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OZET

Amagc: Bu calismada, sanlikta teshis koymak ve yanls
teshisi azaltmak icin karar destek sistemi olusturulmus-
tur. Hekimlerin hastalara sarilik teshisi koyabilmesine
yardimci olmaya yonelik bir calisma yapilmistir.

Materyal ve Metot: Bu calismada sarihk tanist
konmus 300 kullanilmistir.
Hastanin sikayeti ile hastaneye gidip sariliga neden

hastanin  verileri
olan hastaligin teshisi konulana kadar yapilmis ttim
tetkikler calismada kullamlmak tizere ele alinmistir. Bu
amacla, daha onceden sarilik teshisi konmus hastalarin
verileri veri tabaminda toplanmis, duizenlenmis ve
dtizenlenen bu veriler ile egitim seti olusturulmustur.
Ardindan kararlastirilan algoritmalara, veri madenciligi
yontemleri uygulanarak sonuclardan karar agaci
modelleri olusturulmustur. C5.0 ve J48 algoritmalari
kullamlarak karar agaclann olusturulmustur. Karar

agaclarmin amact 21 nitelik kullanilarak 16 hastaliga
ulasmakur.

Bulgular: Karar destek sistemi icerisinde iki ayri ka-
rar agact ve uzman goriistince tasarlanmis olan sayfalar
mevcuttur. Amag tek bir karar agac ile karar destek sis-
temi olusturmak degil, ti¢ farkh gorts ile hastaligr teshis
etmektir. Algoritmalar ile olusturulan agaclarda amaca
uygun budama islemleri gerceklestirilmistir. En saglkl
budama ile 16 hastaliga %100 hatasiz ulasilmustir.

Sonug: Hekimlerin karar agaclarmi klinik ortamda
kullanabilmelerini kolaylastirmaya yonelik karar destek
sistemi gelistirilmistir. Hastahga teshis koymak icin
hasta acisindan zaman kaybedilmemesi ve hekimlerin
dogru teshis koymalarina yardimei olmasi amaci ile bu
calisma yapilmustir.

Anahtar kelimeler: Sarilik, karar agaclar, ayirict tani,
uzman gortistt Nobel Med 2015; 11(3): 64-73

DECISION TREE APPLICATION TO REDUCE
INCORRECT DIAGNOSIS IN SYMPTOMS OF
JAUNDICE

ABSTRACT

Objective: In this study, decision support system was
created to diagnose jaundice and to reduce incorrect
diagnosis of jaundice. The study was conducted to help
physicians to diagnose jaundice.

Material and Method: In this study, data of 300 patients
diagnosed with jaundice was taken from a health institution.
All tests performed for the patients were included in the study

from the beginning of complaints to the final diagnosis. To

this end, data of patients previously diagnosed with jaundice
were collected in the database, edited, and organized.
Training kit was created with this organized data. Then
data mining methods applied to agreed algorithms and the
decision tree models were created from the results. Decision
trees were created by using C5.0 and J48 algorithms. The

purpose of the decision tree is to reach 16 illness using 21
qualities.

Results: In decision support system are two different
decision trees and separate pages designed according to
expert opinion. The purpose is not to create decision support
system with a single decision tree, but to identify the disease
with three different opinions. Trimming operations were
carried out in trees created with the algorithms. With most
appropriate trimming 16 illnesses were reached with 100%

accuracy.

Conclusion: Decisionsupportsystem helping the physicians
be able to use the decision trees in clinic environment easily
has been developed. This study was conducted with the aim
of preventing time loss in diagnosis phase and helping the
physicians diagnose jaundice accurately.

Keywords: Jaundice, decision trees, differential diagnosis,
expert opinion Nobel Med 2015; 11(3): 64-73
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GiRiS

Sanlik, bilirubinin kanda, dokularda, deride, mukoza-
da ve viicut sivilarinda birikmesi sonucu olusur. Deri ve
sklera sar1 renktedir. Sarihgin ortaya ¢ikabilmesi icin bi-
lirubin yapiminin artmasi veya atilisinin azalmasi, ya da
her iki faktortn birlikte bulunmast gerekir.! Saghik uy-
gulamalarinda saglik profesyonellerine yardimet olmak
amactyla 19507lerden beri bilgisayar kullamlmaktadir.
Baslangic olarak hastaliklarn teshisine yonelik sistem-
lere odaklamilmistir. Ancak sistemin uygulanmasinda
yasanan zorluklar, bilimsel temelindeki sinirhliklar ve
uygulayicilarin gosterdikleri direng nedeniyle sistemin
kullanilmasinin yayginlasmasi engellenmistir.”

Bu durumun aksine tbbi veri madenciligi tiim alan-
lardan bariz bir sekilde aynlmaktadir. Tibbi verilerdeki
heterojenlik, hastanin kisisel 6zel durumu nedeniyle
istatistiksel metotlan irdelemek zorundadir. Tibbi veri
madenciligi metotlar, veri yapisiin ve veri kaynaklari-
nin gesitliliginin artmast sonucunda, hem teknik hem de
sosyal nedenlerle olusabilecek hastaya ait eksik verilerin
yaygmnlasmasini ¢nlemenin yollarini da ele almaktadir.’

Veri madenciligi, saghk kurumlarinda hastalara uy-
gulanan teshisin konulmasinda, tedavi yéntemlerinin
gelistirilmesinde, tedavi stirelerinin kisaltilmasinda,
bolgesel anlamda hastalik gruplarinin belirlenmesinde,
yonetimle ilgili kararlann alinmasi gibi alanlarda saghk
kurumlarina ¢nemli katkilar saglayabilmektedir.*

Berry ve Linoffa gore veri madenciligi, biiytik miktar-
lardaki verilerin, icindeki anlamli model ve kurallarn
ctkarilmast icin, otomatik ve yarl otomatik araclarla
analiz ve kesfidir. Veri indirgeme islemibicimde gercek-
lestirilebilir.” Bunlar: Veriyi birlestirme veya veri kiipt,
boyut indirgeme, veri sikistirma, drnekleme ve genel-
lemedir.®

Ozmen'e gore veri madenciligi biiytik miktarda ve ol-
dukca hizli toplanan verilerin, cesitli analizler sonu-
cunda anlamh bilgilere dontistirtilmesi noktasinda
devreye giren bir stirectir.’

