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OZET

CAM, Selim,. Veri Madenciliginde Kiimeleme Analizi ve Saglik Sektoriinde Bir
Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Sivas, 2014.

Veri madenciligi, biiyiik 6l¢ekteki veriler arasindan iistii kapali, ok net olmayan
fakat potansiyel olarak kullanisli olabilecek bilgilerin ortaya ¢ikartilmasinda 6nemli rol
oynamaktadir. Veri madenciligi giinlimiizde, teknolojinin gelismesiyle birlikte

yayginlagarak bircok disiplin i¢erisinde yer alan ve kabul goren bir metot halini almistir

Bu ¢alismada, Cumhuriyet Universitesi Hastanesi’ne 2011 yilinda basvurmus
olan hastalarin 2006-2011 arasindaki kayitlar, hasta basvuru davraniglarinin
belirlenmesi amaciyla incelenmistir. Bu baglamda, is giicli potansiyeli olan 18-65 yas
arasindaki hastalarin verilerine veri madenciligi kiimeleme analizi yontemlerinden olan
K-Ortalamalar ve Yogunluk Tabanl Kiimeleme Algoritmasi yontemleri uygulanmistir.
Veri tabanindan alinan hasta verileri analiz sonucunda hastalarin demografik verileri Ki-
Kare, Kruskall-Wallis H ve Mann-Whitney U testleri ile incelenerek, demografik

verilerin olusturulan kiimelerle etkilesimde olup olmadigi ortaya konulmustur.

Yapilan analizler sonucunda olusturulan kiimelerde, hastalarin yaglariin
kiimelere gore farklilik gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica gen¢ hastalarin daha farkli
teshisler ile ileri yaslardaki hastalarin ise daha az c¢esitli hastaliklarla hastaneye
basvurduklar1 ortaya ¢ikartilmistir. Hastalarin Sivas ili sinirlarindan gelmesi farklilasma
icin bir etken olabildigi gibi, yasanilan yerler de (koy, kasaba, ilge, sehir merkezi vb.)

kiimelere gore farklilik gostermektedir.

Bu calisma esas itibariyle hastaneye bagvuru yapan bir hasta icin tedavi
prosediirleri, personel tahsisi, ilag ve tibbi malzeme ihtiyaclarinin diizenlenmesi gibi

hususlarda yardimci bir nitelik tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri, Bilgi, Veri Madenciligi, Yogunluk Taban Kiimeleme

Algoritmasi, K-Ortalamalar Y dntemi



ABSTRACT

CAM, Selim,. Clustering Analysis in Data Mining and An Application in Health
Sector.,Master’s Thesis, Sivas, 2014.

Data mining plays an important role in extracting veiled, obscure, but potentially
available knowledge from large data stacks. Nowadays, data mining has become
widespread accompanied by technological advancement, following its entity as a

multidisciplinary and well accepted method.

In order to determination patients’ appeal behaviors, records of the year 2011 belonging
to the patients appealed to Cumhuriyet University Hospital were analyzed in this study.
In this context, K-Means and Density Based Clustering Algorithms which are from data
mining methods of clustering analysis were conducted. In consequence of analysis of
patients’ data derived from demographic parameters were statistically examined by Chi-
Square, Kruskall Wallis H and Mann Whitney U test and ultimately, it was determined

that whether the demographic parameters interact with created clusters or not.

As a result of the analysis, it was seen that patients’ ages differentiate into clusters.
Additionally, it was revealed that young patients apply to hospital with more different
diagnosis as well as old patients with less various diseases. Patients’ application from
provincial border of Sivas can be a factor for differentiation and residential places

(village, town, district, city center, etc.) differentiate as well.

This study has helping characteristics in point of providing treatment procedures for an
appealed patient, proper personal allocation and organization of medical material

needs.

Key Words: Data, Knowledge, Data Mining, Density Based Clustering, K-Means
Method.
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1. GIRIS

Veri madenciligi, genis veri yiginlart igerisinden, ihtiyag duyulan noktalarda
kullanilabilme ihtimali olan, ortaya c¢ikmamis bilgilerin ve iligkilerin anlagilir ve
kullanilabilir bir sekilde arastirilmasi yontemlerine verilen genel bir analiz yontemidir.
Bagka bir bakisla: “daha 6nceden bilinemeyen gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis
veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu kararlarin isletme kararlar1 verirken

kullanilmasidir” (Silahtaroglu, 2008, s.10).

Veri madenciligi incelendiginde yeni bir kavramla karsilastigimizi
sOyleyemeyiz. Milattan 6nce yasamis ve varligi bilinen gelismis devlet modellerinde
(Antik Cin, Yunan) askeri ve mali alanlarda yoneticilerin basit anlamda istatistigi
kullandigi goriilmektedir (Nisbet vd., 2009, s.4). Aynit durum 1600-1700’1i yillarda
gelismekte olan Avrupa diilkelerinde sans oyunlarinin anlasilmasi ve kazanilmasi
baglaminda olasilik teorisinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur (Korkmaz, 2005). Son
donemlerde ise veri isleme 1950’lerin devasa boyutlardaki ilk bilgisayarlariyla
baslayan, giiniimiizde cebimize sigabilecek kadar kiigiiltiilmiis bilgisayarlarla

yapilabilmektedir.

Temelde, istatistik yontemler olmadan veri madenciliginden bahsedemeyiz,
ancak tek basmma da istatistik glinimiiz veri madenciligi i¢in yetersizdir. Veri
madenciliginingelismesindeki diger yardimci faktorler; yapay zeka

(artificialintelligence) ve makine 6grenimidir (machinelearning).

Isletmelerin ortak yonlerinden birisi de basarili bir ydnetim icin bilgiye
gereksinim duymalaridir (Tuna, 2013, s.6). Veri madenciligini uygulamadaki amag, bir
firmanin, isletmenin ya da kurumun sahip oldugu veriden faydali olabilecek bilgilere
ulagmas1 bdylelikle kaynaklar1 daha etkin kullanmak, tedarik noktalarmi ya da
potansiyel yatirimlari, faydalari, durumlar1t ortaya c¢ikartarak mikro ekonomi
olusturmaktir. Dolayisiyla, pazar payi, miisteri memnuniyeti, karlilik gibi bir sirketteki

kritik noktalar hakkinda bilgi sahibi olunabilir ve daha esnek, etkin kararlar alinabilir.



Veri madenciliginin temel tanimindan yolagikacak olunursa, veri madenciliginin bir
tahminleme ya da ispatlama yontemi degil, daha Onceden bilinmeyeni ortaya

cikarmasiyla diger benzetilen analiz yontemlerinden farkli oldugu goriiliir (Silahtaroglu,

2008, 5.10).

Bilisim ve teknoloji sektorlerindeki gelismeyi ele alacak olursak diger
sektorlerdeki durumunda pek farkli olmayacagi anlasilir. TUIK verilerine gore
Tirkiye’de 2011 yilinda 143.706 milyon $’lik ihracat rakamina ulasilmistir. Bu
rakamdan yola c¢ikarak, satilan mallar, satis yollari, bu mallarin {iretim sirasindaki
hammadde ve isgiici v.b. parametreler disiniildiigiinde klasik yollarla
hesaplanamayacak bir veri yigimiyla karsilasiriz. Ulasilan teknoloji diizeyiyle daha
biiylik veri tabanlari olusturup, daha hizli ve az maliyetle bilgiye ulasabilmekteyiz.
Ancak her ne kadar gelismis sistemlere sahip olunsa da veri artisina yetisilememektedir.
Gmail sirketi, iiye sayisi olarak 8 milyonu asmis durumdadir ve herbir iiye igin

7673,464572 megabayt (27.01.2012 itibariyle) kullanim alani1 agmustir.

Diinyada veri madenciligini kullanan bir¢ok sirket vardir ve bazilar1 sunlardir:
Amazon.Com, APEX, Barclays, Carrefour, CopenhagenEnergy, FORTIS BANK, IMS
Health, JCB CO, Laurentian Bank, Moscow City Telephone Network, Kuzey Carolina
Eyalet Hazine Dairesi, Octopus, Office Depot, OneWorldHealth, Siemens, Sovereign
Bank, VVodafone, Hepsiburada.com, Migros v.b.

Tiirkiye’de ise veri madenciligini kullanan sirketlerden bazilar1 sunlardir: Aviva
Sigorta, AXA Sigorta, Garanti Bankasi, Eureko Sigorta, HSBC Bank A.S., Kiraca
Sirketler Toplulugu, Tiirk Ekonomi Bankasi, Turkcell, Yap1 Kredi, v.b.

Ozel sektorde her nekadar veri madenciligi kullanilan bir karar verme yontemi
olarak uygulansa da kamu kurumlarinda bu tarz bir ¢alismanin etkili bir sekilde
kullanildigindan bahsetmek zordur. Ozellikle ¢alismanin merkezinde yer alan saglik
sektoriinde veri madenciligi  yontemlerinin  kilit bir O6neme sahip oldugu

diistiniilmektedir. Uluslararasi hastalik siniflandirma sistemine (ICD-10, International


http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success2403_1.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success2403_1.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success4.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success191108.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success200508.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success23.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success23.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success2403.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/index01.htm
http://www.sas.com/offices/europe/turkey/success/success3.htm

Statistical Classification of DiseasesandRelatedHealthProblems) goére 11332 adet
(http://hastane.dicle.edu.tr/index.php?option=com_content&view=article&id=125:icd,

11.08.2012) hastalik tanis1 vardir. Bu hastaliklara karsilik gelen hastalar ve demografik
bilgiler gdzoniine alinacak olunursa elde edilen verilerin analizi veri madenciligi
yontemleriyle hesaplama yapmay1 zorunlu kilmaktadir. Tiirkiye’ nin niifus, iklimi v.b.
Ozellikleri bakimindan bolgesel olarak hastaliklarin c¢esidi, kronik olup olmamasi
degisiklik gdstermektedir. Dolayisiyla tedavide yer alacak hekim ve nitelikli personel
sayisinin, ila¢ ve tibbi malzeme bulundurulmasinin etkili bir sekilde planlanmasi, ayrica
tilke ekonomisine de yiik getirmeyecek bir diizenlemenin yapilmasi gerekliligi

dogmaktadir.

Veri madenciligi uygulamalar1 saglik sektoriinde farkli yontemler ve konu
basliklar1 altinda incelenmistir. Literatiirde hastalarin teshis, tedavi siiregleriyle ilgili
verileri toplanarak hastalik tahminleri; hastalarin hastaneye bagvurulari ile hasta
davranis tahminleri yapilmistir. Ornegin Kaur ve Wasan. 2006 yilinda yaptiklari bir
calismada hastalarin yas, cinsiyet, belirti sikligi, kan tahlili sonuglar1 ve viicut kitle
endeksi gibi verilerini alarak hastalarda herhangi bir hastalik olup olmadigim

arastirmiglardir.

Nagadevara 2004 yilinda Uluslararasi e-Yonetim Konferansi’ndaki bildirisinde
hastalarin demografik ve ¢evresel bilgileri analizi sonuglarini sunmustur. Calismasinda
sinir aglarini kullanarak sonuglara ulagmistir. Benzer sekilde Ertugrul v.d 2013 yilinda.
Pamukkale Universitesi Hastanesi’ne gelen hastalarin hastaneye geldikleri zamani,
demografik verileri, poliklinik verilerini alarak hastaneye gelen 2009-2011 dénemindeki

hastalarin hasta profilini belirlemislerdir.

Mullins vd. (2006), 667.000 hastaya ait verilerle yaptiklar1 ¢alismalarinda, tibbi
akademik bir veri madenciligi yaklasimi olan HealthMiner® adin1 verdikleri tescilli bir
sistem aracilifiyla uyguladiklart CliniMiner® isimli denetimsiz bir veri madenciligi
metodu kullanmiglardir. Demografik, sosyo-ekonomik ve klinik verilerle, secilen

vakalardaki biyolojik c¢iktilarin degerlendirdigi ¢alismanin sonucunda, farkli klinik



hastaliklara yonelik tahmin analizleri araciligiyla bilgi ve Oriintiileri ortaya

¢ikarmiglardir.

Koh ve Tan (2011), yas, beden kitle endeksi, bel-kalca 0l¢iisii, haftada yapilan
egzersiz sayist degiskenlerini kullanarak veri madenciligi yontemlerinden birisi olan
karar agaclari yonteminden faydalanarak analizler yapmislardir. Calismanin sonuglari
ile gelistirilen miisteri iliskileri yonetim metodu, elde edilen siniflara ait farkli hizmet

tipleri gelistirilmelerine olanak tanimistir.

Bu c¢aligmada Sivas ilindekiuygulama ve arastirma hastanesinin Vveri
tabanlarindan alinan bilgilerle, bu Sivas ilinden ve komsu illerden hastaneye bagvurmus
olan hastalarin bilgileri c¢ikartilmasi amaglanmistir. Calismada Oncelikle veri
madenciligi hakkindaki temel kavramlardan bahsedilerek veri madenciligi yontemleri,
teknikleri hakkinda bilgiler verilecek ve ilerleyen konularda veri madenciliginde
kiimeleme analizi teorik bir ¢ercevede incelenip, veri tabanindan alinan veriler farkl

tekniklerle analiz edilecektir.



2.GENEL BIiLGILER

Giliniimiizde her insan bir veri yi1gini tarafindan ¢evrelenmistir(Witten,2011, s.3).
Ancak insanlar bu durumun o kadar da farkinda goziikmemektedir. Bir iiriin yada
hizmet aldiginda, kredi karti kullanildiginda, havale islemi gerceklestirildiginde,
elektronik posta adresleri kullanildiginda, internet {izerinden bir bilgiyi paylasirken, v.b.

bir¢ok islemde bilgiler veri tabanlarina iglenmektedir.

Hesap yapma konusunda insalara yardimci olan ve bilgisayarin atast kabul
edilen abakiis’ten buyana teknolojik gelismeler bas déndiiriicii bir hal almistir. Ustelik
bu gelismelerin sonucu, kullanicilar1 bunaltmaktadir. Elektronik posta adreslerine
gonderilen reklamlar, cep telefonlarina gonderilen mesajlar bunlara verilebilecek sadece
iki Ornektir. Ancak su durum da unutulmamalidir ki; veri isleme tekniklerinin
gelismesiyle; hastalik riskleri tahminedilebilir, dolandiricilik faaliyetleri azaltilabilir,
teror olaylar arasindaki baglantilar ortaya cikartilarak terorist eylemlerin 6nlenmesi igin
harekete  gecilebilir, internet ortaminda kot  amach  yazilimlar  ortaya

cikartilabilir(Awad, 2009, s.1).



Verinin
Hanrlanmas:

Yayilhim e t ‘

Modclleme

Degerlendirme

Sekil 1.Veri Madenciligi Siireci Yasam Dongiisti

(Kaynak: http://okul.selyam.net/pars_docs/refs/25/24645/24645 html_m4a91ch91.png, 15.08.2012)

Sekil 1'de de goriildiigii gibi veri madenciligi kavraminin merkezinde veri vardir.
Veri isleme isin kavranmasi adimiyla baslamaktadir. Analizi gergeklestirecek olan
calismacilar ya da arastirmacilar 6ncelikle isi ve veriyi kavramalidirlar. Hazirlanma ve
modelleme adimlar1 sadece uygulama esaslarii  igeren ara basamaklardir.
Degerlendirme adiminda sonuglar degerlendirilir ve uygun sonuglar elde edilmesi

durumunda, sonuglar isletmeler i¢in kullanilabilecek bireylere iletilir.

Veri madenciligini konusunu teorik ger¢evede incelemeden once sadece veri ve
bilgi kavramlarin1 degil teknolojik gelismelerle birlikte ortaya cikan veri tabani, veri
ambar1 gibi temel kavramlarin ve 6zelliklerinin de bilinmesi gerekmektedir. En kisa
haliyle: gerceklestirilen bir islem sonucu elde edilen “veri”, “veri ambar1”ndaki bir “veri
tabani”na kaydedilir; matematiksel ve istatistiksel islemlerle “bilgi” halini alir ve

olusturulan bilgi istenirse tekrardan veri olarak bu siirece dahil edilir.



2.1.VERI, BiLGi VE OGRENME

Glinliik yasantida karsilasilan olaylar sonucu sayisal, metinsel, gorsel verilerle
karsilasiriz. Ancak karsilagilan veriler bilgi olarak kullanilabilir yada kullanilamaz. Bu
yoniiyle veriye ham gergek de denilebilir. Ancak veriler bilgelik siirecindeki temel

tagtir. Kayit altina alinan veriler analiz edilebilir, islenebilir ve bilgiye doniistiiriilebilir.

Verinin kullanilist ve iglenmesi agisindan giiniimiiz teknolojileri bir¢ok agidan
yardima kosmaktadir.Buradaki amag¢ klasik yontemlerle yani elle yapilan
hesaplamalarla, veri madenciliginin yapilmasmin giicligiidiir. Tezin konusu itibariyle
kisilerin aldig1 hizmete karsilik veri tabanindakigirdiler diisiiniilecek olunursa, herhangi
bir hastanede bir kisiye yapilan hizmet en azindan: hastanin yasi, dogum yeri, adresi,
saglik gilivencesinin tiirli, anne ve baba adi, kimlik numarasi, telefon numarasi,
hastaneye gelis tarihi, muayene olunan poliklinik, muayene eden doktor bilgilerini

icermektedir. Bu noktada tek kisinin verilerinin bir sey ifade etmedigi goriiliir.

Yorumiama ve

4_._.__._._._._

Sekil 2. Verinin Bilgiye Doniistimii
(Kaynak: http://binedir.com/blogs/veri-madenciligi/image_6e9f15ed.png, 26.08.2012)

Tek baslarina anlam ifade etmeyen verilerin, matematiksel ve istatistiksel

yontemlerle islenerek kurumlar ya da sirketler icin kullanilabilir hale getirilmis haline



de bilgi denmektedir. Kavram olarak bilgi; bir seyin bilinmesi, kabul edilmesi yada
belgelenmesi seklindedir. Bu adimlar bilginin {i¢ faktéri oldugunu ortaya
koymaktadir(Griinberg, 2005). Ug¢ faktdrii veri madenciligine uyarlarsak ham
gerceklerin dogrulugunu kabul edip isleme tabi tutarak dogruluk noktasinda ispatlanmis
bilgilere ulagsmaktayiz (Sekil 2). Ancak su durum unutulmamalidir ki, elde edilen bilgi

kullanish olabilir yada olmayabilir.

2.2. VERITABANI

Verilerin kayit altina alinabilmesi giiniimiiz teknolojisiyle daha kolaylasmistir.
Buna ragmen verinin diizgiin kaydedilebilmesi, insan hatalarinin enaza indirilebilmesi
amaciyla ek sistemlere, yOntemlere gereksinim dogmustur. Bu noktadaveritabani
sistemleri gelistirilmis ve veriyi yonetmek i¢in Veritaban1 Yonetim Sistemleri yaklagimi

ortaya ¢ikmistir. Veritabani sistemlerinin temel amaci olaraksu maddeler

sdylenebilir(Ozkan, 2008, 14):

Girdilerin tamaminin goriilebilmesi
Kullanicilar i¢in yapilarin ve bilgilerin kolay anlasilabilmesi
Ileriki analiz adimlarinda iliskisel durumlarin ortaya ¢ikarilabilmesi

Siire¢ islemlerinin ihtiyaglarinin ve sonuglarinin etkinliginin arttirilmasi

NN

Sorgu ve islem formiilasyonunun mantiksal bagimsizliginin elde edilebilmesi
(Thalheim,2000, s.1)

Veritaban1 sistemleri genelde, kullanicilara insan hatasinin  azaldigin
gostermistir. Elle yapilan islemlerde yada elektronik ortamda olsa dahi birgok tablonun
olmas1 insan hatasini arttirmaktadir. Bunun yanisira sirketlerin etkin ve hizli karar
almasi1 gerektigini diislinlirsek, zaman kaybinin ve verisayisi fazlaliginintolere edilmesi

kolay olmamaktadir. Veritabani sistemlerinin uygulanmasiyla (Ozkan, 2008, s.15):



v" Veri tekrartyla karsilanmaz; veriler veritabaninda tek kayittan kullanilmak tizere
tasarlanmistir. Boylelikle yiiksek hacimli kayit ortamlarina ihtiyag onlenmis
olur.

v' Tutarlilk saglar; farkli tablolara yapilan ayni girdiler insan hatasina sebep
olabilmektedir. Ornegin hastaneye gelen bir hastaya farkli polikliniklerden kayit
acilmasi durumunda;hastaya ait verilerin birinin bile yanlis girilmesi hastanin
baska bir hasta olarak tanimlanmasi yani miikerrer kayit olmasiyada islem
acilamamasi demektir. Ayrica geriye doniik yapilacak analizlerde sonuglarin
yanlig yorumlanmasina sebep olmaktadir. Bu durum 6zel sektordeki sirketlerde
de karar vericiler i¢in kritik hatalara sebep olmaktadir.

v Denetim saglar; veriler ortak kullanima agik olduklarindan sorgu denetimleriyle
veriler lizerindeki hatalar ortadan kaldirilabilir. Tekrardan bir hastanin kimlik
numarasi 0rneginin verecek olursak: hastanin 11 haneli kimlik numarasinin az
yada daha fazla olarak girilmesi durumunda sistem otomatik olarak uyar1 verir
veya islem yapmaz. Denetleme yontemleri olarak pazarlama, stok kontrolde

ornek gosterilebilir.

Veri tabani konusunu anlayabilmek i¢in veri modeli kavramindan da
bahsedilmesi gerekir. Veritabanlar1 yapisal olarak ayni degildirler(Ozkan, 2008, s.16).
Veritabaninda asil 6nemli kavram, kayit yigin1 ya da bilgi parcalarinin tanimlanmasidir.
Bu tanima Sema adi verilir. Sema veritabaninda kullanilacak bilgi tanimlarinin nasil
modellenecegini gosterir (Silberschatz vd., 2010, s.8). Buna Veri Modeli (Data Model)
yapilan isleme de Veri modelleme denir.Verilere erisim ve verileri depolama
bakimindan farklilik gosterirler. Bunlar1 3 ana baslik (Hiyerarsik veritabanlari, iligkisel
veritabanlar1 ve nesneye yonelik veritabanlar1) altinda toplayabiliriz. Suan engok
kullanilan veri modeli iliskisel veri modellemesidir. iliskiselveritaban1 mantig1 1970
yilinda Dr. EdgarF. Codd tarafindan yazilan “A Relational Model of Data
forLargeShared Data Banks” adli makaledeortaya atilmistir (Garcia vd., 2008, s.4).
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Mliskisel veri modeli ikiboyutlu tablolardan olusan bir yapidir (Garcia vd., 2008,
s.61). Veri tabani olusturulurken tablolara ve onlarin 6zelliklerinin oldugu semaya

ihtiyag vardir. Ornek olarak;

Ogrenciler(sid: string, name: string, login: string, age: integer, gpa: real)

gosterilebilir.

("string" (harf), "integer" (tam say1) ve "real" (ondalikli sayi) terimleri veri

tabanina kayit yapilabilmesi i¢in tanimlanmis veri giris alanlarinin 6zellikleridir.)

Tablolar satirlardan (kayit, “tuples”) ve siitunlardan (alan, 6zellik) olusur. Ayrica
veri tabanindan bahsederken “domain”(etki alani) kavramini da agiklamak gerekir
(Sekil 3). Etki alani, bir tablodaki verilerin 6zelliklerine gore alabilecegi degerleri ifade
eder. Ornegin: Sekil3’de goriilen “name” siitunun 6zelligi eger metinsel (string) deger
olarak atanmigsa rakam girilememesi; “age” siitunu “integer” ifade olarak atanmis ise
“float” bir rakamin o siituna yazilamamas1 gibi agiklanabilir. Buradan yola cikarak,
domain semalarla ve tablolarla direk iliskilidir, verilerin alabilecegi degerlerin sinirlarin

belirlemesi agisinda da “atomik”tir, denilebilir (Elmasri ve Navathe, 2003, 5.127).



TUPLES
(KAYITLAR, SATIRLAR)

11

PO, s
(OZELLIKLER, STTUNLAR)
e C L,
sid | name login age | gpa
Dave dave(@cs 19| 33
Jones jones(@cs 18 | 34
Smith smith@ee 18 | 3.2
Smith smith@math 19 | 3.8
Madayan | madayan@music 11 | 1.8
Guldu guldu@music 12| 20

Sekil 3. liskisel Veri Taban1 Ornegi

(Kaynak: Ramakrishnan, R. ve Gehrke, J. (2000). Database Management Systems (Second Edution).
California, USA, McGraw-Hill.)

Kisaca

iligkisel

veritabanlarindaki

tablolarin  ozelliklerini  su  sekilde

siralayabiliriz (Silberschatz vd., 2010, s.12):

© o k~ w e

Satirlarin sirasi Onemsizdir.

Situnlarin siras1 Onemsizdir. }

Iki boyutludur; siitunlardan ve satirlardan olusur.
Stitunlarin ayr1 adlart olmalidir.
Satirlar birbirinden faklidir.

Siitunlar, ayn1 “domain”deki (etki alaninin) degeri alabilir.

Satirlarin ya da stitunlarin kendi iclerinde

yerdegistirmesi veri tabanini etkilemez.

Iliskisel veri tabanlarinda, veriler tablolarda saklanir ve bu tablolar anahtar alan

(primerykey) ile birbirlerine baglanabilir. Boylelikle, verilerindogru ve etkin bir

bicimde saklanilmasi, veri biitiinliigii ve herhangi bir problemde verilerin kurtarilmasi

saglanir; iligkisel veritabani modelinin amaci olan yiiksek verimlilik saglanmis olur.

