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ONSOZ ve TESEKKUR

Gliniimiizde basta is diinyas1 olmak iizere birgok farkli alanda kullanilan veri
madenciligi diinyay1 degistirecek 10 teknoloji arasinda gosterilmistir. Gelecekte daha
cok onem kazanacak olan veri madenciligi iizerinde yapilan caligmalara her gecen
giin yenileri eklenmektedir. Veri madenciliginde yeni gelisen teknolojilerin bir¢ogu
heniiz tip alaninda kullanilan yazilimlara dahil edilmemistir. Tip alaninda ge¢mis
teshis ve tedavi kayitlari, gelecek ¢aligmalara 151k tutmaktadir. Bu dogrultuda gegmis
kayitlarin  bilgisayar programlar1 tarafindan analiz edilmesi etkili tedaviyi
destekleyici  bir unsur olusturmaktadir. Bu tezde tip alaninda geg¢mis kayitlar
kullanmanin 6nemi dikkate alinarak girtlak kanseri ameliyat verileri i¢in bir analiz
araci gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda bana destek veren, tesvik eden ve yanliglarimi diizelten tez
danismanim Kocaeli Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii Ogretim Uyesi
Yrd. Dog. Dr. Nevcihan Duru’ya tesekkiir ederim.

Ayrica c¢alismamin uygulamasinda kullanilmak tizere girtlak kanseri ameliyat
verilerini veren Kocaeli Universitesi T1p Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz
Boliimiine tesekkiir ederim.
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SEMBOLLER

G .j dogal say1 olmak {izere j. Kiimeyi belirtir

Eps : bir veri nesnesi merkezli dairenin yarigap1 (komsuluk yaricapi)

k : kiime say1s1

O : hesaplanabilir karmagiklik (computational complexity)

MinPts : bir veri nesnesinin Eps komsulugundaki nokta sayis1 (kendisi haric)
W : cevresinde kiime olusturmak i¢in segilen nokta (kiime prototipi)
Kisaltmalar

AGNES : AGglomerative NESting

BIRCH : Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies
CF : Clustering Feature

CLARA : Clustering LARge Applications

CLARANS: CLustering Algorithm based on RANdomized Search
CLIQUE : Clustering High-Dimensional Space

CRM :  Customer Relations Management

CURE : Clustering Using REpresentatives

DBSCAN : Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise
DENCLUE: Density Based Clustering

DIANA : Dlvisive ANAlysis

DMQL : Data Mining Query Language

/O : Input/Output

JDBC :Java Database Connection

KDD :  Knowledge Discovery in Databases
LS :  Linear Sum

MIT :  Massachusets Institue of Technology
ODBC : Open Database Connection

OLAP :  Online Analytical Processing

OPTICS : Ordering Points to identify the Clustering Structure
OLE-DB : Object Linking and Embedding for Databases

PAM : Partitioning Around Medoids
ROCK :  Robust Clustering Algorithm
SOM : Self Organizing Maps

SQL : Structured Query Language
STING : Statistical Information Grid
VLDB : Very Large Data Bases
VTBK : Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
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VERI MADENCILIGINDE K-MEANS ALGORITMASI VE TIP ALANINDA
UYGULANMASI

Esra DINCER

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, K-means Algoritmasi, Tipta Veri
Madenciligi, Tip Bilisimi, Kanser

Ozet :Veri madenciligi, veri yigmlarindan anlamh bilgiler elde etme islemidir.
Cesitli yontem ve teknikler aracilifi ile veri kaynaklar1 analiz edilerek tasidiklari
bilgi kesfedilmeye ¢aligilir. Basta pazarlama, bankacilik ve sigortacilik olmak tizere
bir ¢cok alanda etkin sekilde kullanilan veri madenciligi tip alaninda bilgilerin analizi
ve yorumlanmasi1 agamalarinda kullanilmaktadir.

Bu calismanin amaci, veri madenciliginde bir kiimeleme teknigi olan k-means
algoritmasini incelemek ve bu algoritmayi kullanarak gelistirilen bir yazilim aracilig
ile girtlak kanseri ameliyat verilerinin analizini yapmaktir. Uygulamanin tip
doktorlarinin kullanimina uygun sekilde verileri cesitli agilardan analiz etmesi
hedeflenmistir.

K-means algoritmasi aracilig ile veriler kiimelenmis ve iglerindeki yogunlasmalar
grafik tizerinde gosterilmistir. Algoritmanin baslica tercih nedenleri; kiime sayisinin
parametrik olmasi, sonuclarin hem grafik olarak hem de yazi ve rakamlarla kolayca
ifade edilebilmesi, uygulanmasinin kolay olmasi ve hizli ¢aligmasidir.

Calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat verileri, Kocaeli Universitesi Tip
Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Bdliimiinden alinmistir. Gelistirilen
yazilim, tip doktorlarina ge¢mis kayitlar1 analiz ederek, ileriye doniik tahminde
bulunabilmeyi kolaylagtirmaktadir ve karar almada yardimci olabilecek bir analiz
aracidir. Bu yazilim ile geg¢mis verileri analiz ederken degisken parametreler
kullanilarak degerlendirme yapilabilir, tiim durumlar i¢in mevcut ve gelecek
vakalarla ilgili tahminde bulunulabilir, mevcut ve gelecek vakalar i¢in ameliyat
sonrasinda tiimoriin niiks etme olasiligi ve hastanin hayatta kalma olasilig
degerlendirilebilir, dogru Ongoriillen ameliyat oOncesi evreler goriintiilenerek
incelenebilir ve bu sekilde ameliyat Oncesi tahmin basarist degerlendirilebilir,
basarili ameliyat bilgileri izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerinde fikir alinabilir.
Ayrica yazilim, arastirma, denetim ve egitim etkinliklerinde de kullanilabilir.
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THE K-MEANS ALGORITHM IN DATA MINING AND AN APPLICATION
IN MEDICINE

Esra DINCER

Keywords: Data Mining, K-means Algorithm, Data Mining in Medicine, Medical

Informatics, Cancer

Abstract: Data mining is extracting knowledge from large amounts of data. Its
techniques and methods try to discover the knowledge by analyzing these resources.
It has been used in many areas like marketing, banking and insurance, and used to
analyze data and data interpretation in medicine.

The objective of this study was to examine the k-means algorithm which is one of
the clustering techniques in data mining, and to analyze the laryngeal cancer
operations data by using the software application which was included in this
algorithm.

The data was clustered and the intensities in the data set was pointed out in charts by
using this algorithm. The reasons for choosing the algorithm: The number of clusters
1s an input parameter, it is easy to display the clustering result both graphically and in
words and figures, it is easy to implement and runs fast.

The medical data set was obtained from Kocaeli University Hospital Ear Nose and
Throat Department. The developed software enables the users to analyze the past
records by entering variable parameters, to predict for current and future cases, to
study about the possibility of the tumor relapse and of the patient’s survival after the
operation, to consider true estimates of pre-operation stages of the cases,and to track
which operations have been successful, and in this way the success of the operations
can be studied and decisions made for the future. The software can be used to
support research, to enhance supervision, and to aid in teaching activities.
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1. GIRIS

Insanoglu hayatta karsilastig1 zorluklar1 yenebilmek igin dnceki tecriibelerine, bilgi
birikimlerine ihtiya¢ duyar. Bu yilizden tarih boyunca bunlar1 saklayacak ve
gerektiginde kullanmay1 saglayacak teknikler gelistirmeye calisnustir. Ik gaglarda
magara duvarlarina resim seklinde kaydettigi verileri, ilerleyen ¢aglarda kagidin

icadi ile birlikte kitaplara dokmiistiir.

Geleneksel veri kaydetme aract olan kagidin yerini giin gectikce hizlanan ve
ucuzlayan elektronik kayit ortamlarina birakmasi ile birlikte, yeryiiziinde ¢ok biiytlik
veri yiginlar1 olusmaya baslamistir. Yasadigimiz her saniye bu yiginlara yenileri

eklenmektedir.

Veri kendi bagina bir deger ifade etmez, bir amaca yonelik olarak islendiginde bilgiyi
olusturur. Veriyi bilgiye ¢evirme siirecine veri analizi denir. Bilgi, bir soruya yanit
vermek i¢in veriden ¢ikarilan sonuclardir. Yakin gelecegin, ge¢misten cok fazla
farkli olmayacagi varsayildiginda, gegmis veriden ¢ikarilmis olan kurallar gelecekte

de gegcerli olacak ve ilerisi i¢in dogru tahmin yapmay saglayacaktir.

Yeraltinda degerli maden arama islemine kavram olarak benzerligi nedeniyle, bilgi
yigmlart i¢inde biiylik miktarda veri icinden, gelecekle ilgili tahmin yapmay1
saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanarak aranmasi, Veri
Madenciligi olarak adlandirilmaktadir [1]. Diger bir deyisle veri madenciligi, biiyiik
veri yiginlarindan anlamli bilgiler elde etmek icin, bilgisayar destekli bir bilgi
¢oziimleme islemidir. Kendiliginden olusan kiimelenmeler, Oriintiiler, birliktelikler
ve istisnalar veritabanlarindaki bilgi kaynaklaridir. Veri madenciligi yontem ve

teknikleri bu kaynaklari analiz ederek tasidiklart bilgiyi kesfetmeye calisirlar.

Glinlimiizde basta is diinyast olmak tiizere, birgok farkli alanda kullanilan veri
madenciligi, MIT (Massachusets Institue of Technology) tarafindan 2001 yilinda
yayinlanan bildirgeye gore diinyay:1 degistirecek 10 teknoloji arasinda gosterilmistir

[2]. Gelecekte daha ¢ok Onem kazanacak olan veri madenciligi iizerinde yapilan



caligmalara her gecen gilin yenileri eklenmektedir. Gilinlimiizde, tiptan uzay
bilimlerine kadar bir¢ok farkli sektdrde kullanilan veri madenciliginin kullanim

alanlarina her giin yenileri eklendigi diisiintiliirse, konunun 6nemi daha iyi anlagilir.

Veri madenciliginde yeni gelisen teknolojilerin bir¢ogu heniiz tip alaninda kullanilan
yazilimlara dahil edilmemistir. Bilgisayar aracilif1 ile bilgilerin analizine duyulan
gereksinim, bir ¢ok alanda oldugu gibi tip alaninda da ortaya ¢ikmistir. Tip alaninda
bilgisayarlardan (idari ve finansal konularin disinda) veri toplama ve yorumlama
asamalarinda yaygin bir sekilde yararlanilmaktadir. Olusturulan ¢ok ¢esitli diizendeki
tibbi bilgi, bilgisayar ortaminda islenmekte ve saklanmaktadir. Veritaban1 analizleri

ve karar destegi icin veri madenciligi gerekli bir ara¢ haline gelmistir [3].

Insanlarin deneyimlerden sonug ¢ikartma yetenegi, ge¢misten uygun oOrneklerin
taninmas1 yetenegine baghdir. Hastaliklara teshis koyan bir doktor, oncelikle
deneyimlerinden benzer vakalar1 tanimlar ve ardindan bu vakalarin bilgilerini eldeki
probleme uygular. Bilinen vaka kayitlarmin tutuldugu veritabani, siniflandirilmis
kayitlar icinden yeni vakaya benzeyenleri bulmak i¢in taranir. Mevcut hasta icin en
etkili tedavi, muhtemelen benzer hastalarin sonuglarindan elde edilen bilgilerle

yapilan tedavidir [1].

Ancak klasik hastane bilgi sistemleri daha ¢ok idari ve finansal konulara agirlik
verecek sekilde tasarlanmaktadir. Hastalarin ayrintili teshis ve tedavi bilgileri ancak
gereksinim duyulmas: halinde ve kimi zaman doktorlarin bireysel ¢abalar1 ile
toplanip kaydedilmektedir. Bu da teshis ve tedaviyle ilgili veri madenciligi ¢aligmast
yapilmasinin  Oniinde bir zorluk olusturmaktadir. Cogu kez, calismanin
yonlendirilmesi i¢in konuyla ilgili bir tip doktorunun bulunmasi ve destek alinmasi
gerekebilir. Ilgili tip doktorunun bilgisayar uygulamalar1 konusunda bilgi sahibi

olmamasi ¢aligmay1 olumsuz yonde etkilemektedir.

Tibbi veritabanlarinda veri madenciligi, diger disiplinlerden ¢ok farkli degildir.
Ancak tip alanindaki verilerde belirli bir standardin olmayis1 ve mevcut standartlar
arasinda tam bir uyumun olmamasi nedeniyle, bu alanda bir veritabani olusturmak ve
bu veritabaninm iglemek zor bir islemdir. Diger taraftan, tibbi verilerin kendine has

bazi oOzellikleri bulunmaktadir. Temel veri yapilari,, diger birgok alanla



karsilastirildiginda, matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uygun degildir.
Bilginin diizenlenebilmesi i¢in kiimeleme veya dizi ¢Oziimlemeleri gibi
karsilastirilabilir yapilar yoktur. Hekimler, goriintii, sinyal veya diger klinik bilgilerle
ilgili yorumlarini, standartlagtirilmasi ¢ok gilic olan serbest metinler olarak
yazmaktadir. Ornegin ayni hastaligin agiklamasinda farkli isimler kullanilmaktadur.
Tibbi kavramlar arasindaki iliskileri agiklamak icin de farkli dilbilgisi yapilar
kullanilmaktadir [4]. Bu sekilde olusturulan bilgilerin bilgisayar programlar aracilig

ile islenmesi 6zel ¢alisma gerektirmektedir.

Tibbi veritabanlarinda degisik amaclarla yapilmis c¢ok sayida veri madenciligi
calismasi bulunmaktadir. Bunlardan biri, gogiis kanseri ve cilt lezyonlar1 verilerini
siniflandirmak icin k-nearest, bayesian, karar agaci ve Dempster-Shafer teorisi
yontemlerini birbirleriyle karsilastiran c¢alismadir. Sonugta bu tip tibbi verileri
siiflandirmada Dempster-Shafer birlestirme kurali teorisinin daha verimli oldugu
gozlemlenmistir. Calismanin deneysel degerlendirmesine dayanarak, k-nearest,
bayesian, karar agaci ve Dempster-Shafer teorisi yontemlerinin kullanilan
veritabanina gore farkli performans gosterdigi ileri siirlilmistiir. Dempster-Shafer
birlestirme kurali teorisinin farkli veritabanlarinda daha dogru siniflandirma yaptigi

sonucuna varilmistir [5].

Veri madenciligi algoritmalarini sinamak i¢in bir standart haline gelen PIDD (Pima
Indian Diabet Database) diabet veritabanin1 kullanan Breault, diabet hastalig
konusunda yapilan tahminlerinin dogrulugunu goéstermek icin kaba kiimeler (rough
sets) yontemini kullanmistir. Kaba kiimeler yontemi, tibbi verilerde sik¢a kullanilan
bir veri madenciligi tahmin aracidir. Yontem, akademik ortamda gelistirilen Rosetta
yazilimi ile verilere uygulanmistir. PIDD veritabani iizerinde daha Onceden
uygulanan algoritmalarin %66-81 arasinda elde ettigi tahmin basarisi, kaba kiimeler

yontemi ile %82°ye ulagsmustir [6].

Tibbi veritabani iizerinde yazilim uygulamasi gelistiren caligmalara literatiirde sik
rastlanmamaktadir. Bu ¢alismalara bir 6rnek olarak; Gelistirilen DMAP (Data Minig
with Apriori) isimli bir yazilim aracilig1 ile Apriori algoritmasini kullanarak diabet
hastalarinin sosyal durumlarini ortaya g¢ikarmistir. Yazilim diabet veritabanindan

okunan verileri parametrik olarak algoritmaya uygulamaktadir. Genellikle pazar



sepet analizinde (market basket analyzing) kullanilan Apriori algoritmasi, bu

calismada basariyla tibbi verilere uygulanmistir [7].

Diger bir 6rnek calismada, gen ifade profillerinin kiimelenmesi i¢in EXCAVATOR
(EXpression data Clustering Analysis and VisualizATiOn Resource) isimli yazilim
gelistirilmigtir. Biiylik miktarda gen ifade verisi, genlerin fonksiyonel agidan
incelenebilmesi i¢in mikro diziler kullanilarak olusturulmaktadir. Gen ifade verisinin
kiimelenmesi, biyolojik siirecteki genler arasi fonksiyonel iliskilerin incelenmesi
acisindan yarar saglamaktadir. Kiimeleme, gen verilerini minimum orten aga¢ (min.
spanning tree) gibi gdstermek i¢in graflar olusturarak gerceklestirilmistir. Bu sayede
cok boyutlu veri seti, onemli verilerde kayip olmadan aga¢ yapisina indirgenmistir.
Boylece karmasik gen wverisi, kiimeleme agisindan daha kolay islenir hale

getirilmistir [8].

Baska bir calismada, teshis koymada kullanilan testlerin en etkili sekilde
belirlenmesini saglayan 6grenme tabanli bir program gelistirilmistir. Hasta bilgilerini
ve tavsiye edilen test bilgilerini kullanarak, teshis performansini uygun dl¢timleme
ile eniyileme (optimize) yapmaktadir. Tibbi veritabanlarindan kural formunda teshis
bilgilerini okumak i¢in veri madenciliginin kaba kiimeler (rough sets) yontemi
kullanilmistir. Markov karar siirecleri (desicion process) ve destekli 6grenme
(reinforcement learning) yontemleri bir arada kullanilarak, uygun test stratejilerinin
elde edilmesi kolaylastirilmigtir. Teshis amaciyla kullanilan testlerin en uygun
sekilde belirlenmesi tip doktorlariin karsilastigi karmasik konulardan biridir.

Gelistirilen yontem araciligr ile teshis siirecinin gelistirilebilecegi diisiiniilmektedir

[9].

Veri madenciliginde eldeki veri tiiriine ve elde edilen sonuglarin kullanim amacina
gore farkli bir c¢ok teknik bulunur. Bu tez caligmasinda kiimeleme teknigi
kullanilmigtir.  Bu  teknikte veriler dagilimlarina gore irdelenerek dogal
siniflandirmalar olusturulur. Kiimeleme isleminde temel prensip, sinif i¢i benzerligi
maksimum, smiflar arasi benzerligi minimum yapmaktir. Siiflarin her birine
“kiime” adi verilir. Bir kiimeleme yonteminin kalitesi bu prensibi saglamasi ile dogru
orantilidir. Veri madenciliginde aralarinda benzerlik olan bir¢cok kiimeleme teknigi

bulunmaktadir. Bunlardan birisi boliimleme teknigidir. Teknikte, veritabanindaki her



bir eleman bir farklilik fonksiyonuna gore her biri kiime olarak adlandirilan k adet

boliimden birine dahil edilir.

K-means algoritmasi en iyi bilinen ve yaygin kullanilan bir kiimeleme algoritmasi ve
boliimleme teknigidir. Ilk olarak J. MacQueen tarafindan 1967 yilinda tanitilmistir
[10]. Bu yontem yillardir bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda en yogun kullanilan
kiimeleme algoritmasi1 haline gelmistir. Veriler 6zelliklerine gore k adet kiimeye
ayrilarak kiimelenir. Bu islem, verilerin en yakin veya benzer olduklar1 kiime
merkezleri (centroid) etrafina yerlestirilmesi ile gergeklestirilir. Calisma yonteminde,
oklit bagintis1 temel alinarak kiimeleme yapilir. Algoritmanin baginda k sayis1 giris
parametresi olarak verilir. Eger kiime sayis1 belirli degil ise deneme yoluyla en

uygun say1 bulunur.

K-means algoritmasi asagidaki 6zellikleri nedeniyle tercih edilmistir:

p—

Kiime sayisinin okunan bir parametre olmasi analizi esnek hale getirmektedir.

2. Algoritmanin uygulanmasi kolaydir ve hizli ¢aligmaktadir.

3. Degisik dagilimlarda basarili sonuglar alinabilmektedir.

4. Kategorik verilerle ¢alisacak sekilde adapte edilebilmektedir.

5. Kiimeleme sonuglari hem grafik olarak hem de yaz1 ve rakamlarla kolayca ifade

edilebilmektedir.

Tip alaninda k-means algoritmasini kullanan pek c¢ok c¢alisma gerceklestirilmistir:
Evans ve meslektaslari ilaglarin olumsuz etkileri konusunda risk faktorlerini arastiran
caligmalarinda, her bir ilact kategorize ederken k-means algoritmasindan
yararlanmislardir. Ilaglarin smiflandirilmast yoluyla, bazi risk faktdrlerinin biitiin
olumsuz etkilerle ve ilaglarin tedavi smiflariyla tutarli oldugu bazilarinin ise ait
oldugu sinifa 6zel faktorler oldugu izlenmistir. Calismada yiiksek risk etkenlerinin
hastanin cinsiyet, yas, kilo gibi karekteristik 6zellikleri ile ilacin doz ve kullanim

sekline bagli olarak izlenmesi gerektigi sonucuna varilmistir [11].

Dis hekimliginde ameliyat sonrasi akut agrilarin analizi i¢in yapilan bir ¢aligmada,
akut agr1 ceken hasta gruplarinin ozellikleri k-means algoritmasi ile ortaya
cikarilmistir. Calismada hastalarin psikolojik ve sosyal durumlarinin dis ameliyatlar

sonrast goriilen akut agr1 sorunlarina etkisi arastirilmistir. Agr1 sorunu yasayan 438



hastanin doldurdugu anket formundaki bilgiler uygun formata doniistiiriilerek k-
means algoritmast ile kiimelenmistir. Kiimeleme analizi sonucunda endiseli,
tizlintiilii veya depresyondaki hastalarda agri siddetinin yliksek oldugu, bayanlarin

agridan daha fazla yakindigi goriilmiustiir [12].

Psikiyatri alaninda gerceklestirlen bir c¢aligmada, antisosyal kisilik bozuklugu
gosteren adli suclularin bilgileri ile kiimeleme analizi yapilmistir. Analiz sonucunda
iki farkli tipte antisosyal kisilik bozuklugu tespit edilmistir. Bunlardan birincisi giiclii
sug egilimi gdsteren grup, ikinci psikopatik kisilikli grup olarak belirlenmistir. ki
suglu grubun profilleri arasindaki farkliliklar kiimelerin analiziyle ortaya
cikarilmistir. Kiimeler k-means algoritmasi kullanilarak ve kiime sayis1 verilmeden

olusturulmustur [13].

Ayni alanda diger bir Ornek, intihara tesebbiis eden ve agir sekilde yaralanan
hastalarin klinik profillerinin ¢ikarilmasidir. Calismada intihara tesebbiis eden kisiler
arasinda farkli klinik profil gruplarin goriilmesi amaclanmistir. 121 hastadan
toplanan bilgilere, k-means algoritmas: ile kiimeleme analizi yapilmistir. Analiz
sonucunda ii¢ kiime ortaya cikmistir. Cogunlugunu kadinlarin olusturdugu ilk
kiimede, ilag¢ alarak kendini zehirleyen, intihar nedeni az ancak intihara c¢ok istekli 43
hasta tespit edilmistir. Cogunlugu erkeklerden olusan ikinci kiimede, bocek ilact
icen, orta seviyede intihar istegi olan 53 hasta goriilmiistiir. Yine ¢ogunu erkeklerin
olusturdugu ti¢iincii kiimede, yiiksek diizeyde intihar istegi olan ve kendisine vahsi
sekilde zarar veren 17 kisi bulunmustur. Bu calismada ortaya c¢ikan kiimelerin

disinda farkl profiller de bulunabilmektedir [14].

Molekiiler biyoloji ve genetik alaninda yapilan ¢aligmalarda da k-means algoritmasi
kullanarak yapilan kiimeleme oOrneklerine sik rastlanmaktadir. Ornedin gen
ifadelerinin profilinde, patolojik tipi ve sinifi bilinmeyen molekiiler alttipleri ortaya
cikartmak i¢in k-means algoritmasi kullanilmistir. Veri i¢indeki molekiiler alttip
kiimelerini ortaya ¢ikartmak amaciyla uygulanan k-means islemi sonucunda ti¢ farkl
kiime tespit edilmistir. Kiimeler arasi tip ve siniflar dogru bir sekilde tanimlanarak

genler ayirt edilmistir [15].



