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TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinda, bana rehberlik eden, kisithh zaman igerisinde yer ve mekan
tanimadan okul disinda da destegini esirgemeyen ve olumlu yaklagimlari ile stirekli
tesvik eden tez danismanim Sayin Yrd. Dog¢. Dr. Hayrettin Evirgen’e igtenlikle

tesekkiir ederim.

Ayrica yurt dis1 egitimim siiresince her tiirli desteklerini esirgemeyen degerli aileme

sonsuz siikranlarimi sunuyorum.
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OZET

Anahtar kelimeler: Diyabetik Retinopati, Hastalik Teshisi, Veri Madenciligi

Son yillarda hastane bilgi sistemlerinde hastalara ait biiylik miktarda tibbi bilgilere
sahip olunuyor. Dijital ortamlarda bilgilere sahip olma amaci hastalara daha kaliteli
saglik hizmeti sunmaktir. Bu tilir verilerin arasinda muhakkak dikkate deger, sakli
kalmis bilgiler mevcuttur. Amag veri madenciligi yontemlerini kullanarak elimizdeki
sakli kalmis bilgileri ortaya ¢ikarmaktir.

Bu tez ¢aligmasinda, veri madenciligi yontemlerini kullanarak diyabetik retinopati
hastaliklarin teshisi yapilmistir.

Uygulama boliimiinde, gercek veriler kullanilarak K-en yakin komsu, agirlikli
oylama KNN (Weighted K-nearest neighbor) ve Bayes algoritmalari ile siniflandirma
yapilmis ve elde edilen sonuglar tartisilmistir. Calismada kullanilan veriler, Sakarya
Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Goz Poliklinigi boliimiinden almmustir.
Veri setinde bulunan biitiin parametreler doktorlar tarafindan se¢ilmis ve bu
parametreler baz alinarak hastaligin teshisi yapilmistir.
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DIAGNOSIS OF DIABETIC RETINOPATHY USING DATA
MINING TECHNIQUES

SUMMARY

Key Words: Diabetic Retinopathy, Disease Diagnosis, Data Mining

In recent years, large amount of medical information of patients are stored in hospital
information systems. The purpose of having the information in digital environments
is to provide better health care for patients. Of course there are remarkable and
hidden data among patient’s data. The aim is to discover these hidden data by using
data mining techniques.

In this study, diagnosis of diabetic retinopathy has been made using data mining
techniques.

In the application part, the classification has been made with K-Nearest Neighbor
(KNN), Weighted KNN and Naive Bayes algorithms in real life data set. And finally,
the results were discussed.

The data set was obtained at the Eye Clinic of the Sakarya University Educational

and Research Hospital. All the parameters in the data set were selected by doctors
and evaluation was made based on these parameters.
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BOLUM 1. GIRiS

Diyabet ya da tiptaki adiyla Diabetes Mellitus, insiilin hormonunun, viicutta
bulunmamasi ya da az miktarda bulunmasindan kaynaklanan bir hastaliktir. Bu
hastalik viicudun besinlerden yararlanmasini saglayan normal siiregleri bozar ve
kandaki glikoz diizeylerinin yiikselmesine neden olur. Diyabetten en ¢ok etkilenen

organlar, kii¢lik damarlardan zengin olan géz, bobrek ve beyindir. [1].

Diyabette goziin biitiin boliimleri etkilenir. Gérme kaybinin nedeni ise, retina (agsi
tabaka) damarlarda ortaya ¢ikan degisikliklerdir. Bu durum "diyabetik retinopati”

olarak tanimlanir. [1].

Seker hastasi olan insanlarda hastaligin seyri ve evresi nedeniyle ¢esitli organlarinin
zarar gordiigi bilinmektedir. Bu organlardan biri de gozdiir. Seker hastalig1 olanlarda
gbzdeki ag tabakasi (retina) ve sar1 nokta (makula)'nin etkilenme siklig1 40% ‘tir. Bu
nedenle Tirkiye’de iki milyon kiside seker hastaligina bagli ag tabakasi rahatsizligi
(diyabetik retinopati) oldugu disiiniilmektedir. Bu oranlarin yiiksekligi, seker

hastaliginin ¢ok ciddi bir toplum saglig1 sorununa yol agtiginin gostergesidir. [2].

Bu c¢alismada, diyabetik retinopati hastaliginin teshisi yapilarak doktorlara yardimci
olacak bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim, ge¢misteki gercek hastalara uzman
doktorlar tarafindan uygulanmis teshislere dayanmaktadir. Doktorlar, bu gercek
bilgiler ile olusturulan yazilimin kullanici arayiiziine dokuz parametreyi girerek
programi calistirmakta ve yine kullanici arayiiziinde yazilimin oOnerdigi teshisi

gorebilmektedir.

Bu tez, diyabetik retinopati hastalarinin gergek verilerini kullanarak uzman ve

pratisyen doktorla i¢in hastane bilgi sistemlerinde bir karar destek sistemi olusturup



hastaligi teshis etmeyi amaglamaktadir. Bu amacla hazirlanan tez asagidaki

boliimlerden olusmustur:

- lkinci béliimde, yapilan ¢alisma tip bilimiyle ilgili oldugu icin saglik bilgi
sistemleri ele alinmistir.

- Ugiincii, dérdiincii ve besinci boliimlerde ise veri ambarlari, genel olarak veri
madenciligi ve veri madenciligi yontemleri anlatilmistir.

- Altinc1 boliimde ise hastalikla ilgili genel bilgiler verilmistir.

- Yedinci boliimde, diyabetik retinopatide uzman ve pratisyen doktorlara
yardimci olabilecek karar destek sistemi sunulmustur.

- Son boliimde ise, elde edilen sonuglarin gegerliligi tartisilmis olup, ayrica
ileride yapilabilecek benzeri calismalar ve uygulama alanlar1 i¢in Oneriler

tartisilmistir.

1.1. Tlgili Cahsmalar

Veri madenciliginde tip alaninda pek ¢ok calisma mevcut olup, bunlardan en ¢ok
kanser teshisi caligmalar1 yapilmistir. Ornek bir tez ¢alismasinda meme kanserinde
tedavi yontemlerinin belirlenmesi i¢in bir karar destek sistemi tasarlanmistir, bu
calismada gercek veri seti iizerinde siniflandirma yontemleri uygulanmis olup, arag
olarak Weka' yazilimi kullanilmustir. [3]. Veri madenciligi yontemlerini kullanarak
baska bir karar destek sistemi ise biyokimya alani ile ilgilidir, bu caligmada karar

agaci yontemini kullanarak biyokimyada dort tip hastaliginin teshisi yapilmistir. [4].

Soni vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada kalp hastaliklar1 alaninda yapilmistir.
Konuyla ilgili yazilmis makalede, veri seti 15 parametreden olusmaktadir. Veri seti
tizerinde pek c¢ok algoritma uygulanmig olup, siniflandirma algoritmalardan k-en
yakin komsu, bayes siniflandirici, karar agact ve kiimeleme yontemlerine gore
siniflandirma yapilmistir. Bunlardan en etkili karar agaci ve belli araliklarda bayes
siiflandirma yontemleri olup, istenilen sonuglari vermislerdir. [5]. Cataloluk vd.
(2012) tarafindan deri hastaliklari ile ilgili bir ¢alisma yapilmis olup, bu ¢aligmada 34

parametreli bir veri setinde K-en yakin komsu ve agirlikli oylama KNN siniflandirma

! Weka bir veri madenciligi uygulama gelistirme programidir.



yontemleri kullanilmistir. Calismada iki yontem arasinda karsilagtirma yapilmis olup,
ayrica smiflandirma yontemlerinde kullanilan mesafe olgmesi i¢in Oklid ve

Manhattan dl¢limlerin arasinda karsilastirma yapilmistir. [6].

Diyabetik hastaliklarla ilgili ilk ¢aligmalar arasinda diyabet hastalarinin klinik
verileri ve Olim raporlart incelenmistir. Bu ¢alismada hastalarin hastaneye ilk
basvurdugu zamanki gozlem sonuclar1 ile erken Oliimleri arasindaki iligkiler

bulunmustur. [7].

Konu ile ilgili yapilan arastirma sirasinda goriinmiistlir ki konu iizerinde yapilan
calismalar pek azdir, bu alana yonelik bir caligmada 16 parametreli gercek veri seti
tizerinden %85 bir dogruluk oraniyla sonu¢lanmistir. Calismada Veri Madenciligi ve

Durum Tabanh Cikarsama (Case-Based Reasoning) yontemleri kullanilmastir. [8].

Nabiev vd. (2007) tarafindan yapilan calismada ise goriintii isleme yoOntemlerini
kullanarak hastaliginin teshisi yapilmis olup, gozdeki damarlarin esiklenmesi

tizerinde durulmus ve ardil esikleme yontemi uygulanmistir. [2].



BOLUM 2. SAGLIK BiLGi SISTEMLERI

2.1. Bilisimin Tanimi

Bilisim, insan hayatinin hemen hemen her alaninda c¢ok etkin bir sekilde yer
almaktadir. Akademik, endiistriyel, teknolojik ve buna benzer tiim alanlarda bilisim
bilesenini gérmek mimkiindiir. [9]. Bilisim biliminin kokleri matematik, fizik ve
miithendislik gibi dallara dayanir. Bir miihendislik alani olarak bilisim, verileri
aktarabilen, depolayabilen ve algoritmalar yardimiyla verileri isleyebilen
matematiksel makineler tasarlar. Boylelikle bilisim 06zellikle gercek siireclerin
benzetimini  (simiillasyon) mimkiin kilar. Bir "yardimci bilim" olarak
disiintildiiglinde bilisim diger bilimlerdeki olgular1 soyutlastirir ve algoritmalar

yardimuyla isler. [10].

Bilisim sozciigii son on yilda ¢ok biiyiik gelisim gosteren internet ve mobil iletisim
sistemlerinin bir yan {iriinii olarak ortaya c¢ikan ve yabanci dillerde informatik,
information, data processing gibi sozciiklerin karsiligi olarak teknolojik gelisimin

dilimize kazandirdig bir sozciiktiir. [10].

Veri (Ing. data), islenmemis bilgi veya bilginin ham halidir. Bilgi ise, en basit
anlamda verinin islenmis seklidir. Bilgi dendiginde iki farkli bilgiyi de bir birinden
ayirmakta yarar vardir. ‘Knowledge’ kelimesinin karsilig1 olan bilgi statik bir varlig
ifade ederken ‘information’ kelimesinin karsiligi olan bilisim (Cogu kez bilgi olarak
cevrilmektedir) ise dinamik bir varligi ifade etmektedir. Statik bir bilgi (knowledge),
gonderici tarafindan belli bir ortamda kars1 taraftaki bir aliciya iletilirse bilisim adini
alir. Bilisim (Information) sdzciigii icinde, bilgi (info) ve iletisim (communication)

sOzciikleri gizlidir. [10].



Veri isleme ve bununla ilgili is alanlari igin genel bir kavram olarak Ingilizce
"information technology" (IT) yerine Tiirk¢ede bilisim teknolojisi (BT) kavrami

kullanilmaktadir. [10].

