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Breiman Algoritmasi Kullanilarak Homojen Alt
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Ozet — Breiman, birgok verinin birbirine yakin olarak toplandig1 “yiiksek yogunluklu” alanlari bularak verilerin
kiimelenebilecegini séylemistir. Bu ¢aligmada, Breiman’in kiimeleme algoritmasinin isleyis adimlart tanitilarak
bir veri seti iizerinde uygulama adimlarimin gosterilmesi ve sonuglarmin yorumlanmasi amaglanmisgtir.
Uygulama boliimiinde, hastaneye gece yeme sendromu sikayetiyle bagvuran 433 kisiye iliskin sosyo-demografik
ve klinik 6zellikler kullanilmistir. Veri setinde olabilecek kiimelerin ortaya konmasinda, CART algoritmasindan
yararlanilmistir. Elde edilen optimum agagta toplam 31 karar noktasi bulunmug ancak bunlarin 14’ iinde yer alan
deneklerin kendi i¢inde kiimelenme gosterdigi belirlenmistir. Calismaya alman kisilerin 350’si olusturulan 14
kiime i¢ine girmis Ve bunlarin 273 (%78)1 klinik olarak gece yeme aliskanlig1 yoktur tanis1 almistir. Elde edilen
14 kiimenin 12’sinde yer alan kisilerin agirlikli olarak gece yeme aligkanlig1 yok tanisi alanlardan olustugu ve bu
sonuca gore, bu veri setinden elde edilen kiimelerin, genel olarak gece yeme aligkanligi olmayan bireyleri ayirt
edebildigi soylenebilir. Sonug olarak, hedef veya bagimli degiskenin bilinmedigi durumlarda, veri setinde var
olan homojen alt gruplarin belirlenmesinde, danismansiz 6grenme yontemlerinden biri olan kiimeleme analizinin
uygulanmasi igin degiskenlerin dagilim sekli ve tipinden etkilenmeyen Breiman algoritmasi etkin bir sekilde
kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler — veri madenciligi, danigsmansiz 6grenme, kiimeleme analizi, Breiman algoritmasi, CART

Determination of Homogeneous Subgroups Using
Breiman’s Algorithm: An Application

Abstract — Breiman said that the data can be cluster by finding “high density” areas where lots of data collected
in close proximity to each other. In this study, it was aimed to introduce operation steps of Breiman's clustering
algorithm, to show application steps of the method using a data set and to interpretation of the results. In the
practice section of the study, socio-demographic and clinical characteristics of 433 individuals who admitted to
the hospital with complaints of night eating syndrome, were used. CART algorithm was used to produce clusters
that may be in the data set. In the obtained optimal tree, 31 decision points were found totally, but it was
determined that the subjects located 14 of 31 decision points were clustered within itself. 350 of the individuals
included in the study, entered into these created 14 clusters and 273 (78%) of them were diagnosed clinically as
there is no habit of eating at night. It can be said that individuals involved in the 12 of 14 obtained clusters have
diagnosis of there is no habit of eating at night. And according to this result, we can say that the clusters obtained
from this data set, can be distinguish individuals who have not habit of night eating. As a result, when the target
or dependent variable is unknown, Breiman’s algorithm, which is not affected by the shape of the distribution
and type of the variables, can be used effectively.

Keywords — data mining, unsupervised learning, cluster analysis, Breiman algorithm, CART
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Veri tabanlarindaki verilerin gruplar veya kiimeler altinda
toplanarak, benzer 6zelliklere sahip nesnelerin bir araya
gelmesini  saglayan kiimeleme algoritmalar1t  veri
madenciligi alaninda olduk¢a biiyiik 6neme sahiptir.
Kiimeleme analizi, homojen alt gruplarin belirlenmesi,
daha ileri veri analizleri i¢in bir 6n degerlendirme veya
oriinti tanima gibi birgok alanda oldukga sik
kullanilmaktadir [1].

Kiimeleme analizi, veri matrisinde bulunan ve dogal
smiflar1  kesin  olarak  bilinmeyen verileri veya
degiskenleri, bunlar arasindaki cesitli benzerlik ya da
farkliliklara dayali olarak hesaplanan bazi Olgiilerden
yararlanarak homojen gruplara ayirmaya yardimeci olan
¢ok degiskenli yontemler grubunda da incelenir [2].