Bu alaninda diger bir 6rnek, ikili aga¢ yapisindaki vektdr niceleme yaklagimi ile,
mikrodizilerdeki verilerin kiimelenmesi ve goriintiiye doniistiiriilmesinde k-
means’den yararlanilmistir. Mikrodiziler genlerin birbiriyle etkilesimini incelemek
icin kullanilan bir aragtir. Calisma i¢inde aga¢ yapisindaki vektor niceleme ve k-
means kiimeleme birlestirilerek hibrit bir yontem gelistirilmistir. Bu yaklasim, veri
Onisleme ve normallestirmeye kars1 daha az duyarli olmustur ve klinik a¢idan uygun

kiimeleri ii¢ biiyiik veri tabanina yerlestirilmistir [16].

Genetik alaninda yapilan bir c¢aligmada On implantasyon siiresinde hayvan
embriyolarinin gen profilleri ¢cDNA mikrodizi ile analiz edilmistir. Genlerin
kiimelenmesinde  k-means  algoritmast  kullanilmistir.  Calismada  hayvan
embriyolarinin gen bicimleri 7, 14, 21 ve 28 giin sonras1 olmak tizere farkli evrelerde
cDNA mikrodizisi kullanilarak incelenmistir. On implantasyon siiresinde farkli
bicimlenen genlerin Oriintiilerini tespit etmek igin veriler kiimelenmistir. Gen
degisimleri ve Orilintli big¢imlerinin kategorize edilmesiyle evrelerdeki degisimler

analiz edilmistir [17].

K-means algoritmasindan tipta goriintii isleme konusunda da yararlanilmaktadir.
Istemik beyin dokusu uygulamasi kapsaminda gelistirilen yar1 otomatik goriintii
1sleme sistemi bu tip bir calismaya 6rnek olusturmaktadir. Sistem, mikro derecedeki
goriintiiler lizerinden kivrim tabanli goriintii siiflamasi yaparak, bunlar iizerinden
ilgili sayisal verileri ¢ikarmakta ve bu verilere karsilik gelen makro derecede
gorlntiiyli olusturmaktadir. Cesitli goriintii isleme teknikleri ile yogunluk dagilimlar
elde edilmistir. Goriintii siniflandirma k-means kiimeleme yontemi kullanilarak, ile

hesaplama islemlerinin kolaylastirilmasi saglanmistir [18].

Bu tezde tip alaninda ge¢cmis kayitlar1 kullanmanin 6nemi dikkate alinarak girtlak
kanseri ameliyat verileri ilizerinde bir analiz araci gelistirilmistir. Girtlak kanseri,
Kulak Burun Bogaz Hekimliginde en sik goriilen kanser tiirlerinden biridir. Girtlak
(larenks), bogazin hemen altinda ses tellerinin bulundugu bir organdir ve gida alimi
sirasinda besinlerin nefes borusuna ka¢gmasini engeller. Girtlak kanseri girtlagin
herhangi bir kisminda gelisebilir ve ¢ogu zaman ses kisikligi ile erken bulgu verir.
Genellikle 50-60 yas grubundaki erkeklerde sik goriiliir. Sigara, bu kanser tiirii igin

en O6nemli risk etkenidir. Yogun alkol kullanimi da riski arttirir. Tedavi tlimoriin



tiirli, yeri ve evreye gore belirlenir. En 6nemli tedavi sekli cerrahidir ve bunun

yaninda 151n tedavisi kullanilabilir.

Bu tez ¢aligmasinin amact:

1. Veri madenciligi, kiimeleme teknikleri ve k-means algoritmastyla ilgili literatiir
caligmas1 yapilmasi, k-means algoritmasiyla yapilmis ¢aligsmalarin incelenmesi
ve konuyla ilgili yaz1 hazirlanmasi,

2. Geleneksel kiimeleme teknikleri igerisinde yer alan k-means algoritmasini girtlak
kanseri ameliyat bilgilerini igeren veritabani iizerinde calistirip algoritmay1
incelemek ve performansini degerlendirmek,

3. K-means algoritmasini kullanan bir yazilim uygulamasi1 gelistirerek, girtlak
kanseri ameliyat bilgilerini igeren veritabanini, tip doktorlarinin kullanimina

uygun sekilde cesitli agilardan analiz etmektir.

Calismanin literatiir taramasinda kaynak olarak internette yer alan gesitli bilimsel
makalelerden, konu ile 1ilgili kitaplardan ve sempozyum bildirilerinden
yararlanilmigtir. Calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat verileri Kocaeli

Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Boliimiinden alinmustir.

Girtlak kanseri ameliyat verileri lizerinde, k-means algoritmasi kullanarak yapilan
baska bir veri madenciligi ¢alismasina literatiir taramasinda rastlanmamustir. Veri
madenciligi caligmalarinda genellikle veriler SPSS ve MATLAB gibi paket
programlar araciligi ile analiz edilmektedir. Bu ¢aligmada gelistirilen yazilim, paket
programlardaki kisitlart icermemektedir, kullanici agisindan 6grenme siiresi ¢ok

kisadir ve kullanilmasi kolaydir.

Bu tez calismasi alti bolimden olusmaktadir. Tezin ikinci bdéliimiinde veri
madenciligine giris yapilarak genel tanimlara yer verilmistir. Veri madenciliginin
uygulama alanlar1 ve diger disiplinlerle iliskilerinin agiklanmasinin ardindan veri
ambar1 konusu anlatilmistir. Veri madenciliginde bilgi kesfi kavrami ve asamalari

stralanmis ve veri madenciliginde kullanilan tekniklere ana hatlariyla deginilmistir.



Ugiincii béliimde veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme analizi detayli olarak
incelenmigtir. Kiimeleme analizinin tanimi, Ozellikleri ve kiimeleme analizinde
kullanilan veri tiirlerine yer verilmistir. Kiimeleme analizinin teknikleri ayrintili
olarak aciklanirken, her bir kiimeleme teknigini kullanan algoritmanin teorik yapisi

ve ¢alisma sekli hakkinda bilgiler verilmistir.

Doérdiincii boliimde uygulamanin analizinde kullanilan k-means algoritmasi cesitli
acillardan ayrintili olarak incelenmistir. K-means hakkinda genel bilgilerin
verilmesinin ardindan, algoritmanin adimlar1 ve yapist lizerinde durulmustur.
Algoritma programlamaya uygulanirken hangi adimlarin izlenecegi anlatilmis ve k
sayisinin nasil hesaplandigi gosterilmistir. Son olarak algoritmanin aritmetik ve
geometrik hesaplanma yontemleri orneklerle agiklanarak, matematiksel yorumu

yapilmuigtir.

Uygulamanin anlatildigi besinci boliimde, ilk olarak uygulamanin amaglart ve
saglayacag1 yararlardan bahsedilmistir. Ardindan bu calismaya konu olan girtlak
kanseri ve tedavisi hakkinda genel bilgilere yer verilmistir. Girtlak kanseri ameliyat
verilerini igeren veritabani iizerinde uygulama Oncesinde yapilan Onisleme
calismalar1 anlatilmistir. Verilerin analizinde izlenen yol ve analiz sonuglarinin
gosterim sekilleri aciklanmistir. Uygulamada gelistirilen ekranlarin nasil calistigi
ayrintili bir sekilde anlatilmistir ve beraberinde programlarin 6énem tasiyan kod

parcalarina yer verilmistir.

Tezin sonuglar ve Oneriler boliimiinde yapilan ¢alisma Ozetlenerek, k-means
algoritmasinin sec¢ilme nedenleri ve sagladigi avantajlar anlatilmistir. K-means
algoritmas1 kullanilarak gelistirilen yazilimin sagladigi yararlar siralanmistir.
Calismada karsilasilan zorluklara yer verilerek, gelecek caligsmalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. VERI MADENCILIiGi

2.1. Veri Madenciligi Tanim

Teknoloji devrimi ile birlikte verilerin dijital ortamda saklanmaya baslanmasi
nedeniyle, yeryliziindeki bilgi miktarinin siirekli artti§1 gliniimiizde veri tabanlarinin
sayist da benzer, hatta daha yiiksek oranda artmaktadir. Daha yiiksek kapasite ve
islem giicline sahip donanimlarin gelistirilmesi ile birlikte veri saklama hem daha

kolay, hem de daha giivenli hale gelmistir.

Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve veri depolama iinitelerinin
hacimlerindeki olaganiistii artig geleneksel sorgulama ve raporlama araglarinin dev
veri yigmlar karsisinda etkisiz kalmasina yol agmistir. Bunun sonucunda veri
tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) (KDD-Knowledge Discovery in Databases) adi

altinda yeni arayislar ortaya ¢ikmistir.

VTBK siireci igerisinde biiyiik ©Onemi bulunan modelin kurulmast ve
degerlendirilmesi asamalarina genel olarak veri madenciligi adi verilmektedir. Bu
onemden Otiirii bircok kaynakta VTBK ile veri madenciligi es anlamli olarak

kullanilmaktadir [19].

Veri madenciligi ile ilgili birgok farkli tanim bulunmakla beraber en fazla kabul

goren tanimlar asagida belirtilmektedir;

e Veri madenciligi, biiylik veritabanlarindan, c¢ok net olmayan, iisti kapali,
onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanighh olabilecek bilginin

¢ikarilmasidir [20].

e Veri madenciligi, yapay zekadan Oriintii tanimaya, istatistikten veritabani

teknolojilerine kadar uzanan disiplinler aras1 bir uygulama alanidir.
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e Veri Madenciligi, biiyilkk veri tabanlarinda Oriintiilerin, birlikteliklerin,

anormalliklerin, ve ¢esitli yapilarin yar1 otomatik bir sistem ile kesfidir.

2.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi her gegen giin yeni ve farkli alanlarda kullanilmaya baslamakla

birlikte glinlimiizde yaygin olarak kullanildig1 alanlar birkag kategoride toplanabilir:

a) Pazarlama:

Miisterilerin satin alma Oriintiileri, demografik bilgileri, kampanya iiriinleri
belirleme, mevcut miisterileri kaybetmeden yeni miisteriler kazanma, pazar sepeti
analizi (Market Basket Analysis), miisteri iligkileri yonetimi (CRM — Customer
Relations Management) ve satig tahmini alanlar1 en yaygin veri madenciligi

uygulama alanlaridir.

b) Banka ve Sigortacilik:

Farkl1  finansal  gostergeler arasinda  korelasyon  tespiti, kredi karti
dolandiriciliklarinin  tespiti, kredi taleplerinin degerlendirilmesi, kredi karti
harcamalarina gore miisteri profili belirlenmesinde, sigorta dolandiriciliklarinin
tespitinde, yeni police talep edecek miisterilerin tahmininde yogun olarak

kullanilmaktadir.

¢) Biyoloji, T1p ve Genetik:
Bitki tiirleri 1slahi, gen haritasinin analizi ve genetik hastaliklarin tespiti, kanserli
hiicrelerin tespiti, yeni viriis tiirlerinin kesfi ve smiflandirilmasi, fizyolojik

parametrelerin analizi ve degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.
d) Kimya

Yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve siiflandirilmasi, yeni ilag tiirlerinin kesfinde

kullanilmaktadir.
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e) Yilizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri

Bolgelerin cografi 6zelliklerine goére smiflandirilmasi, kentlerde yerlesim yerleri
belirleme, kentlerde sug¢ orani, zenginlik-yoksulluk, koken belirleme, kentlere
yerlestirilecek posta kutusu, otomatik para makinalari, otobiis duraklar1 gibi

hizmetlerin konumlarinin tespitinde kullanilmaktadir.

f) Goriintii Tanima ve Robot Goriis Sistemleri
Cesitli algilayicilar aracilign ile tespit edilen goriintiilerden yola ¢ikarak engel tanima,

yol tanima, yiiz tanima, parmak izi tanima gibi tekniklerde kullanilmaktadir.

h) Uzay Bilimleri ve Teknolojisi
Gezegen yiizey sekillerinin ve gezegen yerlesimleri, yeni galaksiler kesfi, yildizlarin

konumlaria gore gruplandirilmasinda kullanilmaktadir.

1) Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri
Bolgesel iklim, yagis haritalar1 olusturma, hava tahminleri, ozon tabasi deliklerinin

tespiti, ¢esitli okyanus hareketlerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

) Sosyal bilimler ve Davranis bilimleri
Kamuoyu yoklamalar1 inceleme, genel egilim belirleme, se¢im Ongoriileri

olusturmada kullanilmaktadir.

k) Metin Madenciligi (Text Mining)
Cok biiylik ve anlamsiz metin yiginlar1 arasindan anlaml iligkiler elde etmekte

kullanilmaktadir.

1) Internet madenciligi (Web Mining)

Internet {izerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik olarak hizla artmaktadir.
Sadece diiz metin ve resimden bagka akan (streaming) ve sayisal veriler de web
verileri arasinda yer almaktadir. Internetin belirli kategorilere ayrilarak veriye ulagim

sliresinin azaltilmas1 web madenciliginin temel hedefidir.
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2.3. Veri Madenciligi Ve Diger Disiplinler

Veri madenciligi, makina Ogrenmesi, Oriinti tanmima, veritaban1 teknolojileri,

istatistik, yapay zeka, uzman sistemler, veri gorsellestirme (data visualization)

alanlarinin  bir kesisim noktasi olarak dogmus ve bu baglamda gelismesini

stirdiirmektedir [20]. Bu yap1 temel olarak Sekil 2.1°de goriildiigii gibi sembolize

edilebilir.

Veritabani

Veri
gorsellestirme

Makina
O0grenmesi

Veri madenciligi

Oriintii tanima

Yapay zeka

Uzman
sistemler

Sekil 2.1 Veri madenciliginin diger disiplinlerle iliskisi [21].

Makina 6grenmesi, Orlintii tanima ve istatistik alanlari, veri madenciliginde Oriintii

kesfetme asamasinda, yapay zeka teknolojileri, bulunan oriintiileri yorumlama

asamasinda, veritabani teknolojileri eldeki verileri depolama, slizme, temizleme,

sorgulama islemi asamasinda, veri gorsellestirme ise, raporlama ve insan beyni i¢in

anlamli sembollere ¢evirme agamasinda yardimci olmaktadir.
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2.4. Veri Ambari

2.4.1. Veri ambar1 tanim

Veri ambari; karar verme siirecinde kullanilan, konu tabanli, birlestirilmis, zamana
bagimli, verilerin sabit oldugu veri toplulugudur [22]. Veri topluluklarinin veri
ambar1 olarak adlandirilabilmesi i¢in tasimasit gereken bu dort ozelligi kisaca

aciklamak gerekirse:

a) Konu tabanli: Veri ambarlari, satis verileri, miisteri bilgileri gibi belirli bir konuda

veriler igerir.

b) Birlestirilmis (Integrated): Veri ambar1 bir¢ok farkli kaynaktan gelen bilgilerin
toplanmasi ile kurulur. Ornegin bir veri ambar icinde iliskisel veritabanlari, diiz

metin dosyalari, islemsel veritabanlar1 bulunabilir.

¢) Zamana bagimli: Veri ambarlarinda bilgiler periyodik araliklarla eklenir. Veri
ambarindaki her bir anahtar yap: tarihsel olarak dizilmis olmalidir. Ornegin giinlere

gore son bes yilin satig rakamlar.

d) Sabit: Veri ambarinda veriler islevsel veritabanlarinda oldugu gibi siirekli

giincellenmez. Veri ambarina eklendigi andan itibaren sabit olarak kaydedilir.

Veritaban1 ile veri ambar1 arasindaki baslica farklar kisaca asagidaki gibi
agiklanabilir:

Veri ambari bir isletmenin giinliikk kullanimda veri depoladig: islevsel (operational)
veritabanindan ayr1 tutulur. Bu ylizden veri ambarindaki bilgiler giincel degildir.
Belirli zaman araliklarinda islevsel veritabanlarindaki bilgiler giincel dnemlerini
yitirdiklerinde veri ambarina gonderilirler. Veritabanlari okuma/yazma amagli, veri
ambarlar1 ise sadece okuma amacl kullanilirlar. Veritabanlar1 gilinliik giris-¢ikis
islemleri i¢in kullanilirken veri ambar1 uzun siireli veri analizi ve gelecege yonelik

ongoriiler elde etme amagli kullanilir.
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2.4.2. Veri ambarlarmin kullanim nedenleri

Veri ambarlar1 bir karar verme mekanizmasi veya diger adiyla karar destek sistemi
olarak kullanilmaktadir. Veri Ambari lizerinde veri madenciligi, ¢ok boyutlu veri
analizi (Online Analytical Processing - OLAP), miisteri iligkileri yonetimi (CRM),
istatistiksel analiz ve raporlama iglemleri gerceklestirilir[23]. Bu islemlerin tamamina
yakini, islevsel veritabanlar1 iizerinde de gerceklestirilebilmesine ragmen, veri
ambar1 kurma ve kullanmanin temel nedeni her iki sistem i¢in de yliksek performans

elde etme istegidir.

Islevsel veritabanlari, siralama, arama ve hazir sorgulari ¢alistirma islemleri igin, veri
ambarlar1 ise O6zetleme, 6zel veri organizasyonu ve cabuk erisim i¢in optimize
edilirler. Veri ambar1 kurulmadig1 durumlarda islevsel veritabani performansi 6nemli
Olciide diiserken, karar destek islemleri dogruluktan uzaklagmaktadir. Ayrica, karar
verme islemleri tarihsel veriler gerektirdigi i¢cin veri ambar1 karar destek sistemleri

i¢in vazgecilmez bir unsurdur.

2.4.3. Veri ambar1 mimarisi

Veri ambar1 mimarisi J.Han’in yaklasimma gore 3 katmanli bir yapidan

olusmaktadir.

Sekil 2.2°de goriilen bu katmanlar sunlardir:

a) Alt katman

Veri ambar1 veritaban1 sunucusudur ve genellikle iliskisel bir veritabani sisteminden
olusur.Islevsel veritabanlarinda veya dis kaynaklardan gelen veriler uygulama
program arayiizleri (gecit) tarafindan segilir. Gegit programlar1 bir veritabani
yonetim sistemi ile desteklenir. Bu sayede istemci programlarin sunucu tarafina SQL
kodu seklinde sorgu gonderebilmesine olanak saglanir. Gegit programlarinin en
bilinenleri Microsoft firmasinin ODBC (Open Database Connection) ve OLE-DB
(Object Linking and Embedding for Databases) ve Sun Microsystems firmasinin

JDBC (Java Database Connection) adl1 iirlinleridir.
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Sekil 2.2 Veri ambarini olusturan katmanlar [23].

b) Orta katman
Bir OLAP sunucudur. Bu katmanda bir alt katmandan gelen veriler OLAP sunucular
tarafindan ¢ok boyutlu analiz yontemleri kullanilarak raporlama, analiz ve veri

madenciligi islemleri i¢in anlamli veriler haline getirilir.

¢) Ust katman
Bu katman istemciden olusur. Bu katmanda sorgula ve raporlama araglari, analiz

araglar1 ve veri madenciligi araglar igerir.

Veri ambarlarinda yer alan bilgiler, bilgilerin kullanilacagi alanlara gbre ayri alt
depolara  dagitilabilirler. Cogunlukla isletmelerin i¢indeki departmanlarin

kullanimina gdre bdliimlenen veri ambarlarinda alt depolar (data-mart) olusturulur.
2.5. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar

Veri madenciligi, veritabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) (KDD-Knowledge Discovery
in Databases) isleminin temel bilesenlerinden biridir. Bununla beraber VTBK sadece

veri madenciliginden ibaret degildir. Sekil 2.3’te goriildiigii gibi VIBK siireci 5

asamadan olusmaktadir [23].
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Sekil 2.3 Veri tabanlarinda bilgi kesfi asamalar1 [23].

VTBK siirecini olusturan asamalar:

a) Veri Onislemleri (Data Preprocessing):

Bu asamada oOncelikle veriler igindeki giliriiltiiler, tutarsizlik ve diizensizlikler

giderilir. Bu isleme veri temizleme (Data Cleaning) denir. Ikinci asamada veri

birlestirme (Data integration) islemi uygulanir. Bu asamada ¢esitli kaynaklardan

gelen verilerin tek bir veri ambarinda toplanabilmesi icin gerekli genelleme,

normalizasyon ve uyumluluk islemleri yapilir.

b) Veri Se¢me ve Doniistiirme (Data Selection):

Bu asamada, veri madenciliginin saglikli yapilabilmesi i¢in veriler iizerinde
Onislemler yapilir. Bu 6nislemler:

Veri madenciligi konusu ile ilgili bilgi se¢imi.

Madencilik yapilacak veri tiiriiniin belirlenmesi.

Veriler arasinda hiyerarsik yap1 ve genellemelerin belirlenmesi.

Veri madenciligi sonunda bulunacak bilgi i¢in yenilik ve ilginglik olglimii
yontemlerinin belirlenmesi.

Veri madenciligi sonunda bulunacak veri i¢in sunum ve gorsellestirme

araglarinin belirlenmesi.
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Tiim bu 6niglemleri ger¢ekleyebilmek icin bir veri madenciligi sorgulama dili (Data
Mining Query Language- DMQL) kullanilir. Bu konuda heniiz standart bir DMQL
dili 6rnegi olusmamistir. J.Han bodyle bir dil 6nermis ve kitabinda tiim detaylar1 ve

yazim yapisini agiklamistir.

¢) Veri Madenciligi:
Insanoglu icin anlamli veri &riintiileri ortaya ¢ikarmak igin cesitli algoritmalarin

kullanildig: asamadir. ilerleyen sayfalarda bu islem detayli olarak anlatilmustir.

d) Oriintii Degerlendirme(Pattern Evaluation):
Ikinci asamada belirlenen ilginglik (interestingness) dlciim yontemleri kullanilarak

veri madenciligi ile bulunan verilerin ne kadar ilging ve yararli oldugu tespit edilir.

e) Bilgi Sunumu(Knowledge Presentation):
Cesitli gorsellestirme ve raporlastirma araglart kullanilarak bulunmus olan veriler

ilgili kullanicilara sunulur.

VTBK siireci defalarca tekrar ve asamalar arasi atlamalar ve ileri geri hareketler
icerebilmektedir.  Gilinlimiizde  ¢ogunlukla  veri  madenciligi  asamasina
odaklanilmakta, fakat diger tiim asamalar VTBK isleminin biitiinliigli agisindan en az

veri madenciligi kadar 6nemlidir [20].

2.6. Veri madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi teknikleri eldeki veri tiirline ve elde edilen sonuglarin kullanim
amacina gore farkliliklar gosterir. Temelde veri madenciligi iki kategoride incelenir
[23]:

e Tanimlayici (Descriptive)

e Ongoriisel (Predictive)

Tanimlayic1 veri madenciligi, veritabanindaki verinin genel karakterini, mevcut
durumu ortaya cikarmaya yonelik yontemleri &n plana ¢ikarir. Ongdriisel veri
madenciligi ise verileri gelecege yonelik tahminler yapma, sonu¢ ¢ikarma amacl

islemlerde kullanir.
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Veri madenciligi teknikleri kullanildiklar1 veri yapilarina ve kesfedebildikleri oriintii
bicimlerine gore kategorilere ayrilir. Birgok kaynak veri madenciligi teknikleri i¢in
farkli gruplandirmalar yapmistir. Bunlardan en yaygin kabul gbéreni J.Han’in ortaya
sirdiigii kategorilerdir. J.Han kategorilerini kullanan kaynaklar bile, hangi
algoritmanin hangi kategoriye ait oldugu konusunda net goriis birligine sahip
degildir. Bu kategorileri asagidaki gibidir:

e Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)

e Birliktelik Analizi (Association Analysis)

e Smiflandirma ve Ongorii (Classification and Prediction)

e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

o Siradisilik (istisna) Analizi (Outlier Analysis)

e Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)

Bu tezde, asagida 6geleri detayli olarak anlatilan J.Han kategorilerine yer verilmistir.

