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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TIBBi VERILERI CiZGE BOLUTLEME YONTEMI iLE
SINIFLANDIRMA VE KUMELENDiRME

Mehmet YiGITER

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomiihendislik Anabilim Dali
2008, Sayfa: 70

Bilgisayar basta olmak iizere bilgi teknolojilerinin hizli gelisiminin olumlu etkisiyle
“Bilgi Cag1” olarak tanimlanan giiniimiiz diinyasinda karmasik bigimlerdeki biiyiik veri
yiginlart icinden degerli bilgi pargalarim1 ayiklamak ve kullanilir hale getirmek “Veri
Madenciligi” islemleri ile olmaktadir. Bilgisayar miihendisligi ve biyomiihendislik bilim
dallarinda veri miktarinin artmasi sonucunda uzmanin yararl bilgiyi ¢ikarmasi zorlagmaktadir.
Bu yararli bilgiyi ¢ikarmada, veri toplanmasi veya iiretilmesi icin sinyali dogru algilama,
verilerin dogru siniflandirilmasi ve kiimelendirilmesi ile ¢ok boyutlu iliskilerinin ortaya
konularak analizi ¢ok 6nemlidir.

Bu calismada “tibbi verileri cizge bdliitleme yontemi ile siiflandirma ve
kiimelendirme” icin dogrusal cebir tabanli bir hesapsal yontem kullanilarak ve bu yontemin
basariminin ortaya konulmasi i¢in veri madenciligi alanina uygulamasi yapildi.

Cizge boliitleme yontemi, basta tibbi verilerde simflandirma ve kiimelendirme
problemleri olmak {iizere bir ¢ok bilimsel problemin ¢oziimiiniin kolaylastirllmasi veya bu
¢Oziimiin bulunmasi amaciyla yapilan calismalar sonucunda ortaya ¢cikmistir. Bundan dolay1
cizgelerin analizi ve testi yontemin gelistirilmesi cok onemlidir.

Bu calismanin en O©nemli ozelligi, tibbi verileri c¢izge boliitleme yontemi ile

siniflandirma ve kiimelendirme algoritmalarinin uygulamasinin yapilmis olmasidir.

Anahtar Kelimeler: Cizge boliitleme, siniflandirma, kiimeleme, kiimelendirme, tibbi veriler,

veri madenciligi.
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ABSTRACT

Master of Science Thesis

THE CLASSIFICATION AND CLUSTERING OF MEDICAL DATA
BY GRAPH PARTITIONING METHOD

Mehmet YIGITER

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Bioengineering

2008, Page: 70

In the todays world known as “knowledge age”, to get the important data from the large
database with complex formats and to use them for utility it is made by procedure of
datamining. Because of the increasing of data amount in the departments of Computer
Engineering and Bioengineering, it is difficult to get the utility knowledge by specialist. For
this, it is very important the collection of data or the accurate sensation of signal for the
accumulation of data, the classification and clustering of data in the appropriate form, by
analysis the multi-dimensional togetherness relationship.

In this study, it is built up a calculation method based on linear algebra for “the
classification and clustering of medical data by graph partitioning method” and it is used the
data mining for the evaluation of this method.

The graph partritioning method has been discovered to the faciliation of solution of
some scientific problems especially the classification and clustering of medical data.

For this reason, it is very important to develop this method (the analysing and testing of
graphs).

The most important attribute of this study is to give applications for the classification

and clustering of medical data by graph partitioning method.

Key Words: Graph partitioning, classification, clustering, medical data, data mining.
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1. GIRIS

Bilgisayar ve bilgi teknolojilerinin giiniimiizdeki hizli gelisiminin olumlu etkisiyle
analitik olarak c¢oziilebilen problemlerin sayisal ¢oziimleri tizerinde de genis ¢apl arastirmalar
ve calismalar yapilmistir. Analitik olarak ¢oziilemeyen problemlerin hesapsal olarak ¢oziimleri
izerinde de calismalar yapilmaktadir. Bulanik mantik, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar,
yapay bagisiklik sistemleri, karinca koloni algoritmasi, fidan gelisimi algoritmas1 vb. ¢ok sayida
hesapsal yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerin temel 6zelligi dogadan esinlenerek gelistirilen
yontemler olmasidir [1].

Bulanik mantik, insanin diisinme tarzi ile hesaplama yapan bir yontemdir. Insan
diisiincesinde bazi kavramlar arasinda keskin gegis veya keskin sinir yoktur. Bulanik mantikta;
bir nesne sadece bir sinifa ait, bir duruma sahip, gibi benzer kavramlarda keskin karar vermez.
Bir nesne birden fazla sinifa ait olabilir ve sartlara gore birden fazla duruma sahip olabilir.
Bundan dolay1 bulanik mantik; verileri ilk 6nce bulandirma siirecinden gecirir ve bazi sonuglar
elde eder, ondan sonra durulama siirecinden gecirir ve istenilen sonucu/sonuglari elde etmis
olur. Bulanik mantik, Sekil 1.1’de goriildiigii gibi model temelli sistem tasarimini miihendislik
deneyimlerine dayandiran bir teknolojidir. Burada klasik kiimeler ile bulanik kiimeler arasindaki
farka bir 6rnek ile bakilabilir. Hastalar i¢in “yiiksek ates” olgiisii olarak T > 39° C kabul edilir.
Bu durumda, dilsel degiskenlerin bulanik kiimelerle ifadesi Sekil 1.1’deki gibi yapilabilir.

Bulanik mantik sistem davranigini tamimlamak icin dilsel degiskenler kullanir ve bu
sayede tam bir matematiksel modellemeye olan ihtiyac ortadan kalkar.

Verilen bir sistem icin tam bir matematiksel modelin kolayca bulunamadigi durumlarda;
dogrusal olmayan, zaman kisitlamalarinin ve ¢ok parametrenin olmasi durumlarinda, problem
hakkinda tasarim bilgisi varsa veya tasarim sirasinda elde edilebildiginde bulanik mantik
kullanilmas1 kolayliklar saglar.

Miihendislik tecriibe ve deneyimlerini, bilinen modelleme anlayisi ile birlestirmenin
sonucunda sistem performansinin artmasi, var olan tasarimlara yeni fonksiyonlar kazandirmasi,
gelistirme siirecini ve pazara sunma siiresini, ileri gelistirme programlar1 kullanarak kisaltmasi

bulanik mantigin kazandirdig1 avantajlardir.
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Sekil 1.1. Bulanik Kiimeler (a) klasik kiime, (b) bulanik kiime

Sekil 1.2°de goriildiigi gibi beynin biitiin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek
icin fiziksel bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile cesitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir.

Boylece Yapay Sinir Aglart (YSA) olarak adlandirilan yeni ve giiniimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alani ortaya ¢ikmustir.

Genel olarak YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek igin
tasarlanan, tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak diizenlenebilen ve paralel olarak calisan ¢ok
sayida dogrusal olmayan yapay hiicreden (islem elemani) meydana gelen bir sistem yada
matematiksel model olarak tanimlanir. Nesne/Oriintli tanima, sinyal isleme, ariza analizi ve
tespiti, sistem tanilama (modelleme) ve denetimi vs gibi cesitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaya baslanmis ve kullanildigi alanlardaki problemlerin ¢oziimiine yeni yaklasimlar
getirmistir [1].

YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve
genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donanim olarak elektronik devrelerle yada

bilgisayarlarda yazilim olarak gergeklenebilir.
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Sekil 1.2. (a) Sinir hiicresi yapisi, (b) yapay sinir hiicresi

Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi
toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine
sahip paralel dagilmis bir islemcidir. Hiicreler arasindaki agirliklar, arzu edilen tasarim
amaglarini saglayacak sekilde cesitli 6grenme kurallari ile ayarlanir.

Bu yapist ile YSA, 0grenme siirecinde bilgiyi toplayan ve agirliklar1 yardimiyla bu
bilgiyi saklayan paralel bir islemcidir.

Bugiin, cesitli YSA yapilar1 ve O6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Herhangi bir
uygulama i¢in uygun YSA yapisini ve 6grenme algoritmasini segmek yada gelistirmek gerekir.

Genetik algoritmalar ise, canlilarin ¢iftlesmesi sonucunda kendi 6zelliklerini bir sonraki
nesle aktarma yeteneklerini, giiclii olanin yasama sansinin yiiksek olmasi ve bazi durumlarda
onceden nasil olacagi bilinmeyen degisimlerin bir hesaplama yontemi icerisinde bir arada
kullanilmas1 sonucunda ortaya ¢ikmis bir yontemdir [2].

Genellikle genetik algoritmalar problem ¢6zmek igin bir ara¢c olarak kullanilir.
Ozellikle bilgisayar bilimi veya bilgisayar miihendisligi disindaki miihendislik boliimleri
genetik algoritmayr bir problem ¢ozme araci veya ¢Oziim arama yontemi olarak kullanirlar.
Bilgisayar mithendisligi bolimiinde de genetik algoritma problem ¢ozmede bir ara¢ veya ¢oziim
arama yontemi olarak kullanildigi gibi genetik algoritmanin teorisi iizerinde de caligmalar
yapilmaktadir. Zor miihendislik problemlerini ¢6zmek amaciyla yeni yaklasimlar gelistirmek
icin, Ozellikle biyolojik sistemlerden esinlenerek yapilan caligmalara son yillarda ilgi gittikce

artmustir.



Bagisiklik sistemi, insan viicudunun hastaliklara karsi savunma mekanizmasini
olusturan karmagsik bir sistemdir, viicudu yabanci ve zararli maddelerden korur. Bu sistem
viicudumuza giren milyonlarca bakteri, mikrop, viriis, toksin ve parazitlere kars1 korunmak i¢in
diizenlenmistir. Insan viicudu, hastaliklara karst bir savunma sistemiyle donatilmistir ve bu
yiizden de kendi kendini iyilestirme yetenegine sahiptir. Hastaliga yol acan maddeler tarafindan
uyarildiginda, savunma ve bagisiklik sistemi harekete gecer. Bagisiklik sistemine olan ilgi de
son birkag yildir artarak devam etmektedir.

Bilgisayar bilimcileri, miihendisler, matematik¢iler, filozoflar ve diger arastirmacilar,
karmasikligi beyne benzeyen bu sistemin Ozellikle yetenekleri iizerine ilgi duymus; yeni
aragtirma alan1 olan Yapay Bagisiklik Sistemleri bas gostermis ve Sekil 1.3’de goriildugii gibi

formsal bir ¢at1 olusturma calismalar1 baglamistir.
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Sekil 1.3. (a) Insan bagisiklik sistemi, (b) yapay bagisiklik algoritmalari.

YBS, yapay sinir aglari ve genetik algoritmalara benzer sekilde, bazi biyolojik
sistemlerin 6zet modelleridir ve anormallik tespiti (viriis tespiti), ag giivenligi, robotik, kontrol,
optimizasyon, Oriintli tanima, makine 6grenmesi, cizelgeleme, hata teshisi gibi bir cok alanda
uygulamasi bulunmaktadir [3].

Tamim olarak YBS, teorik bagisiklik ve kompleks problem alanlarma uygulanan
gozlemlenmis bagisik fonksiyonlar, ilkeler ve modellerden esinlenmis hesapsal sistemlerdir.

Iki temel bilesen (kemik iligi ve timus) ve iki ayr teori (klonal secim ve bagisik ag)

bagisiklik sistemini modellemek icin kullanilir. Kemik iligi modeli, hiicrelerin ve molekiillerin



repertuarini tiretmede kullanilir. Timus modeli 6z / 6z olmayan ayrimi yapmaya yetenekli hiicre
ve molekiillerin repertuarini iiretmede kullanilir.

Karinca koloni optimizasyonu ise, karincalarin davraniglarini esas alir [4].

Arilar, karincalar ve hatta bakteriler hayatta kalma stratejilerini ¢ok karmasik grup davranis
bicimleri ile gerceklestirirler.

Karincalar, kolonilerinin menfaatleri icin beraber c¢alisan sosyal boceklerin en iyi
orneklerindendir. Koloni halinde yasayan karincalar yiyecek bulmak igin ilk olarak Oncii
karincalar1 tek basina gonderirler. Bu Onciiler ¢evreyi arastirarak uygun yiyecek kaynagini
bulmaya calisir. Onciiler yiyecek bulursa, koloninin oldugu yere geri donerken arkalarinda 6zel
bir koku izi birakarak ilerler. Sekil 1.4’te goriildiigii gibi bu iz sayesinde diger karincalar da bu
yiyecek kaynagini bulabilirler.

Sekil 1.4. Karincalarin yuva-yiyecek arasinda en kisa yolu bulmasi

Aslinda karincalar yukarida bahsedilenden ¢ok daha karmasik bir yontemi uygularlar.
Yiyecek kaynagini basariyla bulan Oncii karinca geri donerken en kisa yoldan donmiis
olmayabilir, tabii bu da kolonidekilerin karmasik yollarla kaynaga gitmesine neden olacaktir.

Ayn1 yiyecek kaynagini kesfeden baska bir oncii karinca belki buraya daha kestirme bir
yol bulmus olabilir.

Bu nedenle bazen koloniler gereksiz derecede uzun bir yoldan gitmek zorunda
kalabilirler. Ama kestirme yollardaki izler daha diizenli olarak yenilenir ve bu sayede de
karincalar daha belirgin izi olan yani daha kisa yolu tercih ederek gereksiz derecede uzun
yollardan ilerlemek zorunda kalmazlar.

Dogru ve zamaninda karar almanin hasta saghigi iizerindeki etkisi tartismasiz c¢ok
onemlidir. Hastane biinyesinde toplanan operasyonel veriler, hasta verileri, uygulanan tedavi
yontemi ve tedavi siirecine dair veriler yoneticiler acisindan bakildiginda; hastanedeki

servislerin ve programlarin basarisinin goriintiilenmesi, kaynaklarin maliyetlerle goreceli olarak



kullanimi, kaynak kullanimi ve hasta sayilari ile ilgili trendlerin tahmini, harcamalarla ilgili
normal olmayan durumlarin anlik tespiti ve yolsuzluklarin engellenmesi, hastanede uygulanan
tedavi yontemlerinin basarisinin irdelenmesi agisindan 6nemli bilgileri icermektedir. Bu veriler
basarili tedavi sonuglart almada etken faktorlerin belirlenmesi, ameliyatlarda yiiksek risk
faktorlerinin sinanmasi, hasta verilerinin yas, cinsiyet, irk ve tedavi yontemi gibi faktorlere gore
siniflanmasi, hasta sagligi agisindan geriye doniik faktorlerin sinanmasi, tedavi yontemi
gelistirme vb. amaclarla kullanilmaktadir. Diinya ¢apinda ¢ok sayida basarili uygulama 6rnegi
mevcuttur. Cmegin, San Francisco Hearth Institute; hasta sonuglarinin iyilestirilmesi, hastanin
hastanede kalma siiresinin azaltilmasi, vb. amaclarla bir ¢calisma baglatmis ve kurum biinyesinde
toplanan verilerden hastanin geg¢misine ait veriler, laboratuar verileri, medikal verileri vb.
bilgiye doniistiirmiistiir.

Ozellikle tip alaninda oldugu gibi, bityiik miktarlardaki veriler icindeki gizli oriintiiler,
geleneksel ¢oziimleme araglariyla bulunamaz. Toplanan veri miktar1 biiyiidilk¢e ve toplanan
verilerdeki karmagiklik arttikca, daha iyi c¢oOziimleme tekniklerine olan gereksinim de
artmaktadir. Tibbi veritabanlar1 genellikle heterojendir. Doktorlar; goriintiiler, sinyaller ya da
diger klinik bilgilerle ilgili yorumlarini, standartlastirilmasi ¢ok gii¢ olan serbest metinler olarak
yazmaktadir. Tiptaki temel veri yapilari, fiziksel bilimlerin bircok alaniyla karsilastirildiginda,
matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uygun degildir.

Kiimeleme analizi bir veri setinin farkli gruplar icerip icermedigini belirlemek ve eger
iceriyorsa, bu gruplari tespit etmek icin kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin genel
adidir [5,6]. Cok boyutlu uzayda verilerin 6zetlenmesi ve tanimlanmasinda yol gosterici bir
arastirma yontemi olan kiimeleme analizi; nispeten heterojen olan farkli gruplardaki gézlem
yapilarim1 yada nispeten homojen olan benzer gruplardaki goézlemleri uygun yontemlerle
gruplamaya olanak saglayan bir yontem olarak bilinmektedir.

Kiimeleme analizi; gozlemler arasi kiimelendirme, degiskenler arasi siniflandirma yada
gozlemlerin ve degiskenlerin bir arada siniflandirilmasini amaglar.

Bu calismada; o6zellikle tibbi veriler goz Oniine alinarak bir hesapsal yontem
gelistirilmekte ve bu yontemin performansinin ortaya konulmasi i¢in veri madenciligi alani
kullanilarak bir hesapsal yontem ortaya konulmaktadir.

Gelistirilecek olan yontem, etkili sekilde Ozellikle tibbi verilerde siniflandirma ve
kiimeleme problemlerine uygulanabilecektir. Giiniimiizde olduk¢a 6nemli bir yere sahip olan ve
aslinda bir arama ve optimizasyon isi olan veri madenciligine uygulanarak; dogru, ilging ve
anlasilabilir kurallarin etkili sekilde bulunmasi hedeflenmektedir [7].

Veri madenciliginin temel konularini siniflama, kiimeleme ve birliktelik ¢oziimlemeleri

olusturmaktadir. Yontemin veri madenciligine uygulanmasinin sebebi ise, veri madenciliginde,



ozellikle siirekli veri igeren veritabanlar1 kullanildiginda, veriler iizerinde kabuller yapilarak
gruplara ayristirmakdir.

Miihendislik ve bilimsel problemlerin biiyiik bir kismina yumusak hesaplama teknikleri
uygulanmaktadir. Bu calismada teorisi ve uygulamasi yapilan hesapsal yontem de bu
problemlerin biiyiik bir kismina uygulanabilecektir. Bundan dolay1 bir¢cok bilim dalinda,
arastirmacilara yeni bir ¢ziim yontemi olacaktir.

Bilgisayar miihendisligi ve biyomiihendislik bilim dallarinda veri miktarinin artmasi
sonucunda uzmanin yararli bilgiyi c¢ikarmasi zorlagmaktadir. Bu yararli bilgiyi cikarma
yontemlerinden biri de veri madenciligi konusudur. Ozellikle, veri madenciliginin alt
dallarindan birliktelik kurallar1 ve siniflandirma kurallart veri madenciliginde siirekli ve belirsiz
veriler de igeren veritabanlarinda etkili, ilging, anlasilabilir kurallarin bulunmasi isi bu yeni
yontemle yapilacaktir. Bu yontem ile elde edilecek olan sonuglar, diger yontemlerin (genetik
algoritmalar, fidan gelisim algoritmasi vb.) ayni veritabanlarinda elde ettigi sonuclar ile

kiyasland.



