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OzET

DIYABET HASTALRINA AIT VERILERIN ISTATISTIKSEL YONTEMLER VE
VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI KULLANILARAK INCELENMESI
Merve DUNDER
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
ISTATISTIK ANA BILIM DALI
Yiiksek Lisans, Mart/2021
Danigsman: Dog. Dr. Erol TERZI

Gilinlimiiz teknolojisi hizla ilerlemekte ve her gegen giin kullanim alanlarina
paralel olarak giicli de artmaktadir. Bundan dolay1 bilgisayarlarin veri tabanlarinda
tutulan verilerin analiz edilmesi sonucu, bu verilerden elde edilen bilgiler, karar
vericiler i¢cin onem kazanmaktadir. Bilgisayar sistemleri ile elde edilen veriler tek
basina yetersizdir. Bu veriler belli amaglar dogrultusunda islendigi zaman anlamh
olmaya baslarlar. Bu ylizden biiylik miktardaki verileri isleyebilen teknikleri
kullanabilmek veri madenciligi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu ¢aligmada veri madenciliginin
giiniimiizde geldigi noktaya deginildi ve veri madenciligi lizerine yapilan ¢alismalar
incelenerek giinlimiiz sorunlarindan biri olan diyabet hastaligina ait veri seti iizerinde
bir uygulamasi yapildi. Aragtirmada kullanilan diyabet verisine veri madenciligi
yontemlerinden kiimeleme analizi, karar agaclari, lojistik regresyon ve birliktelik
kurallar1 uygulandi. Sonug¢ olarak diyabet hastalari iizerinde kullanilan insiilin,
glyburide ve glipzide ilaglarinin daha etkili oldugu saptandi.

Anahtar Sozciikler: Veri Madenciligi, Karar Agac1 Algoritmalari, Kiimeleme Analizi



ABSTRACT

ANALYSIS of DATA FOR DIABETS PATIENTS USING STATISTICAL
METHODS AND DATA MINING TECNIQUES
Merve DUNDER
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of statistics
Master, March / 2021
Supervisor: Dog. Dr. Erol TERZI

Today's technology is advancing rapidly, and its power is increasing day by day.
As a result of the analysis of the data held in the databases of the computers, the
information obtained from these data is important for the decision makers. Data
obtained by computer systems are insufficient. When these data are processed for
certain purposes, they begin to be meaningful. Therefore, it is important for data
mining to use techniques that can process large amounts of data. In this study, the
point that data mining has reached today was touched upon and studies on data
mining were examined and an application was made on diabetes data, which is one
of today's problems. Data mining methods such as cluster analysis, decision trees,
logistic regression and association rules were applied to the diabetes data used in the
study. As a result, it was determined that insulin, glyburide and glipzide drugs used
on diabetic patients were effective.

Keywords: Data Mining, Decision Tree Algorithms, Clustering Analysis.
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1. GIRIS

Icinde yasadigimiz bilisim caginda elektronik ortamda mevcut verinin hizla
artmast ve bir¢ok verinin birikmesi ile veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak
adlandirilan yeni bir paradigma ortaya ¢ikmistir. Daha yaygin bir kullanimla bu

alana Veri Madenciligi denilmektedir.

Veri madenciligi analizleri, elde bulunan veri kiimelerinin durumuna ve
verilerin kullanim amacina gore veri madenciligi yontemleri ile yapilmaktadir.
Veri madenciligi yontemlerini uygulamadan Once analiz i¢in Onemli olacak
degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir. Degiskenler belirlendikten sonra veri
madenciligi yoOntemleri ile analizler gergeklestirilmektedir. Boylece, veri

madenciligi ile dogru bilgilere hizli ve glivenilir bir sekilde ulagilmaktadir.

Veri  madenciliginin ~ kullanim:  belirli  uygulama  alanlariyla
siirlandirilamaz. Veri madenciligini verinin {retilip kayit altina alindigi her
alanda kullanmak mimkiindiir. Saglik, endiistri, miihendislik, pazarlama,
bankacilik ve egitim alanlar1 veri madenciliginin yogun olarak kullanildig1 baslica

uygulama alanlaridir (Han ve Kamber, 2006).

Tip, veri madenciliginin yogun olarak kullanildigi bir bilimdir. Saglik
sistemi politikalarinin ve yonetsel kararlarinin temeli veri ve veriden elde edilmis
bilgidir. Bu bilgiler hasta diizeyinde daha iyi saglik hizmeti sunumu, saglik
kurumlarmin daha iyi yoOnetilmesi, kaynaklarin etkin kullanimi ve saghk
politikalarinin  olusturulmas1 amagclar1 ile kullanilmaktadir. Saglik verileri
hastaneler, diger saglik kurumlari, sigorta sirketleri ve ilgili kamu kurumlar1 basta
olmak tizere bir¢ok kurulus tarafindan toplanmaktadir. Biiyiik miktarda verinin ilk
cagristirdigl kavram veri madenciligidir. Veri Madenciligi, pek ¢ok analiz araci
kullannomiyla veri igerisinde Oriintii ve iliskileri kesfederek, bunlar1 gegerli

tahminler yapmak i¢in kullanan bir siiregtir. (Koyuncugil ve Ozgiilbas 2009).



Gilinlimiizde en ¢ok karsilastigimiz ve tam olarak kesin bir tedavisi olmayan
hastaliklardan biri diyabet hastaligidir. Bu ¢alismada 10485 diyabetli hastaya ait
veriler kullanilarak veri madenciligi tekniklerinden karar agaglari, lojistik
regresyon,  birliktelik  kurallart ve  kiimeleme analizi  uygulamalari

gerceklestirilmistir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Glinlimiiziin gelisen bilisim sistemleri teknolojileri, saglik kuruluslarinda
hasta takip sistemlerinin gelismesi ile saglik sektdriinde veri madenciligi
uygulamalarinin yayginlagmasini saglamistir. Literatiirde bir¢ok hastalik ile ilgili
veri madenciligi caligmalar1 yapilmakta, 06zellikle hastalarla ilgili detayli
verilerinin olusu, hastaligin cesitli tiplerde bulunmasi (tip 1, tip 2, hamilelik
diyabeti) ve komplikasyonlarinin ¢ok Onemli ve etkilerinin mortalite ve
imputasyonlara neden olusu sebebiyle diyabet hastalig1 saglikta veri madenciligi

uygulamalarinin odak konusu olmaktadir.

Ozyazar (2019), siirdiiriilebilir tibbi sistemler icin diyabet verilerini
kullanarak veri madenciligi yontemlerini uyguladig: bir ¢alismada bir hastanenin,
tip 2 diyabet hastaligi tizerine ¢alismistir. Arastirmada yeni bir degisken olusturup
kullanilmas1 hedeflenmistir. Toplamda 13 farkli 6zellik (macrovascular
complications, microvascular complications, co-disease, GFR degree,
Hbalcdegree, Albumin degree, BMI degree, lipid profile, glucose level risk
degree, creatinine degree, HDL/LDL, TCOLL/LDL and ALB/Cr) listelenmistir.

Ergin ve digerleri (2020), diyabet ve sosyo-ekonomik durum arasindaki
iliskiyi ve sosyo-ekonomik durumun diyabete etkisini belirlemek amaciyla
uygulanan calismada kiimeleme analizi ve iz regresyon analizi sonuglarina gore
GSYIH (Gayri Safi Yurt I¢i Hasila)’nin yiiksek oldugu OECD(Organisation for
Economic Co-operation and Development) iilkelerinde diyabet prevalansinin daha
diisiik oldugu sonucuna ulasilmistir. Caligmada kullanilan veri setinin analizi R

project programlama dili ile uygulanmistir (Ergin ve digerleri, 2020).

Cicek (2014), tip 2 diyabetli hastalarin klinik kilavuzlarin geregini yerine
getirmek i¢in veri madenciligi yonetimlerini kullanmistir. Calismada doktorlara
ilag dozu ayarlarken yardimci olabilecek bir ara¢ olusturmak hedeflenmistir. Girdi
parametreleri olarak cinsiyet, yas, alanin aminotransferaz, HDL kolesterol,
kreatinin, LDL kolesterol, mikroalbumintiri, trigliserid ve tlire olarak belirlemistir.

Sonug olarak metformin isimli ilag i¢in doz ayarlamay1 planlayabilmistir.

Ugar (2014), diyabetik hastalarda kronik bobrek yetmezliginin veri
madenciligi tekniklerini kullanarak teshis edilmesini arastirmistir. Bu ¢alismanin

amaci risk grubu igerisinde yer alan hipertansiyon ve diyabet hastalarinin bdbrek
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yetmezligi hastaligi riski tasiyip tasimadigina karar veren saglik uzmaninin karar
verme siirecini destekleyecek ve bunu yaparken de veri madenciligi tekniklerini
kullanacak web tabanli bir uygulama gelistirmektir. Uygulama, Ege Universitesi
Tip Fakiiltesi Hastanesi Biyokimya Laboratuvarinda yer alan diyabet ve
hipertansiyon hastalarinin verileri kullanilarak gelistirilmistir. Veri madenciligi
islemleri igin 74322 adet kayit {izerinde Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir ve

7296 adet kayit iizerinde %78 basari ile test edilmistir.

Adali (2019), diyabet hastalarmin verilerini kullanarak veri madenciligi
tekniklerini karsilagtirmistir. Bu ¢calismada hem potansiyel hastalarin risk oranini
belirlemek, hem de diyabetlilerin tedavileri boyunca yol gosterici bir uzman
sistem gelistirmek i¢cin veri madenciligi tekniklerinin karsilastirilmasini
amaclamistir. Istanbul diyabet hastanesi verilerini kullanilmistir. Diyabet
hastalarinin sahip oldugu veriler kullanilarak ANFIS, multinominal lojistik
regresyon, bayes agi yardimi ve rough ile kestirimler yapilmistir. Sonug olarak,

ANFIS' in daha etkili bir 6grenme ve kestirim araci oldugu goriilmistiir.