2.6.1. Tanimlama ve Ayrimlama

Veriler gosterdikleri ortak 6zelliklere gore genellestirilmis siniflara ayrilabilirler. Bir
firma miisteri portfoyiinii aligveris ortalamasi belirli bir miktardan daha ytiksek olan
misterileri “zengin”, digerlerini ise “orta halli” ya da “fakir” olarak tanimlayabilir.
Bu tiir genellemeler veri kiimesinin elemanlarinin ortak o6zellikleri ya da veri
kiimesinin diger veri kiimleri ile olan farkliliklarini yansitacak sekilde

yapilabilmektedir.

a) Tanimlama (Characterization)
Bir veri kiimesinin elemanlarinin genel 6zelliklerini 6zetlemek amagli kullanilir.
Ornegin bir aligveris merkezinde bu yil satis1 oram %25’in iizerinde artan mallar

ifadesi bir Tanimlama islemidir.

b) Ayrimlama (Discrimination)
Bir veri kiimesinin diger bir veri kiimesinden farklarini ortaya ¢ikarma islemidir.
Ornegin bu yil satis oran1 %10 artan mallar ile satis oram1 %15 azalan mallarin

karsilastirilmast Ayrimlama tabanli veri madenciligidir.
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Her iki tiir veri madenciligi yontemi birbirine ¢ok benzer yontemler kullanirlar.
Ayrica her iki yontemle elde edilen sonuglar pasta grafigi, slitun grafigi, egriler ve

¢ok boyutlu kiipler ile sunulurlar.

2.6.2. Birliktelik analizi

Birliktelik analizi bir veri kiimesinde kendiliginden, siklikla gergceklesen, birlikte ya
da aymi siire i¢cinde alinma, yapilma, olusma gibi etkileri kesfetme temeline dayanir.
Bu yontem bankacilik islemlerinin analizinde ya da pazar sepeti analizi yonteminde
yaygin olarak kullanilir. Pazar sepeti analizi, bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen alisverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma egiliminde
oldugunun belirlenmesiyle miisteriye daha fazla iirlin satilmasi yollarindan biridir
[19]. Pazar sepeti analizi ile 6rnegin miisteriler bira satin aldiginda %75 ihtimalle
cips de alirlar seklinde bir iliski ortaya ¢ikarilabilir. Bunun sonucunda bira ile cips
yan yana raflara yerlestirilebilir veya bira alanlar cips aldiginda cips fiyatinda indirim

yapilacak sekilde kampanyalar olusturularak satislar arttirilabilir.

Birliktelik analizi yalnizca mal ve hizmetlerin birlikte satin alinmasi i¢in degil ayni
zamanda hangi kosullar1 saglayan miisterilerin hangi {irlinleri alacagi hakkinda da
coziimler getirmektedir. Ornegin bir banka kredi karti kayitlari incelendiginde yaslari
20 ile 29 arasinda degisen miisterilerden, gelirleri 700 milyon ile 900 milyon TL
arasinda degisen miisterilerin bilgisayar satin aldiklar1 goriilmistiir. Bu kural,

birliktelik analizi yonteminde soyle ifade edilir:

Yas(X, “20...29”) " Gelir(X , “700...900”) = alir(X , “bilgisayar”)
2.6.3. Siiflandirma ve 6ngorii
Smiflandirma islemi insan diislince yapisina en uygun veri madenciligi yontemidir.
Insanoglu ¢evresindeki nesneleri ve olaylari daha iyi anlamak ve baskalarma
anlatabilmek igin hemen her seyi smiflandirma egilimindedir. Ornegin, insanlari

davraniglarina  gore, hayvanlar1 tiirlerine gore, evleri goriiniislerine gore

smiflandirmaktadir.
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Veri madenciliginde siiflandirma, eldeki mevcut verileri 6nceden belirlenen bir
Ozellige gore simiflara ayirmak ve yeni eklenecek verilerin hangi sinifa dahil
olacagini tayin etme islemdir. Diger bir deyisle, yeni karsilasilan bir girdinin hangi

siifa dahil olacagina karar verme islemidir.

Siiflandirma islemine, bankalarin kredi bagvurularimi diisiik, orta ve yiiksek riskli
olarak smiflandirmasi, bir okulda yeni gelen Ogrencilerin hangi sinifta egitim

gormesi gerektiginin belirlenmesi 6rnek olarak verilebilir.

Ongorii islemi siiflandirma islemine ¢ok benzer. Ancak o6ngérii isleminde
siniflandirma, gelecek i¢in tahmin edilen belirli bir davranisa ya da belirli bir degere
gdre yapilir. Ongérii isleminde yapilan siniflandirmanin dogru olup olmadigini test

etmenin tek yolu “bekle ve gor” prensibidir [23].

Ongorii islemine 6rnek olarak deprem tahmini, bir turizm sirketi miisterilerinden

hangilerinin bu yaz yurtdiginda tatil yapmak isteyeceginin belirlenmesi verilebilir.

Siniflandirma ve Ongorii isleminde Karar Agaclari (Decision Tree), Yapay Sinir
Aglart (Neural Networks), K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbour), Genetik
algoritmalar, Naive Bayesian siniflama, Bellek Tabanli Nedenleme (Memory Based

Reasoning) yontemleri kullanilir.

2.6.4. Kiimeleme analizi

Kiimeleme islemi siniflandirma ve 6ngorii isleminin aksine, veri kiimesini dnceden
simiflara ayirmaz, bunun yerine veriler dagilimlarina gore irdelenerek dogal
siiflandirmalar olusturur. Kiimeleme isleminin siniflandirma isleminden en dnemli
farki 6nceden belirlenmis siniflar ya da sinif tanimlar (etiketleri) olmamasidir. Bu
yiizden kiimeleme islemi gozetimsiz (unsupervised) veri madenciligi yontemidir.
Kiimeleme islemi sonunda elde edilen kiimeler kullanilan yontemin giris
parametrelerine bagimli olsa da, giris parametrelerinden bagimsiz kiimeleme

teknikleri gelistirme ¢aligmalari siirmektedir [24].
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Kiimeleme isleminde temel prensip, smif i¢i benzerligi maksimum, siniflar arasi
benzerligi minimum yapmaktir [23]. Bir kiimeleme yonteminin kalitesi bu prensibi

saglamasi ile dogru orantilidir.

Kiimeleme analizi sadece veri madenciliginde degil, orlintii tanima, goriinti isleme,
cografi bilgi sistemleri gibi birgok alanda yogun olarak kullanilmaktadir. Tez konusu
bir kiimeleme algoritmasi oldugu i¢in 3.boliimde kiimeleme analizi detayli olarak

aciklanmustir.

2.6.5. Siradisihik analizi

Bir veri kiimesinde verilerin genel davramisindan veya veri dagilim modelinden
farklilik gdsteren nesnelere siradist (Outlier) denir. Birgok veri madenciligi yontemi
istisnalar1 giiriiltii veya asir1 durumlar olarak goriir, bu yilizden dikkate almaz. Fakat
baz1 durumlarda istisna noktalar digerlerine gére ¢ok daha fazla bilgi igerir. Ornegin
kredi kart1 veya sigorta sahtekarliklarinin tespitinde, tip biliminde yeni bir hastaligin
baslangicini tespit etmede istisnalar analiz edilir. Istisna analizinde iki ydntem soz

konusudur [23]:

a) Istatistik tabanli yontem:
Dagilim analizi ya da standart sapma hesab1 gibi istatistik yontemlerle istisna
olabilecek noktalar tespit edilir, fakat ¢ok biiyiik veri yiginlarinda yogun hesaplama

giicli gerektirdikleri i¢in performanslari sinirlidir.

b) Yogunluk tabanli yontem:
Bu yontemde her noktanin ¢evresindeki komgsulari ile olan yakinligi hesaplanir.
Yakinlik hesaplamada genelde Oklit uzakligi kullanilsa da veri tiiriine gére yakinlik

3

hesaplama yontemi farklilik gosterebilir. Bu yontemin temel prensibi “yeterince

komsusu olmayan noktalar1” tespit etmektir. Bu durum Sekil 2.4’te goriilmektedir.
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Sekil 2.4 Istisna ve kiime olusumlar

Istisna analizi ayni zamanda bir kiimeleme metodudur. Boliim 3’de kiimeleme

metodu olarak istisna analizi detaylariyla agiklanmistir.

2.6.6. Evrimsel analiz

Evrimsel analiz, zamanla davraniglar1 degisen nesnelerin diizenlilik (regularity) ya da
egilimlerini (trends) ortaya ¢ikarmayr amagclar [23]. Evrimsel analiz tanimlama,
ayrimlama, birliktelik analizi, siniflama ve kiimeleme metodlarini igerse de asil
amaci verinin zaman ile olan iligkisini ortaya ¢ikarmaktir. Bunun i¢in zaman serileri
(time series), ardisiklik ve periyodiklik oOrilintiisii bulma, benzerlik analizi gibi

metodlar: kullanir.

Evrimsel analiz J. Han tarafindan veri madenciligi kategorileri i¢ine dahil edilse de
birgok kaynakta bagimsiz bir kategori olarak yer almaktadir. Evrimsel analizin
kullandig1 her bir yontem evrimsel analiz ad1 altinda degil, kendi basina bagimsiz bir

teknik olarak kabul géormektedir.
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3. KUMELEME ANALIZi

3.1. Kiimeleme Analizi Tanimi

Kiimeleme analizi, bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik kriterlerine gore
gruplara ayirma islemidir. Bu gruplarin her birine “kiime” adi verilir. Kiimeleme
analizine kisaca “kiimeleme” adi verilir. Kiimeleme isleminde kiime i¢indeki

elemanlarin benzerligi fazla, kiimeler aras1 benzerlik ise az olmalidir.

Kiimeleme, gozetimsiz siniflama (unsupervised classification) yontemidir [24].
Gozetimli siniflandirma isleminde veriler Onceden siiflandirilmis Oriintilerdir.
Burada temel amag, yeni gelecek ve heniiz hangi sinifta oldugu bilinmeyen verilerin
var olan siniflardan en uygun olanina yerlestirilmesidir. Gozetimsiz siniflamada ise
amagc, baslangigta verilen ve heniiz siniflandirilmamis bir kiime veriyi anlamh alt
kiimeler olusturacak sekilde dbeklemektir. Kiimeleme islemi tamamen gelen verinin

ozelliklerine gore yapilir.

Kiimeleme analizi istatistik, biyoloji, uzaysal veri madenciligi ve makina 6grenmesi,
oriintii tanima ve resim tanima alanlarinda kullanilmaktadir. Istatistik diinyasinda k-
means ve k-medoids kiimeleme yontemlerini kullanan S-Plus, SPSS ve SAS gibi
paket programlar yogunlukla kullanilmaktadir [24]. Biyolojide genetik yapilarin
siniflandirilmas1 ve yeni yapilarin kesfinde, uzaysal/diizlemsel (spatial) veri
madenciliginde cografi konuma gore yerlesim yerlerine gotiiriilecek mal ve hizmetler
icin ideal yerler belirlemede, yapay zeka alaninda makina 6grenmesi i¢in gozetimsiz

ogrenme (unsupervised learning) metodu olarak kullanilmaktadir.
3.2. Kiimeleme Analizinin Ozellikleri
Iyi bir kiimeleme analizi ydntemi su 6zelliklere sahip olmalidir [23]:

e Olgeklenebilir olmalidir. Birkag yiiz kayittan olusan veri kiimesine de

milyonlarca kayit i¢ceren kiimeye de uygulanabilmelidir.
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e Farkli veri tiirleri ile kullanilabilmelidir. Hem sayisal hem kategorik veriler
i¢eren veritabanlarinda kullanilabilmelidir.

e Diizgiin sekilli olmayan kiimeleri de bulabilmelidir.

e En az sayida giris degiskeni gerektirmelidir. Bir yontem ne kadar az giris
degiskeni gerektiriyorsa o 6l¢giide kullanicinin kararlarindan bagimsizdir.

e  Giirtltii igeren veriler ile de kullanilabilmelidir.

e Veri kiimesindeki kayitlarin siralanmasindan bagimsiz olmalidir. Kiimenin hangi
elemanindan baglanirsa baslansin sonu¢ degismemelidir.

e (Cok boyutlu veritabanlarina uygulanabilmelidir.

e Veri kiimesinin sahip oldugu sinirliklar dikkate alabilmelidir.

e Kolay yorumlanabilir sonuglar iiretebilmeli ve islevsel olmalidir.

Bu 6zellikler ideal bir kiimeleme algoritmasinin nitelikleridir. Mevcut algoritmalarin
hi¢ biri bu 6zelliklerin tamamina sahip degildir. Kiimeleme analizi gelismekte olan
bir arastirma konusudur ve ilerleyen yillarda ideale yakin yontemlerin gelistirilecegi

umulmaktadir.

3.3. Kiimeleme Analizi Veri Tiirleri

Veri madenciliginin bir¢ok alaninda oldugu gibi Kiimeleme Analizinde de veri yapisi
matris formundadir. Matris formu bilgisayar ortaminda hesaplama yapabilmek i¢in
en uygun veri yapisi olarak kendini kanitlamistir.

Kiimeleme isleminde kullanilan matrisler iki temel gruba ayrilir [23]:

a) Veri Matrisi (data matrix):

Bu matris n adet nesne i¢gin p adet 6zelligin tanimlandig1 satirlarin birlesmesinden
olusan (n x p) boyutundadir. Ornegin bir sehirdeki insanlarin yas, boy, agirlik,
cinsiyet, mahalle gibi 6zellikleri alt alta yazildiginda Denklem 3.1°deki gibi bir
matris olugur. Burada her bir siitun bir niteligi, her bir satir ise niteliklerin degerlerini

icermektedir.
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Y11 YIf *Ip
ces ces (3'1)
xl] xl.f xl.p
_an an an—

b) Farklilik matrisi (Dissimilarity matrix):
Nesnelerin diger nesneler ile olan uzaklik bilgilerinin tutuldugu n x n boyutunda olan

matristir. Bu matrisin genel ifadesi Denklem 3.2°de goriilmektedir.

0 d12) d(l13) d(,n) |
a2,1) 0  d23) d(2,n) (3.2)
a3,y d32) 0

dn)) dn2) .. .. 0

Nesneler arasindaki uzaklik fonksiyonu degisme 6zelligine sahip oldugu i¢in, diger
bir ifade ile :

d(i,j) = d(@.1) (3.3)

oldugu i¢in farklilik matrisinin asal kosegenin altinda kalan degerler ile iistiinde
kalan degerler simetriktir. Bu yilizden farklilik matrisine tek yonlii (one-mode) matris
denir ve yalmizca asal kdsegen ve altinda kalan elemanlar1 igerir. Veri matrisinin

boyle bir 6zelligi bulunmadig: icin iki yonlii (two mode) matris denir.

Veri madenciliginde c¢ogunlukla farklilik matrisi kullanilir. Farklilik matrisi
elemanlarini bulabilmek igin elemanlar arasi farklar hesaplanabilmelidir. Ilerleyen
sayfalarda kiimeleme isleminde kullanilan veri tlirleri arasinda fark hesaplama

teknikleri aciklanmustir.
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3.3.1. Aralik olcekli degiskenler

Aralik Olgekli degiskenler (Interval Scaled Variables) dogrusal bir dlgek iizerinde
temsil edilebilen degiskenlerdir. En sik kullanilan agirlik 6lgekli degiskenler boy,
agirlik, genislik, uzunluk ve hava sicakligr verileridir. Aralik 6lgekli degiskenler ile
islem yapilirken dikkat edilmesi gereken en Onemli nokta Oncelikle verilerin
standartlastirilmasidir. Bir niteligi tanimlayan tiim ol¢iim degerleri ayni tiir 6lglim
birimi ile temsil edilmelidir. Ornegin uzunluk ol¢iim verileri iizerinde islem
yapiliyorsa verilerin bir bdoliimiiniin milimetre, diger boliimiiniin santimetre,
desimetre, metre gibi farkli 6l¢eklerde olmasi kiimeleme isleminin basarisiz olmasina

yol agacaktir.

Aralik oOlgekli veriler i¢in uzaklik ya da komsuluk mesafesi hesaplamada ii¢ ¢esit

uzaklik formiilii kullanilir [23] :

a) Oklit uzaklhig: (Euclidian Distance):

En sik kullanilan ydntemdir. iki ya da daha ¢ok boyutlu diizlemde kolaylikla

kullanilabilir. Boyut sayis1 arttik¢a hesaplama siiresi de artmaktadir.

N . 2 . 2 . 2
a’(z,])—\/(|xl,1 xj1| +|xl, X, |TH++]x. —x . |) 3.4)

2 Jj2 Ip Jr

Formiilde 1 = (X1, Xi2, ..., Xip) V€ ] = (Xj1, Xj, ..., Xjp) 1fadeleri p boyutlu veri

nesnelerini temsil etmektedir.
b) Manhattan uzaklig1 (Manhattan Distance):

p boyutlu uzayda herhangi iki noktanin karsilikli her bir koordinat degerinin farki

alinarak bulunur.

- _ _ _ (3.5)
d(l,])_|xl.1 lel +|xl.2 xj2| +"'+|xip xjpl
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¢) Minkowski uzakligi (Minkowski Distance):
Oklit ve Manhattan uzakliginin genellestirilmis hali olarak ifade edilebilir.

(3.6)

d(l,])=(|xll _le |q +|Xi2 —ij |q +...+|Xip

_ q,l/q
X ip ")

q bir pozitif tam say1 olmak iizere g=1 i¢in bu ifade Manhattan uzakligini, g=2 igin

ise Oklit uzakligin1 belirtir. q degiskeninin degeri arttirildikca daha hassas uzaklik

Olciim ifadeleri elde edilir.
3.3.2. ikili degiskenler

Ikili degiskenler (Binary Variables) yalnizca “var” ya da “yok”, diger bir deyisle 0 ya
da 1 degerini alabilen degiskenlerdir. Bu tiir de§iskenler tanimladiklar1 niteligin ne
kadar oldugunu degil, olup olmadigim belirtirler. Ornedin bir hastanede hasta
kayitlar1 veritabaninda hastanin sigara kullanimu ile ilgili bilgiler ikili degisken
simifina girer, ¢linkii sigara kullanimi ifadesi yalnizca evet ya da hayir degeri

alabilmektedir.

Ikili degiskenler iceren kayitlar arasinda uzaklik hesabi igin Sekil 3.1’ deki gibi bir
tablo gelistirilmistir.

Nesne ]
1 0  toplam
1 a b a+b

c d c+d
toplam| a+c b+d p

Nesne 1

Sekil 3.5 Ikili degiskenler aras1 uzaklik hesabi tablosu [23].
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Bu tabloyu olusturmak i¢in ikili degiskenler iceren i ve j nesneleri secilir. Her iki
nesnede de ayni anda 1 degerini almis olan Gzelliklerin sayis1 a, nesne i’de 1 ve
nesne j’de 0 degerini almis olan degiskenlerin sayis1 b seklinde devam ederek a,b,c,d
sayilar1 bulunur. Bu sayilar kullanilarak asagida verilen formiil ile 1 ve j nesneleri

aras1 uzaklik hesaplanir.

d(i.j) a+b+c+d

3.3.3. Nominal, ordinal ve oran degiskenleri
3.3.3.1. Nominal degiskenler

Nominal degiskenler ikili degiskenlerin genellestirilmis sekli olarak ifade edilebilir.
Ornegin otomobil satis1 yapan bir firma miisterilerine sari, mavi, kirmizi, siyah
seceneklerini sundugu diisiiniiliirse otomobil rengi degiskeni Nominal degiskenler
smifina girer. Ikili degiskenler yalmizca iki farkli deger alabilmelerine karsin
Nominal degiskenler ikiden fazla, fakat sonlu sayida deger alabilen degiskenlerdir.

Bu tiir degiskenler arasinda uzaklik hesabi i¢in;

(3.8)

d(i.))=L"

formiilii kullanilir. Formiilde m degiskeni 1 ve j degiskenlerinde ayni anda yani
degeri almis olan ozellik sayisi, p degiskeni ise 1 ve j nesnelerinin sahip oldugu

toplam ozellik sayisin1 belirtir.

3.3.3.2. Ordinal degiskenler

Bu degiskenler de Nominal degiskenlerde oldugu gibi sonlu sayida farkli durum
igerirler fakat Ordinal degiskenler anlamli bir siralama takip ederler. Siralamada daha

iistte olan degisken bir alttakinden daha degerlidir. Ornegin, yarismalarda elde edilen

madalyalar Ordinal degisken tiirline girer, ¢iinkii en ¢ok basar1 gosteren yarismaci
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altin, onu takip eden glimiis ve madalya almaya layik en son kisi ise bronz madalya

alir.

Ordinal degiskenler aras1 uzaklik tespiti i¢in, farkli yontemler gelistirilmis olsa da en
kolay kullanilabilecek yontem, ordinal degigskenin alabilecegi  degerleri [0-1]
araliginda sayr degerler alabilecek sekilde standartlagtirnp aralik 6lgekli

degiskenlerde kullanilan mesafe yontemlerini kullanmaktir [23].

3.3.3.3. Oran ol¢ekli degiskenler

Oran Olcekli degiskenler dogrusal olmayan oOlgek {izerinde yapilan oOl¢iimlerin
sonuclaridir. En bilinen oran ol¢ekli degiskenler bakteri popiilasyonlarinin biiylime
grafigi ve bir radyoaktif elementin yar1 dmriiniin 6l¢iim sonuglaridir. Oran oOlgekli

degiskenlerin genel yapis1 agagidaki gibidir:

Ac® yada Ae™ (3.9)

Denklem 3.9’daki ifadelerde A ve B pozitif sabitlerdir.

Oran Olgekli degiskenlerde uzaklik hesaplama i¢in {i¢ farkli goriis ortaya

atilmaktadir.

1) Bu tiir degiskenleri aralik 6lcekli degisken gibi diisiiniip islem yapilabilir. Bu
yontem biiylik hata paylarina neden olmaktadir, ¢iinkii dlgiilen aralik dogrusal
degildir.

2) Oran o6lgekli degiskenlere Logaritmik dontlistim uygulanabilir.
yit = log(Xif) (3.10)
Bu durumda yir degeri dogrusal 6lcekli hale geldigi icin aralik olgekli degisken
olarak islem yapilabilir.

3) Oran olcekli degiskenler siirekli ordinal degisken olarak diisliniiliip Ordinal
degiskenlerde uzaklik hesaplama yontemleri kullanilabilir[23].
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3.3.4. Kansik tiir degiskenler

Karsik tiir degiskenler simdiye kadar agiklanan veri tiirlerinden iki ya da daha
fazlasini igeren degiskenlerdir. Karisik tiir degiskenlerin hesaplanmasinda iki temel
yaklasim bulunmaktadir.

1) Tim degiskenleri tiirlerine gore gruplandirip, her gruba kendi icinde islem
yapilabilir. Bu yaklasim karmasik oldugu kadar yogun islem giicii de gerektirdigi
i¢in tercih edilmemektedir.

2) Biitiin veri tiirleri i¢in genel bir uzaklik hesaplama yontemi kullanmaktir. J.Han
bu tiir bir formiil sunmustur [23]. Bu formiil tez konusu ile dogrudan ilgili

olmadig1 i¢in burada agiklanmayacaktir.

3.4. Kiimeleme Metodlari

Veri madenciliginde bir¢cok kiimeleme metodu bulunmaktadir. Kiimeleme metodu
secimi kullanilacak veri tiirline ve uygulamanin amacina gore farklilik gosterir.
Kiimeleme metodlar1 arasinda benzerlik fazladir. Bu nedenle bilimsel literatiirde en

cok kabul goren metodlar bu boliimde agiklananmastir.

3.4.1. Boliimleme metodlari

Boliimleme metodlar1 (partitioning methods), n adet nesneden olusan veritabanini,
girig parametresi olarak belirlenen k adet boliime (k <= n) ayirma temeline dayanr.
Veritabanindaki her bir eleman bir farklilik fonksiyonuna (dissimilarity function)
gore k adet bollimden birine dahil edilir. Bu boliimlerden her biri bir kiime olarak

adlandirilir.

Boliimleme metodlart k sayist dogru tahmin edilebilirse benzer sekilli digbiikey
kiimeleri bulmakta olduk¢a basarili sonuglar vermektedir. Eger k sayist hakkinda
onceden bir fikir belirlenemezse algoritmay1 farkli k degerleri i¢in tekrar tekrar

uygulayarak en uygun k degeri bulunabilir.
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Boliimleme metodlariin genel problemi k giris parametresine bagimli olmalar1 ve
diizgiin sekilli olmayan kiimeleri bulamamalaridir [24]. Bolimleme metodlar1 k-

means, k-medoids ve CLARA-CLARANS olarak bilinen algoritmalar1 kullanir [23].

