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Ozet : Veri madenciliginin kokleri yapay zeka, makine 6grenimi, matematik, istatistik ve bilgisa-
yar uygulamalari alanlarina dayanmaktadir. Veriden bilgi ¢ikarimi insanoglunun yiizyillar bo-
yunca yaptig1 bir istir. Ancak giliniimiizde bilgisayar, bilgisayar aglari ve depolama sistemleri
teknolojilerindeki geligsmelerle birlikte hayati biiylik miktarlarda veri kusatmaktadir ve bu verinin
biiyiik bir kismu ticari, bilimsel, stratejik ve benzeri amaglarla biiyiik veritabanlar1 veya veri
ambarlarinda saklanmaktadir.

Bu caligmada tibbi veriler lizerinde veri madenciligi uygulamasina bir 6rnek olarak kalp hastaligi
verileri twoing algoritmasi ile siniflandirilmistir. Kalp hastaligi veri setinin siiflandirma sonu-
cunda karar kurallar1 olusturulmus ve kalp hastaliginin belirtileri ortaya konmustur. Caligma
sonucunda yas, cinsiyet, maksimum kalp hizi, gdgiis agris1 tipi, aghik kan sekeri, talasemi,
biiyiik damarlar, anjine bagli depresyon gibi niteliklerin kalp hastaligi ile ne derece ilgili oldugu
belirlenmistir. Siniflandirma sonucu olusturulan karar kurallarina gére gogiis agrisi, biiyiikk da-
marlar ve st egiminin kalp hastalig1 belirtisi oldugu ortaya ¢ikmistir.

Anahtar Kelimeler : Veri Madenciligi, Saghkta Veri Madenciligi, Twoing Algoritmasi,
Karar Agaci Algoritmasi, Kalp Hastalig1

Abstract : The roots of data mining is based on fields of artifical intelligence, machine learning,
mathematics, statistic and computer applications. Information extraction from a data is a job
which is done for centuries by mankind. But today, because of development in technologies
of computers, computer networks and storage systems, large amounts of data surrounds the life.
A large portion of these data are stored in large databases or large data warehouses for com-
mercial, scientific, strategic and similar purposes.

In this study, an example of data mining application working with medical datas , heart disease
has been classified with twoing algorithm. Decision rules has been generated and Symptoms of
heart disease has been displayed according to the results of heart disease data sets classification.
As a result of working, age, sex, maximum heart rate, chest pain type, fasting blood glucose,
thalassemia, large vessels, such as angina, depending on the nature of depression is associated
with heart disease has been determined to what extent. According to the classification results
generated decision rule chest pain, major vessels, and heart disease is a symptom of st inclination
that has emerged.

Keywords : DataMining, Health Data Mining, Twoing Algorithm, Decision Tree Algorithm,
Heart Disease
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1. Giris

Veri madenciligi kavramimi anlayabilmek igin
isin en basginda kelimelerin yalin anlamlarindan
yola ¢ikilabilir. Madencilik yer yliziiniin gizli
ve kiymetli kaynaklarinin agiga ¢ikarilmasi sii-
reci olup, bu kelimenin veri kelimesi ile iliskilen-
dirilmesi ise veri yiginlar igerisinde ilk bakista
fark edilemeyen kiymetli bilgilerin bulunmasi
ve ¢ikartilmast fikrini uyandirmaktadir [3].

Veri madenciliginin kendine 6zgii karakteristik
ozellikleri olmalidir. Bir sistemin veri madenci-
ligi sistemi olabilmesi i¢in bilylik miktarlarda
veri ile ¢alisabilmesi, birlesik sorgulara cevap
verebilir bir yapida veri ve bilgi geri alma iglem-
lerini gerceklestirebilmesi gerekmektedir [4].

1.1 Veri Madenciligi Siireci :

Veri madenciligi sadece bir yontem ve teknik-
ler toplulugu olarak degil, probleme 6zgii ta-
sarlanmus, ilgili yontem, teknik ve uygulama-
lar1 da igine alan, sonuglari itibariyle probleme
0zgii olmak iizere iliskileri, kurallari, oriintiile-
11, egilimleri, vb. modelleyen ve gdsteren bir
siire¢ olarak algilanmalidir [5].

