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Ozetge

Bu ¢alismada, veri madenciliginde bir kiimeleme
teknigi olan k-means algoritmasint kullanan bir
vazilim  gelistirilerek, girtlak kanseri ameliyat
verilerinin analizinin yapimas: amaglanmistir.
K-means algoritmasit ile veri kiimesi icindeki
yvogunlasmalar belirlenmis ve grafik aractig ile
goriintiilenmistir. Gergek tibbi veriler kullanilarak
gelistirilen yazilim, karar vermede yardimcit bir
aragtir, arastirma, denetim ve egitim amaciyla
kullanilabilir. Literatiir taramasinda benzer baska
bir ¢calismaya rastlanmamistir.

Abstract

Analyzing the laryngeal cancer operations data by
the k-means algorithm. In this study, a software
tool was developed to analyze the laryngeal
cancer operations data by using the k-means
algorithm, which is a clustering algorithms in data
mining. The algorithm was used to point out the
intensities in the data set and to displayed in
charts. The software which was run on real-world
medical data, is a tool for taking desicions and it
can be used to support research, to enhance
supervision, and to aid in teaching activities.
According to our search, there is not any
application, which is similar to this.
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1. Girig

Insanlarin deneyimlerden sonug ¢ikartma yetenegi,
gegmisten uygun Orneklerin taninmasi yetenegine
baglhidir. Hastaliklara teshis koyan bir doktor,

oncelikle  deneyimlerinden  benzer vakalar
tanimlar ve ardindan bu vakalarmn bilgilerini eldeki
probleme uygular. Bilinen vakalarin

smiflandirilmis kayitlarinin tutuldugu veri tabani,
yeni vakaya benzeyen Kkayitlar1 bulmak igin
taranir. Mevcut hasta igin en etkili tedavi,
muhtemelen benzer hastalarin sonuglarindan elde
edilen bilgilerle yapilan tedavidir [1].

Bu caligmada, girtlak kanseri ameliyat verilerinin
gecmis kayitlarini analiz ederek, tip doktorlarmimn
tibbi bilgi elde etmesini saglayan bir yazilim
uygulamasi gelistirilmistir. Uygulamada, verilerin

kiimelenmesi ve verilerin icindeki
yogunlagmalarin  goriintiilenmesini  saglamak
amactyla veri madenciliginde bir kiimeleme

algoritmasi olan k-means algoritmasi
kullanilmistir. Calismada kullanilan girtlak kanseri
ameliyat verileri Kocaeli Universitesi Tip
Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz
Béliimiinden alinmistir. Veri tabani 1995 yilindan
bu yana toplanan 400 kaydi igermektedir.
Algoritmanin secilme nedenleri ve kiimelenmis
goriintiiniin sagladig1 yararlar 4.2°de agiklanmustir.
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Veri madenciligi, veri kesfi slirecinde bir adimdir.
Biiyiik miktarda veriyi analiz ederek, igindeki
kiimelenmeleri, oOriintiileri, birliktelikleri  ve
istisnalar1 kesfetmeye calisma islemidir. Endiistri,
medya ve veri tabani arastirma alanlarinda veri
madenciligi gittikce daha fazla yer almaya
baglamustir [2]. Farkli bilgilerin madenlenmesi igin
birliktelik kurali, smniflandirma ve kiimeleme gibi
bir ¢ok yontem bulunmaktadir.

