlanmistir ve sik 6ge setlerini kesfetmek i¢in

bir derinlik oncelikli arama yontemi kullanir.

Bu FIM algoritmalari, sik 6ge setleri madenciligi alaninda olduk¢a yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir ve biiylikk veri kiimelerinde verimli bir sekilde

calisabilmektedirler.
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3.3.3.2 Apriori Algoritmasi

Apriori Algoritmasi, birliktelik kurallar1 igerisinde en yaygin kullanilan
algoritmalardan birisidir. Algoritma girdisi olarak yatay veri tabani ve minSup

degerini kullanmaktadir.
Tablo 3.1°de goriilen tablo yatay veri tabanina ornektir.

Algoritma dncelikle tiim 6gelerin support degerini bulmak i¢in veri tabanina
arama yapar ve arama sonucunda tek elemanli 1-VeriSeti (1 elemanli veri seti) bilgisini
vermektedir. 1-VeriSeti icerisindeki sik 6geleri bulur ve bu sik 6ge setlerinden F1’i
olusturur. Daha sona Apriori algoritmas: BFS yontemiyle daha biiyiik sik 6ge setlerini
bulur. Algoritma aramay1 yaparken k-1’inci sik 6ge setini kullanir. Cilinkii, k-1’inci
0ge setinde (Fk-1), bir 6ge sik degilse bir sonraki 6ge setinde zaten sik olamaz mantigi
ile calismaktadir. Fk-1’de bulunan 6geleri birbirleri ile k uzunlukta kombinleyerek aday
6ge seti bulunur (Ck). Algoritma veri tabanini tekrar tarayarak Cy’da bulunan dgelerin
support degerlerini hesaplayarak hangi 6ge setlerinin sik 6ge seti oldugu bulur. Esik
degerine gore bulunan sik 6ge seti Fx’ya eklenir. Hi¢bir aday kalmayana kadar

algoritma devam eder.

Tablo 3.2’de, F1 = {{a}, {b}, {c}, {e}} oldugu goriilmektedir. Apriori
algoritmas1 F1’deki sik 6ge setlerini kullanarak 2 uzunluklu veri setini bulacaktir. Yani,
Co={{a, b}, {a c}, {a e}, {b, c}, {b, e}, {c, e}} olacaktir. Cx’daki dgeler taranarak
support degeri bulunur ve esik degerini gecen 6geler 2 uzunluklu sik 6ge seti kiimesi
olan F>’ye ekler. O halde F2 = {{a, b}, {a, c}, {a, e}, {b, c}, {b, e}, {c, e}} olur. Bu
ornek i¢in Cz’de olusan tiim aday 6ge setleri sik 6ge setidir. Olusturulacak aday seti

kalmayana kadar bu islem devam eder.

Apriori algoritmast bu algoritmadan sonra gelecek olan birden fazla
algoritmaya ilham kaynagi olmustur. Fakat bu algoritmanin bazi durumlar1 verimliligi
diistirmektedir. Bu durumlardan birisi, veri tabanina bakmadan, bir 6nceki sik 6ge seti
kullanarak adaylarin olusturulmasidir. Bu durum biyiik bir zaman kaybi
yaratmaktadir. Bir diger durum ise, algoritma aday 6ge setlerinin support degerini
hesaplamak i¢in her seferinde veri tabanini tekrar tarar. Bu da islem yiikiinii

artirmaktadir.
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3.3.3.3 ECLAT Algoritmasi

ECLAT (Equivalence CLAss Transformation) algoritmasi, Apriori
algoritmasinin aksine bir¢ok 6ge setini bellekte tutmaktan kaginmak i¢in DFS yontemi

ve dikey veri tabani kullanilmaktadir.

Tablo 3.1°de verilen yatay veri taban1 dikey veri taban1 haline getirilerek Tablo
3.4’de verilmistir. Dikey veri tabant her Ogenin bulundugu islem listesini
gostermektedir. Her islemin gosterildigi liste TID-Listesi olarak adlandirilir ve tid(X)
olarak gosterilir. Dikey veri tabani bir kez taranarak yatay veri tabanina ¢evrilebilir.
Aynmi sekilde yatay veri tabani, dikey veri tabanina doniistirmek miimkiindiir

(Fournier-Viger ve dig. 2017).

Tablo 3.4: Dikey veri tabani(R).

X tid(X)
{a} {T1, Ts, Ts}
{b} {T1, T2, T3, To, Ts}
{c} {T1, T2, T3 Tay
{d} T3}

{e} {T3, T, Ts}

Dikey veri tabani kullanimi asagida verilen iki 6zellige sahip olduklari i¢in

oldukca kullanighdirlar.

e Xve Ygibi iki 6ge setinden olusacak yeni 6ge seti, Denklem (3.6)’da verilen

esitlik ile orijinal veri tabani tekrar taranmadan bulunabilir; ve
tid(XuY) =tid(X) ntid(Y) (3.6)

e Bir 6genin support degerini bulmak i¢in veri tabaninin tlimiiniin taranmasi

gerekmez. Ogenin TID-Listesine bakmak yeterlidir (Denklem (3.7)).

sup(X) = |tid(X)] 3.7)
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Omnek olarak {b} ve {c} 63e setlerinden olusan {b, c} 6ge setinin islem listesi

ve support degeri su sekilde bulunur;
tid({b} U {c}) = tid({b}) n tid({c}) = {T1, T2,T3,T4,} ve

sup({b,c}) = |tid({b, c})| = 4

Bu nedenle, bu iki 6zelligi kullanarak, ECLAT gibi dikey algoritmalar, ilk TID
listelerini olusturmak igin veri tabanini yalnizca bir kez tarayarak arama uzayini
olusturabilirler. Aday {iretimi ve support sayimi, veri tabanini taramadan

yapilmaktadir.

ECLAT algoritmast dikey veri tabanin1 ve minSup degerini girdi olarak
kullanmaktadir. Dikey veri tabaninda bulunan her X 06ge seti igin bir dongi
olusturulmaktadir. X 6ge seti ilk ¢iktidir. Ardindan X 6ge setine bir 6ge eklenerek
genigletilmektedir. X6ge-setiyle, son 6ge harig tiim elemanlari ayni olan her bir Y 6ge-
setini birlestirerek XUY 6ge-seti elde edilir. XUY nin islem listesi Denklem 3.5 ile
bulunmaktadir. Eger XUY sik 6ge setiyse; X, genisletilmis 6ge seti olan E’ye
eklenmektedir. Ardindan, algoritma, XUY nin tiim uzantilarin1 bulmak i¢in E kiimesi
ile kendi kendini ¢agirmaktadir. Bu dongii, R’nin igindeki tim &ge-setleri igin
tekrarlanmaktadir. Algoritma sona erdiginde elde edilen tiim sik 6ge-setleri ve onlarin

support degerleri ¢iktis1 olusmaktadir.

