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Abstract

Today’s hospitals and clinics keep large amounts of data about patients and their medical
conditions. These data contains hidden knowledge and they are important resources for data
mining studies. Despite many successful applications of data mining studies in several domains,
medical domain is difficult area for these studies. One of the factors affecting on this problem is
the quality of medical data and the other one is the representation of the data. Medical data may
include repeated or missing values and also is usually represented in relational structures and
stored in multi-relational database systems. In this study, all of these challenges are explained in
Percutaneous Cysts Hydatid treatment database used in Interventional Radiology Department in
Hacettepe University Hospitals. Multi-relational databases consist of multiple tables and
complex relations. Conventional data mining algorithms look for hidden patterns in a single
table or flat file. These algorithms can handle single-table data and do not provide an effective
way for hospital databases. Usually, manual pre-processing and data transformation are
required before analysis of data. Therefore they can not directly work on relational databases.
This limitation leads to some problems such as loss of information and redundancy. This paper
represents a detailed explanation of how to improve the quality of medical data by using
preprocessing techniques and highlights relational data mining approaches for effective data
mining that are different from conventional approaches.
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Ozet

Giiniimiizde hastaneler ve klinikler, hastalara ve onlarin tibbi durumlarina ait yogun veri
birikimine sahiptirler. Bu veriler ayni zamanda bir¢ok gizli bilgiler igerirler ve veri madenciligi
calismalari icin onemli arastirma kaynaklaridir. Veri madenciligi ¢alismalart birgok alanda
basaryla uygulanmalarina karsin t1bbi verilerin analizi igin uygulanmalart biraz daha zordur.
Buna etki eden en onemli faktorlerden birincisi verilerin kalitesi, digeri de verilerin yapisidr.
Tibbi alandaki veriler giiriiltiilii olmalarimin yani swra, eksik veya tekrarlanmig olabilirler. Ayrica
bu veriler iligkisel bir yapidadirlar ve ¢oklu iligkisel veritabanlarinda saklanir ve yonetilirler. Bu
calismada, biitin bu zorluklar Hacettepe Universitesi Hastaneleri Girisimsel Radyoloji
Boliimiinde kullanmlan Perkiitan Kist Hidatik tedavisi veritabani iizerinde agiklanmistir.
Geleneksel veri madenciligi algoritmalart sadece tek bir tablo yapisindaki verilere
uygulanabilmekte ve hastane veritabanlari icin uygun yontem degildirler. Genellikle veriler
analiz edilmeden once onislemlerden gecirilmeli ve bazi doniigiimler yapimalidir. Bu iglemler
bazi verilerin kaybolmasina ve bazi verilerin ise tekrar etmesine neden olur. Bu ¢alismada t1bbi
verilerin onislemlerden gecerek kalitesinin artirllmasi ve geleneksel veri madenciligi
algoritmalarindan farkli olan ¢oklu-iliskisel veri madenciligi yontemleri aciklanmistir.

Anahtar Kelimeler:
Kliniksel Veri Madenciligi, Coklu-iliskisel Veri Madenciligi, Tibbi Verilerde Bilgi Kesfi

1. Giris

Gilintimiizde saglik alaninda birgok veri madenciligi calismasi yapilmaktadir. Bunlardan
bazilari, 6rnegin tibbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi veya belirli bir
hastaliga sahip hastalarin ortak ozelliklerinin tahmin edilmesi gibi ¢alismalardir. Ornegin
Harleen Kaur ve arkadaslar1 seker hastalaria ait bazi bilgileri, 6rnegin yas, cinsiyet ve bazi
tetkik sonuclarini kullanarak, veri madenciligi calismast yapmislar ve bu hastaligin
sonuclarini tahmin etmeye calismislardir [1]. Bagka bir ¢alismada ise kafa yaralanmasi teshisi
ile tedavi edilen hastalarin tedavi oncesi, tedavi zamani ve sonrasi tibbi durumlarina ait
bilgiler kullanilarak veri madenciligi ¢alismasi yapilmis ve tedavinin basarili olup olmamasi
konusunda tahmin yapilmaya calisiimistir [2].

