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OZET

Glinlimiizde veri madenciligi ¢cogu kritik problemin ¢oziimiinde énemli bir rol
oynamaktadir. Ozellikle tip alaninda medikal verilerin veritabanlarinda saklanmasiyla
birlikte olusan biiyiik veri yiginlari, veri madenciligi yontemleri i¢in ¢ok tercih edilen
bir uygulama alanit olmaktadir. Veri madenciligi tekniklerini kullanan biyomedikal
sistemler sayesinde hizli ve etkili bir sekilde bilgilerin elde edilmesi, hekimlere ve

hastalara biiylik fayda saglamaktadir.

Bu tez calismasinda k-en yakin komsu (KNN) ve k-means algoritmalar1 detayli
bir sekilde incelenmistir. Ayrica bu algoritmalar kullanilarak tip alaninda hekimlerin
kullanabilecegi, dermatolojik hastaliklarin teshisi i¢in tahmin yapabilen ve hasta
kayitlarmin nitelikleri arasindaki iligkileri analiz etme imkani sunabilen yardimci bir

karar verme sistemi tasarlanmig ve gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler

Veri madenciligi, K en yakin komsu, K-means, Biyomedikal, Tip Bilisimi, Dermatoloji
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ABSTRACT

Nowadays data mining plays a significant role in solving most of the critical
problems. Especially in medical field, storage of medical data in databases creates a
large mass of data which is being the most preferred application area for data mining
methods. Obtaining information quickly and efficiently through the biomedical systems

which use data mining techniques, provide a great benefit to physicians and patients.

In this thesis k-nearest neighbor (KNN) and k-means algorithms have been
investigated in detail. Also using these algorithms an assistant decision-making system
which is available to physicians in the medical field, can predict for the diagnosis of
dermatological diseases and provide an opportunity to analyze the relationships between

characteristics of patient records has been designed and carried out.

Keywords

Data mining, K nearest neighbour, K-means, Biomedicine, Medical Informatics,

Dermatology.
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1. GIRIS

Son yillarda hizli sekilde gelisen teknolojiler sayesinde, bircok alanda veriler
kolaylikla depolanabilmektedir. Teknolojinin getirdigi bu elverisli sartlar hizli bir veri
artisgint da meydana getirmektedir. Bu hizli veri artis1 sonucu olusan biiyiik veri
yiginlarim inceleyebilmek ve iclerinden gelecege yonelik anlamli bilgiler elde etmek
icin geleneksel sorgulama ve raporlama araclar1 yetersiz kaldigindan veri madenciligi
yontemlerine olan ihtiyaci olusturmustur. Dolayisiyla biiyiik veri yigmlarinin olustugu
bircok farkli sektorde veya alanda veri madenciligi kullanilabilmektedir. Ancak eldeki
bu verilerin kaliteli ve giivenilir olmas1 da son derece onemlidir. Ciinkii kullanilan

veriler elde edilecek bilgilerin de kalitesini etkilemektedir.

Veri madenciligin kullanildig1 alanlardan biri olan tip (saglik-bakim) alani da veri
madenciliginin kullanildig1 en 6nemli alanlardan birisidir. Ciinkii tip alanindaki veriler
hayati 6nem tasiyan verilerdir. Bu durum, tibbi veriler arasindan elde edilecek bilgi

kesiflerini de 6nemli kilmaktadir.

Tibbi alanda kullanilan veri madenciliginin, ileride bir¢ok klinik arastirma
gerektiren, hem ekonomik hem de insan saghgi acisindan sakincalar1 olan tibbi
arastirmalarm yerini bir nebze de olsa doldurarak tibbi arastirmalar i¢in yeni bir ufuk

saglayacagi diistiniilmektedir (Kaya vd., 2003).

Tarih¢e olarak hastane bilgi sistemlerindeki veri madenciligi tekniklerinin ilk
kullanim1 1970’lere dayanmaktadir. Daha sonraki yillarda bu gelisme uzman sistemlerle
devam etmistir. Ancak uzman sistemler tip alaninda giiclii araglar sunmasma ragmen,
tip alanindaki verilerin hizli bir bicimde degismesi ve uzmanlar arasinda olusan goriis
farkliliklar1 nedeniyle ¢ok yayginlasamamislardir. Takip eden yillar igerisinde 6zellikle
1990’11 yillarda hastalarin ilerideki saglik durumlar1 ve maliyet tahminleri gibi konular1

arastirmak icin sinir aglar1 kullanilmaya baslanmistir (Yildirim vd., 2008).

Bu tez calismasmin amaci k-en yakin komsu (KNN) ve k-means algoritmalarini
detayli bir sekilde incelemek ve bu algoritmalar1 kullanarak tip alaninda hekimlerin

kullanabilecegi dermatolojik hastaliklarin teshisi i¢cin tahmin yapabilen ve hasta



kayitlarmin nitelikleri arasindaki iligkileri analiz etme imkani sunabilen yardimci bir

karar verme sistemi tasarlayip gerceklestirmektir.

Tez ¢alismasinda kullanilan dermatoloji veri setini literatiirde kullanmis baz1 veri
madenciligi ¢alismalarinin oldugu goriilmiistiir. Bunlardan biri; KNN, Bayesian, karar
agact ve Dempster-Shafer teorisi yontemlerini gogilis kanseri ve cilt yaralarini
smiflandirmak i¢in kullanan ve bu veri madenciligi yontemlerinin karsilastirilmasinin
yapildig1 ¢calismadir. Yapilan ¢alisma sonucunda veri madenciligi yontemlerinin farkli
veri seti i¢in farkli performanslar gosterdigi soylenmistir. Karar agaci i¢in %94.9,
Bayesian i¢cin %95 ve KNN i¢in ise %42.5 oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir
(Aslandogan vd., 2004). Bu calismaya gore, ayn1 veri seti olan dermatoloji veri seti i¢in,
tez calismamda Boliim 5.4°de belirtilen KNN algoritmasmin performans: ¢ok daha
yiiksek cikmistir. Dermatoloji veri seti iizerinde uygulanan normalizasyon ve veri

temizleme gibi dnisleme islemleri sayesinde bu sonug elde edilmistir.

Ubeyli ve Guler tarafindan yapilan bir ¢calismada ise dermatoloji veri seti iizerinde
uyarlamali sinirsel-bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanilarak, %95.5 oraninda bir

siniflandirma dogruluk degeri elde edilmistir (Ubeyli ve Guler, 2005).

Dermatoloji veri seti lizerinde yapilan baska bir ¢alismada ise, Ubeyli veri seti
iizerinde yapay sinir ag1 tabanli combined neural network models (CNN) yontemini
uygulayarak, %97.77 oraninda bir smiflandirma dogruluk degeri elde etmistir. (Ubeyli,
2009).

Xie ve Wang, yine dermatoloji veri seti iizerinde hastalik teshisi i¢in, destek
vektor makineleri ile yeni bir hibrit 6zellik se¢gme yontemini bir arada kullanan bir
siniflandirma modeli olusturmustur. Bu smiflandirma modeli i¢in ise %98.61 oraninda

bir dogruluk degeri elde edilmistir (Xie ve Wang, 2011).

Dermatoloji veri seti disinda daha baska bir¢ok tibbi veritabanlar1 ya da veri
setleri iizerinde yapilmig veri madenciligi ¢aligmalar1 vardir. Bunlara 6rnek olarak
yapilan bir ¢alismada, karaciger hastaligmin teshis dogrulugunu artirmak i¢in kapsamli
bir analitik yap1 saglamay1 amaclayan zeki bir teshis modeli kurmak i¢in siniflandirma
ve regresyon agact (CART) ile olay-tabanli nedensellik (CBR) teknikleri uygun bir
sekilde kullanilmistir (Lin, 2009).



Bir doktora ¢aligmasinda ise elektroensefolagram (EEG) verileri {izerinde 11
farkli veri madenciligi yontemi uygulanarak epileptik aktivitelerin olup olmadiginin
belirlenmesi islemi ve kullanilan bu veri madenciligi yOntemleri arasinda bir

performans karsilastirmasi yapilmistir (Albayrak, 2008).

Baska bir calismada da, veri madenciligi teknikleri kullanilarak girtlak kanseri
operasyonlarindan olusan tibbi verileri analiz etmek i¢in, bir yazilim araci
gelistirilmistir. Bu medikal yazilimda da k-means kiimeleme algoritmasi, veri
kiimesindeki yogunluklar1 belirtmek ve iki boyutlu grafiklerde goriintiilemek icin
kullanilmistir. Bu uygulamada girtlak kanseri operasyonlarinin nedensel baglantilar
iceren karakteristikleri veri madenciligi teknikleri ile ortaya ¢ikarilmistir (Dincer ve

Duru, 2009).

Literatiirde medikal veritabanlar1 iizerinde yapilmis ¢ok sayida veri madenciligi
calismasinin  olmasma ragmen, medikal veritabanlar1 i¢in gelistirilen yazilim

uygulamalarmin sayismin az oldugu gorilmiistiir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar alt1 boliimde anlatilmistir. Ik bdliimde tez
calismasi i¢in ele alman problemin tanimindan ve Oneminden, benzer literatiir

calismalarindan, tezin amacindan ve kapsamimdan bahsedilmistir.

Ikinci bdliimde, veri madenciligine bir giris olmas1 amaciyla veri madenciligi ile
ilgili temel kavram ve tanimlar belirtilmistir. Veri madenciliginin siireci, yontemleri ile

uygulamalar1 ve kullanim alanlar1 agiklanmistir.

Ugiincii bdliimde uygulama icerisinde kullanilan veri madenciligi yontemlerinden

olan KNN smiflandirma algoritmasi detayli bir sekilde agiklanmis ve incelenmistir.

Dérdiincii bolimde de uygulama igerisinde kullanilan diger bir veri madenciligi
yontemi olan k-means kiimeleme algoritmasi detayli bir sekilde ele alimmis ve

aciklanmastir.

Besinci boliimde, tez c¢alismasi i¢in gerceklestirilmis olan dermatolojik
hastaliklara yonelik yardimei karar verme sistemi hakkinda bilgi verilmistir. Gelistirilen

yazilimin kullanic1 araytizleri tanitilarak kullanimlar1 agiklanmistir. Ayrica bu boliimde



uygulama igerisinde kullanilan KNN algoritmasina ait elde edilen test sonuglar1 detayli

bir sekilde belirtilmistir.

Son olarak altinc1 boliimde ise, yapilan tez calismasi sonucu elde edilen

kazanimlar belirtilerek ¢alisma ile ilgili bir degerlendirme yapilmaistir.



2. VERiI MADENCILIGIi

2.1 Veri Madenciligi Nedir?

Gilintimiizde veriler c¢esitli depolama cihazlarinda ¢ok hizli bir sekilde
birikmektedir. Verilerin bu sekilde birikmesi bir yandan da degerli bilgileri
olusturmaktadir. Ancak veriler arasinda saklanmis bu degerli bilgilere veri analizi
tekniklerinin yardimi olmadan ulagsmak olduk¢a zordur. Bu durum makine
ogrenmesinden ayr1 yeni bir alanm gelistirilmesine neden olmustur. Iste bu yeni alan,

veri madenciligidir (Akpinar, 2000).

Literatiirde 1980’lerde yer almaya baglayan veri madenciligi istatistik, makine
O0grenmesi, veritabani yonetimi, yapay zeka ve Oriintii tanima gibi bir¢ok disiplinin

kesisiminde yer alan yeni bir bilim dalidir (Hand vd., 2001).

Veri madenciligi bilgisayar endiistrisinde hizli biiyliyen alanlardan birisidir. Veri
madenciligi yOontemleri bilim ve sanayideki ¢ogu probleme hitap etmektedir.
Biyoinformatik, eczacilik, bankacilik, perakende, spor, eglence vb. gibi bir¢cok alanlar

icin basarili sonuglar saglamistir (Wang ve Fu, 2005).

Veri madenciligi, ¢ok biiylik veriler arasindan yararli veya degerli bilginin
bulunmasidir. Gartner Group sirketine gore ise, “Veri madenciligi depolarda (veri
ambarinda) saklanan c¢ok biiylik boyuttaki verileri inceleyerek anlamli yeni
korelasyonlarin, Oriintiilerin ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir.” (Larose, 2005).
Baska bir tanima gore, veri sahibi i¢in verilerin hem anlasilabilir hem de yararli olmas1
amaciyla degisik yontemlerle 6zetlenmesi ve veriler arasindan beklenmeyen iliskileri

bulmak i¢in biiyilik gdzlemsel veri setlerinin analizidir (Hand vd., 2001).

2.2 Veri Amban

Veri ambari, karar destek amacina yonelik ¢esitli islemsel veritabanlarindaki
bilgileri depolamak i¢in kullanilan bir veritabani sistemidir. Veri ambarinin, ¢esitli
veritabanlarindaki verileri sadece tek bir diske atarak olusturulmasi miimkiin degildir.
Toplanan bu verilere, 6zellik isimleri ile kullanimlar1 arasindaki olas1 tutarsizliklari
ortadan kaldirmak, 6zelliklerin ve degerlerin anlamsalliklarini (semantic) 6grenmek gibi

bircok biitiinlestirme gorevlerinin uygulanmas1 gerekmektedir. Islemsel veritabanlarmni



daha detayli anlamay1 ve daha fazla elle (maniiel olarak) aracilik gerektirdigi i¢in veri
ambarlarini olusturmak genelde masrafli, zor ve bazen yillarca siiren bir islemdir (Hand
vd., 2001). Bu yiizden veri madeniligi i¢in her zaman bir veri ambarinin olmasi zorunlu
degildir. Bir veya daha fazla islemsel veritabanindan basit bir sekilde sadece okunabilir
bir veritaban1 c¢ikartarak da veri madencili§i uygulanabilmektedir (Two Crows

Corporation, 1999) (Demirdiimen, 2008).

Veri ambarlarinin temel 6zellikleri asagida agiklanmistir:

o,

« Konu odaklidir:
Ayni olay veya varlik ile ilgili olan veriler birbirlerine bagl bir yapidadir. Ornek
olarak, bir veri ambar1 miisteri, iriin gibi varliklar ya da satis, siparis alma veya

teslimat gibi olaylar i¢in diizenlenmis olabilmektedir (Silahtaroglu, 2008).

o,

% Biitiinlesiktir:

Veri ambarlarinda birden fazla veritabani birlestirilmistir. Bunun yani sira
veritabanlarina dosyalar, internet sayfalar1 vb. gibi farkli veri kaynaklarindaki
veriler de aktarilmig olabilmektedir. Tim bu veriler veritabaniyla
biitlinlestirilmistir. Ayrica veri icerinde tekrarlanan alanlar i¢cin gerekli onisleme

uygulamalar1 da yapilmistir (Silahtaroglu, 2008).

o,

«» Zaman boyutu vardir:

Veri ambarinda zaman kavrami vardir ve veri ambaridaki tiim veriler zamanin
belirli bir anma aittir. Veri ambarmdaki veriler ge¢misteki degerlerle de ilgilidir.
Zaman i¢indeki bir nokta ile veri birlestirilerek degerlendirilir. Bir bilgiye ait en
az bes yillik degerlerin veri ambar icerisinde yer almasi gerekmektedir (Ozkan,

2008).

