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Klasik veri tabanlarinin depolayamayacagi ve yonetemeyecegi buylklikte verilerin elde edilmesi buylk veri kavramini ortaya
cikarmistir. Yapilandinlmamis bu verinin iglenmesi ile, veri icerisinde klasik istatistiksel yéntemlerle saptanamayacak modeller
ortaya konulmaktadir. Saglik alaninda anlik olarak artan verilerin bir yapay zeka yontemi olan makine 6grenmesi ile igslenmesinin tani
koymak, en etkin tedavi yontemlerini saptamak, prognoza etki eden faktérleri bulmak ve sagkalim hesaplamasi yapmak gibi faydalari
mevcuttur. Glncel norosirlriji literatlriinde kapsadigi yer glinden gline artan biylk veri konusunda her nérosirlrji uzmaninin bilgi
sahibi olmasi 6nemli ve gereklidir. Bu derlemede buylk verinin tanimi yapildiktan sonra saglik alanindaki ve nérosirlrjideki kullanim
alanlari ele alinmis ve getirileri tartigilmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Biiyiik veri, Makine 6grenmesi, Yapay zeka, Norosiriirji

ABSTRACT

Obtaining data that cannot be stored and managed by classical databases has revealed the concept of big data. Models in the
data that classical statistical methods cannot determine are revealed by processing this unstructured data. Processing the instantly
increasing data in health with machine learning and artificial intelligence methods, has benefits such as diagnosing, determining the
most effective treatment methods, finding the factors affecting the prognosis, and calculating survival. It is crucial and necessary for
every neurosurgery specialist to know big data; the area covered by the current neurosurgery literature is increasing day by day. In
this review, after the definition of big data, its usage areas in health and neurosurgery are discussed and its benefits are discussed.
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B BUYUK VERIi NEDIR? ise organizasyonlarin farkli dijital veri setlerini butiinlestirerek
- . . 9 . istatistik ve veri madenciligi teknikleriyle gizli kalmis bilgileri ve
U.WK ven tan'm,' verinin _ku”an'_ld,'g' alana gore farkll $€- sUrpriz korelasyonlari ortaya gikarmaktir (12). Cogunlugu yapi-
killerde yap'll'abllfpektedm En tipik tan'm', verinin terabit landinimamis olan ve Ustel bir sekilde buyuyen, geleneksel veri
veya petabitin ylzlerce kati olmasidir. Bir bagka tanimi 545 arnin (6rnek olarak hastanelerde kullanilan hasta kayit
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sistemleri) isleme kapasitesini asan veri olarak da tanimlanir
(22). Saglik alaninda biyuk veri analizlerinin kullaniimasi ile
300 milyon dolarlik tasarruf saglanacagi tahmin edilmektedir

@).

B 5V KAVRAMI

Verinin blyUkligu sadece hacimsel (Volume) olarak ifade edil-
memektedir. Verinin ayrica hizli hareket ediyor olmasi (Velocity)
veya yapilandirnimamis olmasi (Variety) da blylk olarak tarif
edilmesine neden olur. Ek olarak verinin dogrulanabilir (Verifi-
cation) ve anlaml de@ere sahip olmasi da (Value) buylk verinin
ozelliklerindendir (18).

Dinya Uzerindeki veri akisinin %90'iInin  son iki yilda
gerceklesmis olmasi, dinyada bir dakikada 204 milyon e -
posta godnderiimesi, Facebook’a bir dakikada 200 milyon
fotograf yuklenmesi ve YouTube’a dakikada 100 saatlik veri
yuklenmesi verinin hacmini anlamamiza yardimci olacak
bilgilerdir. Dunyada bir glinde kaydedilen veriler DVD’lere
yiklenip Ust Uste konulursa aya iki kez ulasilabilmektedir (2).