2. VERI MADENCILIGi

Bilgisayar basta olmak iizere bilgi teknolojilerinin hizli gelisiminin olumlu etkisiyle
“Bilgi Cag1” olarak tamimlanan giinlimiiz diinyasinda karmasik formatlardaki biiyiik veri
yiginlart icinden degerli bilgi pargalarim1 ayiklamak ve kullanilir hale getirmek “Veri
Madenciligi” islemleri ile olmaktadir. Bilgisayar miihendisligi ve biyomiihendislik bilim
dallarinda veri miktarinin artmasi sonucunda uzmanin yararl bilgiyi ¢ikarmasi zorlagmaktadir.
Bu yararl bilgiyi ¢ikarmada veri toplanmasi veya iiretilmesi i¢in sinyali dogru algilama; verileri
dogru siniflandirma ve kiimeleme ile ¢ok boyutlu iliskilerinin ortaya konularak analizi ¢ok

onemlidir [8,9].

2.1. Veritabani

Veritaban1 (database), herhangi bir konuda birbirleri ile iliskili verilerin sistematik
olarak olusturdugu yapilardir. Giiniimiizde eger herhangi bir alanda veriler sistematik olarak
saklanacaksa mutlaka veritabani sistemlerine ihtiya¢ duyulur. Basit bir is yerindeki miisteri
bilgilerinin saklandig1r uygulamalardan tutun da c¢ok biiyiik firmalarin verilerinin tutuldugu
veritaban1 uygulamalar1 bulunmaktadir. Ornegin marketlerde iiriin stoklarinin saklandigi,
bankalarda miisteri bilgilerinin, okullardaki Ogrencilere ait verilerin saklandigi, hastanelerdeki
hasta, personel gibi verilerin tutuldugu yapilarin hepsi bir veritabani sistemine ihtiya¢ duyar
[10].

Veritabanmi kendisini tanimlayabilen, kendisi hakkinda bilgi iceren, birbirleri ile iligkili
kayitlarindan olusan bir koleksiyondur [11]. Bir veritabani, veriler ve kendi yapisini agiklayan
metadata denilen iki boliimden olusur. Metadata, veritabani iginde veritabaninin yapisini
aciklayan veridir. Metadata verilerin nasil tutulacagi, nasil siralanacagi ve verilerin birbirleri ile

iliskilerinin nasil olacagi gibi tanimlardan olusur [12].

2.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi; veri tabanlari, istatistik ve yapay 6grenme konularinin kavramlarina
dayanir ve onlarin tekniklerini kullanir. Biiyiik hacimli veri icerisinden; anlamli, gizli kalmis ve
karar destek sistemi icin potansiyel olarak faydali olabilecek, uygulanabilir bilgilerin
(knowledge) cikarildigi ve geri planinda istatistik, yapay zeka ve veritaban1 yonetim

sistemlerinin bulundugu veri analiz teknigine Veri Madenciligi (Data Mining) adi verilir. Veri



madenciliginin temel konularimi siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik ¢oziimlemeleri
olusturmaktadir.

Veri madenciligi, organizasyonlarin karar asamalar1 igin yeni bilgiler iireten yada
gelecekle ilgili tahminler ve planlar yapmamizi saglayan bir dizi teknikler ve anlayislar biitiinii
olarak tanimlanmaktadir [13]. Temel olarak bilgisayar destekli bir bilgi ¢oziimleme islemidir.
Yani sahip oldugumuz veri kiimesinden isimize yarayacak yararl bilgiyi iretme yontemidir.

Karar verme fonksiyonunun yerine getirilmesinde saglam ve giivenilir bilgilere
gereksinim duyulur. Karar asamalarinda ¢ok kritik baz1 bilgiler vardir ki, sonuglarin etkileri bu
bilgilerin dogruluguyla orantilidir. Bir ¢ok durumda cevabini tam olarak veremedigimiz sorular
dogrultusunda karar verebiliriz. Miisterilerimizin ilgi alanlar1, bize karsi olan bakis agilari, rakip
firmalara olan ilgileri, markalarimiza olan baglhliklari, gelir diizeyleri gibi bilgiler onlara
sagladigimiz mal ve hizmetlerin kalitesi tizerinde ¢ok net etkiler yapacaktir. Bu tiir bilgiler
teorik olarak her ne kadar sistemlerimizde kayit altinda olsa da, karar vermede kullanilabilir bir
sekilde acik ve net cevaplara ulasabilmemiz mevcut kullanimdaki sistemlerle ¢ok zordur.
Ozellikle cok biiyiik boyutlardaki verilerle karsilasildiginda, bu veriler i¢inden anlamli ve
yararli bilgiyi ortaya c¢ikarmak ciddi bazi zorluklar tasimaktadir. Geleneksel istatistik
yontemlerle bu tiir biiyiik boyutlardaki verileri ¢oztimlemek ¢ogunlukla olanaksizdir. Bu tiir

biiyiik verileri islemek i¢in veri madenciliginin 6zel yontemlerine basvurmak s6z konusudur.

Yorumlama
Degerlendirme

Veri \

Madenciligi IDI o
=

Desenler

islenmis
Veri
Veri

Sekil 2.1. Veritabanlarinda bilgi kesfi siireci [15].

Veri kendi basina deger ifade edebilmesi i¢in amacimiz dogrultusunda bilgiye
doniigtiirilmelidir. Veriyi bilgiye ¢cevirmeye veri analizi denir.
Bilgi de; ¢oziim iiretmek, karar vermek ve/veya bir soruya yanit vermek icin veriden

cikardigimiz olarak tanimlanabilir.



Cok biiyiik veri yiginlar1 altinda sakli olan bu bilgilere ulagsmak i¢in uzun yillar boyu
yapila gelen calismalarin neticesinde bir dizi metodoloji gelistirilmistir. Veri madenciligi uzun
yillardir, 6zellikle bat1 iilkelerinde {izerinde ¢alisilan bir konu olmasina ragmen, gercek hayatta
yazilim endistrisinin son yillarda {iiretmis oldugu ileri teknoloji iriinii yazilimlar ile
kullanilmaya baglanmustir [14].

Veri kalitesine iligkin bilgiler, bu verilerin belli bir uygulama alaninda kullanilabilmesi
icin uygun olup olmadiginin belirlenmesinde kullanicilara yardimci olur. Bu sebeple, biiyiik
maliyet ve uzun siirelerde toplanan verilerin miimkiin oldugunca yiiksek kalite diizeyinde
tutulmasina 6zen gosterilmelidir.

Hedef kitleye dogru sekilde ulasilarak mesajin dogru verilmesi icin ge¢mis donemlere
ait bilgilerin veri madenciligi teknigi kullanilarak analiz edilmesi ve yorumlanmasi
gerekmektedir. Gelecege doniik planlamalarin buna gore yapilmasi, gereksiz zaman ve kaynak

israfinin Oniine gececektir.

2.3. Veri Temizleme

Veri tabanlarinda eksik verilerle veya uygun olmayan verilerin olusturdugu tutarsiz

verilerle karsilasilabilir. Veritabaninda yer alan tutarsiz ve hatali veriler giiriiltii olarak

degerlendirilmektedir.

ADI SOYADI | KAYIT TARIHI

Ali Akarsu ?
Ayse Giiler 11.09.2007

Cizelge 2.1. Giiriiltiili veriler barindiran 6rnek veritabani

Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan temizlenmesi gerekecektir. Bunun igin:
o Eksik deger iceren kayitlar veri kiimesinden atilabilir.
e Kayip degerlerin yerine bir genel sabit kullanilabilir.

e Degiskenin tiim verileri kullanilarak ortalamasi hesaplanir ve eksik deger yerine bu

deger kullanilabilir.

e Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir sinifa ait 6rneklerin degisken ortalamasi

hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir.

e Verilere uygun bir tahmin yapilarak, 6rnegin regresyon yada karar agact modeli

kurularak eksik deger tahmin edilebilir ve eksik deger yerine kullanilabilir.
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2.4. Veri Biitiinlestirme

Veri biitiinlestirme, farkli veritabanlarindan yada veri kaynaklarindan elde edilen
verilerin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi icin farkli tiirdeki verilerin tek tiire

doniistiiriilmesi islemidir.
2.5. Veri Indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda bazen coziimleme islemi uzun siire alabilir. Eger
coziimlemeden elde edilecek sonucun degismeyecegine inaniliyorsa veri sayist yada
degiskenlerin sayist azaltilabilir. Veri indirgeme cesitli bicimlerde yapilabilir:

e Veriyi birlestirme

¢ Boyut indirgeme

e Veri sikistirma

¢ Ornekleme

e Genelleme
2.6. Veri Doniistiirme

Veriyi bazi durumlarda veri madenciligi ¢oziimlemelerine aynen katmak uygun
olmayabilir. Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirlerinden 6énemli 6l¢iide farkli oldugu
takdirde biiyiikk ortalama ve varyansa sahip degiskenlerin digerleri iizerindeki baskis1 daha
fazla olur ve onlarin rollerini 6nemli dlciide azaltir.

Ayrica degiskenlerin sahip oldugu c¢ok biiyilkk ve c¢ok kiiciik degerler de
coziimlemelerin saglikli bicimde yapilmasini engeller. Bu nedenle bir doniisiim yontemi
uygulayarak soz konusu degiskenlerin normallestirilmesi veya standartlastirilmasi uygun bir yol

olacaktir.
2.7. Min - Maks Normallestirilmesi
Verileri 0 ile 1 arasindaki sayisal degerlere doniistirmek icin min-maks
normallestirme yontemi uygulanir.
*_ X _X min
X X

maks min
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2.8. Z - degeri Standartlastirma

Bu yontem, verilerin ortalamasi ve standart hatasi g6z Oniine alinarak yeni degerlere

doniistiiriilmesi esasina dayanmaktadir.

X =

Oy

Burada X doniistiiriilmiis degerleri, X gozlem degerlerini, X verilerin aritmetik ortalamasini

ve o, gozlem degerlerinin sapmasini ifade etmektedir.

2.9. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi, biyomiihendislik ve DNA veri analizlerinde, finans veri analizlerinde,

perakende satis verilerinde, telekomiinikasyon endiistrisinde, astronomi vb. bir ¢ok alanda

uygulanmaktadir [14]. Bunlardan bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

Hastanelere yapilan tedavi taleplerinin bolgelere, zamana ve ihtiyaca gore
degerlendirmesi, salgin hastalik riskinin ilk asamada tespiti, kontrolii ve kaynak
planlamasi agisindan faydali olur.

Kacak enerji kullananlarin profillerini tespit eden bir model, olasi kacak enerji
kullanicilarini tahmin etmeyi saglayacak, diisiik maliyet ile kacaklarla etkin miicadele
edilmesine olanak tantyacaktir.

Karayollarinin bolgelere ve zamana gore yogunluklarini ongdrme amach bir ¢alisma
dogru zamanda dogru kaynak planlamasi ile Orne8in kaza oranlarimin asgariye
indirilmesini saglayacaktir.

Kamu kurumlari destek programlarini uygularken, verilecek destegin dogru miktarda ve
dogru hedefleri olan kuruluslara verilmesini saglayacak kurumsal risk skorlamasi
yapilmasiyla uygulanan programlarin basarisi artar.

Kredileri tahsis ederken 6dememe riski olan profillerin tespit edilmis olmasi batik kredi

miktarlarini azaltir.

2.10. Tipta Veri Madenciligi

Tipta veri madenciliginden faydalanilarak, akcigerdeki tiimoriin iyi huylu olup

olmadigina dair, karar destek amagli bir calisma yapilmistir. Istatistiklere gére Amerika’da yilda

160.000’den fazla akciger kanseri vakasinin oldugu ve bunlarin % 90’ 1mn 61diigii belirlenmistir.
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Bu noktada bu tiimoriin erken ve dogru teshisi onem kazanmaktadir. Testlerle elde edilen veriler
sayesinde % 40-60 nispetinde dogru teshis konabilmektedir. Insanlar, kanser olup
olmadiklarindan emin olmak igin biyopsi yaptirmayr (gerekli olmasina ragmen) tercih
etmemektedir. Biyopsi gibi testlerin hem maliyeti yiiksektir, hem de bunlar cesitli riskler
tasimaktadir. Fakli yerlerde ve farkli zamanlarda kliniklerde toplanan bu tiirden test verileri
arasinda yapilan veri madenciligi calismalar teshiste % 100 veya % 100’e ¢ok yakin oranda
dogruluk saglamustir.

Baska bir ornek ise, Kore Tibbi Sigorta Kurumu tarafindan hazirlanan bir veritabani
tizerinde yapilan yiiksek tansiyon ile ilgili bir ¢alismadir. Bu ¢aligma 1998 yilina ait 127.886
kayit iizerinde yapilmustir. ilk asamada yiiksek tansiyona sahip 9.103 kayit, daha sonra aym
sayida yiiksek tansiyonu olmayan kayitlar iizerinde calisilmistir. Bu 6rnek 13.689 kayittan
olusan 6grenme ve 4.588 kayittan olusan test setine boliinerek modelin egitimi yapilmistir. Bu
calismalar neticesinde yiiksek tansiyon tahmininde dikkate alinan degerler viicut kitle indeksi
(BMI), idrar proteini, kan glikozu ve kolesterol degerleridir. Hayat sartlarinin (diyet, alinan tuz
miktari, sigara kullanimi vb.) hicbirinin bu tahminde rolii olmadigi, ayrica grafige dokiilen
degerlerde de yalnizca yasin onem arz ettigi gosterilmistir.

Tibbi veritabanlarinda veri madenciligi ve bilginin bulunmasi, diger tiirdeki
veritabanlarindakinden ¢ok farkli degildir. Ancak, tibbi veride diger veri tiirlerinde olmayan
bazi 6zellikler vardir. Bunlar :

1. Cok sayida yordam, goriintiilemeyi bir tan1 araci olarak kullanmaktadir. Bu nedenle,
goriintiilerden olusan veritabanlarinda etkin bir veri madenciligi gerceklestirebilmek
icin yontemler gelistirmek gerekmektedir. Bu da sayisal veritabanlarindaki veri
madenciliginden hem daha farkli, hem de daha zordur.

2. Tibbi veritabanlari, her zaman heterojendir. Ornegin, bir organa ait goriintii, her
zaman, doktorun yorumu (klinik izlenim, tani) gibi, baska klinik bilgilerle bir
aradadir. Bu ise, bu tiir verilerin ¢6ziimlenmesi i¢in yeni araclar ve yiiksek
kapasiteli veri depolama aygitlar1 gerektirir.

3. Doktorlar, goriintiiler, sinyaller yada diger klinik bilgilerle ilgili yorumlarini,
standartlastirilmasi cok giic olan serbest metinler olarak yazmaktadir. Bazen ayni
hastalik agiklanirken bile farkli adlar kullanilmaktadir. Tibbi kavramlar arasindaki
iliskileri agiklamak i¢in de farkl dilbilgisi yapilar1 kullanilmaktadir.

4. Tiptaki temel veri yapilari, fiziksel bilimlerin bir¢ok alaniyla karsilastirildiginda,
matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uygun degildir. Veri madencisinin
bilgiyi diizenleyebilecegi, smiflandirma, kiimeleme, modelleri yada dizi

coziimlemeleri gibi karsilastirilabilir yapilar yoktur.
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2.11. iliski Kurallar

Veritabani icinde yer alan kayitlarin birbirleriyle olan iliskilerini inceleyerek, hangi
olaylarin es zamanli olarak birlikte gerceklesebileceklerini ortaya koymaya calisan veri
madenciligi yontemleri bulunmaktadir. Bu iliskilerin belirlenmesiyle “iliski (birliktelik)
kurallarr” elde edilir.

Bu c¢oziimleme, veritabanindaki alanlar arasindaki iliskilerin (bagimliliklarin)
belirlenmesiyle ilgilidir.

Iliski kurallar; gecislerin veritabamindaki bulunan nesneler arasinda diizensiz
korelasyonlarint (iki bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iligskinin yoniinii ve kuvvetini)
kesfetmek icin kullanilabilir.

Ornek olarak bir market miisterilerinin alis veris aliskanliklarimi belirleyelim. Bes

miisterinin aligveris sepet bilgileri Cizelge 2.2’deki gibi olsun.

MUSTERI | ALISVERIS SEPETINDEKI URUNLER
1 Makarna, Meyva Suyu, Peynir,Yag
2 Makarna, Ketcap
3 Bira, Ket¢ap, Meyva Suyu
4 Makarna, Ket¢cap, Meyva Suyu, Yag
5 Bira, Makarna, Ketcap, Yag

Cizelge 2.2. Alisveris sepet bilgileri.

Bu verilerden yararlanarak iliski (birliktelik) ¢oziimlemeleri yapilir. Apriori algoritmasi

ile asagidaki sonuclar elde edilir.

{Ketcap, Meyva Suyu} — {Yag} (s=0.4, c=1.0)
{Ketcap, Yag} — { Meyva Suyu} (s=0.4, c=0.67)
{Yag, Meyva Suyu} — {Ketcap} (s=0.4, c=0.67)
{Meyva Suyu} — { Yag, Ketcap} (s=0.4, c=0.67)
{Yag} — {Ketcap, Meyva Suyu } (s=0.4, c=0.5)
{ Ketcap} — {Yag, Meyva Suyu } (s=0.4, c=0.5)

Buradaki satirlar1 soyle yorumlanir:

Ketcap ve Meyve Suyunu birlikte satin alan miisteriler mutlaka Yag da aliyorlar.
Ketcap ve Yagi birlikte alanlar %67 olasilikla Meyve Suyunu da aliyorlar.

Yag ve Meyve Suyunu birlikte satin alan miisteriler %67 olasilikla Ketcap da aliyorlar.
Meyve Suyu satin alan miisteriler %67 olasilikla Ket¢cap ve Yag da aliyorlar.

Yag satin alan miisteriler %50 olasilikla Ketcap ve Meyve Suyu da aliyorlar.

Ketcap satin alan miisteriler %50 olasilikla Yag ve Meyve Suyu da aliyorlar.
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2.12. Smiflandirma

“Geng kadwnlar kiiciik araba satin alir; yash, zengin erkekler ise biiyiik, liiks araba
satn alir.”

Amag bir malin 6zellikleri ile miisteri 6zelliklerini eslemektir. Boylece bir miisteri i¢in
ideal iiriin veya bir iiriin icin ideal miisteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir otomobil saticist
sirket gecmis miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kural bulursa gen¢ kadinlarin
okudugu bir dergiye reklam verirken kiiciik modelinin rekldmini1 verir.

Simiflandirma (classification), veri madenciliginde sik¢a kullanilan bir yontem olup, veri
tabanlarindaki gizli kaliplar1 ortaya ¢ikarmakta kullanilir.

