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VERI MADENCILiGI TEKNIKLERI ILE VERI KUMELERINDEN BILGI KESFi:
MEDIKAL VERI MADENCILIGI UYGULAMASI

OZET

Veri tabani sistemlerinin biylk bir hizla gelismesi, artan kullanimi
ve bu sistemlerdeki bilgilerin o6nemi bu sistemlerden nasil yararlanilacadi
problemini de beraberinde getirmistir. Bu sistemlerin en c¢ok kullanildigi
alanlarin basinda da ‘tip’ gelmektedir. Ginlimizde hastalara ait tim
laboratuar sonug¢lari, hastanin hikdyesi gibi bilgilerin yani sira cekilen
film ve rdntgen goérintileri dahi veri tabanlarinda tutulmaktadir. Bu veri
tabanlarindan geleneksel sorgulama metotlariyla Dbilgiyi sizmek ve Dbu
bilgileri raporlar halinde sunmak bilgiler icerisinde sakli bulunan gizli-

O6nemli kurallarin ortaya ¢ikmasini saglamaz. Bundan dolayi veri
tabanlarindan bilgi kesfi i¢in bu alanda kullanilan veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasini kag¢inilmaz vyapmaktadir. Bu c¢alismada veri

madenciligi tekniklerinden REX-1 algoritmasi kullanilarak medikal alanda
kullanilan ve gercek hayattan alinan Wisconsin Breast Cancer, Ljubljana
Breast Cancer, Dermatology, Hepatitis ve Diabetes Ornek setleri izerinde
bilgi kesfi yapilarak kural tabani olusturulmustur. Elde edilen sonug¢lar bu
alanda yaygin olarak kullanilan C4.5, NavieBayes, PART, CN2, CORE, GA-SVM
gibi algoritmalarla dogruluk oranlarina gdre test edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Bilgi Kesfi,
Medikal Veri Madenciligi, Siniflandirma

KNOWLEDGE DISCOVERY FROM DATA SETS THROUGH DATA MINING TECHNIQUES:
APPLICATION TO MEDICAL DATA MINING

ABSTRACT

A rapid development and growing use of database systems, and the
importance of information stored in these systems raise the issue of how to
make the best use of these systems. One of the leading area where the
database systems are mostly used 1s 'medicine'. Today, all patients’
laboratory results, patient history as well as x-ray images and more are
kept in databases. These of the traditional database query and report
methods to filter information and to present reports does not always
provide the important hidden rules contained in the stored data. Therefore,
the use of data mining techniques used for knowledge discovery in this area
from databases 1s inevitable. In this study, the rules base is created
thorough the knowledge discovery by employing REX-1 algorithm, a data
mining technique, on the Wisconsin Breast Cancer, Ljubljana Breast Cancer,
Dermatology, Hepatitis and Diabetes sample sets, which are real life data
and commonly used in the medical field. In terms of the accuracy rate, the
results of this study were compared to the results of the algorithms widely
used in this field, such as C4.5, NavieBayes, PART, CN2, CORE, GA-SVM.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Basit bir tanim ile veri madenciligi, biiyik 6lc¢ekli veriler arasindan
bilgiye ulasma ve bu verilerden genellenmis bilgiler elde etmedir. Baska
bir ifade ile Dbiliyiik veri yiginlari icerisinden gelecekle ilgili tahminde
bulunabilmemizi sadlayacak Dbadintilarin Dbilgisayar programi kullanarak
aranmasl ve ortaya c¢ikarilmasidir. Veri madenciligi i¢in farkli tanimlar
yapmak da mimkiindir: Eldeki wverilerden st kapali, c¢ok net olmayan,
odnceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanisli bilginin
cikarilmasidir. Bu da; kimeleme, veri Oozetleme, dedisikliklerin analizi,
sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik vyaklasimlari icerir. Baska
bir deyisle, veri madenciligi, verilerin icerisindeki desenlerin,
iliskilerin, dedisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel
olarak o6nemli olan yapilarin yari otomatik olarak kesfedilmesidir (Vahaplar
ve Inceodlu, 2001). Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki
desenlerin ya da dizenin, gizli bilgilerin, verinin analizi ve vyazilim
tekniklerinin kullanilarak ortaya ¢ikarilmasaidir. Veriler arasindaki
iliskiyi, kurallari ve Ozellikleri, daha oOnceden fark edilmemis veri
desenlerini tespit edebilmek ig¢in uygun bilgisayar yazilimlarinin
kullanilmasini gerektirir.