Bu tez c¢aligmasmmin uygulama kisminda kullanilan k-means algoritmasi, J.
MacQueen [10] tarafindan 1967 yilinda tamtilmistir. Calisma ydnteminde, Oklit
uzaklig1 temel alinarak kiimeleme yapilir. Bu yontem yillardir bilimsel ve endiistriyel
uygulamalarda en yogun kullanilan kiimeleme algoritmasi haline gelmistir. Verilen
nesneleri nitelik veya ozelliklerine gore k adet simifa ayirmak amaciyla kullanilir.
Siiflandirma, verilerin en yakin veya benzer olduklar1 kiime merkezleri (centroid)
etrafina yerlestirilmesi ile gerceklestirilir. K-means algoritmasi dordiincii boliimde

ayrintilartyla agiklanmistir.

3.4.1.1. K-medoids algoritmasi

K-medoids algoritmas1 k-means algoritmasiin giiriiltii ve istisna verilere asir1
duyarliligimi gidermek amaciyla Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1987 yilinda

gelistirilmigtir [25].

K-medoids algoritmas1 kiimeyi temsil edecek noktayr bulmak i¢in kiime
elemanlarinin ortalamasini almak yerine kiimenin en merkez noktasindaki elemani
yeni kiime merkezi olarak alir. Boylece istisna verilerin kiime merkezini kenarlara

dogru kaydirmasi problemi giderilmis olur.

K-medoids algoritmasmin bir¢ok farkli tlirevi bulunmaktadir. PAM (Partitioning
Around Medoids) ilk ortaya atilan K-medoids algoritmasidir. PAM, oncelikle k-
means algoritmasinda oldugu gibi rastgele sectigi k adet sayiy1 kiime merkezi olarak
alir. Kiimeye her yeni eleman katildiginda kiimenin elemanlarin1 deneyerek kiimenin
gelismesine en fazla katkida bulunabilecek noktayi tespit edince buldugu noktay1
yeni merkez, eski merkezi ise siradan kiime elemani olacak sekilde yer degistirme

(swap) islemi yapar.
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PAM kiiciik veritabanlarinda ¢ok iyi sonuglar vermesine ragmen hesaplanabilir
karmagiklig1 yiiksek oldugu icin ¢ok eleman igeren veritabanlarinda zayif performans
gosterir.  Biiyiilk veritabanlar1 i¢cin CLARA ve CLARANS algoritmalar
gelistirilmistir. PAM algoritmasinin karmasiklig1 O(k(n-k)?) dir.

3.4.1.2. CLARA ve CLARANS algoritmalar:

PAM, K-medoids algoritmalarinin basarisint  kanitlamasina ragmen biiytik
veritabanlarinda basarili olamayinca Kaufman ve Rousseeuw tarafindan CLARA

(Clustering LARge Applications) 1990 yilinda ortaya atilmistir [25].

CLARA, veritabaninin tiimiinii almak yerine kiiclik bir 6rneklem (sample) kiimesini
temsilcisi olarak alip drneklem iizerinde PAM algoritmasint uygular. Veritabaninda
birden ¢ok Orneklem segerek en iyi sonu¢ veren Orneklemden elde ettigi PAM

sonucunu ¢ikt1 olarak verir.

CLARA’nin avantaj PAM’dan daha biiyiik veri yiginlarina uygulanabilmesi,
dezavantaji ise performansinin 6rneklemin boyutuna goére degismesi ve Srneklem
secimi yeterince bagimsiz degilse secilen drneklem veritabanini yeterince temsil
edemeyecegi icin yanlis sonuclara ulasilmasidir. CLARA algoritmasinin

karmagikligi s drneklem boyutu olmak iizere O(ks” + k(n-k)) dir.

CLARANS (CLustering Algorithm based on RANdomized Search) algoritmasi
CLARA’nin sonuglarimi 6rneklem se¢imine bagli olmaktan kurtarmak amaci ile Ng
ve J.Han tarafindan 1994 yilinda VLDB’94 konferansinda bilim diinyasina

sunulmustur.

CLARANS o6rneklem se¢imindeki 6nyargiy1 gidermek igin sabit bir 6rneklem yerine
her asamada degisen orneklem kavramini ortaya atmistir. Rastgele secilen noktalar
cevresi dikkate alinarak bir Orneklem olusturulur. Bu o6rneklemde k-medoids
algoritmasi ile bulunan merkez noktalar temsil noktasi olarak alinir. Bu islemden
sonra, baska rastgele noktalar bulunur ve bu noktalar ¢evresindeki noktalara yine k-

medoids uygulanir ve yeni merkez noktalar bulunarak bu sekilde tiim veritabaninin
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orneklemi tarafsizca olusturulur. Béylece drneklem se¢imi onyargidan bagimsiz hale

gelir.

CLARANS algoritmasi CLARA ‘ya gore oldukcga iyi sonuglar verir. Ayrica istisna
bolgeleri bulma yetenegine de sahiptir. Fakat hesaplanabilir karmasiklig1 n nesne
sayisi olmak iizere O(n’) oldugu igin veri sayisi arttik¢a gerektirdigi hesaplama giicii
istel olarak artar.Ayrica veritaban1 ana bellekte degilse giris/cikis (I/O) islemi

oldukca fazla artacagi i¢in genel performansi diiser.

3.4.2. Hiyerarsik metodlar

Hiyerarsik metodlar nesneleri Dendrogram adi verilen aga¢ yapist seklinde
gruplandirma temeline dayanir. Bu yapmin insa edilme yoniine gore Hiyerarsik
metodlar iki boliimde incelenir [23]:

e Birlestirici (agglomerative) kiimeleme

e Ayristirict (divisive) kiimeleme

Hiyerarsik metodlar giris parametresi olarak bulunacak kiime sayisini belirten &
degerine ihtiyag duymazlar, fakat aga¢ yapist1 olusturma islemini ne zaman

durdurulacagini belirten esik degeri parametresine ihtiya¢ duyarlar.

3.4.2.1. Birlestirici ve ayristirici algoritmalar

a) Birlestirici kiimeleme AGNES (AGglomerative NESting)

Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda sunulmustur [25]. Asagidan yukari
insa yapisi izler. Baglangicta her bir nesneyi bagimsiz bir kiime olarak goriir ve her
adimda bu kiimelerden benzer 6zellik gosterenleri birlestirir. Birlestirme islemi bir

sonlandirma kosulu saglanana kadar siirer. Herhangi bir sonlandirma kosulu

verilmezse biitiin nesneler tek bir kiime olur. Bu durum Sekil 3.2°de goriilmektedir.
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Sekil 3.6 Birlestirici Hiyerarsik Algoritmalar, AGNES. [23]

b) Aynistiric1 kiimeleme DIANA(DIvisive ANAlysis)

DIANA algoritmas: da Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda sunulmustur
[25]. AGNES algoritmasindan farki, yukaridan asagi insa yapist kullanmasidir.Bu
ylizden, baglangigta veri nesnelerinin tiimiinii tek bir kiime olarak goriir ve her
adimda kendi i¢inde benzerlik orani yiiksek olan nesneleri bir araya getirerek biiyiik
kiimeyi once ikiye sonra bdliinenleri tekrar ikiye bdlerek sonlandirma kosulu
saglanana kadar bolme islemini siirdiiriir. Bir sonlandirma kosulu saglanmaz ise her
bir nesne ayr1 bir kiime olana kadar islem siirer. Islemin ilerleyisi Sekil 3.3’te

gorilmektedir.

o
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 o 1 2 3 4 s s 7 8 o w | | o 12 3 4 5 8 7 8 9 W

Sekil 3.7 Ayrnistirict Hiyerarsik Algoritmalar, DIANA. [23]

Birlestirici ve ayristirict Hiyerarsik algoritmalar S-Plus Ticari Istatistik ve Veri

Madenciligi yaziliminda kullanilmaktadir.

3.4.2.2. BIRCH

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies) algoritmasi
SIGMOD 96 konferansinda Zhang, Ramakrishnan ve Livny tarafindan sunulmustur.
BIRCH iki 6nemli kavram iizerine kurulmustur: Kiime niteleyici (clustering feature)

ve Kiime niteleyici agaci (clustering feature tree). Kiime niteleyici kii¢iik gruplar
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halindeki veri nesnelerinden olusturulan alt kiimeleri ana bellekte temsil edecek olan

tic adet parametreden olusan yapidir.

_’
CF=(N, LS, SS) 3.11)

Formiilde N altkiimedeki nesne sayisi,

LS altkiimedeki N noktanin dogrusal toplami(linear sum),
LS: YN =X, (3.12)

SS ise altkiimedeki N noktanin karelerinin dogrusal toplamu,

—2
LS: YN =X, (3.13)

BIRCH algoritmasin ¢aligmasi iki asamada gerceklesir:

1) Birinci asamada biitlin veritaban1  taranarak birlestirici  hiyerarsik
algoritmalardaki gibi dnceden belirlenen N sayis1 kadar veri igeren kiigiik alt kiimeler
olusturulur. Bu alt kiimelerin her biri i¢cin CF degeri hesaplanir. Bu CF degerleri
veritabanina oranla ¢ok daha az yer kapladig: i¢in ana bellekte tutulur. Bulunan CF
degerleri kullanilarak CF agaclar1 olusturulur. CF agaclart i¢in iki parametre s6z
konusudur: Dallanma katsayis1 (branching factor) agacta en fazla kag¢ adet yaprak
olacagim belirtir, esik (treshold) degeri ise yapraklarda olusturulacak kiime sayisinin
capinin en fazla ne kadar olacagmi belirler. CF agaci yapist Sekil 3.4°te
goriilmektedir.

2) Ana bellekte olusturulan CF agaci gergek veritabaninin kiime yapisim
yansittig1 i¢in CF nesneleri tizerinde herhangi bir boliimleme ya da hiyerarsik

algoritma kullanilarak kiimeleme islemi kolaylikla gerceklestirilebilir.

36



Kok

CF, | CF, | CF; CF;
cocuky| cocukn| cocuky cocuks
yaprak yaprak

énceki| o | CF | *= | CF¢>meK énceki | CF,{ CF» === | CF.J Sonraki
I

Sekil 3.8 BIRCH algoritmasi i¢in olusturulan CF agac1.[23]

BIRCH tek basma bir kiimeleme algoritmasi degil, verinin ana bellege sigmayacak
kadar biiyiik boyutlarda oldugu durumlarda veritabaninin ana bellege sigacak bir
modelini olusturmaya imkan veren bir algoritmadir. Bu yiizden BIRCH algoritmasi

diger kiimeleme yontemleri i¢in 6n islem asamasi olarak da kullanilir.

BIRCH algoritmasinin avantajlari: veritabani yapisini ana bellege sigdirdigi i¢in 1/0O
miktarin1 azaltarak performansi arttirir, tek bir tarama ile veritabaninin modelini
olusturabilir, hesaplanabilir karmagikligi O(n) oldugu i¢in ¢ok fazla islem giicii
gerektirmez. Dezavantajlari: yalnizca sayisal verilerde kullanilabilir, verilerin
okunma sirasia duyarlidir, tiim hiyerarsik algoritmalarda oldugu gibi sadece dairesel

kiimeleri bulabilir [24].

3.4.2.3. CURE (Clustering Using REpresentatives)

Hiyerarsik metodlarin dairesel olmayan kiimeleri bulma konusundaki zayifliklarim
gidermek tizere Guha, Rastogi ve Shim tarafindan SIGMOD 1998 konferansinda
CURE algoritmasi sunulmustur. CURE algoritmas1 BIRCH algoritmasinda oldugu
gibi Olgeklenebilirligi arttirmak igin, rastgele Orneklem alarak veritabanim

modelleme ilkesine dayanir.
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Sekil 3.9 CURE algoritmasinin ¢alisma sekli [23].

CURE algoritmasinin ¢alisma sekli altt adimda agiklanabilir:

a)

b)

Veritabant nesnelerinden rastgele noktalar segilerek bir Orneklem kiimesi
olusturulur.

Veritaban1 6rneklem kiimesinin elemanlariin sayis1 kadar boliime ayrilir. Sekil
3.5 (a)’da goriilen agik gri noktalar 6rneklem kiimesinin elemanlarini temsil
etmektedir.

Veritabanindaki her bir boliim iizerinde kiimeleme islemi yapilir ve 6rneklem
kiimesinin her eleman1 bir kiimenin merkezi olacak sekilde alt kiimeler
olusturulur. Sekil 3.5(a)’da kapali egriler kiimeleri temsil etmektedir.

Kiimeleme islemi sonunda, yeterli biiyiikliige erismemis altkiimeler istisna olarak
adlandirilir ve devre dis1 birakilir.

Alt kiimelerin olusturacagi biiyiik kiimeyi bulmak ic¢in, alt kiimelerin yalnizca
merkez noktalar1 dikkate alinarak kiimeleme islemi uygulanir. islem sonunda
daha biiyiik ve kiiresel olmayan kiimeler elde edilir. Bu durum Sekil 3.4 (b)’de
goriilmektedir.

Kiimeleme islemi yeterli olmazsa, yeni bulunan biiyiik kiimelerin merkezleri yeni
orneklem noktalar1 olacak sekilde CURE algoritmasi tekrar uygulanarak daha

biiyiik kiimeler elde edilir.

CURE algoritmasinin  dezavantaji, kategorik veriler iceren veritabanlarinda

kullanilamamasidir. CURE algoritmasinin kategorik veriler igin tasarlanmis sekli

ROCK (Robust Clustering Algorithm) olarak adlandirilir. CURE ile benzer mantiga

sahip oldugu i¢in ayrintili olarak deginilmeyecektir [23].
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3.4.2.4. CHAMELEON

CHAMELEON (Hierarchical Clustering Using Dynamic Modeling) Karypis, Han ve
Kumar tarafindan 1999 yilinda sunulmustur [23]. CURE ve ROCK algoritmalarinin
gelistirilmis bir modeli olarak ortaya ¢ikmistir. CHAMELEON, dinamik modelleme
yapisini kullanir. Kiime olusturma islemi sirasinda komsu birlestirme iglemleri
degismez degildir, nesneler siirekli olarak kiimeler arasinda degistirilerek en uygun

oldugu kiimeye dahil edilmeye calisilir.

CHAMELEON algoritmasinin ¢alisma yapist  Sekil 3.6 da goriilmektedir.
Veritabanindan alinan verilerle oncelikle k- en yakin komsu (k-nearest neighbour)
algoritmasi kullanilarak ilk kiimeleme islemi yapilir. Bu isleme seyrek grafik (sparse
graph) olusturma adi verilir. K-en yakin komsu algoritmasi kiimeleri belirlemede
oklit mesafesini kullanir. Elde edilen kiimeleme yapist tekrar boliinerek ufak alt
kiimelere ayrilir. Alt kiimelerin yeni kiimeler olusturacak sekilde kiimelenmesi iki

kriter dikkate alinarak yapilir:

a) Bagil Baglanabilirlik (Relative Interconnectivity): Iki kiimenin birbirine ne kadar

benzer oldugunun Olgiisiidiir. Matematiksel yontemlerle hesaplanir.

b) Bagil Yakinlik (Relative Closeness): iki kiimenin birbirine olan yakinlik

mesafesidir.

Bu iki parametre kullanilarak en uygun altkiimeler birlestirilerek kiimelenmeler
bulunur. Bulunan kiimelenmeler mutlak degildir, bir altkiime i¢in en uygun kiime
tespit edilene kadar birlesme ayrilma islemi siirer. En uygun kiimeler bulundugunda

dinamik birlesme ve ayrilma islemleri sona erer.
CURE algoritmasinin CURE ya da DBSCAN algoritmasindan daha iyi sonuglar

verdigi ispatlanmustir, fakat hesaplanabilir karmagsikligi O(n?) oldugu icin yiiksek

hesaplama giicii gerektirir.
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Sekil 3.10 CHAMELEON algoritmasi ¢alisma yapis1 [23].

3.4.3. Yogunluk tabanh metodlar

Yogunluk tabanli metodlar, nesnelerin dogal dagilimmi bir yogunluk fonksiyonu
aracilign ile tespit ederek bir esik yogunlugunu asan bolgeleri kiime olarak
adlandirirlar. Yogunluk tabanli algoritmalar diizgiin sekilli olmayan kiimeleri bulma
basarisi, giiriiltii ve istisnalardan etkilenmeme ve tek tarama ile sonuca ulagma

avantajlari ile en basarili kiimeleme metodlar1 arasindadir.
3.4.3.1. DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

Ester, Kriegel, Sander ve Xu tarafindan KDD’96 konferansinda sunulmustur [26].
Nesnelerin komsulari ile olan mesafelerini hesaplayarak belirli bir bolgede 6nceden
belirlenmis esik degerden daha fazla nesne bulunan alanlari gruplandirarak
kiimeleme islemini gergeklestirir. DBSCAN algoritmast veri madenciligine bir¢ok

yeni terim ve yaklagim getirmistir.

DBSCAN algoritmasi i¢in 6nemli tanimlar:

a) Cekirdek Nesne(core object):

Bir veri nesnesi e-komsulugunda dnceden belirlenen bir esik degerden(MinPts) daha
cok nokta igeriyorsa bu nesne ¢ekirdek nesnedir.

b) Eps:
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Bir veri nesnesinin komsularini belirlemek i¢in gerekli olan yakinlik mesafesidir.

¢) MinPts:
Bir bolgenin yogun olarak adlandirilabilmesi i¢in Eps komsulugunda bulunmasi

gereken en az komsu sayisidir.

d) Dogrudan Yogunluk Erisilebilir Nokta (Direct Density Reachable point):
p noktas1 q nun Eps komsulugunda ise ve q noktasi p ye gore ¢ekirdek nesne ise p
noktas1 q’ya gore dogrudan yogunluk erisilebilir noktadir. Sekil 3.7°de p ile q

noktalar1 dogrudan yogunluk erisilebilir noktalardir.

Sekil 3.11 Dogrudan yogunluk erisilebilir noktalar [26].

e) Yogunluk Erisilebilir Nokta (Density Reachable point):

pi+1 noktast p ye gore dogrudan yogunluk erisilebilir ise pi,p2,p3,...pn dogrudan
yogunluk erisilebilir noktalar olmak {izere p;=p ve pn=q ise q noktasi Eps ve MinPts
degerlerine gore p noktasina yogunluk erisilebilirdir. Sekil 3.8’de p ile q noktalari

yogunluk erisilebilir noktalardir.

Sekil 3.12 Yogunluk erisilebilir noktalar [26].

f) Yogunluk bagli noktalar (Density connected) :

41



Herhangi p ve q noktalarinin her ikisi de bir o noktasina yogunluk erisilebilir
durumda ise, p ve q noktalar1 Eps ve MinPts degerine gore yogunluk bagh

noktalardir. Bu durum Sekil 3.9’da goriilmektedir.

Sekil 3.13 Yogunluk bagli noktalar [26].

DBSCAN algoritmasinin ¢alismasi i¢cin MinPts ve Eps parametreleri bildirilmelidir.
Algoritma oOncelikle rastgele bir p noktasi seger. p noktasina MinPts ve Eps
degerlerine gore yogunluk erisilebilir olan tiim noktalar1 bulur, eger p ¢ekirdek nokta
kosulunu sagliyor ise yeni bir kiime kesfedilmis olur. p noktasina yogunluk
erigilebilir olan tiim noktalara teker teker alarak ayni islem uygulanir, eger herhangi
bir nokta ¢ekirdek nokta kosulunu saglamiyorsa bu nokta kiimenin sinir noktasidir.
Incelenen tiim noktalardan higbiri ¢ekirdek nokta kosulunu saglamadigi zaman
kiimenin sinirlar1 belirlenmis olur. Algoritma yeni bir rastgele nokta secerek aym
islemleri tekrar eder. Eger rastgele secilen nokta ¢ekirdek nokta kosulunu
saglamiyorsa bu nokta giiriiltii ya da istisna olarak tanimlanir. Eps=1 ve MinPts=5

icin DBSCAN algoritmasinin ¢aligma yapist Sekil 3.10°da goriilmektedir.

! O—=— [ giiriilti
Smir /O ," OO o
% L. ° o) @) Eps = lcm
\ MinPts = 5
Cekirdek /1/0 O
O o
@)

Sekil 3.14 DBSCAN algoritmasi ¢aligma yapisi [23].

DBSCAN algoritmasinin komsu tespiti islemi i¢in bir siralama metodu kullanilirsa

hesaplanabilir karmasiklig1 O(n logn), kullanilmazsa O(n?) olmaktadr.
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3.4.3.2. OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure)

Ankerst, Breunig, Kriegel, ve Sander tarafindan SIGMOD’99 konferansinda
sunulmustur [27]. DBSCAN algoritmasinin gelistirilmis hali olarak tanimlanabilir.
DBSCAN algoritmasinin zayiflig1 olarak tanimlanabilen Eps ve MinPts degerlerine
bagimlig1 azaltmak icin veri nesnelerini Eps degerine gore bir grafik {izerine
yerlestirip MinPts degerine gerek kalmadan grafik lizerinden kiimeleri bulmay1

saglar.

OPTICS sadece Eps degerini giris parametresi olarak aldigr icin DBSCAN
algoritmasina gore daha bagimsiz sonuglar lretebilmektedir. Ayrica farkli Eps
degerlerine sahip kiimelenmeleri tespit etmek i¢in veritabanini tekrar taramaya gerek
duymaz, tek bir tarama ile elde edilen grafik tiim analiz islemleri i¢in kullanilabilir.
Bu avantajina ragmen OPTICS kendi basina bir kiimeleme algoritmasi1 degil, bir
kiimeleme gorsellestirme aracidir. Veri kiimesini insan goziiniin analiz edebilecegi

anlaml sekiller haline getirir.

OPTICS algoritmas1 Oncelikle rastgele bir nokta seger. Seg¢ilen noktanin Eps
komsulugunda bulunan en yakin komsusu ile se¢ilen nokta arasindaki uzakligi bir
cubuk grafiginde bir siitun olarak temsil eder. Ayni islemi uzaklik sirasina gore Eps
komsuluktaki tiim nesneler icin gerceklestirir. Komsu kalmayinca yeni bir rastgele
nokta secip bu noktanin komsulari i¢in ayn1 islemi uygular.

Sekil 3.11’de OPTICS tarafindan olusturulmus grafik goriilmektedir. Grafikte
istenilen Eps degerinin oldugu noktadan yatay bir ¢izgi ¢izildiginde altinda kalan
alandaki vadiler istenilen Eps degeri icin elde edilen kiimelerdir. Sekil 3.11°de yatay

¢izginin altina bakilirsa {i¢ adet kiime oldugu acikga goriiliir.
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Nesneler

Sekil 3.15 OPTICS algoritmasi ¢alisma yapisi [23].

OPTICS, cok boyutlu veriler i¢cin daha farkli gorsellestirme teknikleri sunmaktadir.
OPTICS algoritmast DBSCAN ile benzer temellere dayandiklart igin iirettikleri

sonuclar benzerdir ve hesaplanabilir karmasikliklar: aynidir.

3.4.3.3. DENCLUE (Density Based Clustering)

Hinneburg ve Keim tarafindan KDD 98 konferansinda sunulmustur [28].
Kiimelenmeleri belirlemek icin yogunluk dagilim fonksiyonlarindan yararlanir. Bu
yiizden DENCLUE algoritmas1 saglam matematiksel temellere dayanmaktadir.
DBSCAN algoritmasina gore 45 kata varan oranda daha hizli oldugu deneysel olarak

kanitlanmistir. Fakat cok fazla giris parametresi gerektirmektedir.

Denclue algoritmasi {i¢ temel kavram {izerine kuruludur:

1) Her bir veri nesnesinin digerleri lizerindeki etkisi bir fonksiyon kullanilarak
matematiksel olarak modellenebilir. Bu fonksiyon etkileme fonksiyonu
(influence function) olarak adlandirilir.

2) Veri uzaymin genel yogunluk fonksiyonu (overall density function), her bir veri

noktasinin etkileme fonksiyonlar1 toplanarak bulunabilir.
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3) Veri uzaymin genel yogunluk fonksiyonunun yerel maksimum noktalar
incelenerek kiimeleme merkezleri bulunabilir. Yerel maksimum noktanin

bulundugu egrinin yamagclari ise kiimelenme alanlarin1 gosterir.