Smiflandirma, 6n tamimli birka¢ sinifin  icine bir veri nesnesini yerlestirmek icin
kullanilan bir tekniktir. Siniflandiricinin basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar
[16].

Veri kiimesi icinde ortak oOzellikleri yada farkliliklari ortaya koyacak bicimde
siniflandirma yapilabilir.

Siiflandirma bir 6grenme algoritmasina dayanir. Tiim veriler kullanilarak egitme isi
yapilmaz. Bu veri topluluguna ait bir 6rnek veri tizerinde gerceklestirilir.

Ogrenmenin amaci, bir simflandirma modelinin olusturulmasidir. Bir baska deyisle

siniflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit icin bir sinif belirleme siirecidir.

2.12.1. Smiflandirmanmin Temel Kurallar:

e Ogrenme egiticilidir.

e Veri setinde bulunan her 6rnegin bir dizi niteligi vardir ve bu niteliklerden biri de sinif
bilgisidir.

¢ Hangi sinifa ait oldugu bilinen nesneler (6grenme kiimesi - training set) ile bir model
olusturulur.

¢ Olusturulan model 6grenme kiimesinde yer almayan nesneler (deneme kiimesi - test set)

ile denenerek basarisi Olciiliir.
2.12.2. Smiflandirma Yontemleri
e Karar Agaclar1 (Decision Trees)

e Ornek Tabanli Yontemler(Instance Based Methods): k en-yakin komsu (k nearest

neighbor)
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¢ Bayes Siniflandiric1 (Bayes Classifier)
® Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

¢ Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)
Cizge Boliitleme

2.12.3. Simiflandirma Asamalari

Verilerin siniflandirilmasi siireci iki adimdan olusur.
1. Adim : Model Kurma Siireci
2. Adim : Modelin Uygulanma Siireci

2.12.3.1. Model Kurma Siireci

Ik adim, énceki tanimlanmis veri kiimelerine uygun bir modelin ortaya konulmasidir.
So6z konusu model, veritabanindaki kayitlarin nitelikleri (aztribute) veya bir bagka deyisle alan
isimleri (siitun isimleri) kullanilarak gerceklestirilir. Siniflandirma modelinin elde edilmesi icin
veritabaninin bir kismi egitim verileri olarak kullanilir. Bu veriler veritabanindan rasgele

secilir.

2.12.3.2. Modelin Uygulanma Siireci

Test verileri iizerinde siniflandirma kurallar1 bu sekilde belirlendikten sonra s6z konusu

kurallar yeni verilere uygulanarak amaclanan sonuclar elde edilir.

2.12.4. Smiflandirma Modelini Degerlendirme

Siiflandirma Metodu tarafindan olugturulan modelin basarisin1 6l¢mek icin;
e  Dogruluk (Accuracy)
e Hata Orani (Error rate)
e Ozgiinliik (Specificity)
e Duyarlik, hassasiyet (Sensitivity)

gibi ol¢iiler kullanilir.

Tibbi verilerde siniflandirma; doktorlarin tecriibesi ile birlestirildiginde kronik

teshislerde doktorlara zamandan ¢ok bilyiik kazang saglayabilecekdir.
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2.13. Kiimeleme

Kiime, birbirine benzeyen nesnelerden olusan gruptur.
® Ayni kiilmedeki 6rnekler birbirine daha ¢ok benzer

® Farkli kiimedeki ornekler birbirine daha az benzer

=+

Sekil 2.2. Kiimeleme.

v

Kiimeleme; verilerin kendi aralarindaki benzerliklerin g6z Oniine alinarak
gruplandirilmasi iglemidir. Bu 6zelligi nedeniyle pek cok alanda uygulanabilmektedir.

Kiimeleme; bir egiticisiz 6grenme ile gerceklestirilir.

Kiimeleme; iki gozlemin/verinin benzerlikleri (yakinliklar1) veya benzemezlikleri
(uzakliklar1) temel alinarak yapilir. Amag, elemanlarin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak
ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veritabanindaki kayitlarin bu
farkli kiimelere (gruplara) boliinmesidir. Diger bir ifade ile yi@in halinde ve karmasik olan
bilgiler i¢inden benzer olanlarini, bilgilerinin daha anlagilir olmasinin saglanmasi bakimindan
bir baslik altinda toplamay1 amaclar.

Kiimeleme; benzer karakteristikler ile veri sayfalar1 veya kullanicilart birlikte
gruplamak icin bir tekniktir. Bu teknikler, cesitli modeller arasindan, verinin gosterilmesine en
“uygun” olanini bulmak olarak diisiiniilebilir.

Insan algilamasiyla ilgisiz veri durumlarinda kiimeleme problemi cok ©nemli bir
problemdir [17]. Kiimeleme problemi 6zellikler kiimesi ile belirlenmis bir deseni giris olarak
almay1 ve cikis siniflarindan hangisine en iyi uyduguna karar vermeyi gerektirir [18].

Kiimeleme; tahmin ve iliski kurallari olusturmak i¢in kullanilabilir.
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Ornek: Cizelge 2.3°deki gozlem degerlerini gozoniine alalim. Bu gozlem degerlerinin X1 ve
X2 gibi iki degiskeni bulunmaktadir. Bu gozlem degerlerine dayanarak verilerdeki
kiimelenmeleri ortaya koymak istiyoruz. Kiimeleri ortaya koymak tizere bircok veri madenciligi
ve istatistiksel yontem bulunmaktadir. S6z konusu verilere hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden “en yakin komsu algoritmasi”ni uyguladigimizda Cizelge 2.4’de belirtilen

kiimeler elde edilir:

GOZLEM | X1 | X2
1 1|1
2 2 |1
3 4 15
4 717
5 517

Cizelge 2.3. Kiimeleme islemi uygulanacak veri.

KUMELER
Kiime 1 (1,2)
Kiime 2 4,5)

Kiime 3 (3.4,5)
Kime 4 | (1,2,3,4,5)

Cizelge 2.4. Algoritmanin uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeler.

S6z konusu kiimeler daha agik bir sekilde asagidaki gibi de gosterilebilir. Kiime igindeki

rakamlar gézlem numaralarim belirtmektedir.

Sekil 2.3. Hiyerarsik kiimelerin goriiniisii.
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2.13.1. Kiimeleme Yontemleri:

¢ K-Means Kiimeleme
e Hiyerarsik Kiimeleme
®  Yapay Sinir Aglar

e Genetik Algoritmalar

e (izge Boliitleme

Veritabam

Tl

T2

TI3]

I

T[i+1]

Tin]

Sekil 2.4. Bir veritabaninin kiimelenmesi.
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3. CIZGELER

Cizgeler, bir c¢ok bilimsel problemin c¢oziimiinde; Ozellikle siiflandirma ve
kiimelemede kullanilabilir. Giinliik hayatta karsilasilan karisik veya karmasik problemlerin
analizi sonucunda ortaya ¢ikarlar. Cizgelerin etkili olarak test veya analiz edilmesi i¢in ilk adim
olarak problemin ¢izgesel Ozellikleri ortaya cikarilir. Problemin ¢oziimii icin de ¢izgenin ya
ozellikleri test edilir yada ¢izgenin analizi yapilir.

Cizgeler, oluglar ve bu oluslar arasindaki iligkilerin grafiksel olarak gosterilmesinde
kullanilmaktadir [19]. Ozellikle tip ve miihendislik olmak iizere ¢ogu bilimsel problem, bu
yontem ile modellenerek ifade edilebilmektedir. Bu sekilde problemin c¢izge ile modellenmesi
izerine gelistirilmis etkili algoritmalar oldugu gibi yaklasim ile problemlere c¢oziim bulan
algoritmalar da gelistirilmistir. Yaklasim algoritmalarinin gelistirilmesinin sebebi ise, bu tip
problemlerin etkili algoritmasinin giiniimiize kadar gelistirilememis olmasidir.

Cizge iizerinde yapilan islemlerin ve algoritmalarinin anlatimina gegmeden Once ¢izge

kurami ve ¢izgenin bilgisayar ortaminda ifade edilmesi konularinin aciklanmasi gerekmektedir.

3.1. Cizgelerde Temel Kavramlar: Ayritlar ve Diigiimler

Cizgeler, iki sonlu kiimeden olusur. Bunlardan biri sonlu diigiimler kiimesi, digeri ise bu
diigimler arasindaki ayritlar kiimesidir. Genel olarak cizge G=(V,E) ile gosterilir. V={vy, v,, ...,
v, } digiimler kiimesi ve E={e, e,, ..., e} (ECVxV) ayritlar kiimesidir.

Eger ei=(v;,vi:1)€E ve (vj.1,v))€E ise bu tip ayntlara yonlendirilmis ayrit denir ve
ei=(v;,vj+1) seklinde gosterilir. Ayn1 zamanda v; ve vj,; diigiimleri birbirine komsu (bitisik)
diigimlerdir ve ADI(vj)=vj,;, ADIJ(vj,1)=v; olur. Eger bir cizgenin ayntlarimin hepsi
yonlendirilmis ise bu ¢izgeye yonlendirilmis ¢izge denir. Eger e; gibi bir ayrit yonlendirilmemis
ayrit ise e=(vj,vi.1)€E ve e=(vj.,vj)eE olur. Yonlendirilmemis ayritlar ei={v;,vi.;} veya
ei={vj.1,vj} seklinde gosterilir. Eger bir ¢izgenin biitiin ayritlar1 yonlendirilmemis ise bu tip
cizgelere yonlendirilmemis ¢izge denir. Tez icerisinde, aksi belirtilmedigi siirece
yonlendirilmemis cizge yerine ¢izge terimi kullanilacaktir. ei={vj,vj,1} ayriti igin, vj ve Vi,
diigtimleri e; ayritinin u¢ noktalaridir.

ei={V;,vj«1} olsun. Eger vj=vj,; ise e’ye dongii (tek cevre) denir. e={vj,vj.1} ve
€i1={Vi,Vis1} Olsun; eger vi=vj, Viui=Vis Ve ViEViy, Vii#Vj ise € ve e, ayntlarina paralel

(kosut bagl) ayritlar denir. U¢ noktalari farkli olan ayritlara tek ayrit denir. Bir diigtime yalmz
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iki ayrit bagh ve bu ayritlarin 6biir ug diigiimleri birbirlerinden farkli ise bu ayritlara dizi bagh
ayritlar denir.

Bir ¢izgenin diigiimler kiimesinin eleman sayist o ¢izgenin mertebesini verir. G=(V,E)
icin eger IVI=n ise G cizgesinin mertebesi n’dir. v gibi bir diigiime giren ve ¢ikan ayrit sayisina
o diigiimiin derecesi (kertesi) denir ve d(v) ile gosterilir.

vie V i¢in eger d(v;)=0 ise v; diiglimii izole edilmis bir diigiimdiir veya bu duigiime tek
diigim denir. Eger d(v;)=1 ise bu tip diigiimlere pendant veya ug¢ diigiim denir.

G=(V,E), bir yonlendirilmemis cizge olsun. Eger V= veya V= ve E=Q ise bu tip
cizgelere bos cizge denir ve Vvie V i¢in d(v;)=0 olur. Bir adet tek diigiimden veya tek cevreden,
veya tek ayrittan olusan cizgelere ilkel cizge denir. Eger bir ¢izge dongii ve paralel ayrit
icermiyorsa bu tip cizgelere basit cizge (yalin cizge) denir. Sadece cevreleri (dongiileri) iceren
cizgelere sozde ¢izge denir.

Bir cizgede, bir diigiime bagl olan biitiin ayritlarin olusturdugu kiimeye, o diigiimiin
tanimladigi ¢akisim kiimesi denir.

Herhangi bir ¢izge icin, eger biitiin diigiimlerin dereceleri esit ise bu tip cizgelere
diizenli cizge denir. Eger bir ¢izge paralel ayritlar igeriyorsa bu tip ¢izgelere ¢ogul cizge denir.
Her tiirlti ayrit1 iceren ¢izgelere karmasik c¢izge denir.

Tam olan bir ¢izgede her diigiim diger biitlin diigiimler ile komsudur ve (3.1) bagintis1 v;
diigimiiniin komsu diigiimler kiimesini vermektedir.

Yvie V, Adj(v)={V1,V2,--,Vi-1,Vit15e--sVivi} 3.1)

Diizenli bir ¢izgede, eger Vvie V, d(v;) = r ise du diizenli ¢izgeye r-diizenli ¢izge denir.

Eger G=(V.E) c¢izgesinin diigiimler kiimesi V=V,UV,, ViNnV,=J ve E’deki biitiin
ayritlarin bir ucu V,’de ve diger ucu V,’de ise bu cizgeye iki parcali cizge denir. iki parcali ve
tam olan cizgeler K, , seklinde gosterilirler (IVl=m ve [V,l=n).

Eger G=(V,E) cizgesi k-parcali ise V kiimesi k tane dyle parcalara V...,V boliinebilir
ki, VinV;=0 ve i#j. E icindeki biitiin ayritlarin bir ucu V;” de ve diger ucu V;'dedir, i#j. k-
parcali tam bir ¢izge, basit bir k-parcali ¢izge olup V={ V,, ..., V\}, VvieV,, VvieV,, r#s,
1<r,s2Kk, {v;,v;}€E dir [19].
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4. CiZGE BOLUTLEME YONTEMLERI

Cizge boliitleme; bilimsel hesaplama, optimizasyon, VLSI tasarimi, yiik dengeleme gibi
alanlarda uygulanabilen 6nemli bir yontemdir. Ozellikle baz1 miihendislik ve tibbi problemlerde
olmak iizere ¢izgelerle ifade edilebilecek bilimsel hesaplamalarda; problemlerin ¢oziimiiniin
daha az zaman almasi i¢in problem veri kiimesinin ayrik olan alt kiimelere parcalanmasi
gerekir. Bunu gercgeklestirmek icin problemi temsil eden ¢izgenin boliitlenmesi gerekmektedir.
Cizge boliitleme, arastirma alanlarinda ve paralel hesaplamalarda ¢ok bilinen bir yontemdir.
VLSI devre tasariminda, yiik dengelemede, seyrek matrislerin diizenlenerek miihendislik ve
optimizasyon uygulamalarinda ortaya ¢ikan sistemlerin dogrudan ¢6ziimiiniin elde edilmesinde
kullanilir.

Cizgeler iizerinde cesitli islemler yapilabilmektedir. Bu islemlerden biri de c¢izge
boliitlemedir. Bazi bilimsel ve miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde veriler islemcilere Gyle
bir sekilde dagitilir ki islemcilere diisen yiik dengelidir ve islemciler arasi iletisim en aza
indirgenmistir. Bu, bir ¢izge boliitleme islemidir. Cizgedeki diigiimler yapilacak isi ve diigtimler
aras1 ayritlar da bu islerin atandigi islemciler arasindaki iletisimi gosterir. Optimal boliitleme,
islemcilere diisen isin miimkiin mertebe dengeli ve islemciler arasindaki iletisimin de
minimuma indirgenmesidir. Bu da iletisim ve islerin yapilmasi icin harcanacak zamanin
minimuma indirgenmesini netice verir.

Problemi olusturan veriler, islem sathalarinda degismiyorlarsa; bu durumda boliitleme
islemine baslamadan O©nce ¢izge olusturulur ve bu c¢izgenin boliitleme islemi cesitli
algoritmalara gore bir kez yapilir.

Eger veriler islem safhasinda degisiyorlarsa, bu durumda béliitleme islemi ilk verilere
gore yapilir. Bundan sonra yeni veriler eklenince boliitleme yapilan ¢izgede bu eklemeye gore
diizenleme yapilir veya veri silinmesi s6z konusu ise benzer islem bunun i¢in de tekrar edilir.
Boliitleme islemi, verilerin durumuna gore siireklilik arz eden bir olustur [19].

Cizge boliitleme islemi NP-tam (NP-complete) bir problemdir. Bundan dolay1
boliitleme iglemi yapan algoritmanin matematiksel karmasikligi (complexity) bir eksponansiyel
bagmntidir (polinom degil) [19]. Giinlimiize kadar bulunan algoritmalardan, hi¢ biri verilen
cizgenin optimum bdoliitleme islemini yaptigini garanti edemiyor. Buna ragmen gelistirilen
algoritmalarin ¢ogu iyi veya iyiye yakin sonuglar vermektedir.

Probleme gore verilen ¢izgenin diigiimlerinin koordinatlar1 olabilir veya olmayabilir.
Eger koordinatlar1 varsa, bu durumda béliitleme islemi biraz daha kolaylagmaktadir. Ciinkii

diigimlerin eksen koordinatlarina gore ilk Once bir siralamasi yapilir, ondan sonra boliitleme
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(bol ve yonet) islemi yapilir. Elde edilen parga sayisi yetersiz ise bu pargalar yine ayni yontem
ile diger eksen yani {izerinde siralama islemi yapilmamis veya en az yapilmis eksene gore
siralanir ve bu siralama isleminden sonra boliitleme islemi uygulanir. Genelde her parga kendi
icinde siralanir ve ondan sonra o parga ikiye boliitlenir.

Eger diigtimlerin koordinatlar1 yoksa, bu durumda ¢izgenin boliitleme islemi i¢in genel
olarak ii¢ degisik yontem uygulanir. Bunlardan biri gelisi giizel baslangic boliitleme isleminin
yapilmasi, ikincisi ¢izgenin Ozdegerleri ve bu 6zdegerlere denk diisen 6zdeger vektorlerini
bularak boliitleme isleminin yapilmasi, iiciincii olarak da eger ¢izgenin diigiim sayisi fazla ise
ilk once ¢izge iizerinde gelisi giizel eslestirme yapilir veya maksimum-ayrit-6nce metodu ile
eslestirme yapilir ve eslesen diigiimler bir diigiime indirgenir. Bu sekilde istenen sayida diigiim
elde edildikten sonra yukarida belirtilen yontemlerden biri kullanilarak boliitleme islemi yapilir
ve ondan sonra ¢izge geri acilarak orijinal ¢izgenin boliitlenmis hali elde edilir (¢ok seviyeli
cizge boliitleme metodu).

Bu algoritmalardan su anda kullanilanlarin bir listesi:

1. Gelisi giizel boliitleme yapan algoritmalar

a) Lineer
b) Gelisigiizel
c) Serpme

2. Spektral Cizge Boliitleme

3. Eylemsizlik

4. Basit Cizge Indirgeme

5. Cok Seviyeli Cizge Boliitleme

4.1. Boliit Olusturma Algoritmalari

Boliit olusturma algoritmalari ¢izgenin boliitleme islemini yapan algoritmalardir.