Tibbi veri tabanlarinda degisik amaglarla yapilmis
¢ok sayida veri madenciligi  g¢aligmasi
bulunmaktadir. Bunlardan biri, gégiis kanseri ve
cilt lezyonlar1 verilerini smiflandirmak igin k-
nearest, bayesian, karar agaci ve Dempster-Shafer
teorisi yontemlerini birbirleriyle karsilagtiran
caligmadir [3]. Veri madenciligi algoritmalarim
siamak i¢in bir standart haline gelen PIDD (Pima
Indian Diabet Database) diabet veri tabanini
kullanan Breault, diabet hastaligi konusunda
yapilan tahminlerinin dogrulugunu géstermek icin
kaba kiimeler (rough sets) yontemini kullanmigtir
[4]. Tibbi veri tabani {izerinde yazilim uygulamasi
gelistiren caligmalara literatiirde sik
rastlanmamaktadir. Yapilmis ¢alismalara bir 6rnek
olarak; gelistirilen DMAP (Data Minig with
Apriori) isimli bir yazilim araciligi ile Apriori
algoritmasi kullanilarak diabet hastalarinin sosyal
durumlari ortaya ¢ikarilmistir [S].

Tip alaninda k-means algoritmasii kullanan pek
cok caligma gergeklestirilmistir. Bunlardan bazilar
su sekilde ozetlenebilir: ilaglarin olumsuz etkileri
konusunda risk faktorlerini arastiran bir ¢alismada,
her bir ilac siiflandirirken k-means
algoritmasindan  yararlanilmistir  [6].  Dis
hekimliginde ameliyat sonrast akut agrilarin
analizi i¢in yapilan bir caligmada, akut agr1 ¢eken
hasta gruplarmin 6zellikleri k-means algoritmasi
ile ortaya c¢ikarilmistir [7]. Psikiyatri alaninda
gerceklestirilen bir c¢aligmada, antisosyal kisilik
bozuklugu gosteren adli suglularin bilgileri k-
means algoritmast kullanilarak ve kiime sayisi
verilmeden analiz edilmistir [8]. Girtlak kanseri
ameliyat verileri lizerinde, k-means kiimeleme
algoritmasi kullanilarak yapilan baska bir veri
madenciligi caligmasina literatiir taramasinda
rastlanmamugtir.

2. Veri Madenciligi lle Veri Kesfi
Veri tabanlarindaki hizli gelisme, islenen verinin
kullanigh bilgiye otomatik doniisiimiinii yapacak
akilli yeni ara¢ ve teknolojilerin ortaya ¢ikmasina
ihtiya¢ olusturmustur. Bu nedenle bir arastirma
alan1 olarak veri madenciliginin 6nemi gittikce
artmaktadir [9]. Veri madenciliginde eldeki veri
tiiriine ve elde edilen sonuglarin kullanim amacina
gore degisen farkli bir ¢ok teknik bulunmaktadir.
Bu calismada kiimeleme teknigi kullanilmustir.
Kiimeleme tekniginde, veriler dagilimlarina gore
irdelenerek, dogal siiflandirmalar olusturulur.
Kiimeleme isleminde temel prensip, smif igi
benzerligi maksimum, smuflar arasi benzerligi
minimum yapmaktir [10].

Calismada kullanilan k-means algoritmasi en iyi
bilinen ve yaygm kullanilan bir kiimeleme
algoritmas1 ve béliimleme teknigidir [11]. Ilk
olarak J. MacQueen tarafindan 1967 yilinda
tanitilmistir. Bu  yontem yillardir bilimsel ve
endiistriyel uygulamalarda en yogun kullanilan
kiimeleme algoritmast haline gelmistir.
Algoritmaya k-means adi verilmesinin nedeni,
algoritmanin ¢alismasindan Once sabit bir kiime
sayisina ihtiya¢ duyulmasidir. Kiime sayist K ile
gosterilir ve elemanlarinin  birbirlerine olan
yakinliklarina gore olusacak grup sayisini ifade
eder. Buna gore k onceden bilinen ve kiimeleme
islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir
pozitif tamsayidir [12]. Kiimeleme islemi, verilerin
en yakin veya benzer olduklari kiime merkezleri
(centroid) etrafina yerlestirilmesi ile
gergeklestirilir. Calisma yonteminde genellikle,
oklit bagintist  temel almarak kiimeleme
yapilmaktadir. Algoritmanin basinda k sayis1 giris
parametresi olarak verilir. Eger kiime sayis1 belirli
degil ise deneme yoluyla en uygun sayt bulunur
veya bu deger algoritmaya disardan verilir. K adet
rastgele kiime merkezi belirlenir veya ilk k eleman

merkez  olabilir.  Elemanlarin  merkezlere
yakinliklar1  hesaplanarak, yakin  olduklan
merkezlere gore kiimeleme yapilir. Olusan

kiimelerin ortalamalar1 hesaplanarak yeni kiime
merkezleri belirlenir. Bu islem kiimelenecek
eleman kalmayincaya kadar stirer [13].