Bu calismada, onerdigimiz yeni yaklasimin gosterilmesi amaciyla, Hacettepe Universitesi
(HU) Hastaneleri’'nde ¢alisan radyologlarla goriisiilip Girisimsel Radyoloji bdliimiinde
gerceklestirilen Perkiitan Kist Hidatik Tedavisi (Percutaneous Cyst Hydatid Treatment) veri-
tabani olusturulmasi ve ilgili veri madenciligi calismasi 6n hazirhigi sunulmustur.

1.1. Problem Tanmmi ve Veriseti

Kist Hidatik(Cyst Hydatid) hastaligi baz1 iilkelerde 6zellikle Ortadadogu, Giiney Amerika,
Yeni Zelanda ve Tiirkiye gibi kiigiikbas hayvanciligin yaygin oldugu iilkelerde sik goriilen,
onemli bir saglik sorunudur. Tedavi sonucunda hastalifin yeniden olusmasi ve uzun siire
hastanede kalis gibi olaylar gbézlemlenir. Son yillarda Perkiitan Kist Hidatik Tedavisinin
olduk¢a basarili oldugu gosterilmis ve gilinlimiiziin en etkili ve giivenilir tedavi
yontemlerinden birisi haline gelmistir [3]. Ayrica bu tedavide tedavi sonrasi goriilen
komplikasyonlar da klinigin basarisina dnemli dl¢tide etki eder ve basariy1 artirir veya azaltir.
Radyologlarin bu tedavinin giivenilir, kolay uygulanabilir ve etkili bir metot oldugunu
degerlendirebilmeleri ve basariy1 artirabilmeleri icin tedavi sonrasi komplikasyonlari tahmin
edebilecekleri bir sisteme ihtiyaglar1 vardir. Kistin tipi, hacmi ve hastanin yasi, cinsiyeti gibi
ozelliklerle tedavi sonrasi komplikasyonlar arasinda gizli iligkiler olabilir. Bazen hastalarda
kistler yeniden olusabilir ve tedavi sonrasi takip edilmeleri gerekir. Bu tedavinin uygulandigi
hastalarda tedavi sonrasi sonuglart tahmin eden siniflandirma yontemine dayali veri
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madenciligi ¢alismasi tasarlanmustir. Veriseti olarak HU Hastaneleri Girisimsel Radyoloji

boliimiinde bu tedavinin uygulandigi hastalara ait veritabani sec¢ilmistir (Tablo 1,2,3,4,5).

Tablo-1. Hasta Tablosu

Hasta_ID
Yas Cinsiyet
(BA)
1 12 Erkek
9 27 Erkek
11 41 Kadin
13 36 Kadin

Tablo 2. Perkutan Kist Hidatik Tablosu

ISI(e];‘;A_)ID Hf:S‘::_)ID e Lokljisytonu ’ll“(ll[s): Hacrﬁis(tcm3) Komplikasyon

2 1 PAIR L I 55 Ates 39 C

7 9 8F Kat. R 11 86 Ates

9 1 6F Kat. LR NULL 400 Urtiker

11 9 PAIR R v 352 NULL

13 9 6F Kat. L I 100000 Allerji

14 11 7F Kat. R I 350 Rek.
BA:Birincil Anahtar
YA:Yabanci Anahtar

2. Tibbi Veri Madenciliginin Zorluklari

Diger alanlarda yapilan veri madenciligi calismalari ile karsilastirildiginda, tip alanindaki veri
madenciligi ¢alismalar1 birgok farkli 6zellige sahiptir. Bunlardan en 6nemlisi sagligin dnemli
bir unsur olmasi ve birgok verinin detayli agiklanmasina ihtiyag duymasidir. Cogu kez klinik
verilerin veya raporlarin yeniden iiretilmesi i¢in tedavinin veya operasyonun tekrar edilmesi
miimkiin degildir. Ayrica veriler bircok belirsizligin etkisiyle tretilmis olabilirler. Tibbi
verilerde birgok Ol¢iim hatasi veya kayip bilgi olabilir. Veri madenciligi ¢alismasi biitiin bu
problemlerle karsi karsiyadir ve beklenti odur ki, veriler i¢in uygun model yapisi
sunabilmelidir [4]. Biitiin bu zorluklara ragmen, klinik veritabanlar1 biiyiik bilgi kaynaklarmi
olustururlar. Verilerin kalitesi ve yapist veri madenciligi calismasini etkileyen 6nemli
faktorlerdir [4]. Verilerin 6ncelikle onislemden gegmesi gerekir ve bu asama veri madenciligi
calismasinin basarimimni dogrudan etkiler. Diger alanlarla karsilastirildiginda, tip alaninda bu
stire¢ daha ¢ok uzman bilgisi ve zamani gerektirir. Bu nedenle hatali verilerin diizeltilmesi ve
eksik verilerin tamamlanmasi oldukga zordur.

