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Saglik Alaninda Yapilan Arastirmalarda
Kiimeleme Algoritmalarinin Kullanima:
Bir Uygulama

Usage of Cluster Algorithms in Health Studies:
An Application

OZET Amag: Farkli kiimeleme algoritmalarini, algoritmalarin nasil ve hangi durumlarda dogru bir
sekilde kullanilabilecegini tanitmaktir. Aynm1 zamanda saglik arastirmalarindan elde edilmis gercek
bir veri seti tizerinde uygulanabilir olan farkl kiimeleme algoritmalarinin sonuglarini kargilagtir-
maktir. Gereg ve Yontemler: Kardiyovaskiiler rahatsizligina sebep olabilecek risk faktorleri ince-
lenerek bireyler diisiik, orta ve yiiksek riskli olarak gruplandirabilmek igin farkl kiimeleme
algoritmalar: kullanildi. Kiimeleme algoritmasi olarak EM (expectation maximization), En uzak
ilk, Yogunluk kiimeleme, K-Medoid ve Cascade K-ortalama, K-ortalama yontemleri kullanilmigtar.
Bulgular: Yapilan degerlendirmeler sonucunda kullanilan iki farkl veri seti i¢in hesaplanan uyum
katsayilari istatistik olarak anlamli bulundu ancak bu katsayilar orta derecede bir uyumu gosterdi.
Gergeklestirilen uygulama sonucunda her iki veri seti iginde kappa katsayis1 bakimindan en uygun
ve en hizli sonuglar ireten algoritmanin en uzak ilk kiimeleme y6ntemi oldugu sonucuna varildi.
Framingham risk gruplar1 olusturulan kiimeler arasinda ¢apraz tablolar olusturularak gruplarin da-
gilim1 incelendiginde ise, en isabetli kararlarin Make Density Based ve EM algoritmalarina ait kii-
melerden elde edildigi goriildi. Sonug: Sonug olarak kiimeleme yoéntemlerinin hastaliklara ait risk
faktorlerinin incelenmesi ve klinik bilgiler de dikkate alinarak hastalik gruplarinin olusturul-
masinda, dogru hastalik teshislerinin konulmasinda 6énemli kullanim alanlarina sahip olacag:
diistiniilmektedir. Ayrica kiimeleme algoritmalar veri dagilimlar ve ézellikleri dikkate alinarak
kullanildiginda saglik alaninda her tiirlii planlama ve teshis i¢in kullanilabilir, sonugta iyi bir arag
olacag diisiincesindeyiz.

Anahtar Kelimeler: Kiime analizi; veri madenciligi; algoritma; kalp ve damar hastaliklari;
risk faktorleri

ABSTRACT Objective: The purpose of this study is to introduce different clustering algorithms and
show how and which cases should be correctly used. At the same time, different clustering algo-
rithms results which can be applied on a real data set were compared. Material and Methods: Indi-
viduals grouped to low, medium and high risk clusters with using different clustering algorithms
by examining risk factors of cardiovascular disease. EM, Denstiy based clustering, K-Medoid, Cas-
cade K-Means and K-Means used for evaluating risk groups. Results: According to the evaluations,
for two different data sets the kappa coefficients were statistically significant and its degree are in-
termediate. In terms of both data sets the most convenient and fastest algorithm is farthest cluster-
ing algorithm. The results obtained by Make Density Based and EM algorithms gave the most
accurate desicions in terms of the distribution of the groups among Framingham risk groups cross
tables. Conclusion: As a result, with taking into account the criterion of clinical information it is
thought that the examination of clustering of risk factors of the disease, will be played an impor-
tant role for introduction of accurate disease diagnosis. In addition we believe that when consider-
ing data distribution and characteristics of data sets clustering algorithms can be used as a diagnostic
tool for the plannings and diagnosis of diseases in the field of health.

Key Words: Cluster analysis; data mining; algorithms; cardiovascular diseases;
risk factors
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ilgi ve teknolojinin takip edilemez
Bhlzda arttig1 ve ilerledigi herkes tarafindan

kabul edilmektedir. Yogun bilgi kiimesin-
den faydali ve yararh sonuglar elde edebilmek
icin daha kapsamli ve daha ileri istatistik yon-
temlerin kullanimi nerdeyse zorunlu hale gel-
mektedir. Teknolojinin 6zellikle internet sonrasi
hizla gelismesi teorisi ortaya atilmis istatistik
yontemlerin uygulama alanina hizla girmesine
neden olmustur. Bu yontemlerin kullanilmas: ise
karmasik bilgiyi daha iyi anlamamiza ve gercek
diinyay1 daha iyi yorumlamamiza neden olmak-
tadur.

Cok sayida kisinin ¢ok sayida 6zelligine ait
bilgilerin yer aldig1 durumlarda verileri daha iyi
degerlendirmek amaciyla gelistirilen yontemler,
“Veri Madenciligi” genel baglig: altinda toplan-
mistir. Veri Madenciligi baglig: altinda yer alan
ve 6zellikle son 10 yilda yogun kullanim alani
bulan tani koyma, siniflama, gruplama (kiime-
leme) ve tahmin etme amaglariyla kullanilan ¢ok
sayida algoritma mevcuttur. Saglik alani aragtir-
malarinda da bir¢cok hipotezin temel amaci
bunlardan biri veya birkagidir. Aragtirmacilarin
kiimeleme yontemleri yardimiyla elde edecekleri
bilgiyi nerede ve nasil kullanilacaklar1 ve sonug-
larini nasil yorumlayacaklar: konularinda bilgi
eksigi oldugunu distindiirmistir. Ayrica yaygin
kullanilan istatistik paket programlarinda var
olan birka¢ kiimeleme algoritmasinin disinda
ozellikle son yillarda gelistirilmis yeni kiimeleme
algoritmalarinin literatiirde kullanimi sinirl sa-
yidadir. S6z konusu eksikliklerden yola ¢ikarak
bu arastirmada teorisi literatiire ge¢mis farkl: kii-
meleme algoritmalarinin karsilagtirmali olarak
tanitilmasi amaglanmig ayrica uygulamada yay-
gin kullanilmamig bazi algoritmalarin saglik
alanindan elde edilen bir veri seti tizerinde uy-
gulamasi yapilarak elde edilen sonuglarin nasil
yorumlanacagi gosterilmistir. Aragtirma sonu-
cunda tilkemizde yapilacak bilimsel ¢aligmalarda
kiimeleme algoritmalarindan ne zaman ve nasil
yararlanilacagi ortaya konmus olacak ve yeni de-
gerlendirme yontemleri yardimiyla bilimsel ¢a-
lismalarin iirettigi bilgilerin kalitesi daha da
ylikselmis olacaktir.

I GEREC VE YONTEMLER
VERI MADENCILiGi VE KUMELEME ANALIZ

Veri madenciligi, bityitk miktardaki verilerin ayik-
lanmas: veya maden aramas: olarak ifade edil-
mektedir. Veri madenciliginin amaci, terabyte
boyutunda ¢ok biiylik miktardaki verileri ige ya-
rayabilir sekile doniistiirmektir. Veri madenciligi
birbirini tekrarlayan agamalar sonucunda gercek-
lesmektedir.!?