Cok yaygin kullanimi olan bu algoritmanin zayif
yanlar1 da bulunmaktadir: dncelikle algoritmanin
basinda giris parametresi olarak bir k sayismin
verilmesine gerek vardir. Elde edilecek sonuglar k



sayisina gore degiskenlik gosterebilir. Eger kiime
sayist belirli degil ise deneme yoluyla en uygun
sayl bulunur. Asir1 giiriilti ve istisna veriler
algoritmayla hesaplanan ortalamayr degistirdigi
icin k-means algoritmasi giiriiltii ve istisnaya kars1
cok duyarhdir. Algoritma g¢akisan kiimelerde iyi
sonu¢ vermemektedir ve sadece sayisal veriler ile
kullanilabilmektedir [14].

3. Girtlak Kanseri Hakkinda Genel
Bilgiler

Kanser, anormal hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmast
ve yayllmasi olarak bilinen bir grup hastaliga
verilen isimdir. Girtlak kanseri ise, Kulak Burun
Bogaz Hekimliginde en sik gorillen kanser
tirlerinden biridir. Gurtlak (larenks), bogazin
hemen altinda ses tellerinin bulundugu bir
organdir ve gida alimi sirasinda besinlerin nefes
borusuna kagmasini engeller. Girtlak kanseri,
girtlagm herhangi bir kisminda gelisebilir ve ¢ogu
zaman ses kisikligt ile erken bulgu verir.
Genellikle 50-60 yas grubundaki erkeklerde sik
goriiliir. Sigara bu kanser tiirii igin en onemli risk
etkenidir. Yogun alkol kullanimi da riski arttirir.
Tedavi timoriin tirli, yeri ve evreye gore
belirlenir. En 6nemli tedavi sekli cerrahidir ve
bunun yaninda 151n tedavisi kullanilabilir.

TNM smiflamasi, malignant (kotli huylu) tiimorler
icin standart bir kanser evrelendirme sistemidir.
Bir ¢ok tiimoriin kendi TNM simiflamasi bulunur.
Smiflandirmanm genel sekli soyledir: Zorunlu
parametreler T, N ve M’dir. T: Timor
biiytikliiglinii temsil eder ve 0 ile 4 arast deger alir.
N: Node degeri, tiimoriin lenflere yayilimini ifade
eder ve 0 ile 3 aras1 deger alir. M: Metastas, 0 veya
1 degeri alir ve diger organlara yayilimini ifade
eder. Girtlak kanseri vakalarinda dikkate
alinmadigindan  metastas  parametresi  veri
tabaninda tutulmamaktadir.

Tedavide patolojik ve diger goriintii verilerine
dayanarak tiimor hakkinda tahmini bilgi edinilir ve
kanserin evresi Ongoriiliir. Bu bilgiler 1s1ginda
yapilacak ameliyat sekline karar verilir. Hastanin
yast da, gz oniinde tutulan bir etkendir. Ameliyat
sirasinda nadiren de olsa Ongoriilen bilgilerden
farkli bir goriintiyle karsilagilabilir. Timor
buytkligii ongoriilenden farkli olabilir ve kanser
evresi tahmin edilenden daha yiiksek olabilir. Bu

durum ameliyat sirasinda uygulanan teknigin
degistirilmesini gerektirir. Ameliyatla alinan timor
daha sonradan niiks edebilir. Hastalarin durumu
daha sonraki yillarda da izlenir ve timor 5 yil
iginde nilks etmez ise hastanin sorundan
kurtuldugu kabul edilir [13].