Diger bir 6nemli fark, hastane ve kliniklerde saklanan veriler, iliskisel yapidadirlar ve iliskisel
veritabani sistemlerinde saklanir ve yonetilirler. Verilerin biiyiik bir kismi tek bir tabloda
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saklanmadiklar1 igin, geleneksel veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi zordur. Bu
nedenle iliskisel veri madenciligi yaklasimi tercih edilebilir.

2.1. Veri Kalitesi ile Tlgili Problemler

Guntimiizde tip alanindaki veritabanlarinin birgogunda ¢ok sayida giiriiltiilii, kayip ve tutarsiz
veri vardir. Temizlenmis ve tamamlanmis veriler yapilan arastirmalarin hem etkinligini artirir
hem de kolaylastirir. Genellikle kullanilan veri dnisleme yontemleri sunlardir:

e Veri temizleme, giiriiltiilii veriyi ortadan kaldirir ve tutarsiz verileri tutarli ve dogru
hale getirir.

e Verilerin entegrasyonu, bir¢ok verinin birlestirilmesini saglar.

e Veri doniistiirme verilerin farkli formlara doniistiirtilmesini veya normallestirilmesini
saglar.

e Veri azaltma verilerin boyutlarinin azaltilmasint veya tekrar eden ozelliklerin
cikarilmasi gibi islemleri igerir [5].

Tibbi verilerde en ¢ok goriilen problem verilerdeki bilinmeyen degerlerdir. Buna neden olan
faktorler sunlardir.

e Veri unutulmus veya kayip olabilir

e Veri girisi yapan kisi uzman degildir ve hangi degeri girmesi gerektigine karar
verememistir. Bu kisi ancak uzmana danisarak degeri girebilir.

e Veri girisi yapan kisi dikkat etmemis veya dnemsememis olabilir.
e Verinin ne olacag1 hakkinda belirsizlik olabilir[4].

Bu problemleri agiklamak i¢in Perkiitan Kist Hidatik Tedavisi veritabanini incelersek, 6rnegin
Tablo 2°de bazi degerler “NULL” olarak girilmistir. Tedavi islemi sonrasinda veri girisi
yapan personel kistin hacmine ait degerleri veritabanina girmis olabilir ancak komplikasyon
bilgisini girmemis de olabilir. Ciinkii bu kullanici uzman doktor olmayabilir ve hastada
komplikasyon olup olmadigin1 ancak uzman doktora danisarak belirleyebilir. Ayrica kistin
tipinin ne oldugu hakkinda bilgi unutulmussa bu bilgi de ancak uzman doktorun radyolojik
goriintiileri yeniden yorumlamasiyla elde edilebilir.

Genelde eksik veya kayip bilgilerin gecmise yonelik yeniden elde edilmesi olduk¢a zordur.
Ciinkii veri degerlerinin yeniden elde edilebilmesi icin yapilan islem veya tedavinin
yenilenmesi gerekir ve bu da hemen hemen miimkiin degildir. Ayrica islem ¢ok uzun zaman
once uygulanmis ve kullanilan yontemler zaman i¢inde degismis olabilir [6].

Tibbi verilerde tutarsiz degerler olmasi da ayr1 bir problemdir. Ornegin Tablo 2’de
postoperatif komplikasyonlar alaninda bazi hastalar i¢in “ates 39 bazilar1 i¢in de sadece
“ates” degerleri girilmistir. ikinci veri sadece hastanin atesi oldugunu belirtirken birinci veri
de ayrica olgtim degeri de girilmistir. Bu iki agiklama ayni1 anlamdadir ve ayni sekilde ifade
edilmelidir. Bazen tibbi verilerde ¢ok biiyiik degerlere de rastlanmaktadir. Ornegin Tablo 2°de
bir hastanin kist hacmi “1 000 000” girilmistir. Bu deger hi¢ siiphesiz yanlistir ve gercek kist
degerini tanimlayamayacak kadar biiyiiktiir. Bu tutarsizliklar verilerin kalitesini diisiirmekte
ve veri madenciligi ¢alismasinin giivenilirligini azaltmaktadir [6].