2.2. Tip Bilisimi

Tipta yiriitilen bilimsel c¢alismalarin fazlaligt ve bu literatliriin pratige
uygulanmasindaki giicliikler ve gecikmeler gbéz Oniline alindiginda, bunlarin
asilmasinda yararli bir yontem olarak bilisim teknolojilerinin 6nemi kaginilmaz.
Modern diinyada bilginin en yogun olarak kullanildig1 alanlardan birisi insan saglig
ve tip uygulamalari. Kullanilan 6l¢iim ve goriintiileme yontemlerinin, test, analiz ve
izleme cihazlarinin hizla gelismesi ve yayginlagmasi sonucunda tip bilgisi giin
gectikce zenginlesmekte ve hastalar i¢in toplanan tibbi veri ve bilgi miktar1 da biiyiik
bir hizla artmakta. Tip bilisimi, bu bilgi ve verilerin olusturulmasi, bi¢imlendirilmesi,
paylasilmast ve sonugta hastalarin bakimlarimin ve tedavilerinin belirlenmesi,

secilmesi ve gelistirilmesini hedef alir. [11].

Tip bilisimi, arag olarak bilisim teknolojilerini kullanarak Tip pratiginde ortaya ¢ikan
bilgi yonetimi gereksinimine cevap vermeye ¢alisir. Temel olarak ilgilendigi konular

arasinda asagidaki bagliklar siralanabilir:

—  Veri, bilgi (elde edilmesi, saklanmasi vb.)

— Kodlama sistemleri

- Veri isleme

- Veri taban1 yonetim sistemleri

— Telekomiinikasyon sistemleri (teletip uygulamalart)

— Tibbi smiflandirma sistemleri (snomed, ICD-10 vb.)

— Hasta kayit sistemleri, elektronik hasta kayitlari

— Biyosinyal analizleri (EKG yorumlayan yazilimlar vb.)
— Tibbi goriintiileme sistemleri ( USG, MRG vb.)

— Goriintl isleme ve analiz yontemleri

— Klinik bilgi sistemleri



— Toplum hekimligi bilgi sistemleri
Hemsirelik bilgi sistemleri
Karar destek sistemleri
Saglik bilgi sistemleri (halk saglig1, birinci basamak bilgi sistemleri)
Hastane bilgi sistemleri (idari ve finansal uygulamalar)

Bilgi sistemleri giivenligi. [11].

2.3. Tip Bilisimin Uygulama Alanlar

Gilintimiizdeki tiim teknolojik ilerlemelere ragmen, saglik bilimleri ve teknolojide en
ileri gitmis iilkelerde bile bilgilerin toplanamamasi, verilerin yeteri kadar gilivenli
olmamasi, gozlemlerdeki siibjektiflik ve benzeri nedenlerle biliyiik miktarlarda is
giici, para ve zaman kaybi siiregelmektedir. Bu kayiplar dolayisiyla bilimin

ilerlemesi ister istemez yavaslamakta ve biiyiik bir kaynak israfi ortaya ¢ikmaktadir.

[11].

Hemen hemen tamami gozlemle, elde edilen bulgularin siiflandirilip
degerlendirilmesine ve istatistiki caligmalara dayali olan tip biliminde, verilerin
kiiresel bazda homojen olarak toplanabilmesi, siiratle islenip tasnif edilebilmesi,
standardizasyonu ve daha sonra kolayca ulasilabilmesi belirgin 6nem tagimaktadir.
T1ibb1 bilisim uygulamalar1 bu agidan kiiresel veri tabanlar1 ve bilgilerin tasnif edilip
stiratle erisilebilmesinde sagladigi kolayliklarla modern tip biliminin vazgegilemez

bir alt bilim dalidir. [11].

Diinya cografyasina yayilmis en kii¢iik yerlesim birimlerine geleneksel yontemlerle
eksiksiz bir saglik hizmeti gotiirmek ¢ok pahali, ¢ok zor ve hatta imkansizdir. Ancak
uzaktan tip (telemedicine) uygulamalariyla binlerce kilometre uzaktan hastalarin kalp
ritmini belirlemek, kan biyokimyasimi1 6grenmek kisaca tani koymak ve tedaviyi
yonlendirmek miimkiindiir. Hatta bu konuda son yillarda atilan dev adimlar sonucu
ameliyat robotlar1 sayesinde bir baska tlkedeki bir cerrahin kilometrelerce

uzakliktaki hastasina kalp ameliyat1 yapmasi bile miimkiin olmustur. [11].



2.3.1. Hastane bilgi sistemleri

Saglik hizmetleri diger alanlardan daha fazla bilgiye duyarli bir alandir ve
neticesinde etkin bir yonetim icin sistematik olarak bilginin elde edilmesini
gerektirir. Kaliteli bir saglik hizmet sunumu, genis kapsamli ve iyi planlanmis bir

bilgi siirecine baglidir.

Hastane bilgi sistemi hastanenin idari ve tibbi bilgilerinin yonetimini kolaylastirmak
ve saglik hizmetlerinin kalitesini yiikseltmek i¢in diizenlenmis bir bilgi sistemi
olarak tanimlanabilir. Bilgisayarlarin kullanildigi sistemlere bilgisayara dayali
hastane bilgi sistemi denir. idari ve tibbi bilgileri i¢ ige, bir arada tutabilen sistemlere
biitiinlesik hastane bilgi sistemleri denilmektedir. Biitiinlesik bir hastane bilgi

sisteminin fonksiyonlar: sunlardir:

— Hastanin tedavisi ve bu tedaviyle ilgili yonetimsel gorevleri desteklemek
amaciyla hasta hakkinda dogru, kalic1 ve giincel bilginin dogru kisiye, dogru
yerde ve kullanilabilir formatta saglanmasi. Bu da bilginin dogru olarak
toplanmasi, saklanmasi, islenmesi ve belgelenmesi ile gergeklesir.

~ Hastalik hakkinda gelismis bilgi destegi saglama. Ornegin ilaglarin, teshis ve
tedavilerin ters etkileri hakkinda bilgi saglamak

— Hastanin tedavisinin kalitesi, hastanenin performansi ve maliyetleri hakkinda
bilgi saglamak

— Gelismis hastane enformasyon sistemlerinde farkli hastaneler ve hastanelerin
iligkide bulundugu kurumlar arasinda bilgi aktarimina olanak veren yiiksek
kaliteli bir iletisim saglamak.

— Egitim hastanelerinde hasta tedavisine ilave olarak arastirma ve egitim
amaciyla hastanin tedavisinde 6zel deneyimlerle ortaya ¢ikan verileri dikkatli

bir sekilde toplayarak yeni bilgiler elde edilmesini saglamaktir. [11].

2.3.1.1. Karar destek sistemleri

Saglik kuruluslar1 giinlimiizde bilisim sistemlerinden, yonetim hizmetleri,

hastaliklarin  teshis edilmesi, hekimlerin hastayla ilgili verecegi kararlarin



desteklenesi, hemsire ve hekimlerin yapacagi islerde rehberlik, sinyal yorumlama,
laboratuvar hizmetleri ve hasta yonetimi gibi ¢ok ¢esitli alanlarda faydalanilmaktadir.
Bu amagcla kullanilan sistemlerin basinda ise Klinik Karar Destek Sistemleri

gelmektedir. [12].

Klinik karar destek sistemleri, hekimlere veya diger saglik personeline alacagi klinik
kararlarda destek saglayan bilgisayar programlaridir. Bu sistemler bir bakima karar
destegi saglamak ic¢in klinik veri yada medikal bilgiyle ilgilenen bilgisayar
sistemleridir. Bugilin hekimler tibbi bilginin miktarinda meydana gelen artis
nedeniyle bu bilginin yonetimiyle basa c¢ikmak ve uzman yoklugunda uygun
secenekler arasinda karar verebilmek icin karar destegine ihtiya¢ duymakta ve bu
amacgla klinik konularda akil vyiiriitme 0Ozelligine sahip karmasik bilgisayar

programlari olan klinik karar destek sistemler kullanmaktadirlar. [12].

Bu programlardan bazilari, klinisyenler tarafindan girilen temel klinik bilgileri
dikkate alarak teshise yonelik gayretleri arttirmakta, hastalara 6zel degiskenlere bagl
olarak oOzel ila¢ tavsiyesinde bulunabilmekte ve hastalara ait 6zel bilgileri uzman
bilgi taban1 ile mukayese ederek hasta yoOnetimi ve konsiiltasyon islevini

gergeklestirmektedir. [12].

Klinik Karar Destek sistemlerini {i¢ baslik altinda siniflandirabiliriz: bilgi yonetimi
icin araglar, uyar1 ve dikkatin bir alana odaklanmasi i¢in sistemler ve Uzman

sistemleri. [12].

— Bilgi yonetimi icin araclar, Saglik kuruluslarinda bilgi yonetimi, gelismis is
istasyonlar1 yardimiyla gergeklestirilir. Bu istasyonlar bilginin depolanmasi
ve geri ¢agirilmasi i¢in gerekli olan altyapiyr saglar. Bilgi yonetim araclari,
hekimlerin ve saglik personelinin ihtiyag duyacagi bilgi ve verileri
saglamakla birlikte, 6zel bir kararin alinmasina yardim etmezler. Boyle bir
durumda problemin ¢6ziimii i¢in gereksinim duyulan bilgiler temin edildikten

sonra, karar verme islemi hekime birakilir. [12].



Uyarn ve dikkatin bir alana odaklanmas icin sistemler; Bu tiir programlar,
kullanicilarin problemleri ve teshis yontemlerini hatirlamalart i¢in dizayn
edilir. Bu sistemler tipik olarak potansiyel anormalliklerin gosterilmesini yada
belirli bir standardi igene alan yanitlarin listesini ihtiva eden basit bir mantik
kullanir. Ornegin eczacihik karar destek sistemleri; muhtemel ilag
etkilesmigleri ilgili uyarilar vererek kullanicilarin dikkatinin bu alana
cekilmesini saglarken, laboratuvar karar destek sistemleri, anormal degerleri
belirler veya bu anormal degerlerle ilgili muhtemel agiklamalarin listesini
verir. [12].

Klinik animsatma ve uyari sistemleri hekim ve hemsireleri, yanit vermedeki
gecikmelerin kritik olabilecegi olasi ciddi durumlara karst uyarmak igin
gelistirilmis olan sistemlerdir. Hekim ve diger saglik personeline tedavi
stirecinin muhtemel sonuglari hakkinda uyarilarda bulunarak arzulanmayan
tehlikeli sonuglarin ortaya ¢ikmasi dnlenmis olur. Ornegin hekim hastaya
kullanmamasi1 gereken bir ilaci tavsiye ederse sistem devreye girerek hekimi

uyarmaktadir. [12].