Veriler ne kadar hizli iglenirse o kadar hizli bilgi retilir, anlam-
landirilir ve faydali hale dénisir. Ornek olarak marketler akilli
telefonlarin konum bildirme 6zelligini kullanarak otoparklarini
kullanan musterilerinin aligveris bilgilerini elde ettikten sonra
kisiye 6zel bildirimlerle satiglarini artirabilirler (12). Cesitlilik
verinin heterojen yapisini ifade eder. Elde edilen veriler tablet-
lerden, akilli telefonlardan veya sosyal aglardan farkl format-
larda, dillerde ve kodlarda olusturulmaktadir. Bu yapilandiril-
mamis verilerin islenmesi blyUk veri analizleri kullaniimadan
olanaksizdir (14). Verilerin degeri ise kurumlarin hizl ve dogru
karar vermesine katki saglamasi olarak ifade edilebilir. Sag-
Ik Bakanhg@i 6rnegi verilerse, bu kurumun karar alirken anlk
olarak hastalik cesitligine, ilag tiketim miktari ve hasta basina
disen doktor sayisina ulasabilmesi dogru kararlar vermesine
katkida bulunacaktir (14).

B BUYUK VERIYE GEREK DUYULMA NEDENLERI

Kurumlarda artan talepler sonucu daha ylksek hacimli ve
cesitli veri saklanmasi gercegini ortaya ¢ikarmistir. 2 milyarlik
mdisteri havuzu olan bir kurumun &demesini yapmamis bir
musteriyi bulmasi klasik veri tabanlari ile 70 dakika strerken
blylk veri analizi ile bu sire 13 saniyeye inebilmektedir.
Bu kadar basit bir sorguda bile zaman ve maliyet tasarrufu
saglamasi buyuk veri analizlerini 6n plana ¢ikarmistir (2).

Tibbi cihazlardan (EKG, USG, mamografi vb.) elde edilen
verilerin kaydedilmesi blylk bir trafiJe neden olmaktadir.
Bu durum nesnelerin interneti olarak adlandiriimaktadir ve
bu verilerin yildan yila katlanarak artacagi bir gergektir (9).
Tum bu verilerin klasik veri tabanlar ile depolanip islenmesi
mumkin degildir. Depolama maliyetlerini duslren bulut
tabanl sistemlerinin ortaya ¢ikmasi ve blyUk hacimli verileri
birden ¢ok sanal sunucuya dagitmaya imkan taniyan NoSQL
ve benzeri veri tabani tasarimlarinin ve Hadoop teknolojisinin
ortaya ¢ikmasi ile blyuk veri setleri olusmaya baglamistir (2).
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B BUYUK VERIDE KULLANILAN TEKNOLOJILER

Bu alanda kullanilan teknolojiler ile metin, ses ve video gibi
klasik yéntemlerle analizi mimkin olmayan verilerin analizine
imkan saglanir (Sekil 1).

Hadoop sistemi ¢oklu paralel sunucular Gzerinden buyuk veri
islemesi yapan Java ortaminda gelistiriimis acik kaynak kodlu
yazilimdir. Hadoop, Hadoop Distributed File System (HDFS)
ve MapReduce bilesenlerinden olusur. HDFS birden fazla su-
nucunun disklerini birlestirerek tek bir sanal disk gibi kullanir
ve ek bir sunucu lizerinde depolanmasi imkansiz biyUklUkteki
verileri saklayabili. HDFS, NameNode ve DataNode siregle-
rinden olusmaktadir. Veri bloklarinin yaratiimasindan, dagitil-
masindan, gerektigi zaman silinmesinden ve veri erisiminden
NameNode sorumlu iken veri bloklarini saklamak DataNo-
de’un goérevidir (13).

MapReduce ise Hadoop’un lzerinde ¢alistigi mimari altyapidir.
Map fonksiyonu verilerin filtrelenmesini saglarken, Reduce
ise verilerden ¢ikti elde edilmesini saglar (13). MapReduce
icin 6rnek olarak son ylzyildaki en ylksek hava sicaklig
bulunmaya calisildigini distinelim. Sicaklar kaydeden g¢ok
fazla sens6r bulundugundan bu verileri tek bir veri tabaninda
saklamak mimkin degildir. Birden fazla sunucuda depolanan
bu verilen islenmesi gerektiginde map ve reduce fonksiyonlari
kullanilmalidir (20).