Asagidaki Sekil 4'te iligskisel veri modellemesiyle hazirlanmis tablolarin birbirlerine



baglanmas1 goriilebilmektedir. Ayrica anahtar seklindeki simge

anahtar alan1 (primary key) temsil etmektedir.

DERSLER
OGRENCI_NO
NCY
MUFREDAT_NO
OGRETIM_YILI_KODU
DONEM_NO
DERS_KODU
GRUP_KODU
FAKULTE_KODU
BOLUM_KODU
YIZE1

YIZEZ

YIZE3

i
9
Ed
Ed
El
ki

HARC
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ilgili veri tabanindaki

OGRENCI_NO

NCY
OGRETIM_YILI_KODU
DONEM
FAKULTE_KODU
BOLUM_KODU
KREDI_ALIYOR
KREDI_KURUM_KODU
EGITIM_DURLIMU
SENE

SINIF

YUZDE10

I 15 1

=

OGRENCI [F=—=9 DISIPLN
7| OGRENCI_NO ﬂ [ OGRENCI_NO =
__[STATU G| OGRETIM_YILI_KODU
__|osvM_o 7 |oonem
|| gg:mm _Ta_ CEZA_VER_TARIHI
= FAKULTE_KODU
| ONCEKI_S0YADI —BoLUM_KoDU
—_|resm -
o, mp
| J CEZA_NEDENI_KODU
i gg;;’“"g;f’w : CEZA_BASLAMA_TAR:
el |ANNE_aDI ~| A i
T
STA) BURS
@ [OGRENCI_NO a 2 [oGRENCT_NO &
'z NCY :l @ | OGRETIM_YILI_KODU
?lss @ SINIF
"~ |sTalNO @ | BURS_KURUM_KODU
T |STAI_BAS_TARIHI FAKULTE_KODU
| STAI_GUN_SAYISI BOLUM_KODU ~|
FAKULTE_KODU
" |BOLUM_KODU
T |KABUL_GUN_SAYISI
| RESMI_YAZI_NO
| STAI_YERI_ADRESI
__|sTAd_1L_koDU ~|

Sekil 4. iliskisel Veri Tabanina Tablolar Bazinda Ornek

(Kaynak: http://www.yazgelistir.com/Makaleler/Resimler/1000000753_image002.jpg, 01.02.2013)



13

2.3. VERI AMBARI

Veri ambari,sadece organizasyonlarda bulunanislemsel diizeydeki personele
degil, karar verici (yonetici) kisiler i¢in de tasarlanmis ortamdir, denilebilir. Esasen veri
ambart kurulus ¢apinda raporlama ve analiz igin tutarli bir kaynak saglayan veri
tabanidir. Giiniimiiz kosullarinda veri taban1 sistemlerinin karar destek uygulamalarinda
etkinligi tartigtimaktadir (Ozkan, 2008, s.20). Boylelikle veri tabanin karsilagilan

ilgilenilen verinin boyut sorunuveri ambari ile ¢6ziilebilmektedir.

Veri ambarinin iglemleri de giincel olarak “tedarik zinciri’ne benzetilebilir. Veri
tiretimi, veri tedarik¢ilerinden saglanan verilerin (operasyonel sistemler ve dis
kaynaklar) gecici olarak bir veri ambarinda depolanmasi seklindedir(Moody ve Kortink,
2000). Goriildiigii gibi veri ambari, giderek karmagiklagan ortamlardan diizgiin bilginin
elde edilmesi siirecinde karar vericilere destek olmaktadir. Bu sebeple veri ambari, is
zekas1 (Business Intelligence) kavramin ayrilmaz bir parcasidir. Basit raporlama ve tist
yonetim bilgi sistemleri igin, istatistik, veri madenciligi, Ozellestirilebilir analitik
uygulamlar ve ¢ok boyutlu analiz gliniimiiz sartlarinda verinin bilgiye doniistiiriilmesi
stirecinde kullanilan yontemlerdir (Imhoff vd., 2003, s.10). Veri madenciliginin

gelisimini Sekil 5'te gormek miimkiindiir.
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i

i Eeedf
=
-
‘E Veri Madencilisi Veri Madenckti Veri Madenciliti
1]
g Cok Bovuiln Col Bevuiln
; i -
Harge, L.
Ragaslama, Hagashma,
Yametim Billgi Yamesim Bdlyi
Fartzmler Srtzmlen
1580 lerin Oreaa 15530 arm Bag 1550 e Orma 1550 larm Sean 200 lerin Bag

Sekil 5.isletme Zekasinin Gelisimi

(Kaynak: Imhoff, C., Galemmo, N. ve Geiger, J. G. (2003). Mastering Data Warehouse Design Relation
and Dimensional Techniques. Indianapolis, USA, Wiley Publishing.)

Veri ambarinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in OLTP, OLAP, alt kiime (data mart),

ist veri (meta data) kavramlarina deginilmesi gerekmektedir.

OLTP — Bir kurulustaki giincel verilerin islendigi veri tabanina, OLTP
(OnLineTransactionProcessing) veri taban1 denir (Ozkan, 2008, s.21). OLTP sistemi
veri tabanindaki kayitlar giincellenebilir, okunabilir, silinebilir ve yeni kayit eklenebilir,
ancak veri ambarinda olusturulan veriler sadece okunabilir niteliktedir. Bu kavrami
saglik sektoriinde gostermek istenirse; hastanelerin kullandig1 otomasyon yazilimlarinin
veri tabanlar1 OLTP sistemlerine uygun bir 6rnek olacaktir. Gelen hasta hakkinda kayit
ekleme yapilabilir, kisi evlendiyse ya da adres bilgisi degismisse giincelleme yapilabilir,
kisi hakkindaki yanlis bir kayit silinebilir ve hasta hakkindaki bilgiler doktor tarafindan

verl tabanindan okunabilir.

OLAP —> OLAP (OnLineAnalyticalProcessing) veri tabanlarindan ¢ok

boyutlu sorgulama yapilmasim1 kolaylastiran bir yontemdir, bir veri tabani degildir
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(Thomsen, 2002, s.3). OLAP islemi, toplama (rollup) ve inme (drill-down); tek veya
cok boyutlu hiyerarsik yap1 ve ¢ok boyutlu gosterim (pivot) igermektedir (Sekil 6).
Verilerin baz1 6zelliklerini birlestirerek ya da goz ardi ederek tablo sayisini azaltabilir
boylelikle “rollup” islemi yapmis olunur, ancak verilerin 6zelliklerine gére yeni tablolar
ya da yeni ayrintilar olusturursak “drill-down” iglemi gergeklestirilmis olunur.Ayrica
zaman boyutu da bu yontemin onemli bir elemanidir. Sekil 6’da veri tabaninin boyutlari

ve boyutlardaki hiyerarsik adimlar1 gérmek miimkiindiir.

q;§“ /| Boyutlar: Hasta, BalGmler, Tarih
7‘,:--:‘_\.-:J Orropedi | Hiyerarsi semasi
@ Pediatri | [ Sektor Sehir ¥il
Dahiliye , J
Va5 45 : Kurum lice Ddnem (Mewsim)
< CiNsivET E J W 4 \
= Hasta Hastane Ay Hafta
% SIGORTA i ™ /
MEDENI HAL | BEKAR B&lim Tarih

1 2 3 4
AYLAR

Sekil 6. Cok Boyutlu Veri Gosterimi

DATA MART —Veri ambarlarinin alt kiimeleridir (alt veri tabanlardir).
Sekil 6’ya bakacak olunursa, bir boliimiin kendi hakkinda yapacagi bir ¢alisma i¢in tiim
veri tabanini igeren sorgulama yapmasina gerek yoktur. Kendi boliimiiniin verisini
iceren veri tabaniyla yapilan bir ¢aligmayla, daha basit sorgular ve daha hizli sonuglar
calistirllabilir. Ancak su durum da ortadadir ki, alt kiimeler veri ambarindaki kadar

ayrintili veri igermezler.

META DATA—> Meta Data (iist veri), veri hakkindaki bilgilerdir. Soyle ki,
veri tabani hazirlanirken belirlenen alanlar, veri tipleri, alanin boyu gibi verilerle ve

tablolarla hatta veri tabaniyla ilgili bilgilerin bulundugu alanlardir. Ornegin bir hastanin



16

agirliginin kilogram ya da gram olarak yazilmasi, boyunun santimetre yada metre olarak

yazilmasi; kaydedilecek bilginin sayr yada metinsel ifade olmasi; veri tabanin satir

sayisl, siitun sayisi ya da versiyonu gibi bilgiler iist verinin kapsamindadir.

Kurumlar veya sirketler ic¢in, veri ambar1 olusturulurken dikkate alinmasi

gereken hususlar asagida siralanmistir (Imhoff vd., 2003, s.20):

1)
2)
3)
4)
5)

6)

7)

8)

9)

Is zekasinin kapsadig1 bir sorunun ortaya konmast,

Gereksinimlerin belirlenmesi,

Coziime ulagsmak adina, nihai kullanicilar i¢in uygun olan teknolojilerin
belirlenmesi,

Bir prototip olusturmak, olusturulan veri ambarmin kurumsal kullanicilarla
islevselligini sinamak ve yeniden tasarlanmasi,

Ihtiyaglara ve is modellerine gore veri ambarindaki veri modellerinin
olusturulmasi,

Veri ambarindan, veri modellerinden ve geri operasyonel sistemlerden “data
mart” haritasini belirlenmesi,

Veri hazirlama siiregleri ve veri toplama-tasima-doniistirme kodlar
olusturulmalidir. Hata bulma ve diizeltme ile denetim prodeiirleri
unutulmamalidir.

Veri ambar1 ve data mart (alt kiime) olusturma siiregleri test edilmelidir. Veri
parametrelerinin kalitesi ve isletme i¢in uygun iist veriler (meta data) kontrol
edilmelidir.

Ustteki maddelerin gerceklestirilmesiyle, veri ambarimin ve alt kiimelerin siirece
dahil edilmesi,

gerekmektedir.

Veri ambarindaki verilerle analiz yapilmasi, zaman boytu da eklenerek verilerin

istege uygun olarak analitik islemlere tabi tutlmasi demektir. Ancak veri ambarinin

yapist geregi diger veri tabanlarindan ayrilan bazi 6zellikleri mevcuttur. Bu 6zellikler ve

aciklamalar1 asagida verilmistir (Imhoff vd, 2003, s.21).
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Konuya Yoneliktir — Veri ambart olustururken dikkat edilmesi gereken
hususlarda bahsedildigi gibi, veri ambar1 organizasyonun asil amacina hizmeteder
nitelikte olmalidir. Bir hastanedeki temel birim hastadir. Dolayisiyla veri ambarinin
tasarim1 da hastalar baz alinarak hazirlanmalidir. Tasarim; doktor, idari personel, ilag-
malzeme stogu gibi alanlara yonelik olarak hazirlandig1 varsayilirsa sonucta hastane ici
isleyis diizenlense bile eksik olan nokta hastalarin memnuniyet dereceleri hakkinda veri

toplanmamasi olacaktir.

Biitiinlesiktir — Veri ambarinin diger bir 6zelligi de biitiinlesik olmasidir.
Veriler kaydedilirken ayn1 kodlamaya ya da 6l¢ii birimine sahip olmalidirlar. Diyelim ki
hasta hakkinda boy, kilo verileri alinsin; ancak bazi kayitlarda boy santimetre,
bazilarinda metre cinsinden kaydedilmis olsun. Bu durumda islemsel veri tabanindan
veri ambarina aktarim yapilirken 6lgiim birimlerinin ortak bir birime doniistiiriilmesi

gerekecektir. Bu sayede veri ambasrindaki verilerde tutarlilik saglanmis olur.

Zaman Boyutu —®eri ambarindaki kayitlar belirli bir doneme aittir.
Dolayisiyla islemsel veri tabanlarindan farkli olarak anlik kayitlar degil; ay, hafta, yil
gibi donemsel veriler tutulmaktadir. Buradan yola ¢ikarak veri ambarindaki kayitlarda

degisiklik yapilamaz sonucuna varilmaktadir.

Sadece Okunabilir —» Zaman boyutu 0Ozelligindeki “veri ambarinda
degisiklik yapilamaz” 6zelliginden faydalanarak; veri ambarindaki kayitlar silinemez ve
giincellestirilemez, sinucuna varilabilir. Verile sadece analiz yapacak kisiler ig¢in
okunabilir diizeydedir. Islemsel veri tabanlarindaki kayit ekleme, silme, giincellestirme
gibi islemler yapiy1 diizenlestirdigi i¢in kullanicilarin islem hizlarimi diisirmektedir.

Dolayistyla veri ambarimin yapisi geregi, yapt bozulmaz ve islem hiz1 diismez.
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3. VERi MADENCILiGINE GENEL BAKIS
3.1.VERi MADENCILIiGININ GELiSiMi

Veri madenciligi esasen yiizyillardir farkli sekillerde ve uygulama alaninda
kullanilan ancak bilgisayarin kesfi ve bu kesifle gelen teknolojilerin gelistirilmesiyle
daha da belirginlesen bir kavramdir. Bu noktada veri madenciliinin bir kavram
oldugunun 6zellikle belirtilmesi gerekmektedir. Veri madenciligi bir analiz yontemi ya
da bir veri taban1 degildir. Cesitli istatistiksel yaklagimlarla veri tabanindaki kayitlardan;
anlamli, ilk bakista gorillemeyen Oriintiilerin  ortaya c¢ikartilmasi, bunlarin
kullanilabilirligini  belirleyerek ve gorsel olarak hazirlarak sunulmasi, fayda
maksimizasyonunun saglanmast i¢in kullanilan tiim islemlerin toplami veri

madenciligidir.

Veri madenciliginin baslangici, Bayes teoremi olarak varsayilabilir. Ik defa
Thomas Bayes tarafindan bahsedilen bu teorem 1812 yilinda Pierre SimonLaplace’in
“Olasiliklarin  Analitik Teorisi (Théorie Analytique Desprobabilités)” kitabiyla
yayimlanmistir. Kisaca Bayes teoremi bir olayimn gergeklesip gerceklesmemesinin birden
fazla tekrarlamasiyla olusan olasilik frekansi yontemidir. Tekrarlarla olusan oriintii bir
siirecin tamamlanmasi, bir malin alimi1 gibi olaylarin tahmin edilmesinde yardimci

olabilmektedir. Bayes denklemi:

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

seklinde hesaplanmaktadir.

P(A|B): B olaymin bilinmesi kosulunda, Aolaymin olmasi olasiligidir. Bayes
Regresyon analizi, oriintli bulmadaki yontemlerden bir tanesidir. Bu analiz ilk
olarak “en kiiciik kareler” yontemi olarak 1805 yilinda Adrien Marie Legendre tarafinda
ortaya atilmistir. Ancak “regresyon” terimi ile ilk defa Francis Galton’un aile bireyleri
arasindaki kalitim arastirmasinda karsilasilmistir (Mogull,2004, $.59). ilerleyen yillarda

bilim insanlarinin bu teoremi gelistirmesiyle, sadece kalitim degil daha genis genel
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istatistiksel problemler i¢in bu yontem kuillanilabilir olmustur (Aldrich,2005). Ancak
glinlimiizde regresyon kavrami, verileri arasinda dogrusal model bulmak ya da veriler
icin bir belirli modellere (iissel, logaritmik, parabolik, kiibik, tersinir, biiyliime, lojistik,

v.b.) ait uygun egrileri belirlemek seklindedir. Dogrusal regresyon modeli:

Yi = Po + P1x; + &

seklinde formiilize edilmektedir. Denklemdeki parametrelerin tahmini ise su sekilde

hesaplanmaktadir:

F; 2 =) (i —y)
T X —x)?

Bilgisayarin kesfi ve gelismesiyle daha genis veri setlerinin analizi de
uygulanabilir hale gelmistir. Ayrica glinlimiizde piyasa sartlar1 ve kiiresel ekonominin
de etkisiyle sadece bolgesel olarak degil ayn1 zamanda iilkeler arasi ticaret gelismis ve
daha fazla veriyle karsilasilmistir. Verilerin karmasik yapisi geregi analiz yontemleri de
bu baglamda yetersiz kalmaktadir. Bayes teoreminin ikili olasiliksal yonii ve regresyon
analizinin olmazsa olmaz varsayimlart nedeniyle c¢oklu parametre analizleri
yapilamamaktadir. 1950’lerde sinir aglari, kiimeleme analizi, genetik algoritmalar
gelistirilmesiyle temel varsayimsal sikintilar asilabilmistir. Bu analizler bilgisayar
sistemlerine bagimlidir. Soyleki; binlerce satirlik veri tabanlarindaki verilerin elle
islenmesi ve hatasiz olarak hesaplanmasi kaynak kaybina sebep olmaktadir. Her {i¢
yontem de kendi i¢inde algoritmalar barindirmaktadir. Temelde, genetik algoritma ve
sinir aglar1 olasiliksal olarak Oriintiileri bulurken; kiimeleme analizi, veri setindeki

elemanlarin birbirlerine uzakligina gore Oriintiileri ortaya ¢ikartmaktadir.

Giliniimilize en yakin gelistirilen iki yontem olarak: karar agaclar1 ve destek
vektor makineleri yontemleri ile karmasik Oriintiiler ve karar verme islemleri

¢oziimlenmis olmaktadir (Kandartzic, 2011, s.171). Karar agaclar1 diigiimlerden ve
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dallardan olusan anlasilmasi kolay bir sistemdir. ilgili diigiime karsilik gelen degerlerin
olasiliksal hesaplamalariyla nihai sonug, karar vericiler tarafindan kullanilir.Bu noktada
tekrardan hatirlatilmalidir ki veri madenciliginde ortaya ¢ikan Oriintiilerin yada
sonuclarin dogru olup olmamasi s6z konusu degildir. Ciktilar hangi islem igin
kullanilacaksa yada hangi amaca hizmet ediyorsa, karar verici olarak bulunan kisiler

tarafindan degerlendirilmesi gerekmektedir.

Yiiksekokula Devam
5594 Evet
45% Hayr

1Q> 100 \n- 100

- ¥ . - e .

Yiiksekoknla Devam Viksekokula Devam
799 Evet 359 Evet
21% Hayr 65% Hawr

- |
Tesvikedilmiy \ Teyvikedilmerniy
L

| Viiksekoknla Devam Viiksekokula Devam |
a4, Evet 699 Evet
&% Hamr 1% Hayir

Sekil 7. Karar Semas1 Ornegi

(Kaynak: http://www.yazgelistir.com/Makaleler/Resimler/1000001858_DataMiningl.png, 05.06.2013)

Sekil 7'de ogrencilerin matematiksel zeka (IQ) ve tesvik edilme bilgileri
degerlendirilmis ve olasiliksal olarak bir 6grencinin yiiksek okul egitimine devam etme
durumu analiz edilmistir. Sisteme gore, 1Q seviyesi 100 puanin iizerindeolan ve tesvik
edilmis bir oOgrencinin yiiksekdgrenime devam etme olasiligt %74,26 olarak
hesaplanmaktadir.
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3.2 VERI MADENCILIGININ UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciligi yapisi geregi raporlamanin ve veri tabaninin oldugu her tiirlii
siirecte kullanilabilinmektedir. Sektorel ve islem odaklin diisiiniiliirse veri madenciligi

su alanlarda kullanilabilir (http://en.wikipedia.org/wiki/Data_mining, 06.06.2013):

e Perakende satis

e Finansal hizmetler

¢ Risk ve kredi analizi

e Pazarlama

e Miisteri davranis analizi

e Fiyatlandirma

e Telekomiinikasyon

e Tedarik zinciri analizi

e Ulastirma

e Tarim (sarap tiretimi, pestisit kullaniminin optimumlastirilmasi)
e Hava durumu tahmini

e Ogretimi desteklemek i¢in geri bildirim
e Ogrenci performans tahminlemesi
e Ogrenci davranislarinin tespiti

e Sosyal ag analizi

e Kavram haritalarinin olusturulmasi
e Egitim planalamasi

e Bilgi giivenligi

e Silahli kuvvetler giivenlik uyarilart
e Sehircilik ve planlama

e Cografi bilgi sistemleri

e (Genom aciklama

e Molekiiler etkilesim
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e Dogal iiriinlerin kimyasal ¢esitliligi
e [lac arastirmalart

o Kilinik karar destek sistemleri

e Sahtekarlik algilama

e Miisteri tutundurma

e (Capraz satis kurallari

e Web igeri arastirma

Belirtilen kullanim alanlarinda; birgok veri yigin halinde bulunmaktadir,
dolayistyla klasik hesaplama yontemleriyle analiz yapilmasi olduk¢a zordur.Buradaki
sorun karar verici kisilerin uzmanlagmasiyla bu alanlarda bir sonuca ulasmasidir. Ancak
zaman ve maliyet kaybimin olusmasi sebebiyle kararlarin daha basit ve anlasilir, ayni

zamanda daha kesinlesmis bir diizeye ¢ekilmesi gerekmektedir.

3.3 VERININ BIiLGIiYE DONUSTURULMESI

Giliniimliz ~ bilgisayar  teknolojilerinin  gelismesiyle  veri  madenciligi
uygulamasinin isletmelerde kullanimi1 giderek yayginlagsmaktadir. Ancak elde edilen
verilerin dogrulugu ve bu ham verilerden elde edilen bilgilerin kesinligi tartigilir bir
boyuttadir. Dolayisiyla ham veriler belirli islemlere tabi tutularak analize uygun hale

getirilmesi gerekmektedir.

Hastane veri tabanlarindan yola ¢ikilacak olunursa; bir hastanin laboratuvar
sonuclarinda tarih girilmemis olabilir yada hastanin yas1 girilmemeis olabilir. Boyle
kayitlara “missingvalue” denir. Baska ornek olarak hastanin kimlik numarasi 11
haneden fazla olabilir, dogum tarihiyle ilgili olarak; 12 aydan fazla rakam yazilabilir
yada dogum yili 1946 olan hasta igin kayit 1646 olarak kaydedilebilir. Bu gibi
durumlarda verinin veri setindeki aykir1 degerlere “giiriiltiilii veri” denir (Han vd.,
2012,5.89).
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Veri setinin hatalardan kurtarilmast i¢in verilerin 6n isleme tabi tutuluarak
analize uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Veriden bilgiye ulasirken kullanilan veri

isleme prosediirleri Sekil 8'de gosterilmistir.

—

PR \
M,
/ _,.'f | \. ]

Bltlnlestirme |::> . 6

Diondstirme |::::‘:_=— —2,32,100,59,48 — —0.02,0.32, 1.00,0.59, 0.48

Nitelik Nitelik
Al A2 A3 .. AID6 Al A3 .. AlIS
I Tl
] g T2 § 14
indirgeme |::>; T3 —>F
T4 T1456
T2000

Sekil 8. Ham Verinin Doniigiimii

(Kaynak: Chakrabarti, S.,Cox. E., Frank, Eibe., Giiting, R. H., Han J., Kamber, M., Lighstone, S. S.,
Nadeau, T. P., Neapolitan R. E., Pyle, D., Refaat, M., Schneider, M., Teorey, T. J. ve Witten I. H. (2009).
Data Mining Know It All. Massachusetts, USA, Elsevier.)
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3.3.1 Temizleme

Verilerdeki eksiklikleri giderebilmek igin verisetindeki eksik verileri ya da
kayitlari, ug verileri, giirtiltiilii verileri belirlemek gerekmektedir (Chakrabarti vd., 2009,
S.72) . Mevcut eksikliklerin giderilememesi durumunda ilgili verinin bulundugu kayt

veri setinden kaldirilabilir(Y oung ve Johnson,2010).

3.3.1.1. Kayip Veri

Veri setindeki kayip veri sik karsilagilabilinir bir durumdur. Ozellikle veri
sirkiilasyonunun fazla oldugu veri tabanlarinda kisilerin (hastalar, miisteriler) tiim
bilgileri o an kayit altinda alinamayabilir. Bu durumda olusan eksikligi asmak i¢in bazi

yontemler gelistirilmistir (Han vd., 2012, s.91).

1. Kaydin Cikartilmasi: Eger kisi hakkindaki kayitlarda eksiklik varsa o kisinin
kaydi veri tabanindan ¢ikartilabilir. Cikartilacak kayit sayis1 toplam kayitlardaki
bilgileri degistirmeyecek sekilde olmalidir. Soyleki hasta kaydinda kimlik
numarast bilgisi bos olan hastay1 veri tabanindan ¢ikartirsak hastalarin ortalama
yas bilgisi, hizmet sayis1 v.b. bilgilerin de bozulmasi analmina gelir.Sonug
olarak analizden elde edilecek sonuclar gercegi yansitmaz, yanli bir tahminde
bulunulur ve karar vericilerin yanlig yonlenmesine sebep olur.

2. Kayip verinin elle doldurulmasi: Veri setindeki kayiplarin elle doldurulmasi
da miimkiindiir. Ancak bu uygulama objektiftir ve hataya oldukc¢a agiktir. Kayip
verinin ¢ok oldugu biiyiik veri tabanlarina uygulanamaz.

3. Genel bir sabit deger atanamasi: Veri tabaninda bos olan hiicreler igin genel
bir terim atanabilir (Enders, 2010, s.22). Omegin kimlik numarasi olmayan bir
hasta i¢in ilgili alana “bos”, “07”,”-“,”yok™ v.b. ayirt edici karakter ve kelimeler
yazilarak, bu kisiler analize dahil edilebilir. Bu yontem yanlidir. Soyleki; bos
olan hiicrelere bu yontem uygulanirsa, ilgili parametre i¢in yeni bir degisken
atanmis olunur. BoOylece hastanedeki bdliimleri diisiinecek olursak (dahiliye,

K.B.B., gogiis Hastaliklar1 v.b.), sisteme yeni bir boliim eklemis olunur.