DENCLUE algoritmasinda etkileme fonksiyonu olarak genelde kare dalga etkileme

fonksiyonu;

B 0 eger d(X, )>G 3.14
f kare(X,Y) = { 1 diger durumda ( )

veya gauss ( gaussian) etkileme fonksiyonu;

d(xp)

fGaussian (x7y) =e 2

(3.15)

kullanilmaktadir. Genel yogunluk fonksiyonu grafigi Sekil 3.12°de goriilmektedir.
Grafikte (*) olan noktalar yerel maksimum noktalardir. Bu noktalarin her biri veri
uzaymda bir kiimelenme merkezidir. Bu noktalarin bulundugu egrilerin yamag

boliimleri kiimelenme bolgelerini gosterir. Kiimeler Sekil 3.12 de gosterilmistir.

A
7 SE S

Kiime 1 Kime 2 HKiime 3

Sekil 3.16 Genel yogunluk fonksiyonu [28].

DENCLUE algoritmas: matematiksel fonksiyonlarla ifade edildigi i¢in kiimelenme
yapilarinin gorsellestirilmesinde de kolaylik saglar. Sekil 3.13 de iki boyutlu veri
kiimesi ve DENCLUE algoritmasi kullanilarak gorsellestirilmis sekli goriilmektedir.

Seklin ¢izilmesinde Gauss etkileme fonksiyonu kullanilmigtir.
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Sekil 3.17 Iki boyutlu veri kiimesi i¢in Gauss etkileme fonksiyonu [28].

DENCLUE algoritmasi, yogun miktarda giiriiltii i¢ceren veritabanlarinda dahi basarili
sonuclar vermektedir. Ayrica, ¢ok boyutlu ve karmasik veritabanlarini matematiksel
modelleme olanag: saglamaktadir. Bu avantajlarina ragmen yogunluk parametresi ve
esik parametresi secimine kars1 ¢ok duyarhidir. Uygun olmayan parametre secimi ¢ok

farkli sonuclara sebep olabilmektedir [23].

3.4.4. Izgara tabanh metodlar

Izgara tabanli metodlar (Grid Based Methods), veri uzayim incelemek i¢in sonlu
sayida kare seklinde hiicrelerden olusan 1zgara yapilar1 kullanirlar. Kullandiklar:
1zgara yapisindan dolayr veritabanindaki nesne sayisindan baZimsizdirlar.
Performanslarini etkileyen tek unsur kullandiklar1 kare sayisidir, kare sayist arttikca
hesaplama zamani artacagindan performans diiser. Izgara tabanli yontemlerin en
Oonemli avantajlar islem yiikii az oldugu i¢in hizli ve ¢abuk sonuca ulasabilmeleridir

[23].

3.4.4.1. STING (Statistical Information Grid)

STING (Statistical Information Grid) metodu Wang, Yang ve Muntz tarafindan 1997

yilinda sunulmustur [29]. Veri uzaymi kare seklinde hiicrelere bolme temeline
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dayanir. Veri uzayindaki her hiicrenin i¢indeki verilerin ortalama, minimum,
maksimum, degisim (variance) ve dagilim tiirii bilgilerini dnceden hesaplar ve ana

bellekte tutar. Daha sonraki islemleri bu degerleri kullanarak gerceklestirir.

Sekil 3.14°te STING algoritmasi i¢in kullanilan 1zgara yapisi goriilmektedir. Izgara
yapist katmanlar seklindedir. En {istte olan ve en az sayida kareden olusan tabakaya
1. tabaka adi verilir. Her bir tabaka bir 6ncekinden daha ¢ok kare igererek 1. tabakada

esik degeri olarak belirtilen sayida kare hiicre bulunur.

Izgara yapis1 sayesinde en alt tabakadaki karelerin ortalama, maksimum, minimum,

degisim degerleri kullanilarak daha {ist tabakalarin bilgileri kolayca hesaplanabilir.

Kiimeleme islemine 1. tabakadan baslanir, her bir kare i¢indeki degerler istenilen
esik degerleri tutuyorsa bu kareler bir alt katmana gegirilir. Esik degeri tutmayan
kareler bir alt tabakaya gecirilmez. 2. tabaka daha yiiksek kare sayisina sahip
oldugundan esik degeri tespiti daha hassas yapilabilir. 2. tabakada esik degerin
altinda kalan alanlar bir alt tabakaya gecirilmez. Bu sekilde ilerleyerek alt tabakalara

inildikce kiimelenme alanlar1 daha hassas olarak ortaya ¢ikar.

! / 1. tabaka

Bl
1 1 1 1
I I I I
| | | |

(i-1). tabaka

\

Poesmm ==
/”” // 1. tabaka

Sekil 3.18 STING algoritmasi Izgara yapis1 [29].

STING algoritmasinin hesaplanabilir karmagikligi O(n) dir. Bu yiizden kiime bulma
kalitesi ve performansi yliksektir. Algoritmanin etkinligi veri uzaymin boliindigi

kare sayis1 ile dogru orantilidir. STING algoritmas: kare sekilli hiicreler kullandig1
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icin buldugu tiim kiimelerin sinirlar1 yatay ya da dikeydir, ¢apraz (diagonal) sinirlari
tespit edemediginden bir miktar hesaplama hatas1 s6z konusudur. Kare sayisi

arttirildikca hesaplama hatasi azalir.

3.4.4.2. WaveCluster Metodu

Sheikholeslami, Chatterjee ve Zhang tarafindan VLDB’98 konferansinda
sunulmustur [30]. WaveCluster metodu da 1zgara tabanli kiimeleme metodu oldugu
icin veri uzaymi c¢ok boyutlu i1zgara yapisina yerlestirir. Veri kiimesindeki
yogunluklar1 bulmak icin 1zgara icindeki hiicrelere Wavelet dontisimii (Wavelet

Transform) ad1 verilen bir yontemi uygular.

Wavelet doniisiimii, sinyali farkli frekans bandlarina ayirarak inceleyen bir sinyal
isleme teknigidir [23]. Wavelet donlisiimiiniin matematiksel agiklamasi tez konusu

disinda oldugu icin agiklanmayacaktir.

WaveCluster metodu i¢in iki adet giris parametresi gereklidir:
e Kullanilacak 1zgaradaki hiicre sayisi,
e Wavelet doniisiimii i¢in kullanilacak dalga tiirii ve kac¢ defa wavelet

doniisiimiinlin uygulanacagini belirten deger.

Wavelet doniisiimiin bir sinyale es periyotlarda tekrarli olarak uygulanmasi Sekil
3.15 te goriilmektedir. WaveCluster metodu bu tiir bir doniisiim islemini 1zgara

i¢indeki hiicrelere uygular.

WaveCluster metodu gozetimsiz (unsupervised) kiimeleme algoritmasidir, Wavelet
doniisiim teknigi uygulanirken kiimelenme alanlar1 kendiliginden ortaya cikar. Istisna
ve giiriiltii verilerin siiziilmesinde oldukga etkili bir yontem oldugu i¢in resim isleme
sistemlerinde kullanilmaktadir. Hesaplanabilir karmagikligi O(n) oldugu i¢in hizli ve
cabuk sonug verir. Tiim bu avantajlarina ragmen ¢ok boyutlu veritabanlarinda yeterli

basar1 gosteremedigi gozlenmistir [23].
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Sekil 3.19 WaveCluster metodunda kullanilan Wavelet dontistimii [31]

3.4.4.3. CLIQUE

Agrawal, Gehrke, Gunopulos ve Raghavan tarafindan SIGMOD’98 konferansinda
sunulmustur [32]. CLIQUE (Clustering High-Dimensional Space) algoritmast
yogunluk tabanli ve 1zgara tabanli metodlar1 tek bir algoritma altinda toplamak

amaciyla gelistirilmistir. Cok boyutlu veritabanlarinda iyi sonuglar vermektedir.

CLIQUE algoritmasinin temel prensibi sdyledir: Eger k-boyutlu bir birimde yogun
alanlar var ise bu birimin (k-1) boyutlu izdiisiimlerinde de ayn1 yogun alanlar vardir.
Bu yiizden k boyutlu birimdeki yogun alanlar1 tespit edebilmek i¢in (k-1) boyutlu

birimleri incelemek yeterlidir.

CLIQUE algoritmast oncelikle n-boyutlu veri uzaymi bir 1zgara yapisi igine
yerlestirir. Ikinci asamada, tiim nesnelerin n-boyutlu veri uzaymm her bir
boyutundaki bilesenlerini alir. Veri uzaymin her bir boyutu Sekil 3.16 (a) ve (c)’de
goriildiigli gibi 1 boyutlu bir ¢izgidir. Her bir boyut iizerinde verilerin yogunlastigi
noktalar Sekil 3.16 (a)’da sagda ve alt taraftaki cizgilerde goriildiigl gibi belirlenir ve
isaretlenir. Tiim boyutlardaki isaretli noktalarin kesistigi bolgeler Sekil 3.16 (b)’deki
gibi birlestirildiginde n-boyutlu diizlemdeki kiimelenme bolgeleri elde edilir.
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Sekil 3.20 CLIQUE algoritmasi ¢alisma yapis1 [23].

CLIQUE, verilerin siralanmasindan bagimsiz kiimeleme islemi gerceklestirir, ¢cok

boyutlu veri uzayinda kiimelenmeleri tespit etmede yiiksek performans gosterir.

3.4.5. Model tabanh metodlar

Model tabanli metodlar eldeki verileri bir matematiksel model ile ifade etmeye
calisirlar. Bu metodlar verilerin belirli baz1 olasilik teorilerinin karistmindan olusan
bir mantik ile veri uzayma yerlestiklerini farzederler. Model tabanli metodlar iki

temel yaklasimi kullanirlar: Istatistik yaklasim ve yapay zeka yaklagimi.

3.4.5.1. Istatistik yaklasim

[statistik yaklasim kiimeleme ve smiflandirma ydntemlerinin her ikisini de kullanir.
Istatistik yaklasim diger tiim kiimeleme modellerinde oldugu gibi sadece

kiimelenmeleri ortaya ¢ikarmakla kalmaz, bunun yaninda kiimelerin genel

karakterleri ile ilgili bilgiler de verir. Bu isleme kavramsal kiimeleme denir [23].
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COBWEB modeli istatistiksel yaklagimi kullanan en taninmig yontemdir [33]. Bu
yontem Sekil 3.17°da goriildiigii gibi siniflandirma agacina benzer hiyerarsik
kiimeleme yapis1 olusturarak calisir. Her bir aga¢ yapraginda bulunan 6zelligin
olasilig1 0 ile 1 aras1 degerler ile gdsterilmistir. Ornegin sekilde bir hayvanin balik
olma ihtimali %25, amfibik olma ihtimali 25 ve memeli/kus olma ihtimali %50

olarak goriilmektedir.

Hayvan

PC0}= L0
balik amfibik memeli / kus
PICLl)=D.25 PIC2) =025 PIC1) =05

memeli kug
P4y =05 FCs) =05

Sekil 3.21 Istatistik yaklasim olan COBWEB modeli [33]

3.4.5.2. Yapay zeka yaklasim

Yapay zeka yaklasiminda her bir kiime bir 6rnek gibi temsil edilir. Veritabanina yeni
eklenen nesneler belirli bir uzaklik 6l¢timii sonucunda hangi 6rnege benziyorlarsa o

kiimeye dahil edilirler [23].

Yapay zeka yaklagiminda iki metod 6n plana g¢ikmaktadir; yarismaci 6grenme
(competitive learning) ve kendi kendini diizenleyen haritalar (self organizing maps-
SOM). Sekil 3.18’de goriildiigii gibi, yarismact 6grenmede nesneleri isleyen noronlar
“kazanan hepsini alir” mantigi ile kiimeyi temsil edebilmek icin savas verirler. Sekil
3.18’de siyah renkle gosterilen néronlar savasta galip gelen noronlar1 gdstermektedir.
Bu noronlar kendi agirliklarini kiimenin genel davranisi olarak bir {ist katmana

aktarmaya hak kazanirlar. Her katmanda savas tekrar baslar ve bir kazanan
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belirlenene kadar siirer. Ust katmanlara dogru ilerledikce kiimeleme isleminin

hassasligi artar [34].

Katman 3

Katman 2

Katman 1

Girig oriintiisii

Sekil 3.22 Yarigsmaci 6grenme modeli [34]

Kendi kendine 6grenen haritalar metodu (SOM) diger bir yapay zeka metodudur.
SOM metodu hem bir kiimeleme metodu hem de gorsellestirme teknigi de sunar.

SOM’un teorik boyutu oldukca fazla oldugu i¢in bu tezde agiklanmayacaktir.

3.4.6. istisna analizi

Bir veri kiimesinin genel davranisindan oldukc¢a farkli 6zellikler gosteren iiyelerine
istisna (outlier) denir [23]. Istisnalar dlgme hatalarindan, calisma aksakliklarindan,
yazilim hatalarindan ya da veri icindeki dogal asiriliklardan kaynaklanabilir. Ornegin
bir miisteri otomasyon yazilimi miisteri yas1 girilmedigi zaman varsayilan olarak 999
rakamin1 giriyorsa, kiimeleme islemi dncesinde bunun farkina varilmazsa istisna veri

olarak goriiliir.

Bu boliime kadar bahsedilen tiim veri madenciligi algoritmalar1 istisna verileri
anlamli kiimelerden siizme amacini tasirlar. Fakat bazi durumlarda istisna veriler,
kiime igindeki verilerden cok daha fazla anlam ifade ederler. Ornegin miisterilerin
kredi kartt harcamalari incelenirken genel harcama aligkanliklarinin disina tagan

noktalar bir kredi kart1 usulsiizliigiiniin ipuglarini tasiyor olabilir.
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Istisna analizi verilerin gorsellestirilmesi sayesinde insan goziiyle tespit edilebilir.
Fakat insan gozii her durumda istisna verileri acik¢a goremeyebilir. Bu yiizden
istisna tespiti icin insan gozii yerine bu is icin gelistirilmis metodlar kullanilir. Istisna
analizi metodlar istatistik tabanli, uzaklik tabanli ve sapma (deviation) tabanl olarak

ifade edilir [23].

3.4.6.1. istatistik tabanh istisna analizi

Istatistik tabanli yontem, veri kiimesinin bir dagilim ya da olasilik modeli ile ifade
edilebilecegini farzeder ve bu modele diizensizlik (discordancy) testi uygulayarak
istisna verileri tespit etmeye ¢alisir. Diizensizlik testi i¢in, veri kiimesinin ortalama

ve varyans degerleri gibi parametrelerin bilinmesi gereklidir.

—

3 \

2 Verilerin
%295"

2.5% ° 2.5%

Gov

) e e )

2 Veriler

Sekil 3.23 Istatistik tabanli Istisna analizi yontemi [23]

[statistik tabanli yontem ile elde edilen bir grafik Sekil 3.19°da goriilmektedir. Elde
edilen dagilim grafiginde %95°lik boliime giiven limiti adi verilir. Bu bdliimdeki
noktalar normal davranig gosteren verilerdir. Alt ve st boliimlerdeki %2,5’lik
alanlar ise istisna bolgeleridir.

Istatistik yontemin iki 6nemli olumsuzlugu bulunur. Veri kiimesinin sadece bir
ozelligini inceleyebilir ve cogunlukla veri kiimesinin dagilim modeli belirlenemedigi

i¢in istatistik yontem uygulanamaz.
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3.4.6.2. Uzaklik tabanl istisna analizi

Uzaklik tabanli yontemler veri analizinde dagilim grafigi yerine nesneler arasi
uzakliklar1 dikkate alarak istisna tespiti yaparlar. Bu yoOntemin temel prensibi
yeterince komsusu olmayan noktalar1 bulmaktir. Verilerin genel dagilim bdlgesinden
daha uzak noktalardaki nesneler istisna degere sahip nesnelerdir, genel dagilim
bolgesine olan uzakligr belirli bir esik degeri asan noktalar bu yontem tarafindan

istisna olarak kabul edilir.

Uzaklik tabanl istisna analizi i¢in bircok algoritma gelistirilmistir. Bunlardan en
bilinenleri dizin tabanli algoritmalar, i¢ ige dongii algoritmalar1 ve hiicre tabanh
algoritmalardir. Uzaklik tabanli yontemler, istatistik yontemler kadar hesaplama

giicii gerektirmezler ve daha anlamli sonuglar iiretirler [23].

3.4.6.3. Sapma tabanl istisna analizi

Sapma tabanli yontemler istisna noktalar1 tespit etmek yerine istisna olmayan, genel
egilime uyan verilerin karakteristigini ¢ikarmaya calisir. Bu karakteristik yapidan
sapma gosteren noktalarin istisna oldugu sonucuna varir.

Sapma tabanli yontemlerin en bilineni OLAP kiipii teknigidir. Giiniimiizde birgok

veritaban1 yonetim sisteminin i¢inde entegre olarak calisan OLAP analiz birimleri

bulunmaktadir [23].
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4. K-MEANS ALGORITMASI

4.1 Genel Bilgiler

En iyi bilinen ve yaygin kullanilan algoritmalardan biri olan k-means, verileri
siniflandiran bir kiimeleme algoritmasidir. Verilen nesneleri nitelik veya 6zelliklerine
gore k adet sinifa ayirmak amaciyla kullanilir. Siniflandirma, verilerin en yakin veya
benzer olduklar1 kiime merkezleri (centroid) etrafina yerlestirilmesi ile

gergeklestirilir.

Bu c¢aligmada kullanilan k-means algoritmasi, J. MacQueen [10] tarafindan 1967
yilinda tanitilmistir. Calisma yonteminde, Oklit uzakligi temel alarak kiimeleme
yapilmaktadir. Bu yontem yillardir bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda en yogun

kullanilan kiimeleme algoritmasi haline gelmistir.

Algoritmaya k-means adi verilmesinin nedeni, algoritmanin ¢alismasindan dnce sabit
bir kiime sayisina ihtiya¢ duyulmasidir. Kiime sayisi k ile gosterilir ve elemanlarinin
birbirlerine olan yakinliklarina gore olusacak grup sayisini ifade eder. Buna gore k
onceden bilinen ve kiimeleme islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir pozitif

tamsay1dir.

Cok yaygin kullanimi olan bu algoritmanin asagida belirtildigi gibi birtakim zayif
yanlar1 da bulunmaktadir:

 Algoritmanin basinda girig parametresi olarak bir k sayisina ihtiyact vardir. Elde
edilecek olan sonuglar k sayisina gore degiskenlik gosterebilir. Eger kiime sayisi
belirli degil ise deneme yoluyla en uygun say1 bulunur.

* Asin giiriiltii ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamay1 degistirdigi igin
k-means algoritmas1 giiriilti ve istisnaya karst ¢ok duyarhdir. Algoritma
uygulanmadan dnce veriler giiriiltii veya istisnadan temizlenebilir.

» Cakisan kiimelerde iyi sonug¢ vermez.

* Her eleman ayn1 anda verilen bir kiimenin i¢indedir veya digsindadir.
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* K-means algoritmast sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir. Kategorik

verilerin kiimelenmesi i¢in k-means algoritmasi bir ¢6ziim sunmaz [24].

Agiklamada kolaylik olmasit acgisindan, bu bdliimde algoritma iki boyutlu
diyagramlar kullanilarak Orneklenmistir. Ancak uygulamada ¢ok boyutlu
elemanlarla, diger bir deyisle ¢cok eleman vektorii ile calisilabilmektedir. Boyut

sayisinin artmasi algoritmada degisiklik yapilmasina neden olmamaktadir [1].

K-means algoritmasinin pek ¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bir ¢ok ticari yazilim paketi
kiimeleme isleminde bu algoritmanin cesitlerini kullanmaktadir. Baslangi¢c kiime
merkezlerinin se¢im sekli, kayitlar1 kiimelerle iligkilendirirken uzaklik yerine olasilik
yogunlugunun kullanilmasi gibi yaklagimlar bu ¢esitliligi olusturmaktadir [1].

K-means algoritmasinin ¢alisma sekline bir 6rnek sekil 4.1°de goriilmektedir. Bu
ornekte k = 3 olarak secilmis ve beyaz <A O simgeleri sekil 4.1 (a)’da rastgele
secilen kiime merkezlerini temsil etmektedir. Sekil 4.1 (b)’de geri kalan noktalar
(®4& W ) aymi sekilli ve beyaz renk olan kiime merkezlerine dahil edilerek ilk
kiimeler olusturulur. Bu islem sonunda kiime merkezleri her kiimedeki elemanlarin
ortalamasi dikkate alinarak tekrar hesaplanir. Degisen kiime merkezleri sekil 4.1
(b)’de oklar ile gosterilmistir. Sekil 4.1 (c)’de ayni islem tekrar edildiginde kiime
merkezlerinin degisimi goriilmektedir. Bu sekilde baslangic durumunda rastgele
secilen kiime merkezleri, siirekli yinelemeler ile ger¢ek kiimelenme alanlarinin
ortasina dogru yaklasir. Bu isleme merkeze yakinsama (convergence) denir. Merkeze

yakinsama minimum seviyeye geldiginde veya durdugunda kiimeleme islemi sona

erer.
(a) [Ik kiime merkezleri (b)llk ortalama hesab (c)Merkeze vakinsama
o | |
295 =% | femps™umia| 498 TFus
001 0.;, 0.;
S AP *, ®se

Sekil.4.1 K-means kiimeleme algoritmasi [35].
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4.2 K-means Algoritmasinin Adimlari

Algoritmanin ilk adiminda oncelikle kiime merkezlerini veya diger bir deyisle kiime
ortalamasini temsil edecek k adet eleman belirlenir. MacQueen algoritmasinda kiime
merkezleri ilk k adet elemandan secilir. Ancak elemanlarin degerleri birbirine ¢ok
yakin ise, secim rastgele yapilir veya birbirinden uzak elemanlar secilir. Bu
noktalarin her biri prototip olarak adlandirilir. Belirlenen bu elemanlar tek elemanl
baslangi¢c kiimeleridir ve ilk kiime merkezlerini olustururlar. Kiimenin agirlikli
ortalama degerine sahip olan ya da bu degere en yakin olan elemani kiime merkezi

olarak adlandirilir.

Ikinci adimda, okunan elemanlar kendilerine en yakin k adet kiime merkezinden
birine dahil edilir. Elemanlarin kiime merkezine olan yakinlik derecesini bulmak
amaciyla cesitli geometrik yontemler kullanilir. Bunlardan bir tanesi, kiimeler
arasindaki sinirlar1 belirleyerek, elemanlarin hangi kiime merkezine daha yakin
olduklarini tespit eder. Bunun i¢in 6nce iki kiime merkezi bir dogruyla birlestirilir.
Bu dogrunun orta noktasindan gecen ve dogruyu dik kesen bagka bir dogru daha
gecirildiginde, bu dogru iki kiimenin sinir1 olarak kabul edilir. Bulunan sinir ¢izgisi

dikkate alinarak, elemanlarin hangi kiimeye dahil edilecegi ortaya ¢ikar.

Noktalar arast uzakligin hesaplanmasinda en ¢ok kullamlan ydntem OKklit
bagintisidir. ki boyutlu bilgilerde, iki kiime merkezinin birlestirilmesinde dogru
kullanilirken, boyut sayis1 arttiginda dogru yerine diizlem kullanilir. Cok boyutlu
bilgilerde ¢ok boyulu diizlemler kullanilir. Algoritmanin geometrik gosteriminde
kiime sinirlart yukarida anlatildig: sekilde belirlenmektedir. Bilgisayar programlari
ile gelistirilen k-means algoritmalarinda ise, diizlemler yerine noktalar arasindaki

uzakliklar hesaplanarak, noktalarin merkeze yakinlig1 dikkate alinmaktadir [1].

Ugiincii adimda her bir kiimeye eklenen yeni eleman ile, kiime elemanlarmin agirlikl
ortalamasi tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi bulunur. Agirlikli ortalama
kiimenin her bir boyutundaki biitiin elemanlarin ortalama degerlerinin alinmasi ile
hesaplanir. Algoritmanin basinda secilen elemanlar kiime merkezini olustururken,

ikinci dongii sonucunda bulunan yeni kiime merkezleri artik bir kiime eleman1 degil,
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sadece bir ortalama degerdir. Bundan sonraki se¢im islemlerinde kiime merkezini bu
yeni eleman temsil eder. Her bir dongiide elemanlar farkli bir kiimeye dahil

edilebilirler.