Veri madenciligi i¢in literatiirde birgcok kavram kullanilmaktadir
(veritabanlarinda bilgi madencilidi-knowledge mining from databases), bilgi

¢ikarimi-knowledge extraction, veri ve orintl analizi-data/pattern
analysis, veri arkeolojisi, veritabanlarinda bilgi kesfi- Knowledge
Discovery From Databases). Bunlarin arasindaki en vyaygin kullanim

‘Veritabanlarinda Bilgi Kesfi’dir. Alternatif olarak veri madenciligi
aslinda bilgi kesfi slirecinin bir parcasi seklinde kabul gdrmektedir. Bilgi
kesfinin adimlari asagida verilmistir:
e Veri temizleme (veri setinde vyer alan glridltiild ve/veya tutarsiz
verileri c¢ikarmak)
e Veri Dbitlinlestirme (birden fazla veritabaninda ve/veya tabloda
daginik olarak bulunan bilgileri birlestirebilmek)
e Veri secme (yapilacak olan analizle ilgili olan verileri belirlemek,
gereksiz karakteristikleri elemek)
e Veri donisumi (verinin veri madenciligi teknikleriyle
kullanilabilecek hale doniisiimiinii gergeklestirmek)
e Veri madenciligi (veri Orintilerini vyakalayabilmek ig¢in akillzi
metotlari/algoritmalari uygulamak)
e Oriintii deJerlendirme (bazi &lciumlere gére elde edilmis bilgiyi temsil
eden ilging¢ Orintileri tanimlamak)
e Bilgi sunumu (madencilik isleminden gec¢mis olan bilginin kullaniciya

sunumunu gerceklestirmek) .

Veri madenciliginin her adiminda, kullanici ve bilgi tabaniyla
stirekli olarak bir etkilesim wvardir. Genellestirilen bilgiler kural seti
seklinde kullaniciya gOsterilebilir ve daha sonra kullanilmak izere bilgi
tabanina kaydedilebilir. Buna gdre veri madenciligi islemi, gizli kalmis
tim Oriintiiler bulunana kadar devam eder. Bu islemin basarisi kullanilan
algoritmaya gbre degisiklik gOsterir. Bir wveri madenciligi sistemi,
asagidaki temel bilesenlere sahiptir:

e Veritabani, veri ambari ve diger depolama teknikleri
e Veritabani ya da veri ambari sunucusu

e Bilgi tabani

e Veri madenciligi motoru

e Oriinti deerlendirme

e Kullanici ara yuzu
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Veri madenciligi; istatistik, veri tabanlari, programlama teknikleri
ve vyluksek performansli islem gibi temelleri icermenin vyaninda, eldeki
verilerden anlamli ve kullanisli bilgiyi c¢ikarmaya yarayacak timevarim
islemlerini formiile etmeye ve uygulamaya yodnelik calismalarin bUtiniint de
kapsar (Akgobek, 2006).

Veri madenciligi ve bilgi kesfi (data mining & knowledge discovery),
6zellikle mithendislik, ticaret, tip ve editim alanlarindaki uygulamalarda
yeni ve temel bir arastirma sahasi olarak ortaya c¢ikmaya baslamistir. Veri
madenciligi teknikleri, genis veri kiimelerinden anlamli bilgileri,
dizensizlikleri ve veriler arasindaki iliskileri ortaya cikarmakta
kullanilir. Bu sayede, web ilzerinde filtrelemeler, DNA siralari icerisinde
genlerin tespiti, ekonomideki edilim ve diizensizliklerin tespiti, Internet
iizerinden alisveris vyapan miisterilerin aliskanliklari gibi karar verme
mekanizmalari icin Onemli bulgular elde edilebilir (SAS Institute 1Inc.,
1999, Vahaplar ve Inceoglu, 2001).