Kiimeleme benzer nesneleri gruplandirma is-
lemidir. Bu analiz denetimsiz (unsupervised) bir
ogrenme seklidir. Bu yontemler sayesinde sadece
nesneler degil 6zellikler de kiimelenebilmekte-
dir.®>>

Etkili ve dogru bir kiimeleme algoritmasinin
tagimasi gereken bazi temel 6zellikler mevcuttur.
Uygun bir kiimeleme algoritmasi veritabanini tek
bir seferde tarayarak farkl sekillere sahip ve farkl
genisliklerdeki kiime yapilarimi kesfetmeli ve aym1
zamanda niteliksel ve niceliksel olmak tizere tiim
veri tiirlerine uygulanabilir olmalidir. Etkili bir kii-
meleme yontemi, veritabam biiytikligii ayirt et-
meden biiyiik ve kii¢lik veritabanlarinin her ikisi
icinde elverisli olmalidir. Bu ayni1 zamanda kiime-
leme algoritmasinin 6lgeklenebilirlik 6zelligine
sahip olup olmadigini gostermektedir. Iyi bir
kiimeleme algoritmas: etkili ve sapan verilere kars1
ne yapmasi gerektigini bilmeli ve etkilenmemeli-
dir. Bahsedilen kriterlerin yaninda iyi bir kiime-
leme algoritmasi uygulanmasi kolay, yorumlana-
bilir, fonksiyonel ve anlagilir olmalidir.*

KUMELEME ALGORITMALARI

Veri madenciliginde kullanilan kiimeleme al-
goritmalari, alt1 temel grup altinda incelenir.

1) Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari

2) Yogunluga Dayali Kiimeleme Algoritmalar1
3) Boliinmeye Dayali Kiimeleme Algoritmalar:
4) Izgaraya Dayal1 Kiimeleme Algoritmalari
5) Kategorik Kiimeleme Algoritmalar1

6) Olasilik Modellerine Dayali Kiimeleme Al-
goritmalari
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Yukarida verilen kiimeleme algoritmalarinin
arasinda yer alan ve uygulamada kullanilan K-or-
talama, Cascade K-ortalama, En uzak ilk, Expecta-
tion Maximization (EM), Make Density Based,
K-medoid kiimeleme algoritmalar sirasiyla asagi-
daki bagliklar altinda incelenmektedir.

K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi
(K-Means Clustering Algorithm)

En eski kiimeleme yontemlerinden biri olan K-or-
talamalar yontemi 1957 yilinda ilk kez Hugo Ste-
inhaus’un 6ne siirdiigii bir fikir olmasina ragmen
1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistiril-
migtir.®

K-ortalama yonteminin performansini etkile-
yen en 6nemli faktorler baslangic merkezlerinin se-
¢cimidir. K-ortalama kiimeleme yontemi sayisal
veriler icin kullanilmaktadir. Giriltila ve ug de-
gerlerden asir1 derecede etkilenmektedir. Hesap-
lama karmagikligs O(tkn)'dir. Burada t iterasyon
sayisini, K kiime sayisini, n ise nesne sayisini gos-
termektedir. Karmagiklig1 diger yontemlere gore
azdir ve uygulamasi kolaydir. K-ortalama kiimeleme
yontemi biiyiik veri setleri i¢in bagarih sonuglar tire-
tebilmektedir. K-ortalama algoritmasi genel olarak
kiiresel kiimeleri bulmada daha bagarili bir yontem-
dir. Ancak yontemin dezavantaji kiime sayisini be-
lirlemekteki zorluktur. Bunun yam sira kiimeleme
sonucunda baz1 kiimelerde eleman olmayabilir yani
kiimeleme sonucunda bos kiime olugabilmektedir ki
bu durumda uygun optimizasyon y6ntemleri kulla-
nilmalidir. Kiimeleri olusturmada rol oynayan 6zel-
liklerin hangisinin daha ¢ok kiimenin olusmasinda
etkisi oldugu ise bilinmemektedir.”®

Cascade K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi
(Cascade K-Means Clustering Algorithm)

Bilinen K-ortalamalar yonteminin performansini
etkileyen en 6nemli faktorler baglangic merkezle-
rinin se¢imi ve baglangicta kiime sayisinin belir-
lenmesidir. Baglangi¢ kiime se¢imi i¢in Hartigan ve
Gong, K-ortalama ++ gibi bir¢ok farkli yontem s6z
konusudur. Ancak bu yontemlerin en biiyiik deza-
vantaji K degerine karar verebilmektir. Bu deza-
vantaji giderebilmek icin Cascade K-ortalamalar
yontemi 6nerilmigtir. Bu yontem 1974 yilinda grup

i¢i kareler toplami gruplar aras: kareler toplamina
oranlamas ile elde edilen Calinski Harabas krite-
rini kullanarak en iyi K degerini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir.

En Uzak ilk Kiimeleme Algoritmasi
(Farthest First Clustering Algorithm)

En uzak ilk kiimeleme algoritmasi Hochbaum ve
Scmoys tarafindan 1985 yilinda gelistirilmigtir. Bu
algoritma K-ortalama y6ntemine benzerdir. Yon-
tem merkez noktalar1 secerek, nesneleri kiimelere
atamaktadir. Ancak bu igslemi uzakliklar: maksi-
mum yaparak gerceklestirmektedir. Baglangi¢ ce-
kirdek noktalari, ortalama degerlerden en biiyiik
uzakliga sahip degerdir. Baslangic cekirdekler ve K
kiime sayis1 belirlenmesinin ardindan kiimeleme
islemleri yapilmaktadir.>!?

En uzak ilk kiimeleme yontemi K-merkezin
belirlenmesi problemini ¢6zmektedir ve biiytik veri
setleri i¢in de oldukgca etkili bir kiimeleme algorit-
masidir. Algoritma merkezleri hesaplamak i¢in or-
talamalar1 bulmamaktadir. Merkezleri keyfi olarak
ele alir ve merkezler arasindaki uzakliklarin mak-
simum olmasi saglanmaktadir. Gelistirilen bu kii-
meleme algoritmasi olduk¢a hizlidir ve veri
madenciligi uygulamalarinda biiyiik 6l¢ekli veriler
icin de uygundur.*'

K-Medoids Kiimeleme Algoritmasi
(K-Medoids Clustering Algorithm)

Yontem ilk olarak 1987 yilinda Kaufman ve Rous-
seeuw tarafindan K-ortalama algoritmasinin deza-
vantajlarin1  gidermek i¢in geligtirilmigtir.!"3
K-ortalama yonteminde veri setinde ¢ok biiyiik de-
geri alan nesne, kiimenin ortalamasini ve merke-
zini asir1 derecede etkileyebilmektedir. Ancak
K-medoids algoritmasinda ortalama yerine temsili
noktalar kullanildig: i¢in bu dezavantaj ortadan
kaldirilmistir.

Medoid kelimesi kiime i¢inde en merkeze yer-
lestirilmis olan nesne anlamina gelmektedir. K-me-
doid yontemi veri setindeki nesneler ile temsili
nokta arasindaki benzersizliklerin toplamini mi-
nimum yapmay1 amaglamaktadir.'*"> K-medoids
algoritmasinda birinci agsama yapilandirma agama-
sidir. Bu agama kiimelemenin baglangi¢ agamasidur,
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k adet temsilci nesne secilene kadar devam eder.
Baslangi¢c merkezleri rastgele atanabilecegi gibi ce-
sitli islemler sonucu da belirlenebilir. Algoritma-
nin ikinci agamasi degistirme (Swap) asamasidir. Bu
asama temsilci nesneleri gelistirerek kiimeleme is-
leminin verimini arttirmak i¢in uygulanir. Her bir
(i,h) cifti i¢in hesaplama yapilir. i se¢ilmis, h ise se-
¢ilmemis bir nesnedir. Degisim ihtimallerinin kii-
melemeye nasil bir etkisi oldugu incelenerek her
bir kombinasyon i¢in kiimeleme kalitesi hesapla-
nir.16