Uzman sistemler; Bu programlar hastalarin 6zel verilerine dayali tavsiyeler
ve degerlendirmeler sunar. Temel olarak karar teorisine ya da maliyet—fayda
yaklasimma dayanan bir mantikla hareket eder. Bazen de problemlerin
¢Ozlimii icin sayisal yaklasimlardan faydalanabilir. Bazi teshis yardimcilari
(6rnegin DxPlain gibi) dar alandaki etiolojik ihtimaller durumunda, farkli
teshisleri veya ek bilgileri Onerebilir. Internist gibi programlar hastanin
semptomlarint degerlendirerek en olasi teshisi koyabilir. Bazi sistemler ise
klinik baglamda hasta kayitlarini 6zetler ve yorumlar. [12].

Uzman sistemlerin {i¢ ana 6gesi bulunmaktadir. Birinci 6ge; tip uzmanlari
tarafindan gelistirilen bilimsel tabandir (Knowledge base). Bilimsel taban,
belirli hastalik grubuyla ilgili kararlarin nasil alinacagini ortaya koymaktadir.
Ikinci 6ge; hastadan alinan bilgilerdir. Ugiincii 68esi olan kurallara dayali
cikarimlar/sonuglar tiireten motorlar (rule-based inference engines) ise;
hastadan elde edilen bilgileri, bilimsel tabanda bulunan bilgileri referans

kabul ederek isler ve hekimin kullanimina sunar. [12]
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2.3.1.2. Hastane bilgi sistemlerin gelisimi

Hastane bilgi sistemleri 6ncelikle faturalama, maliyet ve 6deme kontrol etme gibi
idari amaglarla kullanilmaya baslanmistir. Doktorlar istemlerini geleneksel olarak

elle yazmiglar ve sekreterler tarafindan sisteme girilmistir.

1970’lerde finansal bilgi sistemleri temelli birgok hastane bilgi sistemine klinik
laboratuar sistemleri, radyoloji, eczane gibi hastane boliimleri i¢in yazilim paketleri
gelistirdiler.  1970’ler1 tamimlayan ii¢ Ozellik olarak; donanim ve yazilimin
giivenirliginin gelismesi, teknolojik maliyetlerin azalmasi, arastirma ve gelistirme

faaliyetlerinde 6nemli yatirimlar sayilabilir. [10].

1980’lerde saglik kurumlarindaki uygulamalar1  destekleyebilecek iletisim
teknolojileri gelisti. Hastanelere kabul edilen hastalarin verileri otomatik olarak
paylasilabilmekteydi. Hasta istemleri diyet, ev idaresi, laboratuvar, radyoloji ve
benzeri birimlere elektronik olarak iletilebiliyor, hekim istemleri hemsire
istasyonundan dogrudan laboratuvar, eczane, radyoloji ve benzeri birimlere

yapilabilmekteydi. Bilgisayar ag yapilarinda 6nemli kazanimlar elde edilmisti. [10].

1980'lerden  1990’lara  dogru  hastane enformasyon sistemlerinde idari
uygulamalardan hekimler, hemsireler ve diger saglik ¢alisanlari tarafindan kullanilan

klinik enformasyon sistemlerine dogru bir gelisim s6z konusudur. [10].

1990’larda pek cok islevsel diizeyde islemler i¢in hastane bilgi sistemleri, bir¢ok
fonksiyonel alani kaplayan genis bir yapiya kavusmustur. Bu boliimler ag iletigimi
yoluyla birbirine baglanarak biitiinlesik bir bilgi yapisi olusturulmustur. Kapsamli bir

hastane bilgi sistemi alt1 6geyi icermektedir:

— Hastalarin randevusu, kabulii, taburcu islemleri ve nakli ile ilgili islemler
— Hasta hesaplari, fatura ve iicret bordrosu gibi isletme ve finansal sistemler
— lletisim ve ag uygulamalar1 ile hemsirelik hizmetleri, yardimci saglik

hizmetleri alanlar1 gibi boliimler arasinda mesajlarin iletilmesi ve bu boliimler
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arasinda hasta kabulil, istemlerin izlenmesi ve bunlara yanit verilmesinin
saglanmasi

Eczane, radyoloji ve laboratuvar gibi boliime 6zgii sistemler, boliimlerin
isletme fonksiyonlarinin idare edilmesi ve verilerin kurumsal veri tabanlarina
baglanmasi

Hasta wverilerini toplamak, saklamak ve yeniden elde etmek igin
dokiimantasyon sistemlerinin olusturulmasi ve bu kategorideki uygulamalarin
hemsirelik  dokiimantasyonu i¢in bakim noktasindaki hasta basi
terminallerinden klinik raporlar1 tutan ve depolayan kopyalama modiillerine
kadar kapsanmast

Hekimlere 6nemli test sonuglart i¢in uyar1 mesajlari, kullanim oSlgiitleri ve
ilag / ilag etkilesimi konusunda veriler iceren; tedavinin klinik yollar (clinical
pathway) ile uyum saglayip saglanmadigini kontrol etme olanagi veren,
hastanin tibbi bakimin1 planlamada yardim eden alarm ve uyari sistemleri.

[10].



BOLUM 3. VERi AMBARLARI

3.1. Veri Ambarinin Tanimi

Veri ambari, bir igletmenin ya da kurulusun degisik birimleri tarafindan toplanan
bilgilerden degerli olanlarinin, gelecekte analiz islemlerinde kullanilmasi amaciyla
isletimsel sistem veritabanindan farkli bir ortamda birlestirilmesinden olusan biiyiik

capli bir veri deposudur. [13].

Veri ambart, bir tiriin degil ortamdir. Ayn1 zamanda, ¢oklu veri taban1 veya diger bilgi
sistemlerinden ilgili veriyi elde etmek icin gerekli olan algoritmalari, araglart iceren

mimari toplulugudur. Ilgili veriler, veri sorgulama ve raporlama amacl elde edilir.

Veri ambari, birbirleriyle biitiinlesik olmayan uygulamalarin bitiinlestirilmesi
acisindan bir olanak saglar. Veri ambari, bir zaman boyutu i¢inde analitik islemlerin
yapilmasi icin ihtiya¢ duyulan bilgi temelini saglar. Veri ambari, karar verme

stirecinde destek vermek iizere hazirlanmas,

— konuya yonelik
— biitiinlesik
— zaman boyutu olan

— sadece okunabilen

veri toplulugudur. [14].

3.2. Konuya Yoneliktir

Veri ambari birinci 6zelligi, isletmenin belli basli amaclarina ya da konularina

yonelik olmasidir. Konuya yonelik olmasiin anlami, veri ambarinin isletmedeki
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yiiksek seviyeli varliklar lizerine odaklanmis olmasidir. Bu varliklar bir okul ortami

icin 6grenciler, dersler, notlar vb. olabilir. [14].

3.3. Biitiinlesiktir

Veri ambar1 ortamdaki verinin en belirgin goriiniimi, biitiinlesik durumda olmasidir.

Veri ambari i¢indeki veri mutlaka biitiinlesik olmalidir. Bunun istisnasi olamaz.

Islemsel sistemlerde farkli uygulamalarda farkli tasarimcilar tarafindan verinin
tanimlanmast agisindan degisik yollar tercih edilmis olabilir. Kodlamalardaki
farklilik, anahtar yapilarda farkliliklar, fiziksel karakteristiklerdeki farkliliklar,
isimlendirmelerdeki farkliliklar vb. birgok farklilik olabilir. [14].

Ornegin, cinsiyet ile ilgili bir alan uygulamada sadece “E” ve “K” kodlariyla
belirtilmis olabilir. “E” kodu erkek, “K” kodu ise kadinlar1 simgelemektedir. Bir
baska uygulamada ise s6z konusu cinsiyet ile ilgili alan 1 veya 0 degerleri ile ifade
edilmis olabilir. Eger veri ambarinda sadece “E” ve “K” kodlarmin kullanilmasi s6z
konusu ise, islemsel veritabanindan veri ambarina veriyi tasirken, farkli tanimlarin

tiimiinii buna gore doniistiirmek gerekecektir. [14].

3.4. Zaman Boyutu Vardir

Veri ambarindaki tiim veri zamanin belirli bir anina aittir. Veri ambarindaki verinin
bu temel karakteristigi, islemsel sistemlerdeki veriden oldukca farkhidir. Islemsel
sistemlerde veri o anda var olan degerdir. Islemsel sistemlerde bir veriye
ulasildiginda, ¢ogunlukla onun su andaki degeriyle ilgilenir. islemsel veri de zaman

dagilmis olabilir. Ancak bu siire 6rnegin 80 giin olabilir. [14].

Veri ambarindaki veri ise, sadece o andaki degerlerle degil, gecmisteki degerlerle de
ilgilidir. Veri zaman icinde bir noktayla birlestirilerek degerlendirilir. Ornegin
sOmestre, mali yil, 6deme donemi gibi unsurlar géz oniine alinir. Veri ambar1 verinin

en az 5 yillik degerlerini icermelidir. [14].
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3.5. Sadece Okunabilir

Veri ambarinin diger bir 6zelligi, veri ambarinda yer alan verinin sadece okunabilir
bir yapida olmasidir. Veri ambarindaki veri yonetiminin gereksinimlerine yanit
vermek tizere tasarlandigi islemlere tabi tutulmaz, yani silinmez veya

giincellestirilmez. [14].

3.6. Veri Ambarimin Temel Ozellikleri

- Cok boyutlu bir modellemede depolama i¢in islem goren, ¢coklu kaynaklardan
gelen entegre verinin deposudur.

- Zaman serileri ve egilim analizi gibi tarihsel bilgi gerektiren yapilar
destekler.

- Islemsel veri tabanlar1 gibi ugucu degildir. (Bilgi ¢ok daha az siklikta degisir
ve periyodik giincelleme yapilir.)

- Karar mekanizmasindaki kisinin daha iyi ve daha hizli kararlar vermesini

saglayan karar destek teknolojileri toplulugu olarak da tanimlanabilir.

3.7. Veri Ambari1 Mimarisi

Veri ambari belli bir mimariye sahip oldugunu sdyleyebiliriz. Veri ambar1 mimarisi
genel karakteristikleri su sekilde siralanabilir:

- Kaynaklardan alinan veri doniistiiriiliir

- Veri ambar olusturulur

- Kullanicinin veri ambarina erisimi saglanir. [14].
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Sekil 3.1. Veri ambar1 mimarisi [14]

3.7.1.1. Verinin doniistiiriillmesi

Uretildigi kaynaklardan veri temin edilmesi gerekmektedir. Veri bu kaynaklarda
farkl1 bicimde yer alabilir. Ornegin farkl1 veritabanlarinda saklaniyor olabilir. Ayrica
ayni veri farkli bicimlerde temsil ediliyor olabilir. Ayrica veri 6zerinde bozukluklar
s6z konusu olabilir. Bu gibi veriyi veritabanina dogrudan kaydetmek sorunlara neden

olabilir. S6z konusu verinin 6ncelikle diizenlenmesi gerekir. [14].

3.7.1.2. Veri ambarinin olusturulmasi

Veri doniistiiriildiikten sonra veri ambarina aktarilir. Veri ambarinin istenen amaglara

uygun bi¢cimde ¢alisabilmesi i¢in 6zel bir tasarima gereksinim duyulur.