25

4. Parametre ortalamasinin atanmasi: Veri girisi yapilmamig hiicreler icin
bulunduklar1 parametreye ait olan ortalama deger atanabilir. Ornegin hastaneye
gelen hastalrin ortalama yas1 “54,3” olsun. Hastanin hangi boliime geldigi yada
hangi islemi yaptirdigi 6nemli olmaksizin yas bilgisi bulunmuyorsa bu hiicreye
“54,3” yazilir. Boylelikle kayip verinin genel ortalamay1 etkilemesi engellenir.

5. llgili Stmfin ortalamasmin atanmasi: Eksik verilere ortalama atama islemi
sadece o parametrenin genel ortalamasina gore degil, siniflandirarak da yapila
bilir. Dordiinci maddedeki Ornek gelistirirlirse; genel ortalama 54,3 ancak
dahiliye poliklinigine gelen hastalar icin, yas ortalamasi 62,8 varsayilsin. Sonug
olarak dahiliyede muayene olan ve yas bilgisi bulunmayan hastalarin yaslar
62,8 olarak atanacaktir.

6. Gergeklesme olasihigi en yiiksek olan degerin atanmasi: veri setindeki
verilerin frekans tablosu hazirlanarak olasiliksal olarak ilgili parametrede
bulunan enyliksek olasilikli deger bos hiicrelere atanir(Ader ve Mellenbergh,
2008, s.316). Diyelimki bir hastanin hangi poliklinige geldigi bilinmiyor, bu
durumda tiim hastalar i¢inden poliklinige basvuru oranlar1 bulunarak olasiliksal

olarak en yiiksek degere sahip olan boliim bos hiicrelere atanir.

Yukarida bahsedilen yontemler ¢ok kullanilan popiiler yontemlerdir. Bunlardan
baska veri tipine ve Ozelligine gore regresyon analizi, karar agaglari, zaman serisi
analizi, Bayesyen smiflandirma yontemleri kullanarak da veri tabanindaki eksik veri
problemi giderilebilir (Silahtaroglu, 2008, s.21). Bahsi gecen alti yontemden 3. ve 6.
yontemler yanlilik arz etmektedir(Chakrabarti vd., 2009,s.73). Dikkat edilmesi gereken
bir diger nokta da; veriler bazi durumlarda isteyerek de bos birakilabilir. 18 yas alt1 bir

hastanin kaydinda sigorta kisminin bos birakilmasi buna drnek gosterilebilir.

Asagidaki Tablo 1'de verilen 6rnek veri tabaninda iicilincii siradaki hastanin yas
ve boliim bilgilerinin eksik oldugu goriilmektedir. Yas verisi doldurulmak istendiginde,

genel bir sabit deger, parametre ortalamast ya da 1ilgili smifin ortalamasi
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atanabilmektedir. Ayrica boliim bilgisi i¢inde, iligili sinifin modu ya da gergeklesme

degeri en fazla olan deger atanabilmektedir.

Tablo 1. Ornek Veri Tabani

ID Hasta Ad1 Yas Cinsivet Bolim

1 Osman Kat1 35 E Dahiliye

2 FatihSandikkaya 30 E GenelCerrahi
3 SelimCam E

4 BirselAkay 20 K KBB

5 UmitCavdar 25 E Dabhiliye

3.3.1.2 Guriiltiilii Veri

Gurilatili veri, veri setindeki ug degerler, kisisel 6lglim yanlislarindan dogan
veya hatal1 veri girisi yapildiginda karsilasilan veriler olarak tanimlanabilir (Chakrabarti
vd., 2009, s.75). Veri setinin diizgiin analiz edilebilmesi igin giriiltilii verilerin
“diizgilinlestirilmesi” (smoothing) gerekmektedir (Van den Broeck vd., 2005).Verilerin
diigiinlerstirilmesinde en ¢ok kullanilan ve kolay sonuca ulasilan yontemler kutulama
(binning), dogrusal regresyon (linearregression) ve kiimeleme (clustering) olarak

goriilmektedir (Enders, 2010, s.86).

Kutulama yontemi, veri setindeki giiriiltiilii veriyi de barindiracak sekilde bir
grup veri aliarak uygulanir. Bu yontemde dikkat edilmesi gereken nokta alinacak
gruptaki eleman sayisint c¢alismaci, konunun igerigine gore kendisi belirler
(Silahtaroglu, 2008, s.21). Kutulama metodu, se¢ilen grubun; ortalamasina, medyanina

ya da sinir degerlerine gore uygulanir. Soyleki:
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A:{1,5,9,11, 17, 18, 27, 29, 33, 35, 36, 100} elemanlarini igeren bir veri seti
olsun. Bu veri seti diizgiinlestirmek istenirse;kutulama metodundaki, ortalama, medyan

ve siir degerlerine gore soyle sonuglarla karsilasilacaktir;
1. Ortalamaya Gore:
Oncelikle veri setini esit hacimlerde alt kiimelere ayrilsin.
Ai:{1,5,9, 11}
Ax:{17, 18, 27, 29}
As:{33, 35, 36, 100}

Alt kiimeler belirlendikten sonra kiimelerin kendi ortalamalar1 hesaplanarak her

bir elemanin yerine kiimenin ortalamasi yazilir. Aritmetik ortalama:

n
.in

i=1

X =

3|

seklinde formiile edilmektedir.
Olusan yeni veri seti su sekilde olacaktir:
A:{6,5; 6,5; 6,5; 6,5; 22,75; 22,75; 22,75; 22,75; 51, 51; 51; 51}
2. Smr Degerlerine Gore:

Tekrardan veri seti es hacimdeki alt kiimelere ayrilsin. Hesaplama medyana gore

yapilsin:

a-b
m=——
N

a= alt kiimedeki tist sinir degeri

b= alt kiimedeki alt sinir degeri
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N= alt kiimedeki eleman sayi1s1

A kiimesinin alt kiimelerine yukar1 daki islemi uyguladigimizda olusan yeni

kiime su sekilde olacaktir:

11-1
m, =T:>mAi =2,5vem, =3, my, =16,75

A{2)5; 2,5;2,5; 2,5; 3; 3; 3; 3; 16,75; 16,75; 16,75; 16,75}

Sinir degerlerine gore yapilan bir diger diizgiinlestirme islemi de; alt ve iist sinir

degerlerine en yakin elemanlara alt ya da tist sinir degerlerinin atanmasidir. Soyleki;

Ac{1,5,9, 11} = Ac{l, 1,11, 11}
Ax{17, 18, 27, 29} = Ax{17, 17, 29, 29}
As:{33, 35, 36, 100} = As:{33, 33, 33, 100}

Olusturulan yeni alt kiimeler yukaridaki gibi olacaktir.
3. Medyana Gore:

Veri diizglinlestirme islemi alt kiimeler olusturulduktan sonra bu kiimelere ait
medyan degeri atanarakda yapilabilir. Ancak verilerin dagilimi medyan degerinin
hesaplanmasin1  degistireceginden, alt kiimelerin dagilimlarimin  da  bilinmesi

gerekmektedir.

e Normal dagilimda medyan ve ortalama degerleri esittir

e Uniform dagilimda medyan ve ortalama esittir ve basitce su sekilde hesaplanir:
(@+h)/2.

e Parametre degeri A olan bir iissel dagilimda medyan degeri A '1n2 olacaktr.

e X~Couchy (xq,A)i¢in medyan X, olacaktir.

o X~Weibull(k,\)igin medyan AIn(2)"* olacaktir.
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Basit seriler i¢in medyan bulunmak istenirse:

v

1nci gbzlem (eleman sayis1 toplami tek
ise)

Medyan ——— ve

n . n - < . -
— nci ve E+1 nci Ozlem degerlerinin

ortalamasi (eleman sayis1 toplamu ¢ift ise)
Islemleri medyanin bulunmasinda kullanilabilir.

Buradan yola ¢ikarak A kiimesinde diizgilinlestirme isleminin sonucu olarak

olusan yeni A kiimesi sdyle olacaktir.
A{7,7,7;7,;,225; 22,5; 22,5; 22,5; 35,5; 35,5; 35,5; 35,5}

Veri  diizeltme islemi  dogrusal regresyon modeli kurarak da
yapilabilmektedir(Enders, 2010, s.92). Veri setindeki u¢ degerler nokta diyagrami
yardimiyla gorsel olarak belirlenebilir ve regresyon modeli yardimiyla uygun olan deger
atanabilir. Giirtltiilii verinin yerine yenisini atayabilmek i¢in hazirlanan iki degiskenli
dogrusal regresyon modeline birden fazla bagimsiz degisken koyulabilir. Boylelikle iki
degiskenli bir modelden ziyade ¢ok degisken ile analize i¢in daha uygun bir diizletme

yapilmis olunur (Han vd., 2012,5.106).
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Grafik 1. Ug¢ Deger Ornegi
Grafik 1.’de goriildiigii gibi regresyon egrisinden uzakta bulunan veriler seriyi

bozmaktadir. Bu degerleri modelden cikartarak tekrardan regresyon egrisi olusturmak

ve ilgili veriyi modele gore tahminlemek gerekmektedir.

Bir diger metod olarak kiimeleme yontemi ug¢ degerlerin belirlenmesinde
kullanilabilir (Chakrabarti vd., 2009, 5.76). Kiimeleme yonteminde eldeki veriler analiz
sonucu kiimelere ayrilarak, kiime disinda kalmis veriler belirlenir. Ug¢ deger kabul
edilen bu verilere yakin olduklar1 kiimenin elemanin ya da kiime ortalamasinin degeri

atanir (Silahtaroglu, 2008, s.23).

Veri diizenleme igleminin ilk adim1 uyumsuz verilerin tespit edilmesi i¢in veri
temizleme islemi uygulanmaktadir (Aderve Mellenbergh, 2008, s.336). Veri setindeki
uyumsuzluk kisilerin yanlis veri girmesi, kasith hatalar, eski veriler, kisilerin anlamakta
zorlanacagl formlarin hazirlanmasi, Ol¢im araglarinin Slgiimleme eksikligi, veri
tabaninin veriler i¢in uygun hazirlanmamasi sebepleriyle agiklanabilir. Ayrica verilerin
amagclar1 disinda kullanilmasi ve veri tabanlart birlestirilirken birim farkliliklarinin

olmasi da veri setindeki tutarsizligi agiklayabilmektedir (Han vd.,2012, 5.93).
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3.3.2. Biitiinlestirme

Veri madenciligi analizleri sirasinda analizin gergeklesitirilebilmesi i¢in veri
tabanlarim1 birlestirmek gerekebilir. Farkli veri tabanlarindan alinan verilerin birim
farklilig1 birlestirme sirasinda analizi yapan kisilere zorluk ¢ikarmaktadir (Han vd.,
2012, 5.93). Ornegin hastalar ile ilgili poliklinik ve laboratuvar olarak iki veri tabam
oldugu varsayilsin. Poliklinik veri tabaninda hastalarin cinsiyet bilgisi “E”, “K” ve
laboratuvar veri tabaninda “Bay”, “Bayan” olarak kaydedilmistir. Bu iki veri tabanini
birlestirirken karsimiza dort farkli cinsiyet ¢ikmaktadir. Bu gibi birim farkliliklarindan
kaynaklanan hatalar oldugu gibi meta data (veri tabanindaki verilerin Ozellikleri)
hatalartyla da karsilasilmaktadir. Ornedin bir veri tabaminda kilo bilgisinin girildigi
hiicre “integer”, diger bir veri tabaninda ayni bilgi “float” olacak sekilde ayarlansin.
Veri tabanlari birlestirildiginde sayisal olarak bir hata géziikmeyecektir. Ancak analizde

arastirmaci, verilerinondaliklikismlarina goére daha hassasbir sonuca ulasmak isterse,

veri kaybiyla karsilagilacagi kaginilmazdir.

Veri  tabanlarinin  birlestirilmesinde  tekrarlama (redundancy) sorunu
goriilmektedir. Buradaki problem farkli veri tabanlarinin ayni 6zellige ve bilgiye sahip
kayitlarinyada tiiretilmis verilerin biitiinlestirme sonrasida birden fazla sekilde
tekrarlamasidir (Doorn ve Rivero, 2002, s.209). Tekrarlama olup olmadigini
anlayabilmek icin parametrik verilerde korelasyon analizi, kategorik verilerde Ki-Kare

Uyum analizi uygulanir (Chakrabarti vd.,2009, s78.). Pearson korelasyon katsayisi:

Y@ -Ab-B) Y(ah)-NAB

e N N
Ox03 O 703

formiilii ile hesaplanmaktadir.
r = Korelasyon katsayisi

A= A parametresi degerleri kiimesi
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B =B parametresi degerleri kiimesi
a, = A kiimesindeki i’nci deger

b, = B kiimesindeki i’nci deger

N =Toplam eleman sayisi

0, = A kiimesinin standart dagilimi

0g = B kiimesinin standart dagilimi

Korelasyona 6rnek verilmek istenirse; hastanenin doluluk orani, yatan hastalar
ve yatak sayisiyla hesaplanir ve birlerstirilmek istenen iki veri tabaninda doluluk orant,
yatak sayist ve yatan hasta sayist oldugu varsayilsin. Veri tabanlarimin
birlestirilmesinden sonra doluluk orani bilgisi tiiretilmis veri olarak veri tabaninin fazla
hacim kazanmasina sebep olacaktir. Ayni sekilde parametrik degilde kategorik veriler
varsa ne yapilacaktir?. Bu durum Ki-Kare Uyum testiyle ¢oziilebilmektedir. Bu test su

sekilde gosterilmektedir:

2 b~ (oij_eij)2
=20 =

i=1 j=1 i
C = A kiimesinin eleman sayis1
r = B kiimesinin eleman sayis1
0 = Gozlenen deger
e = Beklenen deger

Bu analiz ile A ve B kiimeleri birbirlerinin gozlenen ve beklenen degerleri olarak

uyumlu ya da uyumsuz olarak elealinir.
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Korelasyon islemi sonucu, katsay1 +1’e yaklasirsa A ve B arasinda pozitif iligki,
-1’e yakinsa negatif iliski var, sonucuna ulasilmaktadir. Ki-Kare testinde A ve B
kiimlerinin bir birlerinde uyumlu olup olmamas: test edilir.Ki-Kare testinin sonucu
olarak %95 giliven diizeyinde Phessp<0,05 sarti saglandiginda A ve B arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farkliligin oldugu, dolayisiyla A ve B veri kiimelerinin
tiiretilmis ya da ayn1 olmadig1 sonucuna varilir. Boylelikle biitiinlestirme sonras1 A ve B
arasinda tekrarlama vardiryada yoktur denilebilir. Ancak bir iligki ya da benzerlik versa
bu iki grubun ayn1 olup olmadigi yada A’nin B’den mi yoksa B’nin A’dan mu tiiretildigi

bilinememektedir(Han vd., 2012, s.96).

Veri tabanlarinda biitiinlestirmede ortaya cikan sikintilar1 asabilmek adina veri
taban1 dizayninin veri ve veri Ozelliklerinin 1yi diizenlenmesi gerekmektedir.
Biitlinlestirme islemi sonrasi tutarsizliklarin, fazlaliklarin ve tiiretilmis verilerin
bulunmasi ¢ikarimlarin dogrulunu saglamada ve analiz hizin1 arttirmada yardimeci

olacaktir (Chakrabarti vd., 2009, s.81).

3.3.3 Doniistiirme

Birgok istatistiksel islem analizin yapilabilmesi i¢in veri setinin bazi
varsayimlara sahip olmasi ister. Bu varsayimlar genellikle veri setinin normal dagilima
uygun olup olmamasi yadadogrusallik ile alakalidir (Nisbet vd., 2009, s.54). Veri
setindeki veri araliginin biiyiik olmasi, iliskilendirilen verilerin matematiksel farkinin
fazla olmas1 analizi etkilemektedir (Silahtaroglu, 2008, s.24). Verilerin olusturdugu
desenler gorsellestirilerek egimin yapis1 goriilebilir ve dogrusallagtirmak adma da veri
dontigtirme yoluna gidilebilir.Normalizayon islemi sinir aglari, en yakin komsu
siniflandirmas1 ve kiimeleme yontemlerindeki mesafe Olgiimleri iceren analizlerde

ozellikle yararlidir (Han vd., 2012, 5.113).
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3.3.3.1 Min-Max Normallestirme

Veri setini  0-laraligina sikistirmak igin kullanilan ydnteme min-max
normallestirmesi denir. Bu yontemde basitge veri setindeki en biiylik deger ve en kiiciik

degere gore hesaplama yapilir.

« X=X

min

Xmax - Xmin

X, = Déniisiim sonrasi yeni X degeri

Ornek veri seti, X={28,5; 65; 116; 145; 250; 490} olarak belirlenmis olarak
kabul edilsin. 0-1 ve 1-5 araligina doniistiiriilmiis olan veri setleri Tablo 2'de gosterildigi

gibi olacaktir.

Tablo 2. Normallestirme I¢in Ornek Veri Tabani

X X X
(0-1) (1-5)
28500 |0 1

65.000 | 0,079090 | 1,316360
116.000 | 0,189599 | 1,758397
145.000 | 0,252438 | 2,009751
250.000 | 0,479957 | 2,919827
490.000 |1 5

Analizin gerekliligine ve arastirmacinin istegine gére min-max normallestirme

isleminin aralig1 genisletilebilir. Soyleki:

X )+ X

yeni_min yeni_min

- ﬁ yeni_max

formiilii ile veriler istenilen sinir degerleri arasina doniistiiriilebilir.
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3.3.3.2 Z-Score Standartlastirmasi

Bu yontem istatistiksel varsayimlarin tamaminin saglandigi normal dagilimda
kullanilan Z degeri hesaplamasiyla aymidir. Veriler veri setinin ortalamasi ve standart

sapmasina bagli olarak yeni z degerine doniistiiriiliir.

X-CYX)
X*= i=1
> (X -G X))
37 g

Islemiyle z score yapilabilir. Formiilii daha basit bir sekilde yazmak istenirse:

X*:X—X

Oy
olarak da belirtilebilir.

Ornek olarak verilen X={28,5; 65; 116; 145; 250; 490} veri setine z score doniisiimii
uygulandiginda Tablo 3'teki X*:{-0,91184; -0,69561; -0,39347; -0,22167; 0,400381;
1,822202}% veri seti elde edilmektedir.

Tablo 3 Z-Score Normallesmesi Igin Ornek Veri Tabani

*

X X

(z score)
28.500 |-0,91184
65.000 -0,69561
116.000 | -0,39347
145.000 | -0,22167
250.000 | 0,400381
490.000 | 1,822202




36

Z score standartlastirma isleminde min-max normallestirmede oldugu gibi sinir

degerleri belirtilmemistir.

3.3.3.3 Ondalikli Normallestirme

Bu yontemde veri setindeki verileri ondalikli hale getirecek sekilde

normallestirme islemi uygulanir. Soyleki:

Buradaki j degerine, veri setindeki en biiylik degeri Max(‘X*‘)<1 kosulunu

saglayacak sekilde en kii¢iik deger atanmalidir(Han vd.,2012, 5.115).

Min-Max normallestirme ve Z Score normallestirme islemlerinde kullanilan X
veri seti (ondalik degeri 6 olacak sekilde) ondalikli normallestirmeyle

déniistiiriildiigiinde Tablo 4'teki X" veri setine doniismiis olacaktir.

Tablo 4. Ondalikli Normallesme i¢in Ornek Veri Tabam

*

X X
(1=6)

28.500 | 0,0285

65.000 | 0,065

116.000 | 0,116
145.000 | 0,145
250.000 | 0,25
490.000 | 0,49
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3.3.4 indirgeme

Bir¢ok yontem igeren veri indirgemenin temel amaci, ¢ok boyutlu yapidaki veri
tabaninin sahip oldugu bazi parametreleri birlestirerek toplam parametre sayisini
azaltmaktir (Terlemez, 2008, s.22).Saha calismalarinda alinan degerlerde bazi
problemlerle karsilasilabilinir. Soyleki, veriler toplanirken yontem hatas1 ya da kisisel
hatalar yapilabilir. Ayrica tiim kitleye ulasilamadigindan, alinan 6rnekler, metod ve
kisisel hatalar icerebilmesi yaninda, 6rneklemin tiim kitleyi temsil edememesinden gibi
dogal bir problemle de ¢aligmacilar1 kars1 karsiya birakmaktadir (Jackson, 2009,5.63-
64). Bir diger durum olarak da benzer Ozelliklerin veri tabanin da farkli farkli

tanimlanmas: giiriiltiiye yol agar ve islem hizini diisiiriir (Karahoca, 2012, 5.43).

Veri tabani analizlerinde giiriiltiilii verilerin ya da herhangi bir tutarsizligin
belirlenebilmesi i¢in siniflandirma veya gruplama uygulanabilir. Bu islemler
yapilmadan o6nce de veriler lizrinde indirgeme yapilmasi gerekmektedir (Dua ve Du,
2011, s.87). Indirgeme islemleri veri indirgeme ya da boyut indirgeme seklinde
gerceklestirilebilir.

3.3.4.1 Veri Birlestirme Veya Veri Kiipii

Veri birlestirme islemi, ayn1 Ozelliklere sahip, farkli tablolarda bulunan
parametrelerin tek bir tabloda birlestirilmesidir. Birlestirme islemi sonrasi veri sayisinin
ve degiskeninin azaltilmasi ile bazi durumlarda da veri Olgeginin degistirilmesi
durumlariyla karsilasilabilir (Vatansever, 2008, s.24). Ornegin; bir hastaneye gelen
aylik hasta sayisini igeren ve yillara gore ayrilmis tablolar oldugunu varsayalim. Yillik
hasta sayis1 iizerinden yapilacak islemler analiz sirasinda fazla islem yapilmasi
demektir. Ancak birlestirme islemi yapildiginda, yillik tek bir tabloya indirgenmis
tabloya ulasilacaktir (Sekil 10).
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Aylar

Hasta Sayisi

2010
2011
2012
Aylar Hasta Sayisi
DCAK 26518
SUBAT 25157
MART 28938

2010

2011

2012

318216

411884

347856

Sekil 9. Tablo Birlestirme Ornek Gosterimi

Veri kiipii, veri birlestirmeden farkli olarak ¢ok boyutludur.

Veri setindeki

istenilen parameteler secilerek gereksiz veriler veri tabanindan ¢ikartilir. Veri kiipleriyle

Ozet bilgiye daha hizli ulasilir (Vatansever, 2008, s.24). Veri kiipii i¢in 6rnek vermek

gerekirse; hastalara yapilan islem (6zellik), islemin yapildigi birim (yer) ve islem

sonucu (durum) bilgilerinin oldugunu varsayilsin. Bu ii¢ parametreyi islem numarasi

(deger) olarak birlestirebiliriz. Boylelikle her ii¢ parametreyi barindiran ve islem hizini

arttiric1 veri kiipiinii elde edilmis olunur (Sekil 11).
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Sekil 10. Veri Kiipiiniin Ornek Gosterimi
3.3.4.2. Boyut Indirgeme

Veri tabanlarinda bircok parametre bulunmaktadir. Ornegin hastane veri
tabanlarinda hastalar hakkinda ana baslik olarak demografik, islem, tedavi, ilag, tibbi
malzeme, laboratuvar verileri vardir. Bunlarin alt bagliklarinin da oldugu diistiniiliirse
onlarca degiskenin veri tabaninda yer aldigi sdylenebilir. Degiskenlerin bazilar
yapilacak arastirma i¢in ya da kullamilacak yontem ic¢in uygun olmayabilir ya da
birbirinden tiiremis veriler veri tabaninda giiriiltiiye sebep olabilir. Bu gibi durumlari

asabilmek icin ileri yonlii sezgisel secim ya da geri yonlii sezgisel secim kullanilir.

Ileri yonlii sezgisel secimde veri tabanindaki ana degisken belirlenerek, diger
degiskenlerden en uygun olanlar1 sezgisel olarak secilerek bu kiimeye dahil edilir. Bu
durum tersi olarak geri yonlii sezgisel se¢cimde veri tabanindaki tiim degiskenler kiimeye
bastan dahil olur, ana degiskene gore uygun olmayan degiskenler kiimeden ¢ikartilir. Bu

asamalarda katilan ya da ¢ikartilan degiskenler arastirmacinin kararina birakilir.
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3.3.5 Modelin Belirlenmesi

Veri madenciligi caligmalarinda, 6l¢iim yada gozlem ile eldeedilen ham verinin
yukarida belirtilen temizleme, biitiinlestirme, indirgeme, doniistiirme islemleri yapilarak
islenebilir hale getirilmesi gerekmektedir (Ozkan, 2008, .37). Kullanicilar eldeki veriye
gore, kesfedilmemis Orilintiileri bulabilmek amaciyla, veri madenciligi teknikler
biitiiniinden en uygun yontemi alarak veri setine uygular (Koyuncugil ve

Ozgiilbas,2009).

Veri madenciligi yontemlerini genel anlamda denetimli olan ve olmayan diye
ikiye ayirmak miimkiindiir. Denetimli veri madenciligi tekniklerinde, egitim verisi
kullanarak gizli bir fonksiyon tahminetmeyi amaglar. Egitim verisi, tiim veri setinden
alian ve genel veri setini iyi olarak temsil edebilecegi diisiiniilen bir boliimdiir (Dua,
2011, s.6). Denetimsiz veri madenciligi yontemlerinde ise egitim verisi kullanilmaz,

tiim veri seti isleme tabi tutulur.