Kiimeleme analizinde olusturulan gruplar, kendi iglerinde
homojen, kendi aralarinda ise heterojen olmalidir. Bu
durumda kiimeleme islemi basarili olursa, bir geometrik
¢izim yapildiginda veriler kiime igerisinde birbirine ¢ok
yakin, elde edilen kiimeler ise birbirinden uzak olacaktir

[3].

Kiimeleme analizi denetimsiz 6grenme metoduna dayali
bir yontemidir. Denetimsiz 6grenmede ilgili 6rneklerin
gozlenmesi ve bu Orneklerin 6zellikleri arasindaki
benzerliklerden  hareketle  siniflarin  tanimlanmasi
yapilmaktadir. Kisaca denetimsiz 6grenmede bagimli
degisken olmadigindan model kurmak igin bagimsiz
degiskenlerden yararlanilir ve 6nceden belirlenmis siniflar
olmadig1 i¢in, model verilerden firetilir. Yani, nesnelerin
kiimelere atanmasi igin Onceden belirlenmis kurallar,
herhangi bir fonksiyon veya bir model yoktur [4,5].

Temel olarak, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri olmak iizere iki c¢esit kiimeleme yontemi
bulunmaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri
(k-ortalamalar, vb.), daha c¢ok biiyikk veri setlerinde
kullanilirken; hiyerarsik yontemler genellikle veri
setlerinin ¢ok kiigiik oldugu durumlarda kullanilir. Veriler
arasindaki benzerlik veya farkliliklardan yararlanarak veri
setini alt kiimelere ayirmakta kullanilan bu yontemlerde,
kiimelerin olusturulmasi igin genellikle bir uzaklik
dlgiisiinden faydalanilir (Oklid, Manhattan, Minkowski,
vb.) [6].

Breiman ise, verideki kiimeleri bulmamin yogunluk
tahmini (veri yapisinin goreceli sikhigr) ile iligkili
olabilecegini sOylemistir. Yogunluk tahmininde, degisken
degerlerinin tim miimkiin kombinasyonlari ile baslanir ve
hangi deger yapilarinin daha yaygin oldugu (dagilimdaki
pikleri) bulunmak istenir. Amag, birgok verinin birbirine
yakin olarak toplandigr “yiiksek yogunluklu” alanlar
bulmaktir. Eger veride 6nemli herhangi bir yap1 yoksa bu
durumda, anlam tagimayan bir yap1 da herhangi bagka bir
yap1 gibi yaygin goriilebilir [7,8].
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Breiman’in danigsmansiz dgrenme ile ilgili Onerisinde
algoritmaya, verinin bir yapay halinin (biitiin oriintiilerin
yok oldugu) olusturulmasiyla baglanir. Verinin yapay hali
olusturulurken, gercek veri setindeki her bir siitun
(degisken) ayr1t ayri almir ve degerleri bir yerde
karigtirilir.  Stitun, bagladigr tam olarak ayni deger ve
frekansla biter. Ancak bu durumda her bir deger, rastgele
yerlestirme kurallar1 uygulanarak “ait olmadig1” bir satira
taginir. Bu iglem, verinin her bir siitunu igin tekrar edilir.
Veri setini bagimsizlastirmak i¢in yapilan bu karigtirma
islemi, herhangi bir diger siitun referansi olmadan
gerceklestirilir. Yeni verinin tim tanimlayict istatistikleri,
gergek veri ile aymidir (ayni ortalama, varyans, siklik
dagilimi). Ancak, siitunlar arasindaki iligki yapisi yok
edilmistir. Breiman’in fikri; gergek veriyi ve karistirilmig
yapay veriyi birbirinden ayirmak igin tasarlanmig
smiflama modeli ile gercek verideki yaygin yapilar
baskin hale getirmektir [8].

Bu ¢aligmanin amaci, danigmansiz O0grenme
tekniklerinden biri olan kiimeleme yontemine ait,
Breiman algoritmasinin isleyis adimlarin1 tanitmak,
gercek bir arastirmadan elde edilen veri seti iizerinde
uygulama adimlarint géstermek ve elde edilen sonuglari
yorumlamaktir.