Veri Madenciligi sembolik ve kategorize edilmis verilerde iyi sonu¢ verebilmektedir. Bazi
sirekli verilerin de kategorize edilerek onislemden gegmeleri gerekir [4]. Ornegin Perkiitan
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Kist Hidatik Tedavisi veritabanindaki yas, kist hacmi gibi nitelikler kategorize edilirlerse bilgi
kesfi i¢in daha iyi sonuglar alinabilir.

2.2. Perkiitan Kist Hidatik Tedavi Verilerinin Onislenmesi

Hacettepe Universitesi Hastaneleri Girisimsel Radyoloji Boliimiinden elde edilen verilerle
olusturdugumuz veritabant 1991-2008 yillar1 arasinda takip edilen hastalarin demografik
bilgileri ve tedaviye ait bilgilerden olusmaktadir. Veritabani1 686 hastaya ait kimlik ve tedavi
bilgisinden olusmaktadir. Tedavi ve komplikasyonlara ait veriler, 6rnegin Kistin tipi Gharbi
siniflandirilmasina gore girilmistir ve herhangi bir dontisiim islemine ihtiya¢ yoktur. Gharbi,
kistleri ultrasonografi goriintiilerine gore farkli siniflara ayiran bir siniflandirma yontemidir
[7]. Baz1 alanlar ise yas ve kist hacmi gibi kategorize edilmeleri gerekmektedir. Siiflandirma
islemi icin literatiir taramasi yapilmis ve radyologlara danigilmistir. Yas bilgisi hastanin ¢ocuk
veya yetiskin olmasi durumuna gore, kist hacmi de 50-3550 arasinda belirlenen 10 degere
kategorize edilmistir.

Tablo-3. Gharbi Siiflandirmasina Gore Kist Tipleri [7].

Kist Tipi Gharbi Smiflandirmasi
Tip I Icerigi sadece stvidan olugan kist
) Germinatif membranin perikistten ayrildigi kist goriiniimii
Tip I (niltfer ¢igegi gbriiniimii)
Tip 1T Kist igerisinde kiz kistlere bagli septa goriintimleri (balpetegi goriiniim)
Tip IV Sivi igerigini kaybetmis yiin yumagina benzer heterojen igerikli dejenere kist
TipV Kalsifiye duvar

Tablo-4. Yas Araliklart
<16
>=16

Tabl- 5. Komplikasyonlar

Rekiirens

Abse

Enfeksiyon

Urtiker

Agri

Ates

Kiz vezikiil

Allerji
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3. Geleneksel Veri Madenciligi Algoritmalarimin Dezavantajlari

Geleneksel veri madenciligi yontemlerindeki ana yapi sabit nitelik setidir. Nesneler tek bir
nitelik-deger ¢ifti (tek bir tablo) olarak tanimlanip, matris yapisinda gosterilirler. Verilerin bu
sekilde veri-ambarina doniistiiriilmesinin bircok dezavantaji vardir. Bazi durumlara objeler
tek bir tablo ile ifade edilemezler [8]. Ciinkii nesneler farkli bdliimlerde olabilir ve bu
boliimler farkli sayida ve hacimde olabilirler. Bu nedenle objelerin tek bir nitelik-deger
sekline doniistiiriilmeleri orijinal yapisina zarar verebilir.

Ornegin Perkiitan Kist Hidatik Tedavisi veritabaninda geleneksel veri madenciligi ¢alismasi
icin iki tabloyu birlestirdigimizi varsayalim (Tablo 6). Burada bir hasta birden ¢ok tedavi
olmus olabilir ve her seferinde hastanin adi, yasi ve cinsiyeti gibi demografik bilgileri tekrar
eder. Bu doniistim veri dosyasinin hacmini arttirir ve hem diskte hem de bellekte fazla yer
kaplamasina neden olur. Perkiitan Kist Hidatik Tedavisi veritaban1t MySql DBMS de 44 KB
hacminde yer tutarken, tek bir tablo haline doniistiiriildiigii zaman 123 KB olmustur. Ayrica
Provost F. ve Kolluri V yaptiklar1 calismada miisteri ve iiriin bilgilerinden olusan bir
veritabani 100 MB hacme sahipken, diiz dosya haline doniistiiriildiiginde 2.5 GB oldugunu
belirtmislerdir. Ayrica, diiz dosya yapisinda, bazi veriler tekrar ettigi icin giincelleme ve silme
islemleri de risklidir.