4. K-Means Yontemiyle Verilerin
Analizi

4.1 Veri Tabaninin Hazirlanmasi

Diger bir ¢ok veri tabaninda oldugu gibi tip veri
tabanlarinin da program aracilifi ile kullanilmasi
icin  bozuk  verilerden temizlenmesi ve
diizenlenmesi  gerekmektedir. Hatali  girilmis
bilgilerin olmast sik rastlanir bir durumdur [14].
Calismada kullanilan veri tabaninda rastlanan
hatalar sunlardir: Bos birakilmis alanlar, birkag
bilginin birlestirilerek ayni1 alana yazilmasi, bir
durumun degisik kayitlarda birkag farkli isimle yer
almasi, benzer sekilde ayni anlama gelen bilgilerin
farkli formatlarda yazilmasi, yanlis yazilmis tibbi
terimler.

Bu calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat
bilgilerinin tutuldugu veri tabani dncelikle bozuk
verilerden temizlenmis ve program aracilig ile
kullanilabilir sekilde diizenlenmistir. Veriler Excel
tablosu seklinde alinmis ve Access veri tabanina
aktarilmigtir. Diizenlemeler igin Access sorgu
nesnesi kullanilmigtir. Caligmada kullanilmak
amaciyla diizenlenen veri tabami1 Tablo 1°de yer
almaktadir. Veri tabaninda asagidaki islemler
yapilmustir:

Hasta ismi ve adresi gibi analiz icin gerekli
olmayan alanlar ¢ikartilmistir. Bos (null) deger
iceren sayisal alanlara 0 degeri atanmustir. K-

means algoritmasinda karakter alanlar
kullanilamadigindan,  patoloji,  survive  ve
operasyon alanlar1 sayisal karsiliklarina

cevrilmistir. Patoloji sonucu yassi epitel hiicre
(tabloda “Yeh Ca” olarak kisaltilmistir) ise bu
alanin degeri 1, diger sonuglar i¢in 0 yapilarak veri
tabanina yeni eklenen patoloji_kodu alanina
yerlestirilmistir. Niiks bilgisi, 6lim nedeni ve
tarihini iceren survive alanindan niiks ve hayatta
bilgileri alinarak veri tabanina yeni eklenen ayni
isimli alanlara yerlestirilmiglerdir. Niiks varsa
niiks isimli alanin degeri 1, yoksa O yapilmustir.



Benzer sekilde, hasta hayatta ise hayatta isimli
alanin degeri 1, aksi durumda 0 yapilmustir.

Tablo 1: Calismada kullanilan girtlak kanseri
ameliyat bilgileri veri tabani

8|5 FIEIEIRIE|I2|E |E 2|23
5|3 g|g(3(g (3]° |B EREAY-
88|d|% |3 |4 o g2
o ilalg|e|ald a < \|E
ala|la =]
45[VEH Ca_ [T2 [NO| 2|12 [NT| 3|FLL 14021996 0] 1] 1
33[epidermoi T4 N2 | 4 TL 02081887 0] 0] ©
BZ[Agr displd T1 [ND | 1 KRD| 11031997] 0] 1] 0
44[EH Ca T3 |[NT| 3[T3 [Nz | 4|NTL]| 23021998 0] 0] 1
BO[YEH Ca T3 [NO| 3 TL 18121897 0 1] 1
B1[AGr displ T1 MO | 1 KRD| 10.05.1996] 0] 0] 0
BO[VEH Ca [T3 NI | 3|73 [NO| 3[TL | 24071996 0] 0] 1
48[YEH Ca_[T1 [NO| 1 KRD| 1A 071998 0] 1] 1
BA[vEH Ca T3 N2 | 4|74 [Nz | 4[TL [07.07.1998] 0] 0] 1
51[VEH Ca T3 [NO| 3[74 [N2| 4[TL [eri1.2000] 1] o] 1
45[EH Ca T2 [NO| 2|12 [NT| 3[FLL [ 14021996 0] 1] 1
56 |Epidermo|T1 [ND | 1 SGL | 03042001 0] 0] 0
Veri tabanindaki alanlarin agiklamalari:
Yag: Hastanin yasi.
Patoloji: Ameliyat Oncesinde tespit edilen

patolojik tetkik sonucu. Yeh yassi epitel hiicre
anlamima gelmektedir.