Model kurma asamasi ¢alismanin temel bir noktasi oldugundan, calismanin
amact 1y1 bir sekilde belirlenmelidir. Ayrica uygun algoritmayr se¢cmek herzaman
bulunamayabilir, bu durumda veri madenciligi yontemlerinin denenip en uygun
yonteme karar vererek calisma sonlandirilabilir (Tekerek, 2011).

Bu calismada veri madenciligindeki klasik olan yontemlerden olan kiimele

yontemiyle analiz ger¢eklestirilecektir.
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4. KUMELEME ANALIZi

Kiimeleme analizi, giiniimiiz teknolojilerinin gelismesi ve giderek karmasik bir
yapiya sahip olan sosyal yasamdan (bankacilik, e-devlet, aligveris vb.)elde edilen
verilerin anlasilmasinda ve analiz edilmesinde kullanilan, veri madenciligi
yontemlerinden birisidir. Kiimeleme analizinde amag, calisilan veri tabanindaki
elemanlarin kiimelere ayrilmasidir (Dogan, 2007, s.18). Kiime elemanlar1 nitelikleri
bakimindan birbirlerine benzemelidir. Denetimsiz bir 6grenim yontemi olmasi sebebiyle
baslangi¢ asamasinda kag¢ kiimenin olusturulacagi ve hangi degisken 6zelliklerine gore
kiime 0Ozelliklerinin belirlenecegi bilinmemektedir (Ghahramani, 2004).Dolayisiyla

kiimeler yeniden olusturulmus kiimelere dayali ¢alismazlar (Altintas, 2006, $.19).

Denetimli 6grenmenin temsilcisi olan siniflandirma analizinde, 6rnek olarak;
hastaneye gelis ve yas parametrelerine gore hastaya verilecek tedavi tipi ¢aligmasinda
smiflar daha 6nceden “Yatarak” ve “Ayakta” tedaviler olarak ayrilmis olabilir.. Ancak
kiimeleme analizinde bu smiflar 6nceden bilinmemektedir (Goéral, 2007, s.24).
Kiimeleme algoritmalarina gore alman aym veriler, farkli benzerliklere goére farklh
sonuglar verebilirler. Kiimeleme analizi birgok uygulamada yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin Pazar arastirmalari, imaj oriintiilerinin tanilanmasi, internet
aramalar1, biyoloji ve giivenlik arastirmalar1 konulari sdylenebilir (Han vd.,2012, 5.327).
Pazar arastirmalarinda kullanilan kiimeleme yontemiyle, hangi {iriiniin veya iriin
grubunun hangi yas grubuna, hangi egitim diizeyine ya da hangi varlik seviyesindekilere
hitap edecegi bulunarak; {riiniin piyasaya ne sekilde sunulacagi planlanabilmektedir.
Benzer sekilde; internette yapilan aramalar i¢in kullanilan kiimeleme analizi aranan
kelimelerin gruplanmasinda ve bu kelimelerle iligkilendirilmis diger kelime ya da
kelime gruplarinin arayicilara getirilmesi seklinde oldugu sdylenebilir. Bu agilardan
bakildiginda kiimeleme analizi ileriye doniik tahminleme yaparken kullanilan temel bir

basamak, bir veri taban1 tanimlama islemi olarak goriilebilir.
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Daha genis kullanim alanlarimi orneklemek gerekirse

(http://en.wikipedia.org/wiki/Cluster_analysis, 10.06.2013);

e Hayvan ve bitki ekolojilerinin aragtirilmast,

e QGenler iizerinde; gen aileleri, degisimleri, evrimi gibi ¢caligmalarda,
e (Goriintiileme tekniklerinden de faydalanilarak teshis tedavi siireglerinde,
e Sagkalim ¢aligmalarinda,

e Pazar aragtirmalarinda,

e Uriin konumlandirma,

e Pazar boliimlendirmesinde,

e Miisteri davranisi analizlerinde,

e Web ortamindaki pazarlama islemleri, metin analizlerinde,

e Yazilim gelistirmede,

e Suclarin ve sahtekarliklarin ortaya konmasinda,

¢ Robotik biliminde, durumsal hareketlerin analizinde,

e Matematiksel kimyada,

e Atmosfer olaylarmin tahmininde,

e Jeolojik arastirmalarda

kiimeleme analizi kullanilir.

Kiimeleme analizine, biiyiik veri setlerini ayrigtirmast agisindan  Veri
segmantasyonu da denebilmektedir (Han vd., 2012, s.445). Herhangi bir verinin
herhangi bir kiimeye ait olmamas1 ya da tek veriye ait bir kiimenin varligiyla da ug
deger analizi yapilabilmektedir. Bu yontem dolandiricilik arastirmalarinda yardime1
olmaktadir. Ornegin internet {izerinden yapilan ¢ok yiiksek meblaglarda bir {iriin
alinmasi dolandiricilik olasiligina dikkat cekmektedir. Kiimeleme analizinde istatistiksel
yontemler genellikle uzaklik temelli kiimeleme analizi yontemlerinde kullanilmaktadir.
Buradan yola ¢ikarak temel istatistik yontemlerinin kiimeleme analizi i¢in vazgecilmez

oldugu sonucu ¢ikartilabilir.
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Her yontemde oldugu gibi kiimeleme analizinde de uygulamay1 zorlastiran,
nesneler arasindaki uygun mesafenin belirlenmesi, kiimeleme algoritmasinin seg¢imi,
sonuglart degerlendirilmesi gibi yonleri vardir (Bruno ve Fiori, 2011). Kiimeleme
analizinin kullanilabilmesi i¢in bazi 6zelliklerin kiimeleme algoritmalarinda bulunmasi
gerekmektedir. Calismanin baslangic asamasinda, ilerlerken ve sonug¢landirirken
analizin uygun sonuglar vermesi ve etkin olabilmesi i¢in arastirmada su maddelere

dikkat edilmesi gerekmektedir(Han vd., 2012, s.452):

Olceklenebilirlik: Kullamlan bir kiimeleme teknigi sadece vyiizlerle ifade
edilebilecek bir veri tabaniyla degil milyonlarca veriye sahip bir veri tabaninda da

calisabilmelidir.

Farkh olgek tiirleri ile ol¢ciilmiis veri setlerinde uygulanabilme: Giiniimiizde
kisiler, nesneler hakkinda kayda gecirilen verilere ve bu verilerin 6zelliklerine bakilacak
olunursa, bu verilerin birgok olgek tipine uygun oldugu goriilmektedir. Ornegin
hastaneye gelen bir kisinin cinsiyeti ikili veridir yani nominal dlgege uygundur. Ayni
hastanin egitim durumu ordinal olacaktir. Bu ve bu gibi 6rneklerin gosterdigi gibi
kiimeleme analizi sirasinda kullanilan algoritma bir¢ok farkli 6lgek tipini de ayni anda

caligtirabilmelidir.

Giiriiltiilii verilerle cahisabilme: Gergek hayatta toplanan verilerle olusturulan
veri tabanlarinda eksik, asir1, hatali veriler olabilir. SOyle ki; bir hastanin cinsiyeti veri
tabaninda islenirken “Erkek ”, “erkek”, “E” veya “e” olarak yazilabilir. Ayn1 sekilde
hastanin yas1 yazilamayabilir ya da hastanin 16 olan yas1 61 olarak yazilabilir.
Kiimeleme algoritmalarimin giirtiltiilii verilere olan hassasiyeti kiimelerin kalitesinin

azalmasina sebep olmaktadir. Bu sebeple kiimeleme algoritmasinin giiriiltiilii verilerle

en uygun sekilde ¢alisabilmesi gerekmektedir.

Yiiksek boyutluluk: Veri tabanlar1 bircok boyuttaki ve Ozellikteki verileri

icermektedir. Genelde ise kiimeleme algoritmalar1 iki-ii¢ boyutlu olarak caligmaya
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uygundur. Analizin kalitesinin arttirilmasi, daha uygun ve kritik ¢ézlimlerin ortaya

konmasi i¢in kiimeleme algoritmalarinin daha ¢ok boyutla calisabilmesi gerekmektedir.

Giris parametresi belirlemek icin alan bilgisi gerekliligi: Veri analizinin
yapilabilmesi i¢in kiimeleme analizi bazi onemli degiskenlerin analize konmasini
gerektirmektedir. Cok boyutlu calismalarda bu 6zelligin ne olacagini belirlemek analizi
yapan kisiyi zorlamaktadir. Se¢imin uygun yapilamamasi uygulanan testlerin ve

algoritmalarin giivenirliligini azaltmaktadir.

Artan kiimeleme ve veri girisine duyarsizhk: Giiniimiizde kullanilan veri
tabanlarinin yapis1 geregi anlik olarak siirekli kayit alinmaktadir. Bu durumda cogu
kiimeleme analizi uygulamalar1 yeni veri girislerinden etkilenmektedir. Uygulanan
kiimeleme algoritmas1 artan veri kiimelerine ve yeni veri girislerine, verikiimesi
yapilarinda oldukca farkli yeni sonuglar olusturabilmektedir. Dolandiricilik 6rnegini
sOylemek gerekirse; kredi kartiyla alinan yiliksek fiyatli bir {iriiniin genel ortalamay1

yiikseltmesindense aykir1 deger olarak ele alinmas1 gerekmektedir.

Kiimelerin keyfi olarak olusmasi: Kiimeleme algoritmalar1 genellikle temel
uzaklik Olctileri kullanilarak ¢alisma yaptigindan, olusturulan kiimeler benzer yapilarda
olmaktadir. Ancak ¢alismanin daha iyi sonuglanmasi agisindan kiimeler matematiksel
islemlerin getirdigi sonuglardan ziyade kendi dogal yapilarinda olmalidir. Bu noktada
tekrardan analizi yapan kisinin bu dogal yanlishklara kars1 bilgisi olmasi ve bu hatalari

ayiklamas1 gerektigi yorumuna ulagilmaktadir.

Kisitlama temelli kiimeleme: Caligmalar yapilirken bazi durumlarda verilere
kota koymak, smirlandirmak gerekebilir. Ornegin tiim hastanenin hasta verilerinin
oldugu varsayilsin, bu durumda ¢alisma 12-18 yas arasiyla sinirlandirilmak istenebilir.
Benzer bir sekilde hastaneye basvuran hastalarin ikametlerine de sinirlandirma

uygulanabilir.

Yorumlanabilme ve kullamilabilme: Kiimeleme algoritmasi uygulandiktan

sonra ortaya c¢ikan sonuglarin yorumlanabilme ve bagka yerlerde de kullanilabilme
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kabiliyetleri olmalidir. Sonuglardan bazi 6zellikli anlamlar ortaya konula bilinmelidir.
Kiimeleme yonteminin se¢imi ve kiime 6zelliklerinin se¢imi sonuglarin istenen sonucla

ne kadar ortiistiiglinii ortaya koymaktadir.

Kiimeleme analizi temel anlamda, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan, iki yontem
olarak ele alinmistir. Veri setinin analizi yapilirken bu iki yontemi de ayr1 ayr
kullanmak, analizin basarisini arttiracaktir. Boylelikle hangi teknigin veri setiyle daha
uyumlugu oldugu goriilebilecektir (Akin, 2008, s.8). Kiimeleme analizindeki tekniklerin
klasik anlamda ayrimi1 Sekil 13’de gosterilmistir.

KUMELEME TEKNIKLERI

v
v v

Hi\"ERAR$iK HIYERARSIK OLMAYAM

! :

TOPLAMALI BOLUNME K-ORTALAMA

MOMNOTETIK POLITETIK

BAGLANTI VARYANS | MERKEZILESTIRME
l v 4
A
WARD MEDYAM CENTROID
l h v
TEK BAGLANTI TAM BAGLANT ORTALAMA BAGLANTI

Sekil 11. Kiimeleme Teknikleri

(Kaynak: Ak, Y. K. (2008). Veri Madenciliginde Kiimeleme Algoritmalar1 ve Kiimeleme Analizi.

(yaymlanmamis Doktora Tezi). Marmara Universitesi/Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul.)
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4.1. OLCEK TIiPINE GORE UZAKLIKLARIN BELIRLENMESI

Veri madenciligi dogas1 geregi veri tabanindan alinan bir¢cok veriyi ve bu
verilerin ozelliklerine gore birgok veri tipi igermektedir. Ornegin bu calismada
kullanilacak olan parametrelerden biri hastanin tedavi tipi olarak Ayaktan Tedavi ya da
Yatarak Tedavi gibi ikili bir degisken iken hastanin yas bilgisi de oransal bir degisken
olarak veri tabaninda yer almaktadir. Bu durum hangi veri madenciligi yonteminin
kullanilmast ya da veri iizerinde doniistim yapilip yapilmamas: gerektigi gibi sorunlari
akla getirmektedir. Aralikli ve oransal 6l¢ekli veriler igin:

e Oklid uzakhig

e  Olgekli Oklid uzaklig

e Minkowski uzaklig

e Mahalanobis uzakligi

e Hotteling T? uzakligi

e (Canberra uzaklig

e Manhattan City-Block uzakligi
e Agisal benzerlik 6lgiisii

e Korelasyon benzerlik dl¢iisii

hesaplamalar1 kullanilabilir.

Oransal ya da aralikli Olgege sahip verilerde kullanilan uzaklik 6l¢timleri
nominal ve aralikli Olgeklerde ise yaramayacaktir. Nominal 6lgekli verileri uzaklik
degerleriyle degil benzesme degerleri ile kiimelemek daha uygun olacaktir. Ikili
degiskene sahip nominal degiskenler icin kullanilan benzesme yontemleri:

e Jaccard benzerlik katsayisi

e Ochiai benzerlik katsayisi

e Rao benzerlik katsayisi

e Basit eslesme benzerlik katsayisi

e Binary Oklid uzaklig
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e Binarykaresel Oklid uzaklig1
olarak sdylenebilir

4.1.1.Arahkh Ve Oransal Olceklere Gore Uzaklik Olciimii

Aralikli ve oransal Olgekler sayisal olarak gosterilen matematiksel islemlerin
yapilabildigi Ol¢eklerdir. Bu olgeklerdeki verilerde Olgiimler arasi diizen ve sabit bir
uzaklik mevcuttur. Bu iki tip 6lgek matematiksel islemlere uygun oldugu icin ayni
zamanda herhangi bir doniisiim gerektirmeden ortalama, standart sapma vb. Tim
istatistiksel islemlerin yapilabilmesine olanak tanimaktadir (Nakip, 2013, s.192).
Aralikli 6l¢ekle oransal olgegin anlamsal olarak farkliliklart bulunmaktadir. Oransal
Olcekte sifir bir yokluk ifade ederken aralikli dlgekte etmemektedir. Ayrica oransal
Olcege sahip veriler birbirlerinin es katlariyken bu durum aralikli 6lgege sahip verilerde
goziikmemektedir. Orek vermek gerekirse; Ocak aymin 1. ve 2. Giinleri arasinda iki
katlik biroran yoktur. Ayni sekilde bir takvimde sifirinci giin sadece o an bulunulan
giindiir ve herhangi bir yoklugu gostermemektedir. Ancak 10 kg olan bir nesne 20 kg
olan bir nesneden iki kat daha agirdir ve eger nesne Okg ise dyle bir nesnenin olmadigi
sOylenebilmektedir. Bu 6lgek tiplerindeki uzaklik ve benzerlikler asagidaki yontemlerle

hesaplanmaktadir.

4.1.1.1. Oklidyen Uzalik Olgiimii

En ok kullanilan uzaklik 6lgiimii yontemidir. Oklid uzakligi hesaplanirken
veriler hakkinda bir 6n bilginin bilinmesi gerekli olmadigr i¢in daha ¢ok tercih

edilmektedir (Akin, 2008, s.19).

d(x;, %) = J ¥ (i — xjk)2 Oklidyen Uzaklik formiilii

Eger veriler arasinda belirgin bir 6nemlilik varsa yukaridaki formiil su sekilde

dizenlenmektedir:



48

d(x;, %) = JZZﬂwk(xu« —x5)°

d: noktalar arasindaki uzaklig1 gosterir.

i: p boyutlu nesnedeki i’nci terimi niteler.
j: p boyutlu nesnedeki j’nci terimi niteler.
k: k boyutlu nesnedeki k’nc1 terimi niteler.

p: olasi tiim durumlar yani nesnelerin tamamudir.

4.1.1.2. Canberra Uzaklik Olciimii

Canberra uzakligt 1966 yilindaLance ve Williams tarafindan “Computer
Programs ForHierarchicalPolytheticClassification adli makalede bahsedilmistir.
(Jurman vd., 2009). Bu uzaklik dl¢limii sifira yakin olan ve negatif olmayan degerler

icin uygundur. Canberra uzakligiin formiilasyonu su sekildedir:

Ez=1|xik—xjk|
o (i)

d(xi,xj) =

d: noktalar arasindaki uzaklig1 gosterir.

i: p boyutlu nesnedeki i’nci terimi niteler.
j: p boyutlu nesnedeki j’nci terimi niteler.
k: k boyutlu nesnedeki k’nc1 terimi niteler.

p: olast tim durumlar yani nesnelerin tamamaidir.
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4.1.1.3. Hotteling T?

Iki grubun ya da iki kiimenin uzakhigin1 hesaplamada kullanilir. Hotteling T?

uzakliginin formiilasyonu su sekildedir:

2_711712____1_1___
r*===2(x-%5) s(%-%)
ni: 1. kiimenin ya da grubun eleman sayis1
ny:2. kiimenin ya da grubun eleman sayis1
s: verilerin tamaminin standart sapmasi
X;: 1.nci nesnenin vektori

X;: j.nci nesnenin vektori

4.1.1.4. Minkowski Uzakligi

Minkowski uzakligi, Oklidyen uzakligin ve Manhattan uzakliginin &klidyen

uzaydaki genellestirilmis halidir. Minkowski uzaklig: su sekilde formiile edilmistir:

1

d(x;,x;) = {Zﬁlxik - xﬂcmz

Degigkenler onem derecelerine gore ayrilmigsa, agirlik etkisinin formiile

eklenmesi gerekmektedir. Bu degisiklik:

1
d(x;, %) = {Zi wie|xu — xjkml
seklinde gosterilmektedir.

d: noktalar arasindaki uzaklig1 gosterir.
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i: p boyutlu nesnedeki i’nci terimi niteler.

j: p boyutlu nesnedeki j’nci terimi niteler.

k: k boyutlu nesnedeki k’nc1 terimi niteler.

p: olasi tiim durumlar yani nesnelerin tamamudir.

A: kuvvet ortalamasi

Adegeri ne kadar biiyiirse denklem Chebyshev uzakligina o derece yaklasacaktir.
4.1.1.5. Manhattan City Block Uzakligi

Bu uzaklik 6l¢iimii Minkowski uzaklik Olgiimiindeki A degerinin 1 oldugu
durumdaki halidir. Ayrica HermannMinkowski’nin ortaya attigi oklidyen uzaklik
hesaplamasi yerine ortaya attigi bir hesaplama yontemidir(Gardner, 1997).Bu uzaklik

Ol¢tiimii su sekilde formiile edilmektedir.

d(x; %) = T8 — x|

d: noktalar arasindaki uzaklig1 gosterir.
i: p boyutlu nesnedeki i’nci terimi niteler.
j: p boyutlu nesnedeki j’nci terimi niteler.

k: k boyutlu nesnedeki k’nc1 terimi niteler.
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4.1.1.6. Mahalanobis D? Uzakhgt

Oklidyen ve Minkowski uzakliklarmin 6l¢iimlerinde karsilasilan sikintilardan
kurtulmak amaciyla degiskenler arasindaki korelasyonunda hesaplamaya eklenilmesiyle
olusan uzaklik 6l¢iim birimidir. Formiilden de anlasilabilecegi gibi korelasyonun sifir
oldugu bir durumda sonug Oklid degerinin karesine esit olacaktir. Mahalanobis D?

degeri su sekilde formiile edilmektedir:
dij = (% — ) X7 (x — %))
d: noktalar arasindaki uzaklig1 gosterir.
i: p boyutlu nesnedeki i’nci terimi niteler.
J: p boyutlu nesnedeki j’nci terimi niteler.
k: k boyutlu nesnedeki k’nci1 terimi niteler.

¥ :1ve j degerlerinden olusan kovaryans matrisi degeridir.
4.1.1.7. Korelasyon Benzerlik Olgiimii

Korelasyon degeri ile hesaplanan benzerlik olgiimii degeri, Oklidyen ve
Mahalanobis uzaklik Olctimleri gibi siklikla kullanilmaktadir. Bu degerin elle
hesaplanmasi zor olacagindan giiniimiiz teknolojilerinin gelisimiyle bu 6l¢iim imkaninin
kazanildig1 soylenebilmektedir (Ma ve Chow., 2004).Korelasyon benzerlik dlglimiiniin
formiilasyonu su sekildedir:

(=T (xj-%)

ij =
\/(xi—f)T(xi—f)(xj—f)T(xj—f)

S
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4.1.1.8. Acisal Benzerlik Olgiisii

Agisal benzerlik ol¢limii, iki degiskene sifir noktasindan g¢ekilen vektdrlerin
aralarindaki a¢inin kosiniisii olarak hesaplanmaktadir. Bu degerin sifir ile bir aralifinda
olmas1 benzerlik oldugunu gostermektedir. Olgiimiin denkleminden de anlasilabilecegi
gibi hesaplama islemi pozitif degerler ile yapildiginda dogru sonucu vermektedir.
Ayrica  agisal  benzerlik  Olglimii c¢cok  boyutlu ¢Ozlimlemeler  i¢in

kullanilabilmektedir.Agisal benzerlik 6l¢timii:

uTv

VuTuvtv
seklinde hesaplanmaktadir.

S =

u: degisken vektorii
v: degisken vektorii

s: benzerlik degeri

4.1.2. Nominal Degiskenler I¢in Benzerlik Ol¢iimii

Nominal 6l¢ege sahip verilerde benzesme degerini 6lgmek icin kontenjans
tablosu kullanilmalidir. Benzesme degeri bilinmek istenen iki verinin olasilik uzayda

birlikte olup olmamalarina gore olusturulan tablo su sekildedir (Tablo 5):

Tablo 5.Kontenjans Tablosu

J-GOzlem
Var Yok Toplam
Var a b a+b
Yok C d c+d

Toplam |a+c b+d atb+c+d

1.GOzlem
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Ikili degiskenler igin kullanilan bu kontenjans tablosundaki verilerden yola

cikarak benzerlik 6l¢timleri hesaplanabilmektedir.

Tablo 6.Benzerlik Olgiileri

BENZERLIK OLCME YONTEMLERI | DENKLEMLER

Ikili Oklid b+c
Ikili Karesel Oklid b+c
} a
Jaccard Benzerlik —_—
a+b+c
a
Ochiai Benzerlik
\/ (a+b)(a+c)
R a
% a+b+c+d
Basit Eslesme &
a+b+c+d

(Kaynak: Vatansever, M. (2008). Gorsel Veri Madenciligi Tekniklerinin Kiimeleme Analizlerinde
Kullamimi ve Uygulanmasi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Yildiz Teknik Universitesi/Fen

Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.)

Eger nominal olcekteki veriler ikili olarak degismiyorlarsa (6rnegin: ilge, sehir
gibi aralarinda hiyerarsi olmayan degiskenler) asagidaki formiil araciligiyla degiskenler
arasindaki uzaklik hesaplanmaktadir:

) = B2
d(l,] ) - p
p: toplam degisken sayisi

m: eslesen degisken sayisi
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4.1.3.0rdinal Degiskenler I¢in Benzerlik Ol¢iimii

Keyfi bir siralama olgiitiine dayanan ve degerler arasindaki farklarin anlamli
olmadigim &l¢iim birimidir. Ornegin bir firmanm yaptig1 ankette 5°li likert tipi oldugu

13

varsayilsin. Cevap olarak cok
begeniyorum”,”’begeniyorum”, ’kararsizim”,”’begenmiyorum”,’hi¢ begenmiyorum”
siklarimm iceren bir ankette bu se¢imlerin arasinda matematiksel bir islem
yapilamamaktadir. Bir iiriine kararsizim diyen birisi hi¢ begenmiyorum diyen birine
gore li¢ kat begenmis denilemez. Bu sebeple verileri sifir ve bir aralifina indirgeyerek
Kisim 4.1.1. ve Kisim 4.1.2. basliklar1 altinda bahsedilen denklemler araciligiyla

uzaklik ya da benzesme degerleri hesaplanabilmektedir.

_ T'if—l
Zif = g1
f

ri. herhangi bir X; degerinin veri kiimesindeki siralamis durumdaki yerini
belirtmektedir.
Ms: islem yapilan veri kiimesinin siralanmasiyla elde edilen yeni verilerin en

bliyiik degeri

4.2 KUMELEME ANALIiZi TEKNIiKLERIi

Onceki konusunda da bahsedildigi gibi kiimeleme analizi gergeklestirilirken
verilerin Olcekleri ve analiz yonteminin biiyiik hacimli veri tabanlarinda uygulanmasi
gibi problemlerle karsilasilmaktadir. Bu sebeple istenilen Olc¢limleri yapabilecek
kiimeleme algoritmalart gelistirilmistir. Kiimeleme analizi teknikleri genel olarak Tablo

7'de gruplandirilmistir ve bu gruplamalara gore olan 6zellikler verilmistir (Tablo 7).
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Tablo 7. Kiimeleme Analizi Teknikleri

Yontem Genel Ozellikler

Mutlak ayrik kiimeleri bulma

Uzaklik 6l¢timii temelli

Bolmeli
Kiime merkezlerini bulmada ortalama ya da medoid kullanir

Kiiciik ya da orta hacimli veri setlerine uygundur

Hiyerarsik bir ayrismay1 varsayar

‘ _ Hatal1 veri olan veri setlerin uygun birlestirme ya da ayrilma yapamaz
Hiyerarsik

Mikro kiimeleme ya da baglanti teknikleri gibi diger teknikleri

igerebilir

Rasgele sekillerdeki kiimeleri olusturabilir

Yogunluk I _
Temelli Veri setinde diisiik yogunluklara gore ayrim yapabilir
emeill

Ug degerleri ayirabilir

| Coklu sonug iiretebilir
Izgara Temelli

Hizli islem yapar

(Kaynak: Vatansever, M. (2008). Gorsel Veri Madenciligi Tekniklerinin Kiimeleme Analizlerinde
Kullamimi ve Uygulanmasi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Yildiz Teknik Universitesi/Fen

Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.)