2. GEREC VE YONTEMLER
METHOD)

(MATERIAL AND

2.1. Kullanilan veri seti (The data set used)

Calismada kullanilan veri seti, Zonguldak Karaelmas
Universitesi Tip Fakiiltesi psikiyatri poliklinigine 1-31
Ocak 2011 tarihleri arasinda gece yeme sendromu
sikayetiyle ayakta bagvuran ve ¢aligmaya katilmay1 kabul
eden 433 hastaya ait cesitli demografik ve klinik bilgileri
icermektedir . Calismaya alinan hastalardan, yas, cinsiyet,
egitim yil1, kardes sayisi, medeni durum, ¢ocuk sayist gibi
demografik o6zellikler, bel ¢evresi, kalga g¢evresi, beden
kitle indeksi, fiziksel hastalik varligi, psikolojik hastalik
varligi gibi cesitli degiskenler sorgulanmistir. Hastalara
ayrica, gece yeme anketi (GYA), beden sekli anketi
(BSQ), semptom tarama listesi (SCL-90) olgekleri de
uygulanmaistir.

Bu c¢alismada, yukarida tanimlanan hasta oOzellikleri
kullanilarak veride kiimelenmelerin olup olmadigi, bir
baska ifadeyle hangi oOzellikteki bireylerin bir arada
toplandig1 arastirilmistir. Bagvuru yapan kisilerin 97’sine
klinik olarak gece yeme sendromu vardir tanisi
konmustur.

2.2. Breiman’in damsmansiz kiimeleme onerisi (Breiman’s
suggestion of unsupervised clustering)

Danismanli 6grenmede, ilk olarak bir hedef veya bagimli
degisken secimi  yapilmadan smiflama islemine
baglanmaz ve verinin homojen bdliimlere ayrilmasi, temel
ama¢ olan hedef smiflarin ayrigtirilmasi islemi ile
gergeklestirilir. Danismansiz 6grenmede ise, bir hedef

“ Bu veriler amaca uygun olarak cesitli klasik istatistik yontemlerle degerlendirilmis ve yazarlari tarafindan yaymlanmak amaciyla dergiye
gonderilmistir. Verilerin kullanimi i¢in bu ¢aligmada ilk isim olarak bulunan yazardan izin alinmstir.
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degisken s6z konusu degildir. Burada amag, verideki
benzer Ozellikteki gruplari bulmaktir. Danismansiz
Ogrenme, bir c¢esit veri Ozetleme yontemi olarak
disiintilebilir. Yani, gercek veri tabanini 6zetleyecek veya
onun vyerine kullanilacak ortalama sayida degisken
bulunmak istenir [9].

Kiimeleme analizi i¢in Leo Breiman, danigmansiz
6grenmenin yogunluk tahmini ile birlikte kullanildig1 yeni
bir yaklagim gelistirmistir. Algoritmada, gercek veriler ile
kopya veriler karsilagtirilarak verideki yapilar kontrol
edilir. Herhangi bir ¢alisma verisindeki kiimeleri veya
yapilart gorsel olarak tamimlamak igin, bu veriye ait
grafiksel bir ¢izim yapildiginda da bu yontem dolayli
olarak kullanilmig olmaktadir [2].

Breiman’in bu yaklagiminda, ilk olarak gergek veri setinin
bir kopyasi olusturulur ve daha sonra bu kopya set
tizerinde biitiin driintiilerin yok oldugu bir yapay veri seti
elde edilir. Oriintiiler, veri setindeki her bir degisken
degerinin  her defasinda diger degiskenler yok
varsayilarak rasgele dagitimiyla yok edilir. Boylece
yapay veri setinde, degiskenler arasindaki bagimliliklar
ortadan kaldirilmig olur. Bu asamada problem, gergek veri
seti ve yapay veri setinden olusan iki smif problemi
olarak ele alimir. Gergek veri setinde kiimelenme olup
olmadigimi incelemek icin, gercek veri seti ile yapay veri
setini ayirt etmede, lojistik regresyon, ayirma analizi,
CART, RF, vb. smiflama yontemlerinden birisi
kullanilabilir. Eger bu iki veri seti basarili bir sekilde
ayrilabiliyorsa, gergek veri setinde kiimelenme yapilarinin
oldugundan bahsedilir.