Veri ambarinda veri modeli olarak “¢ok boyutlu model” tercih edilir. Bu veri modeli,
adindan da anlasilacagi gibi veriye bazi boyutlar kazandirarak sorgulamalari bu
boyutlar yardimiyla olusturmak amaciyla diizenlenir. Bir igletmenin satig verilerini
icerene bir veri ambarinda yil, lriin grubu ve magzalar birer boyut olarak

diistintilebilir. [14].
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3.7.1.3. Kullanicinin veri ambarina erisimi

Veri ambar1 olusturduktan sonra kullanicilar farki bicimde eriserek kullanabilirler.

Kullanict  dogrudan  veri  ambarina  eriserek  sorgulama  yapabilir.



BOLUM 4. VERI MADENCILIGI

4.1. Veri Madenciligi Tanim

Gilinlimiizde kurumlarda biiylik veriler iiretilmektedir, bu biiyiik verilerin genelde
gizli ya da ¢ok net olmayan ve onceden bilinmeyen kullanigh bilgilere sahiptirler.
Birikilen bu verileri kurum i¢in yararli olanlar1 ¢ikarma islemine veri madenciligi adi
verilmistir. Veri madenciliginin genel amaci bir veri kiimesinden bilgileri ayiklamak

ve kullanim i¢in anlasilir bir yap1 haline doniistiirmektir.

Veri Madenciligi ¢ok biiyiik veri yiginlarindan kritik bilgileri elde etmeyi saglar.
Boylelikle normal sartlar altinda uzun zaman siiren arastirmalarla dogrulugu kesin
olmayacak sekilde elde edilen bilgi veri madenciligi ile kisa siirede ve kesin olarak
elde edilir. Elde edilen bu bilgi objektif degerlendirmeler yapilmasinda ya da stratejik
kararlar almada kullanilir. Bu bilgiler kurumsal veri kaynaklarinin iyi analiz
edilmesine ve is diinyasindaki yaklasimlara iliskin tahminlerde bulunulmasina
yardimct olur. Kisaca veri madenciligi sayesinde sirketler stratejik adimlar atarken
cok biliyiik veri yiginlar1 arasindan kendilerine yol gosterecek kritik verileri

ayiklayarak analiz edebilir. [15].

Gliniimiiziin ekonomik kosullar1 ve yasanan hizli degisim ortamlarinda, is deneyimi
ve Onsezilere dayanarak alinan kararlarda yanlis karar alma riski ¢ok ytiksektir. Riski
azaltmanin tek yolu bilgiye dayali yonetimi 6ngoren karar destek ¢oziimleridir. Veri
madenciligi teknikleri ger¢ek anlamda bir karar destek sistemi olusturmada olmazsa
olmaz araglardir. Bu noktada bilgi teknolojilerinden yararlanmak kag¢inilmaz

olmustur. [16].
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Veri madenciligi biiyiikk veri kiimelerinde gizli kalan verileri, istatistik, makine
bilgisi, veri tabanlar1 ve yiiksek performansli islem gibi temelleri kullanarak yeni ve

yararl bilgiler kesfeder.

4.2. Uygulama Alanlan

Veri madenciliginin giiniimiizde yaygin bir kullanim alan1 bulunmaktadir. Ornegin
pazarlama bankacilik ve sigortacilik gibi alanlarda ve elektronik ticaret ile ilgili

alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir.

4.2.1.1. Saghk Sektorii

Saglik alaninda yapilan bir¢ok veri madenciligi arastirmalarinda hastalarin elektronik
tibbi kayitlar1 ve idari isleri belgeleyen veriler kullanilmaktadir. Bu verilerden
yararlanilarak farkli tahminler yapilabilir. Ornegin bunlardan bazilar1 sunlardir:

— Belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak 6zelliklerinin tahmin edilmesi
— Tibbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi
— Hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi

—  Oliim oranlar1 ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesi. [17].

Hastaliklarin  yonetimi ile ilgili veri madenciligi calismalar1 hastaliklarin ve
durumlarinin tanimlanmasini ve maliyetlerin modellenmesi gibi arastirmalar igerir.
Bu calismalarda amag¢ pozitif sonuc¢ elde etmektir. Ornegin Harleen Kaur ve
arkadaslar1 hastalarin yas ve cinsiyet gibi verilerini karar agaci yontemleri ile analiz

ederek gogiis kanseri olup olmadigini tahmin etmeye ¢alismiglardir. [17].

Hastane bilgi sistemlerindeki verilerle yapilmis diger bir calismada, hastalarin sik sik
farkli doktorlar1 ziyaret etmeleri arastirilmis ve hasta demografik bilgileri ve islemsel
veriler analiz edilmistir. Gliskisel kural analizi (Association rules analysis)
kullanilarak yapilan veri madenciligi calismasinda, yasin, cinsiyetin, hastanelerin
Ozelliklerinin, kronik ve akil hastaliklarinin siirekli doktor ziyaret etme davranisinda

etkili olduklar1 ortaya ¢ikartilmistir. [17].



19

Hastanelerde maliyetleri etkileyen en onemli konulardan birisi de hastalarin kalig
stireleridir. Kalig siirelerinin etkileyen faktorler de glinimiizde veri madenciligi
calismalarmin arastirma konusudur ve bircok calisma yapilmistir. Ornegin, yapilan
bir calismada hastalarin demografik ve cevresel bilgileri, sinir aglar1 ile analiz
edilmis ve baz1 6nemli bilgiler elde edilmistir. Bu bilgilere gore 40 yasindan biiyiik
hastalar, sehirlerde yasayan hastalar, alkol ve sigara bagimliligi olan hastalar daha
uzun siire hastanede kalmaktadirlar. Ayrica 6zel hastanelerdeki kalis siireleri devlet

hastanelerinden daha kisadir. [17].

llaglar da tibbin &nemli arastirma konularindan birisidir. Amerika Birlesik
Devletleri’'nde yeni bir ilag gelistirildiginde, klinik denemelerden sonra FDA (Food
and Drug Administrators) kurumu tarafindan onaylanarak piyasaya siiriiliir.
Onaylanmadan oOnce ilacin faydalarinin risklerinden daha ¢ok olmasi goz Oniinde
bulundurulur. Bazi ilaglar piyasaya siiriildiikten sonra risklerinin ¢ok fazla goriilmesi
nedeniyle kaldirilmislardir. ilaglarin  6nceden tanimlanmamis yan etkilerinin
bulunabilecegi olasiligi, web tlizerinden tibbi yayinlar analiz edilerek veri madenciligi

caligmalar1 da yapilmaktadir. [17].

4.2.1.2. Devlet uygulamalari

Kamu yoneticileri giiniimiizde verinin ve bilginin 6nemini kavramiglardir. Miisteriye
0zel hizmet sunan ticari kuruluslarda oldugu gibi devlet kurumlar1 da vatandaglarinin
ihtiyaclarina 6zel hizmet sunabilmenin 6nemini kavramislardir. Kamu ydneticileri
icin en dnemli uygulamalar kaynaklarin dogru olarak kullanilmasi ve planlanmasidir.
Kamu giivenligini saglama amaci ile glivenlik problemlerini 6nceden tahmin etmek,
rastlantisal olaylardaki sorunlarin ¢oziimiine dair izleri kesfetme ve olasi giivenlik
sorunlarini es zamanli olarak tespit edebilme ve ¢oziim iiretebilme, vergi ile ilgili
yolsuzluklar1 ve izlerini belirleme, yolsuzluklar1t es zamanli olarak belirleme, saglik
Odemeleri gibi uygulamalar uygulanmaktadir. Kamuda enformasyon ve bilgi ihtiyact
sonsuzdur. Emniyet birimleri i¢in sug istatistiklerine dair online raporlama, hangi
profildeki insanlarin ne tiir suglara meyilli olduklarini belirleme, es zamanli sug
engelleme politikalar1 olusturmak ancak ileri analitik uygulamalar ile miimkiindiir.

Gliniimlizde e-devlet kavrami oldukca kritiktir. E-devlet uzmanlarinin en 6nemli
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hedefi bilgiye es zamanli olarak ulagsmak ve daha iyi hizmet vermektir. E-devlet
uygulamasi gergeklestirilen iilkelerde kamu kuruluslar1 ziyaret¢ilerin sayfalarini nasil
kullandig1, ihtiyag duyulan formlara kolayca ulasilip ulasilamadigi, web sayfa
tasarimin nasil en iyi kullanilabilir hale getirilebilecegi, hangi sayfalarin hangi sira
ile ziyaret edildiginin anlasilmasi, gegmisteki ziyaret¢i davranislarina gére kurumun
web sayfasini vatandagin ihtiyacina daha iyi yanmit verecek sekilde yeniden
diizenlemek miimkiindiir. [18]. Yukarida belirttirilen uygulamalarinin temelinde veri

madenciligi ¢aligmalart bulunmaktadir.

4.2.1.3. Haberlesme sektorii

Telekom sektdriinde en dnemli sorun miisteri kaybidir. Kuruluglar hangi miisterilerini
kaybedebileceklerini 6nceden belirleyebildikleri taktirde bu miisterilerini elde tutma
amacl  stratejiler gelistirebilir, diisiik maliyetli ve etkili kampanyalar
diizenleyebilirler. Kaybetme olasiligi olmayan bir miisteriye kaliciligini saglama
amagcl bir mesaj gondermek hem miisterinin kendisine verilmek istenen mesajin ne
oldugunu algilamasini zorlastiracak hem de maliyetleri artiracaktir. Ornegin
Amerika’nin en biiyiik kablosuz iletisim saglayicisi olan Verizon kaybetme olasilig
yiiksek olan miisterilerini ve miisteri kaybina neden olan faktorleri belirleme amagh

bir Veri Madenciligi ¢alismas1 yapmistir. [18].

4.2.1.4. Finans sektorii

Finans sektoriinde en temel uygulamalar ¢apraz satis, risk derecelendirme, mevcut
miisteriyi elde tutma, yeni miisteriler kazanma, maliyetleri azaltma, kayip ve
kacaklar1 engelleme, alternatif kanallar olusturma, miisteri memnuniyetini saglama
olarak 6zetlenebilir. Hangi miisteri profilinin neyi, ne zaman ve neden tercih ettigini
anlayabilen bir kurulus hem talep yaratma, hem de dogru zamanda dogru talebi
kargilama ve sunma avantajina sahip olacaktir. Bankalar, mevcut miisterilerden rakip
bankaya gecme ihtimali olan miisterileri, profillerini ve kaybettikleri miisterilerin

hangi sebepler yiiziinden sistemden ayrildiklarini tespit etmek istemektedir. [18].
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4.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligini bir siire¢ olarak degerlendirilir, s6z konusu siire¢ asagida

belirtilen adimlar1 igermektedir:

—  Veri temizleme

— Veri biitiinlestirme

- Veri indirgeme

—  Veri doniistiirme

— Veri madenciligi algoritmasini uygulama

— Sonuglart sunum ve degerlendirme.