Preop T: Teshis sirasinda tespit edilen timor
biyikligi.

Preop_ N: Teshis sirasinda tespit edilen node (lenf)
biyikligi.

Preop_evre: Preop T ve Preop N degerlerinden
hesaplanan kanser evresi.

Postop_T: Ameliyat sirasinda goriilen timor
biiyiikligi.

Postop N: Ameliyat sirasinda goriilen node (lenf)
biyikligi.

Postop_evre:  Postop_T ve
degerlerinden hesaplanan kanser evresi.
Opr: Yapilan ameliyatin ismi. Veri tabaninda yedi
cesit ameliyat bulunmaktadir.

Opr_tarihi: Ameliyatin yapildig tarih.

Niiks: Ameliyat sonrasi tiimoér niiks ederse bu
alanin degeri 1 olur. Aksi durumda 0’dir.

Hayatta: Ameliyat sonrasi hasta hayatta ise bu
alanin degeri 1 olur. Aksi durumda 0’dur.
Ptj_kodu: Ameliyat Oncesinde tespit edilen
patolojik tetkik sonucu “Yeh Ca” ise bu alanin
degeri 1 olur. Diger biitiin sonuglar i¢in 0’dur.

Postop_N

4.2 Analiz Aracinin Gelistirilmesi

Bu c¢alismada k-means algoritmasi ile veriler
kiimelenerek, igindeki yogunlagsmalar belirlenmis
ve grafik araciligi ile goriintiilenmistir. En sik
kullanilan yontem olmast nedeniyle kiime

elemanlar arasindaki uzakligin hesaplanmasinda
oklit bagmtist tercih edilmistir.  K-means
algoritmas1 asagidaki ozellikleri nedeniyle tercih
edilmigtir:

Kiime sayist olan k degeri parametre olarak
algoritmaya disardan verilmektedir. Verilerin kag
kiimeye ayrilacaginin net olarak bilinmedigi
durumlarda farkli degerler vererek sonuglar
izlemek miimkiin olmaktadir. Bu olanak
uygulamanin analizini esnek hale getirmektedir.
Algoritmanin uygulanmast kolaydir ve hizh
caligmaktadir [11]. Veriler matristen okunarak
algoritmaya verilmektedir. Veri sayisina oranla
iterasyon sayist diistiktir.

Degisik dagilimlarda basarili sonuglar
alinabilmektedir. Veriler birbirine ¢ok yakin veya
¢ok uzak degilse, kiimeleme islemleri basariyla
gerceklestirilmektedir.

Kategorik verilerle ¢alisacak sekilde adapte
edilebilmektedir. Algoritma rakamsal verilerle
caligmaktadir. Ancak kategorik veriler uygun
rakamsal  karsiliklarina  gevrilerek  algoritma
tarafindan islenebilir.

Kiimeleme sonuglart hem grafik olarak hem de
yazi ve rakamlarla kolayca ifade edilebilmektedir.
Algoritma sonucunda kiimelenen veriler matrise
yerlestirilmektedir. Buradan grafige kolayca
aktarilabilmekte, ve her kiime farkli renkle
gosterilebilmektedir. Kiimelerin eleman sayilar1 ve
diger verilere olan oranlari kolayca hesaplanip,
yazili olarak ifade edilebilmektedir.

Uygulama, Borland Delphi 6.0 kullanilarak
Windows  XP  isletim  sistemi  iizerinde
gelistirilmistir. Veriler Access veri tabaninda
tutulmustur.