Sasar (2017), diyabet hastalarindaki Hbalc parametresine etki eden
faktorlerin  veri madenciligi yontemleri ile tahminini arastirmistir. Bu
calismadaHbalcparametresini etkileyen faktorler incelenmistir. Hekimlere teshis
ve tedavi siiresinde yardimci olabilecek sonuglarin saptanmasi hedeflenmistir.
Calismada Koycegiz ve Dalaman devlet hastanelerinden elde edilen veriler
kullanilmistir. Verilerdeki ilgisiz ve artik verilerin ¢ikartilmasi, girdi verilerinin
azaltilmas1 ve daha kaliteli verilerle ¢calismak i¢in 6znitelik segcme algoritmalari
kullanilmigtir. Basar1 oranmi yiiksek olan algoritmalarla 6znitelikler se¢ilmistir.
Elde edilen veriler veri madenciligi yontemleri kullanilarak simiflandirilmis ve
basarilar1 karsilastirilmistir. Calismada Yapay Sinir Aglar1 modelinin diger
algoritmalardan daha basarili sonuglar iirettigi ve %94'lere varan tahmin basarisi

oldugu goriilmiistiir.

Cerkezi (2013), veri madenciligi yontemlerini kullanarak diyabetik
retinopati hastaliginin teshis edilme siirecinin arastirildigi bir ¢alismada gergek
veriler kullanilarak K-en yakin komsu, agirlikli oylama KNN (Weighted K-
nearest neighbor) ve Bayes algoritmalari ile siniflandirma yapilmis ve elde edilen

sonuglar tartistlmistir. Calismada kullanilan veriler, Sakarya Universitesi Egitim



ve Arastirma Hastanesi G0z Poliklinigi boliimiinden alinmistir. Sonug olarak veri
madenciligi yontemlerini kullanarak parametreler iizerinden diyabetik retinopati

hastaliklarin teshisi yapilmustir.

Sahin (2016), veri madenciligi yontemleri ile diyabet hastaligina sebep olan
faktorlerin arastirildigi bir ¢alismada kisilere ait fiziksel 6zellikler ve kan testi
verilerinin veri madenciligi yontemleri ile diyabet hastasi olup olmadiklarini
arastirmustir. Yapilan ¢alismada 768 kadina ait veriler Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) kriterlerine gore diizenlenmis, bu veriler veri seti haline getirilerek farkl
simiflandirma algoritmalar1 uygulanmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Kiyaslama

sonucunda%g86 basar1 elde edilmistir.

Rahman ve Afroz (2012), diyabet teshisi igin farkli smiflandirma
tekniklerinin karsilagtirllmasi amaciyla literatiirde yer edinmis bir caligmada
WEKA, TANEGRA ve MATLAB adli {i¢ veri madenciligi aracini kullanarak
bireylere ait parametreleri analiz etmistir. Toplamda 768 denegin kullanildigi bu
aragtirmada siniflandirma yontemleri arasindaki farklar test edilmistir. Weka’da
en giivenilir sonu¢ J48 algoritmasi %81.33 ile belirlenmistir. TANAGRA’da
Naive Bayes %100 dogruluk saglamistir ve son olarak MATLAB’da ANFIS
%78,79 dogruluk saglamistir. Sonug¢ olarak en giivenilir yontemin TANAGRA

oldugu bilgisine ulagilmistir.

Aljumah ve digerleri (2013), gen¢ ve yash diyabet gruplarmi veri
madenciligi yontemlerini kullanarak incelendigi bir ¢alismada regresyon tabanli
veri madenciligi tekniklerini kullanarak diyabet tedavisini arastirmistir. Calismada
kullanilan veri seti farkli yas gruplar1 ve bunlara uygulanan tedavi yontemlerinin
etkinligi analiz edilmistir. Sonu¢ olarak yan etkilerden kacinmak i¢in gen¢ yas
grubundaki hastalar i¢in ila¢ tedavisinin ertelenebilecegi sonucuna varilmistir.
Buna karsilik yashilik grubundaki hastalara derhal ila¢ tedavisi uygulanmasi

gerektigi raporlanmustir.

Breault ve digerleri (2002), Amerika Birlesik Devletleri’nde elde edilen bir
veri seti ile arastirmada iki degisken ayrintili olarak tartigsmis; komorbidite indeksi
ve sonuglarla ilgili glisemik kontroliin bir dl¢iisti olan Hbalc dngoriiciilerinin ikili
hedef degiskeni olan sSiiflandirma ve regresyon agaglarinda (CART)

smiflandirma agaci yaklasimini kullanmistir. Sonug olarak Hbalc hastalari igin
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komorbidite indeksi bulma olasilig1 (hastalarin iligkili hastaliklara yakalanma
riski) 6,5 yasin altindaki hastalarda yasli olan hastalara gore 3,2 kat daha
yuksektir.

Iyer ve digerleri (2015), diyabet tanisinin giivenilir bir sekilde teshis edilmesi
icin veri madenciliginin siiflandirma metodunu incelemek amaciyla diyabetin
ABD (Amerika Birlesik Devletleri) i¢in besinci sirada 6liimciil oldugunu ve bu
sebeple teshis ve tedavide yontem belirlemek i¢in veri madenciligi yontemlerini
kullanmanin 6nemini belirtmislerdir. Arastirmada karar agaclar1 ve Bayes
algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglara goére, her iki yontemin de hata

oraninda kii¢iik farkliliklar oldugu gézlenmistir.

Devi ve Shyla (2016), diyabet mellitusu tahmin etmek i¢in kullanilan ¢esitli
veri madenciligi teknikleri isimli yayinladiklart makale c¢alismasinda Naive
Bayes, J48, PLS-LDA, SVM, BLR, MLP, K-NN, bayes agi algoritmalarini
incelemislerdir. Calismay1 gerceklestirirken Tanagra, WEKA ve MATLAB
kullanilmistir. Sonuglara gore J48 algoritmasi %99.87 oraninda, C4.5 algoritmasi

%86 oraninda dogrulukla tahmin ettigi saptanmustir.



3. VERI MADENCILIiGI

3.1. Veri Madenciliginin Kisa Tarihi

Veri madenciligi kavrami ilk olarak 1960’11 yillarda teknolojinin
ilerlemesi ile ortaya ¢ikmistir. Bilim insanlart o donemlerde, bilgisayar
yardimiyla, yeterince uzun bir tarama yapildiginda, istenilen verilere ulasmanin
miimkiin olacagi gergegi kabullenildikten sonra ¢aligmalarda veri taramasi adi ile

arastirmalarini gerceklestirdi (Ogiit, 2009).

1970’1i yillarda veri tabani isletim sistemi uygulamalar1 kullanilmaya
baslanmigtir. Bu sayede bilim insanlar1 basit kurallara dayanan sistemler
gelistirerek makine O0grenimini saglamislardir. 1980’lerde veri tabani yonetim
sistemleri yayginlagsmis ve bilimsel alanlarda uygulanmaya baslanmistir. Bu
yillarda sirketler; misteriler, rakipler ve irlinler ile ilgili verilerden olusan veri
tabanlar1 olusturmuslardir. Bu veri tabanlarinin icerisinde ¢ok biiyiik miktarlarda
veri bulunmaktadir ve bunlara SQL veri tabani sorgulama dili ya da benzeri diller

kullanarak ulasilabilmektedir (Savas, 2012).

1990’1arda bilgisayar miihendisleri, geleneksel istatistiksel yontemlerinin
yerine algoritmik bilgisayar modilleri kullanmigladir. Bu yillarda veri
tabanlarindaki bilgiler hizla arttig1 i¢in biiylik miktardaki verilerden faydali ise
yarar bilgilerin nasil elde edilebilecegi iizerine g¢aligmalar yapilmistir. 2000°li
yillarda artik veri madenciligi kavrami bilim diinyasinda popiilerlik kazanmus,

gelistirilmis ve giin gegtikge dnemi artmaktadir. (Erdogan, 2019)
3.2. Veri Madenciligi Tanimlari
- Veri Madenciligi verideki gizli, dnceden bilinmeyen ve potansiyel olarak

faydali enformasyonun &nemsiz olmayanlarinin agiga ¢ikarilmasidir (Piatetsky-

Shapiro ve Fawley 1991).

-Veri madenciligi biiyiik verilerde ilging beklenmedik veya degerli

yapilarin kesfidir (Hand, 2007).



- Veri madenciligi veri tabanlarinda dnceden bilinmeyen oriintiileri ve bu
bilgileri tahmin modelleri olusturmak i¢in kullanma siireci olarak tanimlanir (Hearst,

1999).

- Veri madenciligi, istatistik tanima ve matematik teknikleri gibi desen
tanima teknolojilerini kullanarak depolarda depolanan biiylik miktarda veriyi
eleyerek anlamli yeni korelasyon kaliplar1 ve egilimleri kesfetme siirecidir (Wu ve

arkadagslari, 2013).

-Veri madenciligi, toplanan verilerden anlamli bilgiler c¢ikarmak, veri
icerisinde gizli olan birtakim Orilintlileri ve egilimleri tespit etmek ve g¢esitli
degiskenler arasinda iliskiler bulmak ve bdylece karar vermeye yardimci olmak
amactyla uygulanan bir yaklasimdir. Veri madenciliginde istatistik, yapay zeka,
makine Ogrenmesi gibi farkli alanlarda gelistirilmis bircok teknik ve yoOntem

kullanilmaktadir (Seyrek ve Ata, 2010).

-Veri madenciligi; biiyiilk miktardaki verileri, istatistiksel ve matematiksel
tekniklerin yani sira patern tanima teknolojileri de kullanilarak, faydali yeni

korelasyonlar, paternler ve trendler kesfetme siirecidir (Larose, 2005).