EM Kiimeleme Algoritmasi
(Expectation Maximization Clustering Algorithm)

EM kiimeleme algoritmas: denetimsiz bir 6grenme
yontemidir. Veri noktalarinin yogunluklarini tah-
min etmek i¢in kullamilmaktadir. Bu yéntem bir-
¢ok alanda farkl sekillerde kullanilmaktadir. EM
kiimeleme algoritmas: olasiliga dayali kiimeleme
algoritmalari arasinda yer almaktadir. Algoritma E
ve M olmak iizere iki farkli adimdan olusmaktadir.
E agamasinda, veri setindeki her bir nesne i¢in bek-
lenen kiime olasiliklar1 hesaplanmaktadir. M asa-
masinda ise, E agamasinda elde edilen parametre
tahminleri yeniden tahmin edilmektedir. M aga-
masinda elde edilen parametre degerleri, takip
eden E agsamasinda girdi parametresi olarak kulla-
nilmaktadir. E ve M asamalar1 duragan bir sonug
elde edilene kadar devam etmektedir. EM kiime-
leme algoritmasi yogun istatistik temellerine sahip
bir yontemdir. Giiriiltiili verilere kars1 dayanikh
ve yiiksek boyutlu veriler i¢in de kullanilabilir bir
algoritmadir. EM kiimeleme yonteminin adimlar
oldukga basit ve anlagilmasi kolaydir. Diger kiime-
leme algoritmalarina gore maliyeti daha azdir. Ay-
rica kayip veriler oldugunda bu verileri tahmin
edebilme yetenegine de sahiptir. Yontem uygulan-
madan 6nce toplam kiime sayis1, maksimum tolere
edilebilir hata, maksimum iterasyon sayis1 gibi pa-
rametrelerin belirlenmesi gerekmektedir.

Make Density Based Kiimeleme Algoritmasi

Bu kiimeleme algoritmasinda kiimeler olusturulur-
ken veri tabanindaki yogunluk 6zellikleri dikkate
alinmaktadir. Yontemde kiimeler ve dolayisiyla
da siniflar kolayca tanimlanabilmektedir. Ciinki

sahip olunan nokta sayisina gore yogunluk artisi
meydana gelmektedir. Veri tabanindaki element-
ler ¢ekirdek ve sinir nokta olmak tizere iki farkli
sekilde simiflandirilmaktadir.!”

P(x) olasilik yogunluk fonksiyonu altinda,
X7, X2,....,Xn’ler noktalarin bir 6érnekleridir. P(x)
kiimilatif olasilik fonksiyonu ise asagidaki gibi
tanimlanmaktadir:"’

P(x)=3x; < xp (x;)

P(x), x¥in tahmin fonksiyonudur. P(x) degeri,
x merkezli, h genisliginde bir pencere dikkate ali-
narak tahmin edilmektedir. h parametresinin
genisligi yogunluk tahmininin yayilimini ve diiz-
gunliigiinti gostermektedir. Eger yayilim c¢ok
biyiik ise, daha biiyiik ortalama bir deger elde
edilir. Kiglik oldugunda ise, pencerede yeteri
kadar noktanin olmadig1 sonucuna varilir. Pen-
cere igerinde kalan noktalar i¢in (|z|<1/2),p(x)
olasilik fonksiyonuna 1/hn’in katkisi olacaktir.
Pencere disinda kalan noktalarin (|z|>1/2) ise ola-
silik fonksiyonuna katkis: sifirdir."”

K(z)=1/V 2exp {~z */2}
Yukaridaki formiildeki z=x'—x;/2'dir.

K(z) esitligine gore x, dagilimin ortalamasi olarak
hise dagilimin standart sapmasi olarak iglem gor-
mektedir."”

VERILER

Calismamizda kullanilan veriler, 2012-2014 yillan
arasinda 3 yillik periyot icerisinde kilo vermek ve
periyodik muayene i¢in Diizce Universitesi Tip
Fakiltesi Aile Hekimligi Poliklinigine bagvuran
kisiler iizerinden toplanmistir. Toplamda 4788 ki-
side 6l¢timler yapilmistir. Kiimeleme analizi yap-
madan Once verilerde var olan eksik gézlemler
icin normal dagilmayan degiskenler i¢in medyan
degerleri, normal dagilan degiskenler i¢in orta-
lama, kategorik degiskenler i¢in ise mod deger-
leri hesaplanarak kayip veri sorunu ortadan
kaldirilmigtir. Ayrica ¢aligmaya alinan kigilerin
Framingham risk skoru yazilmig bir makro yardi-
miyla hesaplanmis ve bireyler risk skorlarina gore
diistik riskli grup, orta riskli grup ve ytiiksek riskli
grup olarak gruplandirilmistir.
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Framingham risk cetveline gore bireyler,
%10’ un altinda riske sahip ise “disiik riskli grup”,
%10 ile %20 arasinda “orta diizeyde riskli grup” ve
%20’ nin tizerinde “yiiksek riskli grup” olarak si-
niflandirilmaktadir. Bu durumda 3 farkhi grup
ortaya ¢ikmaktadir. Bu bilgiden hareketle gercek-
legtirilen bu tez ¢aligmasinin uygulama boliimiinde
kullanilan kiimeleme yontemlerine gore 3 kiime-
nin elde edilmesi hedeflenmistir. Uygulamada iki
amag ortaya konmustur. Bunlardan birincisi, Fra-
mingham risk skoru hesaplanirken kullanilan
degiskenler yardimiyla kiimeleme analizi yapildi-
ginda kisilerin hangi gruba diistiigiiniin belirlen-
mesi, ikincisi ise literatiirde onerilen ve klinik
pratikte 6nemsenen ilave risk faktorlerini de dik-
kate alarak yeniden kiimeleme analizi yapildiginda
bireylerin hangi risk grubuna diistiigliniin belir-
lenmesidir. Bu iki amaci gerceklestirmek i¢in farkh
kiimeleme algoritmalar1 kullanilmis ve ortaya
¢ikan kiimelerin Framingham risk skoruna gore be-
lirlenen gruplarla uyumu incelenmistir. Ayrica
Framingham risk skoruna gore risk gruplari olus-

turulurken kadin ve erkekler i¢in ayr1 ayr1 ve aile
Oykiisii olan ve olmayanlar i¢in ayr1 ayr1 hesapla-
malar yapilmaktadir. Bu ¢aligmada ise kiimeleme
algoritmalarinda cinsiyet ve aile 6ykiisii de bir risk
faktorii olarak modelde yer almistir.

Uygulamada o6ne siiriillen birinci ve ikinci
amaci gerceklestirmek i¢in kiimeleme analizlerinde
kullanilan risk faktoérleri Tablo 1’de topluca veril-
migtir (Tablo 1).