ECLAT, veri tabanin1 birgok kez tarama yapmadigi i¢in genellikle Apriori
algoritmasindan ¢ok daha hizli galismaktadir. Ancak, ECLAT veri tabanini1 taramadan
adaylar trettigi icin veri tabaninda bulunmayan 6ge kiimelerini iireterek zaman
harcayabilmektedir. Ayrica, TID listeleri yararli olmasina ragmen, 6zellikle yogun
veri kiimeleri igin ¢ok fazla bellek tiiketmektedir. ECLAT, Apriori algoritmasi gibi
biiyiik veri setleri lizerinde calisirken yiiksek bellek gereksinimine sahiptir. Veri

kiimesi biiyilidiik¢e, algoritmanin bellek kullanimi artar ve performansi diismektedir.
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3.3.3.1 FP-Growth Algoritmasi

Apriori ve ECLAT gibi algoritmalarin ana problemleri, FP-Growth
algoritmalarinin gelismesinde ©6nemli rol oynamislardir. FP-Growth algoritmasi,
Apriori ve ECLAT algoritmalaria gore daha verimli bir sekilde ¢alisir. Bu nedenle
biiyiik veri kiimeleri tizerinde ¢alisirken avantaj saglar. FP-Growth algoritmalarindaki
temel fikir, 6ge setlerini bulmak i¢in veri tabanini taramak ve veri tabaninda olmayan
aday Oge seti lUretmekten kaginmaktir. Biiyiik veri tabanlarinda verimli bir sekilde
caligmaktadir. Veri tabanini tarama maliyetlerini azaltmaya yonelik mevcut veri
tabanini daha kiiglik veri tabalarina bolerek ¢ikis verisine ulagsmaktadir (Erpolat, S.,
2012).

FP-Growth algoritmasi, veri setindeki sik 6ge setlerini bulmak igin agac
yapisini Kullanarak ¢alismaktadir. Bu agag yapisi, algoritmanin hizli ¢alismasindaki
en onemli etkendir. Bu aga¢ FP-Tree olarak adlandirilir. FP-Tree yapisi, veri
kiimesindeki sik 6gelerin birbirleriyle olan iligkisini ve frekanslarini tutar. Agac yapisi
sayesinde, sik dgelerin bir arada bulunma sikligina gore oncelik siralamasi yapilarak,
daha kiiclik bir veri kiimesi olusturulur. Bu sekilde, daha verimli bir sekilde sik

ogelerin bulunmasi saglanir.

FP agacinin her diigiimii, 6ge kiimesinin bir 6gesini temsil eder. FP-Growth
algoritmasi i¢in veri tabani iki kez taranir. Bu algoritma, girdi olarak yatay veri

tabani(D), bos bir 6ge seti ve minSup degerini kullanmaktadir.

Ik taramada; tiim veri tabani taramr, her bir essiz 6ge bulunur ve Support
degerleri hesaplanir. Veri tabanindaki 1-6geli 6ge seti olusturulur. minSup degerinin
altinda kalan 6geler ¢ikarilir ve 1-6geli sik 6ge seti bulunur. Her bir sik 6ge, en biiyiik
Support degerlerinden, en kiiciik Support degerine dogru siralanir ve agag¢ yapisi

olusturulmaya baslanir. Agac¢ yapisinda, kdk (root) bos kiime olarak olusturulur.

Veri tabani ikinci kez taranir, her 6ge i¢in; sadece sik kullanilan 6geler agaca
eklenir. Maksimum Support degerine sahip sik 6ge en istte, Support degeri en diisiik
olan en altta olacak sekilde azalan sayim sirasina gore agacin dallari olusturulur. Bir
islemin 6geleri, kendisinden 6nce gelen islemlerde mevcutsa bu islemin 6gesi kok ile

ortak bir Onek (Prefix) paylasmaktadir. Ayrica, islemler agaca yerlestikge, 0ge
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kiimesinin sayist artirilir. Hem ortak diiglim hem de yeni diigiim sayisi, islemlere gore

olusturuldukea sayi(count) 1 artmaktadir.

Tablo 3.5’te 6rnek aligveris listesi verilmistir. Veri tabani taranarak 6ge setleri
bulunur ve Support degerinin altinda kalanlar listeden ¢ikarilmaktadir. En biiyiik

support degerinden baslayarak dgeler siralanmakta ve veri tabani diizenlenmektedir.

Tablo 3.5: Ornek aligveris listesi.

TID X Swralanmis X
Tl {a, b, c} {c, a, b}
T2 {a, b, c,d} {c,a, b, d}
T3 {c,d, e} {c, d}

T4 {a, c, d} {c, a, d}
T5 {a, b, c, e} {c, a, b}

o {a}=4, {b}=3, {c}=5, {d}=3, {e}=2 6geler ve Support degerleridir. MinSup = 3
olsun. Bu durumda {e} 6gesi MinSup degerinin altinda kaldig i¢in sik 6ge seti
listesinden ¢ikarilir.

e Ogeler en biiyiik Support degerinden baslanarak siralanir; {c}=5, {a}=4, {b}=3,
{d}=3.

e Agac yapisi olusturulmaya baslanir. Kok, bos kiime olarak atanir. T1, 3 6geden
olusmaktadir ve en biiylik Support degerine sahip olan {c} 6gesi koke baglanir.
Sirasiyla {c} 6gesinin altina {a} ve {b} 6gleleri baglanir ve sayilar1 1 artirilir.

e T2, 4 6geden olusmaktadir. {c}, {a} ve {b} Ogeleri sirasiyla bir dnceki islemde
agacta olusturuldugu i¢in yeniden diigiim olusturulmaz, mevcut diiglimlerin sayisi
1 artirtlir. {d} 6gesi, {b} 6gesine baglanir.

e Tiim TIDler, agaca yerlestirilene kadar bu islem devam eder. En sonda olusan

agag, Sekil 3.8’de verilmistir.
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Sekil 3.8: FP-Tree yapisi.

FP-Growth algoritmasinin avantajlar1 sunlardir:

e Apriori ve ECLAT algoritmasina kiyasla daha hizlidir ve daha az bellek
gerektirir.

e Sik 6ge setleri i¢in bir agac¢ yapisi olusturarak islem yapar, bu da veri
kiimesinin boyutunda bagimsiz olarak daha iyi performans saglar.

e Algoritmanin yapisi, diger veri madenciligi yontemleriyle (6rnegin, karar

agaclar) birlestirilebilir.
FP-Growth algoritmasinin dezavantajlart sunlardir:

e Apriori algoritmasinda oldugu gibi, minimum destek degerinin énceden
belirlenmesi gerekmektedir.

e Veri setindeki sik 6ge setleri biiylikse, aga¢ yapist olugturma islemi bellek

kullanimini artirabilir.

e Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde performansi diisiik olabilir
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3.3.3.2 H-Mine Algoritmasi

H-Mine, veri madenciligi alaninda kullanilan bir algoritmadir ve 6zellikle sik
0ge seti analizi islemlerinde kullanilir. H-Mine algoritmasi, veri tabaninda bulunan sik
0ge kiimelerinin tespit edilmesinde kullanilir. Sik 6ge kiimeleri, veri tabaninda sikca
goriilen Ogelerin bir araya gelmesiyle olusan Ogelerdir. Bu yontemin belirgin bir

ozelligi, bellek tabanli ortamda oldukea hizli ¢aligmasidir.

Bu algoritma, “hem her durumda verimli ¢alisan hem de biiyiik veri tabanlar
icin gereken bellegi kiigiiltme” probleminden yola ¢ikilmistir. H-Mine algoritmasi ¢ok
biiylik veri tabanlarini bolerek analiz yapmaktadir. Eger veri seti ¢ok yogunsa,

madencilik analizlerinde devam etmek i¢in FP-Tree algoritmasina gegis yapabilir.

