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OZET

Amag: Bobrek nakli, son donem bobrek yetmezligi olan hastalar igin, canli ya da
kadavradan alinan bobregin cerrahi yontemler ile hastaya takilmasidir. Bobrek
Transplantasyon basarisizligi hastalar i¢in olumsuz sonuglarla iligkili oldugundan, risk
faktorlerini arastirmak, tanimlamak ve kontrol etmek son derece Onemlidir. Veri
madenciligi, veri tabanlarindaki ortiik, bilinmeyen ve anlamli sonuglarin ¢ikarilmasini
saglayan bir disiplindir. Bu tez calismasinda, bobrek nakli yapilan hastalarin
demografik, klinik ve genetik faktdrlerin betimleyici istatistiksel yontemler ile analizi
ve veri madenciligi ile bobrek nakli hastalarinda akut rejeksiyonun incelenmesi

amagclanmustir.

Yontem: Bu ¢alismada, Akdeniz Universitesi Hastanesinde 01/06/2016 ve 01/06/2017
tarihleri arasinda bobrek nakli yapilmis yetiskin 155 hasta ve dondre ait veriler
retrospektif olarak degerlendirilmistir. Veri setinde her hasta ve donér igin klinik,
laboratuvar, genetik ve demografik veriler bulunmaktadir. Ozellikler arasindaki
iliskiyi incelemek i¢in, SPSS, SimMine, Weka paket yazilimlar1 kullanilmistir. Veriler
tizerinde betimleyici istatistiksel yontemler lojistik regresyon ve veri madenciligi

metodlarindan genetik algoritmalar uygulanmistir.

Bulgular: Bobrek nakli hastalarina ve donorlere ait demografik veriler betimleyici
istatistiksel yontemler ile analiz edilmistir. Klinik 6zellikler bakimindan anlamh
iliskiler tespit edilmistir. Genetik Algoritmalar metodu ile akut rejeksiyon
tahminlenmesi i¢in kural olusturulmustur. Ayrica demografik, klinik, genetik faktorler

tizerinde yapilan Ki-Kare analizlerinde istatistiksel anlamli iligkiler tespit edilmistir.

Sonug: Akdeniz Universitesi Hastanesinde bobrek nakli yapilan hastalarmn demografik
faktorleri ortaya konmustur. Ayrica ¢aligmada bdbrek nakli yapilan hastlarda
gelisebilecek ciddi komplikasyonlardan akut rejeksiyonun onceden tahminlenmesi
i¢in kural olusturulmustur. Bobrek nakillerindeki ciddi kompikasyonlarin tespiti su an
icin klinik degerlendirmeler ile yapilsa da mevcut veya yeni veri madenciligi

yontemlerinin siire¢ i¢erisinde daha 6nemli bir hale gelmesi kaginilmazdir.

Anahtar Kelimeler: bobrek nakli, tibbi bilisim, genetik algoritmalar, veri madenciligi



ABSTRACT

Objective: Renal transplantation is a surgical implantation of a kidney from live
donors or a cadaver for patients with end-stage renal disease. Kidney transplant failure
is associated with adverse outcomes for patients, so it is important to investigate,
identify and control risk factors. Data mining is a discipline that extract implicit,
unknown and meaningful conclusions from databases. In this study, a descriptive
statistical analysis of demographic, clinical and genetic factors of renal transplant
patients is presented, and data mining results to understand acute rejection in renal

transplant patients were aimed.

Method: In this study, the data from 155 patients and donors who underwent renal
transplantation between 01/06/2016 and 01/06/2017 in Akdeniz University Hospital
were evaluated retrospectively. The data set contains clinical, laboratory, genetic and
demographic data for each patient and donor. SPSS, SimMine and Weka software
packages were used to examine the relationship between features. Descriptive
statistical methods, logistic regression and genetic algorithms from data mining

methods were applied on the data.

Results: Demographic data of renal transplant patients and donors were analyzed by
descriptive statistical methods. Significant relationships were found in terms of clinical
features. Genetic Algorithms method has been used to predict acute rejection. In
addition, statistically significant relationships were determined in the Chi-Square

analyzes performed on demographic, clinical and genetic factors.

Conclusion: Demographic factors of renal transplant patients were presented in
Akdeniz University Hospital. In addition, a rule was established for the prediction of
acute rejection from serious complications that may develop in patients undergoing
renal transplantation. Although the detection of serious complications in renal
transplants is currently done with clinical evaluations, it is inevitable that existing or

new data mining methods will become more important in this process.

Keywords: Kidney Transplantation, Medical Informatics, Genetic Algorithms, Data

Mining
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1. GIRIS

Kronik Bobrek Hastaligi (KBH): Nedeni ne olursa olsun bobrekte olusan, 3 aydan
fazla siiren bobrek tahribati ve/veya glomeriiler filtrasyon hizinin (GFH) <
60ml/dak/1.73 m? diisiik olmasidir (Levey ve ark., 2005). KBH ile ilgili en biiyiik
sorun, ilerleyen siliregte hastalifin nedeninden bagimsiz olarak bobrek
fonksiyonlarmin geri doniisiimsiiz bir sekilde azalmasi sonucunda, hastaligin son

donem bobrek hastaligi (SDBH) asamasiyla sonuglanmasidir (Uysal ve ark., 2017).

Ulkemizde ve diinyada epidemi seklini almis énemli bir halk saghig sorunu olan
KBH’ye ait epidemiyolojik veriler, 1990 yilindan beri Tiirk Nefroloji Dernegi
tarafindan diizenli olarak toplanmaktadir (Siileymanlar ve ark., 2005; Siileymanlar,
2007). Diyaliz hastalar1 ve bobrek nakli alicilari, bobrek hastaligi olmayan bireylerden
daha yiiksek mortaliteye sahiptir (Cosio ve ark., 1998)

Bobrek nakli, SDBH olanlarda, canlidan veya kadavradan alinan insan bobreginin
cerrahi yontemler ile hastaya takilmasi islemidir. Bobrek nakli SDBH olan hastalar

igin en iyi tedavi yontemidir (Liu ve ark., 2009).

Rejeksiyon greft sagkalimini etkileyen, bobrek nakli sonrasinda en ciddi
komplikasyon olarak nakledilen bobregin alicinin immun sisteminin verdigi cevaba

bagli olarak reddedilmesidir (Altundere ve ark., 2016).

Tip bilisimi veya diger adi ile Tibbi Bilisim, bilgisayar teknolojileri ve tip
disiplinlerinin bir kesigimidir. Bu nedenle tip bilisimi, tip ve saglik alanindaki
bilgilerin kaydedilmesi, iiretilmesi, degerlendirilmesi, analiz edilmesi, islenmesi,
yorumlanmasi, sunulmasi, saklanmasi ve ilerleyen donemlerde kullanilmak iizere

kayitlarin tutulmasi siireglerinin tamamidir (Van Bemmel, 1984).

Yapay zeka algoritmalarmin, istatistiksel analiz ve genetik algoritma yontemlerinin bir
arada kullanilarak veri igerisindeki sakli bilgilerin agiga c¢ikarilmasi olarak
tanimlanabilen veri madenciligi, kapali, anlamsiz verilerden, 6nceden bilinmeyen,
onemli olan, potansiyel yararl bilgiler ¢ikarma islemi olarak da tanimlanabilmektedir

(Tekerek, 2011) (Frawley ve ark., 1992).



Ozellikle tip hizmetlerindeki biiyiik veri tabani ve veri madenciligi uygulamalari
degerlendirildiginde yapilan calismalar genis kategorilerden/bagliklardan (tedavi
etkinligi, saglik yonetimi, ila¢ endiistrisi vb.) olusmaktadir. Saglik hizmetlerindeki
verilerden anlamli bilgilerin elde edilmesi i¢in kullanilan birden fazla model
bulunmaktadir. Bu modeller; Siniflandirma, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 olarak
3 ana baslik altinda gruplandirilmistir. Buna ilaveten her model igerisinde gesitli

yontemler bulunmaktadir.

Veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi icin birgok paket program
gelistirilmis ayica programlama dilleri kullanilarak yeni programlarin gelistirilmesine
de devam edilmektedir. Bu programlara R, WEKA, Simmine, Rapid Miner, MOA

ornek olarak verilebilir.

Bu tez calismasinda bdbrek nakli olmus hastalarin demografik 6zelliklerinin
betimleyici istatistiksel yontemler ile analiz edilmesi ve veri madenciligi metodlari ile

onceden bilinmeyen, 6nemli olan, potansiyel yararl bilgiler ¢ikarmak amaglanmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Kronik Bobrek Hastaligi (KBH) Tanimi

KBH degisik hastaliklara bagli olarak ortaya ¢ikabilen kronik, progresif ve irreversible
nefron kaybi ile karakterize bobrek hastaligidir. KBH nin tanimi igin genel kabul
gormiis bir tanimlama 2002 yilinda National Kidney Foundation (NKF-KDOQI)
tarafindan bir klavuz seklinde paylasilmistir. Bu tanim, Kidney Disease Improving
Global Outcome (KDIGO) tartisma konferansinda 2004 yilinda Yyeniden
degerlendirilerek giincellestirilmistir (Siileymanlar, 2007). Bu tanima goére Kronik
Bobrek Hastaligi (KBH): Nedeni ne olursa olsun bobrekte olusan, 3 aydan fazla siiren
bobrek tahribati ve/veya glomertiler filtrasyon hizinin (GFH) < 60ml/dak / 1.73 m?
diisiik olmasidir. Bobrek hasari kan ve idrar tahlilleri veya goriintiileme yontemleri ile
saptanabilecegi gibi, histoloji de bu konuda yol gosterici olabilmektedir (Levey ve
ark., 2005). KBH ile ilgili en biiyiik sorun, ilerleyen siirecte hastaligin nedeninden
bagimsiz olarak bobrek fonksiyonlarinin geri doniisiimsiiz bir sekilde azalmasi
sonucunda, hastaligin  son donem bobrek hastaligi  (SDBH) asamasiyla
sonuglanmasidir (Uysal ve ark., 2017). Kesin tanisi konulmus kronik bdbrek
hastaliginin olas1 komplikasyonlari, tedavisi ve prognozu agisindan objektif ve
evrensel bir evrelendirme GFH diizeyine gore yapilmaktadir. GFH >90 mL/dk olmas1
halinde normal veya yiiksek GFH 60-89 mL/dk olmas1 halinde hafif azalmis, GFH
45-59 mL/dk olmas1 hafif orta derecede azalmis, GFH 30-44 mL/dk olmas1 orta
siddetli derecede azalmig, GFH 15 mL/dk’nin altindaki bir seviyeye indigi zaman son
dénem bobrek hastaligi (SDBH) evresinden s6z edilir (Tablo 2.1) (Eknoyan ve ark.,
2013).

Tablo 2.1. KBH evreleri (Eknoyan ve ark., 2013).

GFH EVRELERI GFH (ML/DK/1,73M?) TANIMLAR

Gl >90 Normal veya yiiksek

G2 60-89 Hafif azalmig

G3A 45-59 Hafif-orta derece azalmig
G3B 30-44 Orta-siddetli derece azalmig
G4 15-29 Siddetli Azalmig

G5 <15 Bobrek yetmezligi




2.1.1. Epidemiyoloji

Kronik bobrek hastaligi (KBH), iilkemizde ve diinyada epidemik bir halk
saglig1 problemidir (Siileymanlar, 2007). Diyaliz hastalar1 ve bobrek nakli alicilari,
bobrek hastaligi olmayan bireylerden daha yiiksek mortaliteye sahiptir (Cosio ve ark.,
1998). Bu yiiksek oOliim oranlari, SDBH tedavisinde en 6nemli zorluklardan biri
olmaya devam etmektedir (Cosio ve ark., 1999). Koétii sonug ve yiiksek maliyetle
replasman gerektiren KBH artan bir insidans ve prevalansa sahiptir (Eknoyan ve ark.,
2004). 2011 yilinda yapilan bir CREDIT ¢alismasinda Tirkiye’de KBH genel
prevalanst %15,7’dir. Kadinlarda bu oran %18,4’¢ erkeklerde ise %12,8 olarak
hesaplanmis olup yasla birlikte aradaki farkin arttigi goriilmiistiir (Stileymanlar ve
ark., 2010). Tirkiye’de renal replasman tedavisi (RRT) alan hasta sayisi1 gittikge
yiikselmektedir. Tiirk Nefroloji Dernegi 2017 yili verilerine gore, Tiirkiye’de RRT
gerektiren SDBH prevalanst 957 kisi/milyon, insidanst 146 kisi/milyondur (Sekil
2.1.)(Seyahi ve ark., 2018).
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Sekil 2.1. Tiirkiye’de RRT gerektiren SDBH insidansi ve prevalansi(Seyahi ve ark., 2018).

Tiirk nefroloji derneginin son 10 yillik verilerine gore baktigimizda 2008 yilinda %8,5
olan bobrek transplantasyonu insidansi 2017 yilinda %10,86 ya yiikselmis, %14,5 olan
prevalans ise artarak %19,83 oranina ulagsmasina ragmen hastaligin insidans ve
prevalansindaki artisa baktigimizda bu oranlar yetersiz kalmaktadir (Serdengecti ve

ark., 2009; Siileymanlar ve ark., 2018).