4.2.1.Bolmeli Yontemler

Bolmeli yontemler en basit ve temel kiimeleme analiz yontemidir. Analiz i¢in, n
nesneden olustuguve her bir kiimenin en az bir nesne icerdigi varsayilir (Kanungo vd.,
2002). Boylelikle k adet kiimeden olusan analiz ger¢eklestirilirken kiimeleme islemi her
bir nesnenin ayr1 ayr1 hesaplanmasi yapilarak kiime aidiyetlikleri belirlenir (Han vd.,
2012). Bolmeli yontem uygulanirken genellikle uzaklik olgiimleri hesaplanir. Bu
Olctimler sonucu nesnelerin hangi kiimeye ait olduklar1 bulunur. Asamali olarak yapilan

bu islemde yakin olan ya da benzer olan verilerin ayni kiimeye dahil edilebilecegi gibi,
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bu kiimeleme yonteminde en benzeyen ya da aralarindaki mesafe en ¢ok olan verilerin
ayrilmasi seklinde de uygulama yapilabilmektedir. Bu yontemde de amag siire¢ sonunda
olusturulan kiimelerin kendi i¢lerinde sahip olduklar1 verilerle en ¢ok benzesmesi ve
diger kiime liyeleriyle en az benzesmesidir.

Bu baslik altinda en yaygin olarak kullanilan k-Means, k-Medoids ve bu iki
yontem temel alinarak olusturulan algoritmalardan bahsedilecektir. Bu yontemlerden k-
Means tamamen niimerik veriler ile ¢aligsabilirken, k-Medoids kategorik veriler ile
calisabilmektedir (Elkan, 2003). Ayrica k-medoids algoritmasindan gelistirilen CLARA
ve CLARANS algoritmalar1 tim o6lgek tipleriyle c¢alisabilmektedir. Her bir algoritma
aykir1 degerlere kars1 duyarlidir ve bu durum analizin sonucunu etkilemektedir. Ayrica
veri setinin Oriintiisiine bakilacak olunursa bu algoritmalar konveks olmayan sekle sahip

kiimelerde daha uygun sonuglar vermektedir.

4.2.1.1.K-Means Algoritmasi

K-Means algoritmasiyla n adet veriden olusan bir veri setinden merkez noktasi ¢
ile temsil edilen k adet kiime olusturulmaktadir (Vattani, 2011). K-Means algoritmasina
Lloyd’s algoritmasi da denilmektedir(Frahling ve Sohler, 2005). Bu algoritma su sekilde
gosterilebilmektedir (Lin veWu, 2009):

1. k adet kiime keyfi olarak atanir ve kiime merkezleri belirlenir.

2. Herbir veri belirlenen kiime merkezlerine gore yakinliklari belirlenerek ilgili
kiimeye dahil edilir.

3. Her bir kiime merkezi tekrardan hesaplanir.

4. 2.ve3. adimlar tekrarlanir.

Kiime merkezleri degismeyecek hale gelene kadar algoritma kendisini tekrar eder.

Merkezin degismeyecek hale gelmesi, hata kareler toplaminin minimum olmasiyla

anlasilir. Hata kareler toplaminin minimum olmast su denklem ile bulunmaktadar:
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K

Jk = Z Z(xi —my)?

k=1ieCy

Ji: k. kiimedeki nesnelerin hata kareleri toplami1

Xi: 1.nesneye ait deger

my: k. kiimenin merkez noktasi

Sekil 12. K-Means Yénteminin Bir Saat Uzerindeki Kiimeleme Calismasi

(Kaynak: Vattani, A. (2011). K-Means Requires Exponential MAny Iterations Even in the Plane. Discrete
Computer Genom. 45, 596-616)

Sekil 12.’de de goriildigii gibi kiime merkezleri Sekil 12 (a)’da rastgele

koyulmustur. Devam eden alt1 adimda kiimeler ve kiime merkezleri degiserek en uygun



58

hale gelmistir. Bu 6rnekte normal bir kiimeleme analizinin yan1 sira sekildeki noktalari
bazilarmin biiyiik olmasi verilerin agirliklandirilmis oldugunu gostermektedir. ki kiime
olmas1 hedeflenen 6rnekteki calismada en son durum ii¢ kiimeyle sonuglandirilmistir.
K-Means kiimeleme algoritmasi 6klidyen uzaklik hesaplamalarini kullandigi igin
bu yontem nominal ve ordinal 6lgekli verilerde uygun sonug¢ vermeyecektir (Han vd.,
2012, s.454). Ayrica elde edilen kiimelerin konveks sekillere sahip olduguna dikkat
edilmelidir. Uygun olmayan 0lgekli verilere sahip veri setlerinin ¢dziimlenme
problemini benzerlik katsayilar1 kullanarak ya da kiime ortalamasi yerine mod degeri
hesaplanarak asilabilmektedir. Ayrica bu algoritma u¢ degerlere karst hassas
olmamaktadir. Aksine u¢ degerin varlig1 ya da analiz yapan kisinin yanlis kiime sayisi
ile yapacagi bir boliimlendirme, uc¢ degerlerin analiz sonuglarini etkilemesine yol

acgacaktir.

4.2.1.2.K-Medoids Algoritmasi

K-Medoids algoritmasinda kiime merkezini temsil eden nokta medoid olarak
adlandirilir. Bu algortimadaki amag¢ aynm1 k-Means algoritmasinda da oldugu gibi veri
setini k adet kiimeye bdlerek birbirine benzeyen ya da yakin olan verilerle olusturulan
kiimeleri diger kiimelere gore farkli hale getirmektir (Isik ve Camurcu, 2007). K-
Medoids algoritmas1 1987 yilinda Kaufman ve Rousseeuw tarafindan ortaya atilmistir.

K-Medoids algoritmas1 da k-Means algoritmasindaki ayni islem adimlarina
sahiptir. Tek farki keyfi olarak kiime merkezlerinin se¢ilmesi ve bunun {izerine islem
yapilmasindansa kiime sayis1 kadar veri medoid olarak secilerek tekrarlama islemleriyle
kiimeler ve veri aidiyetlikleri belirlenir. K-Medoids algoritmas1 u¢ degerlere kars1 daha
az hassastir. Ayrica algoritmanin bastan calistirilmasiyla olusacak analizler her zaman
ayni sonucu vermeyebilmektedir. Bu olaya sebep olan durum medoidlerin keyfi olarak

secilmesidir.
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Sekil 13. K-Medoids Yontemi Ile Kiimeleme Gosterimi

(Kaynak: http://www.iszekam.net/image.axd?picture=2009%2F5%2F3-11%28k-meds%29.jpg,
24.06.2013)

Sekil 13 (a)’da gortldigi gibi kiime medoidleri sekildeki gibi olustugunda p

verisi A kiimesine ait olmaktadir. Ancak kiime medoidleri Sekil 13(b)’deki gibi olursa p

verisi B kiimesine ait olmaktadir.

K-Medoids yontemini daha iyi agiklayabilmek gerekirse algoritmanin adimlari

su sekildedir:

1)
2)
3)
4)

5)

6)

k adet nesne segilir.

Verilere en yakin olan medoidlerle kiime olusturulur ve aidiyetlikler belirlenir.
Medoid olmayan rasgele bir veri segilir.

3.basamakta secilen veri medoid gibi kabul edilir ve verilere olan yeni uzakliklar
hesaplanir.

Temsili medoid olarak belirlenen veri daha iyi sonu¢ veriyorsa yeni medoid
olarak atanir.

Sistemin performansi degismeyecek hale gelene kadar 2. ve 5. Adimlar arasi

tekrar edilir.
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Sistemin performansi su sekilde hesaplanmaktadir;

K
maliyet(x,c) = lei — ¢l
i=1

X: herhangi bir veri
c: herhangi bir medoids

k: kiime sayis1

Basta belirlenen medoid ile yapilan hesaplama sonucu, temsilen secilen medoid
ile yapilan hesaplama sonucundan ¢ikartilir. Sonug¢ sifirdan biiyiikse bu ilk secilen
degerin daha 1iyi oldugunu ve medoidin degistirilmemesi gerekir. PAM
(PartitioningAroundMedoids) ve CLARA (Clustering LargeAplications) algoritmalari
tiretilen ilk k-medoids algoritmalaridir. Biiyiik veri setleriyle ¢alistirildiginda istenilen

hassasiyeti gosteremeyen PAM algoritmasi yerine CLARA gelistirilmistir.
4.2.1.3.Clara ve Clarans

CLARA algoritmasi 1990 yilinda k-medoids yonteminin gelistiricileri Kaufman
ve Rousseeuw tarafindan ortaya atilmistir. Ayrica Raymond T. Ng ve Jaiwei Han
tarafindan 1994 yilinda CLARANS (Clustering LArgeAplicationsBased on
RandomizedSearch) yontemi gelistirilmistir (Pilevar ve Sukumar, 2005; Krishnapuram
vd., 1999). Bir 6nceki kisimda da belirtildigi gibi bilyiik veri setlerinde ¢alismak adina
gelistirilen CLARAalgoritmasi veri setinden 6rneklemeler alarak analizi gerceklestirir.
Olusturulan daha kii¢iik boyutlardaki veri setlerinde medoid belirlemek i¢in tekrardan
PAM algoritmast kullanilir. Veri setinden segilen oOrneklemlerin rassal olarak
secilmesine dikkat edilmelidir. Bdoylelikle secilen verilerle olusturulan medoidlerin
temsili de daha iyi olacaktir. CLARA iizerine yapilan g¢alismalar sonucunda veri
setinden 5 drneklem secilmesi ve her 6rneklemde toplam veri sayisinin 40+2k’s1 kadar

veri olmas1 durumlar1 sonuglarin anlamali oldugunu ispatlamistir(Barioni vd., 2006).
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CLARA algoritmasi su sekildedir (Ng ve Han, 2002):

1. i=I’den 5’e kadar asagidaki adimlar tekrar edilir.

2. Tim veri setinden 40+2k’lik 6rneklem segilir ve PAM algoritmasi ile medoid
bulunur.

3. Veri setindeki tiim nesneler i¢in en uygun k medoid bulunur.

4, 3.adimda bulunan kiimelerin ortalama uzakliklar1 hesaplanarak 2. adimda
bulunan medoidler ile karsilastirilir. Hangi medoid en uygun ise kiime medoidi

olarak atanir.

o

1. adima geri doniiliir.

CLARA algoritmasinda once Orneklem belirlenir ve PAM algoritmasiyla da
medoidler belirlenirken CLARANS algoritmasinda her ikisi de birlikte kullanilir. Bu
baglamda CLARANS algoritmasi PAM ve CLARA algoritmalarinin birlesimidir (Chen
vd., 1996). Bu analiz yontemi kisaca, n adet veriden olusan veri setinden k adet kiime
secebilmek icin veri setini k adet boliime ayirir. Boylelikle her bir bélme bir kiimeyi
ifade eder (Zhang vd., 2004). CLARA algoritmasindaki eksiklik olan veri setinin
bliytlikliigline gore analizin basarisinin degismesi CLARANS ile giderilmistir (Koperski
vd., 1998).

CLARANS algoritmasinda olusturulan her bir kiime ya da boliim bir diigiim
olarak ele alinmaktadir. Buradan yola cikarak her bir diigiimiin de bir ¢6zlim olabilecegi
yorumu yapilmaktadir (Ng ve Han, 2002).Bu diiglimler yani kiimeler k medoidleri
olarak adlandirilmaktadir.

CLARANS algoritmasi su sekildedir (Akin, 2008, 5.84):

1. Rassal olarak k adet aday medoid segilir.

2. Rassalolaraksegilennoktalardanbirtanesininse¢ilmemisbirnoktailedegisebilmesiir
delenir.

3. Bu degisimsistemidahaiyibir hale getirecekse, yaniperformansdegeridiisecekse

2.adim tekraredilir.
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4. Tersiolarak degisimden sonra performans degeriartacaksabastavarolan durum
tercihedilir.
5. Her iki¢coziimdekarsilastirilir.

6. En uygungdziimeulasilamamigsa ilk adimdanitibarenalgoritmatekrareder.

Algoritmada yapilacak olan tekrar sayisi en fazla [250,k(n — k)] kadar
olmalidir (k: kiime sayis1 ve n: toplam veri sayisi).

Daha onceki yontemlerde oldugu gibi algoritmanin sonug¢landigini performans
degeri bulunarak karar verilir. Algoritmanin 3. ve 4. adimlarinda bahsedilen hesaplama

olanperformans degerisu sekilde hesaplanmaktadir:

" benzemezlik(0;temsil(M,0;))

maliyet(M, D) = 2 ~
D: Kiimelenecek veri seti

M: Medoid

Oi:Veri setindeki herhangi bir veri
Oj:Veri setindeki herhangi bir veri

n:Veri setindeki toplam veri sayisi

4.2.2 Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik kiimeleme analizi, veri madenciliginde kullanilan temel kiimeleme
analizlerinden birisidir. Bu analiz yontemi de Gruplayici ve Ayirict olarak iki ana
baslikta anlatilabilir (Atbas, 2008, s.15). Elbette bilisim teknolojilerinin gelismesi
analizler yapilirken ki karsilagilan Olgek, veri tabami hacmi gibi problemlerin
asilmasinda yeni yontemlerin gelistirilmesine olanak vermistir. Temel olarak iki baslik
altinda toplanan hiyerarsik analiz yontemlerinde daha iyi sonuclar elde edilmesi
amaciyla cesitli algoritmalar da gelistirilmistir. Bu bdliimde Toplayict ve Ayirict
yontemlerden ve bunlarin baglanti metotlariyla nasil gerceklestirildigi, ayrica zamanla
gelistirilen  algoritmalardan BIRCH, CURE, ROCK ve CHAMELEON

algoritmalarindan bahsedilecektir.
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Hiyerarsik kiimeleme analizi yontemleri kullanilirken baslangigta kag¢ kiime
oldugu bilinmemektedir (Altun Ada, 2011). Kullanilan yonteme gore baslangigta n adet
veriden n adet kiime ya da n adet kiimeden 1 adet kiime olusturulur. Buradan da
anlasilacagr gibi her adimda kiime sayis1 k-1 ya da k+1 olacak sekilde degismektedir.
Hiyerarsik kiimeleme analizi hacimli veri tabanlarinda uygun sonuglar veremeyebilir
(Oz vd., 2009). Bunun sebebi de; analiz adimsal olarak ilerlerken bir gruba iiye olmus
degisken diger adimlarda bagka bir kiimeye dahil olamayacagidir (Sibson, 1972). Ancak
hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin tim o6lgek tiplerini kullanilabilir olmasi,
nesnelerin yogunlugu konusunda esnek olmasi ve uzaklik 6lgiilerini kullanabilmesi, bu
yontemin tercih edilebilirligini agiklamaktadir. Hiyerarsik kiimeleme analizi sonuglarini
ve slire¢ adimlarmi aga¢ benzeri grafikte gostermek miimkiindiir. Bu yapiya

“dendogram” denilmektedir.

4.2.2.1.Tek Baglanti Ve Tam Baglanti Teknikleri

Tek baglant1 teknigindeki amag, iki kiime arasindaki uzakligin en az oldugu
durumu belirlemek ve bu iki kiimeyi tek kiime olarak birlestirmektir (Penrose, 1995;
Allen vd., 1991). Boylece toplam kiime sayis1 azalmis olacaktir. Tek baglant: tekniginde
kiimeler arasindaki uzaklik durumunu en yakin kiime elemanlarinin yakinlig1 ya da en

uzak kiime elemanlarinin uzaklig seklinde 6l¢gmek miimkiindiir.



64

KUME B
]
- s®
[ ]
- [ ] [ ]
L ]
[ ]
[ ]
. KUME A
‘ e :
(a) (b}

Sekil 14. Baglanti Yontemleri

(Kaynak: Rao., A. R. ve Srinivas, V. V. (2005). Regionalization of Watersheds by Hybrid-Cluster
Analysis. Journal of Hydrology, 318, 37-56)

Sekil 14 (a)’da da goriildiigii gibi A ve B kiimelerinin liyeleri arasinda en yakin
iki noktanin yakinlig1 alinarak hesaplama uzaklik hesaplamasi yapilmaktadir. Baska bir
sekilde, Sekil 14 (b)’de de A ve B kiimelerinin en uzak noktanin arasindaki mesafe

hesaplanmaktadir. Bahsi gegen yontemlere ait hesaplamalar:
D(X,Y) = minxeX,yEY d(x,y)
D(X,Y) = maXyey,yey d(x,y)

seklinde hesaplanmaktadir.
X: X kiimesi

Y: Y kimesi
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x: X kiimesindeki herhangi bir eleman
y: Y kiimesindeki herhangi bir eleman
D,d: Uzaklik degeri

Uzaklik degerleri daha 6nce bahsedilen 6l¢iim yontemleriyle yapilabilmektedir.

4.2.2.2.0rtalama Grup Baglanti Teknigi

Ortalama baglanti teknigi, bir kiimedeki verilerin diger bir kiimedeki verilerle
olan uzakliklarinin ortalamasi olarak hesaplanir. Kiimeler arasindaki ortalama uzaklik
hangi iki kiime arasinda daha az ise bu iki kiime birlestirilerek yeni bir kiime
olusturulur. Bu yontem, biyoloji alaninda, canlilarin kdken arastirmalarinda yani tiirlerin
hangilerinin ortak kdkene sahip oldugu ya da tiirlerin ne zaman ayrilarak farkli bir tiir

oldugunu anlamak amaciyla siklikla kullanilmaktadir.

B
A D

C E

Sekil 15. Ortalama Baglanti Gosterimi

Sekil 15°te de gosterildigi gibi; iki kiimedeki elemanlarin kombine olarak diger
kiimedeki elemanlarla arasindaki uzaklik hesaplanir. Kullanilan  yontemin

formiilizasyonu su sekildedir:

1
DY) = 7] Loy Dy PO

X: X kiimesi
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Y: Y kiimesi

x: X kiimesindeki herhangi bir eleman
y: Y kiimesindeki herhangi bir eleman
D,d: Uzaklik degeri

Bu yontem her adimda iki benzesen ya da yakin kiimenin birlestirilmesi seklinde

caligmaktadir.

4.2.2.3.Ward Teknigi

Ward tekniginde onceki tekniklerdeki gibi grup elemanlart arasindaki uzaklik
hesaplanmaz. Bu teknikte yontem birlestirilecek kiimelerin elemanlarinin toplam hatay1
en az olacak sekild kabul etmesidir. Soyle ki; iki kiime birlestirildiginde grup i¢i hata
diger bir kiimeyle birlestirilmesine kiyasla daha az olacaksa uygulama sonlanir, aksi bir
durum s6z konusuysa iiglincii olan diger kiime ile birlesim saglanir. Teknigin
matematiksel olarak iistiin olusu ve rahathig1 giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilmasina
olanak tanimaktadir(Cohen ve Shannon, 1981). Ward tekniginde hata kareler su sekilde

hesaplanmaktadir:
We =X, Z;'lil(xijk - JZik)z
W, k kiimesinin Ward degeri (hata kareler toplami)
p: p kiimesi
Nk: k kiimesindeki eleman sayisi
i 1. veri
Ji j. veri

k: herhangi bir kiime
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Bu formiilde kiime ici hata kareler hesaplanir ve her bir kiime i¢in ayn1 iglem
uygulanir. Hesaplama isleminden sonra p ve q gibi iki kiime oldugu varsayilsin. Bu iki
kiimenin birlesiminden t kiimesi elde edilmis olsun. Bu durumda Ward degerindeki

artis.
seklinde hesaplanmaktadir.

4.2.2.4.Toplayict Kiime Teknikleri

Toplayict kiimeleme analizi islem alttan {iste dogru olan ve her adimda
kiimelerin birlesmesini esas alan bir tekniktir (Taskin ve Emel, 2010). Analiz her bir
verinin kendi basina tek elemanli bir kiime olusundan baslar ve en son noktada tiim

elemanlar ayni kiimede birlesmis olurlar (Chidananda Gowda ve Ravi, 1995).

10+

N C il plim
. ﬂﬂlﬂm il H L

Sekil 16. Toplayict Kiimeleme I¢in Dendogram

(Kaynak: Yaari, Y. (1999). Segmentation of Expository Texts by Hierarchical Agglomerative Clustering.
2nd International Conference on Recent Advances in Natural Language Processing, Tzigov Chark,

Bulgaria, 24 September.)

Dendograma 6rnek olarak Sekil 16 gosterilebilmektedir.
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Toplayic1 kiimeleme analizinin her bir adiminda, baslangigta n olan kiime sayist
n,n-1,n-2,.....,1 olacaktir. Bu analizi yaparken siire¢ istenilen herhangi bir adimda
durdurulabilir. Bu durdurma islemine karar verecek olan ¢alismay1 yapan kisidir (Zhao
ve Karypis, 2002). Toplayict kiimeleme analizi her ne kadar hizli olsa da bu durum
analiz sonu¢larinin uygunlugunu diistirmektedir. Ayrica genellikle yatay bir diizlemde
baglanti kurmaya daha yatkin olan bu yontem sistem hatasinin artmasina sebep

olmaktadir (Freanti vd.,2006).

4.2.2.5.Ayirict Kiimeleme Teknikleri

Ayiricr kiimeleme tekniklerinde, toplayici kiimeleme tekniklerinde olanin tersine
bir islem s6z konusudur. Baglangicta tiim veri setindeki elemanlardan olan 1 adet kiime
vardir ve en son adimda ise tiim verilerin kendi baslarina kiime olusturduklar1 n kiimeli
bir yapt mevcuttur. Algoritmanin amaci veri setini olasi en ideal iki parg¢aya ayirmaktir.
Bu teknigin kategorik verilerden olusan veri setlerini kiimelemede k-Means ve Ward
tekniklerine gore daha basarili oldugu kanitlanmistir (Chavent vd., 2007). Analiz
gerceklestirilirken uygulanacak yontemler uzaklik Olglimlerine ya da benzesme
degerlerine gore yapilacagindan, toplayici tekniklerin tersine bu teknikte daha fazla
islem yogunlugu vardir. Dolayisiyla hatali sonug ya da sonuglar tiretme olasilig1 da ayni

sekilde artmaktadir.

4.2.2.6.Birch Algoritmast

Veri madenciliginde kiimeleme analizlerinin denetimsiz yontemler olmasindan
dolayi, sistemler dinamik c¢aligmalarda eksiklikler gdsterebilmektedir. Ayrica gergek
hayatta karsilasilan analizlerde ya da yapilan g¢alismanin igeriine gore veriler ayni
agirlikta olmayabilir. Onceki yontemlerde de bahsedildigi gibi kiimeleme analizinde
bliylik hacimli veri tabanlarinda yapilan ¢alismalarda uygun sonuclarin tliretilememesi

problemiyle karsilagilmaktadir. Bu problemi asmak adina veri tabanlar1 daha kiiclik
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pargalara ayrilarak sonug liretilmeye calisilmaktadir. Bu durum da islem yiikiiniin veri
analizinden ziyade islem yapilacak en uygun pargalanmanin nasil olacagi noktasinda
harcanmaktadir. Boylelikle islem hacminin artmasi ek maliyet unsuru dogurmaktadir.
BIRCH algoritmasi yapisi geregi bu tip bir islem yogunlugunu egale etmektedir. Ayrica
biiyiikk hacimli veri tabanlarinda ayrimin yatay bir diizlemde olmasi ya da dikey bir
diizlemde olmasi bagka bir problemdir(Fu vd., 1999). Eger kiimeleme yatay olacaksa az
elemanli fazla kiime olacak, dikeyse c¢ok elemanli az kiime olacaktir. Bu durumda
karara varilamayacak kadar ¢cok olugmus kiime ya da kiimeleme o6zelligi kaybetmis,

kesinligi azalmis kiimelerle karsilasilacaktir.

Veri tabanlar1 yatay, dikey veya keyfi olarak ayrilmis olabilir. Bu durum ortak
verilerin paylasilmasi noktasinda sonuglarin gilivenilir olmamasini saglamaktadir ve
hangi kiimelerin uygun bir sekilde ayrilacagi problemiyle karsilagilmasina sebep
olmaktadir. Eger veri tabaninin yapisi bu sekildeyse BIRCH algoritmasi kiimeleme

analizinin gergeklestirilmesi i¢in uygun olacaktir(Prasad ve Pandurangan, 2005).

BIRCH algoritmasinda kiimeleme 6zelligi (CF) ve kiimeleme 6zelligi agaci (CF-
tree) kavramlariyla karsilagilmaktadir. Kiimeleme o6zelligi, veriler hakkindaki iig
ozelligin (N,LS,SS) birlestirilmesidir (Zhang, Ramarkrishnan ve Livny, 1997). N,
toplam veri sayisini; LS, verilerin dogrusal toplamint ve SS verilerin hata kareler
toplamini ifade etmektedir. Kiimeleme 6zelligi agaci, alt kiimelerde toplanan bilgilerin
birlestirildigi, denge agacidir. Kiimeleme 6zelligi agacinda dal faktorii (B: Branch) ve
esik (T: Threshold) olarak iki istatistik kullanilir. B, olusabilecek alt diigim sayilarini
(child node) ve T, alt kiimelerin barindirabilecegi veri sayisimi belirtir. Buradan yola
cikarak, T degeri biiylik ise kiimeleme 0Ozelligi agaci kiigiik olacaktir, yorumunda

bulunulabilir(Zhang, Ramarkrishnan ve Livny, 1997).