3.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari
Veri madenciligi, teknolojinin gelismesi ile artan verileri kolay bir
sekilde kullanilabilir duruma getirerek veri madenciligi yontemleriyle anlaml
bilgilerin ortaya c¢ikarilmasini saglamaktadir. Analizlerde sagladigi kolayliklar
nedeniyle cesitli departmanlarda uygulanabilmektedir (Silahtaroglu,2018). Veri

madenciliginin kullanildig1 baslica alanlar sunlardir:

-Tip

-Pazarlama yonetimi

-Miisterilerin aligveris aligkanliklarinin tespiti
-Kredi skorlama

-Reklam kampanyalarinin etkinligini artirma
-Miisteri sadakati ve yeni miisteri kazanimi
-Pazar sepeti analizi

-Dolandiricilik tespiti ve risk yonetimi



-Sinyal isleme (telekomiinikasyon)
-Biyoloji (DNA sira isleme)
-Fiyatlandirma

-Ulastirma

-Tedarik zinciri analizi

-Sosyal ag analizi

-Cografi bilgi sistemleri

-Silahl1 kuvvetler giivenlik uyarilar
-Bilgi giivenligi

-Egitim - 6gretim

3.4. Veri Madenciliginin Diyabet Tedavisinde Onemi

Diyabet Mellitus (DM) pankreas adli salgi bezinin yeterli miktarda insiilin
hormonu iiretememesi ya da irettigi insiilin hormonunun etkili bir sekilde
kullanilamamas1 durumunda gerceklesen komplikasyonlara neden olan bir
hastaliktir. Kronik DM kontrol altina alinmadigi zaman 06zellikle gozlerin,
bobreklerin, sinirlerin, kalp ve damarlarin ciddi anlamda hasar gérmesine neden
olur. Belirgin hiperglisemi belirtileri arasinda poliiiri, polidipsi, kilo kaybi, bazen
polifaji ve bulanik gérme vardir. Biiylime ve bazi enfeksiyonlara duyarlilik da
kronik hiperglisemiye eslik edebilir. Diyabetin uzun vadeli komplikasyonalari
arasinda retinopati ve nefropati ve periferik néropati bulunur. DM hastalar1 iki
farkli kategoriye ayrlirlar: Tipl ve Tip2 diyabet. Tipl Diyabet insiilin
sekresyonunun eksikliginde ortaya ¢ikar. Tip2 diyabet ise insiiline direng ve

yetersiz insiilin salinim1 ile olusan DM tipidir.

Giintimiiziin bilisim sistemleri teknolojilerinin ve saglik kuruluslarinda
hasta takip sistemlerinin gelisime ihtiyag duyulmasi veri madenciligi
uygulamalarinin yayginlagsmasini saglamistir.  Literatiirde diyabet hastaligi ile
ilgili ¢esitli veri madenciligi ¢alismalar1 yapilmakta, 6zellikle hastalarla ilgili
detayli verilerin olusu, hastaligin ¢esitli tiplerde bulunmasi (tip 1, tip 2, hamilelik
diyabeti) ve komplikasyonlarinin ¢ok Onemli ve etkilerinin mortalite ve
imputasyonlara neden olusu sebebiyle diyabet hastalig1 saglikta veri madenciligi

uygulamalarinin odak konusu olmaktadir. Bu asamada veri madenciligi diyabet

9



tedavisi sirasinda hastalarin demografik ve fizyolojik 6zelliklerine gore kontrol

altina alinma siirecinin diizenlenmesini saglar.

3.5. Veri Madenciligi Siireci

3.5.1. Veri Toplama, Temizleme ve Doniistiirme

Veri madenciliginin ilk agsamasi verilerin toplanmasidir. Toplanilan veriler
bircok farkli ortamda depolanabilmektedir. Yapilmasi gereken ilk sey veri
tabanlarindan veya veri ambarlarindan uygun verileri ¢ekmektir. Daha sonra
veriler iki ayr1 grupta toplanir (Test ve analiz). Elimizdeki bu verileri bazen
doniistirmemiz gerekebilir. Bunun sebebi ise kullanilan bazi veri madenciligi
algoritmalarmin elimizdeki veri tipine gére daha olumlu sonu¢ vermesidir. Ama
daha dncesinde veri temizleme islemi uygulanmalidir. Amag¢ uygun olmayan veya

hatal1 verileri ayiklamaktir. Bu islemde eksik veriler bazi tekniklerle doldurulur.

3.5.2. Model kurma ve Degerlendirme

Model kurma veri madenciliginin en temel unsurudur. Oncelikle modelin
dogru bir sekilde kurulabilmesi i¢in yapilacak aragtirmanin amaci ¢ok iyi bir
sekilde belirlenmelidir. Daha sonra eldeki veriler i¢in veri madenciligi
algoritmalar1 ¢aligtirilir ve en dogru sonucu veren algoritma uygulanir. En dogru

sonucu bulmak i¢in ise ¢esitli yontemler mevcuttur.
3.5.3. Raporlama

Bu asamada elde ettigimiz veri madenciligi bulgular1 gosterilir. Son olarak

elde edilen bu bulgular degerlendirilir.

Her bir veri madenciligi modelinin bir yasam dongiisii vardir. Bazi
arastirmalarda bu yasam dongiisii uygulanir ve bu modelin egitilmesine gerek yoktur.
Fakat cogu kez yeni veriler geldikce modelin yeniden egitilmesi gerekir. Sonug
olarak bir model kurulduktan sonra veri setinde degisiklik yapildiysa model
giincellenmelidir ( Tekerek, 2011).
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4. VERI MADENCILiGI MODELLERI

Veri madenciliginin uygulama asamasi i¢in ¢ok sayida algoritma
gelistirilmistir. Uygulanacak algoritmanin belirlenmesi verilerin niteliine gore
degisebilmektedir. Veri madenciligi modelleri kullanicilarin model arayislarina
yardimc1 olmak ve istenilen sonuca ulasmak ic¢in ipuclari belirlemelerine de

katkida bulunmaktadir.

Veri madenciligi yontemleri deneysel caligmalar oldugu i¢in ¢ok sayida
algoritmanin ayr1 ayri sinanip, kullanilacak olan algoritmanin se¢imine denemeler
yapilarak ulasilmasi daha giivenilir olacaktir. Bir¢ok algoritmanin denendigi
verilerde en basarili sonuglar1 veren algoritmalar segilebilir. Veriler zaman iginde
farklilagsma gosterdigi i¢cin kullanilan modellerin de zaman i¢inde yenilenmesi

gerekebilir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici olmak
iizere iki ana baglik altinda incelenmektedir. Tahmin edici modellerde, sonuglari
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu modeller siniflandirma algoritmalar1 olarak
mesafeye dayali algoritmalar, yapay sinir agaglar1 ve karar agaglart modellerinden

olusur (Denizli, 2019).

Tanimlayic1 modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek
mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlamamizi ve veri tabanindaki verilerin genel

ozelliklerini karakterize etmemizi saglamaktadir (Makhabel, 2015).
Veri madenciligi modelleri fonksiyonlarina gore:
1-Smiflama (classification) ve Regresyon(regression)
2-Kiimeleme

3-Birliktelik kurallar1 seklinde siralanirlar.
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Sekil 4.1. Veri madenciligi modelleri (Saygili, 2013)

4.1. Smiflandirma Teknik ve Algoritmalari
Veri seti igerisindeki verilerin ortak 6zelliklerine gore ayristirilmasi islemine

siniflandirma adi verilir. Baska bir deyisle elimizdeki hangi sinifa ait oldugu

bilinmeyen verinin sinifinin belirlenmesi siirecidir.

Siniflandirma teknikleri en ¢ok kullandigimiz veri madenciligi tekniklerinden
biridir. Dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢aligmalari, Oriintii tanima ve pazarlama
konulart smiflandirma tekniklerinin en sik kullanildigi alanlardir. Simiflandirma

teknikleri aslinda tahmin edici tekniklerdir.

Siiflandirma algoritmast bir veri kiimesi iizerinde tanimlanmis olan simiflar
arasma veri setindeki verileri yerlestirme islemidir. Siniflandirma algoritmalar
istenilen ve olusturulmus kiimelerin dagilim seklini 6grenirler ve daha sonra yeni
gelen verileri dogru sekilde siniflandirmaya calisirlar. Siniflandirma modelleri
bagimli degiskenin kategorik oldugu tahminleyici modellerdir. Burada amag
simiflarin  belirlenerek bagimsiz degiskenin verilen degerlerine gore bagimli

degiskenin degerini tahmin etmektir (Denizli, 2019).

Verilerin siiflandirma siireci iki asamadan olusur (Han ve Kamber, 2006:30).
[k olarak veri tabanina uygun model secilmelidir. Bu model veri tabanindaki
verilerin Ozelliklerinin  kullanilarak olusturuldugu bir modeldir. Siniflandirma

modelinin kurulmasi asamasinda veri tabanindan bir kisim rasgele olarak ele alinan
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veriler kullanilarak bir siniflandirma modeli olusturulur. Daha sonra ikinci adimda
ise kalan kisim veriler ile siniflandirma kurallar1 uygulandiktan sonra aynmi kurallar
bu verilere de uygulanarak test edilir. Eger ikinci adimda kullanilan verilerin
smiflandirma kurallar1 sonucunda elde edilen modelin dogrulugu ispatlanirsa bu

model bir siiflama modeli olarak belirlenebilir.

Siniflandirma algoritmalari istatistige ve mesafeye dayali algoritmalar, karar

agaclari, yapay sinir aglari gibi yontemlerle uygulanabilmektedir.

4.1.1. Istatistige Dayal Algoritmalar
Siniflandirma tekniklerinden biri olan istatistige dayali algoritmalar
uygulanirken istatistiksel yontemler ele alinir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
belirlenir ve kullanilacak modeller bu degiskenlere gore olusturulur. Bu tekniklerden

en bilineni ise CHAID algoritmasidir.

4.1.1.1. CHAID Algoritmasi
Karar agaglar1 (Classification tree; decision tree, CR&T) tekniklerinden

CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) analizi siniflama yontemi ile
regresyon analizinin bir arada kullanildig1 bir yontemdir (Kayri ve Boysan, 2007).
CHAID analizi kategorik degiskenlere iliskin veri kiimesini ve bagimli degiskeni alt
gruplara boler. Bu alt kiimeler kiigiik tahmin edici gruplardan olusur. Ki-kare analizi
kullanilarak baslangic degiskenleri bagimsiz olarak yeniden kategorilestirilir.
Degiskenlerin bdliinmeye uygun olup olmadigina bonferroni diizeltilmis “p” degeri
kullanilarak karar verilir. Bu analiz yontemi tiim olas1 alt gruplar1 aga¢ bi¢iminde
anlasilir bir sekilde gostermektedir sonug¢ olarak bagimli degisken lizerine etkisi
istatistiksel olarak anlamli olan F degerine sahip olan degisken CHAID semasinda ilk

sirada yerini alir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2008).