Algoritma asagidaki adimlardan olugsmaktadir [2,9]:

1. 1lk olarak gergek verinin bir kopyast olusturulur ve
kopya veri setinde her bir siitun ayr1 ayri rasgele
dagitimla karistirilir. Ornegin, bir veri setindeki yas
degiskeninin  rasgele  dagitimla  kanigtirildigim
diisiinelim. Bu durumda, her bir hasta kaydi
muhtemelen diger bir hastaya ait olan yas bilgisini
icerecek ve bu sekilde siitundaki veriler rastgele
dagitilmis  olacaktir. Bu islem her siitun igin
gerceklestirilir. Breiman, gercek veriden olusan bir
grup ile bu verilerin her bir siitununun yeniden
orneklenmesi (resample) sonucunda olusturulan kopya
verileri kullanmir. Daha sonra herhangi bir siniflama
yontemi yardimyla gergek veri grubu ve kopya veri
grubunun ayirt edilebilirligi aragtirilir.

Veri, ayn1 M boyutuna sahip, N adet, X vektorii igerir.
Gergek veri sinif I olarak etiketlenir ve sinif II olarak
isaretlenen N biyikliginde kopya veri seti
olusturulur. Gergek veri setinde, n’inci Ornekteki
m’nci degiskenin degeri X(m,n) olarak gosterilir.
Burada her siiftaki iki 6rnegin nasil olusturuldugu
goriilmektedir. ilk koordinat N degerden { X (1,n)}
rastgele olarak, ikinci koordinat N degerden { X (2,n)}
rastgele olarak segilir ve biitliin degiskenlerin rastgele
dagitimi yapilarak kopya veri seti olusturulur.
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Kopya veri setinin dagilimi, degiskenler arasindaki
bagimliliklart yok eder. Bu simif, M bagimsiz rastgele
degiskenin dagilimina sahiptir ve m’nci degisken,
gercek verideki m’nci degiskenle ayni tek degiskenli
dagilima sahiptir.

Elde edilen bu yeni verinin tim tamimlayici
istatistikleri, gercek veri ile aynidir (ayni ortalama,
varyans, siklik dagilimi). Ancak, siitunlar arasindaki
iliski yapis1 yok edilmistir.

2. Karstirllmis veri seti, gergek veri setine eklenir.
Boylece, bu eklenmis veri setinin siitun sayisi, 6nceki
veri setiyle ayni, satir sayisi ise dncekinin iki kati olur.
Verinin st kismi gercek veri, alt kismi ise
karistirilmis kopya veri olmak iizere iki grup veri
oldugunu gostermek igin yeni bir siituna kodlama
yapilir.

3. Gercek ve kopya veri setleri arasindaki ayrimi
belirlemek igin, lojistik regresyon, CART, RF, vb.
smiflama yontemlerinden birisi kullanilarak tahmin
edici bir model olusturulur. Bu model ile verilerin
hangisinin gercek veri seti, hangisinin rastgele
dagitimla olusturulmus kopya veri seti oldugunu
belirlemek miimkiin degilse, bu durumda veride
6nemli bir yapmin veya kiimelenmenin olmadigi
sOylenir. Ancak, farkliliklar kolayca belirlenebiliyorsa,
bu durumda veride giiglii bir kiimelenmenin oldugu
kararina varilir. Bagka bir ifadeyle; 2. adimdan sonra,
veri iki sinif problemi olarak degerlendirilebilir. Eger
bu iki smifi ayirmadaki hata orami %50’ye yakinsa,
herhangi bir smiflama yontemi, iki simf arasinda
basarili bir ayrim yapamaz. Bu durumda, gercek veri
seti M tane bagimsiz rastgele degiskenden
orneklenmis gibi goriiniir ve bu dagilim kiimelenme
olmadig1 durumu temsil eden yani ilgilenilmeyen bir
dagilimdir. Ancak, eger bir kiimelenme séz konusu
ise, gergek veri setinde siniflama yontemleri basarili
bir sekilde ayrim yapabilir.