UYGULAMADA KULLANILAN KUMELEME ALGORITMALARI
VE PAKET PROGRAMLAR

Degerlendirmelerin ilk asamasinda veri setinde yer
alan sayisal degiskenlere ait tanimlayici degerler
ortalama ve standart sapma olarak, kategorik yapi-
daki degiskenlere ait tanimlayic1 degerler ise say1
ve yiizde olarak hesaplandi ve tablolar halinde ve-
rildi. Framingham risk skoru hesaplanirken, yas,
cinsiyet, sigara kullanma durumu, sistolik kan
basinci, total kolesterol, HDL ve tansiyon ilac1 kul-
lanma durumuna ait veriler kullanildi. Uygulama-
daki amac1 gerceklestirmek i¢in bu degigskenler

TABLO 1: Kiimeleme analizlerinde kullanilan risk faktérleri.
Risk faktéri Birinci amaci gergeklestirmede kullanilan
numarasl risk faktorleri
1 Yas (sirekli degisken)
2 Cinsiyet (kadin-erkek)
3 Sigara icme durumu (igmiyor-igiyor)
4 Aile 6ykusu (yok-var)
5 Sistolik kan basinci (stirekli degisken)
6 Tansiyon ilact kullanma durumu (evet-hayir)
7 HDL (stirekli)
8 Total kolesterol (strekli)
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

ikinci amaci gergeklestirmede kullanilan
risk faktorleri

Yas (sirekli degisken)

Cinsiyet (kadin-erkek)

Sigara icme durumu (igmiyor-igiyor)

Aile 6ykusu (yok-var)

Sistolik kan basinci (stirekli degisken)

Tansiyon ilact kullanma durumu (evet-hayir)

HDL (stirekli)

Total kolesterol (strekli)

Diyastolik kan basinci (strekli degisken)

Kalca gevresi (sirekli)

Viicut kiitle indeksi (stirekli)

ic yaglanma degeri (stirekli)

Trigliserid (stirekli)

Urik asit (stirekli)

Bel cevresi (strekli)

Aclik kan sekeri (stirekli)

HOMA (IR) (strekli)

Viseral sismanlik indeksi (siirekli)

Viicut Sismanlik indeksi (stirekli)

ATPIII (negatif, pozitif)
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dikkate alinarak 6 farkli kiimeleme algoritmasi yar-
dimiyla Framingham risk skoruna gére 3 farkl risk
grubu elde edildigi i¢in, 3 farkh kiime elde edildi.
Ardindan bu degiskenlere aile 6ykiisii de eklene-
rek yeniden kiimeler olusturuldu. Kiimelemede, K-
ortalama kiimeleme yo6ntemi, baslangic kiime
seciminde daha iyi sonuglar verdigi, daha kisa sii-
rede sonuca ulagilabildigi ve modelin kiime i¢i hata
kareler toplamin: distirdigi icin tercih edildi.
Uzaklik dl¢iisii olarak Oklid uzaklig kullanild ve
kiime say1s1 baglangicta 3 olarak belirlendi. Oklid
uzakliginin kullanilmasinin nedeni agir1 deger-
lerden kaynaklanabilecek olan olumsuzluklardan
etkilenmemesidir. Cekirdek degeri olarak ise
farkli degerlerin uygulanmasi sonucunda kiime
ici hata kareler toplamini en diisitk yapan deger
olan 35 secildi. Verilerdeki 6l¢tim farkliliklarinin
etkilerini ortadan kaldirmak i¢in gézlem degerle-
rinden aritmetik ortalamalar: ¢ikartilip bu farka ait
standart sapmaya boliinerek standartlastirildiktan
sonra K-ortalama kiimeleme yontemi uygulandi.
Ardindan veri setine EM kiimeleme, En uzak ilk
(Farthest First) kiimeleme, yogunluk (density) kii-
meleme, K-medoid ve cascade K-ortalama kiime-
leme yontemleri uygulandi. K-ortalama yontemi
sadece sayisal veriler icin uygulanabilen bir yon-
tem olmasina ragmen ¢ok degiskenli olarak uzaklik
olgiilerinin normal dagilmas sebebiyle yine bu al-
goritmadan yararlanilabilmektedir. Ayrica veri se-
tinde
mevcuttur. Uygulamanin ikinci amacinda, risk

oldukca az sayida kategorik veriler
gruplarinin daha iyi tahmin edilmesini saglamak
hedeflendigi icin modele yeni degiskenler eklendi.
Her iki amag sonrasinda olusturulan kiimeler ara-
sinda anlamh diizeyde ayrim yapan degiskenleri
belirlemek icin, sayisal degiskenler icin tek yonlii
ANOVA kullanildi. ANOVA sonrasinda anlaml
diizeyde farkli kiimeleri belirlemek i¢in Tukey
coklu kargilagtirma testinden yararlanildi. Benzer
amacla kategorik yapidaki cinsiyet, tansiyon ilaci
kullanma, ailede kalp rahatsizlig1 olma ve sigara
igme durumlari ile olugturulan kiimeler arasindaki
iligkiler Pearson Ki-kare testi ile incelendi. Son ola-
rak, Framingham risk skoruna gore belirlenen risk
gruplar ile kiimeleme algoritmalarindan elde edi-
len kiimeler arasindaki uyum Kappa istatistigi ile

degerlendirildi. Istatistiksel anlamlilik diizeyi 0,05
olarak alindi ve analizlerde WEKA (ver. 3,4,11),
Rapid Miner (ver. 6,4) ve SPSS (ver. 18) paket prog-
ramlarindan yararlanildi.

I BULGULAR

Caligmaya katilan kisilerin %83,5’1 (n=3998)
kadin, %31,34 (n=1501) sigara tiiketmekte,
%12,1’1 (n=579 kisi) tansiyon ilaci kullanmakta
olup, %42,6’sinin ise (n=2039 kisi) ATPIII degeri
pozitifti. Yas, cinsiyet, sigara igcme durumu, sisto-
lik kan basinci, total kolesterol, HDL, tansiyon ilac1
kullanma durumlarinin degerlendirilmesi sonu-
cunda elde edilen Framingham risk skoru sonu-
cunda kisilerin %4,2’ sinde (n=203) yiiksek risk
tespit edildi. Aile 6ykiisti de dikkate alindiginda bu
oran %4,4’ e (n=212) yiikseldi.

Veri setindeki yas, cinsiyet, sigara kullanma
durumu, sistolik kan basinci, total kolesterol,
HDL ve tansiyon ilaci kullanma durumu degis-
kenleri dikkate alinarak K-ortalama, cascade K-
ortalama, en uzak ilk, EM, density ve K-medoid
kiimeleme yo6ntemlerinin uygulanmas: sonu-
cunda iterasyonlar 5 adimda sonlandirilmig yani
5 adimda uygun kiimeler tespit edilmistir. Alt1
farkli kiitmeleme algoritmasi sonucunda elde edi-
len kiime o6zellikleri degerlendirildiginde kiime
1; kardiyovaskiiler riski diisitk olan bireyleri,
kiime 2; orta riskli olanlar1 ve kiime 3; yiiksek
riskli olanlar: ifade ettigi gortildi. Kiime sonug-
lar1 incelendiginde ise EM kiimeleme algoritma-
sinin riskli bireyleri bulmaya kars: daha egilimli
oldugu, en uzak ilk yonteminin ise kardiyovas-
kiiler riski diisiik olan bireyleri bulma egiliminde
oldugu belirlendi. Ancak genel olarak K-orta-
lama, cascade K-ortalama, en uzak ilk ve density
kiimeleme algoritmalarinin sonucunda kiimelere
yerlesen bireylerin benzer oranda oldugu goz-
lendi.

Kiimeleme iglemlerine yas, cinsiyet, sigara
kullanma durumu, sistolik kan basinci, total ko-
lesterol, HDL, tansiyon ilac1 kullanma durumuna
ilaveten aile oykiisii degiskeni de ilave edilerek
K-ortalama, cascade K-ortalama, en uzak ilk, EM,
density ve K-medoid algoritmalarinin uygulan-
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mas1 sonucunda elde edilen kiimeleme sonuglar:
asagidaki gibi elde edildi.

Aile dykiisiintin olup olmama durumu da dik-
kate alindiginda, density haricinde kalan diger kii-
meleme algoritmalarinin sonuglar1 aile 6ykiisii
alinmadan elde edilen kiimeleme sonuglar ile
benzer ¢iktig1 ancak aile dykiisii modele alindi-
ginda density kiimeleme algoritmasinda kardiyo-
vaskiiler riski diisiik olan bireylerin bir¢ogunun
orta riskli veya ¢ok riskli gruplara dahil edildigi
goriildii.