Her bir alt grup icin elde edilmesi gereken ki-kare degerleri

(Gij—Bij)?

| — = ¢ r
Ki — Kare =1 2i=1 5

(1)
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4.1.1.2 Basit ve Coklu Lojistik Regresyon

Degiskenler arasindaki iliskinin siddeti hakkindaki bilgiye korelasyon
katsayis1 ile ulagilabilir. 1ki degisken arasindaki iliskinin matematiksel modeli ise
regresyon analizi ile elde edilir. Eger ikiden fazla degisken ile regresyon analizi
uygulaniyorsa buna ¢oklu regresyon analizi ad1 verilir. Regresyon analizi iki ya da
daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Eger
yontemde kullanilacak olan degisken nicel degiskenler ise parametrik testler, nitel
degiskenler kullanilacak ise parametrik olmayan testler kullanilmaktadir. Regresyon
analizinde degiskenlerden biri bagimli iken digeri mutlaka bagimsiz olmak
zorundadir. Ornegin diyabet olma durumunun(Yi ), yas(Xi1), Kilo(Xi2), genetik
yatkinlik(Xi3), ve yeme diizeni(Xis), ile arasindaki iliskiyi modelleyebilmek igin
regresyon yontemlerine ihtiya¢ duyariz. Nitel veri analizlerinde ise kullanilabilecek

yontemlerden biri de lojistik regresyon analizidir (Pasin, 2019).

Lojistik regresyon analizi ¢ok degiskenli regresyon analizine her ne kadar

benziyor olsa da aralarinda 6nemli farkliliklar vardir. Coklu regresyon analizinde:
- Bagiml1 degiskenin normal dagildigi
-Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglilik olmadig:
-Hata terimlerinin sifir ortalamali oldugu
-Varyansin normal dagildig1

- Gozlemler arasinda oto korelasyon bulunmadigi varsayilmaktadir. Bu
varsayimlardan herhangi birinin ger¢eklesmemesi durumunda ¢oklu regresyon
uygulanamaz. Lojistik regresyonun diger yontemlerde oldugu gibi degiskenin normal
dagilmasi ve siirekli olmasi varsayimlari gerektirmeyen durumu sayesinde en ¢ok

tercih edilen regresyon analizi yontemlerinden biridir (Johnson, 1988).

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin kategorik olarak gozlendigi
durumlarda bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iligkisini belirlemede kullanilan
yontemdir. Burada dikkat edilmesi gereken bagimli degiskenin niteligidir. Bagimlh

degiskenin iki kategorili olmasi1 durumunda binary, ikiden fazla ve sirasiz kategorili
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oldugu durumda cok kategorili multinominal, ikiden fazla ve sirali kategorili oldugu
durumda ise ordinal lojistik regresyon modeli kullanilmaktadir. Lojistik regresyonun
temel amaci bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenleri ne derecede tahmin

edebildigini arastirmaktir.

Lojistik regresyon uygulamasi yapilirken bagimsiz degiskenin dagilimina
iliskin herhangi bir varsayim saglanmasi gerekmese de olusturulan modelin saglikli
sonuglar verebilmesi icin bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu

varsayimlar sunlardir:

- Gelecek tahmini yapilabilmesi i¢in olusturulan matematiksel modelde bilgi
karmasasina yol agacak degiskenlerin modele dahil edilmesi modelin olugmasinda
giicliik yaratabilmektedir. Bu sebeple modelin matematiksel kalibinin dogru bir

sekilde olusturulmasi gerekmektedir.

- Bagimsiz degiskenler arasinda g¢oklu dogrusal baglanti olmamalidir. Eger
bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu baglanti var ise bu modelin giivenilirligini

anlamli 6l¢iide olumsuz etkiler.
- Lojistik regresyon modelinin hata terimleri arasinda oto korelasyon yoktur.
- Gozlem sayis1 tahmin edilecek parametre sayisindan fazla olmalidir.

Lojistik regresyon en az degisken ile bagimli ve bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi gosteren bir model kurmaya ve siiflama yapabilmeye yardimei
olan bir yontemdir. Lojistik regresyonu dogrusal regresyondan ayiran en temel
ozelligi lojistik regresyonda bagimli degiskenin kategorik olmasidir. Dogrusal
regresyonda bagimli degiskenin degeri tahmin edilir. Fakat lojistik regresyonda
bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi tahmin

edilir.
Lojistik regresyonun avantajlart:

- Regresyon modelindeki bagimli degisken kesikli iken bagimsiz degiskenin hem

surekli hem kesikli olabilmesi

- Modeldeki bagimsiz degiskenlerin olasilik fonksiyonlarinin dagilimlari {izerinde

herhangi bir kisit olmamasi
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-Lojistik regresyon modeli {izerindeki parametrelerin kolay ve agiklanabilir olmast
- Lojistik regresyondaki parametrelerin olasilik degerlerinin O ile 1 aralifinda olmasi

- Lojistik regresyonun yaygin kullanilan SPSS ve Minitab gibi programlarda
uygulanabilmesi.

Lojistik regresyon modeli dogrusal regresyon modelinin bir alternatifidir.

Basit dogrusal regresyon modeli:
Yi=f + [Xi +¢ ( 2)

seklinde ifade edilir.

Y; bagimli degisken,
B; regresyon katsayilari,

X; bagimsiz degiskenler,

€; hata terim

Dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenler tizerinde bir kisit yok iken
bagimli degiskenin siirekli olma kosulu vardir. Yi bagimhi degiskeni -0 ve +oo
degerleri arasinda yer alir. Bagimli degiskenin (Yi) O-1 degerleri gibi kategorik
degerler almast durumunda ise dagilim bozulmaktadir. Boyle durumlarda i’nci

gozlemin 1 degerini alma olasilig1 P(yi = 1) ise beklenen deger :
E(i)=1xPli=1)+0xPlyi=0)=Pyi=1) (3)
esitligi ile elde edilir.

Dogrusal regresyon analizinde kullanilan yontemler lojistik regresyonda da

uygulanabilir. Lojistik regresyon fonksiyonu:

e,BO+B1x

n(x) = E(Y|x) = 0<E(Y|x) <1 (4)

1+ eBO+p1x

Seklinde ifade edilir.
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4.1.1.3. Bayesyen Siniflandirma

Olasilik teorisi igerisinde incelenen bir B olayinin bilindigi durumda A olay1
icin olasilik degeri, A olaymm bilindigi durumda B olay1 i¢in olasilik degerinden
farklidir. Ancak bu iki olay arasinda kuvvetli bir iliski vardir ve bu iliskiye bayes

teoremi denilmektedir.

Bu teorem bir rassal degisken i¢in olasilik dagilimi i¢inde kosullu olasiliklar
ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir. Bu sekli ile Bayes teoremi biitiin
istatistik¢iler i¢in kabul edilir bir iligskiyi agiklar. Elimizde olan siniflanmis verileri
kullanarak yeni bir verinin var olan siiflardan herhangi birine girme olasiligimni

hesaplar.

Xi smif iiyeligi bilinmeyen bir veri 6rnegi olsun ve ornek xi = (x1,x2, ..., xn)
nitelik degerlerinden olugsun. Bu 6rnek sinifta m adet sinif oldugu ve C1, C2, ...,Cm
siuf degerleri oldugu diisiiniiliirse, xi’nin Ci sinifinda olma olasilig1 agagidaki formiil
ile degerlendirilebilir.

p (xi/Ci) P(Ci)

P(Ci/xi) = POaD) (5)

Burada P(xi), xi degerinin P(Ci) sinifinin veri tabaninda bulunma olasiligidir.
Hesaplardaki islem yiikiinii azaltmak ve yeni veriyi siniflandirmak i¢in paydada yer
alan P(xi) degerleri birbirine esit oldugundan sadece pay degerlerini karsilastirmak
yeterlidir. Bu degerler iginden en biiylik olani secilir ve bilinmeyen 6rnegin bu sinifa

ait oldugu belirlenir.

4.1.2. Mesafeye Dayali Simflandirma Algoritmalan

Siniflandirma  yapilirken verilerin birbirlerine olan uzakhik yakinlik
durumundan faydalanarak siniflandirmanin yapilmasi mesafeye dayali siniflandirma
teknikleri olarak adlandirilmaktadir. Bu tekniklerden en ¢ok kullanilanmi ise “K-en

yakin komsu algoritmasidir”.
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4.1.2.1. K en yakin komsu algoritmasi

K en yakin komsu (k-nn) algoritmasi yeni bir verinin en yakin(k) komsu
verilerine gore etiketlendigi siniflandirma yontemi olarak kullanilabilir (Gorunescu,

2011).

Bu algoritmada siniflandirilmak istenen yeni verinin daha 6nceki verilerden k
tanesine yakmligina bakilir. Ornegin k=4 igin yeni bir eleman smiflandiriimak
istensin. Bu durumda eski smiflandirilmis elemanlardan en yakin 4 tanesi alinir. k
degeri ¢ok kiiclik olursa model ¢ok etkilenir. Cok biiyiik olursa da tek bir sinif gibi
olur. Yani k sayisinin siniflandirmaya etkisi vardir. Kolay anlasilabilir bir algoritma
oldugu icin uygulamasi basit olmasi ve giiriiltiiye sahip veriler i¢in de olumlu
sonuclar ortaya koymasi avantajlarindandir. Fakat uzakliga bagl bir siiflandirma
yontemi oldugu i¢in uzaklik ol¢iitiiniin kullanilmasina dair bir kesinlik olmamasi ve
tahminin bolgesel bilgilere dayali olmasi ve bu nedenle aykiri degerlerden

etkilenmesi olasilig1 dezavantajidir.
Bu algoritmanin adimlari:
- Elde edilen yeni bilgi sinifa eklenir
- K komsusuna bakilir
- Uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak( cogu kez 6klid) uzaklik hesaplanir.
- En yakin neresi ise bu veri oraya atanir.
Bazi uzaklik fonksiyonlar su sekildedir:
- Manhattan uzaklik fonksiyonu:
d(i,j):[Xir— Xja|+[Xi2-Xj2| . .. (6)
- Minkowski uzaklik fonksiyonu:
d(i.j): (Xia-XjaH+{Xio-Xj2l ... ) (7)
- Oklid uzaklik fonksiyonu:

d(i1j):(lXil'Xj1|2+|Xi2_Xj2|2+_ ) .)1/2 ( 8 )
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4.1.2.2. En kiiciik mesafe siniflandiricisi

Bu algoritma da k en yakin komsu algoritmasindaki gibi mesafeye dayali
siniflandirma tahmininde bulunur. En kiigiik mesafe siniflandiricis1  6klid
fonksiyonunu kullanarak herhangi bir degerin hangi sinifa ait oldugunu belirleyen bir

algoritmadir.
Oklid formiilii: dis(X,Y)=vV ¥*_,(xi — yi)? (9)
Algoritmanin agamast:

_ 3™ x min
N

Xo

Dz (x) = X™Xo— % (Xo' Xo)

X verisini en biiyiik sinifa ata

Xo: Her bir sinifin orta noktasi

Siiflandirilmasi istenen x degeri Dz degeri biiylik olan sinifa atanir.
4.1.3 Karar Agaclari ve Algoritmalar

Karar agaclar1  smiflandirma yontemlerinden en c¢ok kullanilan
yontemlerdendir. Diger yontemlere gore karar agaclarinin anlasilmast ve
yorumlanmasi daha kolaydir. Karar agaglar1 basarili modeller iiretebilmesi ile en one
cikan smiflandirma yontemlerinden biridir. Karar agaglari yonteminde siniflandirma
yapmak i¢in elimizdeki verilerden aga¢ olusturulur ve bu veriler bu agaca dagitilir,
c¢ikan sonuca gore de siniflandirma islemi gergeklesmis olur. Yani veri tabindan elde
edilen karar agaglarina gore hangi sinifa ait oldugunu bilmedigimiz bir veri elimize
geldiginde olusturulan kural dizisine gore hangi siifta olmasi gerektigi tahmin edilir

(Silahtaroglu,2013).