Kiimeleme islemi, tiim elemanlarin tekrar ayni veya farkli bir kiimeye dahil
edilmesiyle devam eder. Elemanlarm bir kiimeye dahil edilmesi ve kiime
merkezlerinin tekrar hesaplanmasi islemlerine ait dongii, kiime sinirlarinin degisimi
bitene kadar devam eder. K-means algoritmasi ile uygulamalarda genellikle birkac

diizine dongii sonrasi kararl bir kiime grubu ortaya ¢ikar.

Sekil.4.2 K-means algoritmasinin adimlari.

K-means algoritmasi bilgisayar programina uygulanirken asagidaki adimlar izlenir:
1. Kiime sayis1 (k) okunur. Bu deger algoritmaya disardan verilir.
2. k adet rastgele kiime merkezi belirlenir.ilk k eleman merkez olabilir.

3. Elemanlarin merkezleree yakinliklar1 hesaplanir
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4. Elemanlar yakin olduklar1 merkezlere gore kiimelenir
5. Kiimelerin ortalamalar1 hesaplanarak yeni kiime merkezleri belirlenir

6. Kiimelenecek baska eleman var m1? Hayir ise(3) e git.Evet ise dur.

Algoritmanin akis diyagrami sekil 4.2°de goriilmektedir.

4.3 K Sayisinin Kiimelemeye Etkisi

Kiimeleme algoritmalarinda, elemanlarin birbirlerine olan yakinliklarina gore
olusturulan kiimelerin sayis1 k ile gosterilir. K iglem 6ncesinde bilinen ve kiimeleme
islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir pozitif tamsayidir. Sekil 4.3’de bir
deste oyun kagidinin k=2 ve k=4 i¢in kiimeleme sonuglar1 gosterilmektedir. Sekilden
goriilecegi gibi k’nin farkli degerler almasi, her biri gegerli olan ¢ok farkli kiimeler
olugmasini saglamaktadir. Hangisinin daha etkili oldugu, hangi kiimelemenin

kullanilacagina baglidir.

Sekil.4.3 Oyun kagitlarinin k=2 ve k=4 i¢in kiimelenmesi [1]

K-means ve benzeri kiimeleme algoritmalar1 k sayisinin belirlenmesi konusunda bir
¢ozlim sunmazlar. Ancak bir¢ok durumda, 6zel bir k degerinin belirlenmesi gerekli
olmaz. Analiz asamasinda k degerinin tespiti i¢in 6n caligma yapilir. Tahmini bir
deger kullanilarak kiimeleme algoritmasi ¢alistirthir ve alman sonuglar
degerlendirilir. Degerlendirme sonucunda beklenen kiimeleme goriilmez ise, baska

bir k degeri kullanilarak tekrar kiimeleme algoritmasi galistirilir veya veriler tizerinde
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degisiklik yapilabilir. Algoritmanin her calistirilmasi sonrasinda,

ortaya ¢ikan

kiimelerin etkinligini hesaplamak icin, kiime i¢indeki kayitlarin arasindaki ortalama

uzaklik ile kiimeler arasi ortalama uzaklik karsilastirilir. Hesaplamada bagka

Ancak ele

yontemler de kullanilabilir. Bu yontemler algoritmaya dahil edilebilir.

alinan uygulama agisindan sonucun yararliliginin belirlenmesi i¢in kiimeler mutlaka

daha 6znel temelde degerlendirilmelidir.
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Sekil.4.4 Kiime sayisina gore K-means algoritmasinin sonuglari [36].

60




Ayni veri grubuna ait farkli k degerleri ile k-means algoritmas1 uygulandiginda
ortaya c¢ikan sonug sekil 4.4’de yer almaktadir. Sekil 4.4 (a)’da k=1 i¢in biitiin
elemanlar tek bir kiime olusturmustur. Daha gercekei bir kiimeleme, sekil 4.4 (b)’de
k=2 icin ortaya ¢ikmistir. Sekil 4.4 (c¢)’de k=3 i¢in birbirine daha yakin elemanlarin

yer aldig1 grupta {iglincii bir kiime olusmustur.

Bazi uygulamalarda k-means algoritmasinin calistirilmasi sonucunda, verilerin
bliyiik ¢ogunlugunun ayni kiimeye dahil edildikleri goriliir. Biiyliik kiimenin
cevresinde bir ka¢ kiiclik kiime de yer alir. Bunun nedeni verilerin biiyiik
cogunlugunun birbirine yakin dzellikler tasimasi ve az sayida verinin farkli 6zellikte
olmasidir. Bu tipteki uygulamalara 6rnek olarak, sahtekarlik tespiti ve {iretim hatalar
verilebilir. Her iki uygulamada da Onemli sayida veri, istenen Ozellikleri
tagimaktadir. Giirtiltii/istisna ad1 verilen az sayida veri, istenilen 6zelliklerin disinda
kaldiklarii¢in biiytlik kiimenin disinda konumlanmislardir. Bu konuya ikinci bdliimde,

siradisilik analizinde deginilmistir.

K-means algoritmasi ile verileri kiimelere ayirmak i¢in geometrik veya aritmetik
hesaplama yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler asagida Orneklerle

tanitilmastir.

4.3.1 Geometrik hesaplama

Bu yontemde, kiimelenecek veriler koordinat sisteminde birer nokta olarak ele alinir.
Noktalar arast uzakhigin hesaplanmasinda en ¢ok kullanilan yontem OKklit
bagintisidir. Bu bagint1 li¢lincli béliimde anlatilmistir. Kiime sinirlarinin belirlenmesi
icin iki boyutlu sistemde dogru, boyut sayisi arttiginda ise dogru yerine diizlem
kullanilir. Cok boyutlu bilgilerde ¢ok boyulu diizlemler kullanilir. Geometrik
hesaplama yoOntemini bir ornek iizerinden agiklamak igin, 20 elemanin ii¢ kiimeye

boliinmesi agagida sekillerle anlatilmigtir.
[k adimda baslangi¢ kiime merkezlerini temsil edecek 3 eleman segilir. Sekil 4.5°de

i¢i dolu gember sekliyle gosterilen noktalar ilk kiime merkezleridir. ikinci adimda,

diger biitiin elemanlart yakin olduklari bir kiime merkezlerine dahil etmek i¢in her
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bir kiimenin sinir1 belirlenir. Kiime merkezlerinden esit uzaklikta bulunan noktalar
kiime sinirii olusturur. Bu noktalar1 belirlemek i¢in kiime merkezleri birer dogruyla
birlestirilir. Dogrularin orta noktalarindan geg¢en ve dogrular1 dik kesen baska
dogrular ¢izildiginde, kiimelerin sinirlar1 ortaya cikarilir. Sekil 4.5°de ilk kiime
merkezleri noktali ¢izgiler ile birlestirilmistir. Bunlar1 dik kesen kalin ¢izgiler kiime
siirlaridir.  Kiimelerin sinir ¢izgilerine bakilarak diger elemanlarin hangi kiimeye

dahil edilecegi gortiliir.

Sekil.4.5 Geometrik hesaplama yontemiyle ilk kiimelerin belirlenmesi [1]

Ucgiincii adimda, her bir kiimedeki elemanlarin ortalama degerleri alinarak kiime
merkezleri yeniden hesaplanir. Sekil 4.6’da yeni kiime merkezleri artt semboliiniin
icinde yer almaktadir. Onceki kiime merkezlerinin cevresine cember cizilerek,
merkezlerin nereden nereye degistigi gosterilmistir. Sekil 4.5°de kare icine alinarak
isaretlenen eleman, ilk dongii sonrasinda ikinci kiimeye dahil olmustur. ikinci déngii

sonrasinda ise sekil 4.6’da goriildiigli gibi birinci kiimeye dahil edilmistir.
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Sekil.4.6 Noktalarin kiimelere dahil edilmesi sonrasinda yeni kiime merkezleri [1]

Dongii i¢inde ikinci adim tekrarlandiktan sonra, biitiin elemanlar en yakin olduklari
kiime merkezlerine yeniden dahil edilirler. Her dongiide kiime merkezlerinin
degisimiyle kiime simirlar1 da degismektedir. Sekil 4.7°de yeni kiime siirlari

gosterilmektedir. Islem déngiisii, kiime sinirlarinin degisimi durana kadar siirer.

M
e

Sekil.4.7 Her dongii sonrasinda kiime sinirlar1 degismektedir [1].
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4.3.2 Aritmetik hesaplama

Bilgisayar programlari ile gelistirilen k-means algoritmalarinda aritmetik hesaplama
yontemlere bagvurulmaktadir. Aritmetik hesaplamada, dogrular veya diizlemler
yerine eleman degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanarak, elemanlarin merkezlere
yakinlig1 bulunmaktadir [1].

Aritmetik hesaplama yontemini bir 6rnek lizerinden agiklamak igin, tablo 4.1°de
gortlen veriler kullanilmistir. Tabloda 4 ¢esit ilaca ait veriler yer almaktadir. Her bir
ilag nesne olarak, ilaglarin etki endeksi ve ph degeri nitelik degerleri olarak ele

alimmustir. Bu 6rnekte veriler iki kiimeye (k=2) ayrilacaktir.

Tablo 4.1: Kiimeleme i¢in kullanilanacak veriler [37]

Nesne I.Nitelik (x) | 2.Nitelik (y)
etki endeksi | pH

Ilac A 1 1

Ilag B 2 1

Ilag C 4 3

Ilac D 5 4

Aritmetik hesaplamada, tablodaki her bir ilaca (nesneye) ait nitelikler, nitelik
uzayinda (X,y) ile bir koordinat noktasini1 gostermektedir. Her bir nitelik bir koordinat
boyutuna karsilik gelmektedir. Iki nitelik iki boyutlu Buna gére, A ilac1 (1,1), B ilact
(2,1), C ilac1 (4,3) ve D ilac1 (5,4) noktas: ile temsil edilmektedir. Ilaglarmn iki

boyutlu koordinat sistemindeki goriintiisii sekil 4.8’de yer almaktadir.
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2.Nitelik (¥) pH

1. Nitelik (X} Etki endeksi

Sekil.4.8 Aritmetik hesaplamaya uygulanacak veriler [37]

Birinci adimda, ilk kiime merkezleri olarak, (0,0) noktasina yakinliklar1 nedeniyle A

ve B ilaglari secilmistir. Kiime merkezlerinin koordinatlar1 (1,1) ve (2,1)’dir. Ik

kiime merkezleri sekil 4.9°da gosterilmistir.

ilk déngii sonucu
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Sekil.4.9 Aritmetik hesaplamada secilen ilk kiime merkezleri [37]

Ikinci adimda, secilen ilk kiime merkezleri ile diger elemanlar arasindaki uzaklik
hesaplanir. Oklit bagintis1 kullanilarak hesaplanan uzaklik matrisindeki her siitun bir
ilact (nesneyi) temsil etmektedir. Uzaklik matrisinin ilk satirinda nesnelerin ilk
kiime merkezine olan uzakliklari, ikinci satirinda ayni sekilde, nesnelerin ikinci

kiime merkezine olan uzakliklar1 yer alir. Ornegin ilk satirda A ilacinin koordinat
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noktasi ile, B, C ve D ilaglarinin koordinat noktalar1 arasinda hesaplanan uzaklik
degerleri yer almaktadir. ikinci satirda B ilacinin koordinat noktasi ile, A, C ve D
ilaglarinin ilaglarinin  koordinat noktalar1 arasinda hesaplanan degerler yer

almaktadir. Hesaplanan ilk uzaklik matrisi D asagidaki gibidir;

. [01 361 5 e, =(11)
D
1 0 283 424| o, =021
4 8 C D
124 5 X
113 4 ¥

Kiime merkezlerinin kendilerine uzakliklar1 olmadigindan, matrisin (1,1) ve (2,1)
indisli degerleri sifirdir. Oklit bagintisim1 kullanarak hesaplamaya ornek olarak, C

noktasinin A ve B merkezlerine olan uzakligi sdyle hesaplanir; C noktasi (4,3) ile ilk

kiime merkezi (1,1) noktas: arasindaki uzaklik \/ (4-1)°> +(3-1)° =3.61, ikinci

kiime merkezi (2,1) noktas1 arasindaki uzaklik ise \/ (4-2)"+(3-1)* =2.83 olur.

Ucgiincii adimda, uzaklik matrisinde bulunan degerlere gore nesneler bir kiimeye
dahil edilir. Her nesne i¢in matrisin satirlar1 arasindaki degerlerin en kii¢iigii
bulunur. Ornegin D nesnesi igin birinci ve ikinci satir degerleri 5 ve 4.24’diir. En
kiiciik deger 4.24 oldugu i¢in D nesnesi ikinci kiimeye dahil edilir. Ayn sekilde, C
nesnesinin satir degerleri 3.62 ve 2.83°diir. En kiiciik deger 2.83 oldugu i¢in C
nesnesi ikinci kiimeye dahil edilir. A ve B nesneleri, bu asamada merkezleri
olduklar1 kiimelerin iginde kalirlar. Nesnelerin dahil edildikleri kiimeler, ayr1 bir
kiime matrisinde gosterilir. Asagidaki G isimli kiime matrisinde, ilk satir birinci
kiimeyi, ikinci satir da ikinci kiimeyi gostermektedir. Nesneler kiimeye dahil ise 1,
degil ise 0 degerini alirlar. Matristen de goriildiigii gibi, A nesnesi birinci kiimenin
hem merkezi hem de tek elemanidir. B nesnesi ise ikinci kiimenin merkezidir ve bu

kiimede C ve D nesneleri diger kiime elemanlaridir.
Gl 1 000
loo1 11
A F - D
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Kiime matrisinin olusturulmasiyla ilk dongii sona erer. ikinci déngii yeni kiime
merkezlerinin belirlenmesi islemi ile baglar. Birinci kiimede tek eleman oldugu i¢in
kiime merkezinin degeri (1,1) degismez. ikinci kiimenin yeni kiime merkezini
hesaplamak i¢in her bir nesnenin x ve y degerlerinin aritmetik ortalamasi alinir. Elde
edilen ortalama x ve y degeri, yeni kiime merkezinin koordinat degeridir. Ikinci

kiimenin {i¢ elemant ile ortalama x ve y degerleri asagidaki gibi hesaplanir;

2+4+5 1+3+4)_(E §)
373 373

¢, =(

ikimel dongii sonucu

4.4 : : : : :
e
ERE B R 7Tt """" pootTees """"
= 37 . . oo o y=oo=oss
E 25 fenc--e . yoo===es * """" yoo===es
- ' ' '
s 17 I yoo===es pes=oses pes=oses yoo===es
= 15 e = yooeees fomsee pes=oses yoo===es
R & B S S
U-E""""'E'" ---T-------i--------l--------T """"
0 . : . .
n 1 2 3 4 a G

1. Nitelik (X) Etki endeksi

Sekil.4.10 Aritmetik hesaplamada ikinci dongiide olusan kiime merkezleri [37]

Ikinci dongiide hesaplanan yeni kiime merkezleri ile ortaya ¢ikan kiimeler sekil
4.10’da gosterilmektedir. Sekilde de goriildiigii gibi ikinci kiimenin merkezi bir
nesne degil bir noktadir. Yeni kiime merkezleri olusturulduktan sonra, diger
nesnelerin yeni merkezlere olan uzakliklar1 tekrar hesaplanir. Hesaplama birinci
dongiiniin ikinci adiminda oldugu gibi Oklit bagintisim kullanarak yapilir. Ikinci

dongiide olusan uzaklik matrisi agagidaki gibidir;
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A B & D

1 2 4 5 A
1 1 3 4 Y

Uzaklik matrisinde bulunan en kiiciik degerlere gore nesneler bir kiimeye dahil edilir.

1]1:[0 1 381 5} e, = (11

Bunun icin ilk dongiide oldugu gibi her nesne i¢in matrisin birinci ve ikinci
satirlarindaki degerlerin en kiiciik olan1 bulunur. En kiiglik uzakliga gdre her bir
nesne en yakin oldugu kiimeye dahil edilir. Kiime matrisinin olusturulmasiyla, yeni
kiimelenme ortaya ¢ikar. Bu sefer A ve B nesneleri birinci kiimenin elemanlar1 haline

gelirler, C ve D nesneleri ise ikinci kiimeyi olustururlar. G kiime matrisi soyledir;

Gl_llDD
oo o101

A B C D

Uciincii déngii yeni kiime merkezlerinin belirlenmesi islemi ile baslar. Yeni
merkezlerin koordinatlarin1 hesaplamak i¢in, her bir kiimeyi olusturan nesnelerin x
ve y degerlerinin aritmetik ortalamasi alinir. Birinci ve ikinci kiimelerin yeni kiime

merkezleri soyledir;

Bu dongiide her iki kiime merkezi de nesne degil, nokta olmustur. Sekil 4.11 ii¢lincii

dongiide ortaya ¢ikan kiimelenmeyi gostermektedir.
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Sekil.4.11 Aritmetik hesaplamada ti¢iincii dongiide olusan kiime merkezleri [37]

Kiime nesnelerinin yeni kiime merkezlerine olan uzakliklar1 tekrar hesaplanir.

Olusan uzaklik matrisi soyledir;

; [05 05 320 461] =01
T1430 354 071 071] ¢, =(41,3L
4 B © D

1 2 4 5 X
1 1 3 4 ¥

Uzaklik matrisinden, en kiiciik uzakliga gore her bir nesne en yakin oldugu kiimeye

dahil edilir. Boylece ortaya ¢ikan kiime matrisi s0yledir;

ol 1 1 00

oo 11

A EF C D
Kiime matrisinden goriildiigii gibi A ve B nesneleri birinci, C ve D nesneleri ise
ikinci kiimenin elemanlar1 olarak kalmislardir. ikinci ve iigiincii déngii sonucunda

elde edilen kiime matrisleri birbirinin ayn1 olmus ve iiglincii dongii sonucunda

kiimeleme degismemistir. Bu sonugla, nesnelerin artik kiimeler arasinda hareket
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etmeyeceg8i anlagilmaktadir. Boylede k-means ile kiimeleme islemi kararli bir
noktaya gelmistir. Yeni bir dongiiye ihtiya¢c bulunmamaktadir. Ilaglarin kiimeleme

sonucu tablo 4.2°de goriilmektedir.

Tablo 4.2: Kiimeleme sonucunda olusan gruplama [37]

Nesne 1.Nitelik (X) | 2.Nitelik (Y) | Sonug
etki endeksi | pH kiimeleme

Ilac A 1 1 1

flag B 2 1 1

flag C 4 3 2

flag D 5 4 2

4.4 K-means algoritmasinin matematiksel yorumlanisi

Geometrik ve aritmetik hesaplama yontemlerinin matematiksel temelleri aynidir. Bu

kisimda algoritmanin matematiksel ifadeleri, programlama yapisinin icinde

gosterilerek anlatilmigtir.

Kiimeleme baglangicinda k adet kiime merkezi (w;,w2,w3 .. wi) ve her bir kiime

(1,11,13 .. 1) olmak iizere
w, =1,,j €{l,...k},l €{l,..,n} 4.1

durumundadir. Cj ifadesi j. eleman1 temsil etmek iizere, kiimeleme isleminin kalitesi

denklem 4.2°deki asagidaki hata fonksiyonu ile ifade edilir [24]:

k 2
E=Y % li-w|

4.2
Jj=lieC, (42)
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K-means algoritmasinin en biiylik problemi uygun k degerini tespit edememesidir.
Bu yiizden, en uygun kiimelenmeleri bulabilmek icin farkli k degerleri ile bircok

deneme yapmak gerekmektedir.

d boyutlu veritabaninda n adet Orlintli (kiime) olmasi durumunda, k-means

algoritmasinin hesaplanabilir karmagsiklig1 {i¢ parca halinde incelenir:

1) Matematiksel yorumlanista birinci dongii i¢in gereken siire O(nkd) dir.

2) Ikinci dongiide kiime merkezlerini, diger bir ifade ile kiime ortalamalarini
hesaplamak i¢in gereken siire O(nd) dir.

3) Hata fonksiyonunu hesaplamak i¢in gereken siire de O(nd) dir.
K-means algoritmasinin matematiksel yorumlanis1 sdyledir [38];

function K-means()
(1) k adet kiime merkezi (w1,w2,w3 .. Wy) i¢in
w,=1i,,je{1,...,k},1e{1,...,n} olacak sekilde ilk degeri belirle
(2) Her C; kiimeye w; degerini atamak i¢in asagidaki dongiiyli uygula:
(3) Repeat
for each (giris vektorii i, where 1 €{1, ...,n}),
do

li-wis| <= i-wjl, j € {1,..k}

olmak tizere wj« kiime merkezini C;+ kiimesine en yakin olan 1; degerini C;+ kiimesine

ekle

for each (C; kiimesi, where je {1, ...,k}),
do

w; kiime merkezini C; kiimesindeki tiim elemanlarin ortalamasi olacak sekilde
giincelle. Bu durumda:

i
Wj—z T~
ieC;

cj\

olmalidir.



Hata fonksiyonunu hesaplamak i¢in asagidaki denklemi uygula:
k 2
E=3 X |i-w)
Jj=11i¢€C,
(4) Until E degeri hissedilir degisiklik gdstermeme durumu veya kiime iiyelikleri

degismeme durumu.
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5. TIBBi VERILERLE VERI MADENCILIGIi UYGULAMASI

5.1 Giris

Insanlarin deneyimlerden sonug cikartma yetenegi, ge¢misten uygun oOrneklerin
taninmas1 yetenegine baghidir. Hastaliklara teshis koyan bir doktor, oncelikle
deneyimlerinden benzer vakalar1 tanimlar ve ardindan bu vakalarin bilgilerini eldeki
probleme uygular. Bilinen vaka kayitlarmin tutuldugu veritabani, siniflandirilmis
kayitlar icinden yeni vakaya benzeyenleri bulmak i¢in taranir. Mevcut hasta i¢in en
etkili tedavi, muhtemelen benzer hastalarin sonuglarindan elde edilen bilgilerle

yapilan tedavidir [1].

Bu tezde tip alaninda ge¢mis kayitlar1 kullanmanin 6nemi dikkate alinarak girtlak
kanseri ameliyat verileri i¢in bir analiz araci gelistirilmistir. Bu ¢alismanin amaci,
veri madenciliginde bir kiimeleme teknigi olan k-means algoritmasin1 incelemek ve
bu algoritmay1 kullanarak gelistirilen bir yazilim aracilig ile girtlak kanseri ameliyat
verilerinin analizini yapmaktir. Uygulamanin tip doktorlarinin kullanimina uygun

sekilde verileri ¢esitli agilardan analiz etmesi hedeflenmistir.

Ancak klasik hastane bilgi sistemleri daha ¢ok idari ve finansal konulara agirlik
verecek sekilde tasarlanmaktadir. Hastalarin ayrintili teshis ve tedavi bilgileri ancak
gereksinim duyulmasi halinde ve kimi zaman doktorlarin bireysel ¢abalar1 ile
toplanip kaydedilmektedir. Bu ¢alismada kullanmak amaciyla tibbi veri arastirilirken
girtlak kanseri ameliyat verileri bulunmustur. Veriler ¢alisma i¢in 6zel bir se¢im

degildir.

Bu boliimde, girtlak kanseri ameliyatlari ile ilgili verilerin tutuldugu veritaban
kullanilarak gelistirilen yazilim uygulamasi anlatilmaktadir. Yazilim, veritabanindan
okunan verileri 4 farkli acidan analiz etmektedir. Dordiincti boliimde agiklanan k-
means kiimeleme algoritmas:t analizde kullanilmig ve algoritmanin gosterdigi

davraniglar ile performansi incelenmistir.
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5.2 Hastallkk Hakkinda Genel Bilgiler

Kanser, anormal hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi ve yayilmasi olarak bilinen bir grup
hastaliga verilen isimdir. Girtlak kanseri ise, Kulak Burun Bogaz Hekimliginde en
stk goriilen kanser tiirlerinden biridir. Girtlak (larenks), bogazin hemen altinda ses
tellerinin bulundugu bir organdir ve gida alimi sirasinda besinlerin nefes borusuna
kacmasini engeller. Girtlak kanseri girtlagin herhangi bir kisminda gelisebilir ve
cogu zaman ses kisikligi ile erken bulgu verir. Genellikle 50-60 yas grubundaki
erkeklerde sik goriiliir. Sigara bu kanser tiirli i¢in en 6nemli risk etkenidir. Yogun
alkol kullanim1 da riski arttirir. Tedavi tiimdriin tiirli, yeri ve evreye gore belirlenir.