Literatiirde bu siirecin tanimlanmasi konusun-
da heniiz bir ortak fikir olugsmadigr goriil-
mektedir. Veri madenciligi baz1 kaynaklarda
veritabanlarinda bilgi kesfi kavramu ile birbi-
rinin yerine gecebilir sekilde kullanilmak-
tadir ve silire¢ veri madenciligi siireci veya
veritabanlarinda bilgi kesfi siireci olarak ad-
landirilmaktadir [10]. Bazi kaynaklarda ise
stire¢ veri madenciligi siireci [1] ve bu islevi
gergeklestiren bir sistem de veri madenciligi
sistemi [7] olarak adlandirilmaktadir. Ancak
birtakim kaynaklar veri madenciligini veri-
tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde bir asama
olarak konumlandirmaktadirlar [2] ve siirecin
biitiiniinii veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami
ifade etmektedir. Birkag¢ kaynakta ise bu kav-
ram karmasasi igerisinde iki kavram birlesti-
rilerek siire¢ bilgi kesfi ve veri madenciligi
siireci [8] olarak isimlendirilmektedir. Litera-
tirde yaygin olarak kullanilan gosterimler-

den biri olan veri madenciligi siireci Sekil 1’de
sunulmustur.
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Sekil 1 : Veri Madenciligi Siirecini Olusturan
Asamalar[11]

Veri madenciligi siirecinde oncelikle arastiril-
mak istenilen veri seti igerisinden hedeflenen
verinin se¢imi gerceklestirilir. Bu veri seti veri-
taban1 veya veri ambari olabilecegi gibi yalin
metin dosyalart igerisinde tutulan veri de ola-
bilir. Segilen hedef veri iizerinde veri 6nigleme
islemleri gergeklestirilerek hatali veriler, ek-
sik degerler gibi sorunlar halledilir. Veri ma-
denciligi modellemeleri gergeklestirilmeden
once eger ihtiyag varsa veri lizerinde doniistiir-
me iglemleri yapilir yeni degiskenler elde
edilebilir veya mevcut degiskenlerin degerleri
yeniden diizenlenebilir. Daha sonra veri ma-
denciligi algoritmalar1 kullanilarak modeller
elde edilir. Elde edilen modeller yorumlanarak
bilgiye doniistiirme iglemi gergeklestirilir.

1.2 Smiflandirma

Verilerin ortak 6zellikleri kullanilarak verileri
siiflandirmak miimkiindiir. Siniflandirma bir
O0grenme algoritmasina dayanir. Tim veriler
kullanilarak egitme isi yapilmaz. Bu veri top-
luluguna ait bir 6rnek veri tizerinde gergek-
lestirilir. Ogrenmenin amaci, bir simflandirma
modelinin yaratilmasidir. Diger bir deyisle si-
niflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen
bir kayit i¢in bir sinif belirleme siirecidir [9].

1.2.1 Karar agaclari ile ssmmflandirma :

Verileri siniflandirma yontemlerinden arar agag-
lar1 (decisiontrees) ile smiflandirma adimi
tasimaktadir. Uygulamali istatistikte makine
O0grenmesi basgligi altinda birgok karar agaci
algoritmasi gelistirilmistir. Orneklerden olusan
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bir kiime kullanilarak karar agacinin olusturul-
masini saglayan ¢ok sayida dgrenme yontemi
vardir. Karar agaglar1 akig semalarina ben-
zeyen yapilardir. Her bir nitelik bir diiglim ta-
rafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar agag
yapisinin elemanlaridir. En son yap1 yaprak, en
iist yap1 kok ve bunlarin arasinda kalan yapilar
ise dal olarak isimlendirilir. Tipik bir karar aga-
c1 ornegi sekil 2° de gosterilmektedir. [9]
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Sekil 2: Tipik Bir Karar Agac1[9]

1.2.1.1 Cart ile smflandirma

Siniflandirma ve regresyon agaglar1 (CART)
veri madenciliginin énemli konular1 arasinda
yer alir. Bu yontem 1984’te Breiman tarafin-
dan ortaya atilmigtir. CART karar agaci, her
bir karar diiglimiinden itibaren agacin iki dala
ayrilmas1 esasina dayanir. Yani bu tiir karar
agaclarinda ikili dallanmalar s6z konusudur. O
halde bir diigiimde se¢gme islemi yapildigin-
da, diigiimlerden sadece iki dal ayrilabilir.

CART algoritmasinda, bir diigiimde belirli bir
kriter uygulanarak boliimleme islemi gergek-
lestirilir. Bunun i¢in 6nce tiim niteliklerin var
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oldugu degerler géz oniine alinir ve tiim esles-
melerden sonra iki boliinme elde edilir. Bu bo-
liinmelere {izerinde se¢gme islemi uygulanir [9].

1.2.1.1.1 Twoing Algoritmasi
CART yontemleri arasinda yer alan Twoing al-
goritmasi 2 Adimdan olugsmaktadir.

Adim 1:

a) Niteliklerin igerdigi degerler gz oniine ali-
narak egitim kiimesi iki ayr dala ayrilir. Bun-
lara aday boliinme ad1 verilir. Bir t diigiimiinde
“sag” ve “sol” olmak iizere iki ayr1 dal bulunur.
Bu béliimlenen kiimeler ¢, , ve L bigimindedir.

b) Aday boliinmelerin her biri icin P, ve
P(j\t, ) olasiliklart hesaplanir. S6z konusu ola-
siliklar esitlik 1°te verilmektedir[22]. Burada
P(j\e, ) ifadesi bir j sinif degerinin sol taraftaki
bdliimlemede olma olasiligini verir. S6z konu-
su j degerleri sinif degerlerinin yer aldig1 nite-

lik olarak gdz oniine alinir.