Algoritma girdisi olarak yatay veri taban1 ve minSup degerleri kullanilir. H-
mine algoritmasi aday 6ge seti olusturmaz ve FP-Growth algoritmasina benzer sik
Ogeleri bulur. Ayrica H-Mine herhangi bir sik 68e setini hafizada tutmaya ihtiyag
duymamaktadir. H-mine algoritmasi arama uzayimi sinirlandirir. Diger FP-Growth
algoritmalarinin yontemlerinden farkli olarak bellek yapilarim fiziksel olarak
olusturmas1 gerekmez. lyi organize edilmis H-Struct yapisinda bilgileri tam kullanir
ve header tablolarinda bu bilgileri toplamaktadir. Bu yontem alan yonetimi konusunda

oldukca tasarruf saglamaktadir.

H-struct yapisi, H-mine algoritmasinin temel veri yapisidir ve birbirleriyle
baglantili olan diigiimlerden olusur. H-struct yapisi, FP-tree yapisindan farkli olarak,
bir¢ok hiper baglanti (hyper-link) icerir. Hyper-link, bir diiglimiin diger diiglimlere
olan baglantilarinin bir tiiriidiir. H-struct yapisinda, bir diigiimiin dogrudan baglandigi
diger diiglimlerle birlikte, o diiglimiin diger diigiimlere olan dolayli baglantilar1 da
mevcuttur. Hiper baglantilar, iki diiglim arasindaki mesafeyi azaltabilir ve dolayisiyla
madencilik islemini hizlandirabilir. Bu nedenle, H-mine algoritmasi, H-struct yapisini

kullanarak daha hizli ve etkili bir sekilde siklik kurali madenciligi yapabilir.
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3.3.3.3 Illigkisel Kural Madenciligi

Iliskisel Kural Madenciligi (Association Rule Mining — ARM), FIM
algoritmalar1 ile bulunan sik 6ge setleri arasindaki iliskiyi, ilging korelasyonlar1 veya
oOriintiileri bulmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem telekomiinikasyon aglari, market
analizi, stok kontrolii vb. gibi ¢esitli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhoa ve
Bhowmick 2003). liskisel Kural Madenciligi (Association Rule Mining), pazarlama,
perakende, web madenciligi, tibbi veri analizi ve finansal analiz gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Ozellikle perakende sektoriinde miisteri satin alma aliskanliklarini
ve iriinler arasindaki iliskileri anlamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica
tibbi veri analizinde de ilag etkilesimleri veya hastaliklarin birbirleriyle olan iligkileri

gibi 6nemli bilgilerin kesfedilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Herhangi iki 6ge seti arasindaki muhtemel iliski X=>} olarak ifade edilir ve
“X 0ge setinin bulundugu bir islemde Y 6ge seti de bulunmaktadir” anlamina
gelmektedir. Sup(X UY), Xve Y 6ge setlerinin birlikte goriildiigii veri islemlerinin
yiizdesini ifade etmektedir. Burada X've Y, support degerleri sifirdan farkli (sup(X) #
0 ve sup(Y) # 0) ve kesisim kiimesi bos kiime olan iki sik 6ge setidir. X, onciil

(premise) olarak adlandirilirken, Yise ardil (consequent) olarak adlandirilmaktadir.

Ornegin, Stk Oge Seti Madenciligi boliimiinde bulunan sik 6ge setleri igin {b,
c} => {e} gibi bir kural olsun. Bu kural “{b, ¢} 6ge setinin bulundugu bir islemde {e}
0ge seti de vardir” anlamina gelmektedir. Ancak, {b, c} 6ge setinin bulundugu bir
islemde {e} 0ge setinin bulunma olasiliginin ne olabilecegi ve bu kuralin giivenilirligi
akla gelebilecek problemlerdir. Bir kuralin giivenilirligini ifade etmek olasiliksal bir

kavram kullanilmaktadir: giiven (confidence).

=>Y seklindeki bir kuralin giivenilirligi Denklem 3.8°de verilen esitlik ile

hesaplanmaktadir:

sup(XUY)

Conf(X=>Y) = sup )

(3.8)

ve deger araligi Denklem (3.9)’da verildigi aralikta
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0 <Conf(X=>Y)<1 (3.9)

olmalidir. Conf(X=>Y) = %80 degerinin anlami, X 6ge setinin bulundugu bir
islemde, Y 6ge setinin bulunma olasilig1 %80°dir” demektir. Bir 6ge setinin, sik 6ge
seti olabilmesi i¢in sup(X) degerinin minimum esik degerine esit olmasi gerektigi gibi
X=>Ygibi bir iliskinin iligkisel kural olabilmesi i¢in ayn1 anda su iki kosulu saglamasi

gerekmektedir:

1) minSup < sup (X)
2) minConf < Conf(X =>Y)

Burada minConf degeri kullanici tarafindan belirlenen, bir kuralin olusabilmesi
icin sahip olmas1 gereken en kiiciik giiven degeridir. Birliktelik kurali, iki par¢adan
olusur: bir 6n kosul (if) ve bir sonug (then). Bir 6n kosul, veri i¢inde bulunan bir 6gedir.

Bir sonug, 6n kosulla birlikte bulunan bir 6gedir.

Birliktelik kurallari, sik if-then kaliplarini arayarak olusturulur ve en 6nemli
iliskileri belirlemek igin support ve confidence kriterlerini kullanir. Destek, dgelerin
veride ne siklikla goriindiigiiniin bir gostergesidir. Giiven, if-then ifadelerinin kag kez
dogru bulundugunu gosterir. Beklenen giiven ile karsilastirmak i¢in kullanilan lift adli

tiglincii bir Olgiit de bulunmaktadir.

Lift, birliktelik kurallarinin giiciinii ve iliski derecesini 6l¢en bir dl¢tidiir. Lift,
birliktelik kuralinin bagimsiz olasilik tahminlerine gore ne kadar iyi performans
gosterdigini gosterir. Lift degeri 1'e yakinsa, iirlinler birbirleriyle bagimsizdir, lift
degeri 1'den biiyiikse, {riinler arasinda pozitif bir iligki vardir ve lift degeri 1'den

kiigiikse, Uriinler arasinda negatif bir iliski vardir.

Lift degeri ne kadar yiiksekse, birliktelik kurali o kadar giigliidiir. Ancak, lift
yiiksekligi birliktelik kuralinin islevselligi agisindan tek basina yeterli degildir. Ayni
zamanda destek ve giivenirlik degerleri de hesaba katilmalidir. Matematiksel olarak

lift degeri Denklem (3.10)’da verilen esitlik ile ifade edilir:

sup(XUY)
sup(X) * sup (Y)

lift = (3.10)
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Interestingness kavrami veri madenciliginde c¢iktilarinin yararliligint 6lgmek
icin kullanilan bir terimdir. Veri madenciligi uygulamalarinda, ¢cok sayida kesfedilen
kurallarin veya birlikteliklerin bulunmas1 miimkiindiir, ancak bunlarin hepsi yararl
olmayabilir veya beklenmeyen, basit ve Onemsiz sonuglar olabilir. Bu nedenle,
interestingness kavrami, kesfedilen kaliplarin veya birlikteliklerin ne kadar ilging ve
yararli olduklarm 6lgmek icin kullanilir. ilginglik 6lgiitleri, kesfedilen kaliplarin
siklig1, kapsam, tutarliligi ve diger 6zellikleri gibi gesitli faktorlere dayanabilir. Bu
Olctitler, ¢iktilarin daha anlamli ve degerli hale getirilmesine yardimci olur ve veri
madenciligi uygulamalarinin daha iyi sonuglar vermesini saglar. Matematiksel
formiili gesitli sekillerde ifade edilebilir, ancak genellikle denklem (3.11)’de verilen
esitlik seklinde ifade edilir:

Interestingness = Sup(X UY) * Conf(X =>7Y) = lift(X,Y) (3.11)

Bu boliimde, veri madenciligi kavrami tanimlanmis ve bu teknolojinin
kullanildig1 alanlara ornekler verilmistir. Veri madenciligi algoritmalar1 arasinda sik
0ge seti madenciligi, Apriori, Eclat, FP-Tree, H-Mine ve iligkisel kural madenciligi

(ARM) ornekleri verilmistir.