Uygulama araciligt ile veriler dort farkli acidan
analiz edilmistir. Her bir analiz ayr1 bir arayiiz ile
goriintiilenmistir. Arayiiz ekranlarina sekil 1’de
goriilen bir anamenii iizerinden erisilmektedir.
Olusturulan arayiizler soyledir:

1. Niiks ve Hayatta KalmaYiizdeleri: Gelecek
vakalarin tahminlerinde kullanilmak amaciyla,
geemis vakalarin tiimor niiks etme yiizdeleri ve



hayatta kalma ylizdeleri incelenir. Sadece bu
araylizde k-means algoritmasi kullanilmamustir.

2. Parametrik Kiimeleme: Veri tablosunun segilen
iki alan1 arasindaki etkilesim izlenir.

3.Farkli Preop ve Postop Evreler: Dogru
Ongoriilen ve Ongoriilemeyen ameliyat Oncesi
evreler incelenerek ameliyat Oncesi tahmin
basaris1 degerlendirilir.

4.  Ameliyat Gruplama: Basarili ameliyatlar
izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerine karar
verilir.

[ Gutlak Kanser: Sorgulan
|Tiim Yerilerin Gorlintulenmesil
[MUks ve Hayatta Kalma Yiizdeleri|
|Barametrik Kiimelemel|
|[Earkh Preop ve Postop Evreler|

ICikisl

_1of x|

l&melivat Gruplamal

Sekil 1: Uygulamanin ana menuisu

Kiimelenmis veriler ve iclerindeki yogunlagmalar
grafik iizerinde gOsterilmistir. Araylizlerde k-
means algoritmasi ile olusturulacak kiime sayisi,
kullanict tarafindan 2 ile 9 arasinda bir deger ile
belirlenebilmektedir. Sinama sonuglarna gore, 9
kiimeden daha fazlasi verimli olmamaktadir.
Kullanict “K-means calistir” tusunu tiklayarak
kiimeleme sonucunu grafik tizerinde
goriintiileyebilmektedir. Her bir kiime ayr1 bir renk
ile gosterilerek birbirinden ayristirilir.

Kiimelenmis sonuglarin kisa agiklamasi arayiiz
ekranlarimin altindaki bir pencereden
goriintiilenmektedir. Ag¢iklama, her bir kiimedeki
kayit sayisin1 ve bu sayinin islenen tiim kayitlara

oranini igermektedir. Her bir agiklama satiri,
grafikteki kiimesi ile ayni renktedir. Bu kisimda
ayrica kiimeleme sonucunun yazili ifadeleri ile
araylize iliskin  mesajlar ve agiklamalar
bulunmaktadir.

4.2.1 Parametrik Kiimeleme

Bu arayiizde geriye doniik inceleme kolayligi ve
ileriye doniik karar verme destegi saglanmasi
amaclanmustir. Kullanici, degisken parametreler
kullanarak degerlendirme yapabilmektedir.
Gegmis veriler analiz edilerek, mevcut ve gelecek
vakalar i¢in tahminde bulunulabilmektedir. Veri
tabanindan iki alan segilerek, bunlarin degerleri
arasindaki etkilesim izlenmektedir. Ornegin yas ile
timor boyutu veya yas ile uygulanmig ameliyatlar

gibi. Segilen veriler k-means algoritmasi ile
kiimelenerek, veri igindeki  yogunlagmalar
kullaniciya  goriintiilenmektedir. Bu  arayiiz

gelistirilen uygulama i¢inde, kullanicinin alanlar
secerek iglem yapabildigi tek arayiizdiir. Eger
kullanicr birbiriyle iliskisiz alanlar secerse, analiz
sonucu anlamsiz olabilir.