Karar agaglar1 adindan da anlagilabilecegi iizere aga¢ seklinde
gosterilebilmektedir. Diigiim noktalar1 bulunan bu agaglar dal ve yapraklardan
olusmaktadir. Siniflandirma islemi en tepede bulunan kok diigiim ile baslar.

Siniflandirma siireci yaprak elde edilinceye kadar niteliklerin alt dallara ayrilmasinin
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devam etmesiyle olusur. Burada diigiimler test islemine dahil olan verileri gosterir.
Yapraklar ise veri setindeki bir karar sinifin1 temsil etmektedir. Dalin sonunda

siiflandirma tamamlanmadiysa tekrar diigiim olusturulur.

Kok DUgim

Sekil 4.2. Karar agac1 6rnegi (Silahtaroglu,2013)

Karar agac¢larinin avantajlar su sekilde siralanabilir:
- Kolay anlasilabilir ve yorumlanabilir olmasindan dolay1 daha kullanighidir.
- Cok biiyiik boyutlardaki veri setlerine rahatlikla uygulanabilir.

- Karar agaclari non-parametriktir ve diger tekniklerde oldugu gibi istatistiksel

varsayimlarla ugragsmaz
- Siirekli ve nitel degigkenlerle kullanilabilir

- En ¢ok kullanilan veri madenciligi yontemi oldugu icin ulasilabilir vaziyette olan

bir¢ok kaynaktan yararlanilabilir.
Karar agaclarinin bazi dezavantajlar ise su sekilde siralanabilir:

- Ozellikle biiyiik veri setlerinde en uygun agac1 bulmak bazen zor olabilir. Yararl
karar agact olusturulmaya calisilirken karmagik ve biliylikk dalli agaclar
olusturulabilir. Ayrica bu biiyiik veri setlerinin siniflandirilmast daha maliyetli

olabilir.
- Girdi sayisinin az oldugu durumda agag yeteri kadar dallanamayabilir.

- Baz1 algoritmalar sadece kategorik degiskenlerle calisir.
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Karar agaclar1 olusturulurken hangi algoritmanin kullanilacagima karar
vermek ¢ok onemlidir. Kullanilan algoritmaya gore agac yapisi farklilik gosterebilir.
Bu nedenle farkli aga¢ yapilar1 farkli kurallar olusturabilmektedir. Karar agaglarina
dayal1 olarak gelistirilen algoritmalar kok diiglimiin ve diger diigiimlerin
secimlerinde izledikleri yol agisindan birbirlerinden ayrilirlar, ancak bazi noktalarda

ise birbirlerine benzemektedirler ya da benzerlik gosterirler (Silhataroglu, 2013).

Karar agaclarinda kullanilan temel algoritma adimlari birbirlerine
benzemektedirler. ilk olarak kok diigiim olusturulur ve eger tiim bilgiler ayn1 smifa
ait ise diigiim yapraga doniisiir. Eger ayn1 sinifa ait degil ise boliinme gergeklesir ve
dallar olusturulur. Genel olarak kategorik degiskenler kullanilir. Bir diiglimde
bulunan biitliin  6rnekler aym1 siifa ait ve Ornekleri bolecek nitelik
kalmadiginda(baska 6rneklem kalmadiginda) boliinme islemi sonlandirilir. Karar

agaclari icin gelistirilen algoritmalardan bazilar1 sunlardir:
-ID3 algoritmasi (Iterative Dichotomiser 3)
-C4.5 ve CS5 algoritmalari
- CART algoritmasi (Classification and Regression Trees)
- SPRINT algoritmasi (Scalable PaRallezlizable INduction of Decision Trees)
4.1.3.1. ID3 Algoritmasi

Ik olarak J. Ross Quinlan tarafindan Sydney Universitesinde gelistirilmistir.
Bu algoritma diger degiskenler arasindan siniflamada kullanilacak en ayirt edici
degiskeni bulurken entropi kavramindan yararlanir. Entropi; eldeki verilerin
sayisallagtirilmasi, beklentisizligin maksimumlastirilmas: ve belirsizligin 6lgiilmesi
i¢in kullanilir. Entropi degeri 0-1 arasinda deger alir. Ornegin herhangi bir magazada
son kalan 10 adet {iriinlin ayn1 olmas1 durumunda magazaya giren bir kisiye hangi
iriinii alacaginin sorulmasi halinde alinacak cevap bellidir ve entropi degeri “0”
degerini alir. Biitiin olasiliklarin esit oldugu durumda ise entropi maksimum degerini

alir. Asagidaki formiil ile ifade edilir:

H (T) = -X pi log2(pi) (10)
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Karar agacinin olusturulacagi veri setinin tamaminin entropisi hesaplanir.
Fakat dallanma gergeklestigi zaman olusturulan her bir boliim ig¢in entropinin
yeniden hesaplanmasi gerekir. Bu algoritmada veri tabaninda dogru dallandirma
yapmak i¢in bilgi kazanci (information gain) kullanir. Dallandirma sayisi1 arttik¢a
dogru smiflandirmalar icin gereken bilgi azalmaktadir. Kazanimi hesaplamak igin:
verilerin ham halinin entropisi ile her bir nitelik i¢in hesaplanan entropilerin agirlik
toplami arsandaki fark alinir. Bu fark hangi alt boliim igin biiyilik ise o alt boliime
dogru dallandirma islemi gergeklestirilir. Bilgi kazancinin formiilii asagidaki gibi

ifade edilir;

Kazang¢(X,T) = H(T) — H(X,T) (11)

n T
HD =) ()

Buradaki amag¢ Kazan¢ (X,T) degerini maksimum yapan degeri bulmaktir

(Diler, 2016).
4.1.3.2. C4.5 ve C5 Algoritmasi

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasinin gelistirilmesiyle elde edilmistir. ID3
algoritmasiyla olusturulan karar agaci modellerinde eksik veriler yok sayilir. Fakat
C4.5 algoritmast veri setinde bulunan eksik gozlemleri diger verilerin 6zellik
yapilarina gore tahmin ederek bir karar agaci olusturabilir. Burada da temel amag
verileri smiflara bolmektir. C5 algoritmasi ise, C4.5 algoritmasinin ticari bir
stirimiidiir. C4.5’in gelistirilmis halidir. C4.5’e kiyasla daha hizli ve giivenilir

kurallar olusturuldugu gézlemlenmistir.

C4.5 algoritmasinda ID3 algoritmasindan farkli olarak asir1 6grenmeyi

engellemek icin kazang yerine kazang orani kullanilmaktadir.
Kazang Orami (D,S)= Kazang(D,S)/ Boliinme bilgisi(D,S)
Bolinme bilgisi (D,S) = H(>, ..,~) (12)

Burada maksimum kazang¢ oranina sahip olan nitelik bdliinme niteligi olarak

segilir.
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4.1.3.3. CART (Classification and Regression trees)

Ilk olarak 1984’te onerilmis ve uygulamalari yapilmstir. Bu teknik ID3
algoritmasinda oldugu gibi dallar1 ayirmada en uygun kriteri se¢gmek i¢in entropiden
yararlanir. Fakat burada en uygun kriteri belirlemek i¢in ID3 ve C4.5

algoritmalarindan farkli bir formiilizayson kullanilir (Yasasinoglu, 2019).

Cart algoritmasinda entropi degeri su sekilde hesaplanir:

Herhangi bir t diigiimiindeki s dallara ayrilma kriteri ¢ (s/t) olarak gosterilirse;
d(s/t)=2PLPr Y |P(J|tL) — P(J|tR))| (13)

t:Dallanmanin yapilacagi diigiim

C: Kiriter

L: Agacin sol tarafi

R: Agacin sag tarafi

PL ,PR:Ogrenim kiimesindeki bir kaydin sagda ve solda olma olasiliklar

P(J|tL |) ve P(J|tR |): C] sinifindaki bir kaydin sagda ve solda olma olasiliklar1

4.1.3.4. SPRINT Algoritmasi

Sprint algoritmasi(Scalable Parallelizable Induction of Decision Tree) agag
yapisinda en uygun dallanmay1 saglayabilmek icin her bir degiskene ait veriyi siraya
dizerek agag yapisini bu sekilde olusturmaktadir. Bu algoritmada dallandirma kriteri
olarak Gini indeksinden faydalanilir. Biiyiik veri kiimeleri i¢in olduk¢a uygun bir
algoritmadir. Oncelikle tim degiskenler igin ayri bir degisken listesi
hazirlanmaktadir. Degisken sayis1 kadar tablo olusturulmaktadir. Burada her bir

tabloda kullanilacak olan degisken, sinif ve sira numaras1 yer almaktadir.