Fayyad'a gore veri madenciligi, veri tabanlarindan bilgi
kesfi stiresince, girdilerin agirhkli olarak temizlendigi,
verilere dontstiiriildugu, algoritmalar kullanilarak ve-
riler tizerinde aramalar yapildig ve ¢ikti model ve iligki-
lerinin degerlendirildigi bir basamaktir.” Tip alanindaki
veriler genellikle farkh kaynaklardan toplanmaktadir.
Ornegin hastanin laboratuvar ile ilgili verileri ile hasta-
nin teshis bilgileri farkl kaynaklarda ve farkh sekiller-
de tutulmaktadir. Bu nedenle bu verilerin anlamh bir
btitiin haline getirilmeleri i¢in uzman destegine ihtiyac
vardir.” Tibbi uygulamalarda etkin, verimli, ayirict bir
tibbi teshis icin karar verme cok énemlidir. Clinkii has-

taligin bu asamadan sonraki seyri alinacak karara bagli-
dir. Tibbi tamlama streci tibbi bilginin miktarimim ¢ok
olmast veya hastalar icin ©zel bilgiler, durumlar icer-
mesi nedeniyle karmasikur.' Karar verme stirecinde,
kullaniciya destek saglamak amaciyla hedeflenen bil-
ginin tretilmesi ve bu bilginin kullanictya sunulmast
i¢in yazihm ve donamim araclarmin birlikte kullanil-
mastyla olusturulmus sistemler Karar Destek Sistemleri
(KDS)dir."" KDS uygulamalari, hastalarin bilgilerinin
kaydedildigi elektronik kayit sistemi, ila¢ giris sistemi
ya da radyoloji giris sistemi gibi bagimsiz sistemler ola-
bilecegi gibi, birbirleriyle etkilesimli sistemlerde olabi-
lirler. Sistemler hastanin tedavisi i¢in bir ¢neri ve gele-
cek icin iyi bir degerlendirme sonucu, karari sunar.'
KDS, ubbi verinin giin gectikce hizla artmast nedeniyle
artan bilginin yonetiminde zorlanan hekimlere uygun
secenekler arasindan karar verebilme konusunda des-
tek sunan sistemlerdir.”” Bilgisayar ortaminda toplanan
ve saklanan tibbi bilgiyi analiz edecek veri madenciligi
teknikleri gerekli bir ara¢ haline gelmistir. Bu analiz so-
nucunda tibbi karar destek sistemleri olusturulmakta-
dir.** “Veri Madenciligi Kullamlarak Tibbi Tam i¢in Ka-
rar Destek Sistemi” calismasinda, saglk alaninda artan
bilgi ve bu bilgi icerisindeki gizli ortnti ve iligkilerin
ctkarnlmasi gerekliliginden bahsedilmistir."”

“Karar Agact Yontemini Kullanarak Biyokimya Verile-
ri ile Anemi Teshisi” calismasinda, kan biyokimya de-
gerleri ile demir eksikligi anemisi teshisinde hekimlere
yardimct olacak bir karar destek sistemi gelistirilmis-
tir.'® Karar verme islemi, karar vericinin degisik sece-
neklerle karsilasnginda, bunlar arasindan kendi amag-
larma en uygun olan: secebilmesidir.'”

Cesitli seceneklerden kendine en uygun olant se¢cme
islemi olan karar verme, ayni zamanda problem ¢dzme
islemini iceren faaliyetleri dtistinme ve sonuca varma
stirecidir.'® Tibbi tanilama stireci tibbi bilginin miktari-
nin ¢ok olmasi veya hastalar icin 6zel bilgiler, durumlar
icermesi nedeniyle karmagikur.'” Tibbi karar destek sis-
temleri hasta verileri ve ¢ikarilan baz1 sonuclan kulla-
narak uygulayicilar icin tavsiye ve oneriler olustururlar.
Bu destek sistemleri idari islemlerde, klinik karmasik-
lik ve ayrntilarin yonetilmesinde, maliyet kontroltinde,
Kklinik taniy1 desteklemek ve tibbi uygulamanin verim-
liligini artirmak icin uygulanmaktadir."*

MATERYAL VE METOT

Bu calismada, icerisinde gtintimiizde ¢ok yaygin olan
ve sebebi bircok tetkikten sonra belli olan sarilik semp-
tomu ele alimmustir. Calisma igerisinde egitim verilerini
kullanarak karar agaci ile siiflandirma islemi yaparak
egitilmis karar agaclar olusturulmustur. Karar agaclari-
nt olusturmak icin veri madenciligi araclar olan Weka
ve Clementine kullamlmstr. 1ki ayr1 program ele alin-
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Tablo 1. Hemolitik anemi laboratuvar bulgular