Yine ayni1 verilere gore hemodiyaliz diinyada en ¢ok tercih edildigi gibi Tiirkiye’de de
en fazla tercih edilen yontemdir ve prevalansi %75,8, periton diyalizinin % 4,3 ve
transplantasyon yapilan hastalarin orani ise %19,8 olarak géze carpmaktadir (Tablo

2.2) (Siileymanlar ve ark., 2018).

Tablo 2.2. Tirkiye’de 2017 sonu itibariyle kronik hemodiyaliz / periton diyalizi veya fonksiyonel

greftle izlenmekte olan tiim hastlarin RRT tipine gore daglimi (Siileymanlar ve ark., 2018).

N %
Hemodiyaliz 58,6 75,8
Periton diyalizi 3,3 43
Transplantasyon 15,3 19,8
Toplam 77,3 100,0

2.1.2. Bobrek Nakli Tarihcesi ve Onemi

[k basarili bdbrek nakli Emerich Ullmann tarafindan 1902°de Viyana’da kdpekler
arasinda yapilmustir (Morris ve Knechtle, 2008). ilk basarili insan bobregi nakli 1953
yilinda Paris'te Jean Hamburger tarafindan 16 yasinda bir erkek ¢cocuga annesinin
bobregi nakledilerek gergeklestirilmistir. 1954'te ise ilk uzun vadeli basarili bobrek
nakli, tek yumurta ikizleri arasinda, Boston’da, Joseph Murray tarafindan
gergeklestirilmistir (Andrews, 2002). 8 yil hayatta kalan bobrek, nakil tarihinde bir
doniim noktast olmustur (Hatzinger ve ark., 2016). Tirkiye'de ilk defa basarili bobrek
nakli Hacettepe Universitesi hastanesinde Dr. Mehmet Haberal tarafindan 1975

yilinda gergeklestirilmistir (Erek ve ark., 2002).

2.1.3. Bobrek Nakli Kavram ve Onemi

Bobrek nakli, SDBH olanlarda, kadavra veya canlidan alinan insan bobreginin cerrahi
yontemler ile hastaya takilmasi islemidir. Bobrek nakli SDBH olan hastalar i¢in en iyi
tedavi yontemidir (Liu ve ark., 2009). Bobrek naklinin amaci, SDBH olan hastalarda
yasam kalitesinde ve yasam beklentisinde maksimum iyilesmeyi saglamak ve bu
prosediiriin potansiyel yan etkilerini en aza indirmektir (Kostro ve ark., 2016).
Arastirmalar, transplantasyonun hastaya, saglikli bir insanin yasayabilecegi bir hayat
profile vaadetmese de hastanin hayat kalitesinde Onemli bir etkisinin oldugunu
gostermektedir (Dew ve ark., 1997). Renal replasman tedavileri arasinda giiniimiizde

en iyi yasam siiresine sahip tedavi de bobrek nakli tedavisidir (Uysal ve ark., 2017).



Tiirkiye’de 2017 yillina kadar yapilan organ nakli sayilar1 verimistir. Tiirkiye’de 1995
yilinda bobrek nakli sayis1 215 iken 2017 yilinda bu say1 3342 ye ¢ikmustir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Yillara Gore Tiirkiye’de Bobrek Nakli Sayis1 (Seyahi ve ark., 2018).

Organ nakli i¢in hizla artan talebe karsilik, hem nakil merkezlerinin sayisi hem de
bekleme listelerindeki hasta sayisi hizla artmaktadir. Bu artan talebe karsilik yeterli
organ bagis1 olmadigindan, her yil organ bekleyen ¢ok fazla sayida hasta 6lmektedir

(Alexander ve Zola, 1996).

2.1.4. Bobrek Nakli Sonrasinda Goriilen Fonksiyon Bozukluklar:

Rejeksiyon Kavramm

Rejeksiyon, bobrek nakli sonrasinda en ciddi komplikasyon olarak nakledilen
bobregin alicinin immun sisteminin verdigi cevaba bagli olarak reddedilmesidir
(Altundere ve ark., 2016). Organ nakli immiinolojisindeki biiyiik gelismelere karsin
greft rejeksiyonu hala ¢ok onemli bir komplikasyondur. Rejeksiyon tedavisinde
yalnizca azatioprinin ve steroidler kullanildigi zamanlarda akut rejeksiyon orani %50-
60 gibi fazla seviyelerde seyrederken, bugiinlerde daha etkili ilag¢ bilesimleriyle bu
seviye %15’in altina kadar diisiiriilebilmistir (M. Yilmaz, 2016). Greft rejeksiyonu,
etki eden hiicre tipine gore hiicresel, immiin sistemin yanitina gdre antikor aracili
rejeksiyon, reddin olusma zamanina ve ilerleyisine gore; akut, kronik ve hiperakut

rejeksiyon olarak siniflandirilmaktadir (Oguz, 2016).



Hiperakut Rejeksiyon

Hiperakut Rejeksiyon Anti-A ve Anti-B antikorlari, Anti-HLA antikorlar1 ve Anti-
endothelial antikorlarinin bobrek perfiizyonunun hemen sonrasinda damar endoteline
baglanarak nekroza ve mikrovaskiiler tromboza sebep olmalaridir. Klinik bulgu olarak
ise; bobregin perfiizyonu, bir anda bobregin siyanoze olmasi ve morarmasi seklinde
karsimiza ¢ikmaktadir. Geri donilisiimii olmayan komplikasyon olup, hiperakut
rejeksiyonda bobregin acilen alinmasi gerekmektedir. Hiperakut rejeksiyon

giiniimiizde ¢ok nadir olarak goriilmektedir (Kogak, 2016).

Akut Rejeksiyon

Bobrek nakli olmus hastanin bagisiklik sisteminin bir yanit olusturmasi sonucunda
greftin reddedilmesi olayidir (Transplantation ve Surgeons, 2009). Patofizyolojik
mekanizmaya gore rejeksiyonlar, T hiicre aracili (hiicresel, seliiler) ve B hiicre aracili

(antikor aracili, humoral) olarak ikiye ayrilir (M. Yilmaz, 2016).

Selliiler Rejeksiyon
T lenfositlerin aktif rol oynadig selliiler rejeksiyon, antijen sunan hiicreler tarafindan
alictdaki T lenfositlerin  verici alloantijenlerine sunulmasiyla gerceklesir

(Transplantation ve Surgeons, 2009; Oguz, 2016).

Akut Seliiler Rejeksiyon

Akut seliiler rejeksiyon, verici alloantijenlerine gore gelisen tepkime sebebi ile
reaksiyon gelisiminden giinler sonra meydana gelen greft fonksiyon bozuklugudur.
Genel olarak nakilden sonra ilk haftalar icinde gelisir (M. Yilmaz, 2016). Akut
hiicresel rejeksiyonun tanisi labaratuvar tahlili, radyolojik goriintiilemenin yaninda,

standart bir metod biyopsi ile histopatolojik incelemedir. (Kogak, 2016).

Kronik Hiicresel Rejeksiyon

T lenfositlerin neden oldugu ge¢ donem greft fonksiyon bozuklugudur.



Akut Antikor Aracili Rejeksiyon

Erken donemde ortaya ¢ikan, hastada nakilden 6nce meydana gelen veya nakilden
sonra gelisen donor spefisik antikorlarin aktif rol aldigi rejeksiyondur. Akut antikor
aracilt rejeksiyon tanist histopatolojik inceleme sonucu, peritiibiiler kapillerlerde
ndtrofil veya mononiikleer hiicre bulunmasi, C4d boyanmasi ve kanda dondr spesifik

antikor (DSA) pozitifliginin bulunmasi ile konulmaktadir (Kogak, 2016).

Antikor Aracili Rejeksiyon

Onceki yillarda bir ok bilim adami tarafindan yeterli kabul gérmeyen antikor aracili
teoriye gore, antijen ile antikor birlesmesi akut rejeksiyonun orijinal tetikleyicisidir.
Yapilan g¢aligmalar soniucu, giinlimiizde hem akut hem de kronik rejeksiyonun,
antikorlarla yakin iligkili oldugu kabul edilmektedir (Takemoto ve ark., 2004b;
Terasaki ve Mizutani, 2006). Antikor aracili rejeksiyon (AMR), genellikle yiiksek
immiinolojik risk tagiyan hastalarda gelisir (V. T. Yilmaz ve ark., 2016). Antikor
aracili rejeksiyon ayirt edici klinik 6zelliklere sahip degildir; transplantasyondan sonra
ortaya ¢ikar ve inflamasyona bagl greft zedelenmesiyle sonuglanir (Takemoto ve ark.,
2004a; Oguz, 2016). AMR, T hiicrelerinin neden oldugu rejeksiyondan farkli
olarak, antikor kompleman aktivasyonu ile makrofajlar1 ve nétrofilleri alarak
endotel hasar olusturmasi sonucu, endotel hiicreleri tarafindan gen ekspresyonunu
indiikleyerek, anatomik hasara yol agmas1 ve greft fonksiyonunu geri doniisiimsiiz
olarak bozmasi ile olusur (Colvin ve Smith, 2005). Antikor aracili rejeksiyon klasik
antirejeksiyon tedavisine yanit vermediginden, glinlimiizde greft kaybinin ana nedeni
olarak kabul edilir (Takemoto ve ark., 2004b). Arastirmalar, sadece dondre spesifik
antikorlarla sinirli olmamak kaydiyla antikorlarin varliklarinin greft yetersizligi ile

iliskili oldugunu gostermektedir (Terasaki ve Mizutani, 2006).

Kronik Allogreft Nefropati/Disfonksiyon (KAN/KAD)

Kronik allogreft nefropati (KAN), zamana bagli immiinolojik ve immiinolojik
olmayan nedenlerden dolay1r bdbrek allogreftlerinde olusan fibrozis, vaskiiler ve
glomeriiler hasar1 ifade eder (Nankivell ve ark., 2003; J. R. Chapman ve ark., 2005).
Gelismis immiinsiipresyon ve erken allogreft sagkalimi alanindaki bagarilarla birlikte,

KAN greft kaybinin baskin nedeni haline gelmistir (Nankivell ve ark., 2003).



Gecikmis Greft Fonksiyonu

Gecikmis greft fonksiyonu (GGF) genellikle bobrek nakli sonrasi ilk defa bir hafta
igerisinde diyaliz ihtiyacinin olmasi olarak tamimlanir (Yarlagadda ve ark., 2008).
Gecikmis greft fonksiyonu akut bobrek hasarmin bir belirtisidir (Siedlecki ve ark.,
2011). GGF, nakil sonrasi oligiiriye neden olan, soguk iskemi siiresi, donore 6zellikler,
erken donem rejeksiyon ve akut bobrek hasarina neden olabilecek tiim faktorlerin
etken olabilecegi ve GGF siiresinde belirleyici oldugu, erken ve uzun dénem Greft
sagkaliminin azalmasi ile sonuglarin bir akut bobrek hasari tablosudur (Ojo ve ark.,
1997). Nakil islemine 06zgli olarak nakil sirasinda mannitoliin kullanima,
reperfiizyonun kalitesi, intraoperatif Greft dilirezi varligi ve aliciyla ilgili olarak da
onceki nakillerin sayisi, nakil oOncesi idrar ¢ikist GGF insidansinda etki eden

faktorlerdir (Koning ve ark., 1997).

Renal Transplantasyonda idame iImmunosupressif Tedavisi

Rejeksiyon Tedavisi Bobrek nakli sonrasinda; akut rejeksiyon ve greft kaybini
onlemek amaciyla farkli immiinosupresif ilaglar kullanilmaktadir. Canlidan yapilan
nakillerde Azatioplirin ve prednisolonun immiinosupresif olarak kullanilmaya
baslamasiyla greft sagkalimi belirgin olarak uzamais, kalsindrin inhibitorleriyle (CNI)
birlikte daha da artmistir. Ancak CNI’lerinin akut ve kronik toksisiteleri nedeniyle
immiinosupresif tedavide yeni arayiglara gidilmistir. Bunun sonucunda m-TOR
inhibitdrleri bashigr altinda yeni immiinosupresif ajanlar gelistirilmis ve bobrek nakli
pratiginde kullanilmaya baslanmistir. Bu grup ilaglar ¢ok az nefrotoksik olmasinin
yani sira antitumor etkilidir. Ayrica CNI’lerinin daha diisiik dozlarda kullanimina ve
CNI’siiz tedavi rejimlerinin gelistirilmesine olanak saglamis ve boylece greft
sagkalimini olumlu yonde etkilemistir. Her iki grup ilaglar da mikofenolik asid ve
prednisolon ile birlikte farkli protokoller c¢ergevesinde kullanilmaktadir (V. T.
YILMAZ ve ark., 2010).