Danismansiz 6grenmeyle ilgili olan Breiman’mn bu
yaklasimi, kiimeleme yonteminde 6nemli avantajlar saglar

[9]:

v’ Degisken se¢imi gerekli degildir ve farkli degisken
gruplarinda farkli kiimeler tanimlanabilir.

v Bu kiimeleme yontemleri verinin nasil
Olceklendiginden etkilenmedigi icin, veride bir On
isleme veya yeniden Ol¢eklendirme yapmak gerekli
degildir.

v' Bu yontemlerde kayip veriler otomatik olarak
degerlendirildigi icin, kayip degerlerle ilgili herhangi
bir zorluk s6z konusu degildir.
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2.3. Suuflama ve regresyon agaglart (CART) algoritmasi
(Classification and regression tree (CART) algorithm)

Parametrik olmayan CART algoritmasinda, ana digiim
(iki grubun kanstirildigi kok yapi) iki yavru diigiime
ayrisir ve ikili boliinmeler maksimum aga¢ yapist elde
edilinceye kadar devam eder.. Boliinmenin tamamlandigi
diigiime terminal diigiim adi verilir ve iginde hangi grup
daha yogun gozleniyor ise o diigiim s6z konusu grubun
adin1 alir. Herhangi bir diigiimiin heterojenlik degeri
safsizlik (impurity) Ol¢lisii olarak adlandirilir ve bu
calismada diigim heterojenligini 6lgmek amaciyla
Twoing kriteri kullanilmigtir. Maksimum agag¢ elde
edildikten sonra, Ogrenme kiimesindeki  giiriiltiilii
verilerden olusan ve test kiimesinde hataya neden olan
dallar silinerek budama yapilir ve optimum agag
belirlenir. Optimum agacin terminal digiimleri iginde
hangi gruptaki verinin daha sik gozlendigi, kiimelenme
olup olmadiginin bir gostergesidir. Bu diigiimlerde
gercek veri kayitlarinin goriilme sikligt daha yiiksek ise, o
diigiimde potansiyel bir “kiime” varligindan bahsedilir.
Smiflama modelinin gegerliliginin degerlendirilmesinde,
10-katli c¢apraz gegerlilik yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde veri seti 10 esit pargaya boliiniir ve her
defasinda 9 parcada yer alan veriler kullanilarak (egitim
seti) simiflama modeli gelistirilir ve geriye kalan 1
parcadaki verilerde (test seti) model performansi test
edilir. Bu islem, her parcanin test verisi olarak
kullanilmastyla  sonuglanir. Hesaplanan performans
degerlerinin  ortalamasi1 alinarak incelenen agacin
performansi bulunur.

Gece yeme aliskanliginin sorgulandigi arastirmadan elde
edilen gergek ve yapay veri setleri, CART algoritmasi ile
siniflandirilmigtir [10]. CART algoritmasi, SPM (demo)
paket programi yardimiyla uygulamistir.

3. BULGULAR (RESULTS)

Baglangigta gergek veri seti birinci, kopya veri seti ise
ikinci grup olarak belirlenmis ve iki sinifli bir siniflama
problemi elde edilmistir.

Gergek veri setinden olugan birinci grup, kiimelenme
yapilarinin olabilecegi varsayilan gruptur. Kopya olarak
olusturulan veri setinden elde edilen ikinci grup ise kiime
yapilart icermeyen ve ratsgele dagilim gOsteren
ozelliklerden olusmaktadir. Bu problemin ¢oziimii i¢in
ileri stiriilen sifir hipotezi, ger¢ek ve kopya veri setlerinin
basaril1 bir sekilde ayirt edilemeyecegini yani gercek veri
setinde bir kiimelenme yapismin olmadigini 6ne siirer.
Alternatif hipotez ise, gercek veri setinde kiimelenmeler
var seklinde kurulur. Bu kiimeler CART algoritmasi ile
elde edilmistir. Gergek ve kopya veri setlerinde aym
sayida denek bulundugu igin, gruplara smiflamada
baslangig olasiligt 0.50 olarak alinmstir.

CART smiflandirmasi sonucunda elde edilen 16 farkli
agac yapisindan bir tanesi optimum aga¢ olarak
secilmigtir. Optimum agag, hatast ve karmasiklik Sl¢iisii
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en diisik ve en dengeli olan aga¢ yapisidir. Optimum
agacta, capraz gecerlilik nispi maliyeti (Cross-Validated
Relative Cost) 0.693+0.032, tekrar yer degistirme nispi
maliyeti (Resubstitution Relative Cost) 0.372 ve
karmagiklik parametresi (cost complexity parameter)
0.0006 olarak elde edilmistir. Ayrica elde edilen optimum
agacta, egitim veri setinde ROC egrisi altinda kalan alan
0.8677, test setinde ise 0.6906 olarak bulunmustur.