Betik diller ise buylUk veri ile uyumlu calisan programlama
dilleridir (Python, Pig, Hive). Makine &grenmesi bir veri
kiimesine en iyi uyan modeli hizla bulmak icin kullanilan
yazilimdir. Analitik sonuglarin gorsel veya grafik formatta
gosterimi gorsel analitik olarak ifade edilir. Daha hizli sonug
almak icin blyUk verinin bilgisayar belleginde islenmesi ise
bellek ici analitik olarak tanimlanir.

B BUYUK VERINiN GETIiRDiGi YENILIKLER

En o6nemli katkisi maliyetlerin dustrilmesi ve karmasik /
yapilandiriimamis verilerin islenerek anlamli modeller olustu-
rabilmesidir. Geleneksel veri tabanlar verileri basit situn satir
formatinda kaydederken biylk veri farkli formatlarda kayit
yapabilmektedir. Blyuk verileri tek bir sunucu Uzerinden igle-
mek imkansiz oldugundan Hadoop kullanilarak veriler birden
¢ok sunucuya dagitilip es zamanli islenir ve sonuclar elde edilir.
Verilerin birden ¢ok sunucuya dagitiimasi veri igsleme slresini
yuz kat veya daha fazla dustrmektedir. Binlerce sunucusu
olan ucuz fiyatl ticari sunucularin ylkselisi ile de blyUk veri
daha da ¢ok kullaniimaya baslanmistir (11).

B SAGLIK ALANINDA BUYUK VERi KULLANIMI

Saglikta buyik veri ydntem bilimi; kavramsal galisma, 6neri
gelistirme, metodoloji ve test / degerlendirme olmak Uzere
dort basamaktan olusmaktadir (8).

Buyuk veri kullanimt ile elde edilecek faydalar:
1. Erken evrede tani koyma ve tedavi etme firsati sunmasi

2. Kisilerin saglik durumlarinin kontroliniin saglanabilmesi
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Sekil 1: Sekildeki tim kaynaklardan alinan veriler islenip kullanilir hale getirilebilir. (Fotograf https://www.sap.com/turkey/insights/what-

is-big-data.html adl siteden alinmistir).

3. Hasta ve hastalik gegmislerine ait veriler kullanilarak hangi
tedavinin hangi hastallk ya da hasta icin daha uygun
olacaginin belirlenmesi

4. Klinik deneylerin ve hasta kayitlarinin analizi ile Grtnler
pazara verilmeden 6nce endikasyonlari daha iyi ve hizli
tanimlanabilir ve yan etkileri daha net anlasilabilir olmasi

5. lleriye yénelik hastalik tahminleri yapilabilmekte ve bu
sayede bulasicl ya da salgin hastaliklara iliskin koruyucu
tedbirler (asl, ilag) daha erken alinabilmektedir

6. Kilinik, cerrahi ve genomik veriler birlestirilerek hastalik riski
ve en uygun tedavi yéntemlerin belirlenebilmesi

7. Recete ve diger hizmetlerin kétl kullanimini dnleyici
tedbirler gelistirilebilmesidir (10).

B BUYUK VERININ RiSKLERI

Kisilere ait verilerin depolanmasi sebebiyle kisisel gizlilik
ihlali artmaktadir. Kisilerin istedigi ve istemedigi tum verilerin
akilli telefonlarda depolanmasi etik kavramina aykir bir
durum olusturmaktadir (11). Saklanan verilerin kéti amagh
kisi ve kurumlarin eline gegmesi insanlarin en gizli bilgilerini
sizdirmakta ve terdrizme dahi ¢ikar saglayabilmektedir (16).