Tablo 1’ de yer alan tiim risk faktorleri dik-
kate alinarak K-ortalama, cascade K-ortalama, en
uzak ilk, EM, density ve K-medoid algoritmalari-
nin uygulanmasi sonucunda elde edilen kiime-
leme sonuglar1 degerlendirildiginde, Cascade
K-ortalama yontemine gore yiiksek riskli kisile-
rin orani (%17), diger kiimeleme y6ntemlerinin
yiliksek riskli olarak siniflandirdigi bireylerden
daha fazla bulundu. En uzak ilk kiimeleme algorit-
masinin sonuglar1 degerlendirildiginde ise kardi-

yovaskiiler riski diisiik olan bireylerin oraninin,
diger kiimeleme algoritmalarinin sonuglarina gore
daha fazla oldugu goriildd.

Framingham risk skoru hesaplanirken
kullanilan sayisal yapidaki degiskenler dikkate
alinarak (aile 6ykiisit ddhil) farkl: kiimeleme al-
goritmalar1 sonucunda elde edilen kardiyovaskii-
ler riski diisiik, orta, yiiksek gruplari arasinda, s6z
konusu sayisal degiskenlerin ortalamalarinin kar-
silastirilmasi sonucunda elde edilen tanimlayici
istatistikler ve p degerleri Tablo 2’ de verildi. Uy-
gulamada kullanilan 6 farkh kiimeleme algoritmasi
yardimiyla elde edilen kiimeler arasinda yas, total
kolesterol ve HDL ortalamalar1 bakimindan an-
lamli fark bulundu (her bir kargilagtirma igin
p<0,001). Ancak K-ortalama kiimeleme yontemi
sonucunda elde edilen kiimeler arasinda sistolik
kan basinci ortalamas: bakimindan anlamh fark
yok iken (p=0,441), cascade K-ortalama, en uzak
ilk, EM, Density ve K-medoid algoritmalar1 sonu-
cunda anlamli farklilik bulundu (her biri igin
p<0,001). Anlaml diizeyde farkli olan kiimeler,

TABLO 2: Aile dykusu degiskeni modele alinarak elde edilen kimelerde sayisal degiskenlerin tanimlayici
degerleri ve kiimelerin karsilastirma sonuglari.
Kiimeleme Yas Sistolik Kan Basinci Total Kolesterol HDL
Algoritmalari  Kiimeler Ort+SD* p Ort+SD p Ort+SD p Ort+SD p
K-Otalama  DiisikRisk  37,06%+12,556 124,80+18,225 190,48%:39,433 52,94%+12,093
Orta Risk 39,27°+11,457 <0,001 124,56+17,135 0,441 197,35°+40,860 <0,001 51,10°412,633 <0,001
Yiksek Risk  34,59°¢10,449 125,66+14,965 193,43::39,462 42,15°9,538
Cascade Dusik Risk ~ 36,61°:2,474 124,65°+18,028 190,06°+39,181 52,79°11,963
K-Ortalama OtaRisk 3758210730 <0001 1233416482 <0,001 195,51641,245 <0001 51,38°:12,903 <0,001
Yiksek Risk  40,54°:11,988 128,42+16,550 200,72°:39,879 42,23°10,034
EnUzakik  DisikRisk 3536710849 23,88°416,676 190,56%39,551 50,76°12,266
Orta Risk 42,33°413,696 <0,001 127,23°+19,314 <0,001 197,77°+40,452 <0,001 52,01°+12,883 <0,001
Yiksek Risk  38,43:410,158 126,26%219,568 198,12::39,316 50,08%:+12,065
EM Dusik Risk ~ 27,49°:5,904 114,61%11,170 170,45°29,665 53,65%:12,249
Orta Risk 39,008,865  <0,001  127,13°+10,671 <0,001 193,87430,924 <0001 42,44°47,043 <0,001
Yiksek Risk  49,54°49,401 136,90°21,878 222,07°:40,918 56,79°412,374
Density DisikRisk 27,495,904 114,61%11,170 170,45%29,665 53,65%12,249
Orta Risk 39,00°+8,865 <0,001 127,13°+10,671 <0,001 193,87°+30,924 <0,001 42,446+7,043 <0,001
Yiksek Risk 49,54°+9,401 136,90°+21,878 222,97°+40,918 56,79°+12,374
K-Medoid Dusik Risk ~ 29,57°:8,925 115,50°12,970 143,70°17,421 49,78%11,666
OtaRisk  37,73:11,585 <0001  126,97°:17,668 <0,001 191,79+18,442 <0001 49,24°:11,195 <0,001
Yiksek Risk  44,85%11,581 128,87°18,065 250,21°:28,868 58,19°14,256

*Tabloda ortalamalarin tizerinde ifade edilen harfler ¢oklu karsilastirma sonuglarina yéneliktir. Farkli harfler gruplar arasinda anlamli farklilik oldugunu ifade ederken,ayni harfler

gruplar arasinda anlamli farklilik olmadigini gdstermektedir.
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Tablo 2’de ortalamalarin yanina yerlestirilen tama-
men farkli harflerle gosterildi (Tablo 2).

Framingham risk skoru hesaplanirken kullani-
lan kategorik yapidaki degiskenlerin kategorilerinin,
olusturulan kiimelerdeki dagilimi ve kiimelerin bu
degiskenler bakimindan kargilastirldiginda tiim ka-
tegorik degiskenlerin dagilimlari (k-medoid yonte-
minde kullanilan aile dykiisii degiskeni haricindeki)
bakimindan kiimeler arasinda anlaml farkliliklar
gozlendi (her bir karsilastirma i¢in p<0,05).

Uygulamadaki ikinci amaci degerlendirmek i¢in
literatiirde kardiyovaskiiler hastaliklarin risk faktorii
olarak tanimlanan ve klinik pratikte 6nemsenen
ilave risk faktorleri de dikkate alindi ve alt1 farkh
kiimeleme algoritmas: yardimiyla risk gruplar1 yeni-
den olusturuldu. Bu amag i¢in dikkate alinan risk
faktorleri Tablo 1'in {i¢lincii siitununda topluca ve-
rildi. Kiimeleme iglemleri sonrasinda ortaya ¢ikan
kiimelerde dikkate alinan sayisal yapidaki risk
faktorlerinin tanimlayici degerleri ve kiimelerin
bu risk faktorleri bakimindan karsilastirma so-
nuglar1 degerlendirildiginde tiim sayisal degis-
kenlerin ortalamalari bakimindan (HOMA harig)
kiimeleme sonucunda olusturulan risk gruplar
arasinda anlamli farkliliklar tespit edildi (her biri
icin p<0,001). Uygulanan kiimeleme algoritma-
lar1 sonucunda kardiyovaskiiler risk gruplarinda
HOMA ortalamalar1 benzer bulunmasina ragmen
literartirde HOMA degiskeninin kardiyovaskiiler
hastaliklar icin bir risk faktorii oldugu bilgisi ile sik-
likla kargilagilmaktadir.' Kategorik degiskenler ile

(ikinci modeldeki) kiimeleme sonucunda elde edi-
len risk gruplari arasindaki iligkiler ise birinci
model ile benzer bulunmustur.