¢) Aday boliinmelerin her biri igin Py, ve

PO’\tSag) olasiliklar1 hesaplanir. Burada P(j\tSag,)
ifadesi bir j sinif degerinin sag

taraftaki boliinme olma olasiligmi verir. Ifade
esitlik 2°de goriilmektedir[9].

d)@(s\t), t diigiimiindeki s aday bolimlemele-
rinin uygunluk (goodness) 06l¢iisii olsun. S6z
konusu uygunluk 6l¢iisiiniin nasil hesaplandigi
esitlik 3°de gorilmektedir [9].

t.q daki her bir nitelik deZerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisa

sol—

Egitim kiimesindeki kayitlanin sayis:

1)

t.o; daki kayitlarin j smiflan sayisi

1:‘"(j/t*,sz t.o1 daki her bir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi
p t..g daki her bir nitelik degerinin ilgili nitelik slitunundaki tekrar sayis1
0 Egitim kiimesindeki kayitlarin sayis1
X toaz daki kayitlann j simiflan sayisi
PG ;t,‘i)- t.,z daki her bir nitelik degerinin ilgili nitelik situnundaki tekrar sayisi

D(s/V) = 2Ps5 1 Psap 20, | PG /tso) — P(/tsa)|

G
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e)P(s\t) degerleri hesaplandiktan sonra ig-
lerinde en biiyiik olami segilir. Bu degerin
ilgili oldugu aday boliinme satirt dallanmanin
yapilacag satirt bildirir.

f) Dallanma bu sekilde yapildiktan sonra, bu
adima iligkin olarak karar agaci ¢izilir.

Adim 2:
Algoritmanin en basindaki adima doniilerek
agacin alt kiimesine ayni iglemler uygulanir.

1.2.2 Karar agaclarinda dallanma kriterleri
Karar agaclarinda en 6nemli sorunlardan bi-
risi, herhangi bir kokten itibaren boliimleme-
nin veya bir bagka deyisle dallanmanin hangi
kistasa gore yapilacagidir. Aslinda her farkli
kriter igin bir karar agaci algoritmasi karsilik
gelmektedir.

1.2.3 Karar agaclarinin budanmasi

Karar agaclari ¢ogu kez karmagik bir goriiniime
sahip olabilir. Bir karar agacinda, bir alt agaci ata-
rak yerine bir yaprak yerlestirmek sz konusu
olabilir. Bu sekilde yapilan isleme karar agacinin
budanmasi adi verilmektedir. Alt agacin yerine
yaprak yerlestirmekle, algoritma 6ngériilii hata
oranini azaltmay1 ve siniflandirma modelinin ka-
litesini artirmay1 amaglar. Ancak hata oraninin
hesaplanmasi kolay degildir. Sadece ¢aligma
verileri kiimesine dayanan hata orani uygun
sonuglar iiretmez. Ongoriilii hata oranini be-
lirlemek igin sdyle bir yol izlenebilir: ilave test
orneklerinden olusan yeni bir kiime kullanmak.
Bu teknik 6nceden var olan drnekleri esit boy-
daki bloklara boler ve her bir blok i¢in bu blogu
olusturan tiim 6rneklerden bir aga¢ olusturulur,
ardindan bu agag verilmis 6rnekler blogu ile test
edilir. Eldeki ¢alisma ve test ornekleri ile birlikte
goriinmeyen test 6rneklerinin, siniflandirma dog-
rulugunda katkisi olmayan alt agaglart ¢ikar-
mak budama igleminin temelini olugturur. Béyle-
ce daha az karmasgik bir agag iiretilmis olur.

1.2.4 Karar kurallar olusturmak
Egitim kiimesine bagh olarak elde edilen karar
agacindan yararlanarak karar kurallar1 olusturu-

labilir. Karar kurallart aynen programlama dil-
lerindeki IF-THEN-ELSE yapilarina benzer.