Sik 6ge seti madenciligi, veri setinde sik¢a bulunan 6ge gruplarini bulmak i¢in
kullanilir. Apriori algoritmasi, veri setinde sikca bulunan oOgeleri bulmak igin
kullanilan bir diger algoritmadir. Eclat algoritmasi, stk 6ge seti madenciligi i¢in
gelistirilmis bir diger algoritmadir. FP-Tree algoritmasi, biiyiik veri kiimelerinde etkili
bir sekilde galisabilen bir diger sik 6ge seti madenciligi algoritmasidir. H-Mine
algoritmasi ise ¢oklu destek kisitin1 kullanarak sik 6ge seti madenciligi yapar. Son
olarak, ARM, iliskisel kural madenciligi i¢in kullanilan bir algoritmadir ve iki veya
daha fazla 6ge arasindaki iligkileri bulmak i¢in kullanilir. Bu algoritmalarin her birinin
kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Algoritmalarin performansi, veri

setinin boyutuna, tipine ve analiz amacina gore degisebilir.
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4. ORNEK UYGULAMA

4.1 Kullanilan Donanimlar ve Yazilimlar

Bu tez calismasi icin yiiksek performanshi bir bilgisayar kullanilmigtir.
Bilgisayar, 12. nesil Intel i7 islemciye sahiptir ve 64 bit isletim sistemiyle
caligmaktadir. Ayrica, 64 GB RAM'e sahip olan ASUS marka bir bilgisayardir. Bu
ozellikler, biiylik veri setleri lizerinde yogun hesaplamalar yapilabilmesine ve veri
madenciligi algoritmalarinin hizli bir sekilde ¢alistirilabilmesine olanak tanimaktadir.

Bu sayede, analizlerin daha hizli ve etkili bir sekilde yapilmast miimkiin olmustur.

Veri madenciligi analizleri yapmak i¢in bir¢ok program ve yazilim dili
bulunmaktadir. Bu ¢alismada hizli ¢alisan ve gelismis veri madenciligi kabiliyeti olan
PYTHON programlama dili kullanilmigtir. Veri analizi yaparken isin bliylkligi ile
manti81 arasindaki uyumu yiirtitmekte bagarili olan PYTHON programlama dili, ayn1
zamanda bu alanda ¢ok sayida ara¢ ve kiitiphane bulundurmaktadir. Analizler
yapilirken Numpy, Pandas, Scikit-Learn ve Matplotlib gibi veri isleme, analiz ve

gorsellestirme konusunda oldukca gelismis araclara kiitiiphaneler kullanilmistir.

4.2 Verinin Tanimlanmasi

Bu ¢alismada, 2021 yilinda Pamukkale Universitesi Hastanesi Endokrinoloji
Poliklinigi'ne basvuran hastalarin saglhk wverileri kullanilmigtir. Pamukkale
Universitesi Hastanesi Bilgi Islem veri tabanindan alman iki farkli veri dosyasi
kullanilmistir: birincisi, hastalarin tani bilgilerini iceren ve hasta kimlik bilgileri,
tarihler ve tam kodlari gibi degiskenler igeren bir dosyadir. Ikinci veri dosyasi ise, ayni
hastalardan alinan kan sonuglarina iligkin bilgileri icermektedir. Bu dosya, hasta

kimlik bilgileri, tarihler, testlerin adlar1 ve sonuglar1 gibi degiskenler igermektedir.

Toplanan bu veriler, diyabet, tiroit, hipofiz veya obezite hastalik tanist konulan
hastalara aittir. Verilerin analizi, hastaliklarin teshisinde ve tedavisinde kullanilan
yontemlerin gelistirilmesine ve hastalarin saglik durumlarinin izlenmesine yardimci

olabilir.
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Dosya igerikleri detayl1 olarak incelenecek olursa birinci veri dosyasi olan tani
verileri dosyasi, sirastyla ‘HASTA NO, ‘PROTOKOL NO’, ‘ADI’, ‘SOYADT,
‘DOGUM_TARIHI’, ‘GELIS TARIHI’, ‘KOD’, ‘TANI_ADI’ siitunlarindan olusan
hasta bilgilerini, ikinci veri dosyasi olan kan sonucu verileri ise sirasiyla
‘HASTA NO’, ‘PROTOKOL NO’,  ‘RESMI KOD’,  ‘GELIS_TARIHI’,
‘ISLEM_TARIHI’, ‘PARAMETRE_ADI’, ‘SONUC’ siitunlarindan olusan hasta

bilgilerini igermektedir.

4.3 Verinin Hazirlanmasi

Bu veri seti, Pamukkale Universitesi Hastanesi Endokrinoloji Poliklinigi’ne
basvuran hastalarin 6nemli bilgilerini igermektedir. Ilk veri dosyasi olan tan1 verileri
dosyasi, her hastanin kimlik bilgilerinden (HASTA_NO, PROTOKOL_NO, ADI,
SOYADI, DOGUM_TARIHI) ve hastalik bilgilerinden (GELIS_TARIHI, KOD,
TANI_ADI) olusan 8 siitundan ve 26589 satirdan(hasta) olusmaktadir. ikinci veri
dosyas1 olan kan sonucu verileri dosyasi ise, her hastanin kimlik bilgilerinden
(HASTA_NO, PROTOKOL_NO) ve kan sonuglarindan (RESMI_KOD,
GELIS_TARIHI, ISLEM_TARIHI, PARAMETRE_ADI, SONUC) olusan 7
stitundan ve 966021 satirdan(hasta) olugsmaktadir. Veri setinde genel hastalik tanisi
olarak dort (diyabet, tiroit, hipofiz ve obezite) adet, alt tanilarla birlikte toplam 35
hastalik bulunmaktadir.

Sonug verileri dosyasinda bulunan ‘SONUC’ kolonu haricindeki kolonlar
incelendiginde tekrarlayan satirlar tespit edilmistir. 966021 satirdan 13837 satiri
tekrarlt oldugu i¢in bu satirlar veri setinden atilmistir. Bir hasta farkli giinlerde kan
testi yaptirabilecegi icin bu degerler tekrar eden sonug olarak degerlendirilmemistir.
Sonug Verileri dosyasinda kan testleri bulunan hastalarin sonuglar1 tek bir kolon
igerisinde verilmistir. Analizin yapilabilmesi i¢in her bir hastanin bilgileri ve kan testi
sonuglar1 tek bir satirda olmalidir. Yapilan diizenleme ile ‘PARAMETRE ADI’

kolonundaki kan testleri isimleri yeni siitunlara doniistiiriilmiistiir.