2.2. Tibbi Bilisim

Tip bilisimi veya diger adi ile Tibbi Bilisim, bilgisayar teknolojileri ve tip
disiplinlerinin bir kesisimidir. Bu nedenle tip bilisimi, tip ve saglik alanindaki
bilgilerin kaydedilmesi, iiretilmesi, degerlendirilmesi, analiz edilmesi, islenmesi,
yorumlanmasi, sunulmasi, saklanmasi ve ilerleyen donemlerde kullanilmak iizere

kayitlarin tutulmasi siireglerinin tamamidir (Van Bemmel, 1984).



T1ibbi bilisimin amaci, tibbi bilgilerin hizli ve etkili kullanimini saglamak. Bu bilgilerin
dagilimini, analizini ve yapilanmalara yardim edecek sekilde diger bilim dallari ile
aktif sekilde c¢agimiz bilgisayar ve iletisim teknolojilerini en ileri seviyede
kullanilmasimi saglamak (MEB, 2007). Ayn1 zamanda elde edilen bu verilerin ve
bilgilerin degisiklige ugramadan transfer edilebilmesi i¢in ve elde edilen bu bilgilerin
saglik kurumlarinin hastalarla paylasabilmelerine olanak saglayan saglik veri
standartlarina gereksinim bulunmaktadir (Omiirbek ve Altm, 2009). Bununla ilgili,
HL7 (Health Level Seven) standartlari, tip bilgisi ve goriintiilerin biriktirilmesini
saglamak amaciyla DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)
standartlari, tip verisi, gorlintii ve metinlerin geri kolaylikla ulasimi ve iletilebilmesi
icin de PACS (Picture Archiving Communication Systems) standartlari
olugturulmustur (Tan ve ark., 2002). Son yillarda tibbi bilisimin degerini anlayan
gelismis ilkeler, toplum sagligi hakkinda verilerin toplanmasi, halkin saglik
degerlendirmesinin ve planlamasinin yapilabilmesi amaciyla ag temelli teknolojiler

yatirim yapmaktadirlar (Omiirbek ve Altin, 2009).

2.3. Veri Madenciligi Kavram

Gilintimiiz teknoloji caginda tip, egitim , aligveris, bankacilik, ticaret vb. hayatin her
alaninda, isletmelerin ve kamu kurumlarinin islemlerde ya da ¢oklu ortam goriintii ve
ses cihazlar1 araciligiyla kayit altina alinarak depolanan verilerin boyutlart giin
gectikce katlanarak artmakta ve sonug olarak da hizla biiyliyen degersiz bilgi yiginlari
sekline doniismektedir (Oz¢akir ve Camurcu, 2007). Bu biiyiik veri kiimelerini analiz
etme ve anlama kabiliyetimiz, veri toplama ve saklama kabiliyetimizin ¢ok gerisinde
kalmaktadir (Fayyad ve ark., 1996). Sonug olarak, bilgi isleme teknikliklerinin sistemli
olarak kullanmasina, karigik problemleri ¢6ziime kavusturacak teori ve yontemlere;
bilgisayar ve bilisim teknolojilerinin kullanimina yiiksek oranda bir ihtiyag
dogmaktadir (Baykal, 2015). Tam bu noktada “veri madenciligi” kavrami énemli bir
konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka algoritmalarinin, istatistiksel analiz ve
genetik algoritma yontemlerinin bir arada kullanilarak veri igerisindeki sakli bilgilerin
aciga cikarilmasi olarak tanimlanabilen veri madenciligi, kapali, anlamsiz verilerden,
onceden bilinmeyen, 6nemli olan, potansiyel yararl bilgiler ¢ikarma islemi olarak da
tanimlanabilmektedir (Tekerek, 2011). Veri madenciligi, kapali anlamsiz verilerden,
onceden bilinmeyen, onemli olan, potansiyel yararli bilgiler ¢ikarma islemidir

(Frawley ve ark., 1992). Veri madenciligi, biiyiik miktardaki verilerden ilging
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orintiiler ve bilgiler kesfetme siirecidir(Han ve ark., 2011). Veri madenciligi,
Ongoriicii faydali bilginin biiyiikk veritabanlarindan otomatik olarak c¢ikarilmasidir
(Thearling, 1999). Bilisim biliminin bir pargasi olarak veri madenciligi bir¢ok alanda
farkli problemlere, iyi performans gosteren, genis kapsamli 6l¢eklenebilir ve giivenilir
yontemler sunar (Bellinger ve ark., 2017). Giiniimiizde birgok alanda yaygin bir
sekilde kullanilan veri madenciligi yaklasimi karar verme, strateji olusturma gibi kritik
konularda yoneticilere engin bir bilgi kaynagi olarak destek saglamaktadir (Altundere
ve ark., 2016).

2.3.1. Veri Madenciligi Uygulama ve Kullanim Alanlar1

Veri madenciligi; pazarlama, bankacilik ve sigortacilik, borsa, telekomiinikasyon,
saglik, endiistri, bilim ve miihendislik gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.
Kullanim nedenleri asagidaki gibi 6rnekler gosterilebilir (Tekerek, 2011).

* Bankacilik: Risklerin analiz edilmesi ve usulstizliiklerin tespit edilmesi,

* Pazarlama: Capraz satis analizleri, miisteri bolimii.

* Sigortacilik: Misteri kaybinin nedenlerinin 6grenilmesi, usulsiizliikleri
onleyebilmek.

» Telekomiinikasyon: illegal hatlarin yogunluk tahminleri.

* Borsa: Menkul kiymetler fiyat tahminlemesi, genel piyasa analiz edilmesi.

* Endiistri: Kalite kontrolii ve lojistik.

* Bilim ve Miihendislik: Veri iizerinde model olusturarak teknik ve bilimsel
¢Ozlimlenmesi.

* T1p: T1bbi teshis, dogru tedavi siirecinin belirlenmesi.

Web tabanli teknolojiler, toplum diizeyinde kullanicilar i¢in halk sagligi verilerine
etkilesimli, sezgisel, kullanimi1 kolay bir arayiiz saglamak i¢in benzeri goriilmemis bir

firsat yaratt1 (Asaro ve ark., 2000).

2.3.2. Veri Madenciligi Siireci

Birgok insan, veri madenciligini, veri tabanindan bilgi kesfi (VDBK) ya da orjinal
adiyla “Knowledge discovery in databases” (KDD) kavraminin esanlamlis1 olarak
kullanirken, bir kismi ise bilgi kesfi siirecinin 6nemli bir pargasi olarak gériir (Han ve
ark., 2011). Portsmouth Universitesi Bilgi Teknolojisi Profesorii Max Bramer “Veri
Madenciliginin Ilkeleri” kitabinda bilgi kesfi siirecini su sekilde tanimlanus (Sekil 2.3)
(Bramer, 2007).
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Sekil 2.3. Bilgi kesfi siirecinin agamalar1 (Bramer, 2007).

)] Farkl1 kaynaklardan birgok veri alinir.
1)) Bu veriler ortak bir veri deposuna yerlestirilir.
I11)  Bir kismu secilen veriler daha sonra standart bir formatta alinir ve islenir.

IV)  Bu hazirlanan veri daha sonra kurallar ya da bir tiir kaliplar bi¢iminde ¢ikt1
iireten bir veri madenciligi algoritmasina iletilir.

V) Ve bu ciktilar uzmanlar tarafindan yorumlanarak faydali bilgiye ulasilir
(Bramer, 2007). Bir kisim analistler veri madenciligi siirecini tanimlayan
standart olarak“Cross-Industry Standard Process for Data Mining” (CRISP-
DM) modelini gelistirdiler (P. Chapman ve ark., 2000). CRISP-DM  Sekil
2.4'de ifade edildigi gibi is anlama , veriyi anlama, modelleme, degerlendirme,
uygulama toplam 6 fazdan olusan bir dongiliye sahiptir (Larose ve Larose,
2014).
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Sekil 2.4. CRISP-DM Siirecinin Altt Asamasi (Clifton, 2004).

Is Hedeflerinin Belirlenmesi (Business /Research Understanding)

CRISP-DM standart siirecinin ilk asamasi ayni zamanda arastirma anlama asamasi
olarak da adlandirilir. Bu asamanin sonunda genel olarak asagidaki yer alan basliklar
tamamlanir (Larose ve Larose, 2014). Proje hedeflerini ve gerekliliklerini anlatmak,
bu hedefleri ve kisitlamalar1 bir veri madenciligi problemi formuna doniistiirmek, bu

hedeflere ulasmak igin On strateji hazirlamak.

Veriyi Anlama (Data Understanding)

Veri madenciliginin ikine asamasi olan veriyi anlama asamasi, verinin kalitesinin,

yeterliliginin degerlendirilmesi ile alakali agmadir. Bu agamanin sonunda genel olarak

asagidaki yer alan bagliklar tamamlanir(Larose ve Larose, 2014).

e Veriyi toparlamak,

e Verileri anlamak ve kesfetmek i¢in verileri kullanmak, degiskenleri belirlenmek
ve tanimlamak,

e Verinin kalitesini degerlendirmek,

e Eger istenirse uygulanabilir modeller i¢in alt gruplar se¢mek.

Veri Hazirh@ (Data Preparation)

Veri madeniligi siirecinin {igiincli asamasi olan veri hazirligi asamasinda veri
icerisindeki farkli kayitlarin tek bir formata doniistiiriilmesi ve standartlastirilmasi bu
asamada gerceklestirilir. Bu asamanin sonunda genel olarak asagidaki yer alan

basliklar tamamlanir (Larose ve Larose, 2014).
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Diger tiim asamalar i¢in ham verilerden nihai veri kiimesini olusturmak,
Analiz edilmek istenen ve analiz i¢in uygun olan durumlari, degiskenleri se¢mek,
Ayni durumu ifade eden degiskenleri doniistiirmek,

Modellemeye katilmasi istenmeyen verilerin temizlenmesi

Modelleme (Modelling)

Veri madeniligi siirecinin dordiincii asamasi olan modelleme asamasinda genel olarak

asagidaki yer alan basliklar tamamlanir (Larose ve Larose, 2014).

Uygun modelleme tekniklerini segmek ve uygulamak,
Sonuglar1 optimize etmek i¢in modelleri gelistirmek
Ayni1 problemin ¢6ziimii i¢in farkl teknikleri kullanabilmek,

Gerekirse veri madenciligi tekniklerini uyumlu hale getirmek i¢in veri hazirlama
asamasina donmek.

Degerlendirme (Evaluation)

Veri madenciligi siirecinin besinci agsmasi olan degerlendirme asamanda genel olarak

asagidaki yer alan bagliklar tamamlanir (Larose ve Larose, 2014).

Uygulama asamasindan once etkinlik ve kalite i¢cin modelleme asamasinda
gelistirilen bir veya daha fazla modeli degerlendirmek,

Modelin ilk agsamada belirlenen hedeflere ulasip ulasmadigini belirlemek,
Arastirma sorununun Onemli bir yOniiniin yeterince agiklanip agiklanmadigini
belirlemek,

Veri madenciligi sonuglarmin kullanimi ile ilgili karar vermek. Uygulama/

Dagitim (Deployment)

Veri madenciligi silirecinin son agmasi olan uygulama/dagitim asamanda genel olarak

asagidaki yer alan bagliklar tamamlanir (Larose, 2005).

Olusturulan modelleri kullanmak,
Rapor gibi basit bir dagitim 6rnegi olusturmak,
Final raporu gibi komplex bir dagitim 6rnegini olusturmak,

Bagka departmanlar i¢in paralel bir veri madenciligi siirecini uygulamak
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2.3.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi ¢alismalarinin basari olabilmesi i¢in en 6nemli seylerden bir tanesi
de dogru algoritmanin se¢ilmesidir. Algoritma se¢iminde verinin tiirliniin veya
yapisinin ne oldugu biiyliik 6nem tagimaktadir. Birgok ¢alismada veri madenciligi
model ve algoritmalar1 farkli basliklar altinda ele alinmistir. Basliklara gére veri
madenciligi modelleri islevlerine gore 3’e ayrilmaktadir. Bu basliklar;

o Siniflandirma,
e Kiimeleme,
e Birliktelik Kurallar1’dir.

Siniflandirma ve Kestirim

Siniflandirma ve kestirim veri madenciligi modellerinden birisidir fakat birbirlerinden
ayrilan yonleri oldugundan uygulamada farklilik gostermektedirler. Siiflandirma ve
kestirim algoritmalar1 da istatistik, uzman sistem ve makine 6grenmesi yontemlerine
dayanmaktadir (Glindogdu, 2007).

Siniflandirma, esas olarak belirli bir veri kiimesini analiz etmek i¢in kullanilan ve onun
her 6rnegini alarak, bu 6rnegi belirli bir sinifa, en az hata olacak sekilde atayan veri
madenciligi modellerinden birisidir. Veri kiimesindeki 6nemli veri siniflarini dogru bir
sekilde tanimlayan modeller ¢ikarmak i¢in kullanilir. Siniflandirma iki adimli bir
islemdir. {1k adimda, veri seti iizerinde siniflandirma algoritmasini uygulayarak model

olusturulur.

Ikinci adimda ise elde edilen model, dnceden egitilmis performans ve dogrulugu

6lgmek i¢in dnceden tanimlanmus bir test veri setinde test edilir (Nikam, 2015).