Veri madenciliginde kullanilacak olan veritabanlari genis, vyiksek
hacimli ve/veya daditik sekilde bulunabilir. Kullanilacak olan tekniklerin

bu vyapilara uygun olarak tasarlanmasi c¢ok Onemlidir. Bu tekniklerin
bilgisayar bellegine sigmayacak kadar biyik veya farkla cografi
konumlardaki bilgiyi isleme yetenedine de sahip olmasi gerekir (Vahaplar

ve Inceoglu, 2001).

2. CALISMANIN ONEMi (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Biyiik bir hizla gelisen veri  tabani ydnetim sistemleri, bu
sistemlerdeki Dbilgilerin ©&nemini bu sistemlerden nasil vyararlanilacagdi
problemini de beraberinde getirmistir. Veri tabani ydnetim sistemlerinin en
¢cok kullanildigi alanlarin basinda da sadlik sektdrii gelmektedir. Hastalara
ait tim laboratuar sonuc¢lari, c¢ekilen film ve rontgen goérintiileri dahi veri
tabanlarinda tutulmaktadir. Bu veri tabanlarindan geleneksel sorgulama
metotlariyla bilgiyi sizmek ve Dbu bilgileri raporlar halinde sunmak
bilgiler icerisinde sakli bulunan gizli-6nemli kurallarin ortaya ¢ikmasini
saglamaz. Bundan dolayi veri tabanlarindan bilgi kesfi i¢in bu alanda
kullanilan veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu
calismada veri madenciligi teknikleri kullanilarak gercek hayattan alinan
bazi medikal veri setlerinden bilgi kesfi yapilmis ve bu bilgiler kural
setine donistirilmistiir. Bu kural setleri kullanilarak bir uzaman sistemin
alt yapisi kolaylikla olusturulabilir.

3. REX-1 ALGORITMASI (REX-1 ALGORITHM)

REX-1 (REX: Rule Extraction) algoritmasi verilen O&rnek setinden
genellestirilmis EGER-ISE (IF-THEN) kurallarzi elde etmek icin
gelistirilmistir (Akgdbek wve dig., 2006). Kural c¢ikarma islemini kapsama
(dogrudan kural c¢ikarma) metodunu kullanarak vyerine getirmektedir. Bu
algoritmada entropi yardimiyla Onem derecesi yiliksek olan karakteristiklere
6ncelik verilerek daha genel kurallarin elde edilmesi amag¢lanmaktadir.

3.1. Algoritmanin Tanimi (Description of Algorithm)

REX-1 algoritmasi karar adaci {Ureten algoritmalarda da kullanilan
entropi ©lc¢isinid kullanir. Karar adaci 1Ureten algoritmalarin en iyi
bilinenleri ID3 wve C4.5'tir. Bu algoritmalar verilen ©&rnek setinden
genellestirilmis kurallar c¢ikarmak icin Oncelikle her karakteristige ait
degerlerin ve karakteristigin entropisini  hesaplayarak karar agdaci
olustururlar. Hesaplanan Dbu entropi dederlerine gdre ayri ayri bilgi
kazanglari hesaplanir. Bilgi kazanci en yiksek olan karakteristik agdicin
koktt olarak secgilir. Diger karakteristikler buna gdre yeniden diizenlenir.
Ayni islem diger alt setler ic¢in de tekrarlanir. En son asamada olusan
karar agacina gobre kurallar ¢ikarilir. C4.5 ve ID3 gibi algoritmalarda
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oldugu gibi, her asamada yeni bir karar agaci olusturmak ve Ornekleri bu
karar agacinin koékiine gdre alt setlere ayirmak c¢ok zor bir islemdir. Bu
algoritmada islemler daha basit bir kural c¢ikarma prosediiri kullanilarak
yerine getirilmektedir. ID3 ve C4.5 algoritmalari karar adaci olusturduktan
sonra, karar agacini kural setine donistirirler. REX-1 algoritmasi entropi
O0lclslnid kullanarak ve karar adaci olusturmadan dogrudan kural Uretmektedir
(Akgdbek ve dig., 2006).