Framingham skoru hesaplanirken kullanilan
risk faktorleri ile birlikte aile 6ykiisti de modele ali-
narak elde edilen kiimeleme sonuglarinin birbirle-
riyle uyumlar: Tablo 3’de topluca verilmistir. Tablo
3 degerlendirildiginde, her ne kadar uygulamada
kullanilan 6 algoritmanin kiimeleri arasinda an-
laml uyum gozlense de ¢caligmadaki toplam birey
sayisinin bityiik olmasi, kappa degeri kiiciik olan
bazi karsilagtirma sonuglarinin uyumlarinin ista-
tistik olarak anlamli ¢ikmasina neden olmustur.
Kappa degeri biiyiik olan uyumlar incelendiginde,
K-ortalama kiimeleri, Cascade K-ortalama kiime-
leri ve En Uzak Ilk kiimeleri arasinda oldukca
yiksek uyum oldugu, Density kiimeleri ile EM
kiimeleri ve K-Medoid kiimeleri arasinda %100
uyum saglandig1 ve EM ile K-Medoid arasinda ise
orta diizeyde uyumun var oldugu gozlenmistir
(Tablo 3).

Risk faktorii olarak diisiintilen degiskenlerin
tamami dikkate alinarak uygulanan kiimeleme al-
goritmalar1 yardimiyla elde edilen kiimelerin
uyumlar1 degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar
Tablo 4’ de topluca verilmigtir. Tablo 4 incelendi-
ginde, tiim kiimeleme algoritmalar1 arasindaki
uyumu Olcen Kappa katsayisinin istatistiki olarak
anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Uyumlar
daha detayli olarak incelendiginde, en yiiksek uyu-
mun EM ve Density kiimeleme algoritmalar: ara-

TABLO 3: Framingham skoru hesaplanirken kullanilan risk faktdrlerine ilaveten aile 6ykust de dikkate alinarak elde
edilen kiimeleme sonuglarinin birbirleriyle uyumlari.
Cascade K-ortalama En Uzak ik EM Density K-Medoid
K-ortalama KAPPA 0,860 0,564 0,063 0,063 0,015
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 0,05
Cascade K-ortalama KAPPA 0,608 0,053 0,053 0,024
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
En Uzak ilk KAPPA 0,031 0,031 0,023
p 0,001 <0,001 0,003
EM KAPPA 1.000 0,334
p <0,001 <0,001
Density KAPPA 1.000
p <0,001
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TABLO 4: Degiskenlerin tamami niiceren kiimelerin birbirleriyle uyumlari

Cascade K-ortalama

K-ortalama KAPPA 0,495
p <0,001
Cascade K-ortalama KAPPA
p
En Uzak ik KAPPA
p
EM KAPPA
p
Density KAPPA
p

En Uzak ilk EM Density K-Medoid
0,252 0,252 0,248 0,175
<0,001 <0,001 <0,001 <0,001
0,285 0,195 0,169 0,225
<0,001 <0,001 <0,001 <0,001
0,374 0,333 0,147
<0,001 <0,001 <0,001
0,894 0,043
<0,001 <0,001
0,026
0,015

TABLO 5: Framingham skoruna gére olusturulan risk gruplari ile Framingham degiskenleri ile birlikte aile dykust de
dikkate alinarak yapilan kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen kiimeler arasindaki uyumlar.

K-ortalama Cascade K-ortalama En Uzak Ik EM Density K-Medoid
Kappa 0,128 0,177 0,206 0,146 0,146 0,054
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

sinda, en diisitk uyumun ise Density ve K-medoid
kiimeleme algoritmalar1 arasinda oldugu goriil-
mistiir. Ayrica K-ortalama, Cascade K-Ortalama,
En Uzak ilk ve Density yontemlerinin sonuglar:
birbirleriyle anlamli derecede uyumlu olup uyu-
mun derecesi ise orta diizeydedir (Tablo 4).

Verileri en iyi kiimeleyen algoritmalar: bula-
bilmek amaciyla ilk olarak Kappa katsayilar1 ince-
lendi.

olusturulan risk gruplar i¢inde diistik riskli olarak

Ardindan Framingham skoruna gore
belirlenen bireylerin, kiimeleme analizleri sonu-
cunda diisiik veya orta riskli bulunmasi: 6nemsendi
ve Framingham skoruna gore riskli olan bireylerin
ise kiimeleme analizlerinde riskli ¢itkma oraninin
yliksek olmas: tercih edildi. Ayrica Framingham
skoruna gore orta riskli bulunan bireylerin, kiime-
leme analizleri sonucunda orta riskli veya yiiksek
riskli olmas1 durumu tercih edildi.

Yapilan degerlendirmeler sonucunda, aile 6y-
kiisii dikkate alinarak hesaplanan Framingham risk
gruplar ile aile 6ykiisii dikkate alinarak hesapla-
nan kiimeleme gruplar arasindaki en yiiksek
uyuma sahip kiimeleme algoritmasinin 0,206 ile en
uzak ilk yonteminin oldugu belirlenmistir. Risk

stiphesi tagiyan degiskenlerin tamami dikkate ali-
narak olusturulan kiimeler ile Framingham sko-
runa goren elde edilen risk gruplar1 arasindaki
uyum ise en yiiksek 0,325 ile yine en uzak ilk yon-
teminin oldugu belirlenmistir. Hesaplanan uyum
katsayilar istatistik olarak anlaml ancak orta de-
recede bir uyumu gostermektedir. Framingham
skoruna gore olusturulan risk gruplari ile Framing-
ham degiskenleri ile birlikte aile 6ykiisii de dikkate
alinarak yapilan kiimeleme analizleri sonucunda
elde edilen kiimeler arasindaki uyumlar incelendi-
ginde Tablo 5’deki sonuglara ulagildi. Tablo 5 de-
gerlendirildiginde, kiimelerle Framingham risk
gruplar arasinda diisitk veya orta diizeye yakin
ancak istatistik olarak anlamli uyumun elde edil-
digi goriildii (Tablo 5).

Framingham skoruna gore olusturulan risk
gruplar ile tiim degiskenler dikkate alinarak yapi-
lan kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen kii-
meler arasindaki uyumlar incelendiginde Tablo
6’daki sonuglara ulagildi. Kiimelerle Framingham
risk gruplari arasinda orta diizeye yakin ancak ista-
tistik olarak anlamh uyumun elde edildigi gorildi
(Tablo 6).

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2016;36(1)

48



Pasin et al.

Biostatistics

TABLO 6: Framingham skoruna gére olusturulan risk gruplari ile tim degiskenler dikkate alinarak yapilan
kimeleme analizleri sonucunda elde edilen kiimeler arasindaki uyumlar.

K-ortalama Cascade K-ortalama En Uzak Ik EM Density K-Medoid
Kappa 0,249 0,198 0,325 0,177 0,152 0,165
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Tablo 5 ve Tablo 6 ’daki Kappa degerleri ince-
lendiginde Framingham risk gruplar ile en yiiksek
uyumun en uzak ilk yonteminden elde edildigi go-
rildii. Framingham risk gruplari ve Framingham
risk faktorleri (aile 6ykiisii dahil) kullanildiginda
farkl algoritmalardan elde edilen kiimeler arasinda
capraz tablolar olusturularak gruplarin dagilimi in-
celendi. Sonug olarak Framingham risk faktorleri
(aile oykiisii dahil) kullanildiginda en isabetli ka-
rarlarin EM algoritmasina ait kiimelerden elde edi-
lebilecegi kanaatine varildi. Framingham skoruna
gore diistik riskli olan bireylerin %20,9'u EM algo-
ritmasi sonucunda yiiksek riskli olarak bulundu ve
Framingham skoruna gore yiiksek riskli olarak ad-
landirilan bireylerin ise %71,7’ si EM algoritmasi
sonucunda da yiiksek riskli olarak tespit edildi.
Framingham skoruna gore yiiksek riskli olarak ad-
landirilan bireylerin tamami EM algoritmasi yar-
dimiyla ya orta veya yiiksek riskli olarak belirlendi.
Bunlara ilaveten, Framingham skoruna gore orta
diizeyde riskli bulunan bireylerin, EM algoritmas:
yardimiyla %33,6’s1 orta riskli bulundu.