Kestirim ile siniflandirma arasindaki fark kestirim algoritmalarinin farkli prensip ile
caligmasidir. Kestirim veya tahmin yiiriitme tahmin edilen simnifa gore yapilir ve
dolayisiyla dogrulugu “bekle-gor” prensibini kullanmaktadir. Siniflandirma ve
kestirim yontemlerini Dogruluk kestirimi, Hiz, Saglamlik, Olgiilebilirlik ve
Agiklanabilirlik kriterlerine goére karsilastirilir(Giindogdu, 2007). Siniflandirma ve
Kestirim modellerinde baslica kullanilan teknikler (Diler, 2016);

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

Karar Agaglar1 (Decision Tree)

Genetik Algoritmalar (Genetic Algoritms)

Regresyon (Regression)
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e Bayesyen Siniflandirma (Bayessian Classification)
e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighoor)

e Vaka Tabanli Akil Yiiritme (Case based reasoning)
e Kaba Kiime Yaklasimi (Rough Set Approach)

e Bulanik Kiime Yaklagimi (Fuzzy set approaches)

Kiimeleme

Kiimeleme, veri setindeki verileri siniflandirma veya kiimelere ayirma yontemidir
(Karypis ve ark., 1999). Kiimeleme, istatistik ve makine 6grenimi, veri madenciligi,
biyoloji gibi bir cok alanda kullanilir (Ramkumar ve ark., 1998).

Kimeleme modelinde, siniflama modelinde bulunan veri smiflari yer almaz.
Kiimelemede veriler herhangi bir sinifa ait degilken; siniflama modelinde, verilerin
hangi sinifta olduklar: bilinmektedir. Siniflama isleminde yeni bir veri geldiginde bu
bu gelen verinin hangi sinifa ait olacagl ongoriilmeye ¢alisilmaktadir. Kiimelemede
ise, siniflar1 belli olmayan veri gruplar halinde kiimelenirler. Kiimeleme modeli
uygulamalarin  bazilarinda, smiflama yonteminin bir 6n islemi seklinde

kullanilabilmektedir (Ramkumar ve ark., 1998).

Birliktelik Kurallar:

Birliktelik modeli, kategorik degiskenler arasindaki birliktelikleri veya iligkileri tespit
etmek amaci ile kullanilir. Birliktelik kurallar1 veri seti tizerindeki gizli kalan ve ilk
asamada tespit edilemeyen Oriintiilerin tespit edilmesine izin vermektedir. Ayni
zamanda birliktelik kurallari farkli veri tiirlerinde ve 6zelliklerinde herhangi bir bilgiye
ihtiyag duymaksizin kurallar olusturabilmektedir (Nisbet ve ark., 2009).

Birliktelik kurallar1 kullanildiginda kiigiik bir veri setinden ¢ok fazla sayida kural
cikarilabilir. Bu nedenle kural sayisin1 aza indirmek, gecgerli ve giivenilir iligkiler
izerinde yogunlagmak i¢in iki kavram ortaya ¢ikmistir. Bunlar Destek (Support) Sinir1
ve Giiven (Confidence) Smir1 kavramlaridir. Destek Sinirt veri seti igindeki veri
kombinasyonun oranini, Giiven Sinir1 ise bu kombinasyon ile birlikte diger verilen

birlikte gegme olasiligint gostermektedir (Hatipoglu, 2013).

2.3.4. Genetik Algoritmalar
Temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya atilan genetik algoritmalar (GA), dogal
secim faktorlerine dayanan bir optimizasyon ve arama metodudur (Holland, 1992).

GA, dgrenme siirecinde evrime dayanan bir yaklagimla, Evrimsel Hesaplamalarin bir
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bolimiinii olusturmaktadir. Genetik Algoritma evrim siirecini modelleyerek problem
uzaymda ¢ok yoOnlii bir arama ile en basarili ¢6ziimli sunmaktadir. Bu algoritmada
giglii olanlarin kazanmasi, zayif olanlarin elenmesi tezine dayanir (Tug, 2005).
Genetik algoritmalarin klasik optimizasyon algoritmalarindan 4 temel farki bulunur ve
bu farklar;

I.  Genetik algoritmalarin degiskenlerin kendisiyle degil, degisken kiimesinin

kodlanmis bir sekliyle ugrasmasi,

ii.  Genetik algoritmalarin aramaya tek bir noktadan degil, bir nokta ailesinden

baslamasi ve boylelikle yerel bir optimuma takilmadan calisabilmesi,

lii.  Genetik algoritmalarin hedef fonksiyonunun tiirevlerini ve bazi ek bilgileri degil,

dogrudan hedef fonksiyonunun kendisini kullanmast,

iv.  Genetik algoritmalarin deterministik olmayan rastgele gegis kurallar1 kullanmast
seklinde siralanabilir (Oguz ve Akbas, 1997).

Genetik algoritmalarin; ¢aprazlama ve mutasyon orani ile bunlarin tipleri, populasyon
genigligi, se¢im, kodlama gibi genel parametreleri bulunmaktadir. Caprazlama
oraninin yiiksek olmasi beklenirken, mutasyon oraninin ¢ok diisiik olmasi beklenir.
Populasyon biiyiikligli genellikle genetik algoritmanin degerini yiikseltmez.
Populasyon i¢in uygun biiyiikliigiin 20-30 olmasi1 6nerilirken, bazen 50-100 arasinda
olmas1 da sonucu iyilestirebilir. Se¢im icin genellikle rulet tekerligi teknigi kullanilsa

da, rank seg¢imi, elitizm ve kararli durum gibi se¢im yontemleri de tercih edilmektedir.
Standart bir genetik algoritma metodu asagidaki gibi olabilir (Sekil 2.5) :
i.  Baslangi¢ populasyonunu rastgele iiret.

ii.  Populasyonun igerisindeki biitiin kromozomlarin hedef fonksiyonu degerlerini

hesapla.
iii.  Tekrar tireme, ¢aprazlama ve mutasyon operatdrlerini uygula.
iv.  Olusan her yeni kromozomun hedef fonksiyonunun degerini bul.

V.  Hedef fonksiyonu degerleri diisiik olan kromozomlari populasyondan ihrag et.
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Vi.

Tekrar tiremeyle baglayan adimlari tekrarla.

v

ILK POPULASYONU
Kusak = 0 [ OLUSTUR ve UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA

HAYIR
-

OCALMA ISLEMIN
EVET | O¥G
v

v
~1|
JYGULA
v
_C:\PH_A\ZL.-\AI.-\
kuzak=kuzak + 1 ISLEMINI UYGULA
v
MUTASYON
ISLEMINI UYGULA
v

UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA

Sekil 2.5. Genetik Algoritmalar Akig Diyagramu.

Genetik Algoritmalar Calisma Prensibi

Genetik algoritma 6zet olarak su sekilde ¢alisir:

1. Adim: Miimkiin olabilecek ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢6ziim grubu yaratilir. C6ziim
grubuna populasyon, ¢oziimlerin kodlarina da kromozom denir. Bu adimin ilk evresi
populasyonda bulunan birey sayisin1 belirlemektir. Bunun i¢in herhangi bir standart
mevcut degildir. Genellikle tavsiye edilen 100-300 araligidir. Biiytiklik se¢imi
tercihinde problemin karmasikligi ve aramanin derinligi 6nemlidir. Populasyon bu

islemden sonra rastlantisal olarak olusturulur.

2. Adim: Biitiin kromozomlarin basarisi tespit edilir ve basariyi tespit eden fonksiyona
uygunluk  fonksiyonu adi wverilir. Uygunluk fonksiyonunun calistirilarak
kromozomlarin uygunluklarinin  bulunmasina ise hesaplama denir. Genetik
algoritmanin beynini olusturan bu fonksiyon genetik algoritmada probleme o6zel
isleyen tek boliimdiir. Genetik algoritmanin basarisi genellikle uygunluk fonksiyonun

verimli ve hassas olmasina baglidir.

3. Adim: Bu kromozomlar eslestirerek tekrar kopyalama ve degistirme operatorleri
kullanilir. Boylelikle yeni bir populasyon elde edilmis olur. Kromozomlarin
eslestirilmesi, kromozomlarin uygunluk degerlerine gore gerceklestirilir. Bu se¢imi

yapmak i¢in rulet tekerlergi, turnuva gibi se¢im yontemleri kullanilabilir.
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4. Adim: Yeni kromozomlara yer agmak amaciyls eski kromozomlar yok edilir.

Boylelikle sabit biiyiikliikte bir populasyon elde edilir

5. Adim: Biitiin kromozomlarin uygunluklar1 yeniden hesaplanir yeni populasyonun

basarisi tespit edilir.

6. Adim: Genetik algoritmalar tekrar tekrar calistirilarak ¢ok sayida populasyon elde

edilip basarilar1 hesaplanir. Eger zaman dolmamigsa 3. adima geri doniiliir.

7. Adim: Bulunan en iyi kromozom sonucu verir. Bunun nedeni populasyonlarin

hesaplanmasinda en 1yi bireylerin saklanmis olmasidir (Oguz ve Akbas, 1997).

2.4. Tip ve Saghk Hizmetlerinde Veri Madenciligi Caliymalar:

Saglik hizmetleri her gecen giin karisik hale gelmekte ve teknolojiye bagiml sekle
gelmektedir. Her sene, hastalardan elde edilen tibbi veri miktarinda yiiksek hizli bir
artig goriilmektedir. Elde edilen bu tibbi verilere ulagsma, bunlari kullanma ve isleme,
verinin biiylikliigiine bagl olarak zorlasirken diger taraftan bu verinin kullanilmasinin
onemi artmaktadir (Baykal, 2015). Saglik kurumlarinin bilgi sistemlerinden ve tip
verilerini toplayan diger sistemlerden alinan veriler i¢inden yapilan veri madenciligi
caligmalari, saglik yonetimleri , ¢alisanlar ve hastalar acisindan saglik hizmetlerinin
etkinligine biiyiik katkilar sunabilir (Kaya ve ark., 2003).

Hakan Bozcuk ve arkdaslarinin 2004 yilinda yaptig1 ¢alismada kanser hastalarinda
yatis sonrast sonucu tahmin etmek i¢in diger veri madenciligi yontemleri ile birlikte
bir genetik algoritma metodu kullanmislardir. Calismada mortalite gostergelerini ¢cok
degiskenli lojistik regresyon, 6zyinelemeli bolimleme analizi, yapay sinir ag1 ve
Genetik Algoritma (GA) teknikleri ile belirlemisler ve farkl tekniklerin performanst,
Roc analizi de dahil olmak iizere bir dizi yontemle karsilagtirmiglardir. Sonug olarak
GA giivenilirligi ve bu ¢alismada kullanilan diger veri madenciligi teknikleri kadar
etkili oldugu gosterilmistir. Onkolojide prognostik i¢in klinik bir ortamda kullanimi

umut verici goriinmektedir (Bozcuk ve ark., 2004).

Amerika Birlesik Devletlerinde 2 milyona ulasan enfeksiyon sayist nedeni ile
salginlarin erken taninmas1 ve ortaya c¢ikan direnclerin gozlenmesi gerekliliginden
ortaya c¢ikmistir. Yapilan calisma yiiksek riskli hastalari, uzman sistemleri ve
muhtemel vakalar1 belirleme ve dnceden tanimlanmis olaylarin ortaya ¢ikmasindaki

sapmalart tespit etmeye odaklanmistir. Enfeksiyon kontrol verilerindeki yeni ve ilging
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orlintiileri tantmlamak icin veri madenciligi tekniklerini kullanan bu sistem Alabama
Universitesi'nde uygulannustir. Laboratuvar bilgi yonetim sistemlerinden elde edilen
kiltiir ve hasta bakim verileri iligki belirleme yontemlerini kullanan 15 sistem ile
denenmistir ve sonuglar uzmanlar tarafindan gozden gecirilmistir. Sonug olarak sistem
gelistiriciler tarafindan, veri madenciligi sistemi ile enfeksiyon denetimini gelistirme
sonucunu geleneksel enfeksiyon kontrol gozetiminden daha hassas bulunmustur

(Obenshain, 2004).

Ikinci basarili 6rnek, American Healthways tarafindan uygulanmistir. American
Healthways, diyabet hastalarinin yasam kalitesini arttirmak ve tedavi maliyetini
diistirmek igin hastanelere ve saglik planlarina seker hastaligi yonetim hizmetleri
sistemi sunmustur. Bu sistem i¢in tahmini modelleme teknolojisini kullanilmstir.
Sistem kisa siireli saglik sorunlar1 olasiligini 6ngérmek i¢in kapsamli hasta bilgileri
birlestirmekte ve aragtirmaktadir. Sonuglara bakildiginda ise, olusturulan giiglii bir veri
madenciligi ve model olusturma ¢6ziimii, yiiksek riskli bir duruma dogru ilerleyen
hastalar1 tanimlamistir. Bu bilgi ile hemsire bakim koordinatorlerine yiiksek riskli
hastalarin belirlenmesinde ve bdylece hastalarin saglik hizmetlerinin kalitesini
tyilestirmek ve gelecekte saglik problemlerini onlemek icin ilk adimlarinin

atilabilecegi belirtilmistir (Obenshain, 2004).