Her iki dosyadaki bilgilerini birlestirebilmek igin benzersiz olan
‘PROTOKOL _NO’ ve ‘HASTA NO’ bilgileri ile ‘GELIS_TARIHI’ siitunlar: dikkate

alimmustir. Tek bir veri tabani haline gelen verilerin analiz sonuglarinin daha dogru
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cikabilmesi i¢in herhangi bir ‘PARAMETRE ADI’ girilmemis ve kabul edilen kan
degerleri sinirlarina aykir1 degerleri olan satirlar da veri tabanindan silinmistir. Geriye
kalan parametre adlar1 Tablo 4.1’de verilmistir. Ayrica cinsiyetler arasinda, hamilelik
durumu ve kisinin yas durumu ile farklilik gosteren kan testleri stitunlar1 da silinmistir.

Analiz icin geriye 16585 satir ve 21 siitun kalmistir.

Tablo 4.1: Kullanilan parametreler.

No Degisken Ad1 No Degisken Ad1
1 ALT (Alanin Aminotransferaz) 12 Kolesterol
2 ALP (Alkalen Fosfataz) 13 Kortizol
3 AST (Aspartat Transaminaz) 14 Kreatinin
4 Anti TPO 15 LDL kolesterol
5 Anti Tg(Anti Tiroglobulin Antikor) 16 Serbest T3
6 FSH 17 | Serbest T4
7 Glukoz 18 TSH
8 HBAL1C (%) 19 | Trigliserid
9 HDL Kolesterol 20 | VLDL Kolesterol
10 | Insiilin 21 | Ure
11 Kalsiyum (Ca)

Her bir kan degerinin diisiik, normal veya yiiksek olma smirlart farklhidir.
Pamukkale Universitesi Laboratuvarmin kullandigi sinir degerlerine gére her bir siitun
kendi icerisinde etiketlenmistir. Ornek verecek olursak ‘Serbest T4 hormonunun sinir
degerleri 0,91-1,58 ng/dL seklindedir. Bir hastanin ‘Serbest T4’ degeri bu aralik
igerisindeyse Normal, 0,91 ng/dL’den diisiik ise Diisiik, 1,58 ng/dL’den yiiksek ise

Yiiksek olarak veri bilgisi degistirilmistir.

Modellenen algoritmada soézel degerler yerine ikili(binary) degerler
kullanilmistir. S6zel Diisiik, Normal ve Yiiksek etiketlerinin doniistiiriilmesi i¢in One
Hot Encoding yapilmistir. One Hot Encoding, etiket degerlerinin ikili olarak temsil
edilmesi anlamina gelmektedir. Ayn1 6rnek iizerinden devam edilecek olursa, ‘Serbest
T4’ siitunu yerine siitunun altinda bulunan etiketler i¢in ayr1 siitunlar olusturulmustur.
Bu stitunlar ‘Serbest T4 Normal’, ‘Serbest T4 Diisiik’ ve ‘Serbest T4 Yiiksek’ olarak

isimlendirilmistir. Yeni olusturulan siitunlarda hangi etiketi temsil ediyorsa 1, degilse
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0 olarak degismistir. Tablo 4.2°de olusturulan yeni veri tabanindan Ornek
goriilmektedir. Ayni islem ICD-10 kodlarma goére ‘TANI ADI’ siitununa da

uygulanmustir.

Tablo 4.2: One Hot Encoding i¢in 6rnek.

Serbest T4’ ‘Serbest ‘Serbest Serbest
T4 Normal’ T4 _Diisiik’ T4_Yiiksek’
Diisiik One Hot 0 1 0
Yiiksek Encoding 0 0 1
Yiiksek 0 0 1
Normal => 1 0 0
Yiiksek 0 0 1
Normal 1 0 0

4.4 Algoritmalarin Sonuglar:

2021 yilinda, Endokrinoloji Poliklinigi'ne bagvuran, diyabet, tiroit, hipofiz
veya obezite hastaligi tanist konmus hastalardan 16,585'i analiz igin uygun

bulunmustur. Bu hastalara ait yaklasik 1 milyon veri analiz edilmistir.

Tablo 4.3’te, MinSup=0.5 ve minConf=0.7 olarak belirlendiginde, algoritma
ciktis1 olarak kural ¢ikaran hastaliklarin ICD-10 kodlar1 verilmistir. Bu kodlar,
hastaliklarin  tamimlanmas1 ve kaydedilmesi i¢in kullanilan uluslararasi bir

siniflandirma sistemidir.

49



Tablo 4.3: Birliktelik kurali olusan hastaliklarin ICD-10 kodlari.

ICD 10 Kodlan1 | Hastahk Adi
E66.0 Asir obezite, viicut kitle indeksi (BMI) 30 veya daha yiiksek
E66.2 Asir1 obezite, alveoler hipoventilasyonla birlikte
E66.9 Obezite, tanimlanmamis
E03.8 Hipotiroidizm tanimlanmuis, diger
E03.9 Hipotiroidizm tanimlanmamis
E05.9 Tirotoksikoz, tanimlanmamis
E10.9 Insiilin bagiml1 diyabetes mellitiis, komplikasyonlar1 olmayan
E11.7 Diyabetli bobrek hastaligi
E11.9 Tip 2 Diyabet, kontrol edilmis
E14.9 Belirtilmemis seker hastaligi
E22.1 Hiperprolaktinemi (Asir1 aktif hipofiz bezi)

Asagida ICD-10 kodlar ile iligkili hastaliklar hakkinda daha genis bilgiler
verilmistir (WHO, 2019):

E66: Asir1 obeziteyi ifade eder. Asiri kilo, saglik sorunlarina neden olabilen bir
risk faktoriidiir ve obezite ile iliskili bir dizi saglik problemi bulunmaktadir. Bunlar
arasinda diyabet, kalp hastaligi, yiiksek tansiyon, uyku apnesi, kemik ve eklem

hastaliklar1 yer almaktadir.

EO03: Hipotiroidizm, tiroid bezinin yeterli miktarda tiroid hormonu tiretmedigi
bir durumdur. Tiroid hormonu, metabolizmanin hizin1 kontrol eder ve viicuttaki
hiicrelerin normal ¢alismasini saglar. Hipotiroidizm semptomlari arasinda yorgunluk,

kilo alma, depresyon, soguga kars1 hassasiyet ve sa¢ dokiilmesi yer almaktadir.

EO05: Hipertiroidizm, tiroid bezinin asir1 derecede tiroid hormonu iirettigi bir
durumdur. Tiroid hormonu metabolizmay1 hizlandirir ve viicuttaki hiicrelerin normal
caligmasini saglar. Hipertiroidizm semptomlar1 arasinda kilo kaybi, yliksek tansiyon,

sinirlilik, terleme ve kalp carpintisi yer almaktadir.

E10: Insiiline bagimli diyabet mellitusu (Tip 1), pankreasin yeterli miktarda

insiilin iiretmedigi bir durumdur. Insiilin, kan sekeri seviyesini diizenlemek igin
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gereklidir. Tip 1 diyabet semptomlar1 arasinda asir1 susama, sik idrara ¢ikma,

yorgunluk, kilo kayb1 ve bulanik gérme yer almaktadir.