Framingham risk gruplari ve tiim degiskenler
dikkate alinarak olusturulan kiimeler arasinda
capraz tablolar olusturularak gruplarin dagilimi
incelendiginde ise, en isabetli kararlarin Density
algoritmasina ait kiimelerden elde edildigi goriildii.
Framingham skoruna gore diistik riskli olan birey-
lerin %12,9’u Density algoritmas: sonucunda yiik-
sek riskli olarak bulundu ve Framingham skoruna
gore yiiksek riskli olarak adlandirilan bireylerin ise
%54,7’ si Density algoritmasi sonucunda da yiiksek
riskli, %17’ si diigiik ve %28,3’ i ise orta riskli ola-
rak tespit edildi. Ayrica Framingham skoruna gore
orta diizeyde riskli bulunan bireylerin, Density al-
goritmasi yardimiyla %33,6’s1 orta riskli bulundu.

Her iki veri setinde de Framingham skoruna
gore diisiikk riskli bulunan bireylerin en fazla

oranda en uzak ilk kiimelemede de diisiik riskli ol-
dugu gorildi.

I TARTISMA VE SONUG

Gergeklestirilen ¢aligma ile baglantili olarak, Zheng
ve ark. 2005 yilinda EM, En uzak ilk ve K-ortalama
kiimeleme algoritmalarini bir veri setinde uygula-
mali olarak kargilagtirmiglardir. EM algoritmasinin
hangi kritere bakilirsa bakilsin, K-ortalama ve En
uzak ilk algoritmalarindan daha {istiin oldugu so-
nucuna varmiglardir. EM’nin téim veri setleri icin
K-ortalama ve En uzak ilk yonteminden daha
kiiciik standart sapmaya sahip olduklarini tespit et-
misler ve bu durumun EM algoritmasinin diger iki
yontemden daha duragan sonuglar verdigini ifade
ettigini belirtmiglerdir.'

Abbas 2008 yilinda farkh
algoritmalarini kargilagtirmis, K-ortalama ve EM

kiimeleme

algoritmalarinin performansinin hiyerarsik kiime-
leme yontemlerinden daha iyi oldugu sonucuna
varmistir. Ayrica bitylik veri tabanlar icin EM ve
K-ortalama algoritmalarinin oldukea iyi sonuglar
iretebileceklerini vurgulamistir. Ancak K-ortalama
ve EM algoritmalarinin giiriiltiilii veriler igin ol-
dukca hassas oldugu belirlenmistir."

Madhulatha 2011 yilinda yaptig: caligmada K-
ortalama ve K-medoid kiimeleme algoritmalarini
kargilagtirmig ve kiigiik veri setleri i¢in K-ortalama
yonteminin kaliteli ve hizli sonuglar iirettigini goz-
lemlemistir. K-medoid yonteminin ise daha biiyiik
veri setleri i¢in kullanabilir oldugunu ifade etmis-
lerdir.

Singh ve Chauhan 2011 yilinda en ¢ok kulla-
nilan kiimeleme algoritmalar arasinda yer alan K-
ortalama ve K-medoid yontemlerini uygulamal
olarak kargilastirmiglardir. Aragtirma sonucunda,
her iki yontemin de kiiresel sekile sahip kii¢iik veya
orta hacimdeki veri setleri i¢in iyi sonuglar iiretti-
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gini gozlemlemisler; her iki kiimeleme algoritmasi
icin de baslangicta K degerinin dogru bir sekilde
belirlenmesi gerektigini belirtmislerdir. K-ortalama
yonteminin hesaplama maliyetini daha diisiik bul-
mugslar ancak giiriiltiilii ve agir1 ug degerlere karsi
oldukga hassas oldugunu, K-medoid yonteminin ise
hassas olmadigini gormiiglerdir.”!

Shrivastava ve Arya tarafindan 2012 yilinda K-
ortalama, yogunluk yontemi ve En uzak ilk kiime-
leme algoritmalar1 uygun bir veri seti {izerinde
uygulanarak kiimeleme yontemlerinin perfor-
manslan yanhs siniflandirilan 6rneklerin yiizdeleri
ile 6l¢iilmiistiir. En uzak ilk kiimeleme algoritmasi,
K-ortalama ve yogunluk yontemlerine gore daha
iyi sonuglar vermistir. En uzak ilk yéntemin kiime
sayisindan bagimsiz oldugunu ancak K-ortalama
yonteminin kiime sayisina oldukc¢a bagimli sonug-
lar tirettigini gozlemlemislerdir. En uzak ilk kiime-
leme algoritmasi hizli sonug tiretmektedir.”

Sharma ve ark. 2012 yilinda WEKA’da kulla-
nilan algoritmalarn karsilagtirmiglar ve EM kiime-
leme algoritmasinin gercek veri setleri i¢in olduk¢a
kullanish oldugu sonucuna varmislardir. En uzak
ilk kiimeleme algoritmasinin ise biiyiik 6lcekli
veritabanlar1 i¢in kullanigh oldugunu 6ne siir-
miislerdir. K-ortalama y6ntemi bakimindan de-
gerlendirildiklerinde ise yontemin fazla miktarda
degiskenler iceren veri setleri i¢in hiyerarsik kii-
melemeye gore daha hizli sonuglar verdigini be-
lirtmislerdir. Ayrica K-ortalama yontemi daha siki
yapida kiimeleri olusturmaktadir. Yontemin deza-
vantajinin ise, kiitmeleme sonucunda olusturulan
kiimelerin kalitelerinin kargilagtirilmasinin zor ol-
dugunu 6ne siirmislerdir.”

Godara ve Yadav 2013 yilinda gerceklestirdik-
leri ¢alismada K-ortalama, hiyerarsik ve density
kiimeleme yontemlerini incelemislerdir. Arastirma
sonucunda zaman ve dogruluk kriterlerinin her
ikisi de birlikte degerlendirildiginde, bahsedilen ti¢
algoritma igerisinde en iyi yontemin K-ortalama
kiimeleme algoritmasi oldugu sonucuna varmiglar-
dir.

Singh ve Dubey 2013 yilinda K-ortalama ve
En uzak ilk algoritmalarinmi karsilastirmiglardar.
Yaptiklar: caligma sonucunda dogruluk oranlari-

nin K-ortalama yontemine goére daha yiiksek ol-
dugunu goézlemlemisler ve daha hizli sonuglar al-
miglardir.?

Revathi ve Nalini 2013 yilinda, ¢aligmamizda
kullandigimiz K-ortalama, En uzak ilk ve make
density based algoritmalarini karsilagtirmislardir.
Tiim algoritmalarda kiime sayis1 arttikca kiimeleri
olusturmada da harcanan zamanin arttigini goz-
lemlemigler, bunun yami sira En uzak ilk yonte-
mindeki uygulamalarin ¢ok kisa bir zaman
stirdiigli, K-ortalamanin ise en uzun zamanda kii-
meleme sonuglarinmi verdigi sonucuna varmiglardir.
Boylece K-ortalama yonteminin ¢ok biiyiik veri
setleri i¢in kullaniminin uygun olmayacagini 6ner-
mektedirler.?