Tablo- 6. Hasta ve Perkiitan Kist Hidatik Tablolarinin Birlesmis Goriintiisii

Hasta | Yas Cins. Islem_ Tek. Kist Kist Kist Komp.
1D 1D Lok. Tipi Hac.(cc)
1 12 Erkek 2 PAIR L I 55 Ates 39 C
1 12 Erkek 9 6F LR NUL 400 Urtiker
Kat. L
9 27 Erkek 7 8F R 11T 86 Ates
Kat.
9 27 Erkek 11 PAIR R v 352 NULL
9 27 Erkek 13 6F L I 1000 Allerji
Kat. 00
11 41 Kadin 14 7F R I 350 Rek.
Kat.
13 36 Kadin NULL NULL NULL NULL NULL NULL

Verilerin doniisiim islemine farkli bir yontem uygularak tekrarlar belki onlenebilir. Ornegin
hastalarin demografik bilgilerinin yanina kag¢ kez tedavi olduklarina ait 6zet bilgi yazilabilir
[Tablo 7]. Bu sekilde tekrarlar ortadan kaldirilabilir ancak bu durumda tedaviye ait bilgiler
yok olur.

Tablo-7. Ozet Bilgi lle Hasta Tablosu

Hasta ID | Yas | Cinsiyet Tedavi
Sayisi

1 12 Erkek 2

9 27 Erkek 3

11 41 Kadin 1

13 36 Kadin 0
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4. Coklu iliskisel Veri Madenciligi Yaklasim

Birgok tablo ve iliskinin analizi sonucu yapilan veri madenciligi yontemi Coklu Iliskisel Veri
Madenciligi olarak tanimlanir. Bu algoritmalar dogrudan iliskisel veritabani {izerinde ¢alisir
ve veriler icin herhangi bir doniistime ihtiyag duymazlar [11]. Genellikle Veritabani Y6netim
Sistemlerinin sorgulama, SQL fonksiyonlari ve Meta-Data yapisini kullanirlar. RILA
(Relational Inductive Learning Algorithm), bir ¢oklu iliskisel veri madenciligi algoritmasidir
[12]. Sekil 1 ve 2 RILA kullanici arabirimini gostermektedir. Veritabani baglantisi ve tablo
secimi sihirbazi kullanicinin kolaylikla ilgili tablolar1 ve hedef niteligi(class attribute) secerek
ogrenme islemini baslatmasini saglar. Ogrenme asamasi veritabanina Meta-Data sorgulari
gonderilip nitelik(attribute) ve birirncil/yabanci anahtar(Primary/Foreign Key) bilgilerinin
alinmasiyla olusur. Bu asamadan sonra SQL sorgulariyla hipotezler olusturularak, bu
hipotezlerin olasiliklarina gore kurallar elde edilir [12] .

| RILA relational learning system

BEX]

FILE

Quick Connect | ‘ Run | ‘ Stop ‘

[ cear | [ Testrues |

CONNECTIONS | PARAMETERS | OUTPUT |

=3 RILA SYSTEM DATABASE CONMECTIONS
[ e derby focalhast 152 7ideneme?
[ juibe acthe:hospital
[ jubc:ryslnoc alnost 3306 oz pital
[y it derby ocalhast 152 Poursdh
[ jdbc: derby focathast 152 Poursdh
D idbe:mysolfiocalhost 3306iradyoloji

(o
Di
S

onnect

isConnect
elect this as atest database

Sekil-1. RILA Veritabani Baglantisi [11]

| £/ RILA relational learning system

BER|

FILE

Quick Connect | | Run

RN

[[cear | | testrutes |

CONNECTIONS | PARAMETERS | OUTPUT |

¢ [ jdkcimysglilocalho st3306/adyoloji

[ Jabe oAb haspital =
[ jobe mysglilocalhost3306mospital ||
[T jube derbyilocalhost1 527 toursdb
[ jubc derbyilocalhostt 527 toursdb