BILIRUBIN INDIREKT . BILIRUBIN INDIREKT. 82 mg/dL 0,0 0,70
5 BILIRUBIN DIREKT BILIRUBIN DIREKT 07 mg/dL 0 0,3
5 SGOT(AST) SGOT(AST) 95 u/L 15 a1
g SGPT(ALT) SGPT(ALT) 2 ufL 15 45
g BILIRUBIN TOTAL BILIRUBIN TOTAL 8,9 mg/dL 0,3 12
E HEMOGRAM (TAM KAN) WBC 39,2 K/uL & 17
& HEMOGRAM (TAM KAN) RBC 15 M/uL 3,8 43
E} HEMOGRAM (TAM KAN) HGE a1 g/dL 1 14
s HEMOGRAM (TAM KAN) HCT 11,9 % 32 a0
z HEMOGRAM (TAM KAN) MCV 794 fL 70 34
; HEMOGRAM (TAM KAN) MCH 27,6 pE 22 30
= HEMOGRAM (TAM KAN) MCHC 34,7 g/dl 2 30
g HEMOGRAM (TAM KAN) RDW 178 % 11,6 17,2
£ HEMOGRAM (TAM KAN) PLT 410 K/ul 17 553
= HEMOGRAM (TAM KAN) MPV 7.3 fL 74 104
z HEMOGRAM (TAM KAN) %LYMPH 24,9 % 20 a0
i HEMOGRAM (TAM KAN) HLYMPH 9,7 uL 1,1 74
3 HEMOGRAM (TAM KAN) PCT 0,3 0,01 99,9
= HEMOGRAM (TAM KAN) PDW 10 0,01 99,9
= HEMOGRAM (TAM KAN) GRAN 15,9 % 1,1 63
s HEMOGRAM (TAM KAN) GRAN% a0,7 % 55 30
5 HEMOGRAM (TAM KAN) MID 13,6 % 0,1 07
5 HEMOGRAM (TAM KAN) MID% 34,4 % 2 10
2 ALKALEN FOSFATEZ (ALP) ALKALEN FOSFATAZ 169,5 u/L <350 126

HBSAG (KEMOLUMINESANS VEYA BENZERI) HBSAG (KEMOLUMINESANS VEYAR6 (NEGATIF) 0 1

mus olup iki programda da farkh algoritmalar ile karar
agaclan kurulmustur.

C5.0 algoritmast temel olarak entropiye dayali sayisal
veriler tizerinde calisabilmekte ve eksik verileri isle-
yebilmektedir. C5.0, aga¢ tlzerinde olusan gereksiz
yapraklar budama ozelligine sahiptir. Asirt ogrenme
durumunun 6ntine gecebilmek icin ‘kazamm’ oram
7 C5.0 algoritmast Weka icerisinde
J48’, Clementine icerisinde ise bir ‘C5.0” algoritmasi
kullanilmustir. Tki ayr program ve iki ayr algoritmayla

kullanmaktadar.'

iki tane karar agaci olusturulmustur. Amagc aynt hastaya
ayni ve dogru teshisi koyabilmektir. Eger iki karar agact
da aymni teshisi koymamis olsaydi, o zaman egitim seti
veya algoritma hatast alinmis olacakuir.

Veri Seti

Calismada bir saghk kurulusundan 300 adet tanilan
konulmus sarilik hastalarinin verileri ahnmistir. Veri
seti eksik verilerden temizlendikten sonra 250 hasta
verisi ile calisilmistir. Calisma icerisinde 160 tane sa-
rihik hastasi verisi egitim ktimesi olarak belirtilmistir.
160 hasta icerisinden, sariliga sebep olan en yaygin 16
hastalik ele alinmistir. Geriye kalan 90 hasta verisi ile
test verisi olusturulmustur.

Clementine program aracihigiyla kurulan karar agact 160
tane hasta 21 tane nitelik iceren egjtim verisinden yararla-
nilarak olusturulmustur. Olusturulan karar agacinin ama-
c 21 nitelik kullamlarak 16 hastahga ulasmaktr. Weka
programi aracihfiyla kurulan karar agaci ise ayni egitim
setini kullanarak karar agacim kurmustur. Karar agacin-
daki amag yine aym hastaliklara ulasip teshis koymaktir.

Veri seti 21 nitelikten olusturulmus olup; bunlarnn 18 ta-
nesi laboratuvar tetkikleri, 3 tanesi ise fiziksel tetkiklerdir.

Veri seti icerisinde kullanilmis olan hastalara ait labora-
tuvar bulgulari, karar agacinda kullanilmak tizere dii-
zenlenmistir. Oregin; Tablo 1 tizerinde hastanin AST
degeri 95 olarak bulunmustur. AST degeri laboratuvar
bulgularinda en az 15 wL en fazla 41 WL olmasi ge-
rekmektedir. Veri setinden alinan bu bilgiler ile olus-
turulan veri tabani (egitim ktimesi) AST degeri 95 olan
hasta i¢cin “YUKSEK” niteligi yazilarak doldurulmustur.
Eger AST degeri bu hasta i¢in 15 ve 41 arasinda bir
sonug verseydi o zaman “NORMAL” niteligi yazilmis
olacakt. Egitim setinde kullanilan 16 nitelik bu man-
tik cercevesinde olusturulmustur. Egitim seti igerisinde
sayisal ifadelere yer verilmemistir. Sayisal ifadeler mini-
mum ve maksimum degerleri baz alinarak “YUKSEK”,
“NORMAL” ve “DUSUK” olmak tizere degerlendirilme-
ye alinmustir. Sayisal deger dondiirmeyen bazi tetkikler
(ELISA, Bilgisayarli Tomografi, Ates, Alkol kullanimi)
“POZITIF?, “NEGATIF”, “VAR”, “YOK”, “EVET”, “HAYIR”
seklinde nitelendirilmistir.

160 hastaya ait bu veriler veri tabaninda toplanmis,
toplanilan bu veriler karar agacini egitmek tizere tasar-
lannustir. 160 hastaya ait bu verilerin bir kismi Tablo 2'de
gosterilmistir.