Bilge ve arkadaglarmmin 2013 yilinda yapmis oldugu caligma da ozellikle veri
madenciligi yontemlerinin kullanilarak hastaligin tespit edilmesine yonelik
kullanilabilecek kurallar gelistirilmesine ve iligskilerin arastirilmasina katki
sunmaktadir. Yapilan ¢alisma inme i¢in dnemli bir faktor olan karotis (sah damari)
darligina etki eden cesitli faktorlerin incelenmesi iizerine calisilmistir. Calismada
genetik algoritma, lojistik regresyon ve ki kare testleri uygulanmis ve test sonuglari
karsilagtirilmistir. Sonugta ise koroner arter hastaliginin ve hipertansiyonun, koroner
karatis darliginin 6ngoriilmesinde 6nemli bir gosterge oldugu tespit edilmistir (Bilge

ve ark., 2013).

Arslan, Colak ve Sarihan tarafindan 2016 yilinda, diinyadaki yiiksek mortalite ile
iliskili ve en 6nemli halk saglig1 sorunlari arasinda yer alan Iskemik Inmenin tahminine
yonelik farkli veri madenciligi yaklasimlar1 degerlendirilmistir. Malatya, Indnii
Universitesi Tip Fakiiltesi, Acil Tip Anabilim Dali, Turgut Ozal Tip Merkezi, 80
iskemik inmeli hastay1 (grup I) ve 112 saglikli bireyi (grup II) kapsayan g¢alisma
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yiriitilmiistir. Destek Vektér Makinesi, Stokastik Gradyen Artirma ve Lojistik
Regresyon Veri Madenciligi  yontemleri  kullanilmustir.  iskemik  Inmenin
siniflandirilmasi i¢in ¢aligilan tiim modellerin performans degerleri oldukga yiiksektir.
Yapilan calisma ve daha Onceki ¢alismalar neticesinde bilgisayar destekli
yaklasimlarin iskemik inmenin 6ngoriilmesinde etkili bir ara¢ oldugunu ve veri
kiimelerindeki gizli iligkileri ve iligkileri aragtirdigini ortaya koymustur (Arslan ve
ark., 2016).

Zhang ve arkadaslar tarafindan 2016 yilinda yazilan bir diger makalede klinik tipta
biiyiik veri madenciliginin uygulamalari teorileri ve teknolojileri gdzden gegirilmistir.
Calismada, PubMed araciligiyla 1975'ten 2015'e kadar biiyiik veri madenciligi teorileri
ve teknolojilerinin klinik tipta somut uygulamalarryla ilgili olarak ingilizce veya Cince
yayinlanan literatiir taranmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda bulanik teori, kaba kiime
teorisi, bulut teorisi, Dempster-Shafer teorisi, yapay sinir agi, genetik algoritma,
endiktif Ogrenme teorisi, bayes aglari, karar agi, desen tanima, performans
hesaplamalar1 ve istatistiksel analiz tekniklerinin yogun olarak hastalik riski
degerlendirmesi, klinik karar verme destegi, hastalik gelisiminin tahmini, rasyonel ilag
kullanim kilavuzlugu, tibbi yonetim ve kanita dayali tip alanlarinda kullanildig: tespit

edilmistir (Zhang ve ark., 2016).

Dolce ve arkadaglarimin 2008 yilindaki erken prognoz hastalarina yonelik veri
madenciligi caligmasinda karar agaclari kullanilmigtir. Nisan 1998-Mart 2006 yillart
arasinda S.Anna Enstitlisliniin yogun bakim {initesine kabul edilen dort yiiz elli hasta
geriye doniik olarak degerlendirilmistir. Siddetli omurga kiriklari, spinal kord hasari
veya bagka tiirlii yogun tedavi veya ameliyat gerektiren beyin hasarindan 4 hafta i¢inde
bilinglenmeyi iyilestiren hastalar yanlis tanilar1 en aza indirgemek i¢in ¢alismadan
hari¢ tutulmustur ve 265 erkek ve 68 kadin, ili¢ yiiz otuz {i¢ hasta ¢alisiimistir.
Hastalarin kayitlarindan elde edilen mantikli veriler, veri madenciligi prosediirlerini
uygulamadan 6nce veri temizleme (doniisiim) islemleri gerceklestirilmistir. Veriler,
WEKA programinda Siniflama ve Regresyon Agaci yontemi ile islenmistir. Calisma
sonucunda ise Smiflama ve Regresyon modelinin vejetatif haldeki hastalarin

sonuglarinin tahmini i¢in yeterli oldugunu kanitlanmistir (Dolce ve ark., 2008).

Bir bagka c¢alisma ise Jacksons ve arkadaslari tarafindan yapilmistir. Jaksons ve

arkadaglar1 2011 yilinda tiriner sistem/idrar yollar1 enfeksiyonu hastalari i¢in ampirik
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tedaviyi gelistirici veri madenciligi ¢calismasi yapmislardir. Calismada Northwestern
Universitesi'nin Feinberg Tip Fakiiltesi Kuzeybat1 poliklinik ve Uroloji ve Dahiliye
klinikleri ve Acil Servis Departmaninda 2005-2009 yillar1 arasinda olumlu bir idrar
kiiltiirt ile iliskili 3.308 ziyaretten alinan elektronik tibbi kayitlar sorgulanmustir. Veri
madenciligi tekniklerini kullanarak idrar yolu enfeksiyonlarinin ampirik tedavisi igin
algoritmalar olusturulmustur ve veri madenciligi ile elde edilen teorik sonuglar
geleneksel terapiden elde edilen sonugclar ile karsilastirilmistir. Tedavi zamana, ilaca
ve bolgeye bagli olsa da 6zellikle kadin hastalar i¢in geleneksel terapiye kiyasla teorik
sonuclart onemli Olclide gelistirdigi beyan edilmistir. Caligma sonuglarina gore
Onerilen algoritma kullanildiginda, idrar yollar1 enfeksiyonlu hastalar, geleneksel
terapi uygulamasina kiyasla % 11,3'liik genel bir iyilesme gostermiglerdir (Jackson ve
ark., 2011).

Tang ve arkadaglar1 tarafindan 2012 yilinda yayinlanan ¢aligmada Veri madenciligi
teknikleriyle yaygin anksiyete bozuklugunun sendrom analizi iizerine ¢aligilmistir. 1
Agustos 2009'dan 31 Temmuz 2010'a kadar, Pekin'in 10 hastanesinde anksiyete
bozuklugu olan 705 hasta bir yilda arastirilmistir. Anksiyete bozuklugu olan hastalarin
sendromunu analiz etmek icin Bayes algoritmalar1 ve kiime analizi gibi veri
madenciligi teknikleri kullanilmistir. Yinelenen sendromlar i¢in tarama yaptiktan ve
uzmanlarin tecriibeleriyle geleneksel Cin tibbi teorisini birlestirdikten sonra anksiyete
bozuklugunun alti sendromu tanimlanmistir. Yapilan bu calismada elde edilen
sonuglara gore Bayes algoritmalarinin ve kiime analizi gibi veri madenciligi teknikleri
sendrom modelleri olusturmak ve sendromlari analiz etmek i¢in potansiyeline sahip
oldugu ve bu nedenle sendrom farklilagsmasinin arastirilmasi i¢in uygun bir hastalik

oldugu tespit edilmistir (Tang ve ark., 2012).

Veri madenciligi c¢alismalarinda mevcut yazilim ve algoritmalarin kullanimina ek
olarak bu alanda yazilim gelistirilmesine yonelik ¢alismalar da mevcuttur. Evangelista
ve arkadaslar tarafindan 2010 yilinda bu amagla bir yazilim gelistirilmistir. Yapilan
calismada Diyabet veya kanser gibi ciddi hastaliklara yol agan kronik enflamasyon
ilerlemesinin ana oyuncular1 olan sitokinlerin Saglikli kisiler ve hastalar iizerinde
profillerinin klinik ve laboratuar verileriyle birlikte kullanilarak, hasta profillerini
istatistiksel araglarla karsilastirmak ve hastalik ilerlemelerini degerlendirmek i¢in bir

Klinik Veri Madenciligi Yazilimi gelistirilmistir (Evangelista ve ark., 2010).
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Veri madenciligi alaninda gelistirilen bagka bir yazilim da Cheng ve arkadaslarina
aittir. Yazilim bugiline kadar 20 kanser tiirii, 33 tiimor tipi ve 10.000 vaka’nin veri
kayitlarinin bulundugu Kanser Genomu Atlas1 (TCGA) verilerini analiz etmek amaci
ile gelistirilmistir. Genom verilerini gorsellestirmek, analiz etmek ve yorumlamak icin
biyoenformatik egitim almayan temel arastirmacilara ve klinisyenlere yardimci olacak
bir ara¢ olan bu yazilim kanser genomu veri madenciligi i¢in son derece giiglii bir

kaynak olusturmustur (Cheng ve ark., 2015).

Serkan Giilliioglu tarafindan yapilan baska bir ¢alismada ise kanser teshisine yonelik
bir 6n c¢alisma yapilmistir. 2011 yilinda gerceklesen bu calismada en sik rastlanan
kanser tiirlerinden olan bagirsak, gogiis ve akciger kanseri secilmistir. Analizler
Matlab Programi kullanilarak yapilmigtir. Istanbul Arel Universitesi Hastanenin
Radyoloji Onkoloji boliimii arsivinden elde edilen veriler sonuglarla iliskilendirilerek
yapay sinir aginin egitiminde ve test setlerinde kullanilmistir. Agin basar1 orani istenen
seviyeye ulagincaya kadar egitim devam ettirilmistir. Elde edilen sonuglara gore veri
madenciliginin saglik sektoriinde konunun uzmani kisilerce kullanilmasinin
hizmetlerin etkin sunumu, bilgiye erisim ve kaynaklarin daha verimli kullanimi

acisindan onerilen bir teknik olarak sunulmustur (Giilliioglu, 2011).

2010 yilinda Koyuncugil ve Ozgiilbas tarafindan tibbi yoniiniin de biiyiik énem
tagidig1 veri madenciligine katki saglayacak bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Calisma
organ transplantasyonunda veri madenciligine dayal1 bir dondr arastirma ve eslestirme
sistemidir. Calisma organ transplantasyonunda dondr aramasi ve eslestirme sistemi
icin bir sistem gelistirilmesi yoluyla hayat kurtarmak icin bir katki sunmay:
amaglamaktadir. Sistemde veri madenciligi yontemi olarak A-Priori algoritmasi
kullanilmistir. Calisma sonucunda sistemin ger¢ek veriler kullanilarak sistemde
tyilestirmeler yapilabilecegiyle birlikte veri madenciliginin, klinik aragtirmalarda
alternatifleri degerlendirmek i¢in teshis i¢in yardimci bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini ayrica veri madenciligine dayali erken uyar1 ve gozetim
sistemlerinin, iletisimsel hastaliklarin tespiti ve kontrolii i¢in de gelistirilebilecegi

belirtilmistir (Koyuncugil ve Ozgulbas, 2010).

Veri madenciligi caligmalar1 hastalik i¢in tahminleme, siiflandirma, karar destek
sistemlerinin gibi alanlarin yan sira saglik kalitesinin iyilestirilmesinde de yaygin

olarak kullanilmaktadir. Chae ve arkadaslarinin 2003 yilinda yaptigi ¢alisma bu konu
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ile ilgili 6rnek olarak verilebilir. Kalite gelistirme stratejilerinin gelistirilmesi igin veri
madenciligi kullanarak saglik kalitesi gostergelerinin bir analizini sunan g¢aligsma 1
Aralik 2000 ve 31 Ocak 2001 doneminde hastaneden taburcu edilen 8405 hasta i¢in
veri madenciligi tekniklerinden karar agaci yontemi kullanilarak yatan hastalarda
mortaliteyi etkileyen dnemli faktorlerin tespiti yapilmistir. Bu sistemi analiz etmek ve
izlemek icin bir karar destek sistemi (DSS) gelistirilmistir. Calisma sonucu, karar
agaclarinin ve veri madenciliginin kullanilmasi ile hastanede yatan 6liim vakalarini
bulmada ve kaliteyi etkileyen faktorleri tespit etmede oldukga basarili olduklarini

gostermistir (Chae ve ark., 2003).
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3. GEREC ve YONTEM

Tez Calismasinda Akdeniz Universitesi Hastanesinde Haziran 2016-Haziran 2017
tarihleri arasinda bobrek nakli yapilan ve Nefroloji Bilim Dali tarafindan klinik ve
poliklinik izlemleri yapilan 234 hastanin ve donoriin dosyalari retrospektif olarak
incelenmistir. 18 yas alti bobrek nakli yapilan 30 hasta ve dondr, takip verisine
ulagilamayan 49 hasta ve donor ¢alismaya dahil edilmemistir. Hasta transplantasyon
izlem c¢izelgeleri, elektornik hasta kayitlar ve hasta dosyalar1 taranarak Excel
programinda veri seti olusturuldu. Calismadan elde edilen bulgularin betimleyici
istatistiksel analizleri i¢cin SPSS 20.0 (Statistical Package for Social Sicences)
programi kullanildi. Orneklemi tantmlamak igin, normal dagilima uygun degiskenler
ortalamatstandart sapma, normal dagilima uygun olmayan degiskenler ortanca
(minimum-maksimum), kategorik degiskenler ise say1 ve yiizde ile belirtildi. Siirekli
degiskenlerin normal dagilima uygunlugu Shapiro Wilk Testi ile incelendi. Kategorik
degiskenlerin yiizdelerinin farki “Pearson Chi-Square” testi ile analiz edildi, beklenen
sikliklarin %20’den fazlasinin 5’ten kii¢iik olmasi durumunda “Fisher’s Exact Test”
kullanildi. Parametrik test varsayimlarinin saglandigi durumlarda bagimsiz iki grup
ortalamalarinin fark: “Student t Test” ile parametrik test varsayimlarinin saglanmadig:
durumlarda ise bu testin parametrik olmayan alternatifi “Mann-Whitney U Test” ile
incelendi. Analizlerde farkhliklarin belirlenmesi i¢in 0=0,05 hata pay1 (ya da %95
anlamlilik diizeyi) alindi. SimMine paket programi ile genetik algoritmalar ve iki
degisken arasinda iliskinin var olup olmadigini sistematik olarak incelemek icin

calismada Ki-Kare analizi uygulanmistir.