En 6nemli tedavi sekli cerrahidir ve bunun yaninda 151n tedavisi kullanilabilir.

TNM smiflamasi, malignant(kotii huylu) tiimorler igin standart bir kanser
evrelendirme sistemidir. Bir ¢ok tiimoriin kendi TNM siniflamasi  bulunur.
Siniflandirmanin genel sekli soyledir: Zorunlu parametreler T, N ve M’dir. T: Tiimor
blytikliiglinii temsil eder ve 0 ile 4 aras1 deger alir. N: Node degeri, tiimoriin lenflere
yayilimini ifade eder ve O ile 3 aras1 deger alir. M: Metastas, 0 veya 1 degeri alir ve
diger organlara yayilimi ifade eder [22]. Girtlak kanseri vakalarinda dikkate

alinmadigindan metastas parametresi veritabaninda tutulmamaktadir.

Tedavide patolojik ve diger goriintli verilerine dayanarak timdr hakkinda tahmini
bilgi edinilir ve kanserin evresi ongoriiliir. Bu bilgiler 1s181inda yapilacak ameliyat
sekline karar verilir. Hastanin yas1 da géz onilinde tutulan bir etkendir. Ameliyat
sirasinda nadiren de olsa ongoriilen bilgilerden farkli bir goriintiiyle karsilasilabilir.
Timor buylkligi ongdrilenden farkli olabilir ve kanser evresi tahmin edilenden
daha yiiksek olabilir. Bu durum ameliyat sirasinda uygulanan teknigin
degistirilmesini gerektirir. Ameliyatla alinan tiimoér daha sonradan niiks edebilir.
Hastalarin durumu daha sonraki yillarda da izlenir ve timér 5 yil i¢cinde niiks etmez

ise hastanin sorundan kurtuldugu kabul edilir.
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5.3 Veritabaninin Calisma i¢in Hazirlanmasi

Bu calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat verileri Kocaeli Universitesi Tip
Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Boliimiinden alinmistir. Veritabant 1995

yilindan bu yana toplanan 400 kayit igermektedir.

Diger bir ¢cok veritabaninda oldugu gibi tip veritabanlarinin da program aracilidi ile
kullanilmast i¢in bozuk verilerden temizlenmesi ve diizenlenmesi gerekir. Hatali
girilmig bilgilerin olmas1 sik rastlanir bir durumdur [39]. Calismada kullanilan
veritabaninda rastlanan hatalar sunlardir;

Bos birakilmis alanlar, birka¢ bilginin birlestirilerek aymi alana yazilmasi, bir
durumun degisik kayitlarda birka¢ farkli isimle yer almasi, benzer sekilde aym

anlama gelen bilgilerin farkli formatlarda yazilmasi, yanlis yazilmis tibbi terimler.

Bu calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat bilgilerinin tutuldugu veritabani
oncelikle bozuk verilerden temizlenmis ve program araciligi ile kullanilabilir sekilde
diizenlenmistir. Veriler Excel tablosu seklinde alinmis ve Access veritabanina
aktarilmistir. Diizenlemeler i¢cin Access sorgu nesnesi kullanilmigtir. Veritabaninda

asagidaki islemler yapilmistir:

Hasta ismi ve adresi gibi analiz i¢in gerekli olmayan alanlar gikartilmistir. Bos (null)
deger iceren sayisal alanlara 0 degeri atanmistir. K-means algoritmasinda karaker
alanlar kullanilamadigindan, patoloji, survive ve operasyon alanlari sayisal
karsiliklarina gevrilmistir. Patoloji sonucu yassi epitel hiicre (tabloda “Yeh Ca”
olarak kisaltilmistir) ise bu alanin degeri 1, diger sonuclar i¢in O yapilarak
veritabanina yeni eklenen patoloji_kodu alanina yerlestirilmistir. Niiks bilgisi, 6liim
nedeni ve tarihini igeren survive alanindan niikks ve hayatta bilgileri alinarak
veritabanina yeni eklenen ayni isimli alanlara yerlestirilmislerdir. Niiks varsa niiks
1simli alanin degeri 1, yoksa 0 yapilmistir. Benzer sekilde, hasta hayatta ise hayatta

isimli alanin degeri 1, aksi durumda 0 yapilmistir.
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Calismada kullanilmak amaciyla diizenlenen veritabani1 Tablo 5.1°de yer almaktadir.

Tablo 5.1: Calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat bilgileri veritabani

Veritabanindaki alanlarin agiklamalart:

Yas: Hastanin yasi.

Patoloji: Ameliyat oncesinde tespit edilen patolojik tetkik sonucu. Yeh yassi epitel
hiicre anlamina gelmektedir.

Preop T: Teshis sirasinda tespit edilen tlimor biiytkligi.

Preop N: Teshis sirasinda tespit edilen node (lenf) biiyiikliigii (Bkz. 5.2).
Preop_evre: Preop T ve Preop N degerlerinden hesaplanan kanser evresi.

Postop T: Ameliyat sirasinda goriilen tiimdr bliytkligii.

Postop N: Ameliyat sirasinda goriilen node (lenf) biiytikligi (Bkz. 5.2).
Postop_evre: Postop T ve Postop N degerlerinden hesaplanan kanser evresi.
Operasyon: Yapilan ameliyatin ismi. Veritabaninda yedi c¢esit ameliyat
bulunmaktadir.

Operasyon_tarihi: Ameliyatin yapildig: tarih.

Niiks: Ameliyat sonras1 timor niiks ederse bu alanin degeri 1 olur. Aksi durumda
0’dar.

Hayatta: Ameliyat sonrasi hasta hayatta ise bu alanin degeri 1 olur. Aksi durumda
0’dir.

Patoloji_kodu: Ameliyat 6ncesinde tespit edilen patolojik tetkik sonucu “Yeh Ca” ise

bu alanin degeri 1 olur. Diger biitiin sonuglar i¢in 0’dir.
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Yas| Patoloji |prenp_T| prenp_N|preup_eure|pustnp_T|pnstnp_N|pnstup_eure|0perasyun|0perasynn_tarihi|nuks| hayatta |patn|nji_kndu|
45 Epidermoic T4 M1 4 L 05102000 O 1
40YEHCa T2 MO 2 sCL 02112000 0 1
51 YEHCa T3 MO 374 N2 4TL 21112000 1 I
FOYEHCa T4 N2 4 L B12000 0 I
43YEHCa T M1 3T2 M2 4 5GL 08122000 0 1
FMYEHCa T4 N2 4 L p40.z2om 1 I
GOYEHCa T2 MO 2 L 1012001 0 I
53YEHCa T2 N3 4 86L mol2me 1 0
S0YEHCa T2 N2 4 SGL mo2z2om o 1
£2 Insitu Ca | T MO 1 FLL ggo2z2om o 1

1
1
1
1
1
1
1
1
0



5.4 K-means Algoritmasinin Tercih Nedenleri

Bu ¢alismada kullanilan k-means algoritmasi, asagidaki 6zellikleri nedeniyle tercih

edilmistir:

1.

Kiime sayis1 olan k degeri parametre olarak algoritmaya disardan verilmektedir.
Verilerin kag¢ kiimeye ayrilacaginin net olarak bilinmedigi durumlarda farkl
degerler vererek sonuglart izlemek miimkiin olmaktadir. Bu olanak uygulamanin
analizini esnek hale getirmektedir.

Algoritmanin uygulanmasi kolaydir ve hizli caligmaktadir [40]. Veriler matristen
okunarak algoritmaya verilmektedir. Iterasyon sayisi, veri sayma oranla oldukca

azdir ve bu nedenle algoritma hizli ¢alisir.

. Degisik dagilimlarda basarili sonuclar alinabilmektedir. Veriler birbirine ¢ok

yakin  veya ¢ok uzak degilse, kiimeleme islemleri  basariyla
gergeklestirilmektedir.

Kategorik verilerle c¢alisacak sekilde adapte edilebilmektedir. Algoritma
rakamsal verilerle caligmaktadir. Ancak kategorik veriler uygun rakamsal
karsiliklarina ¢evrilerek algoritma tarafindan islenebilir.

Kiimeleme sonuglar1 hem grafik olarak hem de yaz1 ve rakamlarla kolayca ifade
edilebilmektedir. Algoritma sonucunda kiimelenen veriler matrise
yerlestirilmektedir. Buradan grafige kolayca aktarilabilmekte, ve her kiime farkl
renkle gosterilebilmektedir. Kiimelerin eleman sayilar1 ve diger verilere olan

oranlar1 kolayca hesaplanip, yazili olarak ifade edilebilmektedir.

Algoritmanin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Cok boyutlu verilerde koti

sonuglar verebilir ve kiimeleme yiiksek iterasyon gerektirebilir. Ancak girtlak kanseri

ameliyatlarinin verileriyle ¢alisilirken bu dezavantajlar ortaya ¢ikmamistir. Cilinkii

veriler ¢ok boyutlu degildir ve noktalar diizgiin dagildigindan kiimeleme yiiksek

iterasyon gerektirmemistir.

K-means algoritmasinin Delphi ile yazilan kodu Ek-a’da yer almaktadir.
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5.5 Gelistirilen Uygulama ile Verilerin Analizi

Bu calismada gelistirilen uygulama, Borland Delphi 6.0 kullanilarak Windows XP
isletim sistemi iizerinde gelistirilmistir. Veriler Access veritabaninda tutulmustur. K-

means algoritmasi da Delphi ile kodlanmistir.

Uygulama araciligi ile veriler dort farkli agidan analiz edilmistir. Her bir analiz ayr
bir arayiiz ile goriintiilenmistir. Arayiiz ekranlarina sekil 5.1°de goriilen bir anamenti
tizerinden erigilmektedir. Olusturulan arayiizler soyledir:

1) Niiks ve Hayatta KalmaYiizdeleri: Gelecek vakalarin tahminlerinde kullanilmak
amaciyla, gecmis vakalarin tiimor niiks etme yiizdeleri ve hayatta kalma
yiizdeleri incelenir. Sadece bu araylizde k-means algoritmasi kullanilmamustir.

2) Parametrik Kiimeleme: Veri tablosunun segilen iki alami arasindaki etkilesim
izlenir.

3) Farkli Preop ve Postop Evreler: Dogru ongdriilen ve Ongoriillemeyen ameliyat
oncesi evreler incelenerek ameliyat 6ncesi tahmin basaris1 degerlendirilir.

4) Ameliyat Gruplama: Basarili ameliyatlar izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerine

karar verilir.

=13l x|

|Tiim Werilerin Gorintilenmesl  [Miiks ve Hapatta Kalma Yiizdelerl  |Parametrik Kiimeleme| |Earkh Preop ve Postop Eveelerl  Bmelivat Gruplamal Skl

+f Gutlak Kanseri Yakalanmin incelenmesi

Sekil 5.1: Gelistirilen programin anameniisii
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Analiz yapilan arayiizlere ilave olarak, biitiin veritabaninin filtre edilmeden
goriintliilenmesi i¢in Tiim Verilerin Goriintliilenmesi segenegi altinda bir liste ekrani

hazirlanmstir.

5.6 Uygulama Arayiizleri

Analiz yapilan arayiizler benzer goriintiilerde tasarlanmistir. Ortak oOzellikler
sOyledir; arayliz ekraninin iist kisminda analizi yapilan veriler listelenmektedir.
Parametre girisi yapilmayan arayiizlerde, secenek c¢alistirlldiginda, wveriler

hesapanarak gorntiilenmektedir.

Kiimelenmis veriler ve iclerindeki yogunlagmalar orta kisimda grafik iizerinde
gosterilmistir. Araylizlerde k-means algoritmasi ile olusturulacak kiime sayisi,
kullanic1 tarafindan 2 ile 9 arasinda bir deger ile belirlenebilmektedir. Sinama
sonuglaria gore, 9 kiimeden daha fazlasi verimli olmamaktadir. Kullanic1 “K-means
calistir” tusunu tiklayarak kiimeleme sonucunu grafik iizerinde
goriintiileyebilmektedir. Her bir kiime ayri bir renk ile gosterilerek birbirinden

ayristirilir. Bu sekilde kiimelenmis veriler, kolay analiz olanag: saglamaktadir.

Kiimelenmis sonuclarin kisa agiklamasi arayiiz ekranlarinin altindaki bir pencereden
goriintlilenir. Aciklama, her bir kiimedeki kayit sayisini ve bu sayimin islenen tiim
kayitlara oranini igerir. Her bir agiklama satir1, grafikteki kiimesi ile ayni renktedir.
Bu kisimda ayrica kiimeleme sonucunun yazili ifadeleri ile arayiize iliskin mesajlar

ve agiklamalar bulunmaktadir.

Her arayiiziin calistirilmas1 sirasinda hesaplanan bilgiler ayrica bir metin bir
dosyasina yazdirilmaktadir. Bu dosyada ekranda goriintiilenen rakamsal bilgiler ve
bunlarla iligkili diger ayrint1 bilgiler yer almaktadir. Dosyalar grafik icermemektedir.

Uygulamanin arayiizleri asagida ayrintilariyla agiklanmastir.
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5.6.1 Niiks ve hayatta kalma yiizdeleri

Bu arayiizde diger {i¢ arayiiz ekranindan farkli olarak veri kiimeleme yerine siniflama
yapilmistir. Analizi yapilacak kayitlarin algoritmaya uygulanamamasi nedeniyle,

burada k-means algoritmasi1 kullanilmamustir.

Bu arayiizlin amaci, mevcut ve gelecek vakalar i¢in, ameliyat sonrasinda tiimoriin
niiks etme olasiliginin ve hastanin hayatta kalma olasiliginin tahmin edilmesine
destek saglamaktir. Bunun i¢in ge¢mis vaka verileri siniflandirilarak, tiimor niiks
etme yiizdeleri ve hayatta kalma yiizdeleri goriintiilenir. Veriler, hasta yas grubu,
ameliyat Oncesi evresi ve patolojik bilgiye gore siniflanmistir. Yiizdeler her sinif i¢in

ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

" Huks ve Hayatta Kalma Yuzdelern [Evre. yas grubu ve patoloji koduna gore) - |E||i|
Yﬂ§ Grubu Patoloji Genele Oram |Nuks Orani Hayatta Oram | =
1 30 Yeh CA %1 %0 %100
1 410 Yeh CA %5 %0 %100
1 50 Diger %1 %0 %100
1 50 Yeh CA %1 %0 %100
1 60 Diger %1 %0 %100
1 60 Yeh CA %3 %0 %100
1 70 Yeh CA %1 %0 %0
1 Fin Nisnr L | o 1 T Nl LI
Evre, Yas Grubu ve Patolojiye gére Niiks ve Hayatta Kalma Oranlan 5
Miks
0 Haystta

F

=

-]

=)

-}

=

&

£

: 131141 130151 160161 171 1701581 231 241 2302571 261 331 341 331 361 360 361 3703571 431 441 440441 421 461 431
Evre, Yas Grubu ve Patoloji Kodu

Patoloji kodu Yeh Ca ise 1. degil ise 0 islenen kayit sayis1=57

Hiiks ve hayatta oranlan: preop evre. pag grubu ve patoloji koduna gire gruplanan kawitlann kendi igerindeki puzdesidir.

Genele Oran: preop evre, pag grubu ve patoloji koduna gore tum kawtlar igindeki puzdesidir.

Sonuclar c:\evre_yas_pataloji.tat dospasindadir

Sekil 5.2: Niiks ve hayatta kalma yiizdeleri arayiizii
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Arayliz gorlintlilendiginde hesaplanan sonuclar listelenir. Her bir siniftaki kayit
sayisinin biitlin kayitlara oram1 hesaplanarak “Genele Orani” adi altinda ayr1 bir
siitunda listelenmistir. Grafikte ¢ubuk (bar) seri tipi kullanilmistir. Sekil 5.2°de
gorildiigii gibi her bir cubuk bir siifi temsil etmektedir. Grafikte goriintiilenen yesil
renkli seri, her bir siifin tlimor niiks yiizdesini, kirmiz1 renkli seri ise hayatta kalma

yiizdesini gostermektedir.

Siiflar hasta yas grubu, ameliyat Oncesi evresi ve patolojik bilgilerin
birlestirilmesinden olusturulmustur. Yas grubunda onlar basamagi ayni olan yaslar
gruplanmistir. Ornegin 50-59 aras1 50 grubu, 60-69 aras1 60 grubu gibi. Birlestirilen
alanlarin bilgileri sayisal karsiliklarina dontistiiriilerek, her bir sinif ii¢ basamakli bir
say1 ile temsil edilmistir. Sayimin yiizler basamagini evre kodu, onlar basamagin1 yas
grubu bilgisinin onlar basamagi, birler basamagini degeri 0 veya 1 olan patoloji kodu
olusturmaktadir. Program kodunda saymin hesaplanmasinda izlenen yol soyledir:
(evre kodu)*100+(yas grubunun onlar basamagi)*10+ (patoloji kodu). Ornegin evre
kodu 1, yas grubu 70 ve patolojik tetkik sonucu “Yeh Ca” (Bkz. 5.3) ise bu sinifin
kodu 171°dir. Evre kodu 2, yas grubu 60 ve patolojik tetkik sonucu “Diger” ise bu
siifin kodu 260°dur.

Ornegin Sekil 5.2°de goriilen ilk satirda, birinci evrede olan ve patolojik tetkik
sonucu “YehCa” (yassi epitel hiicre, bkz. 5.2) olan 30 yas grubundaki vakalar yer
almaktadir. Bu gruptaki vakalar sayica biitiin kayitlarin yiizde birini olusturmaktadir.
Vakalarin hi¢ birinde tiimor niiksli kaydedilmemis ve vakalarin tamami hayattadir.
Bu grup 131 kodu ile grafikte yer almistir. Niiks orani 0 oldugundan yesil seri
gorlntiillenmemektedir. Hayatta oran1 100, kirmiz1 seri ile gosterilmistir. Yedinci
satirda, birinci evrede olan ve patolojik tetkik sonucu “YehCa” olan 70 yas
grubundaki vakalarin niiks ve hayatta bilgileri veritabaninda yer almadigi igin

oranlar1 0’dir.
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5.6.2 Parametrik kiimeleme

Bu arayiizde geriye doniik inceleme kolaylig1 ve ileriye doniik karar verme destegi
saglanmas1 amaglanmistir. Doktor degisken parametreler kullanarak degerlendirme
yapabilir, gegmis verileri analiz edebilir, mevcut ve gelecek vakalar i¢in tahminde
bulunabilir. Veritabanindan iki alan segilerek, bunlarin degerleri arasindaki etkilesim
izlenmektedir. Ornegin yas ile tiimdr boyutu veya yas ile uygulanmis ameliyatlar
gibi.  Secilen veriler k-means algoritmasi ile kiimelenerek, veri icindeki
yogunlagmalar kullaniciya goriintiilenebilmektedir. Gelistirilen uygulama iginde,
kullanicinin alanlar segerek islem yapabildigi tek arayiizdiir. Eger kullanici birbiriyle

iliskisiz alanlar secerse, analiz sonucu anlamsiz olabilir.

+F Parametnk Kumeleme =0l =]
Birinci parametre Ikinci paramstre
as ;I Iprenp_evre ;I
33 3 1
34 2 Kiime sayisi |2
37 3 ¥
38 4 rmmmm——— H
23 k-means l;ﬂ|l§tlr§
40
A2 LI ; i
K-means ile Klimeleme
400 - - 00 - 0000000 |- 0OCO 88 (6 908 988 -0 8 8
=R L I T L |
B3 -0~ 000 O 000 00008 S8 S 8- 688 1
E 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
S2}---0-0--0-o-- 000 -8 - -eetee - -
g 1 D " o o 0 o0 o 0 0 o © § § 0 0 ¢ I
1000 0000 0016 00 00ee -0 @ -8
0 ——————————reeeeee I
33 3T 39 43 4547 4951 53 55 57 5961 64 66 65 7O 72 74 &0

Birinci parametre

Sonug

1. kimedeki kayit sayisi 48 - %5 47 Sonuglar C:skmeans.txt dosyazindadic

islenen kayit sayis1 = 101
Cikag |

Sekil 5.3: Parametrik kiimeleme arayiizii
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Arayliz gorlntiilendiginde sekil 5.3’de goriildiigli gibi, veritabanindaki biitiin
alanlarin isimleri {istte yer alan iki acilan kutu (combo box) icinde listelenir.
Kullanici, alan isimlerinin iistiinii tiklayarak herhangi iki tanesini seger. Secim
sonrasi alanlarin degerleri, her bir degerden bir tane olacak sekilde liste kutusunda
(list box) listelenir. Secilen alanlarin grafik iizerinde kiimelenmis goriintiistiniin
olusturulmasi i¢in, kullanici kiime sayisini girerek “K-means ¢alistir” tusunu tiklar.

Grafik tizerindeki her bir seri se¢ilen bir alan1 temsil eder.

Sekil 5.3’deki ornek goriintiide, yas ve ameliyat Oncesi evre alanlar secilmis, ilgili
veriler k-means algoritmasi ile iki kiimeye ayrilmistir. Bu se¢imle, ameliyat oncesi
ongoriilen evrelerin yaglarla iliskisi incelenmektedir. Kayit sayilar1 birbirine yakin iki
kiimeden birincisi 33 ile 57 yas arasi, ikincincisi ise 57 ile 83 yas arasindaki vakalari
icermektedir. Birinci kiimede, 43 yas sonrast dordiincii evredeki vakalarin ¢oklugu
dikkat ¢ekmektedir. Dordiincii evreyi, yogunluk agisindan {igiincii ve birinci evreler
izlemektedir. Ikinci kiimede ise 57 yas ile 70 yas aras1 dordiince evrede, 61 ve 67 yas

arasinda birinci evrede yogunluk izlenmektedir.

Program kodunda, ameliyat ismi ve patoloji kodu gibi biitiin karakter alanlar k-

means algoritmasiyla islenebilmek i¢in sayisal karsiliklarina doniistiiriilmiistiir.

5.6.3 Farkh preop ve postop evreler

Bu araylizde dogru Ongoériilen ve Ongoriilemeyen ameliyat Oncesi evrelerin
gorlntiilenerek incelenmesi ve bu sekilde ameliyat Oncesi tahmin basarisinin
degerlendirilmesi amaclanmistir. Kanser ameliyatlarinda, nadiren de olsa ameliyat
oncesinde tahmin edilen evre, ameliyat sirasinda goriilen evreden farkli olmaktadir.
Bu da ameliyat Oncesi evreye gore yapilan hazirh@in, ameliyat sirasinda
degistirilmesi ve yeni kararlar alinmasi anlamina gelmektedir. Ger¢ek hayatta az
rastlanir bir durum oldugundan, veritabaninda bu inceleme igin listelenen kayit sayisi

azdir. Sekil 5.4’deki ornekte sadece 4 kayit goriintiilenmektedir.

Burada evre degerleri, ameliyat dncesinde ve sonrasinda biribirinden farkl: kayitlar

listelenmektedir. Kosulu saglayan her bir vaka icin listelenen bilgiler sunlardir:
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Ameliyat Oncesi ve sonrasina ait evre degeri, timoér ve node (Bkz. 5.2) kodlari,
uygulanan ameliyatin kisa ad1, hastanin yasi, patoloji kodu, niiks ve hayatta bilgileri.
Grafikte ameliyat Oncesi ve sonrasina ait evre, tiimor ve node degerleri

karsilastirilmaktadir.