1.3 Saghk Alaninda Veri Madenciligi

Saglik ve tip, cagimizin en 6nemli bilimsel
arastirma alanlar1 oldugu i¢in bu alandaki bilgi
sistemleri de aragtirmalar i¢in en biiyiik veri
kaynaklaridir. Son otuz yilda diinyada saglk
bilgi sistemlerinde biiylik gelismeler yasanmis-
tir. Saglik Bilisiminin yeni bir alan olmasina
ragmen Ozellikle bilgi modelleme ve tan1 arag-
larinda hizli yenilikler yapilmistir. Saglik bilgi
sistemlerindeki veri madenciligi tekniklerinin
ilk kullanimi 1970’lerde ve daha sonraki yil-
larda gelistirilen uzman sistemlerle olmustur.
Uzman sistemlerin tip alaninda gii¢lii araglar
sunmasina ragmen, bu alandaki verilerin hizl
degismesi ve uzmanlar arasindaki goriis fark-
liliklar1 nedeniyle ¢ok yayginlasmamustirlar.
Daha sonraki yillarda 6zellikle 1990’11 yillar-
da hastalarin gelecekteki saglik durumlar ve
saglik alaninda yapilan birgok veri madenci-
ligi arastirmalarinda hastalarin elektronik tib-
bi kayitlar1 ve idari isleri belgeleyen veriler
kullanilmaktadir. Bu verilerden yararlanilarak
farkli tahminler yapilabilir. Ornegin bunlardan
bazilart sunlardir:

« Belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak
ozelliklerinin tahmin edilmesi

+ Tibbi tedaviden sonra hastalarin durum-
larinin tahmin edilmesi

*  Hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi

+  Oliim oranlar1 ve salgin hastaliklarin tah-
min edilmesi [6]

maliyet tahminleri gibi konular1 arastirmak
icin sinir aglart kullanilmaya baslanmistir [6].

Giliniimiizde tibbin gelismesi ve insanlarin or-
talama yasam siirelerinin uzamas: beraberin-
de baz1 sorunlar1 da getirmistir. Ornegin bir-
¢ok insan, kalp hastaliklari, diyabet ve astim
hastaliklar1 gibi kronik hastaliklarla yasamak
zorundadir. Bu hastaliklarin hem tibbi agi-
dan hem de hastane kaynak ve maliyetle-
ri agisindan ele alinarak dogru yonetilmesi
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gerekmektedir. Bu noktada bilgi sistemleri
iizerinde calistirilabilecek klasik sorgulama
yontemleri yeterli gelmemektedir. Veri maden-
ciligi yontemleri kullanilarak bu sistemlerdeki
gizli ve dnemli bilgiler kesfedilmelidir. Kes-
fedilen bu bilgiler hem tibbi arastirmalar hem
de yonetim planlari i¢in degerlendirilmelidir.

1.3.1 Veri Setinin Secilmesi

Cesitli  veritabanlart incelendikten sonra
kalp hastalig1 verileri i¢in en uygun veri seti
Makine Ogrenmesi ve Akilli Sistemler Merke-
zi adresinde bulunmustur [12]. En uygun veri
seti aranirken nitelik sayisi, ornek sayisi, daha
once kullanilip kullanilmadig: gibi bilgiler goz
oniine alimmustir. Secilen kalp hastalig veri seti
13 adet nitelik ve 270 satir 6rnek icermekte-
dir ve giivenilir bir karar kurali olusturmak
icin idealdir. Nitelikler asagidaki ozellikleri
icermektedir.

Ozellik Bilgi:

1. Yas

2. Cinsiyet

3. Gogiis agrist tipi (4 degerleri)

4. Istirahat kan basinci

5. Mg/ dl serum kolestrol

6. Aglik kan sekeri> 120 mg / dl

7. Dinlenme elektrokardiyografik sonuglar1
(degerleri 0,1,2)

8. Maksimum kalp hiz1
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9. Anjine bagl egzersiz

10. Egzersiz ile olusturulan st depresyonu

11. Mak. Egzersiz st pargasinin egimini

12. Biiyiik damarlar (0-3) sayis1

13. Talasemi: 3 = normal; 6 = sabit defekt;
7 = tersinir kusur

Ozellikleri tiirleri :Gergek: 1,4,5,8,10,12
Swralt: 11, Ikili: 2,6,9 Nominal: 7,3,13
Tahmin edilecek degisken :

1-Kalp hastaligi yok  2- Kalp hastalig1 var

1.4 Tibbi Veriler Uzerinde Twoing
Algoritmasi ile Stmflandirma

Bir veri seti CART ile simiflandirilirken iki
yontem kullanilabilir. Birincisi veri setini ikiye
bdlmek, ikincisi ise smif niteligini ikiye bol-
mek. Bu uygulamada kalp hastaligini siniflan-
dirmak igin veri setinin ilk 135 satir1 egitim
kiimesi i¢in ayrilmusgtir.

1.4.1 Adim 1

Adim 1.a: Aday Boliinmeler

Twoing algoritmasini uygulamak igin, nitelik-
lerin her bir degeri i¢in iki ayn dizi olusturu-
lur. Burada s aday boliinmenin her bir satirini
ifade etmektedir. Ornegin Yag<=53 olarak
almirsa bu sol taraf dizisinin elemani
olacaktir. Geriye kalan Yas>53 sag taraf dizi
elemanini olusturur. iki diziden sol tarafta bu-
lunani tSol , sag tarafta yer alani ise tSag dizisi
olarak degerlendirilir.