Balabantaray ve ark. 2015 yilinda K-ortalama
ve K-medoid yontemlerini kargilastirmiglardir.
Karsilagtirmalar sonucunda K-ortalama y6ntemi-
nin K-medoid kiimeleme algoritmasindan daha iyi
sonuglar verdigini gérmiislerdir. Benzerlik 6l¢ii-
stini gelistirdigi i¢in biyiik veri setlerinde K-or-
talama yonteminin daha iyi sonug¢ iirettigini
belirtmiglerdir.”

Kakkar ve Parashar 2014 yilinda WEKA’da
kullanilan K-ortalama, hiyerarsik yontem, EM ve
yogunluga dayali kiimeleme algoritmalarini karsi-
lagtirarak en iyi yontemin K-ortalama oldugu so-
nucuna varmiglardir.?®

Jung ve ark. 2014 yilinda K-ortalama ve EM
kiimeleme algoritmalarim karsilastirmiglardir. Yap-
tiklar1 ¢aligma sonucunda K-ortalama yonteminin
EM algoritmasina gore dogrulugunun daha fazla ol-
dugunu tespit etmislerdir. Ancak K-ortalama yon-
teminin EM yontemine gore daha fazla zaman
aldigini belirlemislerdir.”

Goyal 2014 yilinda WEKA’da kullanilan COB-
WEB, DBSCAN, EM, En uzak ilk ve K-ortalama
kiimeleme algoritmalar: veri setleri tizerinde uy-
gulayarak en iyi yontemlerin EM ve K-ortalama ol-
dugu sonucuna varmigtir.*

Calismamizda kullandigimiz Framingham risk
skoru bir¢ok uluslararas: ve ulusal ¢aligmada kar-
diyovaskiiler hastalik gecirme riskinin tahmi-
ninde kullanilmaktadir. Bu skor 1200 tizerindeki
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makalede kardiyovaskiiler hastaligin déniim nok-
tasinin bulunmasinda kullanilmistir. Ancak bu risk
skoru hesaplanirken modelde sinirhi sayida risk fak-
torl yer almaktadir. Bu faktdrler; yas, cinsiyet, total
kolesterol seviyesi, sistolik kan basinci, sigara kul-
lanma ve diyabet olma durumlarin icerir.

Biz de bu dogrultuda en ¢ok 6liime sebebiyet
veren hastaliklar arasinda yer alan kardiyovaskii-
ler hastaliklarin risk faktorlerinden hareketle kisi-
leri diisiik riskli, orta riskli ve yiiksek riskli olmak
iizere ii¢ kiimeye ayirarak, Framingham skorundan
elde edilen skor gruplar ile farkli kiimeleme algo-
ritmalar1 sonucunda elde edilen kiimeleri kargilas-
tirdik. Ancak c¢aligmamizda baz1 kisitliliklar
mevcuttur. Literatiirde bir¢ok kiimeleme algorit-
mas1 olmasina ragmen yalnizca alt1 yontem ger-
cek veri seti tizerinde tartigilmistir. Kullanilan
yontemler WEKA ve Rapid Miner programlari ige-
risinde yer alan yontemlerdir.

Veri setimizin biiyiik olmas: ve kategorik de-
giskenlerin az miktarda olmasi sebebiyle K-medoid
yonteminin, K-ortalama yénteminden daha kulla-
nabilir oldugu belirlendi. K-medoid y6nteminin
kappa uyumunun diisitk olmasina ragmen, K-orta-
lama yonteminin biiyiik veri setlerinde kullanila-
mamasi ve sayisal degiskenler i¢in uygun olmasi
sebebiyle, K-ortalama yontemi veri setimiz i¢in gii-
venilir sonuglar tiretmemesi sebebiyle K-medoid
yonteminin kullaniminin daha uygun olacag: be-
lirlendi. Dolayisiyla K-ortalama algoritmasinin ki-
sithliklar ve uygulama alanlar1 dikkate alindiginda
calismamizda kullanilan veri seti i¢in nispeten
uygun olmayan bir kiimeleme yontemi olacagi ka-
naatine varilmistir. Baslangicta K degeri hakkinda
bilgi sahibi olmamiz sebebiyle cascade K-ortalama
yonteminin avantajlarindan yararlanilamamistir.
Benzer olarak bu yontemde K-ortalama algoritmasi
gibi uygulanan veri seti i¢in nispeten diger yon-
temlere gore daha az uygundur. Framingham risk
skoru ile en uyumlu olan algoritma ise En uzak ilk
algoritmasidir. Algoritma biiyiik veri setleri i¢in ol-
dukea hizli ve etkili sonuglar iiretmektedir. Aym
zamanda kullanilan veri seti i¢in de en hizli sonucu
veren algoritmanin En uzak ilk kiimeleme algorit-
mast oldugu belirlendi. Olasiliklar degerlendirildi-
ginde ise en iyi yontemlerin EM ve Make Density

based yontemleri oldugu goriildii. Bu yontemler
benzer olarak biiyiik veri setleri i¢in uygundur. EM
algoritmasi uygulama ve anlagilma bakimindan ol-
dukea basittir. Maliyeti ve zaman kayb1 oldukca
azdir. Aym1 zamanda veride kayip nesneler olmasi
durumunda bile bu verileri tahmin edebilme 6zel-
ligine sahiptir. Bu bilgilere ek olarak Make Density
based kiimeleme algoritmasinin yiiksek riskli bi-
reyleri bulma egilimine sahip oldugu goriildii. Bir
baska ifadeyle gercekte Framingham skoru sonu-
cunda riskli olan bireylerin kiimeleme algoritma-
larinin uygulanmas: sonucunda da gercekten riskli
olma orani en yiiksek Make density based kiime-
leme algoritmasi oldugu belirlendi. Her iki veri se-
tinde de diisiik riskli bireyleri bulmaya en elverigli
yontemin ise en uzak komsu algoritmasi oldugu
tespit edilmistir. Clinkii gercekte Framingham
skoru sonucunda diigiik riskli olanlarin, en uzak
komsu yontemi sonucunda da yiiksek bir oranin
diistik riskli oldugu gorilmiistiir.

Ancak en iyi yontem olarak belirlenen bu yon-
temler klinik olarak degerlendirilmelidir. Ttim kii-
meleme algoritmalarin sonuglar1 teker teker
irdelenerek bu sonuglar yorumlanmalidir. Uygula-
nan bu c¢aligmada klinik olarak kardiyovaskiiler
hastalig1 gegirme riski yiiksek olan bireyleri bul-
mak daha degerli oldugu i¢in ¢apraz tablolarda bu
oranin yliksek olmasi istenmektedir. Dolayisiyla
kiimeleme algoritmalarindaki kriterler, varsayim-
lar, algoritmalarin kullanim kogsullari, dezavantaj
ve avantajlar1 bir biitiin olarak degerlendirilerek
saglik alaninda klinik bilgiler 1s1§1nda kiimeleme
yontemleri yorumlanmalidir. Istatistiksel yontem-
ler bilindigi tizere klinik bulgular1 destekler nite-
likte olmalidir ki uygulamada rahatlikla ve dogru
bir sekilde kullanilma imkén1 olsun.

Sonug olarak saglik alaninda kiimeleme algo-
ritmalarinin uygulamalarinin artirilmasini 6ner-
mekteyiz. Dogru yontem kullanildig: takdirde
saglik politikalarinin gelistirilmesinde hastalik riski
olan bireyler belirlenerek 6nlem alinir. Boylece
halkimizin yasam kalitesinin artmasi saglanacak ve
ortalama yasam siiresi uzayacaktir. Dolayistyla basit
bir kiimeleme algoritmasi bile belki de saglik ala-
ninda ¢ok fazla degisiklerin olmasina ve tipta ge-
lismelere yol acacaktur.
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