250 hastadan olusturulmus olan veri seti, egitim ve test
verisi olmak tizere gruplandinlmistir. Test verileri ise
web tabanli olusturulan karar destek sisteminin tizerin-
de uygulanirken gosterilmistir.
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Tablo 2. Egitim seti izerindeki bir grup tetkik

Ates - ilag Kullanin - Alkol - Hemogram-HGI - AST-ALT - | ALP-GGT - LDH - |indirekt Bilirut - DirektBiliru - AntiHavigm -  AntiHbclgm - HbsAg - AntiHCV - | EBV(VCA) - RoseBengal - Alfa-Feto
Hayir Hayir Disik Normal Normal Yiiksek Yiksek Yilksek Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Diigiik Normal Normal Yiksek Yiksek Yiksek Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Duguk Normal Normal yuksek Yuksek Yuksek Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Dusik Normal Normal yuksek Yuksek Yiksek Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Diguk Normal Normal Yuksek Yuksek Yuksek Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Distk Normal Normal Yiiksek Yilksek Yitksek Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Yiksek Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Yuksek Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Yiksek Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Yuksek Normal Negatif Negatif Negatif Negalil Negatif Negatlf Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Yiksek Normal Negatif Negatif Megatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Yilksek Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yuksek Yuksek Normal Yuksek Yuksek Pozitif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yuksek Normal Yiksek Yitksek Pozitif Negatif Megatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yitksek Normal Yiiksek Yiiksek Pozitif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yuksek Normal Yiksek Yiiksek Pozitif Negatif Megatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yksek viksek Normal Yiksek Yuksek Pozitif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yiksek Normal Yiksek Yiiksek Pozitif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yitksek Normal Yilksek Yitksek Negatif Pazitif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiksek Yiiksek Normal Yiksek Yiiksek Negatif Pozitif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yuksek yuksek Normal Yuksek Yuksek Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yuksek Yuksek Normal Yiksek Yiksek Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yuksek Normal Yiksek Yiksek Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Yiksek Normal Yilksek Yitksek Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Normal Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yuksek Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yaksek Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Normal
| Normal Hayir Hayir Nermal Yiksek Nermal Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiksek Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Normal
Normal Hayir Hayir Normal Yiiksek Normal Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Negatif Normal
Yiiksek Hayir Hayir Normal Yiiksek Yitksek Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Normal
Yiiksek Hayir Hayir Normal Yiiksek Yiksek Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Normal
Yiksek Hayir Hayir Normal Yuksek yuksek Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Normal
Yidksek Hayir Hayir Normal Yiksek Yiksek Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Normal
Yitksek Hayir Hayir Normal Yiksek Yuksek Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Normal
Yiiksek Hayir Hayir Normal Yiiksek Yitksek Normal Normal Normal Negatif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Normal
Veri Seti Uzerinde Uygulanacak Karar A§act Modelleri Tablo 3. Her hastalik icin tani konan olgular
_ 5 o L Ates llag kullanimi Alkol
Bir karar agact kok, i¢ ve yaprak dugiimlerden olusur.
o .. _ T qies e Hemogram-HGB AST-ALT ALP-GGT
Agag yapist kokten yapraklara dogru gidildigi dustnt-
ltrse yukandan asaglya dogru olusturulur. En distaki LDH Indirekt Biirubin Direkt Bliruoin
dugiim kok digtmdir. Agacin i¢ dtgiimlerinin her biri Anti Hav 1GM Anti Hbe 1GM Hbs Ag
en iyi karan olusturmak icin algoritmalar yardimiyla ay- Anti HCV EBV (VCA) Rose Bengal
0 A s o S : T ;
rihir.”” Agac yapraklan veri setindeki veriler grup olacak Alfa-Fetoprotein Karacigerde Kitle Amilaz
sekilde simif etiketlerini yani kategorik 6zellikleri olustu- Echinococeus BT-MR Retikilositoz (%1)
rur. Agac seklinde olusan yapinin anlasilmast ve kuralla-
n mlanmasi kolay olmaktadir.*' Veri seti tizerin . : )
yorumlanmasi kolay olmaktad eri seti tizerinde olusumunda ise Clementine programinda C5.0 algorit-
rihg lan 16 tane hastalik hastaliklar.
sariliga sebep olan 16 tane hastalik ve bu hastaliklara masmdan faydalamlmstr.
bagh 160 hasta kaydedilmistir. Egitim ktimesi icerisinde-
ki her bir hastaligin, hastalar tizerinden yapilan tetkikleri BULGULAR
nitelik olarak belirtilmistir. Egitim ktimesinde 21 nitelige
bakilarak 16 hastaliktan birine ulasilmasi amaclanmus- Weka ile Karar Agacinin Olusturulmasi
tir. Egitim ktimesi icerisindeki verilerin dogrulugu ile bir
karar agaci olusturulup, sarihiga sebep olan hastaliga ait Egitim kiimesinin programa ytiklenmesinin ardindan
teshis konulmak istenmistir. Calisma icerisindeki bilgi- J48 algoritmasi ile bir karar agaci olusturulmast tasar-
lere dayanarak iki ayn karar agact olusturulmustur. Tki 1anm1?t1r. 160 hastaya ait verﬂen tastyan egitim setl
< : o - Weka'da karar agacim egitmesi amaclanarak programa
ayr karar agaci olugturulmasimndaki amag egitim seti tize- . ST ;
; L o o . yuklenmistir. Egitim seti kullanilarak olusturulan karar
rindeki verilerin dogrulugunu iki ayr1 programda ve iki N ‘
L , . y agac1 J48 algoritmasindan yararlanmistir.
ayr algoritma ile test etmektir. Kurulan her iki karar aga-
cnda da ayni egitim verisi kullanilmistir. Kullamlan iki Egitim setinin aktanmindan sonra tim nitelikler Sekil 1'de
algoritma ve programda hastahga teshiste farkl yollarm gosterilmistir. Yirmiiki nitelik olarak gosterilen egitim
izlemesi gozlemlenmistir. Bu gozlem sonucunda farkh seti ashinda 21 nitelik ile hastaliga teshis koymaktadr.
yollar izlemelerine ragmen aym teshisi koymalan egitim  Her hastalik icin tant konan olgular Tablo 3'te goste-
verimizin dogrulugunu ve ayn zamanda yapilacak olan rilmektedir. Son nitelik olan “Tam1” niteligi ulagilmasi
web tabanli karar destek sisteminin dogru olacag anla- amaclanan hastalik cesididir. Karar agact “Tani” niteli-
mina gelmistir. gine gore dallanmaktadir.
Birinci karar agact modelini olustururken Weka prog- Weka icerisine egitim setini aktanp ardindan nite-
raminda J48 algoritmasindan, diger karar agact modeli likleri belirlenmistir. Yirmiiki nitelik icerisinden 21’
SARILIK
SEMPTOMLARINDA
YANLIS TESHSI
NOBEL MEDICUS 33 | CiLT: 11, SAYI: 3 AZALTMAK ICIN KARAR
AGACI UYGULAMASI