-7
- Sunum ve
-7 degerlendirme
-
-7 Veri :
_-" Madenciligi "
_-" yontemi |
- T 1
-7 Veri 1 1
-7 doniistiirme : :
-7 | 1 1
Phe .. . I 1 1
Veri indirgeme 1 | |
1 1 1
) T 1 1 |
Veri 1 1 1 I
biitiinlestirme : : : :
T 1 1 1 1
. . 1 1 1 1 1
Veri temizleme 1 | | | |
< Vo ______ Yo M.______ Yo Yo_____

Sekil 4.1. Veri madenciligi siireci [14]

4.3.1.1. Veri temizleme

Veri temizleme isleminin amaci, veriler igindeki uygun olmayan veya hatali girilmis
verileri ayiklamaktir. Bu islemde eksik veriler uygun degerler ile doldurulur. Eger
eksik veri c¢ok ise bu kaydin silinmesi gerekir. Eksik verilerin yerine yenileri
belirlenerek konulmalidir. Bunun i¢in asagida belirtilen yontemlerden biri

kullanilabilir.

a) Eksik deger igeren kayitlar veri kiimesinden atilabilir.
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b) Kayip degerlerin yerine bir genel sabit kullanilabilir. Biitiin kayip degerler
icin ayni sabit kullanilabilir.

c) Degiskenlerin tiim verileri kullanarak ortalamasi hesaplanir ve eksik deger
yerine bu deger kullanilabilir.

d) Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir sinifa ait orneklerin degisken
ortalamasi hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir.

e) Verilere uygun bir tahmin yapilarak, ornegin regresyon ya da karar agaci
modeli kurularak eksik tahmin edilebilir ve eksik deger yerine kullanilabilir.

[14].

4.3.1.2. Veri biitiinlestirme

Farkli veri tabanlarindan ya da veri kaynaklarindan elde edilen verilerin birlikte
degerlendirmeye alinabilmesi i¢in farkl tiirdeki verilerin tek tiire doniistiiriilmesi
yani biitiinlestirilmesi s6z konusu olacaktir. Bunun en yaygin Ornegi cinsiyette
goriilmektedir. Cok fazla tipte tutulabilen bir veri olup, bir veri tabaninda 0/1 olarak
tutulurken diger veri tabaninda E/K veya Erkek/Kadin seklinde tutulabilir. Bilginin

kesfinde basar1 verinin uyumuna da bagli olmaktadir.

4.3.1.3. Veri indirgeme

Veri indirgeme teknikleri, daha kiigiik hacimli olarak ve veri kiimesinin indirgenmis
bir 6rneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir. Bu sayede elde edilen indirgenmis
veri klimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin sonuglar elde

edilebilir.

Veri indirgeme yontemleri agagidaki bicimde 6zetlenebilir:
a. Veri Birlestirme veya Veri Kiipii
b. Boyut indirgeme
c. Veri Sikistirma

d. Ornekleme

e. Genelleme.
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Veri kiipleri ayni1 6zelliklere sahip olan verileri ayni kiipte gosterilir. Ornegin bir
firmanin satis tutarlar1 belli bir zaman i¢inde ayni kiipte gosterilir, satis1 yapilan
tiriinler ve firmanin farkli satig yerleri icin ayni kiip iizerinde gosterilebilir. Veri
kiipleri 0zet bilgiye herhangi bir hesaplama yapmadan hizli bir bigimde erisilmesini
saglarlar. Veri sikistirma asamasinda biiyiikk veri kiimelerinin sikistirilarak daha az
yer isgal etmeleri saglanir. Ornekleme asamasinda ise, bilyiik veri toplulugu yerine
onu temsil eden daha kii¢iik veri kiimelerinin olusturulmasi amaglanir. Genelleme

verilerin tek tek degil genel kavramlarla ifade edilmesini saglar.

4.3.1.4. Veri doniistiirme

Veri donlisiimiiniin amaci ise, kaynak veriyi farkli formatlara veya degerlere
doniistiirmektir. Ornegin, Veritabanindaki mantiksal (boolean) bir alani integer bir
tipe doOnistiiriilebilir.  Bunun sebebi ise kullanilan bazi veri madenciligi
algoritmalarinin integer veri tipiyle Boolean veri tipine gore daha basarili sonuglar
tiretmesidir. Bazi1 veri setlerinde degiskenlerin sahip oldugu ¢ok biiyiik ve ¢ok kiigiik
degerler saglikli bir ¢6ziim almasim1 engeller, bunun i¢in bu degiskenleri

normallestirme veya standartlasmaya uygun bir yol olacaktir. [19]

4.3.1.1. Min-Max normallestirilmesi

Verileri 0 ile 1 arasindaki sayisal degerlere doniistirmek i¢in min-max
normallestirme yontemi uygulanir. Bu yontem ile veri setinde bir alandaki
degiskenlerden en biiylik ve en kiiciik degerini alarak buna uygun bir sekilde her
degisken doniistiiriilir. Min-max normallestirilmesi su sekilde ifade edilmektedir:

X—Xmin

X = 4.1)

Xmax—Xmin

X' doniistiirilmiis deger, X gozlem degeri, X,,;n en kiiglik gozlem degeri, X,,q, €n

bliylik gézlem degeri.
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4.3.4.2. Z-score standartlasma

Istatistik ¢oziimlerde sikca kullanilan bir deger doniisiim ydntemidir. Bu yontemle
yeni degerlere doniistiiriilmesi, verilerin ortalamasi ve standart hatasi alinarak

hesaplanir. Z-score standartlasma su sekilde ifade edilmektedir:

4.2)

X' doniistiiriilmiis deger, X gozlem degeri, X verilerin aritmetik ortalamasi ve o,
degerlerin standart sapmasi.

4.3.4.3. Veri madenciligi algoritmasini uygulama

Veri madenciligi algoritmasini uygulamak icin oncelikle veriler diizenlenir ve hazir
bir hale gelir. Verilere gore algoritma se¢imi olur, eger veriler siiflandirilabilir
durumda ise siniflandirma algoritmalar1 kullanilir, eger verile kiimelenebilir ise
kiimeleme algoritmalar1 kullanilir. Bu asamada amag¢ eldeki verilere uygun

algoritmalar1 kullanarak en iyi sonug¢ veren algoritmay1 kullanmaktir.

4.3.4.4. Sonuc ve degerlendirme

Uygulamanin tam olarak gerceklestirdiginden emin olmak i¢in modelin eksiksiz bir
sekilde degerlendirilmesi ve modeli gergeklestirmek icin olusturulan adimlarin
gbzden gegirilmesi 6nemli bir adimdir. Temel amag, yeteri derecede dogruluk orani
olup olmadigimi belirlemektir. Bu asamanin sonunda veri madenciligi sonuglariin
bir neticeye varip varmadigini 6grenilir. Algoritmanin performansini degerlendirmek
icin mevcut yontemler vardir bunlardan en yaygimi c¢apraz gegerlilik (cross

validation) yontemidir.



BOLUM 5. VERi MADENCILiIGi YONTEMLERI

Veri madenciliginde kullanilan yontemler, ongorii

(Description) olmak iizere ikiye ayrilir.

( Veri Madenciligi Yontemleri )

(Prediction) ve tanimlayici

( Ongorii Yontemleri

)

( Tamimlayici Yontemler )

_(

Siniflandirma
(Classification}

)

_(

Karar Agaclan
(Decision Trees)

)

_C

Bayes Siniflandirmasi
(Bayesian Classification)

_C

En Yakin Kemsu
(NearestNeighbour)

)

_C

‘Yapay Sinir Aglan
(Neural Networks})

)

—(

Karar Destek Makineleri
Support Vector Machines)

_(

Zaman Serisi Analizi
(Time Series Analysis)

)

_(

Diger Yontemler

)

—( Egri Uydurma (Regression) )

Sekil 5.1. Veri madenciligi yontemleri [31]

5.1. Ongorii Yontemleri

—C Demetleme (Clustering)

Birliktelik Analizi
(Association Analysis}
Sirah Dizi Analizi
(Sequence Analysis)
Ozetleme
(Summerization)

Tanimsal Istatistik

_C

N NIV N DA N A NP A NI

(Descripfive Statistics)
Istisna Analizi
(Outliner Analysis)
—( Diger Yontemler

Ongorii yontemlerinde, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model

gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuclar1 bilinmeyen veri

kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka

onceki donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir.

Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken
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degeri ise kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan
model, daha sonraki kredi taleplerinde misteri 6zelliklerine gore verilecek olan

kredinin geri 6denip 6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir. [20].

5.1.2. Smiflandirma ve egri uydurma yontemleri

Tahmin etmede faydalanilan ve veri madenciligi teknikleri icerisinde en yaygin
kullanima sahip olan siniflama ve regresyon yontemleridir. Siniflamada tahmin
edilen bagimli degisken kategorik, Regresyonda ise siireklilik gosteren bir degere

sahiptir.

Siniflandirma, veri nesnesini daha onceden belirlenen siiflardan biriyle eslestirme
stirecidir. Verileri ve karsi gelen siniflar1 igeren egitim kiimesi ile egitilen sistem,
sonraki asamalarda smif bilgisine sahip olunmayan verilerin ait oldugu siniflarin
bulunmasi i¢in kullanilir. Siiflama algoritmasi bir sinifi digerinden ayiran oriintiileri

kesfeder.

Regresyon, stirekli sayisal bir degiskenin, aralarinda dogrusal ya da dogrusal
olmayan bir iliski bulundugu varsayilan diger degiskenler yardimiyla tahmin

edilmesi yontemidir. [21].

Regresyon modeli, sayisal degerleri tahmin etmeye yoOnelik olmasi disinda
simniflandirma yontemine benzetilebilir. Siniflama gruplanacak verileri tahmin
ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. [21].
Siniflama ve regresyon modellerinde karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik

algoritmalar, K-en yakin komsu ve Naive Bayes gibi teknikler kullanilmaktadir.
5.1.2.1. K-en yakin komsu
Bu teknikte tim Ornekler bir oriintii uzayinda saklanir. Algoritma, bilinmeyen bir

ornegin hangi siifa dahil oldugunu belirlemek ic¢in Orilintii uzaymi arastirarak

bilinmeyen &rnege en yakin olan k drneklerini bulur. Yakinlik Oklid, Manhattan ve
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Minkowski uzakliklari ile tanimlanir. Daha sonra, bilinmeyen 6rnekler, k en yakin

komsu i¢inden en ¢ok benzedigi sinifa atanir.

K-en yakin komsu asagidaki adimlarla uygulanir:

a) K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komsularin sayisidir.

b) Bu algoritma verilen bir noktaya en yakin komsular belirleyecegi igin, s6z
konusu nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.

¢) Yukarida hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir ve bunlar arasinda en
kii¢iik olan k tanesi segilir.

d) Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklar1 belirlenir ve en c¢ok
tekrarlanan kategori degeri segilir.

e) Secilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gozlem degerinin kategorisi

olarak kabul edilir. [14].

Sekil 5.2.’de K en yakin komsu yapist genel anlamda gosterilmistir.