4.1.1. Gelisigiizel Boliitleme Yapan Algoritmalar

Gelisi giizel boliitleme algoritmalarinin her birinin belli bir algoritmik yapis1 vardir.
Gelisi giizel denilmesinin sebebi yiik dengeleme sartin1 ve minimum kesim ayrit boyutunu g6z

Oniine almamalarindan kaynaklanir.
4.1.1.1. Dogrusal Algoritma

Bu algoritmaya gore ¢izge bir parga olarak alinir ve bu pargcadan ilk 6nce bir diigiim

alinir ve ikinci parga olarak kabul edilir. Eger parcalardaki diigim agirliklar1 esit veya birbirine
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cok yakin degilse toplam agirligi fazla olandan bir diigiim segilir ve diger parcaya eklenir, tekrar
parcalarin agirliklari kontrol edilir. Segilecek olan diigiimiin en fazla bir tane komsu diigiimiiniin
diger parca icinde olmasi gerekir. Elde edilen parcalara iyilestirme islemi uygulanir. Lineer bir

algoritmanin caligma sekli, Sekil 4.1’de goriilmektedir.

4.1.1.2. Gelisigiizel Algoritma

Gelisigiizel ¢izge boliitleme algoritmasinda ise cizge gelisigiizel iki pargaya boliiniir ve
bu pargalara iyilestirme algoritmalari uygulanir. Bu yontemin iyilestirme kismi ¢ok yavas
olabilir. Ciinkii cizge gelisigiizel iki parcaya boliinmektedir ve bu pargalar bir birinden ¢ok

farkli parcalar olabilirler.

OO0
O—C—0O0—0—0
O—C—0O0—0—0
OO0
O—O—0O0—0—-—0

@
o

O-O—O——6
e
S0
O—O-O0—6—©
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(d)

Q

Sekil 4.1. Lineer cizge boliitleme algoritmasi (diigiim ve ayrit agirliklar: ayni olan 5x5 ag cizgesi),
(a) bir parcada bir diigiim, diger pargada ise geriye kalan biitiin diigiimler,

(b) bir pargada iki diigiim, diger pargada ise geriye kalan biitiin diigiimler,

(c) birinci parcada [n/2] digiim diger pargada ise [n/2)+1 diigiim var,

(d) birinci parcada [n/2+1 digiim varken, diger parcada ise [n/2] digiim vardir [19].

4.1.1.3 Serpme Algoritmasi

Serpme algoritmasinda ise, baslangicta ¢izgenin her iki pargasini icerecek kiimeler bos

durumdadir. Boliitleme islemi yapilirken, bir diigiim segilir ve bu secilen diigiim agirlik toplami
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az olan kiimeye atilir ve eger her iki kiimenin agirlik toplamlar esit ise bu durumda secilen
diigiimiin hangi kiimede komsu diigiim sayisi1 fazla ise, o kiimeye katilir ve eger hem kiimelerin
agirhik toplamlari ve hem de segilen diigiimiin kiimelerde ki komsu ayrit sayisi esitse, bu
durumda, diigiim gelisi giizel bir kiimeye kayit edilir. Bu islemlerden sonra eger her iki parca
arasindaki fark biiyiikse iyilestirme islemi uygulanabilir. Eger her iki kiimenin diigimlerin
agirhiklart toplami birbirine denk ise ve W(Ej.n,) degeri kabul edilecek kadar kiiciikse, bu

boliitlemenin sonucuna iyilestirme isleminin uygulanmasina gerek kalmaz [19].

4.1.2. Spektral Cizge Boliitleme

Spektral cizge boliitleme yonteminde, numerik metotlar kullanilmaktadir. Bunlardan
biri de reel-simetrik matrislerin 6zdegerleri ve 6zdeger vektorlerinin bulunmasidir. Bir ¢izgenin
Laplace matrisi reel ve simetrik olan bir matristir. Bu matrisin 6zdeger ve 6zdeger vektorleri
bulunur. Bu matrisin ikinci en kiiciik 6zdegere denk diisen 6zdeger vektorii ¢izgenin iki parcaya
boliitlenmesinde kullanilir. Bu yontemi ilk olarak Fiedler kullanmugtir. Bu ikinci en kiiciik
0zdegerin Ozdeger vektoriinii cizgenin cebirsel bagliligi olarak adlandirmistir. Fiedler’in bu
calismasindan dolayi, bu 6zdegere matrisin Fiedler degeri ve 6zdeger vektoriine de Fiedler
vektorii denilmigtir. Bu vektor ¢izgenin en kiigiik ayiracini verir.

Bu yontem, bir ¢ok niimerik algoritma igin algoritmanin 6nemli bir pargasini
olusturmaktadir. Spektral boliitleme yontemi, ¢izge ve matris boliitlemede oldukga fazla
kullanilmakla birlikte devre dizayni ve simiilasyonlarinda da kullanilmaktadir.

G=(V,E) bagh ve yonlendirilmemis bir ¢izge olsun. Cizgenin boliitlenmesi, verilen
cizgenin diigiimlerinin ayrik birden fazla alt kiimeye boliitlenmesidir. Bu alt kiimeler A ve A

olsun (ANA=C ve A,ACV). Baslangicta |AI<IAl kabul edilmesi yontemin
genelliligini bozmaz. E (A,A) cizgenin ayiraci olsun. (A,A ) béliitlemenin kesme boyutu
|E (A,A)| olur ve buna cizgenin ayiracinin boyutu denir ve genelde béliitleme islemlerinde

bunun minimum olmast istenir. Kesme orani ¢)(A,K) asagidaki esitlik ile hesaplanir.

+_ |E(AA)
p(AR) == AAL @)
min(lA[,| Al
Bir ¢izgenin beklenen en iyi kesme oranina o ¢izgenin izoperimetrik sayist denir ve asagidaki

esitlik ile hesaplanir.

_ min  |E(A,D)
¢(G)_IA|SH/2 |A | 4.2)

Bir ¢izgenin boliimleri arasinda en fazla 1 diigiim fark varsa bu béliimlere o ¢izgenin es

iki parcalari denir.
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4.1.2.1. Laplace Matrisi ve Fiedler Vektorleri

Bir cizgenin bitisiklik matrisi IVI=n i¢in, nxn boyutunda olan bir matristir. Eger
(vi,vj)e E ise matrisin (i,j)-eleman1 1 diger durumlarda sifirdir. Bir ¢izgenin derece matrisi de
nxn boyutunda bir kare matristir. (i,i)-eleman v; diigiimiiniin derecesine esit, diger elemanlar ise
sifirdir. Cizgenin bitisiklik matrisi ile derece matrisinin farki alinarak Laplace matrisi elde

edilir. Laplace matrisi L(G)=(l;), i,j=1....,n’dir.

1 eger {vi,vj} € E
1, = 4= deg(v) eer i = j (4.3)
0 diger durumda

Laplace matris 6zdegerlerinden biri O ve bu 6zdegere karsilik bulunan 6zdeger vektorii ise biitiin
elemanlar1 1 olan bir vektordiir. Ciinkii Laplace matrisi pozitif yari tanimli bir matristir ve
bundan dolay1 diger biitiin 6zdegerleri negatif olmayan degerlerdir. Bundan sonraki islemlerde
Laplace matrisinin ikinci en kiigiik 6zdegere denk diisen 6zdeger vektorii bulunur. Daha 6ncede
belirtildigi gibi bu 6zdegere Fiedler degeri ve bu 6zdegere karsilik bulunan 6zdeger vektoriine

de Fiedler vektorii denir.
Her hangi bir x € R" vektorii i¢in

FLER = Y (=, - %) (4.4)
(i,J€kE

ve bununla birlikte, G ¢izgesinin Fiedler degeri de:

min 3"L(G)%
_ 4.5
2 x1(1,1,...,1) %% #

olur. Eger X Fiedler vektorii ise yukaridaki oran minimum olacaktir. Genel olarak

3TL(G)R

3T
X

(4.6)

Xl

oranmna X vektoriiniin Rayleigh oram denir. N.Alon, A.J. Sinclair ve M.R. Jerrum kiiciik
Fiedler degerli cizgelerin iyi bir kesme oranina sahip oldugunu ispatlamislardir (Alon kiigiik
diigim ayiracinin varhigini ispatlamistir). M. Mihail ¢alismalar1 sonucunda, biitiin elemanlari 1
olan vektore dik olan ve Rayleigh oram kiiciik olan her vektor kullanilarak iyi bir kesme orant

elde edilebilir [19].
4.1.2.2. Spektral Boliitleme Yontemleri

G c¢izgesinin Laplace matrisinin Fiedler vektori u=(u,,...,u,) olsun. Spektral

cizge boliitlemenin ana fikri, bir tane boliitleme degeri s bulunup, Fiedler vektorii iki parcaya

boliiniir, dyle ki bir parga i¢in u>s ve diger parca i¢in s<u; olur. Bu tip bir ¢izge kesmesine
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Fiedler kesmesi denir. Genel olarak Fiedler kesmesini bulmak i¢in, (ui,...,u;)’ nin medyani s
olarak alinir ve bu sekilde secilen s kesme ayiracina es iki parca kesmesi denir. s’nin en iyi
kesme oranini verdigi durumda ise, buna kesme orani, s’ nin degerinin O olmast durumunda s’ye
isaret kesmesi, s siralanmis Fiedler vektorii elemanlart icinde en uzun aralik icinde bir degere

sahipse buna da aralik kesmesi denir [19].

4.1.2.3. Matrislerin Ozdegeri ve Ozvektoriiniin Hesabi

Verilen bir denklem sisteminin abes olmayan bir ¢Oziimiiniin olabilmesi igin, bu
denklem sisteminin katsayilar matrisi elde edildikten sonra bundan elde edilen vektorlerin
bagimsiz olmasi gerekmektedir. Uj,...,U, vektorler olsunlar. Eger bu vektorler lineer bagimsiz
iseler:

¢ Ui+...+¢,U,=0 4.7
(4.7) esitligindeki katsayilar icin, c;=c,=...=c,=0 esitligi saglar. Eger en az bir tane c; (i=1,2,...,n)
sifirdan farkli ise bu vektorler lineer bagimsiz degildirler. X bir vektor olsun ve A katsayilar
matrisi olsun

AX=AX (4.8)
esitligini saglayan A, A matrisinin 6zdegeridir ve X’ te A’ ya karsilik gelen 6zdeger vektoriidiir.
(4.8) esitligi kullanilarak

(A-ADX=0 4.9)
(4.9) esitligi elde edilir. Bu esitligin determinant1 alininca A matrisinin karakteristik polinomu
elde edilir. Bu polinomun kokleri A matrisinin 6zdegerleridir. Bu 6zdegerler kullanilarak
ozdeger vektorleri elde edilebilir. Bilgisayar ortaminda bunun ¢6ziimii biraz daha farkli
olmaktadir. Bunun i¢in gelistirilmis yontemler vardir. Bu yontemler Kuvvet yontemi, Jacobi
yontemi, Householder yontemi gibi yontemlerdir. Kuvvet yontemi en kiiciik 6zdegere karsilik
gelen o6zdeger vektoriinii bulmaktadir. Jacobi yontemi biitiin 6zdegerleri ve bunlara karsilik
diisen 6zdeger vektorlerini bulmaktadir. Householder yontemi ise reel simetrik olan bir matrisi
tic-diyagonal matrisine doniistiirmektedir.

Jacobi yonteminde biitiin 6zdegerler ve 6zdeger vektorleri bulunabildiginden, bu
calismada, bu yontem kullanilmistir ve burada bu yontemden soz edilecektir. Jacobi yontemi
simetrik matrislerin 6zdegerlerini ve Ozdeger vektorlerini bulmada kullanilmaktadir. Bir
cizgenin Laplace matrisi de simetrik bir matris oldugundan, bu yontem kullanilabilir. Bu
yontem biitiin simetrik reel matrislerin 6zdeger ve 6zdeger vektorler probleminin ¢oziimiinii

garanti etmektedir.
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Diizlem Dondiirme

Esas algoritmaya gecilmeden 6nce bazi geometrik bilgilerin verilmesi gerekmektedir. X

n-boyutlu bir vektor olsun ve (4.10) bagintisindaki lineer doniistimiin yapildig1 varsayilsin.

Y=RX (4.10)
[1 0 0 0]
0 cos@ -+ sing - 0 |« p
R= 4.11)
0 -sing -+ cos¢ - 0 | 4
0 0 0 1]
T T
p

R, nxn boyutunda diyagonal elemanlar1 1 ve diyagonal disindaki elemanlar: sifir olan
bir matristir. Fakat bir fark vardir, p ve q siitun ve satirina denk gelen diyagonal elemanlari
cosd, rp=-sind ve ry=sing. (4.10) bagmtisindaki lineer doniisiimii (4.12) bagintisindaki gibi
olur.

Yi=X;j eger j#p ve j#q

Yp=XpCOSP+Xgsind (4.12)

Yq=-XpSiNQ+X,c0sQ

Bu doniisiim n-boyutlu bir uzaym x,x,-diizleminde ¢ agisi ile dondiiriilmesidir. Bunun
ters doniistimii ise ayn1 uzayin ayni diizlemde -0 acisi ile dondiiriilmesidir ve ters doniisiim
X=R'Y. R matrisi ortogonal bir matris oldugundan

R'=R" veya R'R=I (4.13)

olur.
Benzerlik ve Ortogonal Doniisiimler

AX=AX 4.14)
Bu 6zdeger problemi diisiiniilecek olursa, K matrisi singular olmayan bir matris olsun

ve B (4.15) bagintisina gore tammmlanmis kabul edilerek,

B=K'AK (4.15)
(4.15) bagintisimn her iki tarafi K™'X carpilarak olursa
BK'X=K'AKK'X=K"'AX=K'AX=AK'X (4.16)
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elde edilir. Degisken degisimi asagidaki gibi yapilirsa

Y=K"'X veya X=KY 4.17)
elde edilir. Eger (4.17) bagintilar1 (4.16)’da yerine yazilirlarsa

BY=AY (4.18)
yeni bir 6zdeger problemi elde edilmis olur. (4.14) ve (4.18) bagintilar1 karsilastirilirlarsa,
ozdegerleri ayn1 ve Ozdeger vektorleri ayn1 olmak zorunda olmayan iki tane matrisin elde
edildigi goriiliir (A ve B matrisleri). Bu da benzerlik doniisiimiiniin 6zdegerleri korudugunu
gosterir.

R matrisinin ortogonal oldugu kabul edilsin ve D matrisi su sekilde tanimlansin.

D=R'AR (4.19)
Bu bagintinin her iki tarafi R™X ile carpilirsa

DR"X=R"ARR"X=R"AX=R"AX=AR"X (4.20)
elde edilir. Ayni1 sekilde degisken degisimi su sekilde yapilabilir.

Y=R'X veya X=RY (4.21)
(4.20) ve (4.21) beraber kullanilirsa, yeni bir 6zdeger problemi elde edilir.

DY=AY (4.22)
R'=R" oldugundan X’ ten Y’ nin ve Y’ den X’ in elde edilmesi kolaydir. (4.14) bagintis1 ile
(4.22) bagintisi karsilastirilirsa, 6zdeger probleminde 6zdegerlerin degismedigi ve sadece yeni
bir matrisin elde edildigi goriiliir.

Eger A matrisi simetrik bir matris ise;

D'=(R"AR)"=R"A(R")"=R"AR=D (4.23)
olur. Boylece D matrisi de simetrik bir matristir. Boylece eger A simetrik ve R ortogonal
matrisler ise, A matrisinden D matrisine olan doniisiim hem 6zdegerleri ve hem de simetrikligi

korumaktadir. Ozdeger vektorleri arasindaki iliski ise (4.21)’de verilmistir.

Doéniisiimlerin Jacobi Serileri

Doniistimlere, reel ve simetrik olan A matrisi ile baslanir ve ortogonal olan Ry, R, ...,

R, matrisleri su sekilde elde edilirler.
D, =A
(4.24)
—_nl s
D; =R;D, R, j=1,2,...
Pratikte D matrisinin diyagonal iizerinde olmayan elemanlar: sifira yaklasinca islem durdurulur

ve;
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lim
D. = D = diagA,, Ay, -+, A))

j > o ] " (4.25)

D, =D
olur. Buradan;

D,=R/R' -“R]AR,R,""'R, R, (4.26)
olur. Eger R matrisi i¢in su tanimlama yapilirsa

R=R|R;..R.. 1R, 4.27)
olur ve bu tanimlamadan yola ¢ikilarak, R AR=D asagidaki sonucu verir.

AR=RD=R diag(A;,A,...,Ay) (4.28)

R matrisinin siitunlan X;, X, ..., X, vektorleri ile gosterilirse, R=[X;,X,, .., X,] olur.
Buradan;

AR=[AX,, AXy, ..., AX,]=[M X1, WX, ...y AXy] (4.29)

Goriildiigii gibi R matrisinin siitunlar1 6zdeger vektorlerini gostermektedir.

Jacobi yonteminde, her adimda A matrisinin a,, ve aq, elemanlar1 sifir yapilir. R1 ilk
ortogonal matris ve DI:RTIARI olsun. R; matrisi (4.11)’de goriilen matrisin aynisidir ve tek
fark olarak c=cos¢ ve s=sin¢ olarak alinacaktir. Her adimda degisikliklerin p ve q satirlari ile p

ve q siitunlarinda yapildiginin ispatlanmasi lazimdir. B=AR; olsun.

_a v a DY a cee a 7 _
11 1p 1q In 1 - O O . O
B= B T c ° 0 (4.30)
a e a v a v a 0o - - s c 0
ql ap aq an
a cee A cee A cee A _O : 0 0 : 1
L nl np ng nn _|
Bagint1 (4.30)’daki ¢arpim yapilacak olursa:
by=aj eger k#p ve k#q
bp=caj-saj;  j=1,2,...,n (4.31)

bj=sajp+ca,  j=1,2,....n
olur. D;=R"AR, doniisiimii A matrisinin sadece p ve q satirlart ile p ve q siitunlarinin
degisimine sebep olacaktir. A matrisinin diger elemanlar1 degismeden D matrisine gececektir.
djp=caj-saj; eger j#p ve j=q
dj=saj+caj, eger j#p ve j#q
dpp=C ap,+57a44-2C5a,, (4.32)
dy=s"ap+c ag+2csa,,

dpq=(cz—sz)apq+cs(app—aqq)
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D, matrisinin diger elemanlar1 simetri ile bulunur. Burada 6nemli olan c ve s degiskenlerinin

degerlerinin nasil bulunacagidir.