E11: Insiiline bagimli olmayan diyabet mellitusu (Tip 2), viicudun insiilini
etkili bir sekilde kullanamadigi bir durumdur. Bu, kan sekeri seviyelerinin yiiksek
kalmasina neden olur. Tip 2 diyabet semptomlari arasinda asir1 susama, sik idrara

¢ikma, yorgunluk, kilo artis1, bulanik gérme ve yaralarin geg iyilesmesi yer almaktadir.

E14: Seker hastaligi, kan sekeri seviyelerinin yiiksek oldugu bir durumdur.
Seker hastaligi tipine bagh olarak, kan sekeri seviyeleri normal araliklarin iizerinde
kalir. Seker hastalig1 semptomlar1 arasinda asir1 susama, sik idrara ¢itkma, yorgunluk,

kilo kayb1 ve bulanik gérme yer almaktadir.

Tablo 4.4°de minSup degeri [0.1, 0,7] araliginda degistiginde olusan sik 6ge
seti kiimesi sayis1 ve olusan kural sayilar1 gosterilmektedir. minSup > 0.8 oldugunda
herhangi bir sik 6ge bulunmadigindan minSup degeri bu aralikta alinmistir. Apriori,
ECLAT, FP-Tree ve H-Mine algoritmalarindan elde edilen sik 6ge setleri aynidir. Bu
algoritmalar, veri kiimesindeki sik Ogeleri bulmak i¢in farkli teknikler kullanirlar,
ancak temel olarak ayni sonuca ulasirlar. Bu nedenle, ayni1 veri kiimesi lizerinde
calistiklarinda benzer sonuglar iiretirler. Ancak, performans, hiz ve bellek kullanimi

acisindan farkliliklar olusabilmektedir.

Tablo 4.4: minSup degerine gore olusan sik 6ge setleri ve kural sayisi.

MinSup Sik Oge Seti Sayisi Kural Sayisi
0,1 7393 56504
0,2 1184 6675
0,3 288 1287
0,4 92 361
0,5 35 102
0,6 11 10
0,7 3 0

Tablo 4.5’te minSup=0.5 ve minConf=0.7 olarak belirlendiginde ortaya ¢ikan
stk 0ge setlerini gostermektedir ve Vveri seti lizerinde yapilan FIM algoritmalarinin
sonuglarint igermektedir. Calistlan dort algoritmada da sik 68e setleri aym
bulunmustur. Ancak sik 6ge setleri incelendiginde, tiim parametrelerin normal aralikta

oldugu ve olaganiistii bir durum olmadig1 gézlemlenmektedir.
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Toplam 35 sik 6ge seti bulunmustur ve bu 6gelerin arasinda E14 9 kodlu
hastalik da yer almaktadir. E14 9(Seker hastaligi) hastaligi i¢in destek degeri 0,52
olarak hesaplanmustir. E14 9(Seker hastaligi) hastaligina ait destek degeri, veri setinde
bu hastalifa sahip olan hastalarin oranini ifade etmektedir. Yani, veri setindeki tiim
hastalarin  %52'sinin E14 9(Seker hastaligi) hastaligina sahip oldugu anlamina
gelmektedir. Bu destek degeri, sik 6ge kiimesi analizi i¢in 6nemlidir ¢linkii bir 6genin
destek degerinin yiiksek olmasi, bu 6genin diger ogelerle birlikte sik olarak
goriilebilecegi anlamina gelmektedir. Bu da 6geler arasinda giiglii bir iliski oldugunu

gostermekte ve potansiyel olarak faydali bir kuralin olusabilecegini isaret etmektedir.
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Tablo 4.5: Sik 6ge setleri.

Support Sik Oge Setleri
0,76 | Kalsiyum_Normal
0,75 | ALT_Normal
0,71 | VLDL Kolesterol_Normal
0,65 | Trigliserid_Normal
0,69 TSH_Normal
0,52 Kolesterol_Normal
0,52 | Kod E14 9
0,68 Kreatinin_Normal
0,66 Kalsiyum_Normal, ALT_Normal
0,64 | VLDL Kolesterol_Normal, Kalsiyum_Normal
0,63 | VLDL Kolesterol_Normal, ALT_Normal
0,57 | VLDL Kolesterol_Normal, Kalsiyum_Normal, _Normal
0,65 | VLDL Kolesterol_Normal, Trigliserid_Normal
0,59 Kalsiyum_Normal, Trigliserid_Normal
0,58 | Trigliserid_Normal, ALT_Normal
0,51 | Trigliserid_Normal, TSH_Normal
0,53 | Trigliserid_Normal, Kreatinin_Normal
0,59 | VLDL Kolesterol_Normal, Kalsiyum_Normal, Trigliserid_Normal
0,58 VLDL Kolesterol_Normal, Trigliserid_Normal, ALT_Normal
0,53 Kalsiyum_Normal, Trigliserid_Normal, ALT_Normal
053 VLDL Kolesterol_Normal, Kalsiyum_Normal, Trigliserid_Normal,
’ ALT Normal
0,51 VLDL Kolesterol_Normal, Trigliserid_Normal, TSH_Normal
0,53 | VLDL Kaolesterol_Normal, Trigliserid_Normal, Kreatinin_Normal
0,60 Kalsiyum_Normal, TSH_Normal
0,59 | TSH_Normal, ALT_Normal
0,56 | VLDL Kolesterol_Normal, TSH_Normal
0,53 Kalsiyum_Normal, TSH_Normal, ALT_Normal
0,51 | VLDL Kolesterol_Normal, Kalsiyum_Normal, TSH_Normal
0,62 Kalsiyum_Normal, Kreatinin_Normal
0,59 Kreatinin_Normal, ALT_Normal _Normal
0,58 | VLDL Kolesterol_Normal, Kreatinin_Normal
0,53 | TSH_Normal, Kreatinin_Normal
0,55 Kreatinin_Normal, Kalsiyum_Normal, ALT_Normal
0,53 | VLDL Kaolesterol_Normal, Kalsiyum_Normal, Kreatinin_Normal
0,52 | VLDL Kolesterol_Normal, Kreatinin_Normal, ALT_Normal

Sekil 4.1’de minSup=0,5 ve minConf=0,7 olarak belirlendiginde, veri

tabanindan sik 6ge setlerini bulmak i¢in kullanilan algoritmalarin ¢dziimleme siireleri

verilmistir: Apriori 2.2512 s, ECLAT 1,2187 s, FP-Tree 0,0625s ve H-Mine
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0,047s’dir. Bu sonuglara gore, H-Mine algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla daha

hizl1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.1: Algoritmalarin siire performanslart.

Apriori algoritmasi, diger algoritmalara gore daha yavag performans
gostermektedir, ¢linkii tiim olasit 6ge kiimelerinin olusturulmasi gerekmektedir.
ECLAT ve FP-Growth algoritmalari, veri kiimesi biiytlidiik¢ce daha yiiksek performans
gosterirler. Bunun nedeni, bu algoritmalarin veri setindeki destek degerini gecemeyen

ogeleri elemeleri ve sadece sik dgeler lizerinde islem yapmalaridir.