Optimum agagta toplam 31 terminal digim yer
almaktadir. Agac¢ yapisinda yer alan bu diigiimler,
homojen kiimeler olarak adlandirilmigtir. Bu diigiimler
agacin karar diigtimleri olup 14 tanesi kiime varligini
gostermektedir. Bir baska ifadeyle 14 terminal diigiim
icinde yer alan denekler kendi i¢inde kiimelenme
gostermistir. Diger 17 terminal diigiim ise herhangi bir
kiimelenmenin  olmadigi, yani deneklerin  rasgele
yerlestigi gruplar1 gostermektedir. Bu caligmada O6nem
tastyan kiimelenme olusturan 14 terminal diigim olup
bunlarin yorumlari ve 6zellikleri asagida verilmistir.

Bireylere ait kiimelerin elde edilmesinde sorgulanan veya
olgiilen degiskenlerin 6nem sirasina gore siralamas: Tablo
1’ de verilmigstir. Tablo 1 incelendiginde, ilk sirada yer
alan kalca c¢evresi uzunlugunun en etkili ayirt edici
degisken oldugu ve kalca c¢evresinden sonra beden kitle
indeksi ve diger degiskenlerin geldigi goriilmektedir.
Toplam 15 degiskenin etkisi 0’ dan farkli bulunmus ve
bunlar i¢inde ayirt edicilikte en az etkili degisken ise
cinsiyet olarak belirlenmistir.

Tablo 1. Siniflamada kullanilan degiskenlerin modele

katkilarina gore nispi 6nem dereceleri
(Degrees of relative importance of the variables used in classification
according to their contribution to the model)

Degisken On'\eiljfl)illik
Kalga ¢evresi 100
BKI 87.5
Yas 847
Bel ¢evresi 82.3
Cocuk sayisi 68.8
Medeni durum 25.1
Kardes sayisi 3.98
BSQ puani 3.27
Kilo vermek 2.8
Egitim y1ili 2.3
GYA puanm1 1.71
Ort. SCL 1.59
Psikiyatrik tani 1.42
Fiziksel hast. 1.03
Cinsiyet 0.37
Sigara 0
Antidepresan 0
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Caligmada yer alan toplam 433 kisiden 350’si olusturulan
14 kiime igine girmistir. Geriye kalan 83 kisinin, dl¢iilen
veya sorgulanan oOzellikleri bakimindan dagiliminin
rastgele oldugu yani bir kiime olusturmadigi
belirlenmistir. Bunlardan Kiimeler i¢ine giren 350 kisiden
273 (%78)’u klinik olarak gece yeme aligkanligi yoktur
tanist alirken, 77 (%22)’si ise gece yeme aligkanligi vardir
tanis1 almistir.

14 kiimenin sadece 1 tanesinde (kiime no:12) Klinik
olarak “gece yeme aligkanhigi vardir” tamis1 alanlarin
agirlikli olarak yer aldigi, bir kiimede ise (kiime no:4)
yine gece yeme aligkanhigi var tamisi alanlarla
almayanlarin  yaklagik benzer oranda yer aldigt
gozlenmigtir. Diger 12 kiimede yer alan kisilerin agirlikll
olarak gece yeme aligkanligi yok tanist alanlardan
olustugu ve bu sonuca gore olusturulan kiimelerin sahip
olduklar1 6zelliklerin, genel olarak gece yeme aligkanligi
olmayan bireyleri ayirt edebildigi soylenebilir. Soz
konusu 14 homojen kiimenin sahip olduklar1 6zellikler
birbirlerinden farkli olup Tablo 2’nin ikinci siitununda
tanimlanmistir.