22
0=cop="""2 4.33)
2cs
Bu esitlikten (4.32) esitliginin son denklemi kullanilarak;
0=(c-8")apq+CS(2pp-aqq) (4.34)
elde edilir. Bu esitlik diizenlenerek asagidaki bicime getirilir.
a -—a
g—_9__w (4.35)
2a
pq
t=s/c=tan¢ olur ve (4.35) esitligi kullanilarak asagidaki denklem elde edilir.
££4+2t0-1=0 (4.36)
Buradan:
t=-0+(0"+1)"*=sign(0)/(101+6°+1)" (4.37)
olur ve buradan c ve s hesaplanabilir.
c=1/(+1)" (4.38)

s=ct

Bir c¢izgenin Laplace matrisinin 0zdeger vektorlerin  bulunmasi ile nasil
boliitlenebilecegini ilk olarak Fiedler gostermistir. Bunu ¢izgenin iki pargasi arasinda kalan
ayritlarin agirlik toplaminin minimum olmasit gerektigini kabul ederek ve cizgenin iki parcaya
boliindiigiinii diistinerek, bir parcadaki diigiimlere +1 degeri atanmis ise digerine -1 degeri
atanarak, asagidaki fonksiyonun bu iki parca arasinda kalan ayrit sayisin1 verdigi ortaya cikar
(4.39). Bu fonksiyonu kullanarak numerik yontemler ile ¢izgenin nasil boliitleneceginin teorisi

su sekilde olur.
1 2
f= ZZE.. (xl_ —xj) (4.39)
ij
Cizgenin derece matrisi D ve bitisiklik matrisi de A olsun.

Y & - x) = Zp

2
N (xi + xj) — ZE. 2X X
ij i

. . i 3
J J J

= 2p 2xx = Y YxA x =)yx YA x = xTAx
15 i Vv i i 3 v 1v‘ ij 3
i Jj 1 J
= ZE..(Xi + xj)2 = ZE 2 = 2E = xfdi = x'Dx (4.40)
15 i3
Vi
Buradan:
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Yp (x —x)?=x"Dx—x"Ax=x"(D-A)x (4.41)
. i J

i

D - A matrisi bilindigi gibi Laplace matrisidir.

4.1.3. Eylemsizlik Algoritmasi

Bu yontem, geometrik bilgileri kullanan, basit ve hizli olan bir algoritmadir. Bu
yontemde c¢izgenin yaninda bu ¢izgenin diigiimlerinin bir, iki veya ii¢ boyutlu uzayda koordinat
bilgisinin olmasi1 gerekmektedir. Diigiimleri kiitlesel nokta olarak kabul eden bu yontem, 2B
uzayda noktalar1 bir dogru ile iki parcaya boler, 3B uzayda ise bir diizlem ile noktalar1 iki
parcaya boler. Bu islem asagidaki algoritmaya gore yapilir.

1. L gibi bir dogru secilsin ve bu dogrunun denklemi a(X-Xpmer)+b(y-Ymer)=0. Bu dogru
(XmerYmer) Noktasindan gecer ve -a/b egimine sahiptir. a’+b’=1 kabul edilmesi
genelligi bozmaz.

2. Her n=(x3y;) diigimii icin S;=-b(Xj-Xpmer)+a(Vi-Ymer) skalar carpimi yapilir. S;,
(Xmer,Ymer) Noktasindan (x;,y;) noktasinin L. dogrusuna iz diisiimiiniin yapilmasinda
elde edilen noktaya olan uzakliktir.

3. S{lerin Sy, medyani bulunur.

4. (xpyy) digimii Si<S,,, sartin1 saglayip ve N; pargasi icinde olsun ve S;i>S,., olan

digiimler de N, par¢asinda olsun.

Bu anlatilan yontem Sekil 14’de goriilmektedir. Bu c¢izgede ayritlar gosterilmemistir
clinkii algoritmada ¢izgenin ayritlar1 kullanilmamaktadir. Bunun yerine ¢izgedeki diigiimlerin
koordinat sistemindeki birbirlerine olan uzakliklar1 6nemlidir. Eger cizgenin ayritlart diigiimler
arasindaki bu uzaklikla uyumlu ise bu durumda ¢izge boliitlendikten sonra ara kesitte kalan ayrit
sayis1 az olacaktir.

Burada 6nemli olan L dogrusunun yoniiniin secilmesidir. Eger Sekil 4.2°’de goriilen
cizge gibi diigiimler dar ve uzun bir bolgede yer aliyorlarsa bu durumda L dogrusu bu alanin
boyu yoniindeki eksen yoniinde olacaktir. Oyle bir (x,y) nokta secilir ki biitiin noktalarin bir
biitiin olarak minimum eylemsizlik momentinin ekseni olmalidir. Bundan dolayr bu metoda
eylemsizlik yontemi denilmektedir. a, b, Xmer, Ymer degerleri 6yle secilmelidir ki a*+b’=1 ve

asagidaki deger minimum olmalidir.
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Sekil 4.2. Eylemsizlik yontemi ile 2B’de ¢izge boliitleme [19].

|N| IN|
X2 = Z (Xi - Xmer) 4 Y2 = Z (yl - ymer) ve
i=1 i=1
| N

XY = Z (Xi - Xmer) (yl - Ymer)
i=1

Z(nokta nokta olan dogrularin uzunlu@u)2

i=1
N|
= ((Xl - Xmer)2 + (yl - ymer)2 - (_b(xi - Xmer) + a(yi - ymer) )2)
i=1
| N| |N| | N
= az( (Xi - Xmer)z) + b(z (yl - ymer)z) + Zab(z (Xi - Xmer) (yl ~ Yner ))
i=1 i=1 i=1

= a’X, + b’Y, + 2abxy

XY}H (4.42)

SO -

[a b]Mm

Xmer V€ Vmer degerlerinin su oldugu gosterilebilir.

a

| N

| N|

X, .

Kpe = D ve v, = YA (4.43)
oIN o I NI

(XmerYmer) NOktasi kiitlenin agirlik merkezidir ve [a b], M matrisinin en kiiciik 6zdegerine denk

diisen bir birim 6zdeger vektoriidiir.
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(x,y) diigiim se¢iminin iyi yapilmasi gerekmektedir. Eger bu diigiim se¢imi iyi yapilmaz
ise Sekil 4.3.b’de goriildiigii gibi hi¢ de iyi olmayan bir sonug elde edilir. Eger bu secim iyi
yapilirsa, Sekil 4.3.a’da goriildiigii gibi daha iyi bir sonug elde edilir.

3D ve daha yiiksek boyutlu uzaylarda yontem ayni sekilde islemektedir, fakat 3D icin
3x3 boyutlarinda bir matris elde edilir ve bu matrisin en kii¢iik 6zdegerine denk diisen birim
0zdeger vektorii bulunur. nD igin ise nxn boyutlarinda bir M matrisi bulunmasi gerekir ve ayni
zamanda bu matrisin en kii¢iik 6zdegerinin birim 6zdeger vektorii bulunmalidir.

Ozellikle spektral yontem diisiiniildiigii zaman bu yontemin kalitesi diisiik boliitleme
yaptigr goriilmektedir. Bu yontemden sonra iyilestirme algoritmalarindan biri uygulandigi
zaman daha kaliteli boliitleme sonucu elde edilebilmektedir. Eger gelistirme algoritmalarindan
Kernighan-Lin uygulanirsa bunun sonucunda elde edilen béliitleme sadece spektral boliitleme
ile elde edilen sonugtan daha iyidir. Fakat Spektral algoritmadan sonra iyilestirme algoritmasi
uygulandig1 zaman daha iyi sonuc elde edilmektedir.

Bir dogru ile noktalar1 iki es parcaya boliitlemek icin baska bir yontem de orjinden
gecen bir dogru se¢mektir. Bu dogrunun belirlenen bir eksen ile yaptig1 agi, yiik dengeleme
sartina gore degistirilir veya degistirilmez. Bu yontemde, 6zyinelemeli es iki pargaya boliit
stratejisi kullanilabilir ve bu strateji hizli bir stratejidir. Bir noktanin (diigiimiin) bir diizleme

olan iiyeligi o noktanin iki boyutlu olan bu diizlemdeki yeri ile belirlenir.

OO0
0
D

6160

0000

Sekil 4.3. Eylemsizlik yontemine gore ayni agin iki farkli sekilde boliitlenmesi,
(a) Iyi (x,y) secimi, béliitleme kesmesinin boyutu 4’ tiir.

(b) Kétii (x,y) secimi, boliitleme kesmesinin boyutu 12’dir [19].
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Sekil 4.4 bu algoritmanin nasil calistigim cok iyi olarak gostermektedir. Ilk olarak
secilen bir eksene gore bir a¢1 degeri secilir ve bu ac1 degeri ile diizlemde bir dogru cizilir. Eger
bu dogru noktalar iki es kiimeye bolebiliyorsa islem durdurulur, aksi halde eleman sayisi fazla
olan kiimeye dogru gidecek sekilde a¢1 degeri degistirilir. Tekrar eleman sayilar1 kontrol edilir.
Bu islem en iyi ¢oziim elde edilinceye kadar devam ettirilir. i diigiimiiniin diizlemdeki yeri
(X;,y;)” dir ve her noktaya verilen deger (4.44) esitligi ile hesaplanir.

(4.44)

x. = cos (0)x; — sin(Q)y;

i i

(4.44) esitligi x ekseni etrafinda o agis1 kadar dondiirme yapar.

Sekil 4.4. Bir dogru ile noktalari iki e parcaya boliitleme [19].
4.1.4. Cok Seviyeli Cizge Boliitleme

P-yollu ¢izge boliitleme problemi su sekilde tanimlanabilir. G=(V.E), [VI=n olan bir
yOnlendirilmemis ¢izge olsun. Bu ¢izgenin diigiimleri dyle p tane V, V,, ..., V, kiimeye ayrilir
ki;

Vij VinV;=3, i#j, [Vil=n/p ve UV=V (4.45)
ve ug diigtimleri farkli parcalar icinde olan ayrit sayisi da minimize edilir.

M,:V{P,lac[1,p]} ile M,(v)=P,=veP, (4.46)
P, n tane elemani olan bir vektordiir ve P[v], 1 ile p arasinda bir say1 olur. U¢ noktalar1 farkl
pargalarda olan ayritlarin sayisina kesim-ayrit denir.

Ozyinelemeli iki es pargaya béliitleme algoritmasi p-yollu ¢izge béliitleme probleminde
kullanilabilir. i1k etapta cizge 2 parcaya boliitlenir, bundan sonra her parca kendi icinde iki
parcaya bdliitlenir ve bu islem log(p) adim tekrarlaninca p tane parga elde edilir. Boylece p-

yollu ¢izge boliitleme islemi 2-yollu ¢izge boliitleme isleminin bir seri olarak tekrarindan
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ibarettir. Bu yontem her zaman iyi sonug¢ verdiginden dolay1 degil, basit oldugundan dolay1
kullanilir. Ciinkii bazi durumlarda bu yontem iyi sonug vermeyebilir.

Cok seviyeli cizge boliitleme stratejisi cok basittir. Ik once G=(V,E) cizgesi eger cok
sayida diiglime sahipse, istenilen diigiim sayisi elde edilinceye kadar kabalastirilir ve bu yeni
cizgenin iki es parcaya boliitleme algoritmasi ile boliitlenmesi yapilir (baslangi¢ béliitleme),
daha sonra bu pargalar orijinal ¢izge elde edilinceye kadar acilir ve her safthada iyilestirme
algoritmalar1 uygulanir. Sekil 4.5°de bu yontemin gorsel sekli verilmistir.

Kabalastirma safhasinda orijinal ¢izgeden Gy=(V,,Eq) daha kaba bir cizge G=(V,E,)
elde edilir oyle ki Vo>V’ dir. Bu islem IViI>IVy, | sart1 gdz 6niinde tutularak devam ettirilir.
V.41 kabalastirilmis ¢izgenin Gi,; diiglimler kiimesi ve V; kendisinden kabalastirilmis cizge elde
edilen G; cizgenin diigiimler kiimesidir. Gj,; ¢izgesi G; ¢izgesinde maksimum eslestirme kiimesi
bulunarak, eslesen diigiimler bir hiperdiigtime indirgenerek elde edilir. Eslestirme yontemi hem
boliitlemenin kalitesini ve hem de kabalastirma sathasinda gegecek zamani etkiler. Bunlardan
biri gelisigiizel eslestirme algoritmasidir. Bu algoritmada diigtimler gelisigiizel olarak ele alinir
ve eslestirilmemis dugiimler kendisine komsu olan ve eslestirilmemis bir diigiim ile
eslestirilirler. Bu eslestirmeden daha iyi olan diger bir eslestirme algoritmasi ise en agir ayrit
eslestirme algoritmasidir. Diigiimler gelisigiizel ele alinir ve bu diigiim kendisine komsu olan
digiimlerden eslesmemis olan ve ayrit agirligi en fazla olan diigiim ile eslestirilirler. Bu islem
eslestirilebilecek diigiim kalmayana kadar devam ettirilir.

Eger G=(V.E) cizgesinin maksimum eslestirmesi M; ve bu cizgenin eslestirme
ayritlarinin biiziistiiriilmesi ile G;;1=(Vi;1,Ei+1) elde edildiyse,

W(Ei,.)=W(E)-W(M,) (4.47)
(4.47) bagintist elde edilir ve Gi,; ¢izgesinin toplam ayntlar agirligi G; ¢izgesinin ayritlarin
toplam agirligindan toplam eslestirme agirliginin ¢ikarilmasi ile elde edilir. Eger eslestirme
maksimum ise, bu durumda Gi,; ¢izgesinin toplam ayritlar agirhg daha az olacaktir, bu da
demektir ki kesim ayritlarinin agirligi az olacaktir.

Degistirilmis agir ayrit eslestirme algoritmasi ise, kabalastirilmis cizgelerin ortalama
derecesinin daha az olmasini saglamaya calisir. Bu algoritmada diigiimler gelisi giizel olarak
ele alinir. v boyle bir diiglim olsun ve H eslesmemis v diigiimiiniin en agir ayritlarla baglanmis
olan komsularimin kiimesi olsun. Her ue H, W,, u diigiimiinii v diigtimiiniin komsularina
baglayan ayritlarin agirliklart toplami olsun. Bu algoritmada v diigimii W,., agirhigi en fazla

olan diigiim ile eslestirilir.
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Sekil 4.5. Cok seviyeli ¢izge boliitleme yontemi [19].

Bu algoritmanin sonucunda kabalastirilmis ¢izgede daha az ayrit ve ortalama ayrit
agirhig daha fazla olan bir kaba cizge elde edilir. Daha ileriki seviyelerde eslestirmede yer alan
ayritlarin agirligr artar, bu da bu algoritmanin daha etkili olmasimi saglar. Eger c¢izgenin
ayritlarinin hepsinin agirliklart ayni ise bu algoritma bir dnceki algoritmadan daha etkilidir. Bu
tip bir cizgenin ilk adiminda gelisigiizel eslestirme algoritmasinin sonucu ile agir ayrit
eslestirme algoritmasinin sonucu ayni olur, ciinkii biitiin ayritlar aym agirhiktadir. Fakat
degistirilmis agir ayrit eslestirmesi daha iyi sonug verir.

Cizgenin kabalastirllmis c¢izgesi elde edildikten sonra, spektral yontemine gore
baslangic boliitleme yapilir. Elde edilen kabalastirilmis ¢izgenin diigiim sayis1 orijinal ¢izgenin
diiglim sayisindan az oldugundan bdéliitleme islemi orijinal cizgenin boliitlenmesine gore daha
az zaman alir.

Eger kabalastirilmus ¢izge G, ise diizgiinlestirme islemi G, Gy, ..., Gy seklinde devam
eder. Her parcada bulunan hiperdiigiimlerin icindeki diigiimler de o pargaya ait oldugundan, her
hiperdiigiim i¢in o hiperdiigiimii olusturan diigiimler yerine konur ve ayritlar tekrar diizenlenir.
Her diizgiinlestirme adimindan sonra her parcaya iyilestirme algoritmasi uygulanir. lyilestirme
algoritmalarinin amaci, eger bir diigiimiin bir parcadan diger parcaya gecisi kesim ayrit sayisini
azaltiyor ve yiik dengeleme sartin1 bozmuyorsa, bu diiglim o pargaya transfer edilir.

Cok seviyeli ¢izge boliitleme algoritmalarinda iki tip paralellik kullanilir. flk paralel

algoritma, problem coziimiiniin 6zyinelemeli dogal yapisindan gelmektedir. Ilk olarak bir
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islemci orijinal ¢izgenin iki es pargasini bulur, ondan sonra iki islemci her biri bir parcanin iki
es parcalarini bulurlar ve bu islem p tane parca elde edilinceye kadar devam ettirilir. Bu islemde
log(p) tane islemciye ihtiya¢c duyar ve toplam boliitleme islemini seri boliitleme zamaninin
log(p)’ye boliinmesi ile elde edilir.

Ikinci paralel algoritma ise iki es parcayr elde etme adimi safhasinda kullanilir. Bu
algoritmada orijinal ¢izgenin bdliitlenmesi tek islemci yerine birden fazla islemci {izerinde
paralel olarak yapilir. Boliitleme adimi paralellestirildiginden dolayi, bu algoritmanin toplam
zamani birinci tipteki algoritmadan daha iyidir, ¢iinkil boliitleme algoritmalarinda zamanin ¢ogu
boliitleme islemi icin harcanir.

Kabalastirma esnasinda birden fazla kaba cizge elde edilir. Gi.;=(Vi,1,Ei;1) kaba cizgesi
icin, G=(V;,E;) kaba cizgesinin maksimum eslestirmesi M; bulunur ve bu eslestirmedeki
ayritlara gore hiperdiigiimler olusturulur ve ayritlar diizenlenir. Bu adim, bu cok seviyeli
algoritmanin en fazla zaman alan kismidir ve bu adimin paralellestirilmesi gerekir.