H-Mine algoritmasi, sik 68e kiimesi madenciligi i¢in olduk¢a hizli bir
algoritmadir. H-Mine, FP-Tree gibi diger hizli algoritmalarla kiyaslandiginda benzer
performans gostermektedir. ECLAT ve Apriori algoritmalarindan daha hizli

caligmaktadir.

Sekil 4.2’de minSup=0,5 ve minConf=0,7 olarak belirlendiginde, veri
tabanindan sik 6ge setlerini bulmak igin kullanilan bellek durumu gosterilmektedir:
Apriori 8,12 MB, ECLAT 7,19 MB, FP-Tree yaklasitk 0 MB ve H-Mine 8,77 MB
bellek kullanmiglardir. Bu sonuglara gore, FP-Tree algoritmasinin diger algoritmalara
kiyasla ¢ok daha az bellek kullandig1 goriilmektedir. Apriori ve ECLAT algoritmalari
yaklasik olarak ayni bellek miktarin1 kullanirken, H-Mine algoritmasi1 diger

algoritmalara kiyasla biraz daha fazla bellek kullanmaktadir.
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Sekil 4.2: Algoritmalarin bellek kullanimlari.

ECLAT ve FP-Growth (FP-Tree) algoritmalari, Apriori algoritmasina gore
daha az bellek kullanmasi beklenmektedir. Bunun nedeni, Apriori algoritmasinin tiim
stk 0ge kiimelerini bellekte tutmasi ve her iterasyonda tiim veriyi tarayarak bir sonraki
seviyedeki Ogeleri hesaplamasidir. Diger yandan, ECLAT ve FP-Growth
algoritmalari, her seviyede sadece mevcut dgeleri tutarak ve birbirleriyle birlestirerek

yeni 68eleri hesaplayarak bellek kullanimini azaltmaktadir.

H-Mine algoritmasi ise, veri setini bir dizi projeksiyon iizerinde islemektedir
ve bu nedenle bellek kullanimi orta seviyededir. H-Mine algoritmasi, onceden
hesaplanmig ozetlerle birlestirerek yeni sik 6ge kiimeleri bulmaktadir ve veri setini
sadece bir kez taramaktadir. Bu nedenle, H-Mine algoritmasi genellikle ¢cok biiyiik veri

setleri i¢in tercih edilmektedir.

Bellek kullanimi, kullanilan veri kiimesinin boyutuna, algoritmanin
parametrelerine ve uygulamanin diger 6zelliklerine bagh olarak degisebilmektedir.
Ayrica, bellek kullanimi, algoritma kodunun nasil yazildigina da baglhidir. Bellek
yonetimi ile ilgili bazi iyi kodlama uygulamalari, verimli bellek kullanimina yardimci
olabilmektedir. Yapilabilecek baska iyilestirmeler ise verileri miimkiin oldugunca
kiigiik tutmak, gereksiz degiskenleri silmek ve gereksiz bellek kopyalamalarim
onlemek, bellek kullanimini azaltmaya yardimci olabilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan veri seti ve belirlenen parametrelerin disinda, algoritmalarin performanslari

ve bellek kullanimlar farklilik gosterebilir.
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Tablo 4.6’da minSup degeri [0.1, 0.7] araliginda, algoritmalarin analiz siireleri
sn cinsinden verilmistir. FP-Tree ve H-Mine algoritmalari, Apriori ve ECLAT
algoritmalarina gore oldukga hizli analiz yapmaktadir. Bu siireler, bilgisayarin islemci
durumuna gore degisiklik gosterebilir. MinSup degeri artik¢a algoritmalarin hizlarinin
diismesi beklenen bir sonugtur. Apriori ve ECLAT algoritmalarinda, minSup degerine
gore beklenmeyen durumlar olusmustur. Bunun nedeni, islemcideki yik ve

kodlamadaki degisken durumlarin oldugu diisiiniilmektedir.

Tablo 4.6: minSup degerine bagl algoritmalarin siire performanslari(s).

MinSup Apriori ECLAT FP-Tree H-Mine
0,1 7,95 2,6093 0,8125 0,534
0,2 2,8281 2,39 0,23 0,22
0,3 2,0468 1,84 0,1875 0,1718
0,4 1,8593 2,09 0,07812 0,078
0,5 2,28125 1,2187 0,0625 0,047
0,6 1,6718 1,7812 0,03125 0,047
0,7 1,1562 1,375 0,0468 0,047

Sekil 4.3’te, yukarda verilen Tablo 4.6°deki verilerin grafiksel gosterimi
verilmektedir. Grafikten goriilecegi lizere, ortalama olarak en fazla siireyi Apriori
algoritmas1 kullanirken, FP-Tree ve H-Mine algoritmalar1 oldukga kiigiik siirelerde

analiz yapmaktadir.
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Sekil 4.3: Algoritmalarin stire kullanimlari.
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Tablo 4.7°de minSup degeri [0.1, 0.7] araliginda, algoritmalarin analiz
yaparken kullandiklar1 bellek miktar1t MB cinsinden verilmistir. FP-Tree algoritmasi
en az bellek kullanimina sahipken, H-Mine algoritmasi digerlerine gore biraz daha
yiiksek bir bellek kullanimina sahiptir. Bellek kullanimi agisindan en avantajhi
algoritma FP-Tree algoritmasidir. Bunun nedeni, veri setindeki sik 6ge setlerini bir
aga¢ yapisinda tutmasi ve ayni veri kiimesi {izerinde tekrar tekrar tarama yapmadan

0ge setlerini olusturmasidir.

H-Mine algoritmasi, diger algoritmalara gore daha yiiksek bellek kullanimi
gerektirebilecegi durumlar olugabilir. Bunun nedeni, algoritmanin yapisi geregi birgok
frekans matrisi olusturmasi ve bu matrislerin birbirleriyle birlestirilmesiyle yeni
matrisler olusturmasidir. Ancak algoritmalarin, bellek kullanimi, veri Setine, veri
setinin biiytikligiine, minimum destek degerine ve algoritmanin diger parametrelerine

bagli olarak degisebilir.

Tablo 4.7: minSup degerine bagli algoritmalarin bellek kullanimlar1 (MB).

MinSup Apriori ECLAT FP-Tree H-Mine
0,1 14,5 8,99 0,3242 18,6992
0,2 11,48 8,51 0,04296 14,7155
0,3 11,08 8,7 0,0039 14,8024
0,4 6,8 8,71 0,00 13,2886
0,5 8,12 7,19 0,00 8,7798
0,6 6,39 4,02 0,00 6,7737
0,7 5,46 4,23 0,00 4,1362

Sekil 4.4’de, yukarda verilen Tablo 4.7’deki verilerin grafiksel gosterimi
verilmektedir. Grafikten goriilecegi ilizere, en az bellegi FP-Tree algoritmasi
kullanmaktadir. MinSup degeri artik¢a kullanilan bellek miktarinin diismesi beklenen
bir sonugtur. Ancak, bazi minSup degerlerinde beklenmeyen durumlar olusmustur.
Bunun nedeni, islemcideki yiikk ve kodlamadaki degisken durumlarin oldugu

distiniilmektedir.
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Sekil 4.4: Algoritmalarin bellek kullanimlari.

Bu ¢alismada kullanilan veri setine ve parametrelere bagli olarak, hiz ve bellek
kullanimina goére en uygun algoritmanin FP-Tree algoritmasi oldugu belirlenmistir.