23



4.1.4. Birliktelik Kurallari1 ve Market Sepet Analizi

Gliniimiizde birgok alandaki wveriler bilgisayarlarin veri tabanlarina
islenmektedir. Bu verilerden kullanish ve ise yarayan bilgileri elde edebilmek igin
kullanilan bir diger veri madenciligi yontemi ise birliktelik kurallaridir. Bir¢ok
kullanim alanina sahip olan birliktelik kurallar1 6zellikle niteliklerin veya nesnelerin

bir arada olma durumlarini aragtirmak i¢in kullanilir (Yiiksel, 2018).

Birliktelik  kurallarinin  arastirilmasinda ¢ok fazla nitelik  {izerinde
duruldugundan olduk¢a maliyetlidir. Bu nedenle Onceki g¢alismalarda belirlenen
birliktelik kurallarinin korunmasi biiyilk 6nem tasimaktadir ( Ates ve Karabatak,

2017).

Avantajlart:

- Biiylik miktardaki veri setleri lizerinde uygulanabilmesi

- Agik ve anlasilir sonuglar elde etmesi

- Anlasilabilir hesaplamalar olmasi

Dezavantajlari:

- Seyrek goriilen 6zelliklerin goz ardi edilmesi

- Biiyiik veri setlerinden anlasilir veri bulabilmek i¢in ¢ok fazla zaman almasi

Birliktelik kurali problemi ilk defa 1993 yilinda market sepet verisi iizerinde
uygulanmistir. Birliktelik kurallart tanimlayict veri madenciligi yontemlerinden
biridir ve biiylik miktardaki veri yiginlart igerisinden daha 6nce olusturulmayan
ortintiileri olusturmak i¢in kullanilir. Son yillarda marketlerde uygulanan barkod
tamima sistemlerinin firmalarmm satiy durumlarimi  uygun bir veri tabanina

isleyebilmelerini saglamistir.

Market sepet verileri olarak adlandirilan bu veriler daha ¢ok siipermarketlerden
elde edilebilmektedir. Bu verileri kullanarak biinyesine fayda saglayan birgok
kurulus vardir. Temel amag {iriin satislarinin birbirleri arasindaki iliskiyi belirleyerek

sirketin karini artirmaktir (Ates ve Karabatak, 2017).
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Stipermarketler giin sonunda yaptiklar1 satiglardan elde ettikleri verilerin
icerisinden anlaml iligkiler elde etmek i¢in market sepet analizini kullanirlar. “Eger
misteriler A {iriinlinii aliyorlarsa %x oraninda B {iriinlinii de alabilirler” seklinde bir
sonug elde edebilmektedirler ve bu sayede blinyelerine fayda saglayabilmektedirler.
Katalog diizenlemesinde, ¢apraz satis ve magaza raflarinin diizenlenmesinde market

sepet analizlerinden elde edilen bilgilerden yararlanilir.
Biiyiik veri tabanlarinda birliktelik kurallar1 2 adimda uygulanir:

1- Sik tekrarlanan gézlemler bulunur.

2- Sik tekrarlanan 6gelerden anlamli birliktelik kurallar1 olusturulur.
Birliktelik kurallarinda en sik kullanilan algoritma apriori algoritmasidir.
4.1.4.1. Apriori Algoritmasi

Apriori  algoritmast 1994 yilinda Agraval ve Srikant tarafindan
olusturulmustur. En bilinen ve yaygin olarak kullanilan birliktelik kurallart
algoritmasidir. Bu algoritma teknik olarak sik tekrarlanan bir gozlem kiimesinin alt
kiimesinin de sik tekrarlanan bir gézlem kiimesinin olacagini esas alir. Apriori
algoritmasi veri tabanindan birliktelik kurallari olusturabilmek i¢in ¢ok sayida tarama
uygular ve bu taramalarin ilkinde elde edilen sik tekrarlanan kiimelerini, ikinci
taramada ise aday gozlem kiimelerini olusturmak amactyla kullamr. Ugiincii
taramada ise, ikinci tarama sirasinda elde edilen tekrarlanan gozlem kiimelerini bu
tarama sirasinda aday gozlem kiimeleri olarak kullanir ve bu iterasyon hig

tekrarlanan gézlem kiimesi kalmayincaya kadar devam eder.
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5.UYGULAMA ve ANALIZ

Bu ¢alismada 10485 diyabet mellitus (DM) hastasinin kullandiklari ilaglarin
Hbalc degerleri iizerindeki etkisi veri madenciligi teknikleri ile arastirilmistir.
Arastirmaya katilma sarti bireyin diyabet hastasi olmasi ve en az bir ilag
kullanmasidir. Calismada kullanilan veri seti “Impact of HbAlc Measurement on
Hospital Readmission Rates: Analysis of 70,000 Clinical Database Patient
Records” adli calismadan elde edilmistir (Strack ve digerleri, 2014). Calismanin
istatistiksel analiz asamasinda Oncelikle verileri siniflandirmak amaciyla kiimeleme
analizi uygulanmistir. Daha sonra {i¢ farkli karar agaci teknigi (CHAID, CART ve
QUEST) kullanilmistir. Bagimli degiskenin Hbalc oldugu durum igin kullanilan
ilaglarin, cinsiyetin ve yasin bagimsiz olarak belirlenme durumunda lojistik
regresyon analizi uygulanmis ve hangi ilacinHbalciizerinde ne derece etkili oldugu
bilgisine ulasilmistir. Son olarak birliktelik kurallar1 algoritmasi ile hangi ilaglarin
birlikte kullanildig1 arastirilmistir. Arastirmalarin tamami1 SPSS ve R project paket

programlar ile degerlendirilmistir.

Model Summary

Algorithm TwoStep

Inputs 18

Clusters 2

Cluster Quality

Poor Good

| I I
-1,0 05 o0 045 1.0
Silhouette measure of cohesion and separation

Sekil 4.3. Silhouette indeksine gore iki asamali kiime analizi ¢iktisi

Sekil 3’te arastirmaya dahil olan 18 degiskene ait kiimeleme dagiliminin

sonuglar1 verilmistir. Sonucglara gére arastirmaya dahil edilen bu 18 degisken 2 farkli
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kiimede toplanmigtir. Ayrica silhouette indeksi 0.50 olarak hesaplanmis ve

kiimeleme kalitesi orta diizeyli olarak hesaplanmistir.

Cluster Sizes

Cluster

=1+
[ e

Size of Smallest Cluster 4395 (41 9%)

Size of Largest Cluster B0390 (58 ,1%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 1,39
Smallest Cluster

Sekil 4.4 Kiimeleme semasi

Sekil 4.4’te kiimeleme sonuglarina gore elde edilen grafik sonuglar1 verilmistir.
Arastirmaya katilan bireylerin %41.9’u birinci kiimeyi, %58.1°1 ise ikinci kiimeyi

olusturmaktadir.
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Tablo 4.1 Arastirmaya dahil

kiimeleme sonuglari

olan bireylerin ilag kullanma durumlarina gore

Kiime

Degisken 1. Kiime 2. Kiime p

(n=4395) (n=6090)
Metformin
- 4395 (100%) 3110 (51.1%) <0.001
+ 0 (0.00%) 2980 (48.9%)
Repaglinide
- 4395 (100%) 5805 (95.3%) <0.001
+ 0 (0.00%) 285 (4.68%)
Nateglinide
- 4395 (100%) 6009 (98.7%) <0.001
+ 0 (0.00%) 81 (1.33%)
Chlorpropamide
- 4395 (100%) 6083 (99.9%) 0.047
+ 0 (0.00%) 7 (0.11%)
Glimepiride
- 4395 (100%) 5304 (87.1%) <0.001
+ 0 (0.00%) 786 (12.9%)
Glipizide
- 4395 (100%) 4382 (72.0%) <0.001
+ 0 (0.00%) 1708 (28.0%)
Glyburide
- 4395 (100%) 4695 (77.1%) <0.001
+ 0 (0.00%) 1395 (22.9%)
Tolbutamide
- 4394 (100.0%) 6089 (100.0%) 1.000
+ 1 (0.02%) 1 (0.02%)
Pioglitazone
- 4395 (100%) 5205 (85.5%) <0.001
+ 0 (0.00%) 885 (14.5%)
Rosiglitazone
- 4395 (100%) 5227 (85.8%) <0.001
+ 0 (0.00%) 863 (14.2%)
Acarbose
- 4395 (100%) 6044 (99.2%) <0.001
+ 0 (0.00%) 46 (0.76%)
Miglitol
- 4395 (100%) 6083 (99.9%) 0.047
+ 0 (0.00%) 7 (0.11%)
Tolazamide
- 4395 (100%) 6085 (99.9%) 0.079
+ 0 (0.00%) 5 (0.08%)
Insulin
- 0 (0.00%) 2334 (38.3%) <0.001
+ 4395 (100%) 3756 (61.7%)
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glyburide_metformin

- 4395 (100%) 6016 (98.8%) <0.001
+ 0 (0.00%) 74 (1.22%)
glipizide_metformin

- 4395 (100%) 6088 (100.0%) 0.513
+ 0 (0.00%) 2 (0.03%)
metformin_rosiglitazone

- 4394 (100.0%) 6090 (100%) 0.419

+ 1 (0.02%) 0 (0.00%)

Hbalc

8'den diisiik 1085 (24.7%) 1987 (32.6%) <0.001
8 veya 8'den yiiksek 3310 (75.3%) 4103 (67.4%)

(+): ilac1 kullaniyor, (-): ilact kullanmiyor

Tablo 4.1°de arastirmaya dahil olan bireylerin ila¢ kullanma durumlar ile
kiime gruplar1 arasindaki iliski testi sonuglart verilmistir. Sonuglara bakildiginda
birinci kiimede bulunan bireylerin hepsi sadece insiilin tedavisi gérmektedir. Ikinci
kiimede ise insiilintOAD (oral antidiabetik ilaglar ) kullanan bireyler bulunmaktadir.
Tablodaki metformin, repaglinide, nateglinide, chlorpropamide, glimepiride,
glyburide,  pioglitazone, rosiglitazone, acarbose, miglitol, insulin  ve
glyburidet+metformin ilaglarmin kullanim durumlart olusturulan kiimeler {izerinde
anlamli bir etkiye sahiptir. Glipizide+metformin, tolbutamide, tolazamide ve
metformin_rosiglitazone ilaglarinin kullanma durumlart ise olusturulan kiimeler
tizerinde anlamli bir etkiye sahip degildir. Bunun nedeni ise bu ilaglar1 aragtirmaya

dahil olan bireylerin neredeyse hepsinin kullanmamasidir.