¢+ Sadece okunabilirdir:
Veri ambarindaki veriler sadece okunabilirdir. Bu ylizden veri ambarindaki veriler
degistirilemez, silinemez ve veri ambarmna yeni veri eklenemez. Yani veri
ambarlarinda yeni veri giris ¢ikisi i¢in uygun bir mimari yoktur (Silahtaroglu,

2008).



2.3 Veri Madenciligi Siireci

Cogu kisi veri madenciliginin bilgi kesfi (BK) kavrami ile ayni1 seyi ifade ettigini
zannetmektedir. Bazilarma gore ise veri madenciligi BK’nin en 6nemli adimi olarak
goriilmektedir. Sekil 2.1.’de BK’nin siireci ve bu siire¢ igerisindeki veri madenciliginin

konumu gosterilmistir.

Veri Kavnalklan

|:| . Hazrlanmms
Weri Deposu o -
I—ljl Verl Oriintiller
o oo o O &

N LT W% e
= ; WO

I:] Biitinlestirme Secim & Ver Sunum &
E Onisleme Madencilizi Degerlendirme

Sekil. 2.1. Bilgi kesfinin (BK) siireci (Bramer, 2007).

2.3.1 Biitiinlestirme

Biitiinlestirme, farkli veri kaynaklarindan elde edilen verilerin yeni bir veri
kiimesi altinda birlestirilmesi iglemidir. Veri setlerinin birlestirilmesi kolay bir islem
degildir. Farkli kaynaklarda yer alan ayn1 nitelikler i¢in farkli gosterim bi¢imleri (farkl
derecelendirmeler veya degerler) kullanilmis veya birbirlerinden farkli niteliklermis gibi
gosterilmis olabilmektedir. Bu durumda bu nitelikler ayni1 veri seti igerisine
tasindiklarinda, veri seti igerisinde uyumsuz ve gereksiz veriler s6z konusu olacaktir.

Biitiinlestirme islemi bu sorunlarin olusmasini engellemeyi amaglamaktadir.

2.3.2 Secim ve Onisleme

Secim isleminde secgilen verilerin tiim veri uzayimi temsil edebilmesi oldukga
onemlidir. Ciinki veri tabanlarindaki islem hizlar1 artmasmma ragmen biyiik
veritabanlar1 {izerinde bir veya birden fazla modelin denenmesi olduk¢a zaman ve
maliyet gerektirmektedir. Bunun yerine verinin biitiiniinii temsil edecek sekilde bir

parca iizerinde islemler yapmak bu sorunlar1 ortadan kaldracaktir (Kaya vd., 2003).

Bu adimda veritaban1 disindan da ihtiya¢ duyulan veriler amaglarina ve

ozelliklerine gore secilebilmektedir.



Onisleme ise farkli ortamlardan elde edilen bu ham verilerin islenerek veri

madenciligi modelinin kullanabilecegi bicime getirilmesi islemidir (Sisaneci, 2009).

2.3.2.1 Veri indirgeme
Veriler igerisindeki bazi degiskenler diger degiskenlerle cok benzer bilgiler
tastyabilmektedir (Nisbet vd., 2009). Bu durumda ayni bilgi i¢in birden ¢ok degiskenin
var olmas1 gereksiz olmaktadir. Dolayisiyla ayni bilgiyi tasiyan degiskenlerden yalnizca
biri veriler icerisinde saklanmalidir. Buna veri indirgeme denmektedir. Bu islem ile

calisma zamaniin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.

Gereksiz degiskenlerin elimine edilmesine ilave olarak, hedef degiskenle yiiksek
oranda iligkili olan degiskenler de elimine edilebilmektedir. Bu islem en optimum
modelin tretilme olasiligmi artirmaktadir (Nisbet vd., 2009). Buna da veri boyutu

indirgemesi denmektedir.

PCA (Principal Components Analysis/Temel Bilesenler Analizi) ve SVD
(Singular Value Decomposition/Tekil Deger Ayristirmasi) adi verilen ¢esitli lineer cebir
tabanli yaklasimlar boyut indirgeme konusunda yararlanilan baslica tekniklerdir (Tan
vd., 2006)(Bozkir, 2009). “Karhunen Loeve” yontemi olarak da bilinen PCA yontemi
bir degiskenler kiimesinin varyans-kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal
birlesimleri yoluyla ac¢iklamaktadir. Boylelikle degiskenler kiimesi tizerinde yorumlama
ve boyut indirgemesi islemini saglayabilen ¢ok degiskenli bir istatistiksel metottur (Han

ve Kamber, 2001)(Silahtaroglu, 2008)(Bozkir, 2009).

2.3.2.2 Veri temizleme
Gergek diinya verileri genellikle insan girislerinden kaynaklanan hatalar yiiziinden
eksik, tutarsiz ve giiriiltiilii olmaya yatkindirlar. Veri temizleme yordamlar1 kaybolan
verileri tamamlamayi, veri igerisindeki ayrik gozlemleri tanimlayarak giiriiltiilii verileri

gidermeyi ve tutarsizliklar1 diizeltmeye ¢alismaktadir (Han ve Kamber, 2001).

Cogu zaman veri setinin degiskenleri, veri seti i¢cin uygun olmayan degerlere (bos
alan) sahip olabilmektedir. Bu kayitlarin veri seti icerisinden silinmesi gerekmektedir.
Ciinkii bu kayitlarin modelleme veri seti igerisinde yer almasi sadece modelin kafasmni

karistiracak ve modelin tahmin etme giiciinii azaltacaktir (Nisbet vd., 2009).



2.3.2.3 Veri doniistiirme
Baz1 veri madenciligi algoritmalar1 eger iizerinde calistigi sayisal degerler
standartlastirilmigsa en iyi sekilde sonu¢ vermektedir. Standartlastirma (normalizasyon)
tim sayisal degerlerin ortak bir araliga doniistiiriilmesi anlamma gelmektedir (Nisbet

vd., 2009).

Min-max normalizasyonu ve z-score normalizasyonu niimerik nitelikler izerinde

uygulanabilecek standartlastirma yontemlerindendir.

Min-max normalizasyonu ile niimerik veriler 0 ile 1 arasindaki sayisal degerlere
doniistiiriilmektedir. Esitlik E.2.1°te min-max normalizasyonunun bagntist verilmistir.
Bu bagintidaki X'normallestirilmis degeri, X gézlem degerini, X,;, gdzlem degerlerinin

en kiictiglinii ve Xj,.x 1s€ gozlem degerlerinin en biiyiiglinii temsil etmektedir.

X = Xpmin (E.2.1)

Xmax - Xmin

X' =

Z-score standartlagtirma yonteminde ise verilerin aritmetik ortalamasi ve standart
sapmas1 dikkate alinarak yeni degerlere doniisiim islemi ger¢eklestirilmektedir. Z-score

standartlastirmasi i¢in esitlik E.2.2.’deki bagmt1 kullanilmaktadir.

X—-X (E.2.2)

Ox

X' =

Bu bagmtidaki X' déniistiiriilmiis gdzlem degerini, X gdzlem degerini, X gdzlem
degerlerinin aritmetik ortalamasmi ve oy ise gozlem degerlerinin standart sapmasini

temsil etmektedir.

2.3.3 Veri madenciligi yonteminin uygulanmasi

Yukarida bahsedilen adimlardan sonra, veriler veri madenciligi algoritmalarinin
uygulanabilmesi i¢in hazir hale gelmis olmaktadir. Bu adimda probleme yonelik olarak
veri madenciligi temel modellerinden siniflandirma, kiimeleme veya birliktelik kurallari

uygulanmaktadir.

2.3.4 Sunum ve degerlendirme
Veri madenciligi yontemleri veriler iizerinde uygulandiktan sonra diger bir asama

ise, sunum ve degerlendirmedir. Veri madenciligi yontemlerinden elde edilen sonuglar
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iizerinde ¢esitli diizenlemeler yapildiktan sonra (gorsellestirme katarak) kullanicilar
tarafindan anlasilabilir bir hale getirilerek sunum gerceklestirilmektedir. Veri
madenciligi  yOntemlerinin = sonuglarmi  gostermek i¢cin  genellikle grafikler

kullanilmaktadir (Ozkan, 2008).

Degerlendirme asamasinda ise kesfedilen bilgi gecerlilik, yenilik, yararhilik ve

basitlik dlgiitlerine gore degerlendirilmektedir (Sever ve Oguz, 2002) (Haberal, 2007).

2.4 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde temel olarak {i¢ ana yontem vardir. Bunlar smiflandirma,
kiimeleme ve birliktelik kurallaridir. Veriler igerisindeki gizli Oriintiilerin ortaya
cikarilmast amaciyla smiflandrma modelleri kullanilmaktadir. Verilerin  kendi
aralarindaki benzerliklerden yola ¢ikarak gruplandirilmasi kiimeleme yontemleri ile
gergeklestirilmektedir. Birliktelik kurallar1 yontemleri ile de gdzlemlerin birbirleriyle
olan iligkisi ele alinarak hangi olaylarin birlikte gergeklestigi ortaya koyulmaktadir
(Ozkan, 2008).

2.4.1 Smflandirma

Veri madenciliginde smiflandirma ¢ok cesitli alanlarda ve sik¢a kullanilan bir
yontemdir. Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen kayitlarin smiflarinin belirlenmesi i¢in
smiflandirma algoritmalarma ihtiyag duyulmaktadir. Dolayisiyla smiflandirma modeli
tahminleyici bir modeldir. Smiflandirmada amag, verilerin igcerdigi ortak ozellikleri
kullanarak s6z konusu bu verileri ayristirmaktir. Smiflandirma algoritmalari bu amaci

gerceklestirebilmek icin bir smiflandirma modeli kurmaya calismaktadir (Ozkan, 2008).
Smiflandirma matematiksel olarak agsagidaki gibi tanimlanabilir:
D = {t,, t,, ... t,,} bir veritabani ve her bir t; bir kayit olmak lizere,
C ={C,,C,,...C,,} ise m adet siniftan olusan smiflar kiimesi olmak iizere,
f:D — C ve her bir t; bir sinifa dahil olmalidur.

Her bir C; ayr1 bir siiftir ve her bir smif kendisine ait kayitlari igerir. Yani,

Cj={ti|f(ti)=Cj,1SiSn,veti€D}.
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Bir smiflandirma isleminde mevcut smiflar (bagimli degiskenler) hem kategorik
hem de siirekli deger tasiyabilmektedir; bu durumda smiflandirma islemi regresyon ve

cok terimli regresyona yaklagsmaktadir (Silahtaroglu, 2008)(Akpinar, 2000).

Smiflandirma algoritmalarinda bir 6grenme islemi s6z konusudur. Dolayisiyla
eldeki verilerin, bir kismi1 egitim diger kismu ise test isleminde kullanilmak iizere, ikiye

ayrilmasi gerekmektedir.

Smiflandirma algoritmalarma 6rnek olarak Bayesyen smiflandirma algoritmasi, k-
en yakin komsu algoritmasi, karar agaglari, smiflandirma ve regresyon agaclari

(CART), destek vektor makinesi ve yapay sinir aglar1 temelli algoritmalar verilebilir.

2.4.2 Kiimeleme
Kiimeleme, eldeki verileri smiflara ya da kiimelere ayrarak yapilan bir veri
madenciligi modelidir (Haberal, 2007). Kiimeleme analizi eldeki verileri kiimelere

ayirmaya calisirken uzaklik veya benzerlik Ol¢iitiine ihtiya¢ duymaktadir.

Her biri birtakim 6zelliklerden olusan veri noktalarina ve aralarindaki benzerlik
Olciitiine gore tespit edilen kiimeler i¢in, ayn1 kiimede yer alan veri noktalar1 birbirlerine
yakindir. Ancak birbirlerinden farkli kiimede yer alan veri noktalar1 birbirlerine daha az

yakindir (Alluri, 2005)(Kumar ve Joshi, 2005).

Kiimeleme yontemleri i¢in amagc; kiimeler arasi benzerligin diisiikken, kiime ici
benzerligin yiiksek olmasmi saglamaktir. Bu hedefi saglayan iyi bir kiimeleme
algoritmasinin veriler iizerinde uygulanmasi sonucu elde edilecek kiimeler de nitelikli

olacaktir.

Kiimeleme islemi smiflandirma da oldugu gibi eldeki verileri gruplandirmaya
calismaktadir. Ancak siniflandirma isleminde verilerin siniflari 6nceden bilinirken

kiimeleme isleminde verilerin siniflar1 6nceden bilinmemektedir.

Kiimeleme yOntemleri market arastirmasi, veri analizi, Oriintii tanima ve imge
isleme gibi pek ¢ok uygulamada genis bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin
pazarlamacilar i¢in satm alma Oriintlilerine gore miisterilerin gruplarin1 karakterize
etmede ve farkli misteri gruplarmi kesfetmede yardimci olabilmektedir. Biyoloji

alaninda ise, bitki ve hayvan taksonomilerini elde etmek, benzer islevsellige sahip
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genleri kategorize etmek ve popiilasyonlarin dogasinda olan yapilar hakkinda fikir

edinmek icin kullanilabilmektedir (Han ve Kamber, 2001).

Kiimeleme yontemleri de kendi aralarinda temel olarak asagidaki gibi

simiflandirilmaktadir (Han ve Kamber, 2001).

1.  Boliimlemeli (Partitioning) Ydntemler
2. Hiyerarsik (Hierarchical) Yontemler
3. Yogunluga Dayali (Density-based) Yontemler
4.  Izgara Temelli (Grid-based) Yontemler
5. Model Tabanli (Model-based) Y ontemler
2.4.3 Birliktelik kurallan
Birliktelik kurallarinin amaci, biiyiik veri setlerindeki kategorik degiskenlerin
belirli degerleri arasindaki iliskileri ya da birliktelikleri tespit etmektir. Bu teknik,
analist ve arastirmacilara biiyiik veri setlerindeki gizli oriintiileri ortaya ¢ikarmaya izin

vermektedir (Nisbet vd., 2009).

Birliktelik kurallarinda iki 6nemli kavram s6z konusudur. Bunlar destek (support)
ve giiven (confidence) smirlar1 kavramlaridir. Kiiciik bir veri setinden bile ¢ok fazla
birliktelik kurali elde edilebildiginden dolayi, bu smirlar kullanilarak kural sayisini aza

indirmek ve gegerliligi olan iliskiler iizerinde yogunlagsmak hedeflenmektedir.
Birliktelik kurallar1 yontemi temel olarak iki asamadan olugmaktadir (Sen, 2008):

1. Sik gecen nesne kiimelerinin belirlenmesi: Buna gore her nesne
kiimesinin sik gecenler kiimesinde yer alabilmesi i¢in minimum destek
sartin1 saglamasi gerekmektedir. Yani her nesnenin destek degerinin
onceden belirlenmis olan minimum destek degerinden biiyiik olmalidir.

2. Sik gecen nesne kiimelerinden giiclii iliski kurallarinin olusturulmast:
Bunun icin ise, elde edilen iligki kurallarinin minimum destek ve
minimum giiven sartin1 saglamalar1 gerekmektedir.