Kiiciik esik degerlerinde oldukca hizli calismasi oldukg¢a avantajlidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, temel veri madenciligi algoritmalarinda 2021 yilinda
Pamukkale Universitesi Hastanesi Endokrinoloji Poliklinigi'ne basvuran hastalarin
saglik verileri kullanilmis, bu algoritmalarin performans analizleri yapilmistir. Ayrica
algoritmalarin sonuglarindan elde edilen kurallar incelenmistir. Bu algoritmalardan
elde edilen Oriintiilerin ve kurallarin tip sektoriinde bu alanda ¢alisanlara yardimei

olabilecegi diisiintilmiistiir.

Saglik sektoriinde kullanilan teknoloji ve Saglik Bilisim Sistemlerinin
gelisimiyle birlikte bir kisinin saghgi ile ilgili tim bilgiler verinin olugsmasina ve
depolanmasina olanak saglamaktadir. Bu olusan veri tabanlari, tip alaninda veri
madenciliginin gelismesinde biiylik rol oynamaktadir. Veri madenciligi sadece
bilimsel alanlarda degil ayni zamanda saglik sektériinde kullanilan Saglik Biligim
Sistemleri gelistiren sirketler tarafindan da yaygin olarak kullanilmaya baslanmstir.
Veri madenciligi hastaligin teshisi ve tedavisinde hekimlere karar verme kolayligi
saglamakta ve hastalik teshisinin dogru yapilmasiyla hastaliga konulan erken teshis ve
dogru tedavi, iyilesme siiresini azaltmaktadir. Saglik Bilisim Sistemlerinden miimkiin
olan fazlaca veriyi toplayarak, bu verilerin olusturdugu veri tabanlarin1 uzman kisiler
inceleyerek, saglik politikalarina, ilag¢ iiretim firmalarina ve bu alanda ¢alisma yapan

herkese yon verilebilir hale gelmektedir.

Gilinlimiizde her alanda oldugu gibi saglik sektoriinde de ciddi oranda veri
bulunmaktadir. Hastanelere giden her bir hastanin testleri bir veri bankasinda
toplanmaktadir. Bu verilerin anlamli hale getirilerek hangi hastaligin teshis konulacagi
konusunda yardimer bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Verileri anlamli hale getirmede

giiniimiizde yayginlagmaya en yaygin teknik veri madenciligidir.

2021 yilinda Pamukkale Universitesi Hastanesi Endokrinoloji Poliklinigi'ne
bagvuran hasta verilerinden algoritmaya uygun 16585 hastanin kan testi sonuglari ve
testlerde bulunan 21 adet kan degeri parametreleri kullanmilmistir. Kurallar
olusturulurken minSup degerleri [0.1, 0,7] araliginda alinmis, minConf degeri sabit
0.7 olarak kullanilmistir. Bu parametreler kullanildiginda ortaya ¢ikan Oriintiiler ve
kurallardan olagan fistii durumlar elde edilmemis, hekimlerin tecriibeleri sonucunda

bildikleri kurallar disinda bir bilgi bulunamamistir. Bunun nedeni, giiven degerinin
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yiiksek tutulmasi, veri sayisinin yetersiz olmasi veya parametrelerin yetersiz olmasi

olabilir.

Temel veri madenciligi algoritmalarindan Apriori, ECLAT, FP-Tree ve H-
mine algoritmalar1 bu veri setine uygulanmistir. Her bir algoritmanin sik 6ge seti
bulma yontemi farklidir ve her bir algoritmanin avantaj ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Algoritmalarin sonuglar1 incelendiginde, aynt minSup ve minConf
degerlerinde olusturdugu sik 6ge setleri ve kurallar aynidir. Fakat bu algoritmalarin
kullandig1 yontemlerin farkli olmasi sebebiyle algoritma hizlarinda ve kullanilan

bellek miktarinda farkliliklar bulunmaktadir.

Algoritmalarin hizlar1 ve bellek kullanimlar1 kiyaslandiginda, bu ¢alismada
kullanilan veri setinin analizine en uygun algoritmanin FP-Tree algoritmasi oldugu
belirlenmigtir. Ciinkii FP-Tree algoritmasi, diger algoritmalara gdére daha hizl
calismakta ve daha az bellek kullanilmaktadir. Baska bir veri setinde ve giris

parametrelerinde algoritmalarin performanslari degisebilmektedir.

51  Oneriler

Hizla artan veri kayitlari ve bunlarin anlamli hale getirilmesi igin ¢esitli
algoritmalar ihtiya¢ bulunmaktadir. Bunlarin igerisinde yaygin olarak kullanilmaya
baglanan veri madenciligi algoritmalarina, sadece endokrinoloji poliklinigine bagvuran
4 tip hastalik tanisi konulan hastalarin verilerine uygulanmstir. Veri elde edilmesi
durumunda, veri madenciliginin tiim polikliniklerden elde edilen verilere uygulanmasi

gelecek calismalarda yapilabilir.

Bu calismada, veri madenciligi algoritmalar1 sadece sayisal verilerin analizi
icin kullanilmistir. Ancak, tibbi uygulamalarda sadece sayisal veriler degil, aym
zamanda hekimlerin yorumlar1 gibi sozel veriler de Onemlidir. Bu nedenle, tibbi
verilerin tam anlamiyla anlasilmast i¢in sozel verilerin de analiz edilmesi
gerekmektedir. Hekimlerin notlarini, hastalarin semptomlarini ve tanilarini igeren tibbi
kayitlar1 analiz ederek hastalik Oriintiileri ve tedavi yontemleri hakkinda bilgi

saglayabilir. Ozellikle, s6zel verilerin analizi sayesinde, hasta profilinin daha ayrintili
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bir sekilde belirlenmesi, tedavi planlamasinin optimize edilmesi ve tibbi kararlarin

alinmasinda daha dogru ve verimli bir yol izlenebilir.

Veri madenciligi ¢alismalari, genellikle uzun vadeli verilerin analizi ile daha
kapsamli sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilir. Bu nedenle, bu ¢alismada ele alinan
hastaliklarin incelenmesi i¢in daha uzun vadede elde edilmis veriler de kullanilabilir.
Bu tiir veriler, hastaliklarin gelisimini ve ilerlemesini daha iyi anlamak igin
kullanilabilir. Ayrica, daha uzun vadeli veriler, hasta tedavisi ve saglik hizmetlerinin
planlanmasi gibi konularda da kullanilabilir. Ancak, bu verilerin analizi i¢in daha fazla

zaman ve kaynak gerekebilir.

Gtliven degeri, veri madenciligi algoritmalarinda 6nemli bir parametredir ve
siklikla kullanilan bir Olgiittiir. Bu c¢alismada, giiven degeri 0.7 olarak sabit
tutulmustur, ancak farkli bir giiven degeri de secilebilir. Giiven degeri segimi,
olusturulacak kurallarin sayisini ve kalitesini etkilemektedir. Yiiksek bir giiven degeri
secilmesi, daha az sayida kural olusturmaktadir ancak bu kurallar daha giivenilir
olmaktadir. Diisiik bir giiven degeri segilmesi ise daha fazla kural olugsmasina neden

olabilmektedir ancak bu kurallarin giivenilirligi daha diisiik olacaktir.
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