67



NOBEL

MEDICUS’

Preprocess | Classify | Custer | Associate | Select attrbutes | Visuaize|

[ Open fe... ] OpentRL..

Undo

Filter
[ Groose_rone

Relation: QueryResut
Instances: 160

Atributes

Attrbutes: 22

Selected attribute
: Ateb
: 0(0%)

Name:
Missing:

e ||

1[Normal
2| Yoksek

No.

|Gass: Tanj (Nom) v

Visualze Al

Status

i ! -
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Sekil 2. Weka'da J48 algoritmasiyla olusturulmus karar agaci

“Tan1” niteligine ulasmak i¢in kullanilmistir. Bu ulasma
ashinda her simiflandirma algoritmas ile farkhi yollar-
dan “Tam” niteligine ulasabilir. J48 algoritmasi kendi
icerisinde farkh hesaplama teknikleri izledigi icin ID3
algoritmasindan farkl bir yol ile teshis koymaktadir.
J48, smiflandirma algoritmalan icerisinde kullamlan
C4.5 algoritmasimin Weka'da kullanilan versiyonudur.
Sayisal verileri sozel verilere cevirerek bu algoritma uy-
gulanmaktadir.

Sarilik egitim veri setiyle egitilen ve ardindan J48 al-
goritmastyla olusturulan karar agaci Sekil 2’de goste-
rilmistir. Tan1 niteligindeki tiim verilere ulasmak icin
kullamilan 21 nitelik ile 16 tane hastalik karar agacin-
daki gosterimi ile yapraklara ulasilmistir. Yapraklar

olusturulurken en az budama secilmis olup 21 nitelik
dugum olarak kullanilmigtir. Bunlardan “Ates” niteligi
kok dugtm secilmistir. Her hastalign bulabilmek icin
digerlerinden ayiran ozellikleri ile dugtimler sayesinde
dallanmalar olusturulmustur. J48 algoritmasiyla olus-
turulan agacin en 6nemli noktast cok fazla budama
islemi gerceklestirmesidir. En saglikll budama ile 16
hastaliga %100 hatasiz ulasilmstir.

J48 algoritmasinin trettigi karar agacinin karar kural
asagidaki gibidir:

1. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Diisiitk ve AST-ALT=Normal ise Hemolitik Anemi
2. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Dtstik ve AST-ALT=Yiiksek ise Akut Pankreatit
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Sekil 3. Clementine igerisinde egitim kimesi

3. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Normal ve ALP-GGT=Nor-
mal ve Indirekt Bilirubin=Yiiksek ise Gilbert Sendromu
4. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hay1r ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Normal ve ALP-GGT=Nor-
mal ve Indirekt Bilirubin=Normal ise Kronik Hepatit B
5. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Normal ve ALP-GGT=Ytik-
sek ise Karaciger Kanseri

6. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Ytksek ve Indirekt Biliru-
bin=Ytiksek ve Ila¢ Kullammi=Hayir ve Anti HAV Ig-
m=Negatif ise Akut Hepatit B

7. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Ytiksek ve Indirekt Biliru-
bin=Ytiksek ve Ila¢ Kullammi=Hayir ve Anti HAV Ig-
m=Porzitif ise Akut Hepatit A

8. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Ytiksek ve Indirekt Biliru-
bin=Ytiksek ve {la¢ Kullamm=Evet ise {laca Bagh Hepatit
9. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Ytiksek ve Indirekt Biliru-
bin=Normal ve ALP-GGT=Normal ise Akut Hepatit C
10. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Yiiksek ve Indirekt Biliru-
bin=Normal ve ALP-GGT=Ytiksek ve Direkt Bilirubin=
Yiiksek ise Koledokolitiazis

11. Eger Ates=Normal ve Alkol=Hayir ve Hemogram-
Hgb=Normal ve AST-ALT=Ytksek ve Indirekt Biliru-
bin=Normal ve ALP-GGT=Ytiksek ve Direkt Bilirubin=
Normal ise Kist Hidatik

12. Eger Ates=Normal ve Alkol=Evet ve Hemogram-
Hgb=Dtistik ise Alkolik Siroz

13. Eger Ates=Normal ve Alkol=Evet ve Hemogram-
Hgb=Normal ise Pankreas Kanseri

14. Eger Ates=Yiiksek ve AST-ALT=Normal ise Brucella
15. Eger Ates=Ytiksek ve AST-ALT=Yiiksek ve Indirekt
Bilirubin=Yiiksek ise Sepsis

16. Eger Ates=Yiitksek ve AST-ALT=Yiiksek ve Indirekt
Bilirubin=Normal ise Infeksiyoz Monontikleoz

J48 algoritmastyla olusturulan karar agacinin karar ku-
rallan ile ulasilan hastahiklar belirtilmistir. Bu karar ku-
rallar1 web tabanli karar destek sisteminde kullanilmustir.