Al Parametiik Kiimeleme o =] 5]
Bitinci parametre lkinci parametre
[vas =] [precp_ewie =l
Kime sayisi
k] 3 1
34 2 |2_
7 3
38 4
3 | kmeans calistir
40 i
i ]

K-means ile Kiimeleme

B B e e A

w

ikinci parametre
Y

Birinci parametre

1. kiimedeki kayit sayis1 48 - % 47

Islenen kayit sayisi = 101

Cikig

Sekil 2: Parametrik kiimeleme arayiizu

Arayliz goriintiilendiginde sekil 2°de gorildigi
gibi, veri tabanindaki biitiin alanlarin isimleri Gstte
yer alan, iki agilan kutu i¢inde listelenir. Kullanici,
alan isimlerinin istlinii tiklayarak herhangi iki



tanesini secer. Se¢im sonrasi alanlarin degerleri,
her bir degerden bir tane olacak sekilde liste
kutusunda listelenir.

Secilen alanlarin grafik {izerinde kiimelenmis
goriintiisliniin olusturulmast i¢in, kullanici kiime
sayisint girerek “K-means ¢alistir” tusunu tiklar.
Grafik tizerindeki her bir seri se¢ilen bir alam
temsil eder.

Sekil 2’deki ornek goriintiide, yas ve ameliyat
Oncesi evre alanlar1 seg¢ilmis, ilgili veriler k-means
algoritmasi ile iki kiimeye ayrilmigtir. Bu secimle,
ameliyat Oncesi Ongoriilen evrelerin yagslarla
iligkisi incelenmektedir. Kayit sayilar1 birbirine
yakin iki kiimeden birincisi 33 ile 57 yas arasi,
ikincisi ise 57 ile 83 yas arasindaki vakalari
icermektedir. Birinci kiimede, 43 yas sonrasi
dordiincii  evredeki vakalarin ¢oklugu dikkat
cekmektedir.  Dordiincii  evreyi,  yogunluk
acisindan tgiincli ve birinci evreler izlemektedir.
Ikinci kiimede ise 57 yas ile 70 yas aras1 dordiince
evrede, 61 ve 67 yas arasinda birinci evrede
yogunluk izlenmektedir.

Program kodunda, ameliyat ismi ve patoloji kodu
gibi biitiin karakter alanlar k-means algoritmasiyla
islenebilmek i¢in say1sal karsiliklarina
doniistiirilmiistiir.

4.2.2 Farkli Preop ve Postop Evreler
Bu arayilizde dogru ongériilen ve ongoriilemeyen

ameliyat ~ Oncesi  evrelerin  goriintiilenerek
incelenmesi ve bu sekilde ameliyat 6ncesi tahmin
bagarisinin  degerlendirilmesi ~ amaglanmustir.

Kanser ameliyatlarinda, nadiren de olsa ameliyat
oncesinde tahmin edilen evre, ameliyat sirasinda
goriilen evreden farkli olmaktadir. Bu da ameliyat
Oncesi evreye gore yapilan hazirligin, ameliyat
sirasinda degistirilmesi ve yeni kararlar alinmasi
anlamina gelmektedir. Gergek hayatta az rastlanir
bir durum oldugundan, veri tabaninda bu inceleme
icin listelenen kayit sayis1 azdir. Sekil 3’deki
ornekte sadece 4 kayit goriintiilenmektedir.

Burada evre degerleri, ameliyat Oncesinde ve
sonrasinda birbirinden farkll kayitlar
listelenmektedir. Kosulu saglayan her bir vaka igin
listelenen bilgiler sunlardir: Ameliyat Oncesi ve
sonrasina ait evre degeri, timor ve node kodlari,

uygulanan ameliyatin kisa adi, hastanin yasi,
patoloji kodu, niiks ve hayatta bilgileri. Grafikte
ameliyat Oncesi ve sonrasina ait evre, timor ve
node degerleri karsilagtirilmaktadir.
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Sekil 3: Farkh preop ve postop evreler arayiizi