Tabloya dahil edilen Hbalc degerleri 2 farkli grupta ele alinmistir. Bireylerin
Hbalc degeri 8°den diisiik ve 8 veya 8 den yiiksek olarak degerlendirilmistir (DSO).
Sonuglara bakildiginda ikinci kiimede bulunan ve Hbalc degeri 8’den diisiik olan

bireyler, birinci kiimede bulunan veHbalc degeri 8’den diisiik olan bireylere gore

daha fazladir.
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Tablo 4.2 Hbalc degerini modellemek i¢in uygulanan lojistik regresyon modellerinin

performans metrikleri

-2 Log ) Nagelkerke
Model Olabilirlik Cox-Snell R R? DSO
Full model 11718.375 0.088 0.125 70.611
Backward 11722.920 0.087 0.125 70.770
model
Final model 11730.475 0.087 0.124 70.892

Tablo 4.2°de Hbalc degerini modellemek i¢in uygulanan lojistik regresyon

modellerinin performans metrikleri gosterilmektedir. Performans metriklerine gore ii¢

modelin R? 6lgiileri ve dogru siniflama oranlar1 (DSO) birbirine oldukga yakindir. Son

modelin sonuglarina gére modelin dogru smiflama oran1 %70.892 diizeyindedir ve R?

Olciileri de sifirdan farklidir.

Tablo 4.3. Hbalc degerini modellemek i¢in uygulanan lojistik regresyon modellerinin

tahmin sonuclar1

. Full model Backward-model Final model

Variable

OR Wald p OR Wald p OR Wald p
Cinsiyet (1) 0.966 0.574 0.449 - - - - - -
Yas - 629.024 <0.001 - 641.877 <0.001 - 640.027 <0.001
Yas (1) 33.154 22.723 <0.001 33.069 22.700 <0.001 33.115 22.718 <0.001
Yas (2) 21.217 77.148 <0.001 21.186 77.222 <0.001 21.217 77.293 <0.001
Yas (3) 11.065 83.368  <0.001 11.055 83.584 <0.001 11.068 83.664  <0.001
Yas (4) 6.393 84.034  <0.001 6.368 84.385  <0.001 6.352 84.205  <0.001
Yas (5) 3.949 61.495  <0.001 3.931 61.946  <0.001 3.934 62.017  <0.001
Yas (6) 3.122 45.363 <0.001 3.115 45.769 <0.001 3.105 45520 <0.001
Yas (7) 1.972 16.549  <0.001 1.969 16.648  <0.001 1.972 16.719  <0.001
Yas (8) 1.298 2.456 0.117 1.298 2.468 0.116 1.300 2.501 0.114
Yas (9) 0.989 0.004 0.947 0.992 0.002 0.961 0.994 0.001 0.972
Metformin(1) 1.004 0.007 0.932 - - - - - -
Repaglinide (1) 1.015 0.014 0.906 - - - - - -
Nateglinide (1) 1.104 0.165 0.685 - - - - - -
Chlorpropamide (1) 1.267 0.088 0.767 - - - - - -
Glimepiride (1) 0.839 4210 0.040 0.837 4.350 0.037 0.832 4.622 0.032
Glipizide (1) 0.801 12.179 <0.001 0.801 12.327 <0.001 0.798 12.821 <0.001
Glyburide (1) 0.728 20.584  <0.001 0.728 21.035  <0.001 0.724 21.699  <0.001
Tolbutamide (1) 0.000 0.000 0.999 - - - - - -
Pioglitazone (1) 0.954 0.359 0.549 - - - - - -
Rosiglitazone (1) 0.976 0.090 0.764 - - - - - -
Acarbose (1) 0.988 0.001 0.972 - - - - - -
Miglitol (1) 0.213 1.999 0.157 0.215 1.984 0.159 - - -
Tolazamide (1) 3.401 1.673 0.196 3.373 1.653 0.199 - - -
insulin (1) 0.554 110.351  <0.001 0.555 116.285 <0.001 118.508 0.000 0.553
Glyburide metformin (1) 1.026 0.010 0.918 - - - - - -
Glipizide metformin (1)  1.95E+09  0.000 0.999  1.99E+09 0.000 0.999 - - -
Metformin_ osiglitazone
1) 0.000 0.000 1.000 - - - - - -
Constant 1.68E+09  0.000 1.000 0.000 0.000 0.999 18.351 0.000 2.387
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Tablo 4.3’te Hbalc degerini modellemek i¢in uygulanan ii¢ farkli lojistik
regresyon modelinin tahmin sonuglar1 verilmektedir. Modellerde her bagimsiz
degisken i¢in odds oranlar1 (OR), Wald istatistikleri ve anlamlilik degerleri verilmistir.
Tahmin edilen modellerde yer almayan degiskenler (-) yer almaktadir. Son modelin
lojistik regresyon sonuglarina gore yas gruplari, glimepiride, glipizide ve glyburide
ilag kullanim durumlarminHbalc degerinin modeli {izerinde istatistiksel olarak anlaml

etkiye sahiptir (p<0.05).

Arastirmada bagimli degisken olarak aliman Hbalc degerini modellemek igin
ikili (binary) lojistik regresyon analizi uygulanmistir. Lojistik regresyon analizi i¢in ii¢
asamal1 bir yol izlenmistir. Oncelikle hipotez testi asamasinda Hbalc ile istatistiksel
olarak anlamli iligkiye sahip olan demografik faktorler {izerinden lojistik regresyon
modeli (Full-model) tahmin edilmistir. Daha sonra full-model igerisinde istatistiksel
olarak anlamli bulunmayan degiskenleri elemek ic¢in backward-lojistik regresyon
analizi teknigi ile degisken secimi uygulanmistir. Backward asamasinda modele
degisken eklerken a = 0.05, modelden degisken cikarirken de @ = 0.10 hata pay1 baz
almmustir. Son olarak, backward asamasinda istatistiksel olarak anlamli bulunan
bagimsiz degiskenler iizerinden lojistik regresyon modeli kurularak nihai ¢ikarimlar

bu modele (Final-model) gore yapilmistir.
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Tablo 4.4 Birliktelik kurallar1 sonuglari

Birliktelik kurallar:

Destek

Giiven

Lift

{metformin=-,
chlorpropamide=-,
glipizide=-,

glyburide=-,

acarbose,

tolazamide=-,
glyburide=-_metformin=-,
glipizide=-_metformin=-}

=>
{insulin=+}

0.501

0.935

1.202

{metformin=-,
chlorpropamide=-,
glipizide=-,

glyburide=-,
tolbutamide=-,

acarbose,

tolazamide=-,
glyburide=-_metformin=-,
glipizide=- _metformin=-}

=>
{insulin=+}

0.501

0.934

1.202

{metformin=-,
chlorpropamide=-,
glipizide=-,

glyburide=-,

acarbose,

tolazamide=-,
glyburide=-_metformin=-,
glipizide=-_metformin=-,
metformin=-_rosiglitazone=-}

=>
{insulin=+}

0.501

0.934

1.202

{metformin=-,
chlorpropamide=-,
glipizide=-,

glyburide=-,

acarbose,

miglitol,

tolazamide=-,
glyburide=-_metformin=-,
glipizide=-_metformin=-}

=>
{insulin=+}

0.501

0.934

1.202

{metformin=-,
chlorpropamide=-,
glipizide=-,

glyburide=-,

acarbose,

tolazamide=-,
glyburide=-_metformin=-}

=>
{insulin=+}

0.501

0.934

1.202

{metformin=-,
chlorpropamide=-,
glipizide=-,

=>
{insulin=+}

0.501

0.934

1.202
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glyburide=-,
tolbutamide=-,

acarbose,

tolazamide=-,
glyburide=-_metformin=-}

{metformin=-,

chlorpropamide=-,

glipizide=-,

glyburide=-, =>
acarbose, {insulin=+}
tolazamide=-,

glyburide=-_metformin=-,
metformin=-_rosiglitazone=-}

0.501 0.934 1.202

{metformin=-,

chlorpropamide=-,

glipizide=-,

glyburide=-, =>
acarbose, {insulin=+}
miglitol,

tolazamide=-,

glyburide=- metformin=-}

0.501 0.934 1.202

{metformin=-,

chlorpropamide=-,

glipizide=-,

glyburide=-, s

tolbutamide=-, . - 0.501 0.934 1.202
{insulin=+}

acarbose,

tolazamide=-,

glyburide=-_metformin=-,

metformin=-_rosiglitazone=-}

{metformin=-,

chlorpropamide=-,

glipizide=-,

glyburide=-, s

tolbutamide=-, LT 0.501 0.934 1.202
acarbose, {insulin=+}

miglitol,

tolazamide=-,

glyburide=-_metformin=-}

Tablo 4.4’te birliktelik kurallar1 sonuglar1 verilmistir. Sonuglara bakildiginda
olusan kombinasyonlarin kaldirag (lift) degerlerinin ayn1 oldugu goriilmektedir. Buna
gore olusan kombinasyonlarin 6zgiinliikleri de birbirine oldukca yakindir. Birliktelik
kurallarina bakildiginda bireyler metformin, chlorpropamide, glipizide, glyburide,
tolbutamide, acarbose, miglitol ve tolazamide ilaglarinin higbirini kullanmiyorsa

%93.4 insiilin kullanmaktadir.
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Sekil 4.5. CHAID algoritmasina gore karar agaglar1 sonuglari
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Sekil 5’te CHAID ve Kapsamli CHAID algoritmasi ile elde edilen karar agaci
gosterilmektedir. Bu sonuca gore sekiz agiklayici degisken modelde yer almaktadir.

Modelin dogru siniflama orani %70.9’tiir

CHAID algoritmasina gore yas degiskeninin Hbalc degeri tizerinde anlamli bir
etkiye sahiptir (p<0.05). Ilk olarak arastirmaya katilan bireylerin %29.3’ii 8’den
diisiik, %70.7’si ise 8 ve 8’den biiylik degere sahiptir. Olusan agacin dallarina
baktigimizda, yasi 70-80 arasinda olan bireylerin %41.4’liniinHbalc degeri 8’den
diisiik, %58.6’sinin iseHbalc degeri 8 veya 8’den yiiksektir. Bu simifin insiilin
kullananlarinin %38.3’linlinHbalc degeri 8’in altinda ve %61.7’sinin ise 8 veya 8’in
istiindedir. Ayrica bu sinifta bulunan ve insiilin kullanmayan bireylerin
%49.6’simninHbalc degeri 8’in altinda ve %50.4’linlin ise 8 veya 8’in istlindedir.