=TT o T4 Aniin-d afia1

I Cinsiyet=1 Cinsivel=0 15 ST Depresvonu<=21 51 Depresyomu=2,1
3 Gogis AgnnTipi=1 Gégis AgnsiTipl € (2,34) 16 5T Epimis] ST Egimi €{2 3]
4 Gogls Agnm Tipi=2 Gofis AgnaTipi  [1,34) 17 ST Egimi=2 ST Egimi  {13]

5 Godis Agris Tipi=3
6 Gofe AfmnTipied Gogis Aprim Tipd
7 KanBannc<=147 KanBanci=147
8 Kolestrolc=343 Kolestral»>345
9 Achk Kan Selceri=0 Arhk Kan Sekceri=1
10 Hektrokardivogra fi=0 Eldktrokardivegn &
11 He&wokardivogra f=1
1¥ Bdwokardivogra fi=2 Hektrokardiyogra &

13 Moksen mEalpHin<=[28

Gogs AfnsiTipi € (1,2.4)

(1.23)

f1.2}
Bldkuokardiyogn & € [0.2]
{01}
Maksmu m Kalp Him>128

1% ST Effimi=3 5T Egimi €(1,2]

19  BovikDa mariars0 BovikDamarlar 1,23}

0 BuvikDa marlar=1 Boyuk Do marlar & [0,2.3)

21 Boyviik Da marlar=2 BayokDamarlar  [0,1 .3}

11 BiyvikDamarlar=3 Bk Da marlar & (0,12}

23  Talaemi=3 Talagemi [67)
24  Talasemi=f Talasemi €(3,7)
2% Talasemd=? Talasemi ([3.8)

Tablo 1 — Aday Béliinmeler
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Adim 1.b: Sol Taraf Olasiliklarinin
Hesaplanmasi

Egitim verisi i¢in toplam 270 drnekten ilk yari-
st olan 135 ornek kullaniimigtir.

Yag<=55 i¢in Hesaplamalar ;

Ek-A'daki her bir nitelik degerinin Tablo 1’de
Yas niteligi igindeki tekrar sayilarmi be-
lirlemek gerekir. Ornegin Yas<=55 degerini
Ek- A’da Yas siitununda 64 kez tekrar edildigi
goriilmektedir. Egitim kiimesinde 135 satir yer
almaktadir. Bu durumda Yas<=55 elde etme
olasilig1 olan PSol degeri su sekilde hesaplanir:

P~ 64/135 = 0,474

Simdi P(j/tSol) degerini hesaplanir. Burada j
smiflart gosterir. Sinif isimli sinif niteliginin
1 ve 2 bigiminde iki degeri vardir. O halde
P(1/t,) ve P2/t ) degerlerinin hesaplanmasi
gerekmektedir.

P(1/t, )= 42/64 = 0,656
P(2/t,)= 22/64 = 0,344

elde edilir. Bu hesaplamalar Tablo 1’deki
tiim aday boliinmeler i¢in tekrarlanirsa asagi-
daki tablo elde edilir:

Aday T B 1 ] Pllhd Pilnad
Bilunme krt N
sayuE

1 £l G474 a2 n {656 0344
- 59 ngse 32 5l 0,427 0573
3 ] 0,057 7 2 0,778 0212
4 i ] 0,17 19 H 0,826 0174
3 34 025 7 7 0,754 0,206

Tablo 2 — Sol Taraf Olasiliklar1 (ilk 5 Satir)

Admm 1.c: Sag Taraf Olasihklarinin
Hesaplanmasi
Yag>55 igin hesaplamalar ;

Yas>55 degerlerinin egitim kiimesi igindeki
tekrar sayilarini belirlememiz gerekiyor. Ek-
A'da Yas siitununda 71 kez tekrar edildigi go-
rilmektedir. Egitim kiimesinde 135 satir yer

almaktadir. Bu durumda Yag>55 elde etme ola-
silig1 olan PSag degeri su sekilde hesaplanir:

P, = 71/135=0,526

Egitim kiimesinde Yag>53 degerlerinin yer aldi-
&1 satirlart goz oniine alinir. Bu satirlardan kag
tanesinde 1 kag¢ tanesinde 2 smif degerlerinin
var oldugunu belirlemek gerekir. Yani P(Ltg )
ve P(Z,tSag) kosullu olasilik degeri hesaplanr.

P(1t,)=31/71=0437
P(2t,,)=40/71 = 0,563

Benzer bigimde diger satirlarda hesaplamalar
yapilirsa tablo 3'in elde edildigi goriiliir.