REX-1 algoritmasi ilk Once Ornek setinde bulunan karakteristik wve bu
karakteristiklere ait deJerlerin entropilerini hesaplayarak, dizensizligi
az olan karakteristiklere oncelik vererek kural ¢cikarma islemini

gercgeklestirir. Entropisi diusiik olan karakteristiklerin bilgi kazanca
yiksektir. Boylece drnek setinde bilgi degeri en biyltk olan
karakteristiklere Oncelik wverilir. Karakteristiklerin oOnem dereceleri

belirlendikten sonra sirasiyla 1lk karakteristikteki degerleri wve 1ilk
O0rnekten baslayarak tekli kombinasyonlara gdre kural {Uretme islemine
baslanir. Uretilen her kural tarafindan siniflandirilan Ornekler secilerek
siniflandirilmis ©Ornek olarak ayiklanir. Tekli kombinasyonlardan sonra
sirasiyla ikili, iicli, .. kombinasyonlar &érnek setine uygulanir. Islem tium
6rnekler siniflandirilincaya kadar devam eder. Bu algoritmanin kural iiretme
prosediri Sekil 1‘de gbsterilmistir.

Adim-1. Verilen Ornek setindeki her dederin ve her karakteristigin entropisi
hesaplanir.

Adim-2. Entropi dederler kiiciikten bluylide dodru siralanir ve Ornek seti bu
siralamaya godre yeniden dizenlenir.

Adim-3. Siniflandirilmamis ilk Ornekten baslayarak, Ornekteki her karakteristik
degerinden birer tane almak sartiyla n’li kombinasyonlar olusturulur.

Adim-4. Her kombinasyon &rnek setindeki tiim Orneklere uygulanir. n adet
kombinasyondan olusan de§erlerden tek bir sinifa karsilik gelenleri
kural haline getirilir. Siniflandirilan Ornekler isaretlenir.

Adim-5. EJer tim Ornekler siniflandirilmis ise Adim-8’e gidilir.
Adim-6. Kombinasyon sayisi 1 artirilir. (n=n+1l)
Adim-7. EJer n<Karakteristik Sayisi ise Adim-3’e gidilir.

Adim-8. Ayni Ornekleri temsil eden birden fazla kural varsa en genel kurallar
secilir.

Adim-9. Son

Sekil 1. Rex-1 Algoritmasinin kural lretme prosediri
(Figure 1. Rule generation procedure of the Rex-1 Algorithm)

4. MEDIKAL VERI MADENCIiLiGi (MEDICAL DATA MINING)

Medikal alanda veri madenciligi uygulamalari ¢esitli konularda
yvapilmis ve calismalar yodun bir sekilde devam etmektedir. Ozellikle saglik
sektoriinde dodru ve zamaninda karar almanin hasta sagligi Uzerindeki etkisi
Onemsenmeyecek derecede c¢ok Onemlidir. Bu islemleri kolaylastiran veri
tabani yonetim sistemleri (VTYS) en kiicik saglik kurulusundan en Dbluylik
saglik kuruluslarina kadar kullanilmaktadir.

Hastane biinyesinde VTYS’de toplanan tim operasyonel veriler, hasta
verileri, vyapilan tetkikler ve sonuclari, uygulanan tedavi yontemi ve
tedavi slirecine dair veriler yobneticiler acisindan incelendiginde;
hastanedeki servislerin ve programlarin basarisinin gorintilenmesi,
kaynaklarin maliyetlerle gOreceli olarak kullanimi, kaynak kullanimi ve
hasta sayilari ile 1ilgili trendlerin tahmini, harcamalarla 1ilgili normal
olmayan durumlarin anlik tespiti wve yolsuzluklarin engellenmesi, hastanede
uygulanan tedavi ydéntemlerinin basarisinin irdelenmesi acisindan Onemli
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bilgileri igermektedir. Bu veriler basarili tedavi sonug¢lari almada etken
faktorlerin belirlenmesi, ameliyatlarda yliksek risk faktorlerinin
sinanmasi, hasta verilerinin vyas, cinsiyet, 1rk ve tedavi yontemi gibi
faktorlere gdre siniflanmasi, hasta sagdligi acisindan geriye doénik
faktdrlerin sinanmasi, tedavi yontemi gelistirme vb. amaclarla
kullanilmaktadir (Isik, 2008).