Gelisigiizel seri eslestirme algoritmasi basit ve etkilidir. Paralel olarak eslestirmenin
hesaplanmasi zordur (6zellikle dagitik hafizali sistemlerde). Seri eslestirme algoritmasinin
paralellestirilmesi, islemciler arasinda fazla iletisim gerektirmektedir. Ornegin gelisigiizel
eslestirme algoritmasi paralellestirilecek olunursa, her islemci orijinal cizgenin gelisigiizel bir
alt cizgesini icerir. Her yerel v diigiimii icin her islemci eslestirmede olacak bir ayrit (v,u) secer.
Burada yapilmasi gereken, yerel olarak v ve u diigiimlerini barindiran islemcilerin iletisimi
sonucunda bu diigiimlerin eslesmenin i¢inde olup olmadiginin kontrol edilmesinden sonra eger
eslesmenin icinde degillerse eslesmeye eklenirler. Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta
vardir, o da islemciler arasinda yaris sartinin (race condition) ortaya ¢ikmamasi gerekir. Bir
islemci (v,u) ayritim1 kontrol ederken, diger bir islemci (u,w) gibi bir ayriti kontrol etmek
isteyebilir, ancak bu ayritlardan biri eslesmenin i¢inde yer alabilir. Maksimum bagimsiz kiime
bulunarak eslestirme yapan algoritmalar da vardir ve bu tip bir algoritma da paralellestirilebilir.
Her durumda islemciler kendi iizerinde bulunan yerel diigiimiin komsu diigtimleri i¢in diger
islemcilerle iletisime gecmesi gerekmektedir. Bu da eslestirme safhasinda algoritmanin toplam
zamaninin onemli bir kismi burada harcanmaktadir. Eslestirme yapildiktan sonra, eslestirmede
yer alan diigiimlerin biiziistiirtilmesi gerekir. Eslestirmede yer alan her ayritin uclar1 farkli
islemciler iizerinde ise ayrit biiziistirmeden once diigiim transferi yapilir. Islemciler arasi
iletisim zamaninin azaltilmasi i¢in islemcilere, islemciler arasinda kalan ayritlarin bir iist sinirt
g6z Oniinde tutularak diigtimler dagitilmalidir. Bu yukarida verilen algoritmalardaki iletisim i¢in
harcanan zamanin azaltilmasi anlamina gelir. Bu da baslangicta béliitleme isleminin yapilmasi

anlamina gelmektedir.
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Eslestirmeyi hesaplamak i¢in baska bir algoritma, her islemciye, diigiimler kiimesinin
bir alt kiimesi dagitilir ve bu islemciler kendi iizerinde bulunan diigiimler arasinda bir eslestirme
yaparlar. Bu algoritmanin avantaji, eslestirme yapilirken islemciler arasinda iletisime
bagvurulmaz ve komsuluk listesinin islemciler arasinda transferine ihtiya¢ duyulmaz. Bu
algoritmanin problemi ise her islemci iizerinde az sayida diigiim olmasi ve bu islemciler ile
diigiimler arasinda bir eslestirme yapmalaridir. Komsuluk listesinin transferine gerek olmadigi
halde, her islemci kendisi iizerinde olan diigiimlerin komsu diiglimlerinin eslestirmedeki
durumlar1 hakkinda bilgi sahibi olmalar1 kabalastirma safhasinin iyi yapilmasim saglar. Bu da
islemciler arasinda iletisime sebep olur.

Ayritlarin biiziistiirtilmelerinden sonra elde edilen kabalastirilmis ¢izgenin baslangic
boliitlenmesi yapilir. Boliitleme islemi i¢in daha 6nce verilen algoritmalardan biri kullanilabilir.

Diizgiinlestirme esnasinda, kabalastirilmis ¢izgenin boliitlenmis halinin orijinal ¢izge
lizerine izdiisiimii ahmirken Gy, Gy, ..., Gy safthalarindan gecer. Her izdiistimii alma adimindan
sonra elde edilen parcalara iyilestirme algoritmasi uygulanir. Nasil ki kabalastirma safthasinda

paralel algoritmalar kullanilabildiyse, diizgiinlestirme safthasinda da paralel algoritmalar

kullanilabilir.
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5. CiZGE BOLUTLEME YONTEMi UYGULAMALARI

Burada ¢izge boliitleme algoritmasinin dnce cok basit bir 6rnek ile veri madenciligi
iliski (birliktelik) problemi igin, daha sonra Hepatits ve KOAH veri tabanlar1 i¢in ¢alismasi

ornek ve uygulamalarla gosterilecektir.

Ornek 1: Cizge Béliitleme Yonteminin bir alis-veris verisinine uygulanmast.
Bu 6rnegimizde bes miisteri ve bes iiriiniin oldugu ve bunlarin bir kerede yapmis oldugu
aligveris bilgileri Cizelge 5.1°deki gibi olsun. Burada ‘0’ ilgili iirliniin alinmadigini, ‘1’ ise

alindigin1 gostermektedir. Amag en iyi yogun nesne kiimelerini bulmak olsun.

A B C D E
1 0 0 0 1 1
2 0 0 1 1 1
3 0 1 0 1 1
4 1 0 0 1 1
5 1 0 0 1 1

Cizelge 5.1. Ornek veritabam

= 7
é = %
7%
Sekil 5.1. Cizelge 5.1°deki ornek veritabaninin ¢izge modeli.
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Burada ©nce birinci miisteri ile diger miisteriler, sonra ikinci miisteri ile diger
miisteriler, iiclincti miisteri ile diger miisteriler seklinde sirasiyla karsilastirilarak almis olduklari
tirlinlerin dort tanesi (% 80 ve iizeri) ayni ise 1 degeri verilerek veritabaninin ¢izge modeli Sekil
5.1°deki gibi olusturulur. Burada % 80 ve {lizeri olanlar ayni gruba alinma ihtimali
olabileceginden cizge modeli olusturulurken ilgili diigiimler arasina ayrit eklendi. Benzerlik

oran1 % 80’den az olanlara ayrit eklenmedi. Buna gore bitisiklik matrisi A;

>

Il
| O e S
—_— == = O
O o oo = L
S O O O = W
— O O O = M
S = O O = W

Ayni ¢izgenin derece matrisi D;

olur.

W)

1l
S O O O B
SO O O = O
oS O = O O
S N O O O
N OO O O

Cizge boliitleme yontemi kullanilarak verilerin iki gruba ayrilmasi i¢in c¢izgenin Laplace

matrisinin (L) elde edilmesi lazim. Laplace matrisi :

(4 -1 -1 -1 -1]
-1'1. 0 0 O

L=D-A=|-1 0 1 0 O
-1 0 0 2 -1
-1 0 0 -1 2|
seklinde elde edilir.

|L—AlI| =& (\-1)* (A-3) (\-5) olup dzdegerler: [0, 1, 1, 3, 5] bulunur.

L matrisinin karakteristik polinomu:

L) =27 - 10K + 32 17 - 3837+ 150 olup,

L(A) =0i¢in kokler: A, =0, L, =1,23=1, A\, =3 ve As =5 bulunur.

A =1i¢in 6zvektorler uzayr: D,_;(L) = {[0,-a-2b, a, b, b]' ; a,b € IR} bulunur.
a=1, b=0icin bir 6zvektor: x = [0,—1,1,0,0]' vektori,

a=0,b=1ic¢in y= [O,—2,0,1,1]r Ozvektorii alinabilir.
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MATLAB 7.5.0 programi ile de 6zdegerler asagidaki gibi bulundu:

>L=[4-1-1-1-1;-11000;-10100;-1002-1;-100-1 2];
>> eig(L)
ans =

-0.0000
1.0000
1.0000
3.0000
5.0000

>>

Ayrica internette [20] online ¢alisan bir program olan Calculator for Eigenvalues and

Eigenvectors da 6zdegerler ve dzvektorleri :

Characteristic polynomial:

xA5 - 10xM + 32x13 - 38x2 + 15x

Real eigenvalues:

{0,1,1,3,5}

Eigenvector of eigenvalue 0: (1, 1, 1, 1, 1)
Eigenvector of eigenvalue 1: (0, -1, 1, 0, 0)
Eigenvector of eigenvalue 1: (0, -2, 0, 1, 1)
Eigenvector of eigenvalue 3: (0,0, 0, -1, 1)

Eigenvector of eigenvalue 5: (-4, 1, 1, 1, 1)

seklinde bulundu.
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Ornek 2: Hepatits veritaban1 Cizge Modelinin Olusturulmas.

Bu ornegimizde Hepatits veritabaninda rasgele 7 satirlik bir veri alinarak once ¢izge
modeli olusturuldu sonra da 6zdeger ve 6zvektorler hesaplamalar igin gerekli matris islemleri

yapildi.

00,72, 89,2.9,46, 1
20,102,53,4.3,7,1
.60, 62, 166, 4.0, 63, 1
.70,70,28,4.2,62, 1
.20, 133,98,4.1, 39, 1
.00, 85, 20, 4.0, 100, 1
90, 60, 63,4.7,47, 1

NN =N
[\J[\JP—‘Pb—b—b—
NN =1 =
DN =D =
NN ==
N ===
D=
DN =N
DN =
DN
O == OO =N

Cizelge 5.2. Hepatits veritabaninda rasgele 7 satir 19 siitunluk bir veri

Bu veritabani ile ilgili 6zellik bilgileri(attribute information):

1. AGE: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80

. SEX: male, female

. STEROID: no, yes

. ANTIVIRALS: no, yes

. FATIGUE: no, yes

. MALAISE: no, yes

. ANOREXIA: no, yes

. LIVER BIG: no, yes

. LIVER FIRM: no, yes

. SPLEEN PALPABLE: no, yes

. SPIDERS: no, yes

. ASCITES: no, yes

. VARICES: no, yes

. BILIRUBIN: 0.39, 0.80, 1.20, 2.00, 3.00, 4.00
. ALK PHOSPHATE: 33, 80, 120, 160, 200, 250
. SGOT: 13, 100, 200, 300, 400, 500,
.ALBUMIN: 2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0

. PROTIME: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
19. HISTOLOGY: no, yes

O 0 9 N A W

e e e T e T e T O e

seklindedir.

Buradaki verilerde ikinci satir sonundaki ? ile gosterilen bilinmeyen deger igin veri
temizleme yontemi uygulanarak ortalama deger (60) kullanilacaktir. Birinci siitundaki AGE
(yas) 0-35, 36-55, 56 iizeri olarak, 14. siitundaki Bilirubin 0.39-1.00, 1.01 iizeri olarak, 15.
stitundaki Alk Phospate 0-17 yas arasi cocuk icin 0-480; 17-100 yas aras1 yetiskin i¢in 60-300
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olarak, 16. stitundaki SGOT 0-40 normal deger aralig1 40 iizeri yiiksek deger olarak, 17.
siitundaki Albumin 3.8-5.2 normal deger aralig1 olarak degerlendirildi (Inonii Un.Turgut Ozal
T1p Merkezi Klinik Laboratuvar sonug raporlar1 baz alindi). Ayrica 2. (sex), 13. ( varices) ve 19.
( histology) siitundaki veriler her satirda ayni oldugundan (veri temizleme islemi uygulanmak

suretiyle) cikarilarak asagidaki 16 siitun ve 7 satirlik veri iizerinde isleme baslandi.

2,1,1,1,2,2,2,2,1,2.00, 72, 89, 2.9, 46
2,1,2,2,2,2,2,2,2,1.20, 102, 53, 4.3, 60
2,1,2,2,2,1,2,2,2,0.60, 62, 166, 4.0, 63
,1,2,2,2,1,1,2,2,2,0.70, 70, 28, 4.2, 62
2,1,1,1,1,1, 1, 1, 2, 1.20, 133, 98, 4.1, 39
2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00, 85, 20, 4.0, 100
2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.90, 60, 63, 4.7, 47

Cizelge 5.3. Hepatits veritabaninda rasgele 7 satir 16 stitunluk bir veri

\l
oy
N

o7
[/ g

Sekil 5.2. Cizelge 5.3’deki ornek veritabaninin ¢izge modeli.

44



Buna gore bitisiklik matrisi A;

0 10 10 4 6 6 9
10 0 13 10 7 11 13
10 13 0 12 5 10 12

4 10 12 0 4 10 9
6 7 5 4 0 6

6 11 10 10 6 O 13
9 13 12 9 5 13 0

Ayni ¢izgenin derece matrisi D;

)

I
S O O O O O
S O O O O o O
S O O O o O O
S O O o O o O
S O O O O ©O O
S O © O O O O
N O ©O O O O O

olur.

Cizge kullanilarak verilerin iki gruba ayrilmasi i¢in ¢izgenin Laplace matrisinin(L) elde

edilmesi lazim. Laplace matrisi :

6 -10 -10 -4 -6 -6 -9
-10 6 -13 -10 -7 -11 -13
-10 -13 6 -12 -5 -10 -12
L=D-A=|-4 -10 -12 6 -4 -10 -9
-6 -7 -5 -4 6 -6 -5
-6 -11 -10 -10 -6 6 —13
-9 —-13 -12 -9 -5 -13 6

seklinde olur.
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MATLAB 7.5.0 programinda 6zdegerlerin asagidaki gibi oldugu goriildii.

>>1=[6-10-10-4-6-6-9;-106-13-10-7 -11 -13;-10-13 6 -12-5-10-12; -4 -10-12 6 -4 -10 -9;
-6-7-5-46-6-5;-6-11-10-10-6 6 -13;-9-13-12-9 -5-13 6];

>> eig(L)

ans =

-48.7109
7.4143
10.6241
14.0108
18.4247
19.8735
20.3635

>>
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Ornek 3: KOAH veritaban1 Cizge Modelinin Olusturulmas.

Bu ornegimizde KOAH veritabaninda rasgele 9 satirlik bir veri alinarak dnce ¢izge
modeli olusturuldu sonra da 6zdeger ve 6zvektorler hesaplamalari i¢cin matris islemleri yapildi.

YAS CINSIYET SIGARA FEV1

48 01 01 104
80 02 00 104
19 02 01 104
30 02 01 104
79 01 01 105
51 02 00 57
60 01 01 57
70 01 01 57
59 01 01 58

Cizelge 5.4. KOAH veritabaninda rasgele 9 satir 4 stitunluk bir veri

Burada 1. siitundaki yas verilerini 0 — 35 arali1 (genc) 1. grup, 36 — 55 aralig1 (orta yas)
2. grup ve 55 flizeri (yasl) 3. grup olarak degerlendirildi. Ayrica FEV1 (Forced Expiration
Volum 1 — 1. saniyedeki zorlanmis soluk verme hacmi) verilerinde 70 altindaki degerler
olumsuz yani istenmeyen durumu, 80 {istiindeki degerler ise istenen normal degerleri

belirtmektedir.

Sekil 5.3. Cizelge 5.4’ deki ornek veritabaninin ¢izge modeli.
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Buna gore bitisiklik matrisi A;

1 2231222

0

2 1

1 02 2 2 21

2 2 0 4 2

1

1
322200333

2240 21

1
0 4 4
1 3140 4

1 0 0 1

1

2

1

1

2

1 4 40

3

A=

Ayni ¢izgenin derece matrisi D;

8 00O OO0 O0O0O0
080 0O0O0O0OO0ODO
008 00O0O0O0DO
0008 0O0O0O0ODO

00 0O0O07¢0O00
00 0O0OO0OO0OZ 80O
00 0O0O0OO0OO0OZ 8D
00 0O0O0OO0OO0OO0 8

D=|0 0 0 07 0 0 0 O

olur.

Cizge kullanilarak verilerin iki gruba ayrilmasi(siniflandirilmasi) icin ¢izgenin Laplace

matrisinin(L) elde edilmesi lazim. Laplace matrisi :

-2
-1

-2
-2

-2
-1

-1

-2

-3
-2

-2
-2

-2
-2

-1
8
-2
-2
-2
-2

8
-1

8
-2
-1
-1
-1
-1

—4
-2
-1
-1
-1
-1

-2
-3
-1

0O -3 -3 -3

7

—4

8
—4
—4

-1
-1
-1

-1

-2

-3
-3

-2

—4

-1

D-A =

seklinde olur.
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MATLAB 7.5.0 programinda 6zdegerlerin asagidaki gibi oldugu goriildii.

>[=[8§-1-2-2-3-1-2-2-2;-18-2-2-2-2-1-2-1;-2-28-4-2-1-1-1-1;
-2-2-48-2-1-1-1-1;-3-2-2-270-3-3-3;-1-2-1-107-3-3-3;

2-1-1-1-3-18-4-4;-2-2-1-1-3-1-48-4;-2-1-1-1-3-1-4-48];

>> eig(L)

ans =

-8.1605
6.2447
5.0439
9.3140
9.9217

11.3477

12.2885

12.0000

12.0000

>>

Algoritmanin basit sekilde calismasini gostermek amaciyla bu 6rnekler verildi. Sonra da
155 satir ve 19 siitunluk Hepatits veritabani ile 124 satir ve 4 siitunluk KOAH veritaban

uygulamalar1 yapildi.
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Uygulama 1: Cizge Boliitleme Algoritmasi ile Hepatits Veritabaninin Kiimelenmesi.

Ek 1. olarak verilen Hepatits veritaban1 155 satir, 19 siitun seklindedir. Veritabanindaki

veriler iki kiimeden olusmaktadir. Birinci kiime:

7,31, 32, 36, 68, 72, 77, 87, 88, 89, 92, 95, 99, 101, 105, 107, 110, 112, 119, 121, 128, 130,
132, 135, 139, 142, 144, 145, 147, 148, 151, 155

seklinde olup geriye kalanlar ikinci kiimeyi olusturmaktadir. Kiimedeki sayilar veritabanindaki
kayitlarin  satir numaralarimi  gostermektedir. Veritabanindaki kayitlarin listesi Ek.1.’de
verilmistir.

Bu veritabani ile ilgili 6zellik bilgileri(attribute information):

1. AGE: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80

. SEX: male, female

. STEROID: no, yes

. ANTIVIRALS: no, yes

. FATIGUE: no, yes

. MALAISE: no, yes

. ANOREXIA: no, yes

. LIVER BIG: no, yes

. LIVER FIRM: no, yes

. SPLEEN PALPABLE: no, yes

. SPIDERS: no, yes

. ASCITES: no, yes

. VARICES: no, yes

. BILIRUBIN: 0.39, 0.80, 1.20, 2.00, 3.00, 4.00
. ALK PHOSPHATE: 33, 80, 120, 160, 200, 250
. SGOT: 13, 100, 200, 300, 400, 500,
.ALBUMIN: 2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0

. PROTIME: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
19. HISTOLOGY: no, yes

seklindedir.

O 0 9 N kA W

e e T e T e T S e

Buradaki verilerde ? ile gosterilen bilinmeyen degerler i¢in veri temizleme yontemi
uygulanarak ortalama deger kullanilacaktir. Birinci siitundaki AGE (yas) 0-35, 36-55, 56 iizeri
olarak, 14. siitundaki Bilirubin 0.39-1.00, 1.01 iizeri olarak, 15. siitundaki Alk Phospate 60-300
normal deger araligi olarak, 16. siitundaki SGOT 0-40 normal deger araligi, 40 {izeri yiiksek
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deger olarak, 17. siitundaki Albumin 3.8-5.2 normal deger aralig1 olarak degerlendirildi (Inonii
Un.Turgut Ozal Tip Merkezi Klinik Laboratuvar sonug raporlari baz alindr).

Yapilan Uygulama sonucunda 1. kiimedeki kayitlarin 13 tanesi ve ikinci kiimedeki
kayitlarin 37 tanesi hatali veya yanlis kiimeye dahil edildigi goriildii. Uygulamanin bagar1 orani
ise:

1. kiime i¢in: 100-(13/155)*100 = % 91.61
2. kiime i¢in: 100-(37/155)*100 = % 76.13
olarak elde edildi.

Daha once fidan gelisim algoritmasi ile yapilan kiimelemede basar1 orant % 75 olarak
elde edilmisti. Bu yontemin basari oraninin daha yiiksek oldugu goriildii.