A
B
L] e p ®
rqu?—éﬁ
b B?
A
] B

Sekil 5.2. K-en yakin komsu algoritmast

5.1.2.2. Agirhkh oylama

K komsu algoritmasi verilen bir gozleme en yakin k komsunun belirlenmesi ve sinifi
bilinmeyen yeni bir gézlem degeri i¢in, bu k gozlem icindeki en fazla tekrar eden

siifin secgilmesi esasina dayantyordu. Ancak secilen bu smif, sadece k komgsunun
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g0zOniline alinmasi nedeniyle her zaman uygun olmayabilir. [14]. Tahmin edilen
noktanin sinifi, en yakin k noktasina bakilarak karar vermek yerine, agirlikli oylama

(weighted voting) yontemi de kullanilabilir.

Agirlik oylama yontemi, gozlem degerlerine gore asagidaki esitlige gore agirliklh

uzakliklarin hesaplanmasina dayanir.

.. 1
d() = 7577 (5.1)

Burada d(i,j) gozlemler arasi oklid uzakhigidir. Her bir smf degeri i¢in bu
uzakliklarin toplami hesaplanarak agirlikli oylama degeri elde edilir. En biiyiik

agirlikli oylama degerine sahip olan sinif, yeni gézlemin sinifi kabul edilir.
5.1.2.3. Karar agaclar

Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ goriinlimiinde, tahmin edici bir
tekniktir. Agac yapisi ile, kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri
islemleri ile kolay entegre olabilen en popiiler siniflama teknigidir. Karar agaci karar
diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Her diigiimde test ve dallara ayrilma
islemleri ardisik olarak gercgeklesir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara
bagimlidir. Agacin her bir dali smiflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir
dalin ucunda smiflama islemi gergeklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar
diigiimii olusur. Ancak dalin sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda
yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde belirlenmek istenen siiflardan biridir. Karar
agaci islemi kok diigimiinden baglar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana

dek ardisik diigiimleri takip ederek gerceklesir. [22].

Karar agacinda en 6nemli sorunlardan birisi herhangi bir kokten itibaren dallanmanin
hangi kistasa gore yapilacagidir. Genelde dallanmada kullanilan en sik
algoritmalardan entropiye dayal1 algoritmalardir, 6rnek olarak ID3 ve onun gelismis
bicimi olan C4.5 algoritmasi verilebilir. Sekil 5.3.’de Karar agaci yapisi genel

anlamda gosterilmistir.
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)

/QZ?\ C Q$? > Karar diigiimii
(b1 (D2 (D3

Karar

) D4

Sekil 5.3. Karar agaci algoritmasinin yapisi

5.1.2.4. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir. [23].

Insan beyni fonksiyonel ozelliklerine benzer sekilde Ogrenme, iliskilendirme,
siiflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili

bir sekilde uygulanmaktadirlar. [23].

Yapay sinir aglari, kaynak (girdi), ¢ikt1 ve i¢ (gizli) diiglimlerle yonetilen bir grafik
olarak goriilebilir. Girdi diiglimii girdi katmaninda, ¢ikt1 diigiimii ise ¢ikt1 katmaninda
bulunur. Gizli digliimler, bir yada daha c¢ok gizli katmanda bulunur. Veri
madenciliginde, c¢ikti diiglimii tahmini belirler. Tek bir girdi diigiimiiniin oldugu
(agacin koki) karar agaclarindan farkli olarak yapay sinir aglarinda, her 6znitelik
degeri icin bir girdi diigiimii vardir. Yapay sinir aglar1 karmasik sorunlari ¢ozebilir,
ayrica temel uygulamalardan “6grenebilir”. Yani ag, soruna kotli bir ¢ozim
bulunduysa, bu soruna bir dahaki sefer daha iyi bir ¢oziim bulacak bi¢imde

degistirilir. [21].
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Yapay sinir aglari ii¢ boliimden olusur:
- Yapay sinir agimin veri yapisini tanimlayan yapay sinir ag1 grafigi.
- Ogrenmenin nasil gerceklesecegini belirten dgrenme algoritmas.

- Bilginin agdan nasil elde edilecegini belirleyen teknikler.

Bir problemin yapay sinir ag1 ile ¢oziilmesi i¢in su sartlardan birini saglanmasi

gerekir:

- Sadece yapay sinir aglar1 ile problemlere pratik coziimler {iiretebilme
durumunun s6z konusu olmas1 gerekir.
- Bagka ¢6ziim yollar1 olmasina ragmen yapay sinir aglarmin daha kolay ve

daha etkin ¢oziimler iiretebilmesinin saglanmas1 gerekir. [21].

Yapay Sinir Aglari, baglanti ve 6grenme tiirlerine gore siniflandirilabilir.

- lleri beslemeli baglantida baglantilar yalmzca yapidan daha sonraki

katmanlaradir.

- Geri beslemeli baglantida ise baz1 baglantilar daha 6nceki katmanlaradir.

Yapay Sinir Aglar1 6grenme tiirleri ise
- Denetimli (supervised) 6grenme,

- Denetimsiz (unsupervised) 6grenmedir

Denetimli 6grenme, temel olarak iki asamali bir islemdir:
- Yapay sinir agini, ornek dizileri gostererek verideki farkli siniflar1 taniyacak
bigcimde egitmek.
- Onceden gérmedigi bir veri grubu saglayarak yapay sinir aginmn bu

orneklerden ne kadar 6grendigini denemektir.
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Denetimsiz  6grenmede ise sinir agina, sunulan verinin dogru olarak
siiflandirilmasina iligkin higbir 6n bilgi verilmez. Sinir ag1, denetimsiz 6grenmeyi, o
veride dogal olarak var olan kiimeleri ve altkiimeleri bulmak amaciyla ¢ok boyutlu
bir veri grubunu ¢6ziimlemek i¢in kullanir. Sinir aglar1 denetimsiz 6grenme teknigi,
saglanan verinin yapisini temel alarak kendi siniflandirma semalarini tanimlamak

icin kullanir. [21].

5.1.2.5. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi adini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes'ten alir. Bayes
smmiflandiricilart istatiksel smiflandirma teknikleri arasinda yer alir. Istatiksel Bayes
teoremine dayanir, tahmin edici modeldir ve basit uygulanabilir bir yontemdir. Naive
Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden
tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir. [21].

Naive Bayes, siirekli veri ile ¢aligmaz. Bu nedenle siirekli degerleri iceren bagimli
yada bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz
degiskenlerden biri yas ise, siirekli degerler “<20” “21-30, “31-40” gibi yas

araliklarina donitistiirilmelidir. [21].

Yukarida anlatilan Naive Bayes siniflandiricisini asagidaki 6rnekle agiklanmistir.

X smuf iiyeligi bilinmeyen veri éregi olsun. Ormek X = {x;,X,, X3 ...x,,} nitelik
degerlerinden olsun. Bu 6rnek sinifta m sinif oldugunu varsayalim Cy, C5, ... C;,, sif

degerleri olsun. Sinifi belirlenecek olan 6rnege iliskin olarak,

P(X|C;)P(Cy)
P(X)

P(Ci|X) = (5.2)

olasiliklar1 hesaplanir. Her bir sinif icin hesaplanan bu olasiliklarin, olasiligi en

biiyiik veren sinif, veri 6rnegi o sinifa aittir. [ 14].
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5.2. Tammmlayic1 Yontemler

Tanimlayici yontemlerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Orilintiilerin tanimlanmas1 saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri ve iki
veya daha fazla arabasi olan g¢ocuklu aileler ile, ¢cocugu olmayan ve geliri X/Y
araligindan diisilk olan ailelerin satin alma oOriintiilerinin birbirlerine benzerlik

gosterdiginin belirlenmesi tanimlayict modellere bir 6rnektir. [20].

5.2.1. Kiimeleme yontemleri ve birliktelik kurallar

Kiimeleme verilerin kendi aralarindaki benzerliklerin gbz Oniline alinarak
gruplandirilmasi islemidir. Kiimeleme analizinde veritabanindaki kayitlarin hangi
kiimelere ayrilacag1 veya kiimelemenin hangi degisken 6zelliklerine gore yapilacagi
konunun uzmani olan bir kisi tarafindan belirtilebilecegi gibi veritabanindaki
kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagimi gelistirilen bilgisayar programlart da

yapabilmektedir. [21].

Kiimeleme yontemleri istatistik, biyoloji ve makine 6grenmesi gibi pek cok alanda
kullanilir. Kiimeleme tekniginde, simiflama tekniginde olan veri simniflari yoktur.
Siniflama tekniginde, verilerin siniflar1 bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu
verinin hangi siniftan olabilecegi tahmin edilmektedir. [21]. Kiimeleme yoOntemi,

danigsmansiz siniflama modeli olarak da bilinir. [21].

Birliktelik kurallari, veritabani i¢cinde yer alan kayitlarin birbirleriyle olan iligkilerini
inceleyerek, hangi olaylarin es zamanli olarak birlikte gergeklesebileceklerini ortaya

koymaya ¢alisan bir veri madenciligi yontemidir.

Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek Market Sepeti Analizidir (Market
Basket Analyses). Bu islem, miisterilerin yaptiklart aligverislerdeki iiriinle arasindaki
birliktelikleri bularak miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz eder. Bu tip
birlikteliklerin kesfedilmesi, miisterilerin hangi iiriinleri bir arada aldiklarini bilgisini
ortaya ¢ikarir ve market yoneticileri de bu bilgi 1s18inda daha etkili satig stratejileri

gelistirebilirler. [24].
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5.2.1.1. K-ortalamalar yontemi

1967 yilinda Mac Queen tarafindan bulunan k-means algoritmasi, kiimeleme
problemini ¢ézen en basit denetimsiz 6grenme (herhangi bir 6grenme olmaksizin)
algoritmalarindan biridir. Boliimleyici kiimeleme tekniklerinden olan k-means,
bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda en yaygin olarak kullanilan kiimeleme
algoritmalar1 arasinda yer almaktadir. Kiimeleme, benzer 6zellik godsteren veri

elemanlarinin kendi aralarinda gruplara ayrilmasidir.

K-ortalama algoritmasina baslamadan once k kiime sayisinin belirlenmesi gerekir.
S6z konusu k degeri belirlendikten sonra her bir kiimeye gozlem degeri atanir ve
boylece Ci,C,,...C,, kiimeleri belirlenmis olur. Ardindan asagidaki islemler

gerceklesir:

a) Her bir kiimenin merkezi belirlenir. Bu merkezler M;, M,,...M,,
bigimindedir.

b) ey, ey, ... e, kiime ici degismeler hesaplanir. Bu degismelerin toplami olan EZ
degeri bulunur

c) M, merkez degerleri ile gdzlem degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bir
gbzlem degeri hangi merkeze yakin ise, o merkez ile ilgili kiime i¢ine dahil
edilir.

d) Yukaridaki b ve ¢ adimlari, kiimelerde herhangi bir degisiklik olmayinca dek

siirdiiriilir. [14].