Birliktelik kurallar1 algoritmalar1 basit kategorik degiskenleri, ikili degiskenleri
ve/veya ¢oklu hedef degiskenleri incelemek i¢in kullanilabilmektedir. Algoritma veri
icerisindeki mevcut farkl kategorilerin sayisini istemeden veya dnemli birlikteliklerin

karmagikligin1 veya maksimum faktoriyel derecesi ile ilgili herhangi bir 6n bilgiye
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ihtiyag¢ duymadan birliktelik kurallarin1 belirleyebilmektedir (apriori ve tiirevleri

hari¢)(Nisbet vd., 2009).

2.5 Veri Madenciligi Uygulamalar Ve Kullanim Alanlan

Veri madenciligi uygulama alani olarak oldukca genis bir alana sahiptir. Veri
madenciliginin uygulanabilmesi i¢in sadece veritabanlarinda depolanmis biiyiik
miktarlardaki verilerin olmasi yeterlidir. Dolayisiyla pek cok sektér veya is igin

kullanilabilir bir disiplindir.

Gilintimiizde pek cok alana hitap eden veri madenciliginin baslica kullanim

alanlar1 olarak asagidakiler sayilabilir (Eker, 2004)(Telcioglu, 2007):
1. Pazarlama
v’ Miisteri segmentasyonu
v’ Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasi
v' Cesitli pazarlama kampanyalari

v" Mevcut miisterilerin elde tutulmasi i¢in gelistirilecek pazarlama stratejilerinin

olusturulmasi
v' Pazar sepeti analizi
v’ Capraz satis analizleri
v’ Miisteri degerlemesi
v' Miisteri iligkileri yonetimi
v’ Cesitli miisteri analizleri
v' Satis tahminleri
2.  Bankacilik
v' Farkl finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasi

v" Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti



Miisteri segmentasyonu

Kredi taleplerinin degerlendirilmesi
Usulsiizliik tespiti

Risk analizleri

Risk yonetimi

Sigortacilik

Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
Sigorta dolandiriciliklarmin tespiti
Riskli miisteri tipinin belirlenmesi
Perakendecilik

Satis noktasi veri analizleri

Aligveris sepeti analizleri

Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu
Borsa

Hisse senedi fiyat tahmini

Genel piyasa analizleri

Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu
Telekomiinikasyon

Kalite ve iyilestirme analizleri

Hisse tespitleri

Hatlarin yogunluk tahminleri

Saglik ve Ilag

14
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v’ Test sonuglarmin tahmini

v" Uriin gelistirme

v Tibbi teshis

v' Tedavi siirecinin belirlenmesi
8. Endiistri

v’ Kalite kontrol analizleri

v" Lojistik

v Uretim siireglerinin optimizasyonu
9.  Bilim ve Miihendislik

v' Ampirik veriler iizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin
¢Ozlimlenmesi.
Bu kullanim alanlarina yonelik olarak bazi veri madencili§i uygulamalar1 da

asagida belirtilmistir:

= Parmak izi veya yliz tanima teknolojileri ile kimlik tespit edilmesi.

= Bir kanser hastasmin kemoterapiye cevap verme olasiliginin tahmin edilmesi ve
boylelikle bakim kalitesini etkilemeden saglik-bakim maliyetlerinin azaltilmasi
(Bramer, 2007).

= Bir kredi kart1 sirketinin miisteri islemlerinin verilerinden olusan veri ambarini
kullanarak dolandiriciliklarin tespit edilmesi (Bramer, 2007).

= DNA verisi iizerinde veri madenciligi yontemleri ile analiz yapilarak hastaliklara
yol acan gen swralama Orneklerinin tespit edilmesinin kolaylastirilmasi
(Silahtaroglu, 2008).

= Bir slipermarket zincirinin miisteri islemleri verileri kullanilarak yiiksek degerli
miisteri hedeflemesinin optimize edilmesi (Bramer, 2007).

= Timlesik devre yongalarinin (chiplerin) liretim kusurlarinin azaltilmasi (Bramer,

2007).
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Telefon hatlarindaki parazitlenmelerden kaynaklanacak veri kayiplarmin ve
bununla 1lgili olarak da konusmalarda ortaya ¢ikan giiriiltiiniin yok edilmesi
(Silahtaroglu, 2008).

Televizyon yoOneticilerinin, pazar paymi en iist diizeye ¢ikarmak ve reklam
gelirlerini artirmak i¢in televizyon programlarint diizenlemelerine izin veren,

televizyon programlari i¢in seyirci paymin tahmin edilmesi (Bramer, 2007).
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3. K-EN YAKIN KOMSU (KNN) ALGORITMASI

3.1 Giris

K-en yakin komsu (KNN) yonteminin tarih¢esi onlarca yil Oncesine
dayanmaktadir (Chakrabarti vd., 2009). KNN algoritmas1 1950’1i yillarin baslarinda ilk
kez tanimlanmig olmasma ragmen 1960’1 yillara kadar popiiler olamamistir. Cilinkii o
zamanlardaki hesaplama giicli, k-en yakin komsu algoritmasinin ihtiya¢ duydugu
biiyiik capta bir egitim veri seti i¢in heniiz yeterli degildi. Ancak artan hesaplama giicii
ile birlikte, algoritma 0&zellikle Oriintii tanima alaninda yaygm bir sekilde

kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2001).

K-en yakin komsu algoritmasi genellikle smiflandirma amag¢h kullanilmasina
ragmen kestirim ve tahminleme icin de kullanilabilen bir veri madenciligi yontemidir
(Larose, 2005). Cografi bilgi sistemlerinde de oldukca cok kullanilan bir yontemdir
(Beyer vd., 1999).

K-en yakin komsu algoritmasi ¢ogunlukla tiim 6zellikler siirekli deger (lineer)
oldugunda tercih edilmektedir. Ancak algoritmanin kategorik ozelliklerle de basa

cikmasi i¢in iizerinde degisiklik yapilabilmektedir (Bramer, 2007).

Algoritmanin adinin icerisinde de gecen k degeri, komsu olan kayitlarin sayisini
temsil etmektedir. KNN algoritmasi, verilen n adet prototip Oriintiiye ve bu Oriintiilerin
dogru smiflandirilmasma gore, smifi bilinmeyen bir Oriintiiyli en yakin komsu gruba

atamaktadir (Tosun, 2006).

K en yakin komsu algoritmasi érnek tabanli dgrenmenin bir drnegidir. Ornek
tabanli 6grenmede egitim Ornekleri birebir saklanmaktadir ve bilinmeyen bir test
orneginin egitim setinin hangi liyesine en yakin olduguna karar vermek i¢in uzaklik
fonksiyonu kullanilmaktadir. En yakin egitim 6rnegi bulunduktan sonra, test 6rnegi i¢in
sinif tahmin edilmektedir (Chakrabarti vd., 2009). Bunun icin de test 6rnegi eldeki
mevcut egitim kiimesindeki en benzer oldugu kayitlarla karsilastirilmaktadir (Larose,
2005).

Ornek tabanli veya baska deyisle komsuya dayali 6grenme yontemindeki

algoritmalar, verilen bir test kiimesini siniflandirmak icin son ana kadar herhangi bir
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model olusturmadan beklemektedir. Yani egitim seti verildiginde algoritma eger gerekli
ise Onisleme yaparak depolar ve test kiimesi verilene kadar bekler. Algoritma test veri
setini gordligli zaman, test veri setini smiflandirmak i¢in depo edilen egitim setine
benzerligine gore genellestirme yapmaktadir. Dolayisiyla 6rnek tabanli 6grenme
algoritmalar1 egitim veri setini gostermek icin az is, siniflandirma ve tahminleme
yapmak icin ise ¢ok is yapmaktadirlar. Ciinki 6rnek tabanli 6grenme algoritmalar1

ornekleri saklayarak depolamaktadir (Han ve Kamber, 2001).

Algoritmanin egitim 6rneklerinin sayist arttikca, KNN algoritmas1 birden fazla
yakin komsu kullanmak i¢in sezgisel mantik kullanmaktadir. Ancak sadece birkag¢ 6rnek
oldugunda bu tehlikeli bir durum olmaktadir. Bu durum; k ve 6rnek sayisinin her ikisi
de sonsuz oldugunda k/n — 0 seklinde de gosterilebilmektedir. Bu nedenle veri kiimesi

icin hata olasilig1 teorik olarak minimuma yaklagsmaktadir (Chakrabarti vd., 2009).

K en yakin komsu algoritmasi gibi 6rnek tabanli 6grenme yontemleri igin,
miimkiin oldugunca nitelik degerlerinin farkli kombinasyonlar1 ile dolu, zengin bir
veritabanina erismek hayati 6nem tagimaktadir. Dolayisiyla 6zellikle egitim smifinda
ender rastlanan smiflandirmalar veritabaninda yeterli diizeyde temsil edilmelidir.
Boylelikle algoritma sadece yaygin smiflandirmalar1 tahmin etmeyecektir. Bu yiizden
veri setinin dengeli olmas1 gerekmektedir. Dengelemeyi gerceklestirmek i¢in kullanilan
baska bir yontem ise; daha yaygin smiflandirmali kayitlarin oraninin azaltilmasidir

(Larose, 2005).

K en yakin komsu algoritmasmin en biiyiik avantajlarindan birisi uygulama
acisindan kolay olmasidir. Ustelik kayitlarm ozellikleri dikkatli secilmis ve uzaklik
hesaplamalarinda dikkatli agirliklandirilmis ise, oldukga iy1 sonu¢ vermektedir (Nisbet

vd., 2009).

Ornek tabanli 6grenme algoritmalar1 bir smiflandirma veya tahminleme
yaparken, islemsel olarak pahalidirlar. Verimli depolama tekniklerine ihtiyag
duymaktadirlar ve paralel donanim iizerinde gergeklestirmek icin ¢ok uygundurlar. Bu
yontem algoritmalar1 dogal olarak artimli 6grenmeyi desteklemektedir. Diger 6grenme
algoritmalar1 tarafindan kolayca tanimlanamayan hiperpoligonal sekillere sahip

kompleks karar uzaylarint modelleyebilmektedirler (Han ve Kamber, 2001).
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3.2 Algoritmanin Calisma Sekli

K en yakin komsu algoritmasi karsilastirma yoluyla 6grenmeye dayalidir. Yani
algoritma verilen bir test veri setini benzeri olan egitim ornekleri ile karsilastirmaktadir.
Eger egitim 6rnekleri n adet 6zellikten olugsmaktaysa, her 6rnek n-boyutlu bir uzayda bir
noktayr temsil etmektedir. Boylelikle tiim egitim veri seti n-boyutlu Oriintii uzaymda
saklanmaktadir. Bilinmeyen bir 6rnek verildiginde, k en yakin komsu algoritmasi
oriintli uzayinda bu 6rnege en yakin olan egitim Orneklerini aramaktadir. Bu egitim
ornekleri, bilinmeyen yeni 6rnegin, k en yakin komsusu olmaktadir. Algoritmadaki
yakinlik kavrami uzaklik 6lgiisii acisindan ele alinmaktadir (Han ve Kamber, 2001).
Genellikle uzaklik 8lciitii olarak Oklid ve Manhattan uzaklik dlgiitleri kullanilmaktadir
(Tan vd., 2006).

K en yakin komsu algoritmasinda, bilinmeyen 6rnege k en yakin komsularmin

arasindan en yaygin olan (sik rastlanan) smif atanmaktadir (Han ve Kamber, 2001).
Algoritmanin ¢alisma ilkesi asagida 6zetlenmektedir (Wu vd., 2008):

Girdi : D; egitim orneklerinin veri seti, z, ozellik degerlerinin bir vektorii olan
test veri ornegi ve L, veri noktalarini etiketlemek icin kullanilacak siniflar kiimesi.

Cikti : ¢, €L, z'nin sinifi

foreach veri noktast y € D do
| z ve y arasindaki uzaklhigi, d(z, y), hesapla;
End

z igin k en yakin egitim veri noktalarimin kiimesini, N € D, se¢,

C, = argmaxz I(v = class(cy))
YEN

VEL

Burada I(-) eger argiimani dogru ise 1 degerini aksi halde 0 degerini geri

dondiiren bir gésterge fonksiyonudur.

Algoritmanm depolama karmasikligi O(n)’dir. Burada n, egitim veri setindeki
kayit sayismi gostermektedir. Algoritmanin zaman karmasikligi da O(n)’dir. Ciinkii
hedef ile her egitim veri nesnesinin arasindaki uzakligi hesaplamaya ihtiyaci vardir.
Ancak k en yakin komsu algoritmasinin diger smiflandirma teknikleri gibi siniflandirma

modelini kurmak i¢in zamana ihtiyaci yoktur (Wu vd., 2008).



20

3.3 Kombinasyon Fonksiyonu

K-en yakin komsu algoritmas1 hangi kayitlarin yeni ve smiflandirilmamis kayda
en yakin olduklarina karar vermek i¢in bir metoda ihtiyag vardir. Ayrica bulunan bu
benzer kayitlarin, yeni kayitin smiflandirma kararimi elde etmek i¢in ne sekilde
birlestirileceginin belirlenmesi gerekmektedir (Larose, 2005). Dolayisiyla algoritmanin
bir kombinasyon (birlestirme) fonksiyonuna ihtiyaci vardir. Kombinasyon fonksiyonu

icin kullanilan iki yontem vardir. Bunlar basit oylama ve agirlikli oylama metotlaridir.

3.3.1 Basit Oylama
Smif etiketlerini kombine etmek i¢in en basit yontemdir. Bu yonteme gore
siniflandirma karar1 ¢ogunluk oya gore belirlenmektedir. Ancak bu yontem, eger k
yakin komsularin test 6rnegine olan uzakliklar1 birbirlerine gore ¢cok genis degerlerde
degisirse, bu k yakin komsularm iclerinden en yakinlar: siif degerini belirlemede daha

etkin olmasina karsin, bu durum dikkate alinmamaktadir.

3.3.2 Agirhkh Oylama
Agirlikl oylama (Weighted Voting), yeni kayita daha yakin veya baska deyisle
benzer olan komsularin daha uzak komsulara gore daha agirlikli etki gostermesi ilkesine
dayanan bir yontemdir. Boylelikle siniflandirma kararinda yakin komsularin daha fazla
s0z hakki olmaktadir. Ayrica agirlikli oylamada bir kayit i¢in birden fazla smiflandirma
kararmin esit oy ¢ikmasi daha az olas1 bir durumdur ve boylelikle agirlikli oylama,

algoritmanin kesin tek bir sonu¢ vermesini kolaylastirmaktadir (Larose, 2005).

Agirlikli oylama yonteminde bir veri kaydmin smiflandirmaya etkisi,
smiflandirilacak yeni veri kaydina olan uzakligi ile ters orantilidir (Larose, 2005). S6z
konusu olan agirlikli oylama ydntemi egitim verileri i¢in asagidaki bagmtiya gore
agirlikli uzakliklar1 hesaplamaktadir (Ozkan, 2008):

d@i,j) = (E.3.1)

1
d(i,j)?
Bu bagmntidaki d(i,j) ifadesi i ve j veri kayitlar1 arasindaki Oklid uzakligimni
temsil etmektedir. Smif degerleri arasinda en biiylik agirlikli oylama degerine sahip

olan, yeni kaydin ait oldugu smif olarak kabul edilmektedir (Ozkan, 2008).
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Uzaklik sifir oldugunda, hesaplamada uzakligin tersi tanimsiz olacagindan, yeni

kayda uzakligi sifir olan tiim kayitlarin ¢cogunluk olan smiflandirmasi secilmektedir

(Larose, 2005).