B MAKINE OGRENMESI

Onceden belirlenmis bir bilgi kiimesini kapsayan sistemler
bitinint deneyimlemelerle 6grenip, herhangi bir dis mida-

haleye gerek kalmadan olusacak sorunlari kendi kendine
¢Ozebilme yetenedi makine 63grenmesidir. Baska bir deyisle
verideki en iyi uyumu yakalayabilmek icin bircok modelle
sinanmasina makine 6grenmesi (otomatik modelleme) denir.
Hizli hareket eden verilerde iligkileri en iyi agiklayan modelleri
hizl bir sekilde yaratabilmesi en biyUk avantajidir. Verdigi
sonuclarin yorumlanmasi ve aciklanmasinin klasik yéntemlere
gbre daha zor olmasi ise temel dezavantajidir (11). Makine
6grenmesi, veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan yon-
temlerin temelini olusturmaktadir (7).

Mahout ve Scala en yaygin kullanilan makine 6grenmesi al-
goritmalaridir. Mahout’un &zellikleri veri hazirlama, model
olusturma, olusturulan modelden bilgiye ulasmadir. Siklikla
Siniflandirma ve Kiimeleme igin kullanilir. Mahout iginde en sik
kullanilan siniflandirma algoritmalari Lojistik Regresyon, Ba-
yesci ve Random Forest, kimeleme algoritmalari ise kMeans,
Canopy ve MinHash’dir. Scala ise programlama dilidir.

Veri madenciligi, blylk veri yidinlan arasindan bilgiye
ulasmayi, yeni bilgi kesfetmeyi, bu bilgileri kullanarak
gelecek icin tahminler yapmayr amaglar. Veri madenciligi
istatistiksel ydntemler serisi olmakla birlikte, klasik istatistiksel
yéntemlerden farkliik g&stermektedir. Burada amag, yeni
ve kesfedilmemis olani ¢ikarmanin yaninda gérsel olarak
anlasilir modeller yaratmaktir. Esas hedef insan yénetiminde,
insan - bilgisayar etkilesimi kullanarak analiz yapmaktir.
Klasik istatistik analiz yaklagsimlarindan farkli olarak makine
6grenmesi, veri tabani yonetimi ve yiksek performansl islem
gibi alanlarn da igerir.
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B YAPAY ZEKA NEDIR?

insana 6zgl olan anlama, 6drenme, algilama, hatirlama,
kavramlar arasinda etkili baglanti kurabilme, sorun ve
problemleri basariyla ¢6zme, diger birimler ile iletisim
kurabilme gibi Ust diizey bilissel (kognitif) fonksiyonlari insan
seviyesinde sergileyebilen igletim sistemi yapay zeka olarak
isimlendirilir (15). Amag insan zekasini bilgisayarlarla taklit
ederek makinelere 6grenme becerisi kazandirabilmektedir (5).

Yapay zekanin insan zekasina UstlnlUkleri: asla unutmamasi,
statik yapisindan dolay! tutarli olmasi, kopyalanabilir ve pay-
lasilabilir olmasl, dogal zekadan ¢ok daha az maliyetli olmasi,
ogrendigi bilgilerin ve tecriibelerin kayit altina alinabiliyor
olmasidir (3,6).

insan zekasinin (stiin yanlar ise: edindigi bilgi ve becerileri
karsilasilan bir durum karsisinda hizlica ve belirli bir alana
hapsolmadan sinirsizca kullanabilmesi, yaratici olmasi, hissi-
yath ve gicli énsezilere sahip olmasi, elestirel dislinebilmesi,
onsezi, bilgelik, basiret, etik ve inanis gibi 6zellikleridir (3,15).

Farkli kullanimlar icin yapay zeka ydntemlerinden bazilari:
Makine 6grenmesi, Uzman Sistemler, Yapay Sinir Aglar,
Gorinti isleme, Dogal Dil isleme ve Genetik Algoritmalardir.
Makine dgrenmesi ile yapay zeka, her bir karar igin ayri ayri
yazilimlara ihtiyac duymak yerine énceden belirlenmis algo-
ritmalar ve kiimeler yardimiyla bir egitim kiimesi olusturur ve
sorunlara bu kiime Uzerinden kendisi ¢ézimler Uretir. Tanim-
lanan egitim kiimeleri arttikga yapay zeka daha iyi ¢ikarimlar
yaparak kendi mantik alanini genisletebilir.