5.2.1.2. Apriori algoritmasi

Birliktelik kurallarin en yaygin yontemi Apriori Algoritmasidir, bu algoritma
Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. Algoritmanin ismi, yaygin
nesnelerin onsel bilgilerini kullanmasindan yani bilgileri 6nceki adimdan almasindan
“Onceki (prior)” anlaminda aprioridir. Bu algoritma asagida belirtilen asamalara

sahiptir:
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Birliktelik ¢oziimlemesinin yapabilmesi icin Oncelikle destek ve giiven
Olciitlerini karsilastirmak tizere esik degerler belirlenir. Uygulamadan elde
edilen sonuclarin bu esik degerlere esit ya da biiylik olmasi beklenir.
Veritabani taranarak c¢oziimlemeye dahil edilecek her bir iiriin i¢in tekrar
sayilari, yani1 destek sayilari hesaplanir. Bu destek sayilari esik destek sayisi
ile karsilagtirillir. Esik destek sayisindan kiigiik degerlere sahip satirlar
coziimlemeden ¢ikarirlar ve kosula uygun kayitlar géz 6niine alinir.
Yukaridaki adimda segilen friinler bu kez ikiserli gruplandirilacak, bu
gruplarin tekrar sayilar, yan1 destek sayilar1 elde edilir. Bu sayilar esik destek
sayilar1 ile karsilagtirihir. Esik degerden kiiciik degerlere sahip satirlar
¢Oziimlemeden ¢ikarilir.

Bu kez iicerli, dorderli ve benzeri gruplandirmalar yapilarak bu gruplarin
destek sayilar1 elde edilir ve esik deger ile karsilastirilir, esik degerlere uygun
oldugu siirece islemlere devam edilir.

Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek Olgiitiine bakilarak birliktelik
kurallar tiiretilir ve bu kurallarin her birisiyle ilgili olarak giiven olgiitleri

hesaplanir. [14].



BOLUM 6. DIYABET VE GOZ HASTALIKLARI

6.1. Diyabet

Diyabet viicutta glikoz metabolizmasinin bozulmasi sonucu ortaya ¢ikan bir hastalik
tablosudur. Glikozu viicut tarafindan kullanilabilir hale getirmeye yarayan insiilin
hormonu, pankreasta bulunan beta hiicrelerinin tahribatt sonucunda daha az
salgilanmaya baglar. Ensiilin hiicrelerde kullanimi bozuldugundan kanda dolasan
glikoz hiicrelerde kullanilamaz duruma gelir. Hiicreler glikoz emilimini yapamaz ve

kanda glikoz seviyesi ytikselir. [25].

Bunun sonucunda viicut damarlarinda bozukluklar baglar. Basta goz, bobrekler, kalp
ve damar sistemi olmak iizere bir¢gok organda  hasarlar  gelisir.
Iki tip Diyabet vardir: insiiline bagimli (tip 1) ve insiiline bagimli olamayan ( tip 2).
Her iki tip diyabette de hasar, kan glikoz seviyelerinin kontroliine ve diyabetin

stiresine baghdir. [25].

6.2. Diyabette Goz

Diyabet hastalarinda gozde katarakt, glokom ve en Onemlisi diyabetik retina
hastaligina sebep olarak gorme azalmasina yol agabilir. Diyabetlerde gérme kaybi
gelisme ihtimali normalden 25 kez daha fazladir. 20-65 yas arasindaki gorme
kaybmin en sik sebeplerinden biri olarak ortaya cikar. Diyabetik hastalarda goz
hasar1 gelisme ihtimali 10 yillik diyabetiklerde %20, 30 yillik diyabetiklerde %80
civarindadir. Fakat hastaligin teshis ve tedavisindeki gelismeler sayesinde,
zamaninda yapilan girisimlerde gormeyi ciddi sekilde etkileyen hasarlara giiniimiizde

daha diisiik oranlarda rastlanmaktadir. [26].
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Katarakt, diyabeti olanlarda olmayanlara oranla daha siklikla ve daha geng yaslarda
olusmaktadir. Ayrica, gérme sinirini etkileyebilir ve goz kaslarinda felglere yol
acarak paralitik gz kaymasina (sasilik) yol agabilmektedir. Diyabetin en onemli
komplikasyonu retina tutulumudur. Retinada 6dem (su tutulmasi), kanama odaklari
ve yeni damarlanmaya yol acabilmektedir. Bu yeni olusan hassas damarlar da
kanayarak g6z i¢i kanama ve retina dekolmani olusturabilmektedir. Hastaligin daha
ileri evrelerinde de glokom (goz i¢i basincinin artmasi) olusabilmektedir. Hastalik ve

komplikasyonlar1 tedavi edilmezse korliikle sonuglanabilmektedir. [27].

6.3. Retina

Goziin arka tarafinda yer alan ve goriintiiyii elektrik uyarisina doniistiiren tabakadir.
Elektrik uyarist haline gelen uyarilar beyine gorme siniriyle tasmir. Retina iki
boliimden olusur. Birincisi makula olarak isimlendirilen gérme merkezi, digeri de
periferal retinadir. Makula merkezi gérmeyi ve renkli gérmeyi saglar. Periferik

retinaysa ¢evre gormeyi ve gece gormeyi saglar. [29].

Periforal
Retina

Giérme
Siniri

Sekil 6.1. Goziin yapisi

6.4. Diyabetik Retinopati Hastaligi

Diyabetik retinopati retina olarak adlandirilan, goérme hiicrelerinin bulundugu
tabakay1 besleyen kiiclik damarlarin hastaligidir. Diyabette bu damarlar yiiksek seker
nedeniyle hasar goriir. Bu hasar nedeniyle hem damar disina sizint1 olur hem de

retinanin beslenmesi bozulur. Tedavi edilmezse ciddi gorme kayiplari olur.
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Diyabetin komplikasyonlarindan biri olan retinopati gelismis iilkelerde 20-64 yas
arasinda en sik korliik sebebidir. Hastaligin prevelansi hasta yasi ve hastalik stiresi ile
iliskilidir. Tip 1 Diabetes Mellitus (D.M.)’ da 20. y1lda %99, Tip 2 D.M.” da 20. yilda
%60 oraninda degisik derecelerde retinopati bulunmustur. Bunlardan Tip 1 D.M.’lu
hastalarin  %3.6’sinda Tip 2 D.M.’lularin %]1.6’sinda yasal korlik gorildigi
bildirilmistir. [28]

6.5. Diyabetik Retinopati Siniflandirilmasi

Diyabetik retinopati, temel olarak iki gruba ayirilir:

a) Non-Proliferatif diyabetik retinopati
b) Proliferatif diyabetik retinopati

Nonproliferatif Diyabetik Retinopatide, hasar olusmus damarlardan kan ve siv1 sizar.
Bunun sonucunda 6dem olur. Retinada beslenme bozulur ve tedavi edilmezse yavas
yavas ilerler. Eger sivi ve kan sizmalar1 periferal retinada oluyorsa hasta bu
ilerlemenin farkina varmaz. Eger gérme merkezinde oluyorsa gdrme azalir. Bu
noktada tedavinin zamanlamasi ¢ok 6nemlidir. Cilinkii tedavi kaybolan gérmeyi geri

getirmez, daha fazla hasar olugsmasini engeller. [29].

Proliferatif diyabetik retinopati hastaligin daha da ileri evreleridir. Doku beslenmesi
¢ok bozulunca yeni damar olusumlart meydana gelir. Bu yeni damar olusumlari ¢ok
incedir, kendi kendine goz igine kanama yapabilir, kanama ¢ok yogun olursa retina
tabakasinda cekintilere ve dekolmana neden olabilir. Proliferatif diyabetik retinopati

acil tedavi gerektirir. Tedavi edilmediginde gorme kayb1 kaginilmazdir. [29].
6.6. Diyabetik Retinopati Seyrini Etkileyen Faktorler
1. Hastah@in siiresi: Hastaligin siiresi uzadikga DR bulgularma rastlama

olasilig1 artmaktadir. Diabetes mellitus tanisi konulduktan 20 yil sonra tip 1

DM hastalarinin hemen hemen tamaminda, tip 2 DM hastalarinin ise
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%60’1ndan fazlasinda herhangi bir seviyede DR bulgularina rastlanmaktadir.

[30].

Kan glikoz diizeyinin kontrolii: Diabetes Control and Complications Trial
(DCCT) galisma grubunun yaptigi genis, randomize klinik ¢aligmada yogun
inslilin tedavisi ve DM monitorizasyonu ile konvansiyonel tedavi
karsilastirilmistir.  Yogun insiilin tedavisi ile DR baglangicinin  veya

ilerleyisinin azaldig1 gosterilmistir. [30].

. Bobrek hastaligi: Proteiniiri, kan iire nitrojeni ve kreatininin yiiksekligi ile

karakterize kronik bobrek hastaligi retinopati gelisimini hizlandiran bir

faktordir. [30].

Sistemik hipertansiyon: Kan basinci yiiksekliginin DR ortaya ¢ikmasinda

risk faktorii oldugu gosterilmistir. [30].

. Gebelik: Diyabetik hastalarda gebelikle birlikte retinopati gelisme riski

artmakta, ayn1 zamanda gebelik Oncesi retinopati varsa gebelik doneminde

seyri hizlanabilmektedir. [30].

. Hiperlipidemi: Hiperlipideminin diyabetik retinopati seyrinde olumsuz
etkileri oldugu ve okside lipoproteinlerin perisit kaybina yol actifi

gosterilmistir. [30].

. Okiiler faktorler: Glokomlu gozlerde ve miyopik gozlerde DR gelisme

olasiliginin daha az oldugu gdsterilmistir. [30].



BOLUM 7. UYGULAMA

Bu tez calismasinda diyabetik retinopati hastaliginin teshisi icin uygulamada
veritaban1 boyutundaki islemler icin MySQL Veri Tabani Yonetim Sistemi ve
XAMPP sunucusu kullanilmigtir. Ayrica, gorsel ara yiizler PHP ve JavaScript dilleri

ile yazilmigtir.

Veri Madenciligi Yontemlerini Kullanarak Diyabetik Retinopati Hastahigmin Tahmin ve Tashisi

Uygulama Hastalk

Yontem Mesafe Olglimdi aielec e .
= T-En Yakin Komsu/Bayes 10-katlamah capraz gecerliliin sonuclan
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. 0. 1678000 Batir Bavisi: 39
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1
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Sekil 7.1. Uygulama Arayiizii

7.1. Yontemler ve Mesafe Olciimleri

Yontemler kisminda sekilde goriildiigii gibi arayiizde ii¢ secenek mevcuttur, K-en
Yakin Komsu, Agirlikli Oylama KNN ve Naive Bayes simniflandiricilar

kullanilabilmektedir. Bu yontemler ayrintili bir sekilde 5. Boliimde anlatilmistir.
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K-en Yakin Komsu ve Agirlikli Oylama KNN yontemleri bilindigi gibi mesafe
olgtimleri kullanmis olup, sekilde goriildiigii gibi mesafe dl¢timleri igin li¢ segenek

mevcuttur, bunlar agagida ayrintili bir sekilde anlatilmaktadar.
OKklid uzakhg: Uygulamalarda en ¢ok kullanilan uzaklik olgiisii Oklid uzaklik

bagntis1 adiyla bilinmektedir. Bu uzaklik, asagidaki sekil tizerinde gorildigi gibi,

iki boyutlu uzayda Pisagor teoreminin bir uygulamasi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

$ Trl

Sekil 7.2. iki nokta arasindaki d uzakhg

A ve B noktalar1 arasindaki Oklid uzaklig1 su sekilde olacaktir:

d(A, B)=/(xz — x1)% — (y2 — ¥1)? (7.1)

Bu bagint1 genellestirilecek olursak, i ve j noktalar1 i¢cin su sekilde bir bagintiya

ulagilir:

dij = \/Z£=1(xl'k — Xji)? (7.2)

Manhattan uzakhgi: Diger bir uzaklik 6l¢iisi Manhattan uzakligidir. Bu uzaklik,
gozlemler arasindaki mutlak uzakliklarin toplami alinarak hesaplanir. S6z konusu

uzaklik su sekilde ifade edilir:

dij = XP_|xi — x| Lj=12.mk=12.p (7.3)
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Minkowski uzakhgi: p sayida degisken gbéz Oniline alinarak gozlem degerleri
arasindaki uzakligin hesaplanmasi s6z konusu ise Minkowski uzaklik bagintisi

kullanilabilir. S6z konusu uzaklik su sekilde hesaplanir:

1

dij = [0 (lxne — x| D™ ij=12.mk=12.p (7.4)
7.2. Giris Degerler

Veriler girmeden 6nce min-max normallestirme yontemi uygulanir. Bolim 2’de min-

max normallestirilmesi ayrintili bir sekilde anlatilmistir.