Diinya capinda medikal alanda c¢ok sayida basarili veri madenciligi
uygulama &rnekleri bulunmaktadir. Ornedin, San Francisco Hearth Institute;
hasta sonuclarinin iyilestirilmesi, hastanin hastanede kalma siiresinin
azaltilmasi, vb amaglarla bir c¢alisma Dbaslatmis ve kurum blnyesinde
toplanan verilerden hastanin gec¢misine ait wveriler, laboratuar verileri,
kollestrol verileri, diger medikal verileri Dbilgiye doénistirmistiir. A.
Kusiak ve arkadaslari tarafindan akciderdeki timdériin 1iyi huylu olup
olmadidina dair, karar destek amacli bir calisma yapilmistir.
istatistiklere gdre Amerika da 160.000 den fazla akcier kanseri vakasinin
oldugu ve bunlarin %90’1inin 061digl belirlenmistir. Bu baglamda bu timorin
erken ve dodru olarak teshisi Onem kazanmaktadir. Noninvaziv testler ile
elde edilen bilgi sayesinde %40-60 oraninda dodru teshis konabilmektedir.
Iinsanlar kanser olup olmadiklarindan emin olmak ic¢in biyopsi yaptirmayi
tercih etmektedirler. Ancak bu testlerin hem maliyeti yiiksek hem de cesitli
riskler tasimaktadir. Fakli vyerlerde ve farkli =zamanlarda kliniklerde
toplanan test verileri arasinda vyapilan veri madenciligi c¢alismalari
teshiste %100 oraninda dogruluk saglamistir (Kusiak, ve dig. 2000, Isik,
2008, Kaya ve dig., 2003).

Baska bir calisma ise Kore Tibbi Sigorta Kurumu (The Korea Medical
Insurance Corporatition) tarafindan hazirlanan bir veri tabani {zerinde
yapilan yliksek tansiyon ile ilgili bir c¢alismadir. Bu calismada karar agaci
6grenim algoritmalarindan CHAD, C4.5, C5.0 kullanilmistir. Bu calismalar
sonucunda yiiksek tansiyon tahmininde etkili degerler BMI, idrar proteini
(urinary protein), kan glikozu, kolestrol deJerleridir. Yasam kosullarinin
(diyet, alinan tuz miktari, alkol, titin gibi) hig¢birinin tahminde etkili
olmadigi ayrica grafiksel dederlerde de vyalnizca vyasin etkili oldugu
saptanmistir (Kaya ve dig., 2003).

5. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)

Bu calismada gercgek dinyadan alinan ve veri madenciligi
algoritmalarinin basarisini test etmek amaciyla kullanilan bes adet medikal
veri seti seg¢ilmistir: Wisconsin Breast Cancer, Ljubljang Breast Cancer,
Dermatology, Hepatitis ve Diabetes. Bu veri setleri 10-cross fold metoduna
gbre Ornek seti ve test seti olarak iki ayri grubu ayrilmistir. Bu metot
ile o&rnek seti on parcaya ayrilmakta ve bu parcalarin bir tanesi (O6rnek
setinin %10’u kadar Ornek) test seti, geriye kalanlari ise (Ornek setinin
%$90’1 kadar Ornek) egditim seti olarak ayrilmaktadir. Ayni problem on defa
calistirilar. Ilk calistirmada birinci %10’1luk kisim, ikinci calistirmada
ikinci %10’1uk kisim ve en son onuncu calistirmada son kisim olan onuncu
%$10"1uk kisim test seti olarak alinir. DiJer geriye kalan O&rnekler ise
egitim seti olarak kullanilir. Elde edilen degerlerin dogruluk oranlari 1
nolu denklem yardimiyla hesaplanir. Dodruluk orani algoritmanin daha O&nce
gdrmedidi bir veriyi dodru bir sekilde siniflandirma orani olarak tarif
edilir.

No. of test examples covered by the rule set
Accuracy = %100, (1)
Total no. of test examples

Egitim setlerinden REX-1 algoritmasi yardimiyla kural tabani
olusturulmus ve Dbu kural setleri test setlerine wuygulanarak dogruluk
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oranlari hesaplanmistir. Algoritmalarin etkinligini ve dodgrulugunu test
etmek amaciyla bu alanda yaygin olarak kullanilan bes adet medikal veri
seti (UCI Machine Learning Rapository (Blake ve dig., 1998) ) secilmis ve
elde edilen sonuc¢lar C4.5, NavieBayes, PART, CORE, Ant-Miner, CN2, GA-SVM
gibi algoritmalarla test edilmistir.