GUnlik yasamimizda en basit olarak gelen e-postalarin
filtrelenmesi, arama motorlari, navigasyon sistemleri ve takvim
ayari icin kullanilan sanal organizasyonlar yapay zekaya
ornektir.

B YAPAY ZEKA KULLANMANIN SAGLADIGI
AVANTAJLAR

Yapay zeka sistemlerinin kullaniimasiyla hizli teshis, dogru
tedavi ve etkin kararlar alinarak hata payi eskiye oranla ciddi
sekilde azaltilabilir. Yapay zekanin saglik ekonomisine etkisinin
incelendigi gcalismalardan birisi olan Centerstone Arastirma
EnstitlisU galigsmasina goére yapay zeka kullanarak tani koymak,
geleneksel tani koymaya gére daha ucuza mal olmaktadir.
Rastgele drneklem metodu kullanilarak 500 hastanin tani ve
tedavilerine ait veriler yapay zekanin dizilime gére karar verme
modelleriyle kiyaslanarak analiz yapilmigtir. Sonucgta yapay
zeka bir hastanin tim islemlerini 189 dolara yapabilirken,
klasik yontemler ile bu islemler 497 dolara mal olmustur (19).

B GUNCEL NOROSIRURJi LITERATURUNDE
BUYUK VERi VE MAKINE OGRENMESI

Mevcut Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER)
veri tabanlari Uzerinden glncel nérosirlrjikal hastaliklarin
prognostik faktérlerini belilemek mimkinddr. 65 yas altindaki
gliyoblastom hastalarinin kemoterapiden fayda goértip gérme-
yecegini hesaplayan bir ¢calismada 25 binin (zerinde hasta
degerlendiriimistir (24). Hasta gruplarinda prognozu tahmin
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etmek icin de bu veri tabanlan kullanilmaktadir (17). Erken
mortalitenin sebepleri de binlerce hastanin bulundugu bu sis-
temlerle saptanabilmektedir (25). Ayrica goriintileme yontem-
lerinden elde edilen veriler bu sistemlere 6gretildiginde tani
koyma becerilerinden faydalanmak mimkin olacaktir. Atici ve
ark.nin yaptigi calismada T2 agirlikll MR gortntdlerinin égretil-
digi makinelerin ylksek dereceli gliyal timérleri saptama orani
%81 — 98 olarak belirlenmistir (4). Halihazirda makine 6gren-
mesi sistemleri hastane kayit sistemlerine entegre edildiginde,
yapilan goérintilemelerde (BT, MRG vb.) kanama, timor ya da
inme tanisi konularak ilgili hekimlerin aninda bilgilendiriimesi
de saglanabilmektedir.

Kraniyosinostoz varligini saptamak icin hastalarin yuzlerinin
fotograflarinin 6gretildigi sistemler ile kraniyosinostoz tanisi
konulabilmistir (21). Bir Ommaya rezervuarinin kalici santa
doénlisme olasihgr da benzer sistemler yardimiyla hesaplana-
bilmistir (1). Sellar bdlge timérlerinin transsfenoidal rezeksi-
yonu sonrasi goérsel sonuglari tahmin etmek icin de makine
6grenmesi kullanilabilmektedir (23). Glincel bir sistematik der-
lemede ise (10) makine 6grenmesinin cerrahi yararlanim ora-
nini hesaplamada, derin beyin uyarimi elektrotlarinin yerlerini
dogru saptamada, endovaskiler tedavide vazospazm oranini
saptamada, epilepsi cerrahisine uygun adaylar belirlemede
ve gliyom hastalarinda sagkalim hesaplama gibi birgok alanda
kullanildigi saptanmistir. S6zgelimi bu veri tabanlarindan elde
edilen hesaplama sistemlerine poliklinikte degerlendirdigimiz
bir hastanin verilerini girdigimizde hastanin ne kadar sire
hayatta kalacagini, mortalite icin risk faktorlerini ve cerrahi
yapllirsa ne kadar fayda gérecegini saptayabilecegiz. Yakin
gelecekte bu sistemler gunlik rutinimize eklendiginde has-
talarin tedavisinde standart yaklasimlarin olusturulabilecegi
aciktir.
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