Aday fg | 25 1 2 P(ljtey PClty)
Bolin  kaynt sayisl sayest )
me sayisi
1 71 0,326 3l 40 0,437 0,363
2 46 0341 35 11 0,761 0,239
3 126 0933 66 60 0,524 0,476
4 112 0.33 54 58 0,482 0,518
5 101 0,748 46 55 0,455 0,545

Tablo 3 — Sag Taraf Olasiliklar1 ({lk 5 Satir)

Adim 1.d: Uygunluk Olgiitiiniin
Hesaplanmasi
Uygunluk 6lgiitii esitlik 4'daki gibi hesaplanir [22];

O(st)y=2P P g) Pyt -Pjt g (4)

Tablo 2 ve Tablo 3’te elde edilen degerleri bu-
rada yerine yazarak her satir i¢in uygunluk 61-
¢litli hesaplanir. Bu t diigiimiinde Yag<=53 ve
Yas>53 bicimindeki ilk aday bélimleme igin
s6z konusu hesaplamay1 sadece birinci satir
icin yapilir. Burada s=1 olarak kabul edilir.
O(1\t)=2(0.407)(0.593)[|0.673-0.450[+]0.327-
0.550(]=0,108

Burada belirtilen hesaplamalar diger tiim sa-
tirlar i¢in benzer bigimde yapilir. Sonug olarak
tablo 4 elde edilir.
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AdayBélinme Py Piy PPy P
1 0474 0526 0499 0219
2 0,659 0,341 0449 03

3 0,067 0933 0,125 0,064
4 0,17 0,83 0,282 0,194
5 0252 0748 0377 0256

Tablo 4 — Her bir aday boliim igin @(st)
degerleri (Ilk 5 Satir)

Adim 1.f : Karar Agaci

5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi

Tablo 4 iizerinde ®(s/t) slitununda en biiyiik
deger 6. satir iizerinde yer alan 0,513 degeri-
dir. Bu deger en biiyiik uygunluk 6l¢iitii olarak
secilir. Tablo 1 de 6. satirda birinci boliinme-
de Gogiis Agrisi=4 yer aldigina gore, Ek-A’da
Goglis Agrist niteligi iginde 4 degerleri aras-
tirthir. Bu degerler asagida karar agacinda
ayrilmistir. Bu durumda, egitim serisinde
kdk diigiimden itibaren nasil bir ayrim yapila-
cagi belli olmustur. Bu ayrim sekil 3’te karar
agacinda goriilmektedir.

el KOK DUGUM R
( Kayitlar - 2-136 Aras: (Toplam 135 Kaat) )
- Ve

..—‘/
\""H-._____ = et
d_’d__-;" “H_‘_
_-—"'"’-} T

Gogils W;‘

Gogils Agns: Tipi € {1.2.3}

Siif 2 = Kalp Hastahg: Var

Hayatlaz

2.9.10,11,18,19.22,35 36,37,38,42. 40,51,
52,58,60,63,67,72,77,82,83 84,91 93,
04,95 06,97 00 103 105,106, 107,100,110,
112,114,118,119,121,123, 124,128, 131,
132,133,135

Kasatlar

104,134

Sumif 1 = Kalp Hastaligs Yok

3,7.12.13,16,17,24,25.28 33,
41,43,68,73,76,78,86,98,

A D i i

Hayitla -

3,4,6.8,14,15,20,21,23,26,27,20,30,31 32,34 30,40 444
5,46,47.48,50,53,54,55,56,57 59,61 62,64,65,66,690,70,

108,110,113, 115,116,117,120,122,125,126,127,120,130,
136

Sekil 3: Baglangi¢ boliinmesi ardindan elde edilen karar agaci.

4 Adim Sonunda Elde Edilen Karar Agaci
l.adimdaki karar agacindan sonra smiflar1 belli
olan kayitlar tablodan ¢ikarilarak 2. Adima gegil-
mis ve 1. Adimdaki islemler tekrar edilerek karar
agaci olusturulmus, smiflart belli olmayan ka-
yitlar tablodan ¢ikarilarak 3. Adima gecilmistir.
Ayni iglemler tekrar edilerek 3. Adim ve 4. Adim
uygulanmistir. 4 adim sonunda siniflandirma is-
lemi tamamlanmistir. Sekil 4°da elde edilen karar
agacina gore sinifi belli olmayan kayit kalmadigi
i¢in siniflandirma islemi bitmistir. Elde edilen ka-
rar agacina gore karar kurallart olusturulmustur.