Tablo 2. Ondort terminal diigiimiin 6zellikleri
(Properties of fourteen terminal node)

N
Grup Kural GYA GYA TOpIam
yok var N
N (%) | N (%)
. Yas < 31.5; medeni durum = bekar;
Klime ¢ocuk sayis1 < 0.5; Egitim yil1 < 10.5; (71694) (298 6) 27
Fiziksel Hastalik = Yok ) )
Kiime | Yas<31.5; medeni durum = bekar; 43 11 54
2 cocuk sayis1 < 0.5; Egitim yili > 10.5 (79.6) | (20.4)
Kiime | Yas<31.5; medeni durum = dul, evli; 10 1(0.1) 11
3 cocuk sayis1 = 1; Kalga Cevresi < 99.5 (90.9) '
Kiime Yas < 31.5; medeni durum = dul, evli; 8 6
4 ¢ocuk sayis1 = 1; Kal¢a Cevresi > 99.5; (57.1) (42.9) 14
GYA_Puan > 14.5 ) )
Kiime | Cocuk sayist>1.5;28.5 <Yas<31.5;
5 |ortscL>133 6(5) | 2(29) 8
Kiime | 31.5 < Yas < 58.5; BKI <25.25; Bel 34 11 45
6 cevresi < 88.5; Kalga gevresi < 101.5 (75.6) | (24.9)
Kiime | 315 <Yas<38.5: BKI <25.25; Bel 7 2
7 cevresi < 88.5; 101.5 < Kalga ¢evresi < (77.8) (22.2) 9
107
Kiime | 31.5 < Yas < 58.5; 22.55< BKI < 25.25;
8 88.5 < Bel gevresi <95.5 7(100) | 0(0) 7
Kiime | L v £ 101 5: Bel soumest | 11 2 13
9 g g § s 1010, Bele = (84.6) | (15.4)
. 31.5 < Yas < 58.5; Kal¢a ¢evresi >
K11131e 101.5; Bel gevresi < 91.5; 25.25 < BKi (72744) (227 6 31
<29.15; Ort SCL>0.59 ) )
. 31.5 <Yas <58.5; 101.5 <Kalga
KlllTe gevresi < 111.5; 91.5 < Bel gevresi < (12070) 0 (0) 27
103.5; GYA_Puan < 18.5; BKi > 25.25
. 31.5<Yag<58.5;91.5 <Bel ¢evresi <
Kime | 1035; GYA_Puan > 185; 1085 < (3;‘ 3 (65 2 12
Kalga gevresi < 111.5; BKI > 25.25 ) )
Kiime | 31.5 <Yag<58.5; Bel gevresi >91.5; 59 19 78
13 Kalga gevresi > 111.5; BKi > 25.25 (75.6) | (24.4)
Kiime | Yag> 58.5; Cocuk sayis1 > 1.5; 14 0(0) 14
14 GYA Puan<14.5 (100)
273
Toplam N (78) 77 (22) 350
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4. TARTISMA ve SONUC (DISCUSSION AND
CONCLUSION)

Danismansiz  6grenme  yontemlerinden birisi olan
kiimeleme yontemleri, saghk alaninda ozellikle gesitli
kanser tiirlerinin genetik yapi ile iligkisinin arastirildig:
calismalarda yaygin kullanilmigtir [11-13].

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak  yapilan
kiimeleme c¢aligmalarinin sayisinda son yillarda artis
gorilmektedir [14-16].

Bu calismada, kiime olusturmada avantajlar saglayan veri
madenciligi algoritmalarinin, uygulamada kullaniminin
yayginlastirilmast hedeflenmistir. Bu amacla, gece yeme
aligkanlig1 olan veya olmayan kisilerde belirli 6zellikler
bakimindan bir benzerlik olup olmadigi arastirilmis ve
kendi iginde benzer ozelliklere sahip, kendi aralarinda
farklilik gosteren 14 tane kiime belirlenmistir. Bu
kiimeler, saglik alaninda, koruyucu hekimlikten tedavi
yontemlerinin  belirlenmesine kadar ¢esitli amaglarla
kullanilabilir.

Sonug olarak, hedef veya bagimli degiskenin bilinmedigi
durumlarda, veri setinde var olan homojen alt gruplarin
belirlenmesinde, degiskenlerin dagilim sekli ve tipinden
etkilenmeyen Breiman algoritmasmin etkin bir sekilde
kullanilabilecegi soylenebilir. Ayrica Breiman ve CART
algoritmalarmin  birlikte  kullaniminin,  sonuglarin
giivenilirligi ve yorumlama kolayligi  agisindan
tekrarlanabilecegi sOylenebilir.
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