3.4 Algoritmanin Sorunlan

K-en yakin komsu algoritmasmin performansin etkileyen birka¢ problem vardir.
Bunlardan ilki k degerinin se¢imidir. Eger k degeri ¢ok kiiclik olursa, elde edilecek
sonug giirtiltiili verilere karsi ¢cok hassas olacaktir. Bu durumun tam tersi k degeri ¢cok
biiyiik olursa, bu sefer de diger siniflara ait olan bir¢ok veri noktasi yakin komsulara
dahil olacaktir. Bu yiizden en iyi k degeri ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemi
kullanilarak elde edilebilmektedir. Yine de yeteri diizeyde egitim Ornegi verildigi
takdirde, k degerinin biiyiik degerler almasi algoritmanin giiriiltiilii verilere kars1 daha
diren¢li olmaktadir (Wu vd., 2008). Algoritma i¢in kullanilan tipik k degerleri 3.5 ve
7’dir (Khan vd., 2002). Dolayisiyla egitim setinin biiylikliigline gore bu k degerlerinden

birisi de tercih edilebilmektedir.

KNN algoritmasi, basit ve etkili olmasia ragmen yavas bir yontemdir. Ciinkii;
bilinmeyen bir test 6rneginin, egitim setinin hangi iiyesine en yakin oldugunu bulmak
icin en belirgin yol, test Orneginin egitim setindeki her liyeye olan uzakligmni
hesaplamak ve en kiigligiinii se¢mektir. Bu ylizden tek bir tahmin yapmak icin
gereken zaman egitim orneklerinin sayisi ile dogru orantili olacaktir. Baska bir deyisle
biitlin bir test kiimesini islemek i¢in gereken zaman, egitim ve test kiimelerindeki

orneklerin sayisi ile orantilidir (Chakrabarti vd., 2009).

K en yakin komsu algoritmasmin zengin bir veritabanma sahip olmasi dogru
siniflandirmalar yapabilmesi acisindan ¢ok Onemlidir. Ancak eger ana bellek alani
iizerinde kisitlayicilar var ise, kolay erisim i¢in bu zengin veritabanina bakim yapmak
problemli bir hale gelebilmektedir. Ciinkii ana bellek dolabilir ve yardimci bellege
erisim de yavas olur. Bu yiizden eger veritabani sadece k en yakin komsu algoritmasi
icin kullanilacaksa, sadece bir siniflandirma sinirma yakin olan veri noktalarmin

saklanmas1 faydali olacaktir (Larose, 2005).
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4. K-MEANS ALGORITMASI

4.1 Giris

Hiyerarsik olmayan bir kiimeleme yOntemi olan k-means (k-ortalamalar)
algoritmasi, bu grup kiimeleme yontemleri arasinda 6nemli bir yere sahiptir. Genellikle
diger bir¢ok hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, k-means algoritmasinin lizerinde

yapilan degisiklikler sonucu ya da k-means algoritmasindan ilham alinarak ortaya

cikmustir (Larose, 2005).

K-means algoritmasinin fikir tarihgesi 1950’11 yillarin sonuna dogru olusmaya
baslamistir. “K-means” terimi ilk kez 1967 yilinda James MacQueen tarafindan
kullanilmistir (MacQueen,1967). Ama aslinda standart k-means algoritmasi, ilk kez
1957 yilinda darbe kodu modiilasyonu i¢in bir teknik olarak Stuart Lloyd tarafindan
onerilmistir. Ancak 1982’ye kadar yayinlanmamistir (Lloyd,1982).

K-means algoritmasi teknik olarak diger yontemlere nispeten daha hizli, kolay
adapte edilebilir, kolay anlasilir ve bir o kadar da etkili bir yontemdir. Biiyiik veri
setlerinde hizl bir sekilde ¢calisabilmektedir. Bu nedenle k-means algoritmasi, hiyerarsik
olmayan kiimeleme yOntemleri arasinda en c¢ok bilinen ve en genis bicimde kullanilan
algoritmalardan biridir. Denetimsiz bir 6grenme yontemi olan k-means algoritmasi, her
verinin sadece bir kiimeye ait olmasimna izin veren bir atama mekanizmasina sahiptir
(Davidson, 2002). Bu nedenle algoritma sonucunda elde edilen kiimeler kesin ve

birbirinden ayrik bir yapiya sahiptir.

K-means algoritmasinin Oriintii tanima, yapay sinir aglarmmn denetimsiz
ogrenmesi, siiflandirma analizi, yapay zeka, imge isleme, makineli gorme gibi bir¢gok

alanda uygulamas1 mevcuttur (Teknomo, 2006).

K-means, tekrarlamali (yinelemeli) ve mesafeye dayali olan bir algoritmadir.
Algoritma, kullanicidan alinan k giris parametresi degerine gore, nesneleri (kayitlarr) k
adet kiimeye aymrmaya calisir. Sonugta olusan kiimelerin kiime i¢i benzerlik degeri
yiiksek olurken, kiimeler arasi benzerlik degeri diisiik olur. Buradaki kiime benzerlik

degeri, kiime icerisindeki nesnelerin ortalama (mean) degeri goz Oniinde tutularak
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hesaplanmaktadir. Kiimenin ortalama degeri, kiimenin agirlik merkezi ya da kiitle

merkezi olarak da gosterilebilmektedir (Han ve Kamber, 2001).

4.2 Algoritmanin Calisma Sekli

K-means algoritmasi, d-boyutlu bir vektdr uzayindaki noktalar tarafindan temsil
edilen nesnelere (kayitlara) uygulanmaktadir. D, d-boyutlu bir vektér uzaymi ve
n;eRY ise i'nci nesne ya da veri noktasim temsil etmek iizere ve
D={n;|i=1,..,N} olmak lizere; algoritma d-boyutlu vektdor gruplarini
kiimelemektedir. Yani k-means algoritmas:t D’yi k adet nesneler (noktalar) kiimesine
bélmektedir. Oyle ki her n; nesnesi sadece tek bir k bdliimiine diismektedir. Boylelikle
hangi nesnenin hangi kiimeye ait oldugunu takip edebilmek i¢in her nesneye bir kiime
ID’si1 atanabilmektedir. Dolayisiyla, ayn1 kiime ID’sine sahip olan nesneler ayni kiimede
olurken, farkli kiime ID’lerine sahip olan nesneler farkli kiimelerde olmaktadir (Wu vd.,
2008).

K-means algoritmasinin c¢aligmasmi ozetleyen akis diyagrami Sekil 4.1.°de

gosterilmistir.

Basla

!

K kiime
savisim belirle

|
Kiime merkezlerinin
bulunmasi

l Hayir

Nesnelerin kiime merkezlerine Hicbir nesne
olan uzakhklarimm \\ kiime degismiyor
hesaplanmasi \\ mu?
N,

| E

En kiiciik uzakhga gire
kiimele

Sekil 4.1. K-means kiimeleme algoritmasinin akis diyagrama.

Son
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Algoritmanin genel olarak isleyisi su sekilde gerceklesmektedir: Oncelikle veri
setinden k adet rastgele nesne secilir. Baslangic olarak, secilen bu ilk nesnelerin her biri
sirastyla, s6z konusu olan k adet kiimenin kiime merkezini (ortalamasimni) ifade
etmektedir. Geri kalan diger tiim nesneler ise, nesne ile kiime ortalamasi arasindaki
uzaklik degerlerine bagli olarak en benzer (yakin) oldugu kiimeye atanir. Algoritma
daha sonra her kiime i¢in yeni ortalama degerlerini hesaplayarak kiime merkezlerini

yeniler (Han ve Kamber, 2001).

Anlasilacag1 iizere aslinda k-means algoritmasi iki 6nemli adim arasinda
calismaktadir. Bu iki adim “atama” ve “giincelleme” adimlaridir. Baslangi¢ kiime
merkezlerinin degerleri i¢in k adet nesne secildikten sonra algoritma atama ve
giincelleme adimlarmai sirasi ile gergeklestirir. Sekil 4.2.°de veri seti igerisinden rastgele

bir bigimde ti¢ adet kiime merkezi sec¢ilmistir (Berry ve Linoff, 2004).

®e
o 00
o0 ®e
® o
o ® o
©O . © o
oo”

Sekil 4.2. Ug nesnenin kiime merkezi olarak se¢ilmesi (Berry ve Linoff, 2004).

Baslangic kiime merkezleri rastgele segildikten sonraki diger adim ise atama
islemidir. Sekil 4.3.’de goriildiigii lizere, her nesne en yakin oldugu kiime merkezine
gore atanarak baslangic kiimeleri bigimlenmistir. Yani diger bir deyisle, her nesne en
benzer oldugu kiime merkezine atanmistir. Olusan kiimelerin sinirlar1 da “Y” seklinde

gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Baslangi¢ kiimelerin bigimlenmis hali (Berry ve Linoff, 2004).

Sonraki adim ise gilincelleme adimdir. Sekil 4.4., bu giincelleme adimini
gostermektedir. Giincelleme adiminda, atama adimindan sonra degisen kiimelerin yeni
kiime merkezleri belirlenir. Kiime merkezleri kiime iiyelerinin ortalama degerini ifade
etmektedir. Sekil 4.4.°de yeni kiime merkezleri “*” seklinde gosterilmistir. Kare
icerisine alman nesne ise yeni kiime merkezlerinin degerlerine gére bu nesnenin

kiimesinin degisecegini gostermektedir.

®e

Y °.
® ? ¢ >p.
OOOOO O

Sekil 4.4. Kiime merkezlerinin giincellenmesi (Berry ve Linoff, 2004).

Sekil 4.5. ise, kare icerisine alman nesne yeni kiimesine atandiktan ve yeni kiime
merkezleri hesaplandiktan sonraki kiimelerin son halini gdstermektedir. Yeni kiime
merkezlerinin degerlerine gére nesnelerin ait oldugu kiimelerde herhangi bir degisiklik

olmamaistir. Bu nedenle algoritma sonlandirilmistir.
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Sekil 4.5. Kiime merkezlerinin son yer degisikligi nesne atamalarini
degistirmediginden algoritma sonlandirilir (Berry ve Linoff, 2004).

Atama admmi swrasmnda bir nesnenin kiime iiyeligi durumunda bir degisiklik
meydana geldiginde, kiime merkez degerlerinde de bir degisiklik s6z konusu

olmaktadir. Bu durum, giincelleme adiminin da ¢alistirilmasina neden olmaktadir.

Bu siire¢ yeni atama iglemleri olmayincaya kadar (sonlanma kriteri) ya da kriter
fonksiyonu yakinsayana kadar devam etmektedir. Bu kriter fonksiyonu i¢in genellikle

esitlik E.4.1°te gosterilen karesel hata 6Ol¢iitii kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2001).

E =Zk:2||n_mi||2 (E.4.1)

i=1 nec;

Bu esitlikteki E degeri veri setindeki tiim nesnelerin karesel hata degeri
toplamini; (n ve m; cok boyutlu degiskenler olmak iizere) n verilen bir nesnenin uzayda
temsil ettigi noktayr ve m; ise C; kiimesinin ortalamasini ifade etmektedir. Yani bu
esitlige gore, her kiimenin her nesnesinin ait oldugu kiimenin merkezi ile arasindaki
Oklid uzakliklarmin karesi alinarak, tiim bu uzaklik degerleri toplanmaktadir. Bu kriter,
sonucta olusacak kiimeleri sik yogunlukta ve birbirinden ayrik yapmaya caligmaktadir

(Han ve Kamber, 2001).

Karesel-hata degeri ile kiimelemenin amaci, verilen k degeri i¢in, kiime ici
degisimlerin toplami olarak da ifade edilen E degerini minimize eden k kiimelerini
bulmaktir. O nedenle k-means algoritmasinda E degerinin bir dnceki iterasyona gore
azalmas1 beklenmektedir ve en diisiik E degerine sahip olan kiimeleme sonucu en iyi

¢oziimii vermektedir (Ozkan, 2008).
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Algoritmanin durmasi i¢in diger bir alternatif ise, kiime merkezlerinin artik
degismemesidir (Larose, 2005). Yani diger bir deyisle, tim C;, C,, ... , C, kiimeleri
icin, kiime merkezine ait olan tiim nesnelerin o kiimede kalmaya devam etmesi
durumunda algoritma sonlandirilir (Larose, 2005). Bu durum, iki defa {ist iiste ayni

kiimelerin bulunmasini ifade etmektedir.

K-means algoritmasina ait kaba kod (pseudo code) asagida verilmistir (Dunham,

2003)(Silahtaroglu, 2008).

Girdiler:
o D=t tr ..., ty) // eldeki veritabani
e K // verilen kiime sayisi
Algoritma:
(1. Adim) Keyfi olarak m;, ms, ..., my kiime merkezlerini belirle.
(2. Adim) Her bir t;’ yi en yakin oldugu m;’ nin kiimesine ata.
(3. Adim) Kiimelere ait m;, my, ..., mydegerlerini yeniden hesapla.

(4. Adim) Kiime elemanlarinda herhangi bir degisiklik yoksa dur.
(5. Adim) lIkinci adimdan itibaren tekrar et.

Cikti:
o K adet kiime

Algoritmanin ikinci adiminda belirtilen yakmlik kriterini 6lgmek ic¢in, baska
bircok mesafe dl¢iitii ( Manhattan, Minkowski, Mahalanobis, vb... ) olmasma ragmen,
genellikle Oklid uzaklik dlgiitii kullanilmaktadir. Ugiincii adimda belirtilen kiimelere ait
mj, my, ... , Mg kiime merkezleri ise su sekilde hesaplanmaktadir. Bir kiimeye ait (a;, by,

c1), (a2, by, ¢2), ..., (an, by, cy) seklinde n tane veri noktasinin (nesne) oldugunu
varsayalim. Bu kiimenin agirlik merkezinin koordinatlari (Z%,Z%,Z%) seklinde

bulunmaktadir ve bu deger kiimenin ortalama vektoriinii ifade etmektedir (Larose,

2005).

4.3 Ornek
K-means algoritmasimi kullanarak Cizelge 4.1.’de gosterildigi lizere 16 nesneden
olusan ufak bir veri seti lizerinde kiimeleme islemi gergeklestirilmistir. Bu nesneler “x

(Y3

ve “y” isminde iki adet 6zellikten olusmaktadir (Bramer, 2007).
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Cizelge 4.1. Kiimeleme icin 6rnek veri seti (Bramer, 2007).

X y

6.8 12.6
0.8 9.8
1.2 11.6
2.8 9.6
3.8 9.9
4.4 6.5
4.8 1.1
6.0 19.9
6.2 18.5
7.6 17.4
7.8 12.2
6.6 7.7
8.2 4.5
8.4 6.9
9.0 34
9.6 11.1

K kiime sayisin1 3 olarak belirledigimizi varsayalim, bu durumda 3 adet baslangi¢
kiime merkez degerlerini se¢memiz gerekecektir. Tamamen rastgele secilen bu

baslangi¢ kiime merkezleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Baslangic kiime merkezleri (Bramer, 2007).