Weka ile olusturulan karar agacindaki amag farkl: bir prog-
ram ve farkli bir algoritma ile hastalik teghisine yéneliktir.

Clementine ile Karar Agacinin Olusturulmasi

Egitim kiimesi yiiklendikten sonra nitelikleri filter ve
types sekmelerinden dtizenlenmistir.

Kullanilacak nitelikler istenilen degerlere gore belir-
lendikten sonra egitim kiimesi program icerisinde bir
tabloya aktarlmistir. Aktanlan verilerin tablo tizerinde
eksik olup olmadig1 kontrol edilmistir. Sekil 3'de egitim
kiimesinden gelen veriler ve nitelikler gosterilmektedir.

160 hasta ve 21 nitelik veri tabamindan Clementine
programina hicbir veri kaybi yasanmadan aktarilmis-
tir.Clementine ile karar agaci olusturulurken éncelikle
hangi algoritmaya dayall bir karar agaci olusturulmak
istendigi belirtilmelidir. Bu cahismada C5.0 algoritmast
kullamilmustir. Algoritma secildikten sonra agacin hangi
nitelige gore dallanacagi, budama hassasiyeti, artinm
kullanilmas1 ve capraz dogrulama teknikleri ayarla-
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AST-ALT
1

narak agac olusturulmustur. Egitim ktimesinin tabloya
eklenmesi, nitelik ttirlerinin diizenlenmesi ve kullani-
lacak olan algoritmanin belirlenmesinin ardindan karar
agaci olusturulur. Olusturulan karar agacinda nitelik ve
hasta sayilar1 ¢ok oldugundan uzun bir aga¢ meydana
gelmistir. Clementine aga¢ olustururken tiim nitelikleri
her defasinda yazdigindan agac uzun bir hal almaktadir.
Dallanma kriteri tan niteligine ulasmayr amaclamakta-
dir. Her dugtimden sonraki dallanmada tani niteligi ice-
risindeki veriler ytizdelik olarak hesaplanir ve dogruluk
paymi ortaya ctkarir. Her buldugu hastalik icin %100
ifadesini bildirilerek kesin ulasildi anlamim vermistir.

Karar agaci sarihk egitim verisiyle egitilip, C5.0 algorit-
mastyla olusturulmustur. Olusan karar agacin her dal-
lanmast ayr1 ayn gosterilmistir. 1k dallanma kok dagim
olan “Indirekt Bilirubin” niteligi ile baslanustir. Bu niteli-
gin normal ve yiiksek olma durumlarma gore hastalik ce-
sitleri iki gruba aynhp ytizdelik degerleri verilmistir. Sekil
4de goruldugu tizere ilk dallanma meydana gelmistir.

Indirekt bilirubini ytksek ve normal olan hastalar ol-
mak tizere karar agaci iki bolume aynlmistir. Bu calis-
ma icerisinde agacin geriye kalan dallanmalar éncelik-
le indirekt bilirubini ytiksek olan hastaliklart bulmaya
yonelik olmus olup ardindan tekrar basa dontip indi-
rekt bilirubini normal olan hastaliklar bulunmustur.

Karar agact icerisinde her dugiim kendi icerisinde dallan-
malar olusturarak son yapraklara kadar ulasmay1 amac-
larmistir. Her duigiimden sonra gelen yapraklarin icerisin-
de o hastaligin yuizdeligi belirtilmistir. Her hastalik icin
%100%e ulasana kadar dallanma devam etmekte olup
ttim hastaliklar 21 nitelige gore dallanma gostermistir.

Karar agacinin bir boliimit sona ermistir. Indirekt bili-
rubinleri ytiksek olan tiim hastaliklan bulmus olup, sira
indirekt bilirubini normal olan hastaliklarin teshisine
gelmistir.Olusturulan karar agaci ile icerisindeki tim
hastaliklar kok dugtim dahil 16 dallanma ile sonuca
ulasmistir. Tim hastaliklardan %100 sonuc¢ almarak
yapraga eklenmistir. Her yaprakta %100’ ulasilmis has-
taliklar vardir. Hicbir yaprak icerisindeki hastalik %100%
ulasilmadan birakilmamustir.

Hastalik saptanana kadar karar agaci, egitim kiimesin-
den aldig1 veriler dogrultusunda hastahig teshis edene
kadar devam etmektedir. Sonuca ulasilmadan yarm bi-
rakilan dallanmalar web tabanh olusturulacak olan karar
destek sisteminde biiyiik sikintilar ortaya ¢ikaracakur.

C5.0 algoritmasimin trettigi karar agacinin karar kurah
asagidaki gibidir:

1. Eger Indirekt Bilirubin=Ytksek ve Hemogram-
Hgb=Normal ve Ates=Normal ve [la¢ Kullanimi=Hayr
ve Alkol=Hayir ve AST-ALT=Ytiksek ve Anti Hav Igm=
Pozitif ise Akut Hepatit A

2. Eger Indirekt Bilirubin=Ytiksek ve Hemogram-
Hgb=Normal ve Ates=Normal ve [la¢ Kullanimi=Hayr
ve Alkol=Hayir ve AST-ALT=Ytiksek ve Anti Hav Igm=
Negatif ise Akut Hepatit B

3. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve AST-ALT=Ytiksek
ve BT-MR=Normal ve Ates=Normal ise Akut Hepatit C
4. Eger Indirekt Bilirubin=Yiiksek ve Hemogram-
Hgb=Dtstik ve Alkol=Hayir ve AST-ALT=Yiiksek ise
Akut Pankreatit