1.4.5 Kural Tablosu

Elde edilen karar agacina uygun olarak asagi-
daki kural tablosu diizenlenebilir:

Kural 1:

Eger Gogiis Agrisi Tipi=4 ise Sinif=2 (Kalp Has-
talig1 Var) veya Simif =1 (Kalp Hastalig1 Yok)

Kural 2 :

Eger Gogiis Agrist Tipi =1 veya 2 veya 3 ise ve
Eger Gogiis Agrist Tipi=2 ise Simif=2 (Kalp Has-
talig1 Var) veya Siif=1 (Kalp Hastalig1 Yok)

Kural 3 :

Eger Gogiis Agrisi Tipi=1 veya 3 ise ve Eger
Biiyiik Damarlar=0 ise Sinif=2 (Kalp Hastalig1
Var) veya Smif=1 (Kalp Hastalig1 Yok)

Kural 4 :

Eger Biiyiik Damarlar=1 veya 2 veya 3 ise ve
Eger ST Egimi=2 ise Smif=2 (Kalp Hastalig
Var) veya Smif=1 (Kalp Hastalig1 Yok)

Kural 5:

Eger Biiyiik Damarlar=1 veya 2 veya 3 ise ve
Eger ST Egimi=1 veya 3 ise Smif=1 (Kalp
Hastalig1 Yok)
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KOK DUGUM
Hagath.

Gogis Agrs: Lipi=4

T

2-136 Ann (Toplan 135 K

Gogins Agrs: ﬁpﬁ‘l__}‘__fr}

Simaf 2 = Kalp Hetalgs Var
Egnder 29,101 118.19.2235 36,
37384040 51525860656 l"
B82.83.54.91.95.94.93.94 57.99,103,
105, 106107.109.110. 112114,
118.118121.123,124 128,131,
132,133,135

Simf1 = Kalp Hastalid Yol

4712131617 242528 35,

41436873, 7678.846.98 104,134

A Ditgiimii

Eayulac.,

345514152020 23 26 27295051 313459 40488
4 457,

SPAL E..é*.ﬁ‘.ﬁé.ﬁ?. 70,7174, 75.79.80.81.85,
£7.88.80.00.92.100,
101,102.108.11,113,115.1 1&1 17,120,
122.125124,127.129.130. 138

G

e}
Gakiis Afrey Tipim, | Gopis Abrmr Tpi€e {13}

Simif ? = Kalp Hastahin Var Simf 1 = Kalp Hastalis Yok
Hunziee 3253237 Hagaahe.

£10.11212628.29,
30404447 4050525556, 58,59 66

B Diigami

Kale _ 567.80.1213514151417.18,.19.2022 23,
28273133 3453363830410 434546 48515
54.57.60.51 62.63.54.65

Biawiik Damar

—

.-y, Ihma‘ihf f1.23}

4—-—-—'_'_____________-_\

Sumif 2 = Kalp Hastalga Var Simfl _n.npnamnp Yok C Digimi
Byl 1427 Eay 7851315, Eaynalec: 55101112.17.19. 20.22243230.41
13
333435365738404344
STEgmi=2______ ST Egimie {13}

\

Simaf? = Kalp Hastalsh Var

Kot 2546713 Eayudac_ 11

Simif] = Kalp Hastalsh Yol

Sumif 1 = Kalp Hastalih Yok
,10,12.14,15

Eayua 58

Sekil 4 - Baslangi¢ boliinmesi ardindan elde edilen karar agact

2. Sonug ve Oneriler

Giliniimiizde en ¢ok bilgi ihtiyac1 olan arastir-
ma alanlar1 saglik ve tiptir. Veri Madenciligi,
saglik ve tip alanindaki biiyiik veritabanlarin-
dan degerli bilgileri ortaya ¢ikartarak, hem tip
acgisindan hem de hizmet kalitesinin artirilma-
st agisindan biiyiik katkilar saglar. Giinlimiizde
uluslararasi ortak projeler kapsaminda gelisti-
rilen ve veri setlerinin saklandig1 veritabanlari,
bu veritabanlarina erisim ve veri madenciligi
sistemleri de klinik aragtirmalarin 6nemli bir
parcasi haline gelmislerdir.

Bu calismada kalp hastalig1 veri seti kullani-
larak kalp hastaligi twoing algoritmasi ile
simiflandirilmis  ve karar kurallart olusturul-
mustur. Yas, cinsiyet, go6glis agrilari, kalp

atis hizi, kan sekeri, talasemi gibi nitelik-
lerin kalp hastaliginin belirtisi olup olmadi-
g1 aragtirillmigtir. 135 satirdan olusan ornekte
olusturulan karar kurallarina goére belirtilen
niteliklerin kalp hastalig1 belirtisi olup olma-
dig1 smiflandirilmistir. Siniflandirmaya goére
goglis agrisi, bilylik damarlar ve st egimi gibi
niteliklerin tiplerine gore kalp hastalig1 belir-
tisi oldugu sonucu ortaya g¢ikmistir. Biiyiik
damarlar 6zelligi en biiyiik bilgi kazancini sag-
ladig1 igin agacin kokiinde yer alacak ozellik
olarak secilir. Bu 6zellik en ayirt edici 6zellik
olarak bulunmustur. Bundan sonraki yapilacak
caligmalarda, bu c¢aligma sonucu elde edilen
bilgilere gore bir adim ileriye gidilebilir ve
daha net belirtiler elde edilebilir. Kalp hastali-
g1 verileri twoing algoritmast ile siniflandiril-
migtir. Bundan sonraki yapilacak ¢aligmalarda
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ayni veri seti kullanilarak gini algoritmasi ile
smiflandirilip karsilagtirma yapilabilir.