Baslangic

X y
1. Kiime Merkezi 3.8 9.9
2. Kiime Merkezi 7.8 12.2
3. Kiime Merkezi 6.2 18.5

Cizelge 4.3.°de “Ul1”, “U2” ve “U3” olarak isimlendirilen siitunlarda 16
nesnenin her birinin belirlenmis olan bu {i¢ kiime merkezine olan uzakliklar1 sirasiyla
gosterilmektedir. Bu uzakliklar Oklid mesafe dlgiitiine gore hesaplanmustir. Ilk nesnenin

1. kiime merkezine olan uzaklig1 asagida gosterildigi gibi bulunmaktadir:
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J(6.8—3.8)2+ (12.6 —9.9)2=4.0

Cizelge 4.3.°de “Kiime” olarak isimlendirilen siitunda ise, nesnelerin en yakin

oldugu kiime merkezine gore kiimeleri atanmaktadir.

Cizelge 4.3. ilk iterasyon sonucu (Bramer, 2007).

X y Ul U2 U3 Kiime
6.8 12.6 4.0 1.1 59 2
0.8 9.8 3.0 7.4 10.2 1
1.2 11.6 3.1 6.6 8.5 1
2.8 9.6 1.0 5.6 9.5 1
3.8 9.9 0.0 4.6 8.9 1
4.4 6.5 3.5 6.6 12.1 1
4.8 1.1 8.9 11.5 17.5 1
6.0 19.9 10.2 7.9 1.4 3
6.2 18.5 8.9 6.5 0.0 3
7.6 17.4 8.4 5.2 1.8 3
7.8 12.2 4.6 0.0 6.5 2
6.6 7.7 3.6 4.7 10.8 1
8.2 4.5 7.0 7.7 14.1 1
8.4 6.9 5.5 5.3 11.8 2
9.0 34 8.3 8.9 15.4 1
9.6 11.1 5.9 2.1 8.1 2

Her iterasyon sonucunda olusan yeni kiimelerin yeni kiime merkezleri hesaplanir.
Cizelge 4.4.°de ilk i1ki iterasyon sonucunda olusan kiime merkez degerleri
gosterilmektedir. 3. kiime merkezi degeri disinda diger iki kiime merkezinde de
degisiklik goriilmiistiir. K-means algoritmasinin sonlandirma kriteri olan higbir kiime
merkezi degismeyene dek yeni kiime merkezi degerleri hesaplanmaya devam

edilecektir.



Cizelge 4.4. i1k iki iterasyon sonras1 kiime merkezleri (Bramer, 2007).

Baslangic 1. iterasyon 2. iterasyon

Sonu Sonu

X y X y X y
1. Kiime Merkezi | 33 9.9 4.6 7.1 5.0 7.1
2. Kiime Merkezi | 7.8 12.2 8.2 10.7 8.1 12.0
3. Kiime Merkezi | ¢ 18.5 6.6 18.6 6.6 18.6

4.4 K-means Algoritmasinin Zayif Yonleri
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Diger bir¢ok algoritmada oldugu gibi, k-means algoritmasinin da performansini

etkileyen bazi smirlayicilar1 ve zayif durumlar1 vardwr. Bu durumlar asagida

ozetlenmistir (Teknomo, 2006):

K kiime sayisinin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir.

Veri setindeki verilerin sayis1 az oldugu durumlarda, algoritma gergek
kiimeleri bulamaz. Boyle bir durumda, veri setindeki verilerin siralari
degistirilip algoritma calistirildiginda farkli kiimeleme sonuglar1 ortaya

cikmaktadir.

Algoritma baslangic durumuna karsi duyarhidir. Bu yilizden algoritma

yerel optimuma takilabilmektedir.

Hangi o6zelligin kiimelemeye daha c¢ok katkida bulundugu asla
bilinemediginden dolayi, her oOzelligin ayni agirhiga sahip oldugu

varsayilmaktadir.

Aritmetik ortalamanin zafiyeti yiiziinden uctaki verilere (outlier) karsi

dayanikli degildir.

Uzakliga dayali bir algoritma oldugu i¢in sonugta elde edilen kiimeler

dairesel sekildedir.

Yukarida da bahsedildigi gibi k-means algoritmasi i¢in en uygun k degerini

segmek zor olabilmektedir. Eger veri setinin dogal olarak ka¢ boliimden olustugu

hakkinda bir bilgi mevcutsa, bu degere gore k sayist belirlenebilir. Ancak veri seti

hakkinda herhangi bir fikir yoksa, bu durumda farkli k degerleri ile algoritma denenerek
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algoritmanin karesel hata degerini (E.4.1) minimize eden k degeri se¢ilebilir (Wu vd.,

2008).

K-means algoritmasmi smirlayan durumlarin basinda, algoritmanin digbiikey
olmayan maliyetler lizerindeki acgdzlii yaklasim (greedy approach) kokenli dogasi
gelmektedir. Bu yaklasim algoritmanin sadece yerel optimuma yakisamasina neden
olmaktadir. Aslinda bu durum, algoritmanin ilk kiime merkezlerinin yerlerine kars1 daha
duyarli oldugu anlamma gelmektedir. Ik kiime merkezlerine farkli sekilde degerlerin
verilmesi, ayni veri seti lzerinde bile c¢ok farkli kiimelere yol acabilmektedir.
Dolayisiyla kotii bir baglangic kotii bir kiimeleme sonucu ortaya c¢ikartabilmektedir.
Algoritmanin farkli baslangi¢ kiime merkezleri degerleri ile bir¢ok kez ¢alistirilip, en iyi
sonucu veren baslangi¢ degerlerinin secilmesi ya da yakinsamis ¢6ziim hakkinda sinirh
bir yerel aramanin yapilmasi belli bir 6lgiiye kadar yerel minimum problemine karsi

koyabilmektedir (Wu vd., 2008).

K-means algoritmas1 giriiltiili ve aykmr1 (outlier) verilerden de ¢ok
etkilenmektedir (Silahtaroglu, 2008). Bu nedenle k-means algoritmasi calistirilmadan
once veri seti tlizerinde bir Onisleme islemi gerceklestirilerek uctaki veriler
temizlenebilir veya sonuglar iizerinde bir sonisleme islemi yapilarak kiigiik kiimeler

elenebilir ya da yakin oldugu biiyiik kiime ile birlestirilebilir (Wu vd., 2008).

K-means algoritmas1 6zellikle biiyiik k degerleri ile ya da ¢ok yiiksek boyutlu
uzayda yer alan veriler {lizerinde calistirildiginda, algoritmanin icrasmin herhangi bir
yerinde, D’nin tiim n; noktalarmin m; olmayan bagka bir kiime merkezine daha yakin
olmasina ragmen, yine de m; kiime merkezi olarak var olabilmektedir. Yani j kiimesi
bos bir kiime olabilmektedir. Bdyle bir problem s6z konusu oldugunda biiytik
kiimelerden bazi noktalar1 ¢alarak ya da bos kiimenin kiime merkezi yeniden

baslatilarak problemle basa ¢ikilabilmektedir (Wu vd., 2008).
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5. UYGULAMA

5.1 Giris

Bu boliimde, tez calismasi olarak gerceklestirilmis olan yazilim tanitilacaktir.
Hazirlanan bu yazilimm adi, “Dermatolojik Hastaliklara Yonelik Yardimcr Karar
Verme Sistemi”dir. Adindan da anlagilacagi lizere bu uygulama dermatolojideki
erythemato-squamous hastaliklariin teshisine yardimci olmak ve bu hastaliklarla ilgili
birtakim klinik veya patolojik 6zellikler arasinda analiz yapmak amaciyla gelistirilmis

bir sistemdir.

Gergeklestirilen uygulama bir biyomedikal sistem olup dermatoloji hekimlerinin
kullanim1 i¢in tasarlanmistir. Uygulama Visual Studio 2008 kullanilarak gelistirilmistir.
Programlama dili olarak C# ve dermatoloji veri seti i¢in veritabani olarak MSSQL

Server tercih edilmistir.

5.2 Veri Seti

Bu calismada kullanilan dermatoloji veri seti California Irvine Universitesi’nin
makine 6grenmesi havuzundan elde edilmistir (UCI Repository of Machine Learning
Databases, 1998). Bu veri seti Prof. Dr. Nilsel Ilter tarafindan gercek hastalardan alman

bilgilerle olugturulmustur.

Verti seti 366 kayittan olusmaktadir. Veri seti 33 tane lineer (tam say1) ve 1 tane
de nominal (kategorik) 6zellik olmak {izere toplam 34 Ozellikten olusmaktadir. Veri
setindeki her kayit bir hastaya ait klinik ve patolojik 6zelliklerden olusmaktadir.
Bunlardan 22 tanesi deri 6rneklerinin degerlendirilmesiyle (biyopsi ile) elde edilmis
patolojik Ozelliklerdir. Geriye kalan 12 6zellik ise eritem ve pullanmanin derecesi,
lezyon smirlarmin belirgin olup olmamasi, kasmtinin ve koebner olaymin varligi,
papiillerin sekli, hastaligin aile ge¢misinde olup olmasi, agiz mukozasinin, dirseklerin,
diz ve kafa derisinin etkilenmesi ve hastanin yasi1 gibi klinik bulgulardan elde edilen
klinik ozelliklerdir. Klinik 6zellikler, hekim tarafindan kolaylikla gozlemlenebilen
ozelliklerdir. Aile ge¢cmisi ve hastanin yasi disindaki tim klinik 6zellikler var olup
olmamalarina gore ve derecelerine gore 0-3 arasinda bir tamsay1 degeri almaktadir. Aile

gecmisi O0zelligi igin ise eger hastanin ailesinde bu hastaliklardan biri varsa 1 ve yoksa 0
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degeri kullanilmistir. Veri setinde kayip degerleri olan kayitlar ¢ikartildigindan,

uygulama 358 kayit lizerinde ¢alistirilmistir.

Veri setinde yer alan 12 adet klinik 6zellik ve veritabaninda kullanilan alan

isimleri Cizelge 5.1.°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Veri setindeki klinik 6zellikler.

Klinik Ozellikler
Ozellik 1 Kizariklik
Ozellik 2 Olgeklendirme
Ozellik 3 Belirgin simirlar
Ozellik 4 Kasinti
Ozellik 5 Koebner olgusu
Ozellik_6 Poligonal kabartilar
Ozellik_7 Folikiiler kabartilar
Ozellik_8 Oral mukoza tutulumu
Ozellik 9 Diz ve dirsek tutulumu
Ozellik 10 Sagli deri tutulumu
Ozellik 11 Aile gegmisi
Ozellik_34 Yas

Dermatoloji veri setinde yer alan 22 adet patolojik 6zellik ve veritabaninda
kullanilan alan isimleri Cizelge 5.2.’de gosterilmistir. Bu patolojik 6zelliklerin her biri
derecesine gore 0-3 arasinda bir sayisal degere sahip olmaktadir. Dermatolojide
erythemato-squamous hastaliklarinin ayirici teshisi i¢in sadece klinik ozellikler yeterli
olmadigindan patolojik 6zelliklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Cilinkii bu hastalik grubundaki

tiim deri hastaliklar1 i¢in klinik 6zellikler cok benzer olmaktadir.

Cizelge 5.2. Veri setindeki patolojik 6zellikler

Patolojik Ozellikler
Ozellik_12 Melanin incontinence
Ozellik 13 Eosinophils in the infiltrate
Ozellik_14 PNL infiltrate
Ozellik_15 Fibrosis of the papillary dermis

Ozellik 16 Exocytosis
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Ozellik 17
Ozellik 18
Ozellik_19
Ozellik_20
Ozellik 21
Ozellik 22
Ozellik 23
Ozellik 24
Ozellik_25
Ozellik 26
Ozellik 27
Ozellik 28
Ozellik 29
Ozellik_30
Ozellik 31
Ozellik_32
Ozellik 33

Acanthosis
Hyperkeratosis
Parakeratosis
Clubbing of the rete ridges
Elongation of the rete ridges
Thinning of the suprapapillary epidermis
Spongiform pustule
Munro microabcess
Focal hypergranulosis
Disappearance of the granular layer
Vacuolisation and damage of basal layer
Spongiosis
Saw-tooth appearance of retes
Follicular horn plug
Perifollicular parakeratosis
Inflammatory monoluclear inflitrate

Band-like infiltrate

Veri setindeki her kayit 6 hastalik sinifindan biri ile smiflandirilmistir. Bu

smiflarin isimleri, veri setinde karsiliklar1 olarak kullanilan say1 kodlar1 ve her hastalik

icin veri setinde yer alan hasta sayis1 Cizelge 5.3.’de gosterilmistir.

Cizelge 5.3. Dermatoloji veri setindeki siniflar ve kodlar1.

Kodu Smif Adi Hasta Sayis1
1 Psoriasis 111
2 Seboreic dermatitis 60
3 Lichen planus 71
4 Pityriasis rosea 48
5 Chronic dermatitis 48
6 Pityriasis rubra pilaris 20

Tez ¢alismasinda dermatoloji veri setini kullanmadan 6nce veri setindeki verilere

min-max normalizasyonu yontemi uygulanarak tiim sayisal veriler 0-1 araligma

indirilmistir. Ciinkii KNN simiflandirma ve k-means kiimeleme algoritmalarmin her ikisi

de uzaklik olciitii kullanmaktadir. Bu yiizden farkli sayisal deger araligma sahip

ozelliklerin her birinin algoritmalardaki uzaklik hesaplarinda esit etki gostermesi igin

ayni sayisal deger araliina ¢ekilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde dermatoloji veri seti
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icin yas Ozelligi diger tiim Ozelliklere gore daha fazla etki gosterecektir. Ciinkii aile
gecmisi Ozelligi haricinde diger tiim oOzelliklerin aldigi sayisal deger araligi 0-3
arasindadir. Ancak yas ozelliligi aldig1 sayisal deger araligi diger ozelliklere gore ¢ok

genis bir araliktir.

Bu veri seti, KNN smiflandrma algoritmasmin egitim ve test islemlerinde
kullanilmak {izere egitim ve test veri seti olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Egitim veri
seti her kayitin hem Ozellik degerlerini hem de smif degerlerlerini i¢cermektedir.
Smiflandirma yOnteminin test islemi k-kere ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
yapilmistir. Dolayistyla veri setindeki her kayit test veri setinde yer alincaya kadar test
islemine devam edilmistir. K-kere capraz dogrulama yontemi i¢in k degeri 10 olarak
belirlenmistir. Bu yontemin sonunda her test islemi i¢in bir karmasiklik matrisi elde
edilmistir. Bu calismada 10-kere ¢apraz dogrulama yontemi kullanildig: i¢in, 10 adet

karmasiklik matrisi olusturulmustur.

5.3 Kullanic1 Arayiizleri

Gelistirilen uygulama temel olarak “Veritaban1 islemleri”, “KNN ile
Tahminleme” ve “K-means ile Kiimeleme” olmak {izere ii¢ kullanici arayiiziinden
olusmaktadir. Uygulamanm en iistiinde ise bu arayiizler arasindaki gegisleri saglayarak
ana menii gorevi listlenen bir TabControl yer almaktadir. Uygulamanin bu arayiizleri

asagidaki basliklarda ayrintili bir sekilde agiklanmistir.