3.1. Arastirmanin Amaci

Yapilan tez calismasi ile: Akdeniz Universitesi Hastanesinde 01/06/2016 ve
01/06/2017 tarihleri arasinda bobrek nakli yapilmis olan hastalardan elde edilen
genetik, klinik ve demografik verilerin, betimleyici istatistiksel yontemler kullanilarak
incelenmesi ve veri madenciligi metodlar ile 6nceden bilinmeyen, nemli olan,

potansiyel yararl bilgiler ¢gikarmak amaglanmustir.

3.2. Arastirma Sorulari
1- Bobrek nakli olmus hastalarda demografik ve 6nemli klinik 6zellikler nelerdir?
2- Akut rejeksiyon orani nedir?

3- Bobrek nakli verilerininden anlamli iligkiler kurmak miimkiin miidiir?
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4- Genetik algoritmalar metodu ile akut rejeksiyon olasiligi tahminlenebilir mi?

5- Bobrek nakli yapilan hastlarda greft sagkalim orani nedir?

3.3. Arastirmanin Evren ve Orneklemi

Arastirmanin evrenini, Diinya’daki ve Tiirkiye’deki bobrek nakli olmus hastalar ve
donorler olusturmaktadir.

Arastirmanin  drneklemi, Akdeniz Universitesi Hastanesinde 01/06/2016 ve
01/06/2017 tarihleri arasinda bobrek nakli yapilan hastalardan ve donorlerden

olusmaktadir.

3.4. Veri Toplama Araclari

Hastalara ve donoérlere ait klinik, demografik ve genetik degiskenler Akdeniz
Universitesi Hastanesi Organ Nakli merkezindekinde gorev yapan ve tez projesinde
danismanlik yapan Nefroloji Uzmani yardimi ile belirlenmistir. Bu degiskenler
hastane bilgi sistemleri, organ nakli merkezindeki hasta kartlar1 taranarak

tamamlanmis ve Excel de veri seti olusturulmustur.

3.5. Arastirmanin Etik Yonii

Tez calismast Akdeniz Universitesi Hastanesinde 01/06/2016 ve 01/06/2017 tarihleri
arasinda bobrek nakili yapilmis olan hastalarin ve donorlerin genetik, Kklinik ve
demografik verileri kullamlmustir. Tez projesi i¢in Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi
Klinik Arastirmalar Etik Kuruluna basvurularak 27.06.2018 tarih ve 432 sayili karar
ile onay alinmigtir. Bunun ile birlikte tez projesi kapsamindaki verilerin tez

kapsaminda kullanilmasi i¢in veri kullanim izin belgesi alinmistir.

3.6. Veri Seti Genel Bilgileri

Tez Calismasinda Akdeniz Universitesi Hastanesinde Haziran 2016-Haziran 2017
tarihleri arasinda bobrek nakli yapilan ve Nefroloji Bilim Dali tarafindan klinik ve
poliklinik izlemleri yapilan 234 hastanin dosyalar1 retrospektif olarak incelenmistir.
18 yas alt1 bobrek nakli yapilan 30 hasta, takip verisine ulagilamayan 49 hasta
calismaya dahil edilmemistir. Hastalara ve donorlere ait demografik klinik ve genetik
veriler nefroloji uzmani tarafindan belirlenmis siirekli degiskenlerden ve ketagorik

degiskenlerden olusan excel veri seti olusturulmustur.
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3.7. Verilerin Analizi

Calisma kapsaminda bobrek nakli olmus 155 hastanin klinik, demografik ve genetik
verileri kullanilmistir. Tez calismasinin analiz siire¢lerinde, mevcut bir yazilim olan
SPSS 20.0 (Statistical Package for Social Sicences) programi ile demografik veriler
analiz edilmistir. Simmine veri madenciligi programi ile genetic algoritmalar
uygulanmistir. Ayrica istatistiksel analiz olarak ¢ogunlugu kategorik degiskenlerden

olusan veri setinde Ki-kare analizi yapilmistir.

SimMine
Bu calismada kullanilan GA SimMine program SimWorld Limited Ingiltere

(www.simworld.co.uk) firmasi1 tarafindan gelistirilen veri madenciligi yazilim

paketidir. Veri madenciligi metodlarindan genetik algoritmalar bu paketin bir
pargasidir. Girig parametreleri, sayisal ve kodlanmis degerlerin bir karisimi
oldugundan, sistem, sayisal degerleri ¢esitli kategorilere dontistiiriir. Kullanicilar veri
setini iki, ii¢, dort veya bes pargaya boliitleyebilir ve sistem verileri gruplandirarak
otomatik olarak smiflandirir. Veri madenciligi sistemi, kullanicilarin toplam
kromozom sayisini (popiilasyonun biiytikliigiinii) ve gelecek nesillere hayatta kalan en

yiiksek puan alan bireyleri se¢gmelerini saglar (Bozcuk ve ark., 2004).

WEKA

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) veri madenciligi
uygulamalarinda kullanilan makine 06grenmesi algoritma toplulugudur. Veri
hazirlama, regresyon, kiimeleme, siniflandirma, gorsellestirme ve birliktelik kurallar
gibi araglar iceren Weka, GNU General Public License kapsaminda verilen agik
kaynakl1 bir yazilimdir ("Weka," 2016).
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BULGULAR

4.1. Demografik, Klinik ve Genetik Ozellikler

4.1.1. Demografik Ozellikler
Toplam 155 hastanin 49°u (%31,6) kadin, 106’s1 (%68,4) erkektir.

Bobrek vericisi kaynagt 16 hastada (%10,3) kadavra, 139 hastada (%89,7) canli
vericilerdir.

Canli donor kaynagi olan hastalarin 98°i (%70.5) erkek, 41°i (%29.5) kadindir.
Kadavra donor kaynagi olan hastalarin 8’1 (%50) erkek, 8’1 (%50) kadindir.

Toplam 155 donoriin 76’s1 (%49) erkek, 79°u (%51) ise kadindir.

Canli nakillerin %37,4’sini akraba dis1 nakiller olusturmaktadir ve bu grubun biiyiik
kisminda verici eslerdir (%24,5).

Tez ¢alismasina dahil edilen bobrek nakli hastalarin ve donérlerin demografik Tablo
4.1°de tiim hasta ve dondr tipine gore karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 4.1. Bobrek nakli yapilan hasta ve dondrlere ait demografik 6zellikler.

Tiim Donor Kaynagi
Demografik Ozellikler CANLI KADAVRA
155 | n=139 | % |n=16] % p
Alict | Erkek 106(%68,4) | 98 | %705 | 8 | %500 0005
Cinsiyeti |1 s0(%3Le) | 4L | %295 | 8 | %500 |
Donor | Erkek 76(%49) 66 | %475 | 10 | %625 055
Cinsiyeti [ 4 79(%51) 73 | %525 | 6 | %375 |
1.Derece Akraba 50(%32,3) 50 %36,0 | O %0,0
JO— 2.Derece Akraba 29(%18,7) | 29 | %208 | 0 | %00
aball
Durumu  |.3-Derece Akraba 8(%5,2) 8 %05,8 0 %0,0 ~
4 ES 34(%21,9) 34 %24,5 0 %0,0
5 Akrabadisi - Kadavra | 34(%21,9) | 18 | %129 | 16 | %1000

4.1.2. Klinik Ozellikler

SDBY’ye neden olan primer bdbrek hastaliginin hastalarin ¢ogunda bilinmedigi
goriilmistir (%41,3). Bilinen nedenler arasinda glomerulonefrit (%20), diyabetik
nefropati (%5,2), hipertansif nefropati (%18,1) polikistik bobrek hastaligi (9%0,6),
kronik pyelonefrit (%2,6) ve nefrolithiazis (%3,2) obstriiktif nefropati (%9) yer

almaktadir.
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Hastalarin 91°1 (%58,7) renal replasman tedavisi tiirii olarak hemodiyaliz, 8’1 (%5,2)

hemodiyaliz + periton diyalizi, 4’4 (%2,6) periton diyalizi, 52’si (33.5) ise

preempetifdir.

Bobrek nakli yapilan hastalarin dondr kaynagina gore klinik 6zellikleri tablo 4.2 de

verilmigtir.

Tablo 4.2. Bébrek nakli yapilan hastalarin klinik 6zellikleri.

o Tiim Dondr Kaynagi
Klinik Ozellikler CANLI CADAVRA
ni5  n=139| %  |n=16]| %
Diyabet 8(%465.2) 7 %50 | 1 | %63
Hiper Tansiyon 28%18.1) | 25 | %180 | 3 | %188
Glomeriilonefrit 31(%20,0) | 30 | %216 | 1 | %63
Alict Etyolojisi Kistik Bobrek 1(%0,6) 113 Z)O’? 0 %0,0
Uroloji 14(%9,0) 09,4 1 %6,3
Nefrolitiazis 5(%3,2) %36 | 0 | %00
Genetik Bobrek 4(%2,6) %22 | 1 | %63
Bilinmeyen 6a%da13) | 55 | %396 | 9 | %563
Hemodiyaliz 91(%58,7) 79 %56,8 12 %75,0
RRT Tiirii Hemodiyaliz+Periton 8(%5,2) : 34:3 2 | %125
Periton diyalizi 4(%2,6) 02,9 0 0
Preempetif 52(33,5) 50 %36,0 2 | %125
Akut Rejeksiyon | YOK 128(%826) | 115 | %827 | 13 | %BL3
Var 21174y | 24 | %173 | 3 | %188

1 yil siire ile takip sonunda 3 (%]1,9) hastada greft kayb1 yasanmistir.1 yillik greft sag

kalim oran1 %98,1°dir. Kadavra ve canli nakiller i¢in greft sag kalimi Tablo 4.3’de

verilmistir.

Tablo 4.3. 1 y1l siire iginde greft sagkalim1

1 Y1l Takip Siiresi icinde Greft Sagkalim
Greft Kayb1 Yok Greft Kayb1 Var
N % n %
. Canli 136 %89,5 3 %100,0
Verici Tipi Kadavra 16 %105 0 %0,0
o Erkek 104 %68,4 2 %66,7
Cinsiyet Kadm 48 %316 1 %33,3
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4.1.3. Genetik Ozellikler

HLA uyumu degerlendirildiginde tam uyum hastalarin sadece 10 hastada (%6,5)
mevcuttur. 4 hastada (%2,6) 5 uyum 1 uyumsuzluk, 20 hastada (%12,9) 4 uyum 2
uyumsuzluk, 56 hastada (%36,1) 3 uyum 3 uyumsuzluk, 21 hastada (%13,5) 2 uyum
4 uyumsuzluk, 29 hastada (%18,7) 1 uyum, 5 uyumsuzluk ve 15 hastada (%9,7) hi¢

doku uyumu yok 6 uyumsuz doku uyumu vardir.

Bobrek nakli yapilan hastalarin donor kaynagina gore genetik ozellikleri tablo 4.4 de
verilmistir.

Tablo 4.4. Bobrek nakli yapilan hasta ve donor genetik 6zellikleri.

Tiim Donor Kaynagi
Genetik Gzellikler CANLI KADAVRA
n:155 n=139 % n=16 % p
0 10(%6,5) 9 %6,5 1 %6,3
1 4(%2,6) 4 %2,9 0 %0,0
2 20(%12,9) 17 %12,2 3 %18,8
HLA 3 56(%36,1) 51 %36,7 | 5 | %313
Uyumsuzlugu -
4 21(%13,5) 16 %11,5 5 %31,3
5 29(%18,7) 27 %19,4 2 %12,5
6 15(%9,7) 15 %10,8 0 %0,0

4.2. SimMine Programinda Genetik Algoritmalar Metodu ile Akut Rejeksiyon
Tahminlenmesi

4.2.1. Veri setinin hazirlanmasi

Bobrek nakillerinde greft sagkalimini etkileyen en 6nemli komplikasyonlardan akut
rejeksiyonu dncesinde tahminlemek igin Nefroloji uzmani tarafindan belirlenen Tablo
4.5 de gosterilen 25 degisken secilmistir. Bu degiskenlerden 4 tanesi siirekli 21 tanesi
ise kategorik degiskendir (Tablo 4.5).
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Tablo 4.5. Akut Rejeksiyon Tahminleme Degisken Tablosu.