BIRCH algoritmas1 dort asamadan olugmaktadir. Bu asamalar Sekil 17°de

gosterilmektedir.
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Sekil 17. BIRCH Algoritmasi

70

(Kaynak: Zhang, T., Ramarkrishnan, R. ve Livny, M. (1997). BIRCH: A New Data Clustering Algorithm

and Its Applications. Data Mining and Knowledge Discovery, 1, 141-182.)

BIRCH algoritmasimnin faydalar1 olmasiin yam sira, veri ekleme, ¢ikartma,

merkez noktasi bulma gibi islemler yapmasi sebebiyle nominal ve ordinal 6l¢ege sahip

verilerde diizgiin ¢alismamaktadir (Ghanti vd., 1999).

4.2.2.7.Cure ve Rock Algoritmalar:

CURE (Clustering Using Representative ) algoritmasi kiiresel olmayan sekilli,
aykirt ya da ug degerlere sahip ve biiylik hacimli veri tabanlarinda kiimeleme yapmak
icin uygun bir algoritmadir (Guha vd.,1998). CURE algoritmasinda kiimeler igin tek bir

nokta degil birden fazla temsil notasi belirlenir. Diger kiimeler arasindaki benzerlikler

bu temsil noktalarina gore belirlenir. Benzerlik agisindan kabul géren ve birlestirilen

kiimelerin yeni merkezleri, olusturulan kiimenin elemanlar1 gore ve daraltma faktorii

kullanilarak bulunur. Daraltma faktorii o ile gosterilir. CURE algoritmasi su sekildedir:
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Sekil 18. CURE Algortimasi

(Kaynak: Guha, S.,Rastogi, Rastogi, R. ve Shim, K., (1998). CURE: An Efficent Clustering Algorithm
for Large Databases, ACM SIGMOD Record, 27(2), 73-84.)

Kiime merkezlerini belirlerken kullanilan daraltma faktorii ayn1 zamanda aykiri
degerlerin tespit edilmesi ve hesaplamadan ¢ikartilmasina da yardimer olmaktadir. Veri
tabaninin olas1 kiimelere ayrilarak hesaplama yapilmasi islem hizinin arttirilmasini
saglamaktadir. En uygun ayrimin yapilmasi tek seferde olmayabilecegi icin sekil

18°deki islem sirasi siirekli kendini tekrar etmektedir.

ROCK algoritmasinda da siire¢ veri tabanindan rasgele orneklem se¢mekle
baslar. Hiyerarsik kiimeleme analizi yaparken kategorik verilerle analiz yapan diger
algoritmalardan olan STIRR, BUBBLE ve CACTUS yan1 sira ROCK algoritmas1 en
cok kullanilan algoritmadir (Dutta vd., 2005). Bu algoritmada kiimelerin elemanlarinin
nisbi yakinliklar1 hesaplanir ve birlestirilecek kiimeler bulunur. Veri tabanindan kag
kiime olusturulacagr (k) ve bu kiimelerin benzerlikleri (©) algoritmadaki kriter
degerlerdir ve sonuglarin uygunluguna bu parametrelere gore karar verilir. ROCK

algoritmasi su sekilde gosterilebilir (Sekil 19):
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Sekil 19. ROCK Algoritmasi

(Dutta, M., Kakoti Mahanta, A. ve Pujari, A. K. (2005). QROCK: A Quick Version of The ROCK
Algorithm for Clustering of Categorical Data. Pattern Recognition Letters, 26, 2364-2373.)

ROCK ve CURE algoritmalar1 hiyerarsik kiimeleme teknikleri oldugundan
dogas1 geregi modellemeler de statik olmaktadir. Dolayisiyla veri tabanina gelen yeni
bir degisken 6zelligine gore kiime yapisini degistirebilir, hatta kiime aidiyetliklerini de
degistirebilir. Analizi gergeklestiren kimsenin bunu dikkate alarak sadece sayisal ya da
tablo Tlzerindeki durumlar1 degil grafikler araciligiyla da verileri takip etmesi

gerekebilir.

CURE algoritmasinda kiimeler arasindaki temsili noktalarin minimum
uzakliklart kullanilirken iki kiime arasindaki verilerin bagliligi hesaplanmaz. Benzer
sekilde ROCK algoritmasinda da kiimelerdeki verilerin birbirlerine gore uzakliklari
hesaplanirken kiimelerin sinir degerlerinin yakinligi hesaplanmamaktadir. Bu durum
elbette analizlerin uygunlugu noktasinda ¢alismacilar diisiindiirmektedir. Veri yapisina

ve calismanin amacina gore en uygun model belirlenmesi ¢alismaciya ait olacaktir.
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Sekil 20. ROCK ve CURE Algoritmalarina Gore Birlesecek Kiime Sec¢imleri

(Kaynak: http://scikit-learn.org/stable/_images/plot_mean_shift_11.png, 12.08.2013)

Sekil 20’de de gorildigli gibi kiimeler CURE algoritmasma gore
birlesebilecekken ROCK algoritmasina gore birlesemezler. Cilinkii kiime merkezleri

CURE algoritmasi i¢in olmasi gerekenden uzaktadir.

4.2.2.8.CHAMELEON Algoritmas

CHAMELEON algoritmas1 Karypis tarafindan gelistirilmistir. ROCK ve CURE
algoritmalarindaki eksiklikleri gidermek i¢in gelistirilmis bu yontem iki boliime
ayrilmistir (Kogan vd.,2006, s.33; Rajagopal ve Selvi, 2006). Ik boliimde tiim veri
tabanindaki veriler alinarak kii¢iik kiimelere ayrilir. Bu kiimlerdeki veriler tartismasiz
bir sekilde en ¢ok benzesen dogal kiimlerdir (Abubaker, 2011, s.56). Ikinci boliimde ise
birlestirici kiimeleme yontemleri uygulanarak benzesme ve yakinlik 6l¢iim degerlerine
gore ilk adimda olusturulan kiimeler birlestirilir (Gupta vd.,2013). Herhangi bir veri
setinden C kiimesi olusturuldugu varsayilsin ve bu kiimelerin daha kiiclik kiimelere

ayrildig1 diistiniilsiin. Bu yeni kiimeler C; ve Cj gibi iki alt kiime olacaktir. Buradan yola
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cikarak baglanabilme (relativ interconnectivity) RI(C;,C;j) olacaktir. Ayni sekilde de bu

iki alt kiimenin yakinlig1 (relative closeness) RC(C;,C;) olacaktur.

CHAMELEON algoritmasinda kii¢iik kiimelere bolme ve k-means yontemi ile
birlestirmenin yapilmasi siirecin dinamik ve olusan kiimelerin daha dogal olmasi
saglanmaktadir (Abubaker, 2011). Bu algoritmanin iki agamali olmasi ayrica kiimelerin
rasgele sekiller icermesine ve rasgele yogunluklarda olmasina karsi daha iyi sonuglar
tretmektedir. Ancak CHAMELEON algoritmas: ¢ok boyutlu veri tabanlarinda
¢oziimleme i¢in uygun degildir (Rafsanjani vd.,2012).

CHAMELEON algoritmast Sekil 21°deki gibi sematize edilebilir:

K-ENYAKIN
KOMSU GRAFIGI
— OLUSTURULUR
VERI SETE 3

A el
______ DAGINK b ‘ W (M :fg\j?’ (/3/2}
b0, % MELE C S é? %Z} :
, 2

— ] GRUPLAR BOLUMLER _
OLUSTURULUR BIRLESTIRILIR
e

SONUC KUMELERI

e
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7

Sekil 21. CHAMELEON Algoritmasi

(Kaynak: Rafsanjani, M. K., Varzaneh, Z. A. ve Chukanlo, N. E. (2012). A Survey Hierarchical
Clustering Algorithms. The Journal of Mathematics and Computer Science, 5(3), 229-240.)

4.2.3.Yogunluga Dayali Kiimeleme Analizi

Giliniimlizde yliksek hacimli veri tabanlariyla karsilasilmaktadir ve uzaklik
Olclimleriyle yapilan kiimeleme analizleri bu tip veri tabanlarinda her zaman istenilen
sonucu vermemektedir. Verilerin  dagilimlarimin  karmasik  sekillerde olmasi
matematiksel modellemeler i¢in zorluk teskil etmektedir. Ayrica biiyilk veri
tabanlarinda daha ¢ok giiriiltiilii verilerle karsilasilmast muhtemeldir. Giiriltiili verileri
sistemden ¢ikartarak sonu¢ bulmaya calismak, veri kaybina yol acabileceginden her

zaman uygun olmayacaktir.



75

Yogunluga dayali kiimeleme teknikleri daha Once bahsedilen kiimeleme
teknikleri gibi calismamaktadir. Bu tekniklerde uzakliga dayali kiime se¢iminden ziyade
verilerin yogunluguna gore bir kiimeleme islemi yapilmaktadir. Yogunluga dayali
kiimeleme tekniklerinde, kiimeler veri tabanindaki daha yiliksek yogunluklu alanlar
olarak tanimlanmaktadir (Ester vd., 1996). Kiime yogunluklarinin seyrek oldugu

alanlarda ise ya giiriiltiilii veriler ya da kiime sinirii olusturan veriler bulunmaktadir

(Jiang vd., 2003).

K-MEANS DBSCAN

Sekil 22. K-Means ve DBSCAN Yontemleri Arasindaki Kiimeleme Farki

(Kaynak: http://scikit-learn.org/stable/_images/plot_cluster_comparison_11.png, 14.08.2013)

Sekil 22’de goriildiigii gibi k-ortalamalar yontemiyle yapilan kiimeleme
yonteminde veri seti iki parcaya ayrilmigken yogunluga dayali kiimeleme
algoritmalarindan olan DBSCAN yontemiyle veriler yogunluklarina gore ayrilmistir.
Uzakliga dayali kiimeleme yontemlerinde Sekil 22°deki gibi bir ayrim yapilmasi

miimkiin degildir. Bu bolimde en ¢ok kullanilan yogunluga dayali kiimeleme
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algoritmalarindan olan DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) ve OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure)

algoritmalarindan bahsedilecektir.

4.2.3.1.Dbscan Algoritmas:

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
algoritmas1 kiimeler olusturulurken veri yogunluklarini dikkate almaktadir (Duan vd.,
2007). Bu algoritmay1 bliylik veri tabanlart ve giirtiltiilii verisi ¢ok olan yapilarda
kullanmak olduk¢a uygundur(Ester vd., 1996; Kriegel vd., 2011). Farkli biiyiikk ve

sekillerdeki kiimelerin olusturulmasinda da bu algoritma kullanilabilecek bir yontemdir.

DBSCAN algoritmasi iki istatistik dogrultusunda hareket etmektedir. Bunlar,
kiimede yer alan her bir nesnenin yarigap komsulugu olan Epsve kiime ¢evresindeki en
az sayidaki elemani gosteren MinPts istatistikleridir. Algoritmanin ¢alismasini daha iyi
anlamak amaciyla algoritmanin bazi 6zelliklerinin belirtilmesi gerekmektedir (Ye vd.,
2003).

e Herhangi bir p noktasinin Eps degeri MinPts degerinden daha fazla veri
igeriyorsa kiimenin yeni merkezi (core object) bu p degeri olacaktir.

e Eger bir veri merkez nokta degilse sinir deger (border object) olacaktir. Bu sinir
deger bagka bir merkez noktasi icin yogunluga katilabilir (density reachable)
niteliktedir.

e Bir p noktas1 q noktasinin yogunluguna katilabilirse; bu durum p1=q ve p,=p
kosullarinda ve pj,..,pn nesnelerinde zincirleme ise pi:1 nesnesi de yogunluga
katilmis olacaktir (Borah ve Bhattacharyya, 2004).

e Eger yukaridaki maddelere uygun herhangi bir veri yoksa; yani kendi bagina

kalmis bir veri s6z konusuysa, bu veri giiriiltii olarak nitelendirilmektedir
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DBSCAN algoritmasinin adimlari su sekildedir(Borah ve Bhattacharyya, 2004):

1. Veri setindeki her bir verinin Eps degerini bul.

2. 1l.adimda MinPts degerinden daha biiyiik bir Eps degerine sahip veri varsa bunu
kiime merkezi olarak kabul et.

3. Kiimeyi, kiime merkezlerinden dogrudan yogunluga katilacak verilerle genislet.

4. Herhangi bir kiimeye atanacak veri kalmadiginda algoritmay1 sonlandir.

5. Algoritma sonlanmasina ragmen atanmamis veri kalmissa bunlar giiriiltii olarak

nitele.

Sekil 23. DBSCAN Algoritmasinda Yogunluga Katilma (Reachable) Ve Baglanma
(Connective)

(Kaynak: Borah, B. ve Bhattacharyya, D. K. (2004). An Improved Sampling-Based DBSCAN for Large
Spatial Databases. 8th International Conference on Spoken Language Processing, Jeju Island, South
Korea, 4-8 October.)

DBSCAN algoritmasindaki katilma ve baglanma kavramlarinin gosterimi Sekil
23’te gosterilmektedir.

Yontemin bir eksikligi olarak; DBSCAN algoritmasinda Eps ve MinPts degerleri
cok boyutlu veri tabanlarinda bulunmasi kolay olmayan istatistik degerlerdir,

sOylenebilmektedir. Dolayisiyla bu durum sonuclarin basarisin1 da etkilemektedir,
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clinkii veriler arasindaki uzakliklar belirlenirken o6klidyen uzaklik hesaplamasi

yapilmaktadir (Sander, 1998, 5.150).

4.2.3.2.0ptics Algoritmast

Optics (Ordering Points to Identfy the Clustering Structure) algoritmasi,
DBSCAN algoritmasindaki girdi parametresi giigliinii ortadan kaldirmak amaciyla
Ankerst, Breunig, Kriegel ve Sander tarafindan gelistirilmistir ve 1999 yilindaki
uluslararasi SIGMOD konferansinda "OPTICS: Ordering Points To Identify the

Clustering Structure” makalesiyle sunulmustur.

DBSCAN algoritmasinin kiimeye ve giiriiltiiye dayali yapisinin aksine OPTICS
algoritmasinda direkt olarak yogunluk temellidir (Omrani vd., 2011). Bu algoritmada
baslangic¢ olarak her bir nokta merkez noktasi olarak kabul edilir (Ankerst vd., 1999).
Bu sebeple yeni iki kavram ortaya ¢ikmistir. Bu kavramlardan ilki merkez uzakligi
(core distance) ve digeri ulagilabilir uzaklik (reachability distance) kavramidir(Berkhin,

2006).

e D olarak tamimlanmis bir veri tabaninda p nesnesi bir merkez noktasi ise bu
merkez noktasinin uzakligi Eps olacaktir. Eger p, merkez nokta degilse merkez
uzaklik degeri hesaplanmamaktadir.

e D olarak tanimlanmis bir veri tabaninda p ve q degerlerinin birer veriyi temsil
ettigi varsayilsin. Bu veriler arasidaki uzaklik Oklid uzakligi olarak hesaplanir
ve eger q verisi bir merkez nokta degilse p ve q verileri arasindaki ulasilabilir

uzaklik hesaplanmamaktadir.
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Sekil 24. OPTICS Algoritmasinda Merkez Uzakligi ve Ulasilabilir Uzaklik

(Kaynak: Ankerst, M., Breunig, M. M., Kriegel H. P. ve Sander, J. (1999). OPTICS: Ordering Points to
Identify the Clustering Structure. ACM SIGMOD'99 International Conference on Management of Data,
New York, USA, 1-3 June.)

Sekil 24°te de goriildiigii gibi merkez kabul edilen bir o noktasinin Eps degeri
core(o) olarak gosterilmistir. Ayni sekilde merkez nokta ile p; noktasi arasindaki
uzaklik da core(o) degerine esittir, ¢linkii o noktasinin Eps degerinden daha yakin bir
durumdadir. Merkez nokta ile p, noktas1 arasindaki uzaklik da 6klidyen uzaklik ile
Olgiilir ki, bunun da sebebi bu iki nokta arasindaki uzakligin o noktasinin Eps
degerinden biiyiik olmasidir. Ayrica yukaridaki maddelerde bahsi gegtigi gibi merkez
olmayan p; ve p, noktalarindan biri merkez nokta olmadign igin aralarindaki uzakliklar

hesaplanmaz.

4.2.4.1zgara Tabanh Kiimeleme Teknikleri

Izgara tabanli kiimeleme tekniklerinde, veri tabani 1zgara seklindeki kiimelere
boliimlenir. Bu boliimlere ait olan veriler incelenerek boliimlerin ayristirilmast veya
birlestirilmesi yapilarak analiz sonucundaki kiimelere ulasilir (Hinneburg ve Keim,

1999).1zgara tabanli yontemler kiimeleme analizleri i¢in ¢ok boyutlu veri tabanlarinin
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analizinde kullanilabilmektedir. Ayrica 1zgara yapisi sayesinde analizi yorumlayacak

kisiler i¢in ¢ok ¢oziimlii bir yap1 sunmaktadir.

Daha 6nceki konularda da bahsedildigi gibi kiimeleme analizi yaparken problem
sadece veri sayisinin fazlaligi degil ayn1 zamanda veri tabanindaki boyut da énemlidir.
Izgara tabanli yontemler ¢ok boyutlu ¢oziimlemelerde kullanilmak i¢in uygundur
(Pilevar ve Sukumar, 2004; Lu vd., 2005). Analizde kullanilan 1zgaralarin
biiyiikliiklerinin ve sayisinin 6dnceden belirlenmesi bu tekniklerdeki zayiflik olarak one

¢ikmaktadir (Akin, 2008, s.116).

Izgara tabanli algoritmalar biiylik veri sayisina sahip veri tabanlarinda
kullanildigindan islem hizi da 6nemli bir etkendir. Klasik kiimeleme analizlerine oranla
dahi iyi bir ¢oziimleme hizi olan yogunluk temellik kiimeleme algoritmalari heniiz
1zgara tabanli sistemlere yetisememektedir (Wang vd.,1997). Ancak 1zgara tabanl
algoritmalarin hizi da hiicre sayisinin fazlaligina gore artmakta ya da azalmaktadir
(Mave Chow, 2004). Analizin basinda boéliimlendirmenin fazla olmasi da katmanlar
arttikga hiicre sayilarinin iissel olarak artmasina, dolayisiyla siirecin yavaslamasina
neden olmaktadir (Wang vd., 1997). Bu durum sekil 25’teki yogunluk temelli
algoritmalardan olan DBSCAN ve 1zgara tabanli algoritmalardan olan STING

arasindaki karsilastirma sonucunda gosterilmektedir.
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Sekil 25. DBSCAN ve STING Algoritmalar1 Analiz Hiz1 Sonuglart

(Kaynak: Wang, W., Yang, J. ve Muntz, R. (1997). STING: A Statistical Information Grid Approach to
Spatial Data Mining. 23th Very Large Database Conference, Athens, Greece, 20 February.)

Bu baghk altinda 1zgara tabanli tekniklerden olan STING algoritmasi ve

WaveCluster algoritmalar anlatilacaktir.

4.2.4.1.Sting Algoritmasi

STING algoritmasi veri tabanini, boyutsal olarak ele alarak, dikdoértgenlere boler
ve analizi hiyerarsik bir yapiyla ele alir. (Wang vd.,1997). Hiyerarsik yap1 1zgara sistemi
katmanlarinin her birinde boliimlendirmenin olmasini saglar. Yap: en yukarida tiim
verileri iceren tek bir hiicre seklindeyken verinin yapisina gore asagi katmanlara

inildik¢e boliimlendirilir.
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Sekil 26. STING Algoritmasinda Hiyerarsik Yap1

(Kaynak:
http://Ih6.ggpht.com/_e7UylXjsjN8/SbUbIyv5LI/AAAAAAAADUS/UQAsMwEIr6¢/s800/sting.JPG,
20.09.2013)

Sekil 26, iki boyutlu STING algoritmasindaki hiyerarsik yapiyr gdstermektedir.
Sekil 26’dan da anlasilabilecegi gibi katmanlar arttik¢a boliimlendirme de artmaktadir.
Hiicreler sahip olduklar1 verilere gore farkli dagilimlar gosterebilirler. Bu dagilimlara
gore diger hiicrelerle birlesmek ya da hiicrelerin boliimlendirilmesi miimkiin olmaktadir.

STING algoritmasindaki hiicrelerin istatistikleri su sekilde olmaktadir (Wang vd.,1997):

e n: Hiicredeki veri sayis1

m: Hiicredeki verilerin ortalama degeri

s: Hiicredeki verilerin standart sapmast
e min: Hiicredeki verilerin en kiigiik degeri
e max: Hiicredeki verilerin en biiylik degeri

e dagilim: Hiicredeki verilerin dagilim tipi

Verilerin dagiliminin bilinmesi alt katmanlardaki hesaplamalarin yapilma hizini

etkilemektedir. STING algoritmasinin adimlar su sekildedir(Wang vd., 1997):

1. Katman sayis1 belirlenir.



83

2. Her hiicre i¢in giiven aralig1 ya da tahmini aralik olasiliklar1 belirlenir.

3. 2.Adimda hesaplanan araliklarla ilgili hiicrenin gegerli olmasi ya da gecerli
olmamasi bilgisi alinir.

4. Eger islem yapilan katman, alt katman olarak kabul edilirse 6.adima gecilir, aksi
halde 5.Adimdan devam edilir.

5. Katman bir basamak arttirthir ve hiicreler daha yiliksek bir katmanla
iliskilendirilebilirse 2.adima doniiliir.

6. Hiicre bilgisiyle arastirilan konu ortiisiiyorsa 8.adima gidilir, aksi halde 7.adima
devam edilir.

7. Arastirilan konu hakkinda daha fazla islem gerekiyorsa bdliimlendirme devam
ettirilir, aksi halde 9.adima gidilir.

8. Hiicreler tamamen tekil hale gelene kadar 2.adimdan itibaren algoritma
tekrarlanir.

9. Herhangi bir gereksinim kalmamigsa algoritma sonlandirilir.

Hiicre yapilarimin dikdortgen seklinde olmasi dairesel yapidaki verilerde bazi
verilerin hiicre disinda kalmasma sebep olabilir. Bu durum analizin kalitesini

etkilemektedir.

4.2.4.2. Wavecluster Algoritmasi

WaveCluster algoritmas1 G. Sheikholeslami, S. Chatterjee ve A. Zhang
tarafindan gelistirilmis olup, 1998 yilinda VLDB konferansinda “WaveCluster: a
Wavelet-Based Clustering Approach for Spatial Data in Very Large Databases” baslikli
caligmayla yayilanmistir. Bu algoritmanin amaci, nitelik uzayina, yani veri tabanina,
dalga doniistimleri uygulamak ve yogunluga gore olusan bolgeleri, yani kiimeleri,
ortaya ¢ikartmaktir (Li ve Luo, 2009). Dalga dontisiimii, veri tabanimi farkli seviyelerde

boliimlemek ve ayirt ediciligi yliksek olan kiimeler bulmaktir. Algoritmanin bu yapisi



84

sebebiyle, kiimeleme calismasi olarak algoritmanin hem yogunluga dayali hem de

1zgara tabanli oldugu sdylenebilmektedir.

WaveCLuster algoritmast su adimlardan olusmaktadir (Sheikholeslami

vd.,2000):

Veri tabanini nicelendir ve nesneleri temsili olarak hiicrelere ata

Nicelendirilmis veri tabanina dalga doniistimii uygula

Farkli diizeyler i¢in doniistiiriilmiis veri tabanindaki baglanabilecek kiimeleri bul
Hiicre adlarin1 belirle

Secim kriteri olustur

o gk~ w DN E

Verileri nihai kiimelere ata

(a) (b)

Sekil 27. Orjinal ve Dalga Doniistimii Uygulanmis Veri Tabanlariin Grafiksel
Gosterimi
(Kaynak: Sheikholeslami, G., Chatterjee, S. ve Zhang, A. (2000). WaveCluster: A Wavelet-Based
Clustering Approach for Spatial Data in Very Large Databases. The Very Large Data Bases Journal, 8,
289-304.)
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Sekil 27 (a)’da orijinal verinin grafiksel gosterimi ve Sekil 27 (b)’de bu veri

setine dalga doniistimii uygulanmis olan kiime ayriminin grafiksel gésterimi verilmistir.

Algoritmanin yapist geregi su faydalar ortaya ¢ikmaktadir (Li ve Luo, 2009;

Yildirim ve Ozdogan, 2011):

1.

Veriler iizerinde dalga donilistimii uygulanmaktadir. Bu sebeple sisteme giren
verinin siras1 dnemli olmayacaktir. Ayrica olusan hiicrelerin veri biiyiikliikleri de
bu algoritma i¢in 6nemsiz olmaktadir.

Algoritma veri tabanindaki verilerin tamaminit en az bir defa okumaktadir.
Dolayisiyla hesaplamalar diger algoritmalara gore daha hizli sonuc¢lanmaktadir.
Ozellikle az boyutlu veri tabanlarinda bu algoritma oldukga etkilidir.

Ayni anda ¢oklu Slgekli veri tabanlarinda kiimeleme yapilabilir. Dolayistyla
algoritma c¢oklu ¢6ziim imkan1 sunar ve ¢alismacinin istegine gore kiime se¢imi
yapilabilir.