REX-1 algoritmasi ic¢in Delphi 2009 programlama dili kullanilarak bir
yazilim gelistirilmistir. Veri setleri text ortamdan DBase veritabanina
aktarilmis, eksik deder iceren O&6rnekler icin 6zel bir kod hazirlanmis ve
eksik dederlerin dikkate alinmamasi sadglanmistir. Sonuclari karsilastirmak
igin program Pentium IV 3.0 GHz ve 1 GB ana bellede sahip bir PC
bilgisayarda c¢alistirilmis ve sonuglar elde edilmistir.

Calismada kullanilan 0Ornek setlerinin karakteristik ©0Ozellikleri,
ornek sayisi, karakteristik sayisi, sinif sayisi ve eksik deger icerip
icermedidi gibi 6zellikler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Ornek setlerinin 6zellikleri
(Table 1. Properties of data sets)

- . Ozellik Ornek | Ozellik | Sinif | Eksik
Ornek seti .. o
tipi saylsi | sayisi | sayisi | deger?
BC Wisconsin (WBCD) Sayisal 699 10 2 Evet
BC Ljubljana (LBCD) | Sayisal,Kategorik 286 9 2 Evet
Dermatology Kategorik 366 34 6 Evet
Hepatits Sayisal,Kategorik 155 19 2 Evet
Diabetes Kategorik 768 8 2 Hayir

Bu o6rnek setlerini karsilastirmak i¢cin Ornek setinden elde edilen
ortalama do§ruluk orani, en iyi dodruluk orani ve standart sapma dederleri
kullanilmistir.

Ljubljana Breast Cancer 6rnek seti icin REX-1 ve diger
siniflandiricilar tarafindan elde edilen sonuclar Tablo 2’ de
gdsterilmistir. Sonug¢lar, ortalama dodgruluk oranlarina gdre incelendiginde
Rex-1 algoritmasi %83.34 gibi biyik bir fark ile en ylksek do§ruluk oranina
ulasmistair.

Tablo 2. Ljubljana BC veri setini kullanarak algoritmalari karsilastirma
(Table 2. Comparison algorithms using Ljubljana BC data set)

Algoritma Ortalama dogruluk En yiiksek dogruluk Standart

J (%) (%) sapma
GA-SVM Hybrid ° 76.20 76.57 0.27
c4.5 ¢ 71.81 78.35 3.55
PART ¢ 69.32 80.41 4.33
NavieBayes ° 72 .34 94.34 3.29
CORE ° 75.41 84.69 3.24
Ant-Miner *° 75.28 -- 2.24
REX-1 83.34 90.63 3.84

¢ Tan ve dig., (2009)
® Parpinelli ve dig, (2002)

Hepatitis Ornek seti ic¢cin Rex-1 ve diger siniflandiricilar tarafindan
elde edilen sonucglar Tablo 3’te godsterilmistir. Sonuclar, ortalama dogruluk
oranlarina gore 1incelendidinde tim sonug¢larin birbirine yakin oldugdu
gorilmekte ve bununla birlikte Rex-1 algoritmasi %83.22 1ile en yuksek
dordiincii sonucu Uretmistir.
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Tablo 3. Hepatitis veri setini kullanarak algoritmalari karsilastirma
(Table 3. Comparison algorithms using Hepatitis data set)

Algoritma Ortalamaodogruluk En yukseE dogruluk Standart
(%) (%) sapma
GA-SVM Hybrid ° 86.12 89.67 1.73
c4.5 =d 78.94 90.57 4.84
PART % ¢ 80.02 94 .34 4.98
NavieBayes 9 83.62 94.34 4.90
CORE ¢ 84.40 92.45 3.72
C4.5/GA-small © 79.36 -= 23.4
C4.5/GA-large-SN ° 82.52 -— 7.00
REX-1 83.22 92.57 4.58

 Tan ve digd., (2009)
4 Tan ve dig., (2003)
¢ Carvalho, Freitas, (2004)

Diabetes 0Ornek seti i¢in REX-1 ve diger siniflandiricilar tarafindan
elde edilen sonuc¢lar Tablo 4’te gdsterilmistir. Sonug¢lar, ortalama dogruluk
oranlarina gdre 1incelendiginde tim sonug¢larin birbirine vyakin oldugu
goriilmekte ve REX-1 algoritmasi GA-SVM Hybrid algoritmasindan sonra %77.11
ile en ylksek ikinci sonucu ilretmistir.