5.3.1 Veritabam islemleri arayiizii

Uygulama agildiginda ilk ekrana gelen kullanici araylizii, veritabani islemleri
ekranidir. Bu arayliz yazilimin iizerinde ¢alisacagi dermatoloji veritabanindaki tiim
hasta kayitlarinin verilerini gostermektedir. Boylece veritabaninda bulunan tiim hasta
kayitlar1 hekimler tarafindan goriintiilenerek incelenebilmektedir. Ayrica bu arayiiz,
sistemin kullanacag1 veritabanma yeni hasta kaydi ekleme ve mevcut hasta kayitlarini

diizeltme veya silme gibi veritabani islemlerinin yapilabilmesine de izin vermektedir.

Sekil 5.1.°de veritabani islemleri arayiizii gosterilmistir.
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Dermatolojik Hastalklara Yonelik Yardimecr Karar Verme Sistemi

Veritabarn igemleri | KNN ile Tahminleme | Kmeans ile Kimeleme Analizi
s ) (euse] (o)

Kizanklik Olgeklendime Belirgin Sirrar Kaznt KoebrnerOlgusu PoligonalKabartlar | Folikllerkabartlar | Orall #
- N O Y CH N (O

3 3 3 2 1 0 0 0

2 1 2 3 1 3 0 3

2 2 2

2 3 2 2 2 2 2

2 3 2 0

2 1 0 2 0

2 2 3 3 3 3 2

2 2 1 2 0

2 2 1 1

3 3 2 1 1

2 2 0 3

3 3 1 2

2 3 3

2 2 3 3 3 2

1 1 1 3

2 2 1 3 b
< >

Sekil 5.1. Veritabani iglemleri araytizii.

Veritabani islemleri arayiizii ile, sistem kullanicilarinin bir yandan tibbi analizleri
elde ederken diger yandan da veritabaninin zenginlesmesine katki saglamalari
hedeflenmistir. Boylelikle veritabanmin gelismesi ile elde edilecek analiz sonuglarinin

da kalitesini artirmig olacaktir.

5.3.2 KNN ile tahminleme arayiizii

Bu arayiiz ile k-en yakin komsu siniflandirma algoritmasi kullanilarak, girilen
yeni hasta verileri i¢in hastalik teshisi tahmini elde edilmektedir. Bu sayede bu arayiiz
ile, dermatolojide erythemato-squamous hastaliklarin ayirici teshisi i¢cin hekimlere

yardime1 olmak amaglanmustir.

Uygulamada kullanilan KNN algoritmasinin k degeri 7 olarak belirlenmistir. 7
degerinin secilmesinin nedeni KNN algoritmas: i¢in tipik degerlerden biri olmasidir

(Silahtaroglu, 2008)(Khan vd., 2002).

Sekil 5.2.°de de goriildiigli iizere, bu araylizde KNN algoritmas1 i¢in “Basic
KNN” ve “Weighted KNN” olmak iizere iki ayr1 yontem segenegi mevcuttur. Yine ayni

sekilde algoritmanin kullanacagi mesafe dlgiitii icin de “Oklid” ve “Manhattan” olmak
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iizere iki ayr1 segenek vardir. Bu 6n ayarlama secenekleri sayesinde KNN algoritmasini

farkli sekillerde caligtirabilme imkan1 sunulmaktadir.

Dermatolojik Hastahiklara Yonelik Yardimc! Karar Verme Sistemi

Veritaban iglemleri KNN ile Tahminleme | K-means ile Kimeleme Analizi

Algoritma Segimi Mesafe Olgiti I Detaylan Goster/Gizle
(%) Basic KNN ) Otelid
Algoritmanin Test Sonucu Detaylan
O Weighted KNN (®) Manhattan (City-Block)
En Yakin Uzakhiklar 104cld Cross Validation Sonucu
’ Yeni Hasta Verileri Girigi ] [Varsayllan Hasta Verilerini Gir ] 5

Girmis oldugunuz hasta verileri:

|3.2.1.C. 0,0.00.000011020020000000020001.0 44

Tesghisi Tahmin Et

En Yakin Komgular

Tahmin:  |seboreic dematitis |

354 AD476 |

Dogruluk:

P o 3 P B3 Fod P

Sekil 5.2. KNN ile tahminleme arayiizii.

KNN algoritmas ile ilgili gerekli ayarlar yapildiktan sonra test edilecek olan yeni
hastanin verilerini sisteme girmek i¢in “Yeni Hasta Verileri Girisi” butonu
kullanilmaktadir. Bu butonun tiklanilmasiyla birlikte Sekil 5.3.’de gosterilen yeni bir
pencere ekrana gelmektedir. Ekrana gelen bu yeni pencerede yeni hastaya ait tiim klinik
ve patolojik oOzellikler girildikten sonra, tekrar KNN ile tahminleme arayiiziine
dontilmektedir. Bu arayiizde yer alan diger bir buton olan “Teshisi Tahmin Et” butonu
ile de girilen bu hasta verileri i¢cin KNN algoritmas1 ¢alistirilarak hastalik teshis sonucu

ve dogruluk yiizdesi elde edilmektedir.
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Yeni Hasta Verileri Girisi

Klinik Ozellikler Patolojik Ozellikler
Kizariklik Koebner Olgusu Diz ve Dirsek Tutulumu
Seviye Seginiz ( 0-3 ) | v Seviye Seginiz (0-3) : |Seginiz v Seviys Seciniz (0-3) - |Seginiz X
N 2
Olgeklendirme Poligonal Kabartilar Sagh Deri Tutulumu
Seviye Seginiz ( 0-3): |Seginiz v Seviye Seginiz ( 0-3) : |Seginiz v Seviye Seciniz (0-3 ) - |Seginiz K
Belirgin Sinirlar Folikaler Kabartlar Aile Gegmisi
Seviye Seginiz ( 0-3) : |Seginiz - Seviye Seginiz ( 0-3) - |Seginiz K O Var O7am
Kagint Oral Mukoza Tutulumu Yas
Seviye Seginiz ( 0-3) : |Seginiz v Seviye Seginiz ( 0-3 ) - |Seginiz 3 Yas: Giriniz:

Sekil. 5.3. Yeni hasta verileri girisi arayiizi.

KNN ile tahminleme arayiiziiniin diger tarafinda ise KNN algoritmasinin
performansini test etmek i¢in kullanilan 10-kere ¢apraz dogrulama ydnteminin detayl
sonucu ile en yakin 7 komsu kaydinin yeni kayda olan uzaklik ve smf bilgilerine de
ulagilabilmektedir. Algoritmanmn detayli test sonuclar1 olarak ise 10-kere capraz
dogrulama yonteminin her 10 iterasyonun sonucunda elde edilen karmagiklik matrisi ve

dogruluk degerleri gosterilmektedir.

5.3.3 K-means ile kiimeleme arayiizii

K-means ile kiimeleme arayliziinde ise diger bir veri madenciligi teknigi olan
kiimeleme islemi yapilmaktadir. K-means kiimeleme algoritmast kullanilarak veri
setinde yer alan herhangi i1ki tibbi 06zellik arasinda bir kiimeleme analizi

gerceklestirilebilmektedir.

Bu arayiiziin amaci, hekimlerin ge¢mis hasta verilerini kullanarak herhangi iki
tibbi 6zellik arasinda etkilesimi inceleyebilmeleri ve gelecege yonelik dogru kararlar

verebilmelerini saglamaktir.

Kiimeleme analizini gergeklestirebilmek i¢in kiime sayis1 ve aralarindaki
etkilesim incelenmek istenen herhangi iki tibbi 6zellik ismi, uygulamanin kullanici
araylizindeki ilgili yerlerde belirtildikten sonra, “Algoritmayr Calistir” butonuna

tiklanmaktadir ve bdylelikle k-means algoritmasi calistirilmaktadir. Algoritmanin



39

calismas1 sonrasinda elde edilen sonug ise bir grafik olarak sunulmaktadir. Ancak her
zaman elde edilen grafiklerin anlamli olacagi sdylenememektedir. Clinkii birbirleriyle
iliskili olmayan herhangi iki tibbi 6zellik i¢in elde edilecek kiimeleme sonucu da
iliskisiz yani anlamsiz olacaktir. Yazilimdaki bu k-means kiimeleme modiilii daha ¢ok
veriler hakkinda bilgi birikimi olan hekimler tarafindan uygun tibbi 6zellikler secilerek
gerceklestirilecektir. Bu islemlerin gerceklestirilebildigi k-means ile kiimeleme arayiizii,

Sekil 5.4.”de gosterilmektedir.

Dermatolojik Hastahklara Yonelik Yardimc: Karar Verme Sistemi

Veritaban iglemleri KNN ile Tahminleme | K-means ile Kimeleme Analizi

1. Tibbi Ozellik:  [KoebnerOlgusu | v Kime Sayisi: Detaylan Goster/Gizle

2. Tibbi Ozellik: Yas = [ Algoritmay Cahstir l AMgoritmarin Detaylan

K-means hesaplamasi A

Belirlenen Ozellikere Ait Kimeleme Sonucu k sayis 4
lkoordinat sayis 2

78 i ' = 1Kime
72 2 Kiime (Okunan Veriler:
66 | + 3Kime >0 0,73

4 4 Kime
60

48
42
36
30
24
18
12

Yas

|
|
|
1 2 3 4

Koebner Olgusu

Sekil 5.4. K-means ile kiimeleme arayiizii.

Yine bu araylizde de k-means algoritmasimnin ¢alisma esnasinda gerceklestirdigi

islemlerin detaylar1 kullanicilara gosterilebilmektedir.

Sekil 5.4.’de gosterilen kiimeleme analizi 6rneginde, klinik 6zelliklerden koebner
olgusu ile yas verileri arasinda bir kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Kiime sayis1

olarak da 4 tercih edilmistir.
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5.4 Uygulama Sonuclar

5.4.1 Performans degerlendirme yontemleri
Uygulamada gergeklestirilen erythemato-squamous hastaliklarinin  teshis
tahmininin performansini 6lgmek icin ii¢ ayr1 yontem kullanilmistir. Bu yontemler

simiflandirma dogrulugu, k-kere ¢apraz dogrulama ve karmasiklik matrisidir.

5.4.1.1 Smiflandirma dogrulugu
Bu performans 6lgme yonteminde smiflandirmanin dogruluguna ilave olarak
duyarlilik ve kesinlik Olclimler1 de yapilabilmektedir. Tim bu Olctimlerin
hesaplanabilmesi i¢in asagidaki bilgiler kullanilmaktadir (Smiflandirict modeli i¢in

pozitif ve negatif olmak iizere iki sinifin s6z konusu oldugu varsayilmaktadir):

v’ TP:  Dogru pozitif sayisi
v TN: Dogru negatif sayisi
v' FP:  Yanls pozitif sayisi
v FN:  Yanlis negatif sayisi
Buna gore bir smiflandirict modelinin yapmis oldugu tahminin dogruluk degeri

esitlik E.5.1°te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

] TP + TN
Dogruluk (%) = 15 TN ¥ FP + FN (E3.1)

Bir smiflandirici modelinin yapmis oldugu tahminin hata degeri ise esitlik
E.5.2’teki gibi bulunmaktadir. Buna gore hata degeri 1-Dogruluk olarak da ifade
edilebilir.

FP + FN

Hata (%) =
ata (%) = T TN T FP £ FN

(E.5.2)

Bir siniflandirict modelinin yapmis oldugu tahminin duyarlilik (hassaslik) degeri
esitlik E.5.3’te gosterilen bagint1 ile hesaplanmaktadir.

Duyarhlik (%) = (E.5.3)

TP + TN

Bir smiflandiric1 modelinin yapmis oldugu tahminin kesinlik degeri ise esitlik

E.5.4’te gosterilen baginti ile hesaplanmaktadir.
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Kesinlik (%) = TP + TF (E.5.4)

5.4.1.2 Karmasikhk matrisi
Karmagiklik matrisi, test verisi lizerinde bir smniflandirma modeli tarafindan
yapilan tahmini smiflar ile gercek simniflar hakkinda bilgi veren bir matristir. Cizelge
5.4.°te ikt smifin oldugu bir smiflandirici modelinin  karmagiklik  matrisi

gosterilmektedir (Polat ve Giines, 2007).

Cizelge 5.4. Karmagsiklik matrisi.

Tahmin
Gercek
Negatif Pozitif
Negatif a b
Pozitif c d

Bu matristeki a degeri gercekte Negatif smifinin 6rnegi olan dogru tahminlerin
sayisini, b degeri gergekte Negatif siifinin 6rnedi olan yanlis tahminlerin sayisini, ¢
degeri gercekte Pozitif sinifinin 6rnegi olan yanlis tahminlerin sayisint ve d degeri ise

gercekte Pozitif smifinin 6rnegi olan dogru tahminlerin sayisini temsil etmektedir.

5.4.1.3 K-kere capraz dogrulama
Capraz dogrulama, eldeki mevcut veriyi iki parcaya aywrarak Ogrenme
algoritmalarini karsilastrmak ve degerlendirmek igin kullanilan bir ydontemdir. ikiye
ayrilan verinin bir parcast modeli egitmek icin, digeri ise modelin gegerliligini

denetlemek i¢in kullanilir.

K-kere ¢apraz dogrulama ise ¢apraz dogrulama yonteminin bir ¢esididir. K-kere
capraz dogrulama yonteminde dncelikle veri k adet esit parcaya (fold) boliiniir. Egitim
ve test islemleri k iterasyon sayisi kadar gercgeklestirilir. Her iterasyonda farkli bir parca
(alt kiime), test verisi olarak kullanilir. Geriye kalan k-1 alt kiime ise egitim i¢in
kullanilir ve bu islem her alt kiime bir kez test i¢in kullanilincaya kadar devam eder.
Sonug olarak her bir alt kiime i¢in dogruluk gibi bir performans 6lgiitii elde edilir. Elde

edilen tiim bu dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak degerlendirme tamamlanir.
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5.4.2 Basic KNN algoritmasinin test sonucu

Dermatoloji veri seti iizerinde Basic KNN (Basit oylama) algoritmasinin test
sonucu icin kullanilan 10-kere ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen karmasiklik
matrisleri asagidaki ¢izelgelerde detayli bir sekilde gosterilmistir. Bu performans

degerleri Oklid ve Manhattan mesafe dlgiitleri i¢in elde edilen en iyi sonuglardir.