Sonug olarak insiilin kullanim1 70-80 arasindaki bireylerde anlamli etkiye sahiptir.

Bir diger olusan dala baktigimizda 50-60 yas arasinda bulunan bireylerin
%22.9’unun Hbalc degeri 8’den diisiik, %77.1’inin iseHbalc degeri 8 veya 8’den
yiiksektir. Bu simifin insiilin kullananlarinin %20’sininHbalc degeri 8’in altinda ve
%80’inin ise 8 veya 8’in lstiindedir. Ayrica bu sinifta bulunan ve insiilin kullanmayan
bireylerin %32.8’nin Hbalc degeri 8’in altinda ve %67.2’sinin ise 8 veya 8’in
iistiindedir. Sonug olarak insiilin kullanim1 50-60 yas arasindaki bireylerde anlamh

etkiye sahiptir (p<0.05).

Yas1 60-70 arasinda olan bireylerin %31.9’uununHbalc degeri 8’den diisiik,
%69.1’inin ise 8 veya 8’den fazladir. Insiilin kullanimi bu yas grubu iizerinde anlamli
bir etkiye sahiptir (p<0.05). Ayrica insiilin kullanan bireylerin glyburide kullanma
durumlar1 da yas1 60-70 arasinda bulunan bireyler i¢in anlamli bir etkiye sahiptir. Hem
insiilin hem glyburide kullanan bireylerinHbalc degerinin 8’den kii¢iik olma orani,

sadece insiilin kullananlara gore daha azdir.

Yast 30-40 arasinda olan bireylerin %12.5’ininHbalc degeri 8’den diisiik,
%87.5’inin ise 8 veya 8’den fazladir. Insiilin kullanimi bu yas grubu iizerinde anlamli
bir etkiye sahiptir(p<0.05). Ayrica insiilin kullanan bireylerin glpizide kullanma
durumlari da yas1 30-40 arasinda bulunan bireyler i¢in anlaml1 bir etkiye sahiptir. Hem
insiilin hem glpizide kullanan bireylerinHbalc degerinin 8’den kiigiik olma oran,

sadece insiilin kullananlara gére daha azdir.
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Yas1 40-50 arasinda olan bireylerin %18.8’ininHbalc degeri 8’den diisiik,
%81.2’sinin iseHbalc degeri 8 veya 8’den yiiksektir. Bu sinifin insiilin kullananlarinin
%29.9’ununHbalc degeri 8’in altinda ve %71.1’inin ise 8 veya 8’in listiindedir. Ayrica
bu sinifta bulunan ve insiilin kullanmayan bireylerin %16.4’iiniinHbalc degeri 8’in
altinda ve %80.6’sinin ise 8 veya 8’in listiindedir. Sonug olarak insiilin kullanimi 40-

50 arasindaki bireylerde anlamli etkiye sahiptir (p<0.05).

Yas1 80-100 arasinda olan bireylerin %47.9’ununHbalc degeri 8’den diisiik,
%352.1’nin iseHbalc degeri 8 veya 8’den yiiksektir. Bu smifin metformin
kullananlarinin %53.4’tinliin Hbalc degeri 8’in altinda ve %46.6’inin ise 8 veya 8’in
ustiindedir. Ayrica bu smifta bulunan ve metformin kullanmayan bireylerin
%46.6’simminHbalc degeri 8’in altinda ve %53.4’linlin ise 8 veya 8’in istlindedir.
Sonug olarak metformin kullanimi 80-100 arasindaki bireylerde anlamli etkiye sahiptir
(p<0.05).
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Sekil 4.6. CART algoritmasi i¢in karar agaci

37




Sekil 6’da CART algoritmasi ile elde edilen karar agaci gosterilmektedir. Bu

sonuca gore bes agiklayici degisken modelde yer almaktadir. Modelin dogru siniflama

orani ise %71.1°dir. CART algoritmasinin sonuglarina gore yas degiskeni Hbalc

tizerinde anlamli bir etkiye sahiptir (p<0.05). Bu algoritma yas1 0-60 ve 70-100 olarak

iki dala aywmistir. Dallara bakildiginda yasi 70-100 arasinda olan ve insiilin

kullananlarin Hbalc degerinin 8’den diisiik olma orani, yasi 70-100 arasinda olan ve

glyburide kullananlarin oranindan daha diisiiktiir. Dallar incelendiginde yas1 70-100

arasinda olan bireylerin sadece insiilin, sadece glyburide, sadece glipzide kullandig1

goriilmektedir.

r
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Sekil 4. 7. QUEST algoritmas1 i¢in karar agaci
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Sekil 7°’de QUEST algoritmasi ile elde edilen karar agaci gosterilmektedir. Bu
sonuca gore yalnizca iki agiklayici degisken modelde yer almaktadir. Modelin dogru
siniflama oran1 %97.4’tiir. Bu algoritmaya gore insiilin kullanimi Hbalc {izerinde
anlamli bir etkiye sahiptir (p<0.05). Sonuglara gore insiilin kullanan ve Hbalc degeri
8’in altinda olan bireylerin orani insiilin kullanmayan bireylere gore daha diisiiktiir.
Insiilin kullanmayan bireylerde ise yas degiskeni anlamlidir. Insiilin kullanmay1p yasi
80-100 arasinda olan veHbalc degeri 8’in altinda olan bireylerin orani, yas1 200-70

arasinda olan bireylere gore daha yiiksektir.
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6. SONUC ve DEGERLENDIRME
Bu ¢alismada 10485 DM hastasinin kullandig ilaglarin bu hastalara ait Hbalc

degerlerini nasil etkiledigi, hangi ilaglarin diyabet tedavisinde etkili oldugu
arastirtlmistir. Arastirma asamasinda her bir bireyin en az bir ilag kullanma sart1 ile
olusturulan veri setinin uygulama asamasinda veri madenciligi yontemleri
kullanilmigtir. 0-100 yas arasinda kadin ve erkek hastalarin olusturdugu veri seti
igcerisinde 17 farkli ilacin diyabet lizerindeki etkisi irdelenmistir. Calismay1 6zgiin
kilan en biiyiik 6zelliklerinden biri yas ve cinsiyet sinirlamasi olmamasi ve bu biiyiik
veri setinden veri madenciligi teknikleri ile elde edilen bilgilerin R programlama dili
ve SPSS paket programi kulanilarak literatiire katkida bulunabilmesidir (Strack ve
digerleri, 2014)

Aragtirmanin uygulama asamasinda Hbalc degerini modellemek i¢in
uygulanan ti¢ farkli lojistik regresyon modeline gore her bagimsiz degisken i¢in odds
oranlart (OR), Wald istatistikleri ve anlamlilik degerleri verilmistir. Son modelin
lojistik regresyon sonuglarina goére yas gruplari, glimepiride, glipizide ve glyburide
ilag kullanim durumlariminHbalc degerinin modeli tizerinde istatistiksel olarak

anlamli etkiye sahiptir (p<0.05).

Arastirmada bagimli degisken olarak alinan Hbalc degerini modellemek i¢in
uygulanan lojistik regresyon analizi icin {i¢c asamali bir yol izlenmistir. Oncelikle
hipotez testi agamasinda Hbalc ile istatistiksel olarak anlamli iligkiye sahip olan
demografik faktorler {izerinden lojistik regresyon modeli (Full-model) tahmin
edilmistir. Daha sonra full-model icerisinde istatistiksel olarak anlamli bulunmayan
degiskenleri elemek icin backward-lojistik regresyon analizi teknigi ile degisken
secimi uygulanmistir. Backward asamasinda modele degisken eklerken a = 0.05,
modelden degisken ¢ikarirken de a = 0.10 hata pay1 baz alinmustir. Son olarak,
backward asamasinda istatistiksel olarak anlamli bulunan bagimsiz degiskenler
tizerinden lojistik regresyon modeli kurularak nihai g¢ikarimlar bu modele (Final-

model) gore yapilmistir (tablo 3).

Calismanin karar agact uygulamalarina gore yast 70-100 arasinda olan
bireylerde sadece metaformin ve sadece insiilin kullaniminin etkili oldugu ve
metaformin kullaniommin bu yas grubu lizerinde daha olumlu etkisinin oldugu

saptanmistir. Yas1 40-60 arasinda olan bireylerde sadece insiilin kullaniminin
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hastalarin Hbalc degeri iizerinde anlamli ve olumlu bir yonde etkisinin oldugu
bilgisine rastlanmistir. Sonug¢ olarak diyabet hastaligi tedavisinde uygulanan veri
madenciligi tekniklerine gore en etkili 3 ilag sirasiyla insiilin, glyburide ve glipizide

oldugu goriilmektedir (tablo 3).

Diyabet giiniimiiziin en biiyiik problemlerinden biri oldugu i¢in bu konuda
literatiire yerlesmis bir¢cok caligma bulunmaktadir. Bu ¢alismada R project ile veri
madenciligi teknikleri kullanilarak diyabet tedavisinde kullanilan ilaglarin

degerlendirilmesi uygulanmustir.

Bu calismada bireylerin sadece cinsiyetleri yasi ve kullandiklari ilaglarin
bilgisi kullanilarak R project ve SPSS paket programi ile veri madenciligi modelleri
kullanilmigtir. Veri madenciligi, veri setinin asir1 derin ve biiyiik oldugu durumlarda
sahip oldugu modellerle en uygun algoritmalar1 kullanarak bir ¢6ziim elde edilmesini
saglar. Diyabet hastaliginin da toplum tizerindeki yer edinimine ve dnemine bakilirsa
bu konuda daha detayli arasgtirmalar yapilabilir. Bireylerin giinliikk yasantilari,
egzersiz yapma durumlari, beslenme sekli, diyabet hastaligi hakkindaki goriisleri,
daha once diyabet hastaligi hakkinda egitim alip almadigi, hangi besini ne kadar
siklikla tiikettigi gibi 6zellikleri ile kan degerleri detayli olarak arastirilabilir.
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