Kiime birlestirilirken esas olarak kiime ozellikleri dikkate alinir. Bu durumda
birlestirilecek kiimeler arasindaki farklar oOnemsizdir. Ayrica kiimelerin
sekillerinin de herhangi bir etkisi olmamaktadir.

Dalga doniisiimii yogunluk farklarini ortaya ¢ikartacagindan diisiik yogunluga
sahip olan giriiltiili ve aykir1 veriler sistemden g¢ikartilacaktir. Buradan da
anlagilacagi tlizere giriiltilii ve aykirt verilerin analiz Ustiine bir etkisi
olmayacaktir.

Kiime sayisinin analizin baginda verilmesi gerekmemektedir. Algoritmanin

sonucunda olas1 dogal kiimeler kendiliginden olusacaktir (Akin, 2008, s.120)
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5.UYGULAMA

Bu caligmanin amaci, {igiincii basamak hizmet veren bir liniversite hastanesine
saglik hizmeti alan hastalarin hastaneye bagvurma ve bulunma durumlarina gore, hasta
davraniglarini belirlemektir. Saglik uygulamalarinda hastalar, en zararsiz kabul edilecek
hastaliktan, iyilesme siiresi en fazla olan hastaliklara kadar bir¢ok basvuru ile
hastanelere gitmekte ve ayn1 sekilde bir¢ok tedavi ile karsilasabilmektedir. Bu sebepten
hasta, hastalik ve tedavi tiirleri olduk¢a fazla olmaktadir. Veri sayisinin ve tipinin fazla
oldugu analizlerde veri madenciligi yontemlerinin kullanmak diger klasik istatistik
yontemlerine gore daha uygun olacagi diisiiniilmektedir. Bu amacla ¢alismada veri
madenciligi yontemleri igerisinde kullanilmakta olan kiimeleme analizi uygulanmistir.
Tabii ki kiimeleme analizi igerdigi yontemler agisindan farkliliklar gostermektedir.
Klasik kiimeleme analizlerinden kabul edilen K-Means kiimeleme ve (bilisim
teknolojisinin gelismesiyle birlikte ortaya ¢ikartilan) Yogunluk Tabanli Kiimeleme

Analizi teknikleri caligmanin gerceklestirilmesi amaciyla secilmis ve uygulanmustir.

Calismada kullanilan veri seti 2011 yilinda hastaneye basvurmus olan hastalarin
hastaneye her bir basvurularinin verisini igermektedir. Veri setinde kullanilan
parametreler, hastalarin ayaktan tedavi olmasi goz oniine alinarak poliklinik sayis1 veya
yatarak tedavi goren hastalarin ka¢ defa yatarak tedavi aldigi ve bu yatislarindaki
toplam hastanede kalma stireleri alinmistir. Hastalarin yatarak tedavi olmas1 gerekiyorsa
bunun sebebi, hastay1r gézetim altina almak mi? Cerrahi miidahalede bulunmak mi1?
sorular1 akla gelmektedir. Bu sebeple hastalarin olduklari ameliyatlarin sayilar1 da
caligmaya dahil edilmistir. Ayrica hastaliklarda tedavinin siireci ve siddetinde 6nemli
faktorler olarak diisiiniilen yas ve cinsiyet parametreleri de alinmistir. Genel olarak
hastaneye yapilan basvurularin dar bir aralikta olup olmadigini anlamak amaciyla
hekimler tarafindan hastalara verilen teshisler ve hastalarin kag farkli servis basvurdugu,
calismada hasta davranislarini ve ii¢lincli basamak bir hastaneyi incelemek icin faydali

olacag diistiniilmiistiir.
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Hastaneler yapisi geregi birgok kamu kurumundan ve ozel sektordeki
sirketlerden ayrilmaktadir. Hastanelerin bulundugu ¢ikmaz, hastalara hizmet vermek ve
ayni1 zamanda isletmecilik adina devamlilifin1 saglayabilmektir. Buradan yola ¢ikarak
hastaneye bagvuran hastalarin sagladiklart maddi meblag da veri setine katilmistir.
Calisma Cumhuriyet Universitesi Hastanesi’ne basvuran hastalar1 icerdiginden
hastalarin Sivas ilinden gelip gelmemesi de onemli bir degiskendir. Ayrica hasta
yapilarii belirlemek amaciyla hangi ilden gelirse gelsin hastalarin il merkezinden mi?

merkez digindaki bolgelerden mi? geldikleri de bu ¢aligmada incelenmistir.

Bahsi gegen parametreler toplanirken yas unsurunun one ¢ikarttigi bazi sorunlar
olmustur. Oncelikle, hastanedeki tedavi birimleri 18 yas alti ve iistii olarak
ayrilmaktadir. Cocuk hastaliklarina bagvuran hastalara uygulanan islemler, dolayisiyla
tedavi siiresi ve tipi farkli olacaktir. Ayrica ileri yaslarinda bulunan hastalarindaki
hastaneye basvuru miktarlari, ameliyat sayilar1 ve yatarak tedavi edilen giin sayilari, bu
parametrelerdeki ortalamay1 yukar1 ¢gekmektedir. Bu sebeple veri seti yasalar tarafinda
yetiskin sayilan 18 yas ile emeklilik sinir1 olan 65 yas arasinda bulunan hastalara
indirgenmisgtir. Boylelikle veri seti 78.239 hastanin veri tabanindan alinan verileri ile
olusturulmustur. Buradan da 18 yasindaki bir hastanin 6nceki yillarda yaptig1 hastane
basvurularinin nasil kullanilacagi sorunu ortaya c¢ikmaktadir. Veri tabanindan veriler
alinirken bu sorunla karsilagilan hastalarin 18 yas altindaki bagvurular1 veri setine dahil

edilmemistir.

Calismada kullanilan 7 parametre ve olusacak kiimelerin farkliliklarini analiz

edebilmek amaciyla hastalarin bilgileri Tablo 8’de verilmistir.



Tablo 8. Calismada Kullanilan Degiskenler
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Degisken Ad1 Degisken Tipi Degisken Degisken Kodu
Arahg

1 | Yas Sayisal Deger | 18-65 -

2 | Cinsiyet Metinsel Deger | - E-K

3 | Ayaktan Tedavi Sayis1 Sayisal Deger | 1-230 -

4 | Yatarak Tedavi Sayisi Sayisal Deger | 1-96 -

5 | Yatilan Giin Sayist Sayisal Deger | 0-1161 -

6 | Ameliyat Sayisi Sayisal Deger | 0-86 -

7 | Verilen Farkli Teshis Sayisal Deger | 1-72 -
Sayist

8 | Bagvurulan Farkli Servis Sayisal Deger | 1-29 -
Sayist

9 | Ucret Sayisal Deger | 1-428.682 Lira | -

10 | il Merkezi-Merkez Dist Metinsel Deger | - 1-2
Bolgeler

11 | Sivas Ilinden Gelen-Sivas | Metinsel Deger | - 1-2

Ili Disindan Gelen

Calismada yer alan hastalarin ge¢mis yillardaki tedavilerinden dogan ticretler

Lira olarak bastan diizenlenerek veri setine dahil edilmistir.
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5.1.UYGULAMADA KULLANILAN YONTEMLER

Veri tabanindan siiziilen veriler uygulamaya hazir hale getirildikten sonra olusan
78.239 hasta ve 11 parametre kullanilarak oOncelikle veri madenciligi kiimeleme
analizinde sik¢a kullanilan yontemlerden olan K-Means kiimeleme yontemi
kullanilmistir. Kiimeleme tekniklerinin veri tipine gore yeterlilikleri gz oniine alinarak

bir diger kiimeleme teknigi olan Yogunluk Tabanli Kiimeleme teknigi uygulanmistir.

Veri seti farkli iki teknikle kiimelere ayrildiktan sonra kiimeler arasindaki farklar
hastalarin demografik 0Ozelliklerine gore sinanmak istenmistir. Ancak Oncelikle
karsilastirma analizinin belirlenebilmesi i¢in verilerin normallik sinamasini ge¢mesi
gerekmektedir. Bu amagla oOncelikle verileri Kolmogorov-Smirnov Z  testi
uygulanmistir. Verilerin normal dagilima uygun olmamasi sebebiyle kiimelerin
dagilimlarinin  farkliligini  6lgmek amaciyla Kruskal-Wallis H testi ve kiime
ortalamalarinin  farkliligin1 test edebilmek amaciyla da Mann-Whitney U testi

kullanilmistir.

Kategorik olan degiskenlerin kiimelere gore farkliligini 6lgmek amaciyla Ki-
Kare testi kullanilmistir. Ki-Kare testi sonucunda farkli olan kiimelerde test yapilan
parametreler ile arasindaki iligkinin giicii Spearman’s rho degeri ile test edilmis olup

sonuglar ortaya konulmustur.

Calismada kullanilan analizler SPSS 14.0 ve WEKA
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html) paket programlari

araciligiyla yapilmis olup sonuglar asagida belirtilmistir.
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5.2.K-Means Kiimeleme

K-Means yontemi, veri madenciligi yontemleri arasinda temel olabilecek ve en
sik kullanilan yontemlerden birisidir. Konveks sekillere sahip olmayan verilerde bu
analizin uygun sonuglar vermeyebilecegi goriilmiistiir. Ayrica sayisal olmayan veri
setlerinde de uygulama 6klidyen uzakliklarin hesaplanmasindan ¢ok parametrelerin mod
degerinin hesaplanmasi yada benzerlik katsayilarin hesaplanmasiyla
gerceklestirilebilmektedir. Ancak yapilan ¢alismada kiime sayisindaki degisime gore
kiime i¢i hata kareler toplami ve benzemezlik katsayisi hesaplanarak Tablo 9°da

verilmigtir.

Tablo 9.Kiime Sayisina Gore Benzemezlik ve Hata Degerleri

Kiime Benzemezlik Kiime I¢i
Sayisi Degeri Hata Kareler
(k) Toplami1

2 31,32 3505,35

3 31,14 2621,34

4 29,62 1965,51

5 29,64 1668,81

6 29,01 1392,43

7 29,03 1267,83

8 28,60 1150,24

9 28,38 1017,89

10 28,38 960,21

Tablo 9’dan da anlasilabilecegi gibi kiime sayisi arttikca benzemezlik degeri
diismekte ve benzer sekilde kiime i¢i hata kareler degeri de diigmektedir. Ancak kiime

sayisinin artmasi birgok parametre igin ayirt ediciligin azalarak yok olmasina neden
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olmaktadir. Bu sebepten ¢alismada kiime sayisi ii¢ olarak belirlenmistir. Kiime sayisinin
lic oldugu ¢oziimde benzemezlik degeri 31,14 ve kiime ic¢i hata kareler toplami da
2621,34 olarak hesaplanmistir. Analiz sonucunda elde edilen parametrelere gore kiime

merkezleri ve standart sapma degerleri tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10.Kiime Merkezleri ve Standart Sapmalari

1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime

Parametre | Merkez Standart Merkez Standart Merkez | Standart
Sapma Sapma Sapma

Yas 39,8697 +4,6706 56,3847 +5,0369 24,773 +4,0958
Poliklini 10,0018 | +13,3344 12,8086 | +16,6641 6,2562 | +7,8753
k Tedavi
Yatarak 0,9148 +1,9614 1,4784 +2,6237 0,5431 +1,4597
Tedavi
Farkli 4,1764 +3,3564 4,8325 +3,7842 3,2019 | +2,4706
Servis
Ameliyat 0,857 +2,3521 1,2546 +3,4348 0,5377 +1,7343
Farkli 5,7268 +6,1014 6,9354 +6,9826 4,0999 | +3,9816
Teshis
Yatilan 6,3585 +19,817 12,5638 +30,5707 3,0537 +12,404
Giin
Sayisi
Tedavi 1939,188 | +5339,370 | 3680,583 | +8435,965 | 927,930 | +2757,25
Ucreti 5 4 6 3 9 7

Tablo 10°da goriildiigii gibi ikinci kiimedeki parametre merkezleri ve standart

sapma degerleri

diger

kiime

istatistiklerinden daha yiiksektir.

Buradan da

anlasilabilecegi gibi ikinci kiimenin toplam degiskenligi daha fazladir. Bu durum

yaniltict olarak goriilebilir. Cilinkii degiskenligin daha biiyiik olmasi daha fazla veri
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icerebildigi anlamina gelmemektedir. Kiimelerin veri sayist ve toplam veri setindeki

oranlar1 Tablo 11°de gdsterilmistir.

Tablo 11.Kiimelere Gére Gozlem Sayis1 Ve Oranlari

Kiimeler | Veri Sayis1 | Oran

1 23044 %29
2 20685 %26
3 34510 %44

2. kiimeye atanmis olan hastalarin yaglarinin diger kiimedekilere gore daha
biiyiik olmasi ve diger parametrelerde de (yatig stiresi, tedavi iicreti gibi) bu artisin
olmasi, 2. kiimenin saglik hizmetini daha fazla alan grup olarak siniflandirilabilecegini
gostermektedir. Belirlenmis kiime aidiyetliklerine gore kiime ortalamasi ve standart

sapma degerleri Tablo 12’de verilmistir.
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Tablo 12.Parametrelere Gore Kiime Ortalamalar1 Ve Standart Sapmalari

1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime
Parametre | Ortalama | Standart | Ortalama Standart | Ortalama | Standart
Sapma Sapma Sapma
Yas 41,51 +6,112 56,47 +6,317 25,98 5,035+
Poliklinik 10,23 +11,681 15,32 +19,356 5,10 +4,992
Tedavi
Yatarak 0,84 +1,365 1,92 +3,364 0,39 +0,763
Tedavi
Farkl Servis 4,35 +3,339 5,30 +4,115 2,93 +2,022
Ameliyat 0,79 +1,693 1,68 +4,303 0,38 +0,964
Farkli Teshis 5,97 +5,725 7,94 +7,956 3,55 +2,897
Yatilan Giin 5,42 +11,712 17,11 137,924 1,63 +4.,430
Say1st
Tedavi 1.676,69 | £2.439,622 | 4.843,23 | £10.414,058 | 601,69 | +£888,951
Ucreti

Tablo 12°de de goriildiigii gibi parametrelerin ortalama degerleri, kiimelerin
isimlendirilmesi  dolayisiyla hasta yapist hakkinda fikir vermesi baglaminda
aragtirmactya yardimci olmaktadir. Soyle ki; saglik uygulamalarindan faydalanma ve
sonucunda yapilan iglemlerin tutarlarinda biitiin olarak bir degisim goziikmektedir.
3.kiime daha az saglik hizmetinden faydalanmis dolayisiyla daha az saglik 6demesi
olmustur. Ayni sekilde 2.kiime daha fazla saglik hizmetinden faydalanmis ve daha

yiiksek miktarlarda saglik 6demesi oldugu sonucu ortaya ¢ikmuistir.

Kiimeleme analizi sonucunda olusan kiimelerin tutarliligini test etmek amaciyla
kiimeler arasindaki farkliliklar arastirilmistir. Bu farklilik aragtirmasini yapmadan once
verilerin normallik smamasimmin yapilmasi gerekmektedir. Bu amacla yapilan

Kolmogorov-Smirnov Z uyum iyiligi testi sonucu Tablo 13’te verilmistir.
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Tablo 13.Normallik Sinamasi Sonuglari

1.Kiime 2.Kime 3.Kiime

Parametre K-S Onemlilik K-S Onemlilik K-S Onemlilik

Degeri Seviyesi Degeri Seviyesi Degeri Seviyesi

Yas 10,867 0,000 14,115 0,000 20,075 0,000

Poliklinik 32,588 0,000 33,035 0,000 38,186 0,000
Tedavi

Yatarak 44,392 0,000 40,819 0,000 78,920 0,000
Tedavi

Farkli Servis 27,183 0,000 23,040 0,000 39,318 0,000
Ameliyat 54,327 0,000 50,108 0,000 82,470 0,000

Farkli Teshis | 29,262 0,000 27,526 0,000 37,607 0,000

Yatilan Giin 48,863 0,000 46,878 0,000 70,304 0,000
Say1st

Tedavi 37,467 0,000 46,184 0,000 46,923 0,000

Ucreti

Tablo 13’e gore kiimelere ayrilmis olana parametrelerin 0,05 ve 0,01 anlamlilik
diizeylerin de istatistiksel olarak normal dagilima uymadigi olmadig: belirlenmistir.
Kiimelerin tutarliligini 6lgmek amaciyla parametrik olmayan testlerin uygulanmasi
gerekmektedir. Bu amagla parametrelerin dagilimlarinin farkliligi i¢in Kruskal-Wallis H

testi ve ortalamasin farki i¢inde Mann-Whitney U testi uygulanmasi gerekmektedir.
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Tablo 14.Kruskal-Wallis Testi Istatistikleri Ve Onemlilik Diizeyleri

Parametreler K-W Istatistigi P-Degeri
Yas 62948,699 0,000
Poliklinik Tedavi 6375,304 0,000
Yatarak Tedavi 7806,922 0,000
Farkli Servis 5541,348 0,000
Ameliyat 2882,964 0,000
Farkl1 Teshis 6212,472 0,000
Yatilan Giin Sayis1 8590,327 0,000
Tedavi Ucreti 12466,137 0,000

Tablo 14’te Kruskal-Wallis H testi degeri ve p degerleri verilmistir. Bu analizin
sonucuna gore veri seti li¢ kiimeye ayrildiktan sonra boliimlendirmede parametrelerin
dagilimlar: birbirleri ile benzesmemektedir. Yani parametrelerin ayni olduklar1 hipotezi
0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak reddedilmektedir. Kiimeler ilgili
tiim bagliklarda farklidir denilebilmektedir. Dagilimlarin farklilig1 gibi ortalamalarinda
farklilig1 test edilmelidir. Bu amagla yapilan Mann-Whitney U testi sonuglart asagidaki
tabloda yer almaktadir.




Tablo 15.Mann-Whitney U Testi Istatistikleri Ve Onemlilik Diizeyleri
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Parametre Kiime M-W Istatistigi | P-Degeri
Yas 1. Kime 2 Kiime 2E+007 0,000
3 Kime 3E+007 0,000
2 Kiime 3.Kiime 3.358.927 0,000
Poliklinik 1.Kiime 2.Kiime 2E+008 0,000
Tedavi 3.Kiime 3E+008 0,000
2.Kiime 3 Kiime 2E+008 0,000
Yatarak Tedavi | 1.Kiime 2 Kiime 2E+008 0,000
3.Kiime 3E+008 0,000
2.Kiime 3 Kiime 2E+008 0,000
Farkli Servis 1.Kiime 2.Kiime 2E+008 0,000
3.Kiime 3E+008 0,000
2.Kiime 3 Kiime 2E+008 0,000
Ameliyat 1. Kiime 2 Kiime 2E+008 0,000
3.Kiime 3E+008 0,000
2.Kiime 3 Kiime 2E+008 0,000
Farkli Teshis 1.Kiime 2.Kiime 2E+008 0,000
3.Kiime 3E+008 0,000
2.Kiime 3 Kiime 2E+008 0,000
Yatilan Giin 1. Kiime 2.Kiime 2E+008 0,000
Sayisi 3.Kiime 3E+008 0,000
2 Kiime 3.Kiime 2E+008 0,000
Tedavi Ucreti 1. Kiime 2 Kiime 2E+008 0,000
3.Kiime 3E+008 0,000
2 Kiime 3.Kiime 2E+008 0,000
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Tablo 15°da goriilen Mann-Whitney U testi sonuglari, kiimelere ayrilmis olan
parametrelerin  ortalamasinin  birbirlerinden 6nemli olgiide farkli  oldugunu
gostermektedir. Test sonuglarina goére 0,05 ve 0,01 anlamhilik diizeylerinde

parametrelerin farkli oldugu sdylenebilmektedir.

Calismanin  Cumbhuriyet Universitesi Hastanesine gelen hastalar1 igermesi
sebebiyle hastalarin cinsiyeti, il merkezinde veya il merkezi disinda olmasi, ayrica Sivas
ilinden gelip gelmemesi durumlarinin da ¢alisma i¢in énemli oldugu diisiiniilmektedir.
Hastalarin belirtilen o6zelliklerine gore kiimelerde nasil bir yapida oldugu Ki-Kare

bagimsizlik testi ile incelenmistir.

Tablo 16.Kiimelere Gore Cinsiyet Sayilari ve Oranlari

Kiimeler
Parametreler Toplam
1 2 3
Cinsiyet | Kadin |n 12.386 11.112 | 19.050 42.548

Cinsiyete gore % %29,1 %026,1 %44,8 %100,0

Kiimeye gore % %53,7 %53,7 %55,2 %54,4

Toplam % %15,8 %14,2 %24,3 %54,4

Erkek | n 10.658 9.573 15.460 35.691

Cinsiyete gore % %29,9 %26,8 %43,3 %100,0

Kiimeye gore % %46,3 %46,3 %44,8 %45,6

Toplam % %13,6 %12,2 %19,8 %45,6

Toplam n 23.044 20.685 34.510 78.239

Cinsiyete gore % %29,5 %26,4 %44,1 %100,0

Kiimeye gore % %100,0 %100,0 | %100,0 %100,0

Toplam % %29,5 %26,4 %44,1 %100,0




Tablo 17.Cinsiyete Gore Ki-Kare Bagimsizlik Testi Sonuglari
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Test Istatistigi Serbestlik Derecesi P-Degeri
Pearson Ki-Kare 16,711 2 0,000
Benzerlik Oranmi 16,715 2 0,000
Gegerli Gozlem 78.239

Calisilan veri setinde (Tablo 16), kiimeler ve cinsiyet arasinda 0,05 ve 0,01

anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak farklilik oldugu tespit edilmistir. Hastalarin

cinsiyetlerine gore hangi kiimelerde oldugunu goérmek amaciyla olusturulan ¢apraz

tabloda (Tablo 17.), oransal olarak birinci ve ikinci kiimedeki cinsiyet dagiliminin esit

ve tlglincli kiimede diger iki kiimeye oranla daha fazla kadin oldugu sonucu

goriilmektedir. Ayrica ikinci kiimedeki erkek sayisi birinci kiimeye gore daha fazla iken

kadinlarda bu durum tam tersi oldugu analiz sonucu ortaya ¢ikmustir.
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Tablo 18.Kiimelere Gore Merkez-Merkez Dig1 Sayilar1 Ve Oranlari

Parametreler Kimeler Toplam
1 2 3

1 Merkezi | Merkez | n 18.175 15.728 25.956 59.859
Merkeze gore % %30,4 %26,3 %43,4 %100,0

Kiimeye gore % %78,9 %76,0 %75,2 %76,5

Toplam % %23,2 %20,1 %33,2 %76,5

Merkez | n 4.869 4.957 8.554 18.380

Dis1 Merkeze gore % 0026,5 %27,0 %46,5 %0100,0

Kiimeye gore % %?21,1 %24,0 %24,8 %45,6

Toplam % %6,2 %6,3 %10,9 %45,6

Toplam n 23.044 20.685 34.510 78.239
Merkeze gore % %29,5 %26,4 %44,1 %100,0

Kiimeye gore % | %2100,0 | %100,0 | %100,0 %100,0

Toplam % %29,5 %26,4 %44,1 %100,0

Tablo 19. Merkez-Merkez Dis1 Olmasina Gore Ki-Kare Bagimsizlik Testi Sonuglari

Test Istatistigi Serbestlik Derecesi P-Degeri
Pearson Ki-Kare 106,349 2 0,000
Benzerlik Oram 107,704 2 0,000
Gegerli Gozlem 78.239

Tablo 19 ’ya gore hastaneye basvuran hastalarin kiimelerdeki dagilimlarina gore

0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir.

Hastalarin il merkezlerinden gelip gelmemeleri durumunu gosteren Tablo 18’de,

hastalarin cogunlugunun il merkezinden geldigi goriilmektedir. Ayrica merkez disindan

gelen hastalarin ¢ogunlugu ti¢iincii kiimede yogunlasmustir.




Tablo 20.Kiimelere Gore Sivas-Sivas Dis1 Sayilar1 ve Oranlari
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Parametreler Kimeler Toplam
1 2 3
Sivas Sivas | n 20.780 18.351 28.230 67.361
Ile gére % %30,8 %27,2 %41,9 %100,0
Kiimeye gore % %90,2 %088,7 %81,8 %86,1
Toplam % %26,6 %23,5 %36,1 %86,1
Sivas | N 2.264 2.334 6.280 10.878
Dis1 Ile gére % %20,8 %21,5 %57,7 %100,0
Kiimeye gore % %9,8 %11,3 %018,2 %13,9
Toplam % %2,9 %3,0 %8,0 %13,9
Toplam n 23.044 | 20.685 | 34.510 78.239
Merkeze gore % %29,5 %26,4 %44,1 %100,0
Kiimeye gore % %100,0 | %100,0 | %100,0 | %2100,0
Toplam % %29,5 %26,4 %44,1 %100,0

Tablo 21.Sivas-Sivas Dis1 Olmasina Gore Ki-Kare Bagimsizlik Testi Sonuglari

Test Istatistigi Serbestlik Derecesi P-Degeri
Pearson Ki-Kare 970,481 2 0,000
Benzerlik Oram 968,815 2 0,000
Gegerli Gozlem 78.239

Tablo 21 ’den de anlasilacag gibi, olusturulan kiimelerde hastalarin Sivas ili

disindan olup olmamasi 0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak

farklidir. Tablo 20’de ki degerlere gore, hastalarin ¢ogunlugu Sivas ili sinirlarindan

gelmistir. Bu oran tiim hastalar i¢inde %86,1°lik bir kismi olusturmaktadir. Sivas ili

disindan gelen hastalarin ¢ogunlugu tigiincii kiimeye atanmistir.