Cizelge 5.5. Basic KNN i¢in elde edilen en 1yi sonuglarm 1.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 6 0 0 0 0 0 1 8 0 0 0 0 0
2 0 8 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 2 0 2 0 0 4 0 4 0 4 0 0
5 0 0 0 0 6 0 5 0 0 0 0 5 0
6 0 0 0 0 0 3 6 0 1 0 0 0 1

Cizelge 5.6. Basic KNN i¢in elde edilen en 1y1 sonuglarin 2.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 12 0 0 0 0 0 1 9 1 0 0 0 0
2 0 5 0 1 0 0 2 0 6 0 0 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 6 0 0 0
4 0 0 0 4 0 0 4 0 0 0 3 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 7 0
6 0 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0 4




Cizelge 5.7. Basic KNN i¢in elde edilen en 1y1 sonuglarin 3.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 13 0 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0
2 0 4 0 0 0 0 2 0 10 0 1 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 6 0 0 0
4 0 0 0 4 0 0 4 0 0 0 6 0 0
5 0 0 0 0 6 0 5 0 0 0 0 3 0
6 0 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0 4

Cizelge 5.8. Basic KNN i¢in elde edilen en iy1 sonuglarin 4.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 13 0 0 0 0 0 1 14 0 0 0 0 0
2 0 6 0 2 0 0 2 0 1 0 0 0 0
3 0 0 5 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 1 0 3 0 0 4 0 1 0 6 0 0
5 0 0 0 0 4 0 5 0 0 0 0 4 0
6 0 0 0 0 2 6 0 1 0 0 0 2

Cizelge 5.9. Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 5.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 5 0 0 0 0 0 1 11 0 0 0 0 0
2 0 5 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 3 0 6 0 0 4 0 0 0 4 0 0
5 0 0 0 0 7 0 5 0 0 0 0 4 0
6 0 0 0 0 0 2 6 0 1 0 0 0 1




Cizelge 5.10. Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 6.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 13 1 0 0 0 0 1 18 0 0 0 0 0
2 0 8 0 0 0 0 2 0 4 0 0 0 0
3 0 0 9 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 0 0 2 0 0 4 0 0 0 2 0 0
5 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0 3 0
6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 1

Cizelge 5.11. Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 7.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 14 0 0 0 0 0 1 8 1 0 0 0 0
2 0 6 0 0 0 0 2 0 9 0 1 0 0
3 0 0 5 0 0 0 3 0 0 8 0 0 0
4 0 1 0 1 0 0 4 0 2 0 3 0 0
5 0 0 0 0 6 0 5 0 0 0 0 4 0
6 0 1 0 0 2 6 0 0 0 0 0 0

Cizelge 5.12. Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 8.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 8 0 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
2 0 5 0 2 0 0 2 0 7 0 1 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 9 0 0 0
4 0 1 0 6 0 0 4 0 1 0 2 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 5 0
6 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 2
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Cizelge 5.13. Basic KNN i¢in elde edilen en 1yi sonuclarin 9. alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

OKklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 13 0 0 0 0 0 1 12 0 0 0 1 0
2 0 5 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0
3 0 0 4 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 1 0 6 0 0 4 0 2 0 4 0 0
5 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0 5 0
6 0 1 0 0 0 4 6 0 0 0 0 0 0

Cizelge 5.14. Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonucglarmn 10. alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 13 0 0 0 0 0 1 13 0 0 0 0 0
2 0 3 0 0 0 0 2 0 2 0 0 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 3 0 2 0 0 4 0 1 0 3 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 8 0
6 0 1 0 0 0 1 6 0 0 0 0 2

Oklid mesafesini kullanan Basic KNN algoritmasma ait dogruluk ve hata

Olciimleri Cizelge 5.15°de belirtilmistir.

Cizelge 5.15. Oklid mesafesini kullanan Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonucun
performans olgiimleri.

Dogruluk

Hata

%94,14

%35,86

Manhattan mesafesini kullanan Basic KNN algoritmasma ait dogruluk ve hata

Olciimleri ise Cizelge 5.16°de belirtilmistir.

Cizelge 5.16. Manhattan mesafesini kullanan Basic KNN i¢in elde edilen en iyi sonucun
performans ol¢iimleri.

Dogruluk

Hata

%94,4

%3,6
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5.4.3 Weighted KNN algoritmasinin test sonucu

Dermatoloji veri seti lizerinde Weighted KNN (Agirlikli oylama) algoritmasimin

test sonucu i¢in kullanilan 10-kere capraz dogrulama yontemi ile elde edilen

karmagiklik matrisleri asagidaki ¢izelgelerde detayli bir sekilde gdosterilmistir. Bu

performans degerleri Oklid ve Manhattan mesafe Olgiitleri i¢in elde edilen en iyi

sonuclardir.

Cizelge 5.17. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 1.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 8 0 0 0 0 0 1 15 0 0 0 0 0
2 0 7 0 1 0 0 2 0 3 0 0 0 0
3 0 0 7 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 2 0 3 0 0 4 0 1 0 2 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 5 0
6 0 0 0 0 0 2 6 0 0 0 0 2

Cizelge 5.18. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 2.alt kiime testine ait
karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 10 0 0 0 0 0 1 8 0 0 0 1 0
2 0 9 0 0 0 0 2 0 7 0 2 0 0
3 0 0 6 0 0 0 3 0 0 6 0 0 0
4 0 0 0 6 0 0 4 0 2 0 3 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 4 0
6 0 0 0 0 0 0 6 0 1 0 0 0 2
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Cizelge 5.19. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 3.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

OKklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 14 0 0 0 0 0 1 11 0 0 0 0 0
2 0 7 0 0 0 0 2 0 9 0 0 0 0
3 0 0 5 0 0 0 3 0 0 5 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 1 0 0
5 0 0 0 0 7 0 5 0 0 0 0 10 0
6 0 1 0 0 0 2 6 0 0 0 0 0 0

Cizelge 5.20. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 4.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 12 0 0 0 0 0 1 14 0 0 0 0 0
2 0 4 0 0 0 0 2 0 5 0 1 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 6 0 0 0
4 0 2 0 8 0 0 4 0 0 0 5 0 0
5 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0 5 0
6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0

Cizelge 5.21. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 5.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

OKklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 14 0 0 0 0 0 1 13 0 0 0 0 0
2 0 5 0 1 0 0 2 0 10 0 0 0 0
3 0 0 3 0 0 0 3 0 0 5 0 0 0
4 0 0 0 5 0 0 4 0 0 0 2 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 3 0
6 0 0 0 0 0 3 6 0 0 0 0 0 3




48

Cizelge 5.22. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 6.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

OKklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 11 0 0 0 0 0 1 8 0 0 0 0 0
2 0 8 0 0 0 0 2 0 6 0 0 0 0
3 0 0 10 0 0 0 3 0 0 8 0 0 0
4 0 0 2 0 0 4 0 2 0 3 0 0
5 0 0 0 4 0 5 0 0 0 0 4 0
6 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 4

Cizelge 5.23. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 7.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 7 0 0 0 0 0 1 8 0 0 0 0 0
2 0 6 0 0 0 0 2 0 8 0 0 0 0
3 0 0 10 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 1 4 0 0 4 0 0 0 6 0 0
5 0 0 0 0 6 0 5 0 0 0 0 6 0
6 0 0 0 2 6 0 0 0 0 0 1

Cizelge 5.24. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 8.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

OKklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 11 0 0 0 0 0 1 14 0 0 0 0 0
2 0 6 0 0 0 0 2 0 2 0 0 0 0
3 0 0 7 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0
4 0 1 0 4 0 0 4 0 2 0 5 0 0
5 0 0 0 0 4 0 5 0 0 0 0 4 0
6 0 0 0 0 3 6 0 0 0 0 0 2
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Cizelge 5.25. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 9.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 10 1 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
2 0 3 0 0 0 0 2 0 2 0 0 0 0
3 0 0 8 0 0 0 3 0 0 8 0 0 0
4 0 2 0 3 0 0 4 0 1 0 7 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 0 5 0
6 0 1 0 0 0 3 6 0 0 0 0 0 4

Cizelge 5.26. Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi sonuglarin 10.alt kiime testine ait

karmagiklik matrisleri.

Oklid mesafe olciitii ile

Manhattan mesafe olgiitii ile

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 13 0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
2 0 3 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0
3 0 0 7 0 0 0 3 0 0 12 0 0 0
4 0 3 0 2 0 0 4 0 0 6 0 0
5 0 0 0 0 5 0 5 0 0 0 2 0
6 0 0 0 0 0 3 6 0 0 0 0 1

Oklid mesafesini kullanan Weighted KNN algoritmasina ait dogruluk ve hata

Olciimleri Cizelge 5.27.de belirtilmistir.

Cizelge 5.27. Oklid mesafesini kullanan Weighted KNN icin elde edilen en iyi sonucun
performans olgiimleri.

Dogruluk

Hata

9%95,53

%4,47

Manhattan mesafesini kullanan Weighted KNN algoritmasina ait dogruluk,

kesinlik, duyarlilik ve hata 6lgiimleri Cizelge 5.28.’de belirtilmistir.

Cizelge 5.28. Manhattan mesafesini kullanan Weighted KNN i¢in elde edilen en iyi

sonucun performans ol¢iimleri.

Dogruluk

Hata

%96,36

%3,64
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasi ile veri madenciligi tekniklerinin gercek hayat problemlerine
yonelik bir uygulamasi olusturulmustur ve gerceklestirilen uygulamanin, tip alaninda
oldugu gibi, matematiksel modellerin olmadig1 ancak ¢ok sayida smiflandirma
orneklerinin bulundugu problemlerin ¢6zliimiinde de basar1 ile uygulanabilecegi
goriilmiistiir. Ayrica hazirlanan uygulama, veri madenciligi tekniklerinin en 6nemli
ozelliklerinden biri olan, elde edilen bilginin uzman kisilerin anlayabilecegi sekilde

sunulmasi 6zelligini de yerine getirmektedir.
Gelistirilen biyomedikal yazilim ile asagidaki maddeler gerceklestirilmistir:

e Hekimlerin sistem veritabanina yeni hasta kayitlarin1 ekleyebilmesi ile
veritabaninin zenginlestirilmesi.

e Hekimlerin sistem veritabanindaki mevcut hasta kayitlarmi inceleyebilmesi.

e KNN algoritmast ile s6z konusu olan yeni hastanin klinik ve patolojik
ozelliklerine gore hastalik teshisi tahmininin yapilmasi.

e Hastalik teshis tahminin dogrulugunun ve etkinliginin tespit edilmesi.

e Sistemdeki hasta verilerinin k-means algoritmas1 ile kiimelenmesi ile,
hekimlerin hasta Ozellikleri ve iliskiler1 hakkinda ileriye yonelik yorum

yapabilmesine izin veren analizin elde edilmesi.

Bu ¢alismada; veri madenciligi algoritmalarindan KNN ve k-means algoritmalarinin
medikal alanda nasil kullanilabilecegi konusunda Ornek bir calisma yapilmis ve
sonuglar1 gozlenmistir. Dermatoloji veri seti lizerinde KNN algoritmas1 kullanilarak
elde edilen hastalik teshisleri ile ilgili sayisal sonuglar ve yorumlar Bolim 5.4°de

verilmistir.

Sonug olarak, 6zellikle tip alaninda bu tip uygulamalarin, hastalara dogru teshis
koymak i¢in maliyeti yiiksek, laboratuar sartlar1 kisith olan, hasta agisindan risk tasiyan
yontemlerin s6z konusu oldugu durumlarda ya da tecriibe bakimindan yeterli diizeyde
olmayan hekimlerin dogru teshis koymalarma fayda saglamada onemli bir yardimci

karar destek araci olarak kullanilabilecegi goriilmektedir.
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EKLER

Ek-1. Uygulamaya Ait Program Kodlarinin Bir Kism

List<int> EnYakinSiniflar = new List<int>();
List<float> EnYakinUzakliklar = new List<float>();
List<float> EnYakinAgirliklar = new List<float>():;
List<float[]> VeriKumesi = new List<float[]>();
List<float[]> EgitimKumesi = new List<float[]>();
List<float[]> TestKumesi = new List<float[]>();
static List<float> yeniKayit = new List<float>();
veritabani vt;

string sqgl;

SglDataAdapter myAdp;

DataSet myDS;

int[,] KarmasiklikMatrisi;

float[] DogrulukDizisi = new float[10];

bool bayrakl=false;

bool bayrak2 = false;

private void Forml Load(object sender, EventArgs e)

{ .}

private void KNN ()
{ ..}

private void DataGridViewDoldur ()

{ .}

private float[,] Sirala(float[,] dizi)
{ ..}

private void KYakinKomsuGetir (int k, float[,] dizi)

{ .}

private void KYakinKomsuGetir (int k, float[,] dizi)
{
if (bayrak2==true || bayrakl==true)
{
for (int i = EnYakinSiniflar.Count() - 1; i >= 0; i--)
{
EnYakinSiniflar.RemoveAt (i) ;
EnYakinUzakliklar.RemoveAt (1) ;
if (radioButton2.Checked==true&é&
EnYakinAgirliklar.Count () !=0)
EnYakinAgirliklar.RemoveAt (i) ;
}
for (int 1 = 0; 1 < k; i++)
{
EnYakinSiniflar.Add(Convert.ToInt32 (dizi[i, 11));
EnYakinUzakliklar.Add(dizi[i, 01);
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}

else
{
for (int i = 0; 1 < k; i++)
{
EnYakinSiniflar.Add(Convert.ToInt32 (dizi[i, 11));
EnYakinUzakliklar.Add(dizi[i, 01);
}
bayrak2 = true;

}

private void diziyiKaristir (int[] dizi, int boyut)

{ .}

private int[] kfold(int boyut, int k)
{
int[] indisler = new int[boyut];
float inc = (float)k / boyut;
for (int i = 0; i < boyut; i++)
indisler[i] = (int) (Math.Ceiling((i + 0.9) * inc) - 1);
diziyiKaristir (indisler, boyut);
return indisler;

}

private void KNN (List<float[]> egitim, List<float[]> test)

{
string yol = @"C:\Dosya2.txt";

FileStream fs = new FileStream(yol, FileMode.OpenOrCreate,
FileAccess.Write);
StreamWriter sw = new StreamWriter (fs);

float[] TestKaydi= new float[dataGridViewl.Columns.Count-2];
int degisken = Convert.ToInt32 (test.Count.ToString()):;
float[] uzakliklar = new float[358];

float[] dizim;

float[] geciciDizi = new float[34];

float[,] sinifliUzakliklar = new float[358, 21];
float[,] siraliSinifliUzakliklar = new float[358, 21];

float dogruluk = 0.0f;
float pay = 0.0f;
float payda = 0.0f;
int vy = 0;

int w = 0;

float test indis;

for (int k = 0; k < 10; k++)
{



for (int f = EgitimKumesi.Count-1; f >=0; f--)
{ EgitimKumesi.RemoveAt (f) ;
ior (int £ = TestKumesi.Count-1; £ >=0 ; f--)
{ TestKumesi.RemoveAt (f) ;
iest_indis = k;
for (int i = 0; 1 < 358; i++)
{ if (!VeriKumesi[i] [35] .Equals(test indis))
{ EgitimKumesi.Add(new float[36]);
for (int j = 0; j < 36; j++)
{

EgitimKumesi[w] [j] = VeriKumesi[i][j];
}
w++;
}
else
{
TestKumesi.Add (new float[36]);
for (int m = 0; m < 36; m++)
{
TestKumesi[y] [m] = VeriKumesi[i] [m];
}
y++;
}
}
egitim = EgitimKumesi;
test = TestKumesi;

for (int i = 0; 1 < 6; 1i++)
{
for (int j = 0; j < 6; Jj++)
{
KarmasiklikMatrisi[i, j] = 0;
}
}
for (int g = 0; g < test.Count(); gt+)
{

TestKaydi = (float[])test[qg].ToArray/():;
for (int i = 0; i < egitim.Count; i++)
{

dizim = (float[])egitim[i].ToArray()

for (int j = 0; j < 34; j++)

{ geciciDizi[j] = dizim[j];

if (radioButton3.Checked == true) //0klid

{ uzakliklar[i]=0klidUzakligi (TestKaydi,
geciciDizi);
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}
else if (radioButton4.Checked==true)//Manhattan