Burada Cizge Boliitleme Yontemi ile Simiflandirma ve Kiimeleme icin kullanilan
algoritma detaylar1 ve aciklamalar1 asagidaki gibidir. Algoritmal, Hepatits veritabanindan
verileri okuyarak cizgenin bitisiklik matrisini olugturmaktadir. Algoritma2 olusturulan ¢izgenin
derece matrisini olusturmaktadir. Algoritma3 ilgili ¢cizgenin Laplace matrisini elde etmektedir.
Ortagonal doniisiimler ile matrisin diagonal bant haline getirilmesi islemleri Algoritma4,
Algoritma5, Algoritmab ile gerceklestirilmektedir. Olusan bant matristen 6zdeger vektorleri ise
Algoritma7 ile elde edilmektedir. Elde edilen 6zdeger vektorleri arasinda ikinci en kiigiik
ozdegere karsilik gelen 6zvektor ise Algoritma8 ile elde edilmekte ve Algoritma9 ise yazilimin

temel algoritmasidir.
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Uygulama 2: Cizge Boliitleme Algoritmasi ile KOAH Veritabaninin Kiimelenmesi.

Burada 124 satir, 4 siitunluk KOAH veritabaninin 1.sutundaki yas verileri 0 — 35 aralig1
(geng) 1. grup, 36 — 55 araligi (orta yas) 2. grup ve 55 iizeri (yash) 3. grup olarak
degerlendirildi. Ayrica FEV1 (Forced Expiration Voluml — 1. saniyedeki zorlanmuis soluk
verme hacimi) verilerinde 70 altindaki degerler olumsuz yani istenmeyen durumu, 80 iistiindeki
degerler ise istenen normal degerleri belirtmektedir.

Cizge boliitleme yontemi uygulandiktan sonra saglikli sinif 1-96 satirlar (2. satir harig)

ve hastalikli sinif 97-124 satirlar (115, 117, 121 ve 123 haric) seklindedir. Buna gore;
Saglikli sinifin hata orani: (1/124)*100 = % 0.80
Hastalikl1 sinifin hata orani: (4/124)*100 = % 3.22
Saglikli sinifin basari orani: % 99.2
Hastalikli sinifin basar1 orani: % 96.78

seklindedir.
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6. SONUC

Cizge boliitleme yontemi, basta tibbi verilerde siniflandirma ve kiimelendirme
problemleri olmak iizere bir ¢ok bilimsel problemin ¢6ziimiiniin kolaylastirilmasi veya bu
¢Oziimiin bulunmas1 amaciyla yapilan ¢alismalar sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bundan dolay1 bu
yontemin (¢izgelerin analizi ve testi) gelistirilmesi ¢ok 6nemlidir.

Giintimiize kadar cizgeler iizerinde etkili ¢alisan ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir.
Bunlar P sinift algoritmalardir. Bunun yaninda hala yaklagimla ¢6ziim bulunan veya yaklasik
¢O6ziim bulunan cizge problemleri de vardir. Bunlara ornek olarak verilen cizgenin biitiin
diiglimlerini kapsayacak minimum ayrit kiimesinin bulunmasi, c¢izge boliitleme vb.
problemlerdir.

Bu calismanin en Onemli ozelligi c¢izge boliitleme algoritmalari uygulanmasinin
yapilmig olmasidir.

Cizge boliitleme algoritmalari, temel olarak iki grupta toplanabilirler. Bir ¢izgenin
diigimlerinin uzayda koordinatlart belli ise, bu durumda ¢izge boliitleme islemi daha kolay
olmaktadir. Ya siralama algoritmalar1 kullanilarak boliitleme yapilir ya da her diigiim bir kiitle
kabul edilerek bu kiitlelerin agirlik merkezinin bulunmasi yontemi ile cizge boliitleme islemi
yapilir. Eger cizgenin diigiimlerinin koordinatlar1 yoksa, bu durumda islemler biraz daha
zorlasmaktadir. Bu durumda, birden fazla algoritma kullanilabilir. Fakat bunlarin en iyi sonug
vereni spektral yontemidir. Bu yontemde, cizgenin Laplace matrisi olusturulur ve niimerik
metotlar kullanilarak bu ¢izgenin 6zdeger vektorleri bulunur. Yapilacak olan béliitlemeye gore
bu 6zdeger vektorlerinden biri kullanilir. Bu ¢alismada ikinci en kiiciik 6zdegere karsilik gelen
ozdeger vektorii kullanilmistir. Bu vektor ile ¢izge ikiye boliitlenmistir.

Cizge boliitleme islemi bir yaklasim metodu oldugundan elde edilen sonu¢ optimum
olmayabilir.

Diigiim koordinatlar1 belli olmayan c¢izgelerin bdliitlenmesi i¢in kullanilan yontemler
icinde en iyisi spektral yontemidir. Ciinkii spektral yontemin global olarak bir giicliiliigii vardir.
Bu yontemde cizgenin sekli veya 6zelligi hi¢ 6nemli degildir. Ciinkil ¢6ziim cebirsel olarak
yapilmaktadir.

Eger cizgedeki diigiim sayisi cok fazla ise, bu durumda bilgisayarlarin hafiza sinirt
oldugundan ve islem zamaninin 6nemli olmasindan dolay1, bu ¢izgenin kabalastirilmis hali elde
edilir ve elde edilen kabalastirilmis cizgenin boliitlenmesi yapilir. Kabalastirma islemi birden
fazla seviyeden olusabilir. Bundan dolay1 bu yonteme cok seviyeli cizge boliitleme yontemi

denir.
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Yukarida anlatilan yontemlerin hepsinde islem esnasinda veya boliitleme yapildiktan
uzun bir siire sonraya kadar ¢izgede herhangi bir degisikligin olmayacagi varsayilmistir. Eger
bu varsayim dogru degilse, bu durumda artimsal ¢izge boliitleme yontemi ile cizge boliitlenir.
Bu yontemin ana fikri, ¢izge anlatilan yontemlerden biri ile boliitlenir ve ¢izgede bir degisiklik
olursa, bu degisiklik icin tekrar bastan boliitleme yapilmaz, fakat boliitleme sonucu iizerinde
islemler yapilarak yiik dengeleme ve minimum kesme ayrit sayisi sartlar1 saglanmaya calisilir.

Cizge boliitleme probleminin en biiylik sikintis1 diigiimlerin ve ayritlarin agirliklar
gelisigiizel olursa ve bir diigiimiin derecesi de gelisigiizel olursa, bu cizgelerin boliitlenmesi i¢in
iyi bir kriterin uygulanamamasindan kaynaklanmaktadir. Kriter gelistirme yoniinde Fiedler’ in
yaptig1 bir caligma var, fakat bu ¢alismada cizgenin diigiim ve ayrit agirliklar bir kabul edilerek
yapilmistir. Cizge agirliklarn ile birlikte genel bir ¢izge degildir. Fiedler bu isi ¢izgelerin bir alt
kiimesi i¢in yapmustir.

Cizge boliitleme yontemi ile verilerin siniflandirilmasi ve kiimelendirilmesi islemi son
yillarda ele alinan bir konu durumuna gelmistir. Bundan dolay1 bu tez calismasinda verilerin
siniflandirilmasi ve kiimelendirilmesi islemi icin ¢izge boliitleme yontemi kullanildi ve iki tane
farkli tibbi veritabani tizerinde uygulamasi1 gerceklestirildi. Birinci uygulamada Hepatits verisi
tizerine uygulandi ve elde edilen sonuglarin stokastik yontemlerde elde edilen sonuglardan daha
iyi oldugu gozlendi. Ikinci uygulamada ise nefes darligit KOAH veritabani iizerine uygulamasi
yapildi. Bu veriler inonii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Gogiis Hastaliklar1 boliimiinden
alind1 ve alinan verilere baska bir yontem uygulanmadigindan karsilagtirma imkani bulunamadi.
Buna ragmen elde edilen sonuglarin iyi oldugu rahatlikla ifade edilebilir, ¢iinkii basar1 oran1 %
96’nin tizerinde ¢ikmustir.

KOAH veritabaninda giiriiltiilii veri olmadig icin basart oran1 % 96’dan daha yiiksek

olmustur.

54



KAYNAKLAR

10.

11.

12.
13.

14.

15.

16.

17.

S. Haykin, 1998, Neural Nelworks: A Comprehensive Foundation, 2. baski 842 sayfa,
Prentice Hall.

D. Goldberg, 1989, Genetic Algorithm in Search, Optimization and Machine Learning,
Massachusetts, Addison-Wesley Publishing Company mc.

L.N. de Castro , J. Timmis, 2002, Artificial Immune Systems: A New Computational
Intelligence Approach, 357 sayfa, Springer-Verlag.

M Dorigo, T, Stiitzle, 2004, Ant Colony Optimization, 328 sayfa, MIT Pres.

Everitt BS. Statistical Methods in Medical Investigations, Second Edition, John
Wiley&Sanss, 1994.

Wu JD, Milton DK, Hammond, SK, Spear RC. Hierarchical Cluster Analysis Applied to
Workers Exposures in Fiberglas Insolution Manufacturing, Ann. Occup. Hyg., Vol. 43,
No.1, pp. 43-55, 1999.

A. Karci, 2004, Novelty in the Generation of Initial Population for Genetic Algorithms,
KES2004, 20-24, Wellington, New Zealand.

E. Kaya, Tipta Veri Ambarlar1 Olusturma ve Veri Madenciligi Uygulamalar

Dunham, M.H., Data Mining Introductory and Advencent Topics

Y. Kaya, R. Tekin, 2007, Veritaban1 ve Uygulamalari, 230 sayfa, Papatya Yayincilik,
istanbul, Tiirkiye.

S. Elmasri, B. Navathe, 1994, Fundamentals of Database Systems, R, Benjamin /
Cumming Publishing.

M. Uysal, 1999, SQL Veritaban1 Sorgulama Dili, Beta Basim Yayin.

Fayyad U., Shapiro G., and Smyth P., 1996, “From Data Mining to Knowledge Discovery
in Database”, Al Magazine, 37-54.

Han J., 2001, “Data Mining : Concept and Techniques”, Morgan Kaufman.

U. Fayyad, et al. (1995), “From Knowledge Discovery to Data Mining: An Overview,”
Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, U. Fayyad et al. (Eds.), AAAI/MIT
Press

A. Sengiir, 2006, Doktora Tezi: Endoskopik Goériintiilerin Degerlendirilmesinde Goriintii
isleme Temelli Akilli Karar Destek Sistemi, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye.

K.K. Gundogan, B. Alatas, A. Karci, “Mining Classification Rules by Using Genetic
Algorithms with Non-random Initial Population and Uniform Operator”, Turkish Journal

of Electrical Engineering & Computer Sciences, vol.12, pp.43-52, 2004.

55



18.

19.

20.

S. Bandyopadhyay, S.K. Pal, “Classification and Learning Using Genetic Algorithms”,
Sptinger-Verlag, 2007.

A. Karci, 1998, Yiiksek Lisans Tezi: Cizge algoritmalari ve Cizge Boliimleme, Firat
Universitesi, Elaz1g, Tiirkiye.

internet, http://www.arndt-bruenner.de/mathe/scripts/engl eigenwert.htm, 07.07.2008

56



OZGECMIS

1964 MALATYA dogumlu. Malatya Hidayet ilkokulu, Kubilay ortaokulu, S.K.O.
Endiistri Meslek Lisesi-1982 ve Istanbul Yildiz (Teknik) Universitesi Elektronik ve Haberlesme
Miihendisligi -1986 mezunu.

Yedek subay olarak ifa edilen askerlikten hemen sonra ilk olarak 1988'de TUVASAS
Tiirkiye Vagon San. A.S. de Elektronik Islemler Sube Sefi olarak 5 yil calisti.

1993-1994 arasi 1 yi1l Sakarya Universitesi Bilgi Islem Dairesi Baskanligi'nda,

1994-1996 aras1 2 yil Inonii Universitesi Yapi Isleri ve Teknik Daire Bagkanligi Turgut
Ozal Tip Merkezi Insaati Kontrol Amirligi'nde Elektronik, Haberlesme ve Bilgisayar Agi

Projeleri Kontrol Miihendisi olarak,

1996-1998 arast 2 yil Inonii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Hastanesi'nde

Elektronik, Haberlesme ve Bilgisayar Sistemleri ile Tibbi Cihazlar Sorumlusu olarak calisti.

Haziran-1998'den sonra Inonii Universitesi Enformatik Boliimii Bagkanligi'nda
“Kampus Bilgisayar Ag1 Donanim Sorumlusu” olarak ve 1998 — 1999 Egitim Ogretim Yilindan
itibaren “Temel Bilgi Teknolojileri”, “Egitimde Bilgi Teknolojileri Kullanim1”, “Bilgisayar”,
“Bilgisayar Donanimi”, “Bilgisayar Aglar1 ve Iletisim” dersleri Okutmani olarak gorev

yapmaktadir.
Yabanci dili Ingilizce'dir.
Evli ve 4 ¢ocuk babasidir.

Yaymlar::

1. Rayh Tagitlarda Haberlesme, METRO dergisi, 1991, Sakarya.

2. Temel Bilgi Teknolojileri Ders Notlari, inonii Universitesi, 2000, Malatya

3. Bilgisayar Ders Notlari, in6nii Universitesi, 2000, Malatya

4. Bilgisayar Aglar1 ve Internetworking, Seminer Sunumu, Inonii Universitesi, 2001, Malatya.

5. M. Demir, M. Yigiter, A. Karci, Clustering by Using Saplings Growing up Algorithm,
IKECCO-2007 International Kyrgyz - Kazak Electronic and Computer Conference 2007.

6. A. Karci, M. Demir, M. Yigiter, Naturel Inspired Computational Intelligence Method:
Saplings Growing up Algorithm, IKECCO-2007 International Kyrgyz -Kazak Elecronic and
Computer Conference 2007.

57



EKLER

Ek 1. Hepatits Veritabani.

O 00 9 N Lt A W N =

L L) W W W W W W W N N NN NN N N N N = o e e e e e e e e
0 N N A WD = O OV 0NN PR WD = O OV 00NN RWDND = O

30,2,1,2,2,2,2,1,2,2,2,2,2,1.00,85,18,4.0,2,1
50,1,1,2,1,2,2,1,2,2,2,2,2,0.90,135,42,3.5,2,1
78,1,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,96,32,4.0,7,1
31,1,7,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,46,52,4.0,80, 1
34,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,7,200,4.0,7,1
34,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.90,95,28,4.0,75,1
51,1,1,2,1,2,1,2,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,1
23,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,7,2,7,2,1
39,1,2,2,1,2,2,2,1,2,2,2,2,0.70,7,48,4.4,2,1
30,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,7,120,3.9,7,1
39,1,1,1,2,2,2,1,1,2,2,2,2,1.30,78,30,4.4,85,1
32,1,2,1,1,2,2,2,1,2,1,2,2,1.00,59,249,3.7,54,1
41,1,2,1,1,2,2,2,1,2,2,2,2,0.90,81,60,3.9,52,1
30,1,2,2,1,2,2,2,1,2,2,2,2,2.20,57,144,4.9,78,1
47,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,7,7,60,2,7,1
38,1,1,2,1,1,1,2,2,2,2,1,2,2.00,72,89,2.9,46,1
66,1,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1.20,102,53,4.3,7,1
40,1,1,2,1,2,2,2,1,2,2,2,2,0.60,62,166,4.0,63,1
38,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,53,42,4.1,85,2
38,1,1,1,2,2,2,1,1,2,2,2,2,0.70,70,28,4.2,62,1
22,2,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,0.90,48,20,4.2,64,1
27,1,2,2,1,1,1,1,1,1,1,2,2,1.20,133,98,4.1,39,1
31,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,85,20,4.0,100,1
42,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.90,60,63,4.7,47,1
25,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.40,45,18,4.3,70,1
27,1,1,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,0.80,95,46,3.8,100,1
49,1,1,1,1,1,1,2,1,2,1,2,2,0.60,85,48,3.7,2,1
58,2,2,2,1,2,2,2,1,2,1,2,2,1.40,175,55,2.7,36,1
61,1,1,2,1,2,2,1,1,2,2,2,2,1.30,78,25,3.8,100,1
51,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,1.00,78,58,4.6,52,1
39,1,1,1,1,1,2,2,1,2,2,2,2,2.30,280,98,3.8,40,1
62,1,1,2,1,1,2,7,2,2,2,2,2,1.00,?,60,2,2,1
41,2,2,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,0.70,81,53,5.0,74,1
26,2,1,2,2,2,2,2,1,2,2,2,2,0.50,135,29,3.8,60,1
35,1,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,0.90,58,92,4.3,73,1
37,1,2,2,1,2,2,2,2,2,1,2,2,0.60,67,28,4.2,?,1
23,1,2,2,1,1,1,2,2,1,2,2,2,1.30,194,150,4.1,90,1
20,2,1,2,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2.30,150,68,3.9,2,1
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39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
7
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

42,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,85,14,4.0,100,1
65,1,2,2,1,1,2,2,1,1,1,1,2,0.30,180,53,2.9,74,2
52,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,75,55,4.0,21,1
23,1,2,2,2,2,2,7,7,2,7,2,7,4.60,56,16,4.6,7,1
33,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,46,90,4.4,60,1
56,1,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,71,18,4.4,100,1
34,1,2,2,2,2,2,2,22,2,2,2,7,7,86,2,7,1
28,1,2,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,0.70,74,110,4.4,?,1
37,1,1,2,2,2,2,2,1,2,1,2,2,0.60,80,80,3.8,2,1
28,2,2,2,1,1,2,2,1,2,2,2,2,1.80,191,420,3.3,46,1
36,1,1,2,2,2,2,2,2,1,2,2,2,0.80,85,44,4.2,85,1
38,1,2,1,1,1,1,2,2,2,1,2,2,0.70,125,65,4.2,77,1
39,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.90,85,60,4.0,?,1
39,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,85,20,4.0,?,1
44,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.60,110,145,4.4,70,1
40,1,2,1,1,2,2,2,1,1,2,2,2,1.20,85,31,4.0,100,1
30,1,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,50,78,4.2,74,1
37,1,1,2,1,1,1,2,2,2,2,2,2,0.80,92,59,7,7,1
34,1,1,2,2,7,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1
30,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,52,38,3.9,52,1
64,1,2,1,1,1,2,1,1,2,2,2,2,1.00,80,38,4.3,74,1
45,2,1,2,1,1,2,2,2,1,2,2,2,1.00,85,75,2,2,1
37,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,26,58,4.5,100,1
32,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,102,64,4.0,90,1
32,1,2,2,1,1,1,2,2,2,1,2,1,3.50,215,54,3.4,29,1
36,1,1,2,2,2,2,1,1,1,2,2,2,0.70,164,44,3.1,41,1
49,1,2,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,0.80,103,43,3.5,66,1
27,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.80,7,38,4.2,2,1
56,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,62,33,3.0,2,1
57,1,2,2,1,1,1,2,2,2,1,1,2,4.10,7,48,2.6,73,1
39,1,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,34,15,4.0,54,1
44,1,1,2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,1.60,68,68,3.7,7,1
24,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.80,82,39,4.3,2,1
34,1,1,2,1,1,2,1,1,2,1,2,2,2.80,127,182,2,2,1
51,1,2,2,1,1,1,7,2,2,2,2,2,0.90,76,271,4.4,2,1
36,1,1,2,1,1,1,2,1,2,2,2,2,1.00,7,45,4.0,57,1
50,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.50,100,100,5.3,?,1
32,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,1.00,55,45,4.1,56,1
58,1,2,2,1,2,2,1,1,1,1,2,2,2.00,167,242,3.3,2,1
34,2,1,1,2,2,2,2,1,2,2,2,2,0.60,30,24,4.0,76,1
34,1,1,2,1,2,2,1,1,2,1,2,2,1.00,72,46,4.4,57,1
28,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,85,31,4.9,?,1
23,1,2,2,1,1,1,2,2,2,2,2,2,0.80,?,14,4.8,?,1
36,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,62,224,4.2,100,1
30,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,100,31,4.0,100,1
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84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