Sira | Veri Setindeki Degiskenler Veri Tipi
1 Alic1 Yast Stirekli
2 Alic1 Cinsiyet Kategorik
3 | Alict Ogrenim Durumu Kategorik
4 Alict Medeni Hali Kategorik
5 Alic1 Cografi Bolgesi Kategorik
6 Alic1 Kan Grubu Kategorik
7 Donér Kaynagi Kategorik
8 Alict Diyaliz Durumu Kategorik
9 Alic1 Diyaliz Siiresi Stirekli
10 | Bobrek Sag/Sol Kategorik
11 Alic1 Etyolojisi Kategorik
12 | Alict Nakil Oncesi KR Diizeyi Kategorik
13 | Alict Iimmunsiipresif Protoklii Kategorik
14 Donor Cinsiyet Kategorik
15 Donér Yas Siirekli
16 | Dondr Meslegi Kategorik
17 Donér Medeni Hali Kategorik
18 | Donér Ogrenim Durumu Kategorik
19 Donoér Cografi Bolgesi Kategorik
20 Donér Kan Grubu Kategorik
21 Donér Akranlik Durumu Kategorik
22 | HLA Doku Uyumsuzlugu Kategorik
23 HLA-DR Doku Uyumsuzlugu Kategorik
24 Takilan Bébrek Cap1 Siirekli
25 | Akut Rejeksiyon Kategorik

Akut Rejeksiyon tahminlemesinde kullanilan nefroloji uzmani tarafindan belirlenen

21 kategorik degiskenler Tablo 4.6. da gésterilmistir.
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Tablo 4.6. Akut Rejeksiyon tahminlemede kullanilan kategorik degiskenler tablosu

Akut Rejeksiyon Tahminlenmeside Kullamlan Kategorik Degiskenler Tablosu
1| Alic1 Cinsiyeti Erkek 9 | Donoér Kaynag: Canh
Kadin Kadavra
Yiiksekokul | Lisans 0- 0+
2| Alict Ogrenim | On Lisans | Orta 10| AliciKan A- A+
Durumu |yl Bilinmiyor Grubu B- B+
Emekli AB- AB+
3| Alict Cinsiyeti Erkek 1 A11c1H Mlgdenl Evli
Kadin all Bekar
Akdeniz Bolgesi Algl Nakil 0-5 Kreatinin
Nnces1
Karadeniz Bolgesi 12 Kreatinin 5-10 Kreatinin
Alici ve Ege Bolgesi Diizeyi 10+ Kreatinin
4| Donér Cografi 5 i 5
Bolge SE:II Marmara Bolgesi 13| Bébrek Yeri Sag
Giineydogu Bolgesi Sol
I¢ Anadolu Bolgesi 14| Donér Cinsiyet Erkek
Dogu Anadolu Bolgesi Kadin
1.Derece Akraba Alici ATG Kullanimu
2.Derece Akraba 15 immunsﬁpr?sif Simulect Kullanimi
5 "?Dksi‘sr‘:]ll‘]k 3.Derece Akraba Protokold TAC+MYF Kullanimi
4 ES Beden Giicii Gereken
16 | Dondr Meslegi Beden Giicii
5 Akrabadig1 — Kadavra Gerekmeyen
Diyabet 17 Donér Medeni Evli
Hiper Tansiyon Hali Bekar
Glomeriilonefrit Okur Yazar Degil
6 Alict Kistik Bobrek Okur Yazar
Etyolojisi Uroloji 1g | Dondr Ogrenim Tlkokul
Nefrolitiazis Durumu Ortaokul
Genetik Bobrek Lise Bilinmiyor
Bilinmeyen On Lisans Lisans
Hemodiyaliz 0- 0+
7| Alic1 Diyaliz | Hemodiyaliz+Periton 19 Donér Kan A- A+
Durumu | periton diyalizi Grubu B- B+
Preempetif AB+ AB-
0 (Tam 11
0 20 H'—A'DRV Uyum) Uyumsuz)
HLA 5 Uyumsuzlugu 5" yum Yok)
8 | Uyumsuzlugu
4 ’1 Akut Yok
6 Rejeksiyon Var
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4.2.2. SimMine Programi Sonuclarima Gore Akut Rejeksiyon Tahminleme
Basar1 Olgiitleri
SimMine programinin sonuglarini degerlendirmek icin basar1 Olgiitlerinin anlamlari

asagida verilmistir.

Dogruluk Orani : Bir algoritma degerlendirmesindeki basar1 olgiitiindeki en popiiler
yontem Dogruluk (Accuracy) oranidir. Bu oran Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif
(DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) oranlari ile hesaplanir ve asagidaki
gibidir:

Dogru Pozitif = Hasta olan insanlar

Dogru Negatif = Saglikli insan

Yanlis Pozitif = Saglikli olup da testin hasta sandig1
Yanlis Negatif = Hasta olup da testin saglam sandig1

. DP+DN
Dogruluk = ————— )
DP+YN+YP+DN
ve hata orani:
YP+YN
Hata = ——— 2
DP+YN+YP+DN

Duyarhhk: Testin ger¢ek pozitif durumlar icinden pozitif olan durumlar1 ayirma
yetenegidir. Ayn1 zamanda dogru pozitif oran1 duyarlilik olarak tanimlanmaktadir.

Secicilik: Testin gercek negatif durumlar i¢inden negatif olan durumlar1 ayirma
yetenegidir.

Duyarlilik ve Segicilik oranlarinin hesaplanmasi asagidaki gibidir:

DP

Duyarlilik = EYRTT 3
ve se¢icilik:

o DN
Secicilik = ETS 4

Kappa: Cohen’s Kappa istatistigi gozlemler arasindaki uyusmayr 6lgmek igin
kullanilmaktadir. Tam uyum saglandiginda kappa istatistigi 1 degerini alir. 1’e ne
kadar yakinlasirsa uyum derecesinin o kadar iyi oldugundan bahsedilebilir. Kappa

istatistigi -1 degerini almas1 durumunda hi¢ uyum yoktur yorumu yapilir.
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Kappa istatistigi degerini hesaplarken iki farkli olasiliktan faydalanilir. Bunlar Pr(a)
ve Pr(e)’dir. iki degerlendiricinin gdzlemledigi uyumlarin toplam orantis1 Pr(a) iken,
bu uyumun sansa bagli ortaya ¢ikma olasiligi Pr(e)’dir. S6z konusu olasiliklar
tizerinden Kappa katsayisi i¢in kullanilan formiil denklem 5’deki gibidir(Kilig, 2015).

Pr(a)—Pr(e)

Kappa = =~ (®)

Elde edilen Kappa degerini yorumlamak i¢in Landis ve Koch asagida yer alan tablo
4.7 deki gizelgeyi 6nermislerdir (Kilig, 2015; Landis ve Koch, 1977). Bu ¢izelgeye
gore kappa degerinin negatif olmasi sansa bagli olusabilecek uyumdan daha koti
uyum olmasini , kappa degerinin 0,01 ile 0,20 aralifinda olmasi énemsiz diizeyde
uyum olmasi, kappa degerinin 0,21 ile 0,40 arasinda olmasi zayif diizeyde uyum
olmasi, kappa degerinin 0,41 ile 0,60 arasinda olmasi orta diizeyde uyum olmasi, 0,61
ile 0,80 arasinda olmasi iyi diizeyde uyum olmasi, 0,81 ile 1,00 arasinda olmasi ¢ok

iyi diizeyde uyum olmas1 anlamina gelmektedir.

Tablo 4.7. Kappa degerinin yorumlanmasi

Kappa Degeri Yorum
<0 Sansa bagli olabilecek uyumdan daha kétii olmasi.
0,01-0,20 Onemsiz diizeyde uyum olmasi
0,21-0,40 Zay1f diizeyde uyum olmast
0,40 - 0,60 Orta diizeyde uyum olmasi
0,61-0,80 Iyi diizeyde uyum olmasi
0,81-1,00 Cok iyi diizeyde uyum olmasi

Pozitif Prediktif Deger: Testin pozitif degerinin o toplumda gercekten hasta olma
olasiligidir. Yani tahlil sonucu pozitif ¢ikmis kisinin, gercek bir hasta olma olasiligidir.

(Gergek pozitifler) / (Dogru ve yanlis pozitifler) formiilii ile bulunur.

DP

Pozitif Prediktif Deger = SPETP (6)

Negatif Predikdif Deger: Testin negatif degerinin o toplumda ger¢ekten saglam olma
olasiligidir. Yani tahlil sonucu negatif ¢ikan kisinin gercek bir saglam olma olasiligini

verir. (Gergek negatifler) / (Dogru ve yanlis negatifler) formiilii ile bulunur.
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DN
DN+YN (7)

Negatif Prediktif Deger =

Roc Alani: Amag, her siniflandirma esigi i¢in Dogru Pozitif ve Yanlis Pozitif oranlarin
bir grafigini olusturarak, bir ikili simiflandiricinin performansini incelemektir. Roc
alan1 0.50 ile 1.00 arasinda degerler alabilecektir. Bu alan ne kadar biiyiikse, tani testi

o denli ayrim yetenegine sahip olacaktir.

Odds Orani: Bir olayin bir grup i¢in olasiliklar oraninin baska bir grup igin olasiliklar
oranina olan oranidir veya bunun bir drnekleme dayali bir tahminidir. Odds orani

aldig1 deger gore yorumlamasi soyle yapilabilir;

e Odds Oram1 = 1 oldugunda merak edilen etkenin (referansa gore) arastirilan

durumun olasiligini artirici veya azaltict bir etkisi yok denilebilir.

e Odds Oram1 < 1 oldugunda merak edilen etkenin (referansa gore) arastirilan

durumun olasiligini azaltici bir etkisi vardir.

e Odds Oram1 > 1 oldugunda merak edilen etkenin (referansa gore) aragtirilan

durumun olasiligini artirict bir etkisi vardir.

4.2.3. SimMine Programinda Akut Rejeksiyon Tahminleme Bulgular:

SimMine paket programinda kullanici toplam kromozom sayisi, segilen en iyi
kromozom sayis1, mutasyon oranlari, maksimum iterasyon sayisi ve maksimum tekrar
sayist gibi parametreleri se¢ebilmektedir. Calismamizda GA parametreleri Sekil 4.1
de goriildiigii gibi asagidaki sekilde ayarlandi.

Kromozom sayis1 (POP) = 512

En iyi kromozom sayis1 (TOP) = 128

Mutasyon orant (MUT) = %60 her kromozomda mutasyon olma sansi

Caprazlama orani (CRO) = %60 her kromozomun ¢aprazlanma sansi

Maksimum iterasyon (ITER) = 1000

Maksimum tekrar sayisi (REPL) = 100 parametreleri ile galistirildi.
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Sekil 4.1. SimMine paket programi parametre ayarlari.

SimMine paketi siirekli 4 degiskeni istenen sayida kategoriye otomatik olarak
bolmektedir. Kullanic1 2, 3, 4, 5 gibi kategori sayilari secerek siirekli degiskenler olan
yas, donor yasi, diayliz siiresi ve bobrek c¢api degiskenlerini kategorik hale
dontistirmektedir. Testler sirasinda siirekli veri 2 ve 3 kategoriye boliinerek en iyi
kurallar bulunmustur. Tablo 4.8’de SimMine programinin verdigi grup ¢iktisinda ilk
kiime parantezi i¢indeki degerler her kategorideki hasta sayilarini gostermektedir.
Siirekli degerler i¢in ikinci parantezlerde baslangig, ortalama ve sonug sinir degerleri
verilmistir. Ornegin siirekli veri 3 kategoriye ayrildiginda bébrek ¢cap1 66mm - 108mm

arast, 108mm-115mm aras1 ve 115mm-163mm olmak {izere 3 kategori olmustur.

36



Tablo 4.8. SimMine programin olusturdugu kategori grup tablosu.