{
uzakliklar[i]=ManhattanUzakligi (TestKaydi,

geciciDizi);

}

}
}
for (int i = 0; i < egitim.Count(); i++)
{
sinifliUzakliklar([i, 0] = uzakliklar([i];
sinifliUzakliklar([i,l]l=egitim[i].ElementAt (34);
}
siraliSinifliUzakliklar=Sirala(sinifliUzakliklar);
KYakinKomsuGetir (7, siraliSinifliUzakliklar);
TestEt (TestKaydi) ;
}
sw.WriteLine ((k+1).ToString() + ".fold ig¢in:");
for (int 1 = 0; 1 < 6; 1i++)
{
for (int j = 0; j < 6; J++)
{
payda += KarmasiklikMatrisi[i, jI1;

sw.Write (KarmasiklikMatrisi[i,J].ToString()+" ");

;W.WriteLine("");
ior (int 1 = 0; 1 < 6; 1++)
{ pay += KarmasiklikMatrisi[i, i];
éogruluk = pay / payda;

DogrulukDizisi[k] = dogruluk;

sw.WriteLine ("");

sw.WriteLine ("Dogruluk: " + DogrulukDizisi[k].ToString())
sw.WriteLine("------————————-—-—--"—-"—— - ")
sw.WriteLine ("");

}
float ortDhogruluk;
float dogrulukToplami = 0.0f;
for (int 1 = 0; 1 < 10; 1i++)
{
dogrulukToplami += DogrulukDizisi[il];

}
ortDogruluk = dogrulukToplami / 10.0f;

sw.WriteLine ("DOGRULUK: " + ortDogruluk.ToString());
txtDogruluk.Text = "%"+ (ortDogruluk*100) .ToString() ;

sw.Flush{();
sw.Close () ;

private void TestEt (float[] testEdilecekKayit)

{



int gercek sinif=0, tahmin sinifi=0;
if (testEdilecekKayit[34]==1)
{

gercek sinif = 1;
;lse if (testEdilecekKayit[34] == 2)
{ gercek sinif = 2;
;lse if (testEdilecekKayit[34] == 3)
{ gercek sinif = 3;
;lse if (testEdilecekKayit[34] == 4)
{ gercek sinif = 4;
;lse if (testEdilecekKayit[34] == 5)
{ gercek sinif = 5;
;lse if (testEdilecekKayit[34] == 6)
{ gercek sinif = 6;
}
if (radioButtonl.Checked == true) //Basic KNN
{ tahmin sinifi = SonucuGoster();
;lse if (radioButton2.Checked == true) //Weighted KNN

{
AgirliklariHesapla();
tahmin sinifi = EnBuyukAgirlikliSinifiBul();
}
int x,vy;
x=gercek sinif-1;
y:tahmin:sinifi—l;
KarmasiklikMatrisi[x, y] += 1;

}

private void AgirliklariHesapla()
{

string yol = Q"C:\Dosya3.txt";

FileStream fs = new FileStream(yol, FileMode.Append,
FileAccess.Write);

StreamWriter sw = new StreamWriter (fs);

float agirlik;

sw.WriteLine ("");

sw.WriteLine ("Uzakliklar \t siniflar \t AJirliklar");
if (EnYakinAgirliklar.Count != 0)

{
for (int i = EnYakinAgirliklar.Count() - 1; i >= 0; i--)



}

{

}
}

foreach

{
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EnYakinAgirliklar.RemoveAt (i) ;

(float £ in EnYakinUzakliklar)

agirlik = (float) (1.0 / Math.Pow(f, 2.0));

EnYakinAgirliklar.Add(agirlik);

sw.WriteLine (f.ToString ()+"\t" +
EnYakinSiniflar[EnYakinAgirliklar.Count ()-1].ToString ()
+"\t" + agirlik.ToString()):;

sw.Flush({();
sw.Close () ;

private int EnBuyukAgirlikliSinifiBul ()

{

float toplaml = 0.0f;

float toplam2 = 0.0f;

float toplam3 = 0.0f;

float toplam4 = 0.0f;

float toplam5 = 0.0f;

float toplam6 = 0.0f;

for (int i = 0; 1 < EnYakinSiniflar.Count(); i++)
{

if (EnYakinSiniflar[i] == 1)

}

int

{ toplaml += EnYakinAgirliklar([i];
;lse if (EnYakinSiniflar[i] == 2)

{ toplam2 += EnYakinAgirliklar[i];
;lse if (EnYakinSiniflar[i] == 3)

{ toplam3 += EnYakinAgirliklar[i];
;lse if (EnYakinSiniflar[i] == 4)

{ toplam4 += EnYakinAgirliklar([i];
;lse if (EnYakinSiniflar[i] == 5)

{ toplamb += EnYakinAgirliklar[i];
;lse if (EnYakinSiniflar[i] == 6)

{ toplam6 += EnYakinAgirliklar([i];
}

sonuc=0;

float enBuyuk;



enBuyuk = Math

enBuyuk = Math
enBuyuk = Math.
enBuyuk = Math.
enBuyuk = Math
if (toplaml ==
{

sonuc = 1;
}
if (toplam2 ==
{

sonuc = 2;
}
if (toplam3 ==
{

sonuc = 3;
}
if (toplamd ==
{

sonuc = 4;
}
if (toplamb ==
{

sonuc = 5;
}
if (toplamé6 ==
{

sonuc = 6;

}

return sonuc;

}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

.Max

.Max (toplaml,
enBuyuk,
enBuyuk,
Max (enBuyuk,
.Max (enBuyuk,

(
(
Max (
(
enBuyuk)
enBuyuk)
enBuyuk)
enBuyuk)

enBuyuk)

enBuyuk)

int SonucuGoster ()

float ManhattanUzakligi (float/[]

toplam?2
toplam3
toplam4
toplamb
toplamb

string TeshisiYaz (int sinif no)

void VarsayilanHastaKaydi ()

)
)
)
)
)

X,

’

’

’

’

’

float OklidUzakligi(float[] X, float[]

void DereceliOzelliklerIcinOnisleme ()

voilid DereceliOzelliklerIcinOnisleme (float][]

yeniKyt)
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public void kmeans ()
{
int i, j, n, 1, m;
int k;
int boyut;
int sayac;
int iterasyon;
float t;
float ek;
int Adr;
bool son;
List<int[]> Kumel = new List<int[]>();
List<int[]> Kume2 = new List<int[]>();

int[] dizi = new int([2];

int[] xDegerleri = new int[VeriKumesi.Count];

int[] yDegerleri = new int[VeriKumesi.Count];

int[] renkler = new int[VeriKumesi.Count];

int[,] verilerl = new int[2, VeriKumesi.Count];
double[,] veriler2 = new double[2, VeriKumesi.Count];

DataGridViewRow satir;
int parametrel;
int parametre?;

int x;

boyut = 2;

son = false;

iterasyon = 0;

k = Convert.ToInt32 (txtKume.Text) ;

int[,] gruplal = new int[k, VeriKumesi.Count];
int[,] grupla2 = new int[k, VeriKumesi.Count];

float[,] merkezler = new float[2, k];

float[,] uzk = new floatl[k, VeriKumesi.Count];

string yol = @"C:\Dosya.txt";

FileStream fs=new
FileStream(yol,FileMode.OpenOrCreate,FileAccess.Write);
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StreamWriter sw = new StreamWriter (fs);
parametrel=Convert.ToInt32 (comboBoxl.SelectedValue.ToString()) ;
parametre2=Convert.ToInt32 (comboBox2.SelectedValue.ToString()) ;

sw.WriteLine ("K-means hesaplamasi");
if (VeriKumesi.Count <= k)

{

MessageBox.Show ("k degeri, kayit sayisindan buyik olamaz");

}
else
{
for (i = 0; 1 < dataGridViewl.Rows.Count; i++)
{
x =1+ 1;
satir = dataGridViewl.Rows[i];
verilerl [0, 1] =

Convert.ToInt32 (satir.Cells[parametrel].Value.ToString());

verilerl[l, 1] =

Convert.ToInt32 (satir.Cells[parametre2] .Value.ToString());
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veriler2[0, 1] =
Convert.ToDouble (VeriKumesi[i] [parametrel-1].ToString());
veriler2[1l, 1] =
Convert.ToDouble (VeriKumesi[i] [parametre2-1].ToString());
}
for (int g = 0; g < VeriKumesi.Count; gt+)
{
xDegerleri[qg] = verilerl[0, gl;
yDegerleri[q] = verilerl[1l, qg];

sw.WriteLine
sw.WriteLine
sw.WriteLine
sw.WriteLine
sw.WriteLine ("Okunan Veriler:");
for (j = 0; j < dataGridviewl.Rows.Count; J++)

"") .
’

'k sayisi :" + k.ToString()):;
"koordinat sayisi :" + boyut.ToString());

"") .
’

Py

sw.Write((j + 1).ToString() + "=>");
for (m = 0; m < boyut; m++)
{
sw.Write (veriler2[m, j].ToString() + " ™);
}

sw.WriteLine ("");
for (3 = 0; j < k; j++)

for (m = 0; m < dataGridvViewl.Rows.Count; m++)
{
gruplal[j, m] = 0;
grupla2([j, m] = 0;
}
}
sw.WriteLine ("Ilk merkezler :");
for (1 = 0; 1 < boyut; i++)
{
for (3 = 0; j < k; j++)
{

merkezler([i, j] = (float)veriler2[i, jl:
swiWrite (merkezler[i, j].ToString() + " ");
}
sw.WriteLine ("");

}
while (!son)
{
for (1 = 0; 1 < k; 1++)

for (n = 0; n < dataGridvViewl.Rows.Count; n++)

m = 0; m < boyut; mt++)

t =t + (float) ((merkezler[m, 1] - veriler2[m,
n]) * (merkezler[m, 1] - veriler2[m, n]));
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}
uzk[l, n] = (float)Math.Sgrt(t);
}
}

sw.WriteLine ("Uzaklik matrisi ")
for (1 = 0; i < k; 1i++)
{
for (j = 0; j < dataGridviewl.Rows.Count; Jj++)
{
sw.Write (uzk[i, j].ToString() + " / ");
}

sw.WriteLine ("");
sw.WriteLine ("");
}
for (1 = 0; 1 < dataGridViewl.Rows.Count; i++)
{
ek = uzk[0, i];
Adr = 0;
for (3 = 1; 7 < k; J++)

{
if (ek > uzk[]j, 1i1)
{
ek = uzk([3j, il;
Adr = j;
}
}
gruplal [Adr, i] = 1;
}
iterasyon = iterasyon + 1;
sw.WriteLine ("Kimeleme Matrisi:"+iterasyon.ToString()):;
for (1 = 0; 1 < k; 1i++4)
{
for (7 = 0; 7 < dataGridvViewl.Rows.Count; j++)

{

sw.Write(gruplalli, j].ToString() + " ");
}
sw.WriteLine ("");
}
Sw.WriteLine (" ——————————————————————————————————————— ") ;

n = 0;
for (3 = 0; J < k; Jj++)
{
for (m = 0; m < dataGridViewl.Rows.Count; m++)
{
if (gruplallj, m] !'= grupla2l[j, m])
{
n=1;
break;

if (n == 1)



else

for

}
sw.W
for

{

}
sw.W
for

{

(3 = 0; 7 < k; j++)
for (m = 0; m < dataGridViewl.Rows.Count; m++)
{
grupla2[j, m] = gruplal[]j, m];
}
(3 = 0; 7 < k; j++)
for (m = 0; m < boyut; mt++)
merkezler[m, j] = 0;
(3 = 0; 7 < k; j++)
sayac = 0;
for (i = 0; 1 < dataGridvViewl.Rows.Count; i++)
{
if (gruplallj, i] == 1)
{
sayac++;
for (n = 0; n < boyut; n++)
{
merkezler[n, j] = merkezler[n, j] +
(float)veriler2[n, 11;
}
}
}
for (n = 0; n < boyut; n++)
{
merkezler[n, j] = merkezler[n, j] / sayac;
}
ritelLine ("Yeni merkezler ")
(1 = 0; 1 < k; 1i++4)
for (j = 0; j < boyut; j++)
{
sw.Write (merkezler[]j, i].ToString() + " ");
}
sw.WriteLine ("");
riteLine ("") ;
(3 = 0; 7 < k; j++)
for (m = 0; m < dataGridViewl.Rows.Count; m++)

{
gruplal[j, m] = 0;
}
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{
son = true;
}

}

sw.Flush();

sw.Close () ;

xDegerleri = xDegerleri.Distinct().ToArray();
yDegerleri = yDegerleri.Distinct () .ToArray();
int xAralik, yAralik;
if (xDegerleri.Count () > 10)

{

xAralik = xDegerleri.Length / 10;

}
else

{

xAralik 1;

}
if (yDegerleri.Count () > 10)
{

yAralik = yDegerleri.Length / 10;
}

else

{

yAralik 1;

}

chartl.Series.Clear () ;

for (int s = 0; s < k; s++)

{
chartl.Series.Add("" + (s + 1).ToString () + ".Kime");
chartl.Series[s].ChartType = SeriesChartType.Point;
chartl.Series[s] .MarkerSize = 7;
int a;

for (a = 0; a < dataGridViewl.Rows.Count; a++)
{
if (gruplalls, a] == 1)
{
chartl.Series[s] .Points.AddXY (verilerl1[0, a], verilerl[1l,
}
}
}
vt.baglan();
sgl = "SELECT * FROM ozellikler WHERE indis=" +
Convert.ToInt32 (comboBoxl.SelectedValue.ToString());
SglCommand kmt = new SglCommand (sgl, vt.con);
vt.con.Open();
SglDataReader oku = kmt.ExecuteReader () ;
if (oku.Read())
{
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chartl.ChartAreas|[0] .AxisX.Title=""+oku["tam adi"].ToString();

oku.Close () ; }
vt.con.Close () ;
sqgql = "SELECT * FROM ozellikler WHERE indis=" +

Convert.ToInt32 (comboBox2.SelectedValue.ToString()) ;
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kmt.CommandText = sqgl;
vt.con.Open() ;

oku = kmt.ExecuteReader():;
if (oku.Read())

{

chartl.ChartAreas|[0] .AxisY.Title=""+oku["tam adi"].ToString();
oku.Close();

}

vt.con.Close () ;
chartl.ChartAreas[0] .AxisY.Interval = yAralik;
chartl.ChartAreas[0].CursorX.Interval = xAralik;

}

KmeansDetaylariniYaz () ;

}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

private

{ .}

void

void

void

void

void

void

void

void

void

void

void

void

KmeansDetaylariniYaz ()

btnYeni Click(object sender, EventArgs e)

btnYenile Click(object sender, EventArgs e)

btnsil Click(object sender, EventArgs e)

btnKaydet Click (object sender, EventArgs e)

btnYeniKayit Click 1(object sender, EventArgs e)

btnGuncelle Click (object sender, EventArgs e)

btnVarsayilan Click(object sender, EventArgs e)

btnTahminEt Click (object sender, EventArgs e)

btnKmeansCalistir Click(object sender, EventArgs e)

btnDetaylar Click (object sender, EventArgs e)

btnDetaylar2 Click(object sender, EventArgs e)

public static void YeniKaydiAl () { .. }

}
}
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