5. Eger Indirekt Bilirubin=Yiiksek ve Hemogram-
Hgb=Dtstik ve Alkol=Evet ise Alkolik Siroz

6. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve AST-ALT=Nor-
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Sekil 5. Clementine ile teshis ekrani

mal ve Ates=Yiiksek ise Brucella

7. Eger Indirekt Bilirubin=Ytiksek ve Hemogram-
Hgb=Normal ve Ates=Normal ve Ila¢ Kullammi=Hay1r
ve Alkol=Hayir ve AST-ALT=Normal ise Gilbert Sendromu
8. Eger Indirekt Bilirubin=Yitksek ve Hemogram-
Hgb=Diisitk ve Alkol=Hayir ve AST-ALT=Normal ise
Hemolitik Anemi

9. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve AST-ALT=Nor-
mal ve Ates=Normal ve ALP-GGT=Yiksek ise Kara-
ciger KanserilO. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve
AST-ALT=Ytiksek ve BT-MR=Pozitif ve Direkt Biliru-
bin=Normal ise Kist Hidatik

11. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve AST-ALT=Yiik-
sek ve BT-MR=Pozitif ve Direkt Bilirubin=Yiiksek ise
Koledokolitiazis

12. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve AST-ALT=Nor-
mal ve Ates=Normal ve ALP-GGT=Normal ise Kronik
Hepatit B

13. Eger Indirekt Bilirubin=Yiitksek ve Hemogram-
Hgb=Normal ve Ates=Normal ve Ila¢ Kullammi=Hay1r
ve Alkol=Evet ise Pankreas Kanseri

14. Eger Indirekt Bilirubin=Ytiksek ve Hemogram-
Hgb=Normal ve Ates=Yiiksek ise Sepsis

15. Eger Indirekt Bilirubin=Yiiksek ve Hemogram-
Hgb=Normal ve Ates=Normal ve {la¢ Kullammu=Evet
ise Tlaca Bagh Hepatit

16. Eger Indirekt Bilirubin=Normal ve AST-ALT=Ytik-
sek ve BT-MR=Normal ve Ates=Yiiksek ise Infeksiyoz
Monontikleoz.

Clementine ile 160 tane hasta ve 21 nitelik tizerinden
karar agac1 olusturulmak tizere bir algoritma secildi.
Secilen C5.0 algoritmasi karar agacimn olusumunda-
ki ozellikleri belirlenip aga¢ olusturuldu. Olusturulan
agacin her dugtim ve yapragi kontrol edilerek ttim has-
taliklara ulasihp ulasilmadigima bakildi. Ulasilan her
hastalik i¢in yaprak icerisine %100 degeri atandi. Karar
agaciin olusturulmasindan sonra sira karar agacinin
karar kural listesini olusturmaya geldi. Karar kural lis-
tesi, karar agacina gore olusturularak, web tabanh karar

destek sisteminde kullanilmak tizere aktif hale getirildi.

Weka programinda olusturulan karar agaci ile Clemen-
tine programinda olusturulan karar agaci arasindaki en
biiyiik fark, birinde J48 algoritmasi kullanilmasi dige-
rinde ise C5.0 algoritmasinin kullanilmasidir. J48 algo-
ritmast daha fazla budama islemi yaparak 16 hastalik
arasinda kisa yoldan teshis koymaktadir. C5.0 algorit-
mast budamast daha az oldugu icin biraz daha uzun
bir yol ile teshis koymaktadir. J48 algoritmasinin kok
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digimu “Ates” niteligi iken C5.0 algoritmasinin kok
dugumii“Indirekt Bilirubin” niteligi secilmistir. Her iki
algoritma ile de hastaliklarn teshisi icin iki farkh sag-
ikl karar agact olusturulmustur.

Web Tabanh Karar Destek Sisteminin Olusturulmasi

Weka ve Clementine ile olusturulan iki ayr karar aga-
cmna dayalt web tabanh karar destek sistemi olusturul-
mustur. Karar destek sisteminin icerisinde herhangi bir
veri tabani baglantisi olmayip amag sadece hastanin la-
boratuvar bulgularini sisteme girerek 16 hastalik icin-
den bir teshis koymaya yoneliktir.

Olusturulan karar destek sisteminde birinci sekme
“SPSS Clementine ile Teshis” altinda sistem kullanici-
siin elindeki laboratuvar sonuclarni girerek hastaligi
dgrenmesi amaclanmistir. Bu calisma icerisinde karar
agac1 olusturulurken laboratuvar sonuglarl sayisal de-
gerler oldugundan onlan “Yitksek”, “Dustik”, “Evet”,
"Hay1r”, “Pozitif” ve “Negatif” gibi degerlere cevrilmisti.
Karar agact ve karar kurali olusturulduktan sonra karar
destek sistemi icerisinde karar verici bir mekanizma ca-
lisigindan bu veriler tekrar sayisal verilere doniisturtl-
mustiir. Yani kullanici elindeki laboratuvar sonuglarini
“Yiiksek” ya da “Diistik” diye yazmaktansa direkt elin-
deki sonucu yazmast istenmistir.

“SPSS Clementine ile Teshis” bolumiinde girilen tim
degerler Clementine programinda C5.0 algoritmasiyla
olusturulmus olan karar agacina dayanarak hastaliga
teshis koymaktadir. Karar agaci icerisindeki tiim has-
tahiklar %100 oranina ulastg icin kullamcimn girdigi
degerler 16 hastaliktan en yakin degerlere sahip olani-
n1 bulur ve ekrana mesaj verir. Asagida bu sekmenin
alundaki sayfa gosterilmistir. Sekil 5°de Clementine ile
teshis ekrani gosterilmistir. Egitim seti icerisinde bulu-
nan 21 nitelik cevaplandirilarak teshis konulmaktadir.
Teshisi hemolitik anemi konulmus bir hastanin bilgileri
ele alip program icerisinde denenmistir. Hemolitik ane-
mi hastasinin laboratuvar sonuglarinin girilerek hastali-
ginmin teshisi asagida gosterilmistir.