Uygulamada giris kism1 dokuz parametreden olugsmaktadir, bu parametrelere girildigi
an var olan veri setinde yeni bir veri eklenir ve bu yeni girilen veri teshis edilir.

Teshis edildikten sonra veri setinden silinir ve gergek veri seti oldugu gibi kalir.

Veri setindeki biitliin parametreler géz doktoru tarafindan segilmistir, parametrelerin

kategorik degerleri agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 7.1 Giris degerlerin kategorik degerleri

Parametre Hasta (1)
DM (y1l)* >=5
HGB <=12
LDL >= 130
HbAIC >=6.5
URE <=45
Kreatin <=1.2
Trigliserid <=150
HDL <=40
Glukoz >= 140

Tabloda goriildiigii gibi biitin bu parametrelerin kendilerine 06zgli degerleri
bulunmakta olup, kategorik degerler géz doktoru tarafindan se¢ilmistir. Bu degerler

Naive Bayes siniflandirma yontemi i¢in kullanilmistir.

% Bu parametrede hastanin diyabet siresi girilir
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Veri seti Sakarya Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Goz Polikliniginde

tedavi olunan hastalardan alinan gergek veriler iizerinden olugsmustur.

7.3. Sonu¢ Boliimii

Bu bolim, smniflandirma yontemlerin sonuglari ve Capraz Gegerlilik (Cross

Validation) sonuglarindan olusmaktadir.

7.3.1. Siniflandirma yontemlerinin sonuglari

Uygulamada bildigimiz gibi K-en Yakin Komsu, Agirlikli Oylama KNN ve Naive
Bayes siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Uygulamanin arayiiziinde kullanici ii¢
ayr1 sinifi birer birer segebilir. K-en Yakin Komsu ve Agirlikli Oylama KNN
yontemleri bildigimiz gibi tiim 6rnekler bir oriintli uzayinda saklanir, bilinmeyen bir
ornegin hangi smifa dahil oldugunu belirlemek i¢in Oriinti uzayini arastirarak
bilinmeyen o6rnege en yakin olan k 6rnegini bulur. Bunun {izerinde uygulamada
capraz gegerlilik (cross validation) yontemini kullanarak k = 7 dogruluk oraninda en
1yl sonu¢ alinmistir. Buna gore yazilimda k = 7 olarak kullanilmistir. Arayiizde
goriildiigii gibi kullanic1 verileri girdigi zaman, yeni verilerinin veri setteki biitiin
verilerle mesafesi Ol¢iiliir, bu dl¢ciimlerden en yakin 7 tanesi olani sonug¢ boliimiinde
gosterilir, bunun yanmi sira en yakin 7 verilerinin teshis sonuglar1 gosterilmektedir.
Burada veritabaninda eger teshis hasta ise 1 olarak kaydedilir, aksi taktirde 0 olarak

kaydedilir. Ve en sonunda hastalikla ilgili teshis sonucu gosterilmektedir.

7.3.2. Capraz gecerlilik ve karisim matrisi

7.3.2.1. Capraz gecerlilik

Bu yontemde veriler n gruba ayirilir, n katl ¢apraz testi tercih edilebilir. Verilerin

ornegin 10 gruba ayrildigi bu yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger gruplar

egitim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger gruplarin egitim
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amagh kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Asamalardaki elde edilen dogruluk oranlarinin

ortalamasi alinarak, uygulanan simiflandirma yonteminin dogruluk orani bulunur.

Egitim
1 Test
2 | Test ‘ Egitim katmani
3 ‘ Test ‘

Test katmani
n Testﬂ/

Sekil 7.3. n Katlamali Capraz Gegerlilik

7.3.2.2. Karisim matrisi

Karigim matrisi bir siniflandirma yontemi tarafindan yapilan giincel ve tahmin edilen
simiflandirmalar hakkinda bilgi icerir. Siiflandirma yontemlerinin performansi
genellikle matristeki verilere gore degerlendirilir. Literatiirde genellikle karisim

matrisi iki tiir sinif olup, asagidaki tablodaki gibi gosterilir.

Tablo 7.2. Karisim matrisinin tablosu

Tahmin edilen
Negatif Pozitif
Negatif a b
Gergek Pozitif c d

Bu tabloda Negatif ve Pozitif sinif olarak gosterilmistir. Tablodaki degerler su

anlama gelmektedir:

— a gergek Ornegin negatif oldugunda dogru tahmin sayisidir.
b gergek 6rnegin negatif oldugunda yanlis tahmin sayisidir.
¢ gercek Ornegin pozitif oldugunda yanlig tahmin sayisidir.

d gergek ornegin pozitif oldugunda dogru tahmin sayisidir.
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Dogruluk orant dogru tahmin edilen sayilarin toplam oranidir, asagidaki denklemi

kullanarak belirlenmektedir:

d = a+d (7_5)

a+b+c+d

7.3.2.3. Capraz gecerlilikten bir ornek

Bu calismada 10 - katlamali ¢apraz gecerlilik yontemi (10 — fold cross validation)
kullanilmistir. Bu yontemin sonuglarin1 gostermek i¢in her asamada matris karisimi
yontemi kullanilmistir. Gergek veri seti bildigimiz gibi 385 verilerden olusmaktadir,
buna da yeni girilen hasta verisi eklendigi zaman 385 + 1 olur. Bunlar rasgele 10
boliinlir ve her bir katlamada (fold) biri test diger dokuzu egitim i¢in kullanilir.
Asagida verilen 6rnek sonucunda goriildiigii gibi her katlamada diyagonal toplami,
satir sayisi ve dogruluk orani gosterilmektedir. Ve en sonunda genel dogruluk orani
gosterilmistir. Burada Satir Sayisi siitunu her asamada test setini gostermektedir.

Diyagonal Toplamu siitunu ise uygulamada dogru tahmin sayisini ifade etmektedir.

Tablo 7.3. Capraz Gegerlilik ve Karisim Matrisinin uygulamada bir rnegi

Katlama | Diyagonal Toplami | Satir Sayis1 | Dogruluk Orani (%)
1 34 39 87.18
2 35 39 89.74
3 36 39 92.31
4 36 39 92.31
5 37 39 94.87
6 36 39 92.31
7 34 39 87.18
8 34 39 87.18
9 34 39 87.18
10 33 35 94.29

Dogruluk Orani: 90.45%




7.3.2.4. Sonuclarin degerlendirilmesi
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Veri madenciligi smiflandirma yontemlerinin test sonuglarin1 elde etmek ve

degerlendirmek i¢in, 10-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu

nedenle veri seti 10 kez egitim seti ve test setine ayrilmistir.

7-NN icin ve Bayes smiflandirmalar i¢in, test sonuglar1 asagidaki tabloda

sunulmustur.

Tablo 7.3. Siniflandiricilarin teshis sonuglari

Dogruluk orant (%)
K-en yakin komsu | Agirlikli oylama KNN | Naive Bayes
Oklid mesafesi 92.28 92.48
Manhattan mesafesi 92.19 92.79 88.89
Minkowski mesafesi 91.65 91.71

Yukaridaki tabloda goriildigi gibi K-en yakin komsu ve agirlikli oylama KNN

yontemleri %90 degerini asarak en iyi dogruluk orani vermis olup, bunun yaninda

Naive Bayes siniflandiricist %88 dogruluk oraninda K-en yakin komsu yontemini

takip ediyor. Mesafe Olciimlerinde ise Oklid ve Manhattan &lgiimleri test

sonuclarinda en basarili olarak gozlenmislerdir.




BOLUM 8. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada goz hastaligi diyabetik retinopati i¢in bir karar destek sistemi
tasarlanmistir. Bu yazilim hastane bilgi sistemlerinin bir alt modiilii olmas1 amaciyla
yapilmistir, bu sayede doktorlara yardimci olabilecek amaciyla tasarlanmistir. Veri
madenciligi adimlarmin tek tek uygulanmasiyla gegmis verilere dayanarak teshiste

bulunmaktadir.

Doktor, uzman bilgileri ile olusturulan yazilimin kullanici arayiiziine hasta ile ilgili
dokuz parametreyi girerek programi c¢alistirmakta ve yazilimm Onerdigi teshisi
gorebilmektedir. Bu sonugla, uzman doktorun goz hastasina uygulayabilecegi
tedavide yardimci ve fikir vermektedir. Bu calismada veri madenciliginin tip

alaninda tedavi belirlenmesinde kullanilabilecegini sonucunu ortaya koymustur.

K-en yakin komsu, agirlikli oylama KNN ve bayes veri madenciligi siniflandirma
yontemleri uygulanilmistir. Mesafe olgiimleri Oklid, Manhattan ve Minkowski
Olctimleri kullanilmistir. Bu yontemler Capraz Gegerlilik (Cross Validation) yontemi
ile test edilerek degerlendirilmistir. Bu uygulamada veri madenciliginin ii¢ farkl
yontemini kullandigimiz i¢in aralarinda karsilastirma yapilmasmi gerekli kilmustr.
Degerlendirmede K-en yakin komsu yontemi teshiste daha iyi dogruluk oranmi verdigi
gbzlenmistir. Mesafe olciimlerinde ise Oklid ve Manhattan odlgiimleri dogruluk
oraninda daha iyi sonug¢ vermislerdir. Yapilan testlerde programin her yontemle

yiiksek dogrulukta galigtig1 saptanmustur.

Gelistirilen bu yazilim esnek bir yapiya sahip oldugundan, yazilima yeni hastaliklar
eklenebilir ve yazilim gelistirilebilir. Ayrica uygulama bir doktor kontroliinde web
tabanli olarak gelistirildigi i¢in, teknik donanim eksikligi ile olumsuz kosullar altinda
bir karar destek sistemi olarak calisilabilir. Sistemin ticari agilardan kullanilabilmesi

i¢in istisnai durumlarin ele alinmasi, giivenlik agisindan gelistirilmesi gerekmektedir.
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