Tablo 4. Diabetes veri setini kullanarak algoritmalari karsilastirma
(Table 4. Comparison algorithms using Diabetes data set)

Algoritma Ortalama dogruluk En yiksek dodruluk Standart
(%) (%) sapma
GA-SVM Hybrid ° 78.26 78.64 0.23
ca.5 =@ 73.13 77.39 2.55
PART ¢ 72.78 80.08 2.53
NavieBayes ¢ 75.09 81.61 2.45
CORE ° 75.34 80.15 2.30
REX-1 77.11 81.58 2.58

¢ Tan ve dig., (2009)

Wisconsin Breast Cancer 6rnek seti ig¢in REX-1 ve diger
siniflandiricilar tarafindan elde edilen sonuclar Tablo 5’"te
gbsterilmistir. Ortalama dodruluk oranlarina gdre sonuc¢lar incelendiginde
CART algoritmasi harig¢ tim sonug¢larin birbirine vyakin oldugu ve Dbununla
birlikte Rex-1 algoritmasi %83.22 1ile en ylksek dordinci sonucu urettigi
gbrilmektedir.

Tablo 5. Wisconsin BC veri setini kullanarak algoritmalari karsilastirma
(Table 5. Comparison algorithms using Wisconsin data set)

Algoritma Ortalama dogruluk En yiksek dogruluk Standart
(%) (%) sapma
Navie Bayes °'°f 97.20 100 1.71
PART “° 94.70 100 2.51
C4.5 ° 95.01 100 2.73
Ant-Miner °" 96.04 - 0.93
CN2 Ph 94.88 -- 0.88
CART ¢ 77.10 -= -
REX-1 95.02 100 2.52

® pParpinelli ve dig, (2002)

¢ Baykasoglu, Ozbakir, (2007)

f Bojarczuk, (2004)

9 Kahramanli ve Allahverdi, (2009), " Su ve dig. (2010)
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Dermatology Ornek seti igin REX-1 wve diger siniflandiricilar
tarafindan elde edilen sonuclar Tablo 6’da gbsterilmistir. Ortalama
dogruluk oranlarina gdre sonuclar incelendiginde REX-1 algoritmasinin
%$94.88 ile en yiksek sonucu lUrettidi gdriilmektedir.

Tablo 6. Dermatology veri setini kullanarak algoritmalari karsilastirma
(Table 6. Comparison algorithms using Dermatology data set)

Algoritma Ortalama dogruluk (%) | En yliksek dodruluk (%) | Standart sapma
BGP ¢ 86.20 -— 6.24
c4.5 ¢ 89.10 -= 0.13
Ant-Miner P 94.29 -- 1.20
CN2 P 90.38 -- 1.66
DE/QDE " 91.53 —— 2.40
REX-1 94.88 100 2.81

 Tan ve digd., (2009)

b Parpinelli ve dig, (2002)

9 Kahramanli ve Allahverdi, (2009)
b su ve dig. (2010)

5. SONUCLAR (CONCLUSION)

Medikal veri madenciligi alaninda calismalar yodun bir sekilde devam
etmektedir. Bu calismalarin sonucunda VTYS’de bulunan veriler kullanilarak
hasta ve hastaliklarla 1ilgili ¢ok ©&Snemli gizli bilgi veya bilgileri
kesfetmek mimkiindir. Bunun ic¢in uygun veri madenciligi tekniklerinin
kullanilmasi yeterlidir. Bu sayede gecmis bilgileri kullanarak
hastaliklarla ilgili tahminlerde bulunmak, hastalida sebep olan faktérleri
tespit etmek mimkindir. Bu c¢alismada da goriildigi gibi REX-1 algoritmasi
medikal veri setleri {dzerinde editim asamasindan sonra kendisine verilen
test setlerinden c¢ok yiiksek oranlarda dogru siniflandirma yapmaktadir.
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