3. Kaynaklar

[1] Delavari, N.,Beikzadeh, M. R. ve
Phon- Amnuaisuk, S., “Application of Enhan-
ced Analysis Model for Data MiningProcesses
in HigherEducationalSystem”, IEEE ITHET
6th Annual International Conference, JuanDo-
lio, DominicanRepublic, F4B/1-6, 2005.

[2] Dunham, M. H., Data Mining: Intro-
ductoryand Advanced Topics, Prentice-Hall,
UpperSaddleRiver, NJ, USA, 2003.

[3] Giudici, P.,Applied Data Mining: Statis-
tical Methodsfor Business andIndustry, John
Wiley&Sons, West Sussex, England, 2003.

[4] Han, J., Kamber, M., “Data Mining: Con-
ceptsandTechniques”, Morgan Kaufmann,
2006.

[5] Kantardzic, M., “Data Mining: Concepts,
MethodsandAlgorithms”, Wiley, 2003.

[6] Kudyba, S., “Managing Data Mining”,
CyberTech Publishing, 2004, 146-163

[7] Li, Q. ve Khosla, R., “PerformanceOpti-
mization of Data Mining Applications Using

5 - 7 Subat 2014 Mersin Universitesi

a Multi- layered Multi-agent Data Mining
Architecture”, CIMSA 2005 — IEEE Internati-
onal Conference on Computationallntelligen-
ceforMeasurementSyste msand Applications,
GiardiniNaxos, Italy, 227-231, July, 2005.

[8] Microsoft(2006), Microsoft Research,
Data Mining: Efficient Data Exploration and-
Modeling, http://research.microsoft.com/dmx/
DataMining, (12.05.2006).

[9] Ozkan, Y., "Veri Madenciligi Yontem-
leri", Papatya Yayincilik Egitim, 2013.

[10] Tsai, C. Y. ve Tsai, M. H., “A Dynamic
Web Service based Data MiningProcessS-
ystem”, Proceedings of TheFifth Internati-
onal Conference on Computerand Information
Technology (CIT’05), Washington, DC, USA,
IEEE ComputerSociety, 1033-1039, 2005.

[11] U. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro, P.
Symth, P. “From Data Miningto Knowledge
Discover y in Databases”, AI Magazine, 17(3),
37-54, 1996.

[12] http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/
Statlog+%28Heart%29- Makine Ogrenmesi
ve Akillr Sistemler Merkezi

451



Twoing Algoritmasi ile Siniflandirma: Kalp Hastaligi Uygulamasi
Ilhan Uysal, Mehmet Bilen, Sami Ulukus

4. EKkler

Ek-A : Uygulamada kullanilacak egitim tablosu-Adim 1 igin (Ilk 5 satir)

g =l g | =
=12 |z t|El=s |E]= z
I ERENEIEEREIE E
s |E|: | £ i %’ 5 |82 |E |2 |¢E
Elele|la]lE |2 = — |z1E8|1& 151138 |%
SlElg 12| |2 |5/ |=|2|%(2]2|E
s} = z 5 = E E =13 B = IC| B
Tl= |2 |E =12l [gl2 1% |&=21F
3|2 |2 |€]|2]|3 |[2]= £
8 2| = =
1 [0t |4 [130]32z2z]ofz oo 242|313 |2
7 | 67| 0 |3 |115] 364 | o |2[te0| 0 |16 2 [0 | 7 |1
3 | 57| 1 |2 |124| 261 |e Joe[tan|o o3| 1 [e | 7 |2
4 |6a| 1 [ 4 |128] 2635 e Jo[tos| 1t oz| 2 [t |7 [1
5 [ 74| 0 [ 2 [120] 260 [0 |2f1z1[1 [oz[ 1 [1 3 |1

Kaynak : http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28Heart%29

Ek-B : 3. Adimdan Sonra Elde Edilen Yeni Egitim Kiimesi — Adim 4 igin (Ilk 5 Satir)

= g |- Tf i & g =l
st |E|E|E(2|5|E |5 |7 E|E |
=% |8 (5|88 |% & < | X (e | B
2 |2 2|5 = “
= Z |z 2 3
1 56 | 3 130 | 236 1 2 142 1 0.6 2 1 & 2
i 61 1 1 134 | 234 0 0 145 0 26 2 2 3 1
3 58 1 3 112 ] 230 0 2 163 0 s 2 1 7 1
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