Alict Yag (FLOAT:3)={0(53) 1(50) 2(52) }(21.0 26.659 35.0 : 35.0 41.611 50.0 : 50.0 58.286
84.0)
Alic1 Cinsiyet (INT:2)= {1(106) 2(49) }

Alic1 Ogrenim

(INT:2)= {1(98) 2(57) }

Alict Medeni Hali (INT:2)= {1(49) 2(106) }
Alict Bolge (INT:7)= {1(72) 2(9) 3(21) 4(19) 5(31) 6(1) 7(2)

Alict Kan Grubu (INT:8)= {1(5) 2(42) 3(7) 4(68) 5(1) 6(8) 7(2) 8(22) }

Alict Kaynag1 (INT:2)= {1(139) 2(16) }

Alict Diyaliz Tiirii (INT:4)= {1(91) 2(8) 3(4) 4(52) }

Alict Diyaliz Siresi | (FLOAT:3)= {0(62) 1(40) 2(53) }(0.0 0.0 0.0: 0.0 1.192 10.0 : 10.0 87.491 372.0)
Alict Bobrek Yonii | (INT:2)= {1(72) 2(83) }

Alicr Etyoloji (INT:8)= {1(8) 2(28) 3(31) 4(1) 5(14) 6(5) 7(4) 8(64)

Alic1 Kreatinin Preop

(INT:3)= {1(27) 2(116) 3(12) }

Alict Immunsupresif
Protokolii

(INT:4)= {1(54) 2(81) 3(19) 4(1) }

Donér Cinsiyeti

(INT:2)= {1(76) 2(79) }

Dondr Yag (FLOAT:3)={0(53) 1(52) 2(50) }(19.0 33.66 43.0 : 43.0 47.111 54.0 : 54.0 62.075
78.0)

Donér Meslek (INT:2)={1(57) 2(98) }

Donér Medeni (INT:2)={1(126) 2(29) }

Donér Ogrenim

(INT:2)= {1(118) 2(37) }

Donér Bolge

(INT:7)= {1(71) 2(7) 3(18) 4(19) 5(33) 6(5) 7(2) }

Donér Kan Grubu

(INT:7)= {1(8) 2(69) 3(9) 4(47) 6(2) 7(1) 8(19) }

Dondr Akraba (INT:5)= {1(50) 2(29) 3(8) 4(34) 5(34) }

HLA Doku (INT:7)= {0(10) 1(4) 2(20) 3(56) 4(21) 5(29) 6(15) }

Uyumsuzlugu

HLA DR Doku (INT:3)= {0(33) 1(85) 2(37) }

Uyumsuzlugu

Bobrek Capi (FLOAT:3)={0(54) 1(56) 2(45) }(66.0 99.98 108.0 : 108.0 110.894 115.0 : 115.0
119.088 163.0)

Akut Rejeksiyon (INT:2)={0(128) 1(27) }
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Genetik algoritmalar metodu ile veri seti 3 pargaya bdliinmiis ve akut rejeksiyon olma
olasiligin1 tahminleme yapilmis ve bir kural olusturulmustur. Bu kural tablo 4.9 da

gosterilmistir.

Tablo 4.9. Genetik Algoritmalar ile Akut Rejeksiyon tahminleme kural tablosu.

Genetik Algoritmalar ile Akut Rejeksiyon Tahminleme Kurali

Alicinin Bolgesi Dogu Anadolu veya Giineydogu Anadolu Bolgesi degilse
VE
Alicinin Kan Grubu 0 Grubu RH Negatif veya A Grubu RH Negatif degilse
VE
Alicinin Diyaliz Tipi Periton Diyalizi degilse
VE
Alicinin Etiyolojisi Diyabet hastasi veya Kistik Bobrek Hastasl ise
VE
Donor Bolgesi Dogu Anadolu degilse
VE
Dondr Kan Grubu 0 Grubu RH Pozitif veya A Grubu RH Pozitif veya AB Grubu
RH Pozitif veya B Grubu RH Pozitif ise
VE
Dondr Akrabalik Durumu | ikinci derece akraba degilse

VE

HLA Doku Uyumsuzlugu 1 veya 2 degilse

VE

Bobrek Capi <108mm veya >= 115mm

iSE

Akut Rejeksiyon Vardir

Bu kuralin Akut Rejeksiyonu tahmin performansi 155 hasta iizerinden 27 akut
rejeksiyon gelisen hastadan 19 hastay1 dogru tahminlemistir. GA kurali 6te yandan 22
hastay1 ise yanlis tahminlemistir. Analiz sonuglari: Duyarlilik: %70,3, Segicilik:
%82,8 , Dogruluk: %80,6 , Pozitif Prediktif Degeri %46.3 , Negatif Prediktif Degeri
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%92,9 , Kappa= %44.1 , ROC Alani= %76.5 (%95 Cl: 65,56 — 87,62) , Odds
Oran1=11,4 (%95 CI: 4,45— 29,44) seklindedir (Tablo 4.10).

Tablo 4.10. SimMine programinda Genetik Algoritmalar ile Akut rejeksiyon tahminleme sonuglari

Toplam Hasta Sayisi 155

Toplam Akut Rejeksiyon | 27

Rejeksiyon Olmayan 128
Dogru Pozitif 19
Yanlis Pozitif 22
Duyarhlik %70,3
Segcicilik %82,8
Dogruluk %80,6

Pozitif Prediktif Deger %46,3

Negatif Prediktif Deger %92,9

Kappa %44,1

ROC Alani % 76,59 (%95 Cl: 65,56 —
87,62)

Odds Orani 11,44 (%95 Cl: 4,45— 29,44)

4.3. Ki-kare ve Lojistik Regresyon Analiz Bulgulari

Tez kapsaminda 155 hastanin verilerinden olusan veri seti agirlikli olarak kategorik
veriden olugsmaktadir. “Ki kare analizi kii¢lik hacimli 6rneklem sayisinin oldugu, testte
kullanilacak olan degerlerin yerine sira numaralarinin olusturuldugu durumlarda sik¢a
kullanilan ve anlasilmasi ve uygulanmasi kolay bir istatistiksel analiz tiiriidiir
(Sehirlioglu & Saribay, 2012).” iki degisken arasinda iliskinin var olup olmadigini
sistematik olarak incelemek i¢in ¢alismada Ki-Kare analizi uygulanmistir. Analizlerde
farkliliklarin belirlenmesi i¢in a=0,05 hata pay1 (ya da %95 anlamlilik diizeyi) alind1.
Analiz sonucu p degeri 0,05°den kiiciikse istatistiksel olarak anlamli fark vardir (Tablo
4.11.).
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Tablo 4.11. Ki-Kare iliski analiz tablosu

Sira | Ozellik 1 Ozellik 2 Deger
1 | Alict Medeni Hali: Evli Alict Etyolojisi: Bilinmiyor p=0,003
2 | Alici Kaynak: Kadavra Alict Bobrek Yeri: Sol p=0,003
3 | Alic1 Diyaliz Siiresi: 10-20 Giin Alict Kreatinin Preop: +10 Kreatinin p=0,003
4 | Alict Ogrenim Durumu: Lise veya istii Alict Kaynagi: Kadavra p=0,007
5 | Alict Ogrenim Durumu: Lise veya iistii DR Miss: 3 Uyumsuz p=0,013
6 | Alict Ogrenim Durumu: Lise veya iistii Alict Diyaliz Tiirii: Periton diyalizi p=0,016
7 | Alici Kaynak: Kadavra DR Miss: 3 Uyumsuz p=0,018
8 | Alici Cinsiyeti: Kadin Alict Diyaliz Tiirii: Peritondiyaliz p=0,026
9 | Donér Meslek: Is Giicii Gerektirmeyen Alict Diyaliz: Periton Diyalizi p=0,032
10 | Alici Cinsiyeti: Kadin Alic1 Kreatinin Preop Deger: 10+ p=0,042
11 | Alicit Medeni Hali: Evli Alic1 Bobrek Tarafi: Sol p=0,046
12 | Alict Ogrenim Durumu: Lise veya iistii Alici Diyaliz Siiresi: +30 Giin p=0,047
13 | Alic1 Diyaliz Siiresi: 10-20 Giin Alic1 Ogrenim: Lise veya iistii p=0,047

Caligmamizda veri setine akut rejeksiyonun tahminlenmesi ve genetik algoritmalar ile

karsilagtirilmast i¢in SPSS paket programinda lojistik regresyon uygulanmistir ama

anlamli bir sonug¢ bulunamamistir. Ayrica Weka programinda karar agaci algoritmasi

denenmis ancak sonuca ulagilamamaistir.
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5. TARTISMA

Akut rejeksiyon gelisen hastalarda greft sagkaliminin kisaldigi gosterilmistir (Opelz
ve Dohler, 2008). Bunun yani sira rejeksiyon zamani geciktikce de greft kaybi riski
artmaktadir. Benzer olarak bizim ¢alismamizda tiim hasta grubunda ve canli nakillerde
akut rejeksiyon, greft kaybini etkileyen olumsuz bir risk faktorii olarak karsimiza
¢ikmaktadir.

Bu ¢alismada veri madenciligi metodlarindan genetik algoritmalar ile nakil hastasinin
greft sagkalimimi etkileyen en Onemli komplikasyonlardan akut rejeksyionu
tahminleyen bir kural olusturulmustur. Ki-Kare analizi ve GA kategorik veri ile
calistigl icin en uygun yontemdir. Tipta veri anlayis1 ile bilisimde kestirim igin
kullanilan verinin hastaya miidahale edilmeden, hasta kabuliinde alinan veri olmasi
gerektigidir. Bizim g¢alismamizda genetik algoritmalarin buldugu akut rejeksiyon

tahminleme ihtimali korelasyonlardan ibarettir. Bir nedensellik iddiasinda bulunamaz.

Bobrek nakli yapilan hastlarda veri madenciligi yontemleri ile akut rejeksiyon
durumunun incelenmesi baslikli ¢alismamizin &rneklemini Akdeniz Universitesi
Hastanesi’nde Haziran 2016 ve Haziran 2017 tarihleri arasinda bobrek nakli olmusg
hasta verileri olusturmaktadir. Daha fazla hasta ile yapay sinir aglari ve derin 6grenme

metodlar kullanilarak yapilabilecek ¢alismalara da ihtiyag vardir.

llerleyen ¢aligmalarda hastalara ait degiskenler iizerinde farkli veri madenciligi
metodlar1  deneyerek  tahminleme algoritmalarin1  daha da  gelistirmek
amaclanmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme ve karar agaclar1 algoritmalari iizerinde daha

fazla hasta sayisi ile ¢aligmalar planlanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda kullanilan yontemler, farkli 6zellikteki veri gruplar ve farkli
hastalik veri setleri tizerinde uygulanabilir. Calismada SPSS, SimMine paket
programlar1  kullamilmistir. Bu aracin  disinda farkli  veri  madenciligi
araclari/programlar1 kullanilabilir ve/veya elde edilen ¢iktilar karsilagtirmali olarak

incelenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismada, Akdeniz Universitesi Hastanesi Organ Nakli Merkezinde Haziran 2016 ve
Haziran 2017 tarihleri arasinda nakil olmus hastalarin ve donérlerin demografik klinik
ve genetik verileri toplanmis ve Excel ortaminda veri seti olusturulmustur. Nakil
tarihinden itibaren 1 yil siire ile retrospektif olarak hastalar ve dondr verileri
incelenmistir. Toplanan veriler {izerinde yapilan analizler sonucunda elde edilen

demografik, genetik ve klinik bulgular Tablo 4.1.’de verilmistir.

Nakillerin ¢ogunun (%89,7) kaynagi canli vericilerdi. Bobrek vericisi kaynagi 16
hastada (%10,3) kadavra, 139 hastada (%89,7) canli vericilerdir. Canli nakillerin
%37,4’sini akraba dis1 nakiller olusturmaktadir ve bu grubun biiyiik kisminda verici

eslerdir (%24,5).

SDBH’na neden olan primer bobrek hastaliginin hastalarin ¢ogunda bilinmedigi
goriilmiistiir (%41,3). Bilinen nedenler arasinda glomerulonefrit (%20), diyabetik
nefropati (%5,2), hipertansif nefropati (%18,1) polikistik bobrek hastaligi (%0,6),
kronik pyelonefrit (%2,6) ve nefrolithiazis (%3,2) obstriiktif nefropati (%9) yer
almaktadir. HLA uyumu degerlendirildiginde tam uyum hastalarin sadece %6,5’sinde
mevcuttur. Calismamizda ayrica veri madenciligi metodlar ile veriden bilgi edinerek
greft sagkalimin etkileyen en énemli komplikasyonlardan akut rejeksiyon oraninin
onceden tahminlenmesi i¢in genetik algoritmalar kullanilmistir. Bu bilgiler hasta ve

verici se¢iminin, nakil sonrasi hasta takibinin yonlendirilmesi i¢in 6nemlidir

Genetik Algoritmalar ile akut rejeksiyon olma olasiligini tahminleme yapilmig 155
hasta tizerinden 27 akut rejeksiyon gelisen hastadan 19 hastay1 dogru tahminlemistir.
GA kural1 6te yandan 22 hastayi ise yanlis tahminlemistir. Analiz sonuglar1 Duyarlilik:
%70,3, Secicilik: %82,8 , Dogruluk: %80,6 , Pozitif Prediktif Value %46.3 , Negatif
Prediktif Value %92,9 , Kappa= %44.1 , ROC AUC= %76.5 (%95 CI: 65,56 — 87,62)
, Odds Ratio=11,4 (%95 CI: 4,45- 29,44) seklindedir.

Gelecekte veri sayisi arttikca GA ile bulunan akut rejeksiyon tahminleme algoritmasi
test edilmesi ve Java Script ile hasta donor verilerini akut rejeksiyon ongoriisiinde
bulunmak {izere bir program yazilmasi amaglanmaktadir. Akut Rejeksiyonun
tahminlenmesi i¢in Tiirkiye ¢apinda farkli organ nakli merkezlerinden veri toplanmast
ve test edilmesi olduk¢a 6nemlidir.
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