Web tabanli karar destek sisteminin ikinci sekmesi
“Weka ile Teshis” icerisinde de amag yine aynidir. Yir-
mibir nitelik tizerinden hastaliga ulasilmasi amaclan-
mustir. Fakat bu sefer Weka programi kullanilmis ve
kurulan karar agact J48 algoritmasiyla tasarlanmuistir.
[ki ayr1 algoritmayla olusturulmus karar agaclarina da-
yal karar destek sistemi amacina ulasmistir. Eger ayni
hastaya iki algoritmada da farkl teshisler konulmus ol-
saydi egitim verisi ya da algoritma kaynaklh problem
aranmaya baslanilacakti.

Weka, J48 algoritmastyla olusturulmus karar agacina
dayali bu karar destek sistemi icerisinde tiim hastaliklar

tek tek laboratuvar sonuglan girilerek denenmis olup
hepsinde basarili teshisler konulmustur. Klinik de ka-
rar verecek hekimin son derece emin ve saghkl sonug
alabilmesi i¢in iki ayn algoritmaya web tabanh karar
destek sisteminde yer verilmistir.

Web tabanl karar destek sisteminin son sekmesi olan
“Uzman Gortisii ile Teshis” alunda 21 nitelik kulla-
nilarak hastalik teshisi konulmasi amaclanmistir. Uz-
man gortisti herhangi bir algoritmaya ya da herhangi
bir karar agac1 yerine hekimin, bir sikayeti ile hasta-
neye gelen hastaya teshis konulana kadar yapilan tiim
tetkikleri tek tek incelenmesi esasina dayanir. Hicbir
hekim kendi kafasindan bir algoritma tasarlayip yapi-
lan tetkikleri, yani egitim kiimesi icindeki nitelikleri
budayamayacagindan her nitelige tek tek bakilmak
zorundadir. Uzman gortist ile teshis sekmesinin ¢alis-
ma prensibi buna dayanmaktadir. Hekim hasta tetkik-
lerini atlamadan uygular ve sonuca ulagir.

TARTISMA

Guintimtiiz kosullarinda artik ¢ok farkli hastaliklarin
ttiremesiyle hekimlerin isi her gecen gtin zorlasmakta-
dir. Hastaliklara teshis koyan bir hekim, 6ncelikle de-
neyimlerinden benzer vakalarl tanimlar ve ardindan
bu vakalarin bilgilerini eldeki probleme uygular. Bu
uygulama sirasinda kimi zaman yanlis teshis konula-
bilir ve devaminda yanlis tedavi uygulanabilir.

Hekimlerin kararlarini verirken bu tip uygulamalara
ihtiyaci olmayabilir. Biz hekimlerin yanls teshis koy-
dugunu belirtmiyoruz. Calisma hekimlerin kararinin
yanls oldugunu ortaya koymamaktadir. Gelistirilen
karar destek sistemi uzmanlarin bu isi yapamadig
icin degil, aksine onlarin kararlarina yardimei olabil-
mek icin tasarlanmistir.

Calismanin sonucunda 160 hastaya ait olan laboratu-
var sonuglar ile 21 nitelik géz éniine alinarak bir egi-
tim seti olusturulmustur. Olusturulan bu egitim seti
Weka ve Clementine araclarina eklenmistir. Clementi-
ne ve Weka icerisine gonderilen sarilik egitim seti bir
tablo haline getirilerek olusturulacak karar agaclarim
egitmek tizere hazir hale getirilmistir. Weka'da J48 al-
goritmastyla ve Clementine programinda ise C5.0 al-
goritmasiyla birer karar agaci olusturulmustur. Amag
iki ayr karar agaci ile ayni hastaya ayni teshisi koya-
bilmektir. Web tabanli karar destek sistemi icerisinde
sistem kullanicisinin laboratuvar sonuclarini giren
uzmana yardimci olabilmek i¢in, Weka karar agaci ve
Clementine karar agacini karsilastirmak tizere sekme-
ler olusturulmustur. Ayni hastaya ait laboratuvar so-
nuclari ti¢ ayrn sekmede denenmis olup hepsinde aymni
teshis konulmustur.
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SONUC

Olusturulan karar agaclanm klinik ortamda kullani-
labilir hale getirmek icin web tabanl ¢alisan bir karar
destek sistemi meydana getirilmistir. Karar destek siste-
mi icerisinde iki ayn karar agaci ve uzman gortisiince
tasarlanmis olan sayfalar mevcuttur. Hastanin laboratu-
var sonuclarmin girilecegi ti¢ ayr ekran vardir. Labo-
ratuvar sonuglari eksiksiz ve dogru girildigi takdirde,
t¢ ayr ekranda da ayni teshis konulacak ve hastanin
yakalandigr hastalik saptanmus olacaktir. Amag tek bir
karar agaci ile karar destek sistemi olusturmak yerine,
¢ farkh goris ile hastahigr teshis etmektir. Bu calisma
hekimlerin yanhs karar verdigi yargisina varmaz. Aksi-

ne, hekimlerin teshislerini desteklemeyi ve kolaylastir-
mayl amagclamistir. Sonug olarak, dzellikle tip alaninda
bu tip uygulamalarin, hastalara dogru teshis koymak icin
hasta agisimdan zaman kaybedilmemesi ve hekimlerin
dogru teshis koymalarma yardimei olmast amaci ile bu
calisma yapilmis olup, web tabanli bir karar destek siste-
mi de tasarlanmustir.

Tesekkiirler

Calismamizin yazihm gelisim stirecindeki katkilardan
dolayr Ugur Calbay’a tesekkiir ederiz.

* Yazarlar herhangi bir ¢ikar iliskisi icinde bulunma-
diklarm bildirmistir.
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