5.3.YOGUNLUGA DAYALI KUMELEME
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Yogunluga dayali kiimeleme algoritmalari, diger kiimeleme analizlerinde olan

uzakliga dayali ¢Ozlimleme sistemini kullanmamaktadir. Analizin yapist verilerin

yogunlukta oldugu boélgeleri belirlemek ve kiimeleri bu bdlgelere gore tanimlamaktir.

Bu algoritmada kiime sayisinin 6zellikle belirtilmesine gerek yoktur.

Analiz sonucunda veri seti iki kiimeye ayrilmig olup, algoritma iglemi 14

iterasyonda sonlanmistir. Bu analize gore ortaya ¢ikan kiime merkezleri ve standart

sapma degerleri Tablo 22°de verilmektedir.

Tablo 22 Kiime Merkezleri Ve Standart Sapmalar

1.Kiime 2.Kiime
Parametre Merkez Standart Merkez Standart
Sapma Sapma
Yas 27,9897 +6,2844 52,2188 +7,2822
Poliklinik Tedavi 7,0813 +9,3058 12,1754 +16,0401
Yatarak Tedavi 0,6348 +1,5753 1,3069 +2.4741
Farkl1 Servis 3,4179 +2,6981 4,691 +3,718
Ameliyat 0,6109 +1,8911 1,1436 +3,1494
Farkli Teshis 4,4701 +4,5777 6,6488 +6,8313
Yatilan Giin Sayis1 3,804 +14,7329 10,7197 +27,6846
Tedavi Ucreti 1143,3001 | £3.414,3695 | 3.187,5895 | £7.733,818

Tablo 22’den de anlasilacagi gibi kiime merkezlerinin tamami ikinci kiimede

daha biiyiik degerler almistir. Ayn1 sekilde ikinci kiimenin kiime merkezlerinin standart

sapmalar1 birinci kiimeye gore daha fazladir. Buradan yola ¢ikarak ikinci kiimenin

degiskenliginin daha fazla oldugu sdylenebilir. Kiimelerin hacimleri ve veri setindeki

oranlar1 Tablo 23’te gosterilmistir.



Tablo 23.Kiimelere Gore Gozlem Sayisi ve Oranlari

Kiimeler | Veri Sayis1 | Oran
1 48624 %62,1
2 29615 %37,9
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Elde edilen kiimelere gore parametrelerin ortalamalari ve standart sapmalari

hesaplanmis olup Tablo 24°te verilmistir.

Tablo 24 .Parametrelere Gore Kiime Ortalamalar1 ve Standart Sapmalari

1.Kiime 2. Kiime

Parametre Ortalama Standart Ortalama Standart

Sapma Sapma

Yas 30,02 +8,007 52,73 +8,730

Poliklinik Tedavi 5,65 +5,795 15,34 +18,163

Yatarak Tedavi 0,44 +0,821 1,73 +2.986

Farkl1 Servis 3,10 +2,192 5,42 +4,077

Ameliyat 0,42 +1,021 1,54 +3,807

Farkli Teshis 3,81 +3,232 8,08 +7,727

Yatilan Giin Sayis1 2,06 +5,414 14,68 +33,073
Tedavi Ucreti 724,62 +1.090,744 | 4.198,90 | +£8.935,773

Tablo 24 incelendiginde, ikinci kiimedeki parametrelerin tiimiinde ortalamalarin

birinci kiimeye gore daha biiyilk oldugu goziikmektedir. K-means uygulamasinda

oldugu gibi burada da parametrelerdeki degerlerin bir kiimede yogunlagmasi soz

konusudur. Ikinci kiimeye saglik hizmetlerini daha ¢ok kullanan ve birinci kiimeyi de

daha az kullanan gruplar olarak isimlendirmek miimkiindjir.
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Yapilan yogunluga dayali algoritmada da tutarlilifi test etmek amaciyla
parametrelerin farkliliklar1 arastirilmistir. Oncelikle parametrelerin normal dagilima
uyup uymadigini arastirmak amaciyla Kolmogorov-Smirnov Z testi sonug¢larina bakmak

gerekmektedir.

Tablo 25. Normallik Sinamas1 Sonuglari

1.Kiime 3.Kiime
Parametre K-S Degeri | Onemlilik | K-S Degeri | Onemlilik
Seviyesi Seviyesi
Yas 22,743 0,000 16,198 0,000
Poliklinik Tedavi 46,601 0,000 36,989 0,000
Yatarak Tedavi 89,767 0,000 48,309 0,000
Farkli Servis 44 574 0,000 26,494 0,000
Ameliyat 95,950 0,000 59,042 0,000
Farkli Teshis 44,240 0,000 30,910 0,000
Yatilan Giin Sayisi 79,012 0,000 56,540 0,000
Tedavi Ucreti 56,410 0,000 54,978 0,000

Tablo 25’e gore kiimelere ayrilmis olana parametrelerin 0,05 ve 0,01 anlamlilik
diizeylerin de istatistiksel olarak normal dagilima uymadigr olmadig: belirlenmistir.
Kiimelerin tutarliligimi 6lgmek amaciyla parametrik olmayan testlerin uygulanmasi
gerekmektedir. Bu amagla parametrelerin dagilimlarinin farkliligi i¢in Kruskal-Wallis H

testi ve ortalamasin farki icinde Mann-Whitney U testi uygulanmasi gerekmektedir.
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Tablo 26. Kruskal-Wallis Testi Istatistikleri ve Onemlilik Diizeyleri

Parametreler K-W Istatistigi P-Degeri
Yas 46.940,901 0,000
Poliklinik Tedavi 7.704,216 0,000
Yatarak Tedavi 8.750,327 0,000
Farkli Servis 6.763,425 0,000
Ameliyat 3.437,694 0,000
Farkl1 Teshis 7.691,485 0,000
Yatilan Giin Sayis1 9.395,281 0,000
Tedavi Ucreti 13.673,258 0,000

Tablo 26°da Kruskal-Wallis H testi degeri ve p degerleri verilmistir. Bu analizin
sonucuna gore veri seti iki kiimeye ayrildiktan sonra boliimlendirmede parametrelerin
dagilimlar: birbirleri ile benzesmemektedir. Yani parametrelerin ayni olduklar1 hipotezi
0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak reddedilmektedir. Kiimeler ilgili
tiim bagliklarda farklidir denilebilmektedir. Dagilimlarin farklilig1 gibi ortalamalarinda
farklilig: test edilmelidir. Bu amagcla yapilan Mann-Whitney U testi sonuglar1 asagidaki
tabloda yer almaktadir.
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Tablo 27.Mann-Whitney U Testi Istatistikleri Ve Onemlilik Diizeyleri

Parametre M-W Istatistigi | P-Degeri
Yas 6E+007 0,000
Poliklinik Tedavi 5E+008 0,000
Yatarak Tedavi 5E+008 0,000
Farkl1 Servis SE+008 0,000
Ameliyat 6E+008 0,000
Farkli1 Teshis 5E+008 0,000
Yatilan Giin Sayis1 5E+008 0,000
Tedavi Ucreti 4E+008 0,000

Tablo 27°de goriilen Mann-Whitney U testi sonuglari, kiimelere ayrilmig olan
parametrelerin  ortalamasinin  birbirlerinden 6nemli Ol¢lide farkli  oldugunu
gostermektedir. Test sonuglarna goére 0,05 ve 0,01 anlamhilik diizeylerinde

parametrelerin farkli oldugu sdylenebilmektedir.

Calismanin Cumbhuriyet Universitesi Hastanesine gelen hastalar1 igermesi
sebebiyle hastalarin cinsiyeti, il merkezinde veya il merkezi disinda olmasi, ayrica Sivas
ilinden gelip gelmemesi durumlarinin da ¢alisma i¢in 6dnemli oldugu diistiniilmektedir.
Hastalarin belirtilen o6zelliklerine gore kiimelerde nasil bir yapida oldugu Ki-Kare

bagimsizlik testi ile incelenmistir.
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Tablo 28. Kiimelere Gore Cinsiyet Sayilar1 ve Oranlari

Parametreler Kiimeler Toplam
1 2
Cinsiyet Erkek |n 22.275 13.416 35691
Cinsiyete gore % %62,4 %37,6 %100,0
Kiimeye gore % %45,8 %45,3 %45,6
Toplam % %28,5 %17,1 %45,6
Kadin | n 26.349 16.199 42.548
Cinsiyete gore % %61,9 2038,1 %100,0
Kiimeye gore % %54,2 %54,7 %54,4
Toplam % %33,7 %20,7 %54,4
Toplam n 48.624 29.615 78.239
Cinsiyete gore % %62,1 %37,9 %100,0
Kiimeye gore % %100,0 | %100,0 %2100,0
Toplam % %62,1 %37,9 %100,0

Tablo 29.Cinsiyete Gore Ki-Kare Bagimsizlik Testi Sonuglari

Test Istatistigi Serbestlik Derecesi P-Degeri
Pearson Ki-Kare 1.925 1 0,165
Benzerlik Oram 1.925 1 0,165
Gegerli Gozlem 78.239

Elde edilen kiimelerle cinsiyet arasinda 0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde
istatistiksel olarak bir fark olmadig1 sonucu Tablo 29°da goriilmektedir. Yani yogunluga
dayali kiimeleme analizine gore cinsiyet kullanilan parametrelerde duyarsizdir. Tablo
28°de ki sonuglarda kiimelerdeki kadin ve erkek dagilimlarinin neredeyse esit olmasi bu

durumu agiklamaktadir. Birinci kiimedeki erkek orani %54,2 ve ikinci kiimedeki erkek
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orani da %54,7’dir. Ancak birinci kiimedeki erkek orani tiim veri setindeki kisilerin

%33,7’si ve ikinci kiimedeki erkek orani %20,7 olarak hesaplanmistir.

Tablo 30.Kiimelere Gére Merkez-Merkez Dis1 Sayilar1 ve Oranlari

Parametreler Kiimeler Toplam
1 2
Il Merkez | n 820 17.560 18.380
Merkezi | Dist Merkeze gore % %4,8 %95,2 %100,0
Kiimeye gore % %1,6 %61,5 %22,4
Toplam % %1,0 %22,4 %77,6
Merkez | N 48.883 10.976 59.859
Merkeze gore % %81,7 %18,3 %100,0
Kiimeye gore % %98,4 %38,5 %22,4
Toplam % %62,5 %14,0 %77,6
Toplam n 49.703 28.536 78.239
Cinsiyete gore % %63,5 %36,5 %100,0
Kiimeye gore % %100,0 %100,0 %100,0
Toplam % %63,5 %36,5 %100,0

Tablo 31.Merkez-Merkez Dis1 Olmasina Gore Ki-Kare Bagimsizlik Testi Sonuglari

Test Istatistigi Serbestlik Derecesi P-Degeri
Pearson Ki-Kare 36.954,395 1 0,000
Benzerlik Oram 40.399,976 1 0,000
Gegerli Gozlem 78.239

Tablo 31’e gore hastaneye basvuran hastalarin kiimelerdeki dagilimlarina gore

0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir.

Hastalarin il merkezlerinden gelip gelmemeleri durumunu gosteren Tablo 30°da,
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hastalarin cogunlugunun il merkezinden geldigi goriilmektedir. Ayrica merkez disindan

gelen hastalarin ¢gogunlugu ikinci kiimede yogunlasmaistir.

Tablo 32.Kiimelere Gore Sivas-Sivas Dis1 Sayilar1 ve Oranlari

Parametreler Kimeler Toplam
1 2
Sivas Sivas | n 40.825 26.536 67.361
Ile gére % %60,6 %39,4 %100,0
Kiimeye gore % %84,0 %089,6 %086,1
Toplam % %52,2 %33,9 %386,1
Sivas | N 7.799 3.079 10.878
Dis1 ile gore % %71,7 9028,3 %100,0
Kiimeye gore % %16,0 %10,4 %13,9
Toplam % %10,0 %3,9 %13,9
Toplam n 48.624 29.615 78.239
Cinsiyete gore % %62,1 %37,9 %100,0
Kiimeye gore % %100,0 | %2100,0 %100,0
Toplam % %62,1 %37,9 %100,0

Tablo 33.Sivas-Sivas Dis1 Olmasina Gore Ki-Kare Bagimsizlik Testi Sonuglari

Test Istatistigi Serbestlik Derecesi P-Degeri
Pearson Ki-Kare 36.954,395 1 0,000
Benzerlik Oram 40.399,976 1 0,000
Gegerli Gozlem 78.239

Tablo 33’den de anlasilacagi gibi, olusturulan kiimelerde hastalarin Sivas ili

disindan olup olmamasi 0,05 ve 0,01 anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak

farklidir. Tablo 32°de ki degerlere gore, hastalarin ¢ogunlugu Sivas ili siirlarindan
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gelmistir. Bu oran tiim hastalar i¢inde %86,1°lik bir kismi olusturmaktadir. Sivas ili

disindan gelen hastalarin ¢ogunlugu birinci kiimeye atanmustir.

5.4. BULGULARIN DEGERLENDIRILMESI VE SONUCLAR

2011 yilinda Cumhuriyet Universitesi Hastanesi'ne gelmis olan hastalar
tizerinden yapilan ¢alismada veri madenciliginde sik¢a kullanilan yontemlerden birisi
olan K-Means kiimeleme ve veri setindeki giiriiltiilii veriler ile oldukca iyi sonuglar

tiretebilen Yogunluk Tabanli Kiimeleme yontemleri uygulanmaistir.

K-Means kiimeleme yonteminde, veri setinden herhangi bir 6rneklem alinmaz,
veri seti oldugu gibi analize dahil edilir. Bu yontemde, kiime sayisin1 otomatik olarak
belirlemek amaciyla bir mekanizma igermez. Dolayisiyla kiime sayisini arastirmaci
belirler. Boylelikle kiime sayisini istedigi gibi degistirecek olan arastirmaci analiz
noktasinda bazi istatistiklere dikkat etmelidir. Bunlar, kiime i¢i maksimum hata kareler
ve kiimeler arasi benzemezlik istatistikleridir. Calismada kiime sayis1 ikiden ona kadar
olacak sekilde hesaplanmistir. Kiime sayist dokuz ve on olunca benzemezlik
istatistiginin degismedigi gézlenmistir. Ancak kiime i¢i maksimum hata kareler toplami
diismektedir. Bu istatistigin diismesi 1yi bir sonug¢ gibi goziikse de kiime merkezlerinin
giderek birbirine yaklagmasi ve ug¢ degerlerin varligi ile kiime ayriminin belirsizlesmesi
sorunlarin1 da beraberinde getirmektedir. Bu sebeple kiime sayisinin {i¢ olmasina karar

verilmistir.

Kiimeler incelendiginde hastaneden en c¢ok hizmet alan grubun ikinci grup
oldugu goziikmektedir. Bu durumda, analize katilan tiim parametrelerde ikinci
kiimedeki ortalamalarin degerleri diger kiimlere gore daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Ortalama yasta ikinci kiimenin ortalamasi daha yiiksek olup neredeyse
65 yas olan iist sinirdadir. Sadece iiciincii kiimedeki, yani yas olarak diger kiimedeki
hastalardan daha gen¢ olan hastalar kullanilan parametrelerin tamaminda genel

ortalamanin agagisinda kalmistir. Birinci kiimede sadece yatilan giin sayis1 ve iicret
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parametreleri genel ortalamanin asagisindadir. Bunlardan tiicret parametresi genel
ortalamanin sadece 14,34 TL asagisinda olmas1 6nemli bir fark olarak goriilmemektedir.
Ucret parametresindeyse, birinci kiimedeki hastalarin genel iicret ortalamasinin yaklasik
%2,8 daha az1 maliyete katlanmakta olugu sonucu ortaya cikmistir, buradan yola
cikarak hastalarin tiglincli kiimede % 52,5 daha az ve ikinci kiimede %88,4 daha fazla

saglik ticretiyle 6dedikleri yorumu sdylenebilir.

Kiimeler kendi arasinda incelendiginde ikinci kiimedeki hastalarin en az bir defa
yatarak tedavi oldugu, yine en az bir defa ameliyat olduklar1 belirlenmistir. Ayrica
ikinci gruptaki bir hastanin bir seferlik yatarak tedavisinin yaklagik 8,5 giin siirdiigi
buna karsilik birinci grupta ki bir hasta 6,9 giin ve tiglincii gruptaki bir hasta da 5,6 giin
yatarak tedavi oldugu anlasilmistir. Genel ortalamaya bakildiginda bu siirenin 7,2 giin
oldugu hesaplanmustir. ikinci kiimedeki bir hastanin poliklinige gelisinde farkli bir
teshis konmasinin olasiligt %54,2, birinci kiimede ayni durumun olasiligi %57,3 ve

ticlincii kiimede %65,5 olarak hesaplanmistir.

Kiimeleme analizi sonucunda ortaya ¢ikan kiimeler ile hastalarin demografik
verilerinin karsilastirilmasi hastalarin davraniglarini ortaya koymaya yardimci olmustur.

Hastalarin demografik verileri kiimeler arasinda bazi farkliliklara sebep olmaktadir.

Olusturulan capraz tablolarda kiime i¢i oran olarak tiglincii kiimedeki kadin
oranini birinci ve ikinci kiimeye goére daha fazla oldugu (birinci ve ikinci kiimede
%53,7; tiglincii kiimede %55,2) goriilmektedir. Bu durum kiimelerin farklilagsmasi igin
yeterli olmaktadir. Bu sonuclara gore hasta sayisinin artmasiyla kiimelerin cinsiyete

parametresine gore farklilagmasinin ortadan kalkacag: diistiniilmektedir.

Hastalarin %76,5’lik kismi il merkezlerinde yasamaktadir. Birinci kiimedeki
hastalarin %78,9’luk kismu sehir merkezlerinde yasamaktadir ki bu oran diger gruplara
gore daha yliksektir. Oran olarak sehir disindan gelen hastalarin daha fazla oldugu kiime
%24,8 ile tiglincl kiimedir. Hastalarin yasadiklar1 yerlerde kiimeler arasinda farklilik arz

etmektedir.



111

Benzer sekilde hastalarin iiniversite hastanesine il digindan gelip gelmemesi
incelenmektedir. Hastalarin ¢ogunlugunun Sivas ili sinirlarindan geldigi (%86,1)
anlagilmistir. Birinci kiimedeki hastalarin ¢ogunlugu (%90,2) Sivas ilinden gelmistir.
Hastalarin Sivas ili sinirlarindan gelip gelmemesi arasindaki oran farkinin en az oldugu
kiime {igiincii kiimedir. Uglincii kiimedeki hastalarin %81,8’lik kism1 Sivas ili smirlari
icinden ve %18,2’lik kism1 da Sivas ili disindan gelmistir. Bu parametreye gore kiimeler

arasinda bir istatistiksel olarak bir farklilik oldugu bulunmustur.

Yukaridaki yorumlara bakilarak, kiimeleme analizi sonuglarinin hastalarin
demografik verilerine goére agiklayiciliginin yeterligi olmadigi sdylenebilir. Hastalarin
cinsiyetinin, yasadig1 yerin veya ilin kiimelemede kullanilan parametrelere gore belirgin
bir farklilig1 oldugu fakat bu farkliligin hasta sayisi arttikca azalacagi veya yok olacagi

disiiniilmektedir.

K-Means kiimeleme yOnteminin yani sira, veri setine Yogunluk Tabanli
Kiimeleme Algoritmasi da uygulanmistir. Bu algoritma veri setini iki kiimeye
bolmiistiir. Hastalarin 9%62,1°1 birinci kiimeye ve %37,9’u ikinci kiimeye ayrilmistir.
Ikinci kiimedeki hastalar tiim parametrelerde genel ortalamanin iistiindedir. Ayn
zamanda ikinci kiimeye diisen hastalarda ilgili parametrelerde standart sapmalarin da
birinci kiimedeki hastalara gore daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Birinci kiimedeki
hastalarin yas ortalamasi 30,02 ve ikinci kiimedeki hastalarin yas ortalamasi 52,73
olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde ikinci kiimedeki hastalar birinci kiimedekilere
gore %271 defa daha ayaktan tedavi olmuglardir. Bir hastanin ortalama saglik hizmeti
ticretinin 1953 TL olarak hesaplanmas1 g6z Oniine alinacak olunursa, birinci kiimedeki
hastalar1 genel ortalamanin yaklasik 1228 TL daha az ve ikinci kiimedeki hastalarinda

yaklasik 2245TL daha fazla saglik hizmetlerine 6deme yaptiklar1 anlagilmaktadir.

Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi sonucunda kiimeleri saglik hizmetine
daha fazla ihtiya¢ duyan ya da talep eden grup, birinci kiimeyi; saglik hizmetlerine daha
az ihtiya¢ duyan ya da talep eden grup, ikinci kiimeyi temsil etmektedir. Birinci kiimeye

dahil olan hastalarin ortalama olarak 7,1 defa ayaktan tedavi aldiklar1 buna ragmen yeni
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bir bagvuru olmast durumunda farkli bir teshis ile karsilasmalari olasilig1 yaklasik %63
olarak hesaplanmistir. Ayn1 durum ikinci kiimede incelenirse, hastalarin ortalama olarak
12,2 defa ayaktan tedavi aldiklar1 ve buna karsilik yeni bir bagvuruda bulunduklarinda
farkl bir teshis ile karsilagsma olasiliklart %54,6 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Buradan
da yasi ilerlemis hastalarda hastaliklarin 6nceden belirlenmis oldugu, basvurularin
kronik hastaliklarin yol actig1 saglik sorunlar1 oldugu diistiniilmektedir. Yatarak tedavi
edilen hastalar birinci kiimede ortalama olarak 6 giin ve ikinci kiimede de ortalama

olarak 8,2 yatarak tedavi olmuslardir.

Her iki yontemde de sonuglar birbirinden farklidir. Ancak ortak olarak kiime
ayrimlar1 yapilirken hizmet yogunluguna gore ayrim yapildigi anlasilmistir. K-Means
yonteminde oldugu gibi, yogunluk Tabanli algoritmada da kiimeler hastalarin

demografik verileriyle incelenmistir.

Yogunluk tabanli kiimeleme analizi sonuglarinda ayrilan kiimeler cinsiyet
parametresi ile iligkilendirildiginde, kiimelerde cinsiyet ayrimin herhangi bir farklilik
olmadig1 gozlenmistir. Ancak kiimeler ve hastalarin il merkezinde ya da il merkezi
disinda yasamalar1 arasinda kurulan c¢apraz tabloda, kiimeler arasindaki farkliligin
istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Il merkezi disinda yasayan
hastalarin ¢ogunlugu (%95,2) ikinci kiimede toplanmistir. Birinci kiimedeki hastalari
ortalama saglik hizmeti tcretinin daha az oldugu ve il merkezi disinda yasayan
hastalarin ¢ogunlugunun ikinci kiimede oldugu diisiiniilerek; il merkezi disindaki
hastalarin saglik hizmetlerine daha ¢ok para harcadiklar1 sdylenebilmektedir. Benzer
sekilde hastalarin Sivas ili smirlar1 i¢inden gelen hastalarin kiime ig¢i orani ikinci

kiimede birinci kiimeye gore (1. Kiimede %89,4; 2. Kiimede %84) daha fazladir.

Incelenen iki yontemde de sonuglar incelenmis olup, K-Means algoritmasinda
kiime sayisinin aragtirmaci tarafindan belirlenmesi eksiklik olarak diisiiniilmektedir.
Ayrica bu yontemde verilerin kanonik bir sekle uymasi analiz i¢in daha uygun olacagi
ve giiriiltiilii degerlerden etkilenmesi hususlar1 da analizin dogrulugunu etkilemektedir.

Ancak yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasinin verilerin seklinden ya da veri
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setindeki giiriiltiilii verilerden etkilenmemesi sonuglarin  dogrulugu konusunda

arastirmanin giivenirliligini arttiran bir niteliktedir.

Kiimeleme analizleri sonucunda olusan hasta yapilar1 asagidaki tabloda

verilmistir (Tablo 34).

Tablo 34.Kiimelere Gore Hasta Yapilari

K-Means Kiimeleme Sonuglarina Gore Yogunluk Tabanli Kiimeleme Algoritmasi
Hasta Yapilari Sonuglaria Gore Hasta Yapilari
1.Kime | e Orta Yash 1.Kiime |= Geng
e Ortalama Saglik Hizmet * Ortalama Alt1 Saglik
Alan Hizmeti Alan
e Il Merkezinde Yasayan = Il Merkezinde Yasayan
e Sivas’ta Yasayan = Sivas Diginda Yasayan
2 Kime |e Yash
e Ortalama Ustii Saglhk
Hizmeti Alan 2. Kime |= Yash
* Ortalama Ustii Saglik
3.Kime |e Geng I_-lizmeti Alan
e Ortalama Alt1 Saghk * [l Merkezi Disinda Yasayan
Hizmeti Alan = Sivas’ta Yasayan
e Kadm
e il Merkezi Disinda Yasayan
e Sivas Disindan Gelen

Her iki uygulamanin sonucunda da kiimeler i¢in yas ve hastalarin saglik
hizmetinden ne kadar faydalandiklari ayirici etken olmustur. K-Means kiimeleme
analizinde kadinlarin diger kiimelere gore daha ¢ok iigiincii kiimede yogun olarak
bulundugu gozlenmistir. Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasinda ise birinci
kiimedeki hastalarin Sivas disinda ve il merkezlerinde yasayan hastalar oldugu, ikinci

kiimede ise bu durumun tam tersi oldugu goriilmektedir.
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