67,2,1,2,1,1,2,2,2,7,7,2,2,1.50,179,69,2.9,?,1
62,2,2,2,1,1,2,2,1,2,1,2,2,1.30,141,156,3.9,58,1
28,1,1,2,1,1,1,2,1,2,2,2,2,1.60,44,123,4.0,46,1
44,1,1,2,1,1,2,2,2,1,2,2,1,0.90,135,55,?7,41,2
30,1,2,2,1,1,1,2,1,2,1,1,1,2.50,165,64,2.8,?,2
38,1,1,2,1,1,1,2,1,2,1,1,1,1.20,118,16,2.8,?,2
38,1,1,2,1,1,1,1,1,2,2,2,2,0.60,76,18,4.4,84,2
50,2,1,2,1,2,2,1,1,1,1,2,2,0.90,230,117,3.4,41,2
42,1,1,2,1,1,1,2,2,1,1,2,1,4.60,7,55,3.3,7,2
33,1,2,2,2,2,2,7,2,2,2,2,2,1.00,?,60,4.0,7,2
52,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.50,7,69,2.9,7,2
59,1,1,2,1,1,2,2,1,1,1,2,2,1.50,107,157,3.6,38,2
40,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,0.60,40,69,4.2,67,2
30,1,1,2,1,1,2,2,1,2,1,2,2,0.80,147,128,3.9,100,2
44,1,1,2,1,1,2,1,1,2,1,2,2,3.00,114,65,3.5,7,2
47,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1,2,1,2.00,84,23,4.2,66,2
60,1,1,2,1,2,2,1,1,1,1,2,2,7,7,40,2,7,2
48,1,1,2,1,1,2,2,1,2,1,1,1,4.80,123,157,2.7,31,2
22,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.70,7,24,7,2,2
27,1,1,2,1,2,2,2,1,2,2,2,2,2.40,168,227,3.0,66,2
51,1,1,2,1,1,1,2,1,1,1,2,1,4.60,215,269,3.9,51,2
47,1,2,2,1,1,2,2,1,2,2,1,1,1.70,86,20,2.1,46,2
25,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.60,7,34,6.4,7,2
35,1,1,2,1,2,2,7,2,1,1,1,2,1.50,138,58,2.6,?,2
45,1,1,2,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2.30,7,648,7,7,2
54,1,1,1,2,2,2,1,1,2,2,2,2,1.00,155,225,3.6,67,2
33,1,1,2,1,1,2,2,2,2,2,1,2,0.70,63,80,3.0,31,2
7,1,2,2,2,2,22,1,1,2,2,2,0.70,256,25,4.2,7,2
42,1,1,1,1,1,2,2,2,2,1,2,2,0.50,62,68,3.8,29,2
52,1,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,85,30,4.0,?,2
45,1,1,2,1,2,2,2,1,1,2,2,2,1.20,81,65,3.0,2,1
36,1,1,2,2,2,2,22,2,2,2,2,1.10,141,75,3.3,2,2
69,2,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,3.20,119,136,2,7,2
24,1,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,7,34,4.1,7,2
50,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,139,81,3.9,62,2
61,1,1,2,1,1,2,7,2,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2
54,1,2,2,1,2,2,1,1,2,2,2,2,3.20,85,28,3.8,?,2
56,1,1,2,1,1,1,1,1,2,1,2,2,2.90,90,153,4.0,?,2
20,1,1,2,1,1,1,2,2,2,1,1,2,1.00,160,118,2.9,23,2
42,1,2,2,2,2,2,2,2,1,2,2,2,1.50,85,40,7,2,2
37,1,1,2,1,2,2,2,2,2,1,2,2,0.90,7,231,4.3,2,2
50,1,2,2,2,2,2,2,1,1,1,2,2,1.00,85,75,4.0,72,2
34,2,2,2,1,1,1,1,1,2,1,2,2,0.70,70,24,4.1,100,2
28,1,2,2,1,1,1,7,2,2,1,1,2,1.00,?,20,4.0,?,2
50,1,2,2,1,2,2,2,1,1,2,1,1,2.80,155,75,2.4,32,2
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129 54,1,1,2,1,1,2,2,2,2,2,1,2,1.20,85,92,3.1,66,2
130 57,1,1,2,1,1,2,2,2,2,1,1,2,4.60,82,55,3.3,30,2
131 54,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.00,85,30,4.5,0,2
132 31,1,1,2,1,1,1,2,2,1,2,2,2,8.00,7,101,2.2,7,2
133 48,1,2,2,1,1,1,2,1,2,1,2,2,2.00,158,278,3.8,7,2
134 72,1,2,1,1,2,2,2,1,2,2,2,2,1.00,115,52,3.4,50,2
135 38,1,1,2,2,2,2,2,1,2,2,2,2,0.40,243,49,3.8,90,2
136 25,1,2,2,1,2,2,1,1,1,1,1,1,1.30,181,181,4.5,57,2
137 51,1,2,2,2,2,2,1,1,2,1,2,2,0.80,7,33,4.5,7,2

138 38,1,2,2,2,2,2,2,1,2,1,2,1,1.60,130,140,3.5,56,2
139 47,1,2,2,1,1,2,2,1,2,1,1,1,1.00,166,30,2.6,31,2
140 45,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1.30,85,44,4.2,85,2
141 36,1,1,2,1,1,1,1,1,2,1,2,1,1.70,295,60,2.7,?,2
142 54,1,1,2,1,1,2,7,2,1,2,1,2,3.90,120,28,3.5,43,2
143 51,1,2,2,1,2,2,2,1,1,1,2,1,1.00,?,20,3.0,63,2
144 49,1,1,2,1,1,2,2,2,1,1,2,2,1.40,85,70,3.5,35,2
145 45,1,2,2,1,1,1,2,2,2,1,1,2,1.90,7,114,2.4,2,2
146 31,1,1,2,1,2,2,2,2,2,2,2,2,1.20,75,173,4.2,54,2
147 41,1,2,2,1,2,2,2,1,1,1,2,1,4.20,65,120,3.4,7,2
148 70,1,1,2,1,1,1,7,2,2,2,2,2,1.70,109,528,2.8,35,2
149 20,1,1,2,2,2,2,2,7,2,2,2,2,0.90,89,152,4.0,7,2
150 36,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,0.60,120,30,4.0,?,2
151 46,1,2,2,1,1,1,2,2,2,1,1,1,7.60,2,242,3.3,50,2
152 44,1,2,2,1,2,2,2,1,2,2,2,2,0.90,126,142,4.3,2,2
153 61,1,1,2,1,1,2,1,1,2,1,2,2,0.80,75,20,4.1,?,2
154 53,2,1,2,1,2,2,2,2,1,1,2,1,1.50,81,19,4.1,48,2
155 43,1,2,2,1,2,2,2,2,1,1,1,2,1.20,100,19,3.1,42,2

Bu veritabani ile ilgili 6zellik bilgileri (attribute information):

O 0 N N kR W N =

—_ = = =
W N = O

. AGE: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80
. SEX: male, female

. STEROID: no, yes

. ANTIVIRALS: no, yes

. FATIGUE: no, yes

. MALAISE: no, yes

. ANOREXIA: no, yes

. LIVER BIG: no, yes

. LIVER FIRM: no, yes

. SPLEEN PALPABLE: no, yes
. SPIDERS: no, yes

. ASCITES: no, yes

. VARICES: no, yes
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14. BILIRUBIN: 0.39, 0.80, 1.20, 2.00, 3.00, 4.00
15. ALK PHOSPHATE: 33, 80, 120, 160, 200, 250
16. SGOT: 13, 100, 200, 300, 400, 500,

17. ALBUMIN: 2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0

18. PROTIME: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
19. HISTOLOGY: no, yes
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EKk 2. KOAH Veritabani (124 satir, 4 siitun).

S. No YAS |CINSIYET | SIGARA | FEV1
1 85 02 00 45
2 70 01 01 45
3 65 02 00 49
4 75 02 00 50
5 31 02 00 76
6 64 02 00 76
7 72 02 00 76
8 66 02 00 76
9 69 02 00 76

10 30 02 01 76
11 23 02 01 77
12 65 02 00 77
13 32 02 01 77
14 47 02 00 77
15 63 01 00 77
16 35 02 00 77
17 22 02 01 77
18 60 01 00 78
19 49 02 00 78
20 30 01 01 78
21 74 02 00 78
22 40 01 01 78
23 70 02 00 78
24 59 01 00 78
25 50 02 00 78
26 41 02 00 85
27 30 02 00 85
28 60 01 01 85
29 72 02 00 85
30 41 01 00 86
31 22 02 00 86
32 56 02 00 86
33 45 01 00 86
34 53 02 00 86
35 63 02 00 86
36 52 02 00 86
37 19 01 00 86
38 70 02 00 86
39 23 02 00 86
40 20 02 00 86
41 31 02 00 86
42 35 02 00 86
43 49 02 00 86
44 55 01 01 86
45 46 02 00 86
46 32 02 00 86
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47 41 01 00 87
48 65 02 00 87
49 30 02 00 87
50 54 01 00 87
51 49 01 00 87
52 25 01 00 87
53 22 02 00 87
54 59 01 00 87
55 43 01 01 87
56 73 01 00 87
57 78 02 00 87
58 26 02 01 87
59 40 02 00 87
60 68 02 00 87
61 36 01 01 88
62 70 02 00 88
63 56 02 00 88
64 42 02 00 88
65 58 01 00 91
66 49 02 00 91
67 62 02 00 91
68 44 02 00 91
69 34 02 00 91
70 32 02 00 91
71 50 01 00 91
72 56 02 00 91
73 30 02 01 103
74 51 02 01 103
75 26 02 01 103
76 33 02 01 103
77 24 01 01 103
78 56 01 01 104
79 43 01 01 104
80 62 01 01 104
81 42 02 01 104
82 32 01 01 104
83 70 01 01 104
84 30 01 01 104
85 50 01 01 104
86 38 01 01 104
87 60 01 01 104
88 30 01 00 104
89 33 02 00 104
90 46 02 00 104
91 60 02 00 104
92 48 01 01 104
93 80 02 00 104
94 19 02 01 104
95 30 02 01 104
96 79 01 01 105
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97 51 02 00 57
98 60 01 01 57
99 70 01 01 57
100 59 01 01 58
101 18 01 00 59
102 30 01 01 59
103 47 01 01 59
104 44 02 00 60
105 41 02 01 61
106 48 01 01 61
107 59 02 00 62
108 38 02 00 63
109 53 02 01 63
110 59 01 01 63
111 39 01 01 67
112 70 01 01 67
113 80 01 01 69
114 39 02 00 70
115 77 01 00 72
116 20 01 01 73
117 65 02 00 73
118 60 01 01 73
119 55 01 01 73
120 43 01 01 74
121 45 01 00 75
122 59 01 01 75
123 54 02 00 76
124 49 01 01 77
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Ek 3. Hazirlanan Yazilimin Onemli Algoritmalar1

Algoritma 1: procedure TForml.CizgeOlustur;

var
i, j : integer;
temp : real;
begin

for i:=1 to MaxVertex do
for j:=1 to MaxVertex do
Matrix([i, j]:=0;

for 1i:=1 to (MaxVertex-1) do

begin
for j:=i+l1 to MaxVertex do
begin
temp:=0;

if (abs(Hepatit[i] .AGE-Hepatit[j].AGE)<=35) and
(Hepatit[i] .AGE<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i].SEX=Hepatit[j].SEX) and (Hepatit[i].SEX<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i].STEROID=Hepatit[j].STEROID) and
(Hepatit[i] .STEROID<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .ANTIVIRALS=Hepatit[j].ANTIVIRALS) and
(Hepatit[i] .ANTIVIRALS<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .FATIGUE=Hepatit[j].FATIGUE) and
(Hepatit[i] .FATIGUE<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .MALAISE=Hepatit[j].MALAISE) and
(Hepatit[i] .MALAISE<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .ANOREXIA=Hepatit[j].ANOREXIA) and
(Hepatit[i] .ANOREXIA<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i].LIVERBIG=Hepatit[j].LIVERBIG) and
(Hepatit[i] .LIVERBIG<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .LIVERFIRM=Hepatit[j].LIVERFIRM) and
(Hepatit[i] .LIVERFIRM<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i].SPLEEN=Hepatit[j].SPLEEN) and
(Hepatit[i] .SPLEEN<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .SPIDERS=Hepatit[j].SPIDERS) and
(Hepatit[i] .SPIDERS<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .ASCITES=Hepatit[j].ASCITES) and
(Hepatit[i] .ASCITES<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .VARICES=Hepatit[j].VARICES) and
(Hepatit[i] .VARICES<>0) then
temp:=temp+1;
if (abs(Hepatit[i] .BILIRUBIN-Hepatit[j].BILIRUBIN)<=1.0) and
(Hepatit[i] .BILIRUBIN<>0) then
temp:=temp+1;
if (abs(Hepatit[i].ALKPHOSPHATE-Hepatit[j].ALKPHOSPHATE)<=300)
and (Hepatit[i].ALKPHOSPHATE<>0) then
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temp:=temp+1;
if (abs(Hepatit[i].SGOT-Hepatit[]j].SGOT)<=40) and
(Hepatit[i].SGOT<>0) then
temp:=temp+1;
if (abs(Hepatit[i].ALBUMIN-Hepatit[j].ALBUMIN)<=5.2) and
(Hepatit[i] .ALBUMIN>=3.8) then
temp:=temp+1;
if (abs(Hepatit[i] .PROTIME-Hepatit[j].PROTIME)<=8) and
(Hepatit[i] .PROTIME<>0) then
temp:=temp+1;
if (Hepatit[i] .HISTOLOGY=Hepatit[j].HISTOLOGY) and
(Hepatit[i] .HISTOLOGY<>0) then
temp:=temp+1;

if temp<>0 then

begin
Matrix[i, j] :=temp;
Matrix([j,i]:=Matrix([i,J];
end;
end;
end;
end;

Algoritma 2: procedure TForml.DereceMatrisiOlustur;
var
i, j : integer;
begin
for i:=1 to MaxVertex do
for j:=1 to MaxVertex do
DereceMatris[i,i] :=0;

for i:=1 to MaxVertex do
for j:=1 to MaxVertex do
if (Matrix[i, j]>0) and (i<>7j) then
DereceMatris[i, 1] :=DereceMatris([i,i]+1;
end;

Algoritma 3: procedure TForml.LaplaceMatrisiOlustur;
var
i, j : integer;
begin
for i:=1 to MaxVertex do
for j:=1 to MaxVertex do
LaplaceMatris([i, j] :=DereceMatris[i, j]-Matrix[i, j];

end;
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Algoritma 4: procedure IdentityMatrix;
var
i,j : integer;
begin
for i:=1 to Max do
for j:=1 to Max do
VI[i,jl:=0.0;
for i:=1 to Max do
VIii,i]:=1.0;

end;

Algoritma 5: function RMS:real;

var
i : integer;
sum : real;

begin
sum:=0.0;

for i:=1 to Max do
sum:=sum+Matrix[i,i]*Matrix[i,i];
RMS:=sgrt (sum/Max) ;

end;

Algoritma 6: procedure ZeroOut;
var
j : integer;
Theta,t,c,s,r : real;
begin
Theta:=(Matrix[qg,q]-Matrix[p,pl)/ (2*Matrix[p,q]l);
if Theta<0.0 then
t:=-1.0
else t:=1.0;
t:=t/(abs(Theta)+sqrt (Theta*Theta+1));
c:=1.0/sqgrt(t*t+1);

s:=Cc*t;

for j:=1 to Max do

begin
VectorXP([j]:=Matrix[]j,p]l;
VectorXQ[j]:=Matrix[]j,q];

end;
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Matrix[p,q] :=0.0;
Matrix[q,p]:=0.0;
Matrix[p,p] :=c*c*VectorXP[p]+s*s*VectorXQ[g]-2*s*c*VectorXQI[p];

Matrix[q,q] :=s*s*VectorXP[p]+c*c*VectorXQ[g]+2*c*s*VectorXQI[p];

for j:=1 to Max do
if ((j<>p) and (j<>q)) then
begin
Matrix[j,p] :=c*VectorXP[j]-s*VectorXQI[j];
Matrix[p, j]:=Matrix[]j,p];
Matrix[j,g] :=c*VectorXQ[jl+s*VectorXP[]j];
Matrix[qg, j]:=Matrix[7j,q];

end;

for j:=1 to Max do

begin
VectorYP[j]:=V[j,pl;
VectorYQ([j]:=V[]j,ql;

end;

for j:=1 to Max do

begin
V[j,pl:=c*VectorYP[j]l-s*VectorYQI[]jl;
VI[j,qg]l :=s*VectorYP[jl+c*VectorYQI[]jl;

end;

end;

Algoritma 7: procedure FindEigenVectors;
var
Flag : boolean;
CountS : integer;
T2 : real;
begin
GetLaplaceMatrix;
IdentityMatrix;
CountS:=0;
repeat
T2:=RMS;
CountS:=CountS+1;

Flag:=false;

69




for p:=1 to Max-1 do
for g:=p+1 to Max do

if (abs(Matrix[p,q])/abs(T2))>Epsilon then

begin
ZeroOut;
flag:=true;

end;

until ((not(Flag)) or (CountS>50));

end;

Algoritma 8: procedure FindSecondSmallestEigenVector;
var
i : integer;
ml,m2 : real;
begin
ml:=100.0;
m2:=100.0;
index:=2;
for i:=1 to Max do
if Matrix[i,i]<ml then

ml:=Matrix[i,1i];

for i:=1 to Max do
if ((m2>Matrix[i,i]) and (ml<Matrix([i,i])) then
begin
m2:=Matrix[i,1];
index:=1;

end;

end;

Algoritma 9: procedure SpectralPartition;
begin
GetLaplaceMatrix;
IdentityMatrix;
FindEigenVectors;
FindSecondSmallestEigenVector;

end;
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