+I" Farkh Preop ve Postop Evreler (Operasyon Gncesi ve sonrasi evreleri farkh vakalar) !EH

Preop Preop Preop Postop Postop Postop

Ewre T I Ewre T N Operasyon|Yas Patoloji Miiks Hayatta
T2 O 3 T2 N1 FLL 45 Yeh Ca evet

3 T M1 4 T2 M2 SGL 43 Yeh Ca evet

3 T3 MO 4 T4 M2 TL 51 Yeh Ca evet

3 T3 M1 4 T3 M2 MNTL 44 Yeh Ca

< >

K-means ile Kiimeleme Kiime sayist [2

= 1. kiimedeki kayit sayisi 1 - % 25

%311 ____________________________________________________________ P S # |2 kumedeki kayit say1s1 3 - % 75

@ '

D220

s

2

o

u u
3 422 432

442 Sonuglar o hpreop_postop_evie.tst dosyasindadic
Postop Evre+T+N

Cikig

Sekil 5.4: Farkli preop ve postop evreler arayiizii

Program kodunda, evre, tiimér ve node degerlerinin k-means algoritmasinda
kullanilabilmesi i¢in alanlar birlestirilerek tek bir sayr haline getirilmistir.
Birlestirmede izlenen yol soyledir: (evre kodu)*100+(timor degeri)*10+ (node
degeri). Ameliyat Oncesi ve sonrasi i¢in bu sekilde olusturulan sayilar k-means
algoritmasinin her bir boyutunu olusturur. Sekil 5.4’de goriilen 6rnekte, ilk kaydin
preop evresi 2, timor degeri 2 ve node degeri 0°dir. Bu degerler grafikte 220 sayisina
karsilik gelmektedir. Ayn1 sekilde postop evresi 3, tiimor degeri 2 ve node degeri
1’dir. Bu da grafikte 321 sayisina karsilik gelmektedir. Sekil 5.4’°de listelenen 4 kayit
iki kiimeye ayrilmistir. Postop evresi 4 olan kayitlarla preop evresi 3 olan kayitlar {i¢
elemanli biiyilk kiimeyi olusturmuslardir. Grafikten gorildiigi gibi, ameliyat
Oncesinde lglincii evrede oldugu Ongoriilen vakalar, ameliyat sirasinda doérdiincii
evrede bulunmustur. Ongorii farki, en ¢ok igiincii evrede, patolojisi “yehca” (Bkz.

5.2) olan 40-50 yas aras1 vakalarda ortaya ¢ikmistir.
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5.6.4 Ameliyat gruplama

Bu araylizde basarili ameliyatlarin izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerine destek
saglanmas1 amagclanmistir. Burada girtlak kanseri ameliyatlari, vakalara gore
kiimelenmigtir. Vakalar ameliyat oncesi timor degerleri ile temsil edilmektedir.

Kiimeleme sirasinda ayn1 timor degerine sahip vakalarin sayilari belirlenmistir.

Ayni tiimor degerine sahip her vaka icin basarili ve basarisiz ameliyatlarin sayilari
hesaplanmistir. Hesaplama yontemi soyledir; eger ameliyat sonrasinda tiimor niiks
etmis ise ameliyat basarisiz kabul edilir, eger tiimor niikks etmemis ve hasta hayatta
ise ameliyat basarili kabul edilir. Boylece arayiizde, gergeklestirilen ameliyatlar
goriintlilenerek, hangi timor degerlerine hangi ameliyatlarin ne ¢oklukta yapildig ve
basarili/ basarisiz sayilar1 izlenir. Basarili ve basarisiz ameliyatlarin sayilar1 grafige

yansitilmamustir.

Arayliz vasitasiyla kiimelenmis ameliyatlar listelenir. Birgok ameliyatin ismi uzun
oldugu i¢in isimler yerine kisaltmalar kullanilmistir. Sekil 5.5’de goriilen tabloda
ameliyat Oncesi tiimor degerlerine karsilik olarak, basarili ve basarisizlik hesaplamasi
her bir ameliyat i¢in ayr1 ayr listelenmektedir. Sekildeki ornekte FLL kodlu
ameliyat, T1 i¢in 4 kez, T2 icin 1 kez basariyla yapilmistir. Bu ameliyatta hig
basarisiz vaka kaydedilmemistir. Son satirda biitiin ameliyatlarin basarili ve basarisiz
sayilar1 toplanmustir. Ornekte, FLL kodlu ameliyatin basar1 sayisi 5, basarisiz sayist
0’dir. Bu tabloda, veritabaninda niiks ve hayatta alanlar1 dolu olan vakalar
hesaplamaya dahil edilmistir. Her kayit i¢in bu alanlar dolu olmadigindan, burada

listelenen kayit sayisi, veritabanindaki toplam kayit sayisindan daha azdir.

Sekil 5.5°deki grafikte ameliyatlar ile ameliyat Oncesi tiimor degerleri
karsilastirilmaktadir. Burada timor tiplerine uygulanan ameliyat cesitleri
kiimelenmistir. Kiimeleme i¢in veritabanindan okunan vakalarin niiks ve hayatta
alanlar dikkate alinmamustir. Grafikte gosterilmediginden tiimor tiplerine uygulanan
ameliyat sayilar1 hesaplanmamistir. Bu nedenle tabloda listelenen ile grafikte ele
alan kayit sayilar1 farklidir. Tabloda 45 kayit icin listeleme yapilirken, grafikte 19

kayit kiimelenmistir. Sekildeki 6rnekte, ameliyatlar iki kiimeye ayrilmistir. Sayica az
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olan ilk kiimede, daha ¢ok 1 ve 2. derece tiimorlere uygulanan {i¢ ameliyat yer

almistir. Biiyiik kiimede ise, 2. derecenin iistiindeki tiimorlere uygulanan ameliyatlar

bulunmaktadir. 2. derece tiimorlere biitiin ameliyat ¢esitlerinin uygulandigi, SGL

kodlu ameliyatin biitiin tiimdr tiirlerine uygulanabildigi goriilmektedir. Diger taraftan

2., 3. ve 4. derecelere uygulanan NTL ve TL kodlu ameliyatlar, basar1 rakamlarina

gore incelendiginde, TL’ nin daha riskli bir teknik oldugu géze ¢arpmaktadir. Buna

ragmen TL, sayica NTL’den fazla gergeklestirilmistir.

[ Amelivat Gruplama [Preop Tumor Degerlenne Gore) - |D|ﬂ
FLL HvL [Kordektomi |NTL lscL |saL L
Baganh |Bagansizl Baganh |BagansizlBaganh |BagansizBaganh |BagansizjBaganh |BagansizjBaganh |BasansizlBaganh |Bagansiz
T 0 1 0 4 0 0 ] 0 0 2 0 ] 0
T2 1 2 2 0 0 1 1 2 2 2 0
T3 ] ] 2 0 0 ] 1 ] 0 0 ] 1 3 1
T4 0 0 ] 0 0 0 1 ] 0 0 0 0 4 b6
Toplam |5 0 h 2 4 0 3 ] 1 2 4 3 9 i
K-means ile Kiimeleme Kiime sayisi |2_ iK-means calighr
--------- peesesseqresssesa Facsesseqrasssesa paosossal
........ S R S S S
: : : : : : 1. kiimedeki kayit sayisi 8 - % 42
o219 f """" ‘. """" ‘I' """" +' """" ‘. """" 9 2 kimedeki kayit sayisi 11 - % 57
o ] ] l l ]
¢ A AR ¢ D I o
FLL H\:-"L Kordelk'tomi N'i'L S(I:L SéL L
Operasyon Adlan Sonuglar c:hamelivat_ gruplama tst dosyasmdadr
Cikig |

Sekil 5.5: Ameliyat gruplama arayiizii

Program kodunda ameliyatlar k-means algoritmasiyla islenebilmek i¢in sayisal

karsiliklarina doniistiiriilmiistiir. Bunun i¢in ameliyat isimlerine alfabetik sirada

birden yediye kadar sira numarasi verilmistir.
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5.6.5 Tiim Verilerin Goriintiillenmesi

Bu arayiiz girtlak kanseri ameliyatlarina iliskin tiim verilerin goriintiilenmesi
amaciyla hazirlanmistir. Verilerin yer aldigi Access veritabanindaki biitiin alanlar

listelenmistir. Sekil 5.6’da goriildiglii gibi veriler iizerinde herhangi bir islem

yapilmamigtir.

| preop_Tl preop_Nl preop_evie | postop_Tl postop_Nl postop_ewel Operazyon

| QOperazpon_tanhi | nukz | hayatta | patoloii_kodul

ﬁ Patolsj
YEH Ca

56 YEH Ca

E7 YEH Ca

45 YEH Ca

58 YEH Ca

43 YEH Ca

45 YEH Ca

33| epidermoid Ca
45 YEH Ca

67 YEH Ca

74 YEH Ca

B2 Adr dizplazi
44 YEH Ca

B0 YEH Ca

B1  Adr dizsplazi

1
T4
T2
T2
T4
T4
T3
T4
11
71
T2
71
73
73
11

MO
M2
3]
3]
M2
M2
3]
N2
WO
WO
WO
WO
M1
WO
WO

1
4
2
2 T2 M1
4
4
3
4
1
1
2
1
373 M2
3
1

(28]

FLL

TL

SGL

FLL

MTL

TL

TL

TL

SGL
K.ordektomi
HWL
K.ordektomi
MTL

TL
Kordektomi

02.01.1936
12121995
28.03.1936
14.02.1936
20.05.1957
03.06.1997
03.03.1997
02.09.1937
17.09.1937
03.11.1937
19.01.1938
11.03.1937
23.02.1938
18121937
10.05.1936

Sekil 5.6: Tiim verilerin goriintiilendigi arayiiz
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boéliimde, tez ¢aligmast hakkinda bilgi verilerek ve gergeklestirilen uygulama ile
elde edilen sonuclar 6zetlenmistir. Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarinin
ilerlemesinin  Oniindeki engeller anlatilmis ve boliimiin sonunda c¢aligmanin

gelistirilebilmesi i¢in ileride yapilabilecek Oneriler siralanmistir.

Giliniimiizde basta is diinyas1 olmak iizere birgok farkli alanda kullanilan veri
madenciligi MIT, (Massachusets Institue of Technology) tarafindan 2001 yilinda
yayinlanan bildirgeye gore diinyay1 degistirecek 10 teknoloji arasinda gosterilmistir.
Gelecekte daha ¢ok oOnem kazanacak olan veri madenciligi iizerinde yapilan
caligmalara her gegen giin yenileri eklenmektedir. Veri madenciliginde yeni gelisen
teknolojilerin bircogu heniiz tip alaninda kullanilan yazilimlara dahil edilmemistir.
Hastaliklara teshis koyan bir doktor, oncelikle deneyimlerden benzer vakalari
tanimlar ve ardindan bu vakalarin bilgilerini eldeki probleme uygular. Bilinen vaka
kayitlarinin tutuldugu veritabani, smiflandirilmis kayitlar iginden yeni vakaya
benzeyenleri bulmak i¢in taranir. Mevcut hasta icin en etkili tedavi, muhtemelen
benzer hastalarin sonuglarindan elde edilen bilgilerle yapilan tedavidir. Bu tezde tip
alaninda ge¢mis kayitlar1 kullanmanin 6nemi dikkate alinarak girtlak kanseri

ameliyat verileri icin bir analiz araci gelistirilmistir.

Calismanin amaci, veri madenciliginde bir kiimeleme teknigi olan k-means
algoritmasin1 incelemek ve bu algoritmayi kullanarak girtlak kanseri ameliyat verileri
tizerine gelistirilen bir yazilim araciligiyla, verilerin analizini yapmaktir..
Uygulamanin tip doktorlarinin kullanimima uygun sekilde verileri ¢esitli acilardan
analiz etmesi hedeflenmistir. Calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat verileri,
Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Béliimiinden
alimmustir. Veriler dort farkli agidan analiz edilmis ve her bir analiz ayr bir ekranda

goriintilenmistir.

88



Bu calismada kullanilan k-means algoritmasi araciligi ile veriler kiimelenmistir.
Kiime saywst, kullanici tarafindan 2 ile 9 arasinda bir de8er olarak
belirlenebilmektedir. Sinama sonuglarina gore, 9 kiimeden daha fazlasi verimli
olmamaktadir. Kiimeleme sonucu grafik iizerinde gosterilerek veri igindeki
yogunlagmalarin ortaya ¢ikmasi saglanmistir. K-means algoritmasi asagidaki

ozellikleri nedeniyle tercih edilmistir:

1. Kiime sayisinin okunan bir parametre olmasi analizi esnek hale getirmektedir.

2. Algoritmanin uygulanmasi kolaydir ve hizli caligmaktadir.

3. Degisik dagilimlarda basarili sonuglar alinabilmektedir.

4. Kategorik verilerle ¢alisacak sekilde adapte edilebilmektedir.

5. Kiimeleme sonuglari hem grafik olarak hem de yaz1 ve rakamlarla kolayca ifade

edilebilmektedir.

Algoritmanin baz1 dezavatajlar1 da bulunmaktadir. Cok boyutlu verilerde kotii
sonuclar verebilir ve kiimeleme yiiksek iterasyon gerektirebilir. Ancak girtlak kanseri
ameliyatlarinin verileriyle c¢alisilirken bu dezavatajlar ortaya ¢ikmamistir. Ciinki
veriler ¢cok boyutlu degildir ve noktalar diizglin dagildigindan kiimeleme yiiksek

iterasyon gerektirmemistir.
Yazilim araciligi ile yapilan analizler sonucunda asagidaki yararlar elde edilebilir;

1. Geg¢mis verileri analiz ederken degisken parametreler kullanilarak degerlendirme
yapilabilir, vakalar i¢in tahminde bulunulabilir,

2. Mevcut ve gelecek vakalar i¢in ameliyat sonrasinda tiimoriin niiks etme olasilig
ve hastanin hayatta kalma olasilig1 degerlendirilebilir,

3. Dogru ongoriilen ve Ongorillemeyen ameliyat Oncesi evreler goriintiilenerek
incelenebilir ve bu sekilde ameliyat oncesi tahmin basarist degerlendirilebilir,

4. Basarili ameliyat bilgileri izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerinde fikir

alinabilir.
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Gelistirilen yazilim, tip doktorlarinin ge¢mis kayitlar1 analiz ederek, ileriye doniik
tahminde bulunabilmelerini kolaylastirmaktadir. Karar almada yardimei olabilecek
bir aractir. Ayrica arastirma, denetim ve egitim etkinliklerinde de kullanilabilir.
Mevcut durumda, hastanede ge¢mis kayitlar analiz etmek i¢in hasta dosyalari tek tek

taranarak arastirma yapilmaktadir.

Tez icin yapilan literatiir taramasinda, girtlak kanseri ameliyat verileri lizerinde, k-
means algoritmas1 kullanarak yapilan bagka bir veri madenciligi calismasina
rastlanmamistir.  Veri madenciligi calismalarinda genellikle veriler SPSS ve
MATLAB gibi paket programlar aracilifi ile analiz edilmektedir. Ancak paket
programlar ¢esitli kisitlar igermektedir. Kullanici agisindan bu caligmada gelistirilen

yazilimin 6grenme siiresi ¢ok kisadir ve kullanilmasi kolaydir.

Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarinin ilerlemesinin 6niinde bazi engeller
bulunmaktadir. Oncelikle hasta teshis ve tedavi bilgileri ¢ogunlukla klasik hastane
bilgi  sistemlerinde tutulmadigindan, c¢alismalarda  kullanilacak  verilerin
bulunmasinda zorluk yasanmaktadir. Istenen verilere bulmak zor oldugundan,
bireysel ¢abalarla ve belirli konular i¢in toplanmis verilere ulasmak gerekmektedir.
Verilerin elde edilmesi, caligmanin baslamasi i¢in her durumda yeterli olmamaktadir.
Tip alanindaki verilerde belli bir standardin olmayisi verilerin islenmesini
zorlagtirmaktadir. Cogu kez, calismanin yonlendirilmesi i¢in konuyla ilgili bir tip
doktorunun bulunmasi ve  destek alinmasi gerekebilir. Ilgili tip doktorunun
bilgisayar uygulamalar1 konusunda bilgi sahibi olmamasi1 ¢alismay1 olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu zorluklarin en aza indirilmesi, tip alaninda veri madenciligi

uygulamalarinin artmasini saglayacaktir.

Gelistirilen yazilimin gercek veritabani iizerinde kullanilmasi, uygulamanin
etkinligini gérmeyi saglamistir. Yazilima eklemeler yaparak, Kocaeli Universitesi
Tip Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Boliimiinde kullanilmasi

planlanmaktadir.
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Tibbi veritabanlar1 lizerinde yazilim uygulamasi gelistiren ¢aligmalarin azlig1 dikkat
cekmektedir. Bu tez ¢aligmasi, yakin gelecekte tip alaninda gelistirilecek ve veri
madenciligi algoritmalarini igerecek yazilimlar i¢in bilgilendirici bir kaynak olabilir.
Bu calisma ile, veri madenciligindeki kiimeleme algoritmalarinin g¢esitli tibbi
verilerin degerlendirilmesi ve analizine katkis1 gdzlenebilir. Bu tip yazilimlarin bagka
klinikler icin de gelistirilmesinin tibbi c¢alismalarda yararli olabilecegi
diisiiniilmektedir. Analizlerde k-means disinda baska teknikler kullanilarak, sonuglar

karsilastirilabilir.
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EK-A K-MEANS ALGORITMASININ PROGRAM KODU

// k-means algoritmasini ¢alistiran alt yordam
procedure Tform5.Button2Click(Sender: TObject);

var

1,j,n,l,m: Integer; { dongu degiskenleri }

k : Integer ; { k sayisi, gruplama sayisi }

boyut Integer ; { koordinat sisteminin boyutu }

kayit sayisi: Integer ; { kumelenecek eleman sayisi }

sayac : Integer ;

iterasyon :  Integer ; { iterasyon sayisi }

t: Real; { noktalar arasi uzakligin hesabinda kull. }
Adr: Integer;

ek : Real; { min. uzakligin hesaplanmasinda kull. }
son : Boolean,;

merkezler :  Array [1..2,1..2] of Real; { [boyut sayisi] [k sayisi] }

uzk Array [1..2,1..150] of Real; { [k sayisi] [eleman sayisi] }
gruplal : Array [1..2,1..150] of Integer; { [k sayisi] [eleman sayisi] }
grupla2 : Array [1..2,1..150] of Integer;

renkler : Array [1..150] of Integer; {[eleman sayisi] }

veriler : Array [1..2,1..150] of Integer; { [boyut sayisi] [eleman sayisi] }

const renk:  Array[1..9] of TColor =
(cIBlue,clAqua,clLime,clFuchsia,clBlack,cIMaroon,clYellow,clRed,clGreen);

dosya:TextFile ;

begin

/I islem sonuglarinin yazilacagi text dosya
AssignFile(dosya,'c:\kmeans.txt');
Rewrite(dosya);

writeln(dosya,'k-means hesaplamast');

/' k sayis1 kayit sayisindan biiyiikse hata!
if kayit_sayisi <=k
then begin
showmessage ('k sayisi toplam kayit sayisindan kiigiik veya esit olmali!");
exit;
end;

for i:=1 to adoquery2.recordcount do
begin
writeln(dosya,i,'=',adoquery2.FieldValues[parametrel],’
', adoquery2.FieldValues[parametre2]);
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veriler [1,1] := adoquery2.FieldValues[parametrel];
veriler [2,i] := adoquery2.FieldValues[parametre2];
adoquery2.Next;

end;

boyut :=2; { koordinat sisteminin boyutu }

{**************************************************************}

writeln(dosya);

writeln(dosya,'k sayisi ="'k);
writeln(dosya,'koordinat sayisi=',boyut);
writeln(dosya,'kayit sayisi = 'kayit sayisi);
writeln(dosya);

son := false;
iterasyon := 0;

writeln(dosya,'okunan veriler:');
{ okunan verilerin yazdirilmasi }
for j:=1 to kayit sayisi do
begin
write(dosya,j,' =>");
for m:=1 to boyut do write(dosya,veriler [m,j]," ");
writeln(dosya);
end;

{ kilmeleme matrisinin sifirlanmasi }
for j:==1to k do
for m:=1 to kayit sayisi do
begin gruplal[j,m] := 0; grupla2[j,m] := 0; end;

{ ilk merkezlerin matrise atanmasi, verilerin ilk k tanesi aliniyor }
writeln (dosya,'ilk merkezler...:");
for i:=1 to boyut do
begin
forj:==1 to k do
begin merkezler [1,j] := veriler [1,]] ;
write (dosya,merkezler[i,j], '");

end;

writeln (dosya);
end;

while (not son) do
begin

{ uzaklik matrisinin hesaplanmasi }

for I:=1 to k do
begin
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for n:=1 to kayit_sayisi do
begin t :=0;
for m:=1 to boyut do
begin
t ;= t + ((merkezler[m,l] - veriler[m,n]) *
(merkezler[m,l] - veriler[m,n])) ;
end;
uzk [1,n] := sqrt(t);
end;
end;

{ uzaklik matrisinin yazdirilmasi }
writeln (dosya,'uzaklik matrisi..:");
for i:=1 to k do

begin
for j:=1 to kayit_sayisi do
write (dosya,uzk[i,j],'");
writeln (dosya);
end;

{ min. uzakligin hesaplanmasi }
for i:=1 to kayit_sayisi do

begin
ek :=uzk[1,1] ;
adr:=1;
for j:=2 to k do
begin
if (ek > uzk[j,i])
then begin
ek :=uzk[j,i] ;
adr:=j;
end;
end;
gruplal [adr,i] :==1;
end;

iterasyon := iterasyon + 1 ;

{ kilmeleme matrisinin yazdirilmasi }
writeln (dosya, 'kumeleme matrisi..:' , iterasyon);
for i:=1 to k do

begin
for j:=1 to kayit sayisi do
write (dosya,gruplal[ij],'");
writeln (dosya);
end;

{ uzaklik hesaplamasi bitti }
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{ onceki ve sonraki kumeleme matrislerinin karsilastirilmasi }
n:=0;
for j:==1to k do
for m:=1 to kayit sayisi do
if (gruplal [j,m] <> grupla2 [j,m])
then begin n := 1; break; end;

{ kumeleme matrisleri farkliysa islemler suruyor }
if(n=1)
then begin
{ onceki kumeleme matrisi saklaniyor }
for j:==1 to k do
for m:=1 to kayit_sayisi do
begin grupla2 [j,m] := gruplal [j,m]; end;

{ kumeleme matrisinden yeni kume merkezlerinin bulunmasi }
for j:==1to k do
for m:=1 to boyut do merkezler[j,m] := 0;

forj:==1tok do

begin
sayac :=0;
for i:=1 to kayit_sayisi do
begin
if (gruplal [j,i] =1)
then begin
sayac := sayac + 1;
for n:=1 to boyut do
merkezler[n,j] := merkezler[n,j] + veriler[n,i] ;
end;
end;
for n:=1 to boyut do merkezler[n,j] := merkezler[n,j] ;
end;

writeln (dosya,'yeni merkezler...:") ;

fori:=1 to k do

begin
for j:=1 to boyut do write (dosya,merkezler[i,j],'");
writeln (dosya);

end;

{ kumeleme matrisinin sifirlanmasi }
forj:==1tok do
for m:=1 to kayit_sayisi do gruplal[j,m] :=0;

{ yeni merkezlerin hesaplamasi bitti }

end
else  son :=true;
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end;
{ sonuc yazdirma }
writeln (dosya, 'SONUC");

writeln (dosya,'iterasyon sayisi=',iterasyon); writeln (dosya);

for j:==1to k do

begin
write (dosya, j , '. kiimedeki kayitlar ' );
sayac:=0;
for m:=1 to kayit_sayisi do
begin
if (gruplal [j,m] =1)
then begin
write (dosya, m ,'");
sayac :=sayac + 1;
renkler[m]:=j;
end;
end;

writeln (dosya, ' % ', trunc((sayac * 100)/kayit_sayisi));
listbox3.items.Add(inttostr(j)+'. kiimedeki kayit sayis1 +inttostr(sayac)+' - %
“Finttostr(trunc((sayac * 100)/kayit_sayisi)));

end;

writeln (dosya); writeln (dosya,'Renk dizisi'); writeln (dosya);

for m:=1 to kayit sayisi do write (dosya,renkler[m],"");

closeFile(dosya);

{veriler matrisinin grafige aktarilmasi }
chartl.Series[0].Clear;

for m:=1 to kayit sayisi do

chartl.Series[0].AddXY (veriler[ I,m],veriler[2,m],inttostr(veriler[ 1,m]),renk|r
enkler[m]]);

chartl.refresh;

listbox3.items.Add(' );
listbox3.items.Add('Islenen kayit sayis1 = '+inttostr(kayit_sayisi));

end;
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