¢ CITables
? ] patient
[ Patient_ld

[ Age Select this as target attribute
[ Gender| Selectthis as primary key

¢ T treatment
Oho
[ Patient_io
[ Localization
[ Tyne
[ Technique
[ volurne
[ complication

i [T |

Sekil-2. RILA Hedef Nitelik(target attribute) Segimi [11]
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Coklu Iliskisel Veri Madenciligi yaklasiminin diger bir avantaji sonug bilgisinin iliskisel
yapida gosterilebilmesidir [13-14]. Perkiitan Kist Hidatik Tedavisi veritabanini ele alirsak,
hem geleneksel hem de ¢oklu iliskisel veri madenciligi yaklasimiyla verileri analiz etmis
olsaydik. Ornegin

Geleneksel yaklasim( nitelik-deger) kurali:
IF Yas=27 AND Cinsiyet="Erkek” AND Kist Tipi ="II" THEN Komplikasyon= “Ates”

Coklu-iliskisel yaklasim kurali:

IF Hasta.Yas=27 AND Hasta.Cinsiyet="Erkek” AND PCH-Tedavi.Kist Tipi ="II" THEN
PCH-Tedavi.Komplikasyon= “Ates”

gibi kurallar elde edebilirdik. Burada goriildiigii gibi, kistin hangi hastalik veya tedaviye ait
oldugu net bir sekilde anlasilmamaktadir.

Iliskisel yaklasim biiyiik veritabanlar1 igin efektif ve dlgeklenebilir ¢oziimler sunar. Ornegin
Provost ve Kolluri [9] ©grenme algoritmalarinn Olgeklenebilirligi tizerine calismalar
yapmislar ve su ti¢ faktorii onermislerdir:

e Hizh algoritma
e Verinin kiigiik boliimlere ayrilarak analiz edilmesi
e Iliskisel yaklasimi kullanilmasi

Ayrica, birgcok geleneksel veri madenciligi algoritmasi tek bir tablodan olusan dosyanin
tamamint bellege yiikler ve onun {izerinde calisir. Oysaki iliskisel veri madenciligi
algoritmalar1 veritaban1 yonetim sisteminin etkili veri sorgulama ve getirme yontemlerini
kullandigr icin biitiin veriyi bellekte tutmasina gerek yoktur [9].

5. Coklu iliskisel Veri Madenciligindeki Giicliikler

Organizasyonlar ve kurumlar kisilere, islemlere ve bilimsel ¢calismalara ait verileri veritabani
sistemlerinde saklar ve yonetirler. Giiniimiizde bu verilerin hacimleri oldukca biiyiiktiir. Veri
madenciligi aragtirmacilar1 bu yapilara uygun c¢oklu-iliskisel veri madenciligi algoritmalarini
uygulamak ve bilgi kesfi yapmak icin calisirlar. Bu algoritmalarin ¢ok biiyiik veritabanlar
iizerinde efektif bir sekilde ¢alisabilmeleri arastirma konusudur [15]. Ornegin, bir ¢oklu
iliskisel veri madenciligi algoritmasi veritabanina bir takim aday sorgular génderip, sonra da
bunlarin her biri i¢in frekansi hesaplar. Tek bir sorgu bircok iliski icerebilir ve sorgunun
calismasi geleneksel yontemlere gore daha karmasiktir. Bu islem c¢ok fazla CPU zamani
harcayip, cok daha fazla bellek ihtiyaci gerektirebilir.

6. Sonug¢

Klinik verileri genellikle iliskisel yapilarda olup, iligkisel veritabanlarinda saklandiklar igin
geleneksel yaklasim uygun bir ¢oziim olmayabilir. Eger ¢oklu-iliskisel veri madenciligi
yaklasimi kullanilirsa, verilerin tek bir tablo haline doniistimiine gerek kalmadan, dogrudan
veritabani iizerinde c¢alistirilabilmeleri miimkiindiir. Boylece, geleneksel yaklasimdaki
verilerin tekrar etmesi veya kayip olmasi gibi negatif etkiler 6nlenmis olur. Ancak, bu yeni
yaklasimin ¢ok biiyiik veritabanlar1 iizerinde efektif bir sekilde calisabilmesi arastirma
konusudur. Bundan sonraki ¢alismalarimizda, hastane veri-tabanindan ve hasta dosyalarindan
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olusturacagimiz daha cok veri seti iizerinde geleneksel ve coklu-iliskisel veri madenciligi
yontemleri uygulanacak ve detayl karsilastirmalar yapilacaktir.
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