Program kodunda, evre, timdér ve node
degerlerinin k-means algoritmasinda
kullanilabilmesi i¢in alanlar birlestirilerek tek bir
say1 haline getirilmistir. Birlestirmede izlenen yol
sOyledir: alanlar analizdeki Onemlerine gore
siralanmis  ve sayisal degerlerini  koruyarak
digerleriyle karsilastirabilmek igin 1, 10 ve 100
katsayr  degerleriyle  c¢arpilarak  birbiriyle
toplanmustir; (evre kodu)*100+(tiimor
degeri)*10+(node degeri). Ameliyat Oncesi ve
sonrasi i¢gin bu sekilde olusturulan sayilar k-means
algoritmasinin her bir boyutunu olusturur. Sekil
3’de goriilen 6rnekte, ilk kaydin preop evresi 2,
tiimor degeri 2 ve node degeri 0°dir. Bu degerler
grafikte 220 sayisina karsilik gelmektedir. Ayni
sekilde postop evresi 3, timdr degeri 2 ve node
degeri 1’dir. Bu da grafikte 321 sayisina karsilik
gelmektedir. Sekil 3’de listelenen 4 kayit iki
kiimeye ayrilmistir. Postop evresi 4 olan kayitlarla
preop evresi 3 olan kayitlar ii¢ elemanli bilyiik
kiimeyi olusturmuslardir. Grafikten goriildigi
gibi, ameliyat Oncesinde iiglincii evrede oldugu
ongoriilen vakalar, ameliyat sirasinda dordiincii
evrede bulunmustur. Ongérii farki, en cok iiciincii



evrede, patolojisi “yehca” olan 40-50 yas arasi
vakalarda ortaya ¢ikmustir.

4.2.3 Ameliyat Gruplama

Bu arayilizde basarili ameliyatlarin izlenerek,
gelecek ameliyat tercihlerine destek saglanmasi
amaglanmstir. Burada girtlak kanseri ameliyatlari,
vakalara gore kiimelenmistir. Vakalar ameliyat
oncesi timor degerleri ile temsil edilmektedir.
Kiimeleme sirasinda ayni tiimor degerine sahip
vakalarin sayilar belirlenmistir.

Ayni tiimor degerine sahip her vaka igin basarili
ve basarisiz ameliyatlarin sayilar1 hesaplanmustir.
Hesaplama yontemi sOyledir; eger ameliyat
sonrasinda tiimdr niiks etmis ise ameliyat basarisiz
kabul edilir, eger timdr niiks etmemis ve hasta
hayatta ise ameliyat basarili kabul edilir. Boylece
arayiizde, gerceklestirilen ameliyatlar
goriintiilenerek, hangi tiimor degerlerine hangi
ameliyatlarin ne coklukta yapildigi ve basarili/
basarisiz sayilart izlenir. Basarili ve basarisiz
ameliyatlarin sayilari grafige yansitilmamustir.

Arayiiz vasitastyla, kiimelenmis ameliyatlar
listelenir. Birgok ameliyatin ismi uzun oldugu i¢in
isimler yerine kisaltmalar kullanilmigtir. Sekil 4°de
goriilen tabloda ameliyat dncesi tiimor degerlerine
karsilik olarak, basarili ve basarisizlik hesaplamasi
her bir ameliyat i¢in ayri ayri listelenmektedir.
Basarili stitunu ‘*’ ile, basarisiz siitunu ise ‘-° ile
gosterilmigtir.  Sekildeki o6rnekte FLL kodlu
ameliyat, T1 icin 4 kez, T2 i¢in 1 kez basariyla
yapilmistir. Bu ameliyatta hi¢ basarisiz vaka
kaydedilmemistir. Son satirda biitiin ameliyatlarin
basarili ve basarisiz sayilari toplanmistir. Ornekte,
FLL kodlu ameliyatin basart sayis1 5, basarisiz
sayist 0’dir. Bu tabloda, veri tabaninda niiks ve
hayatta alanlar1 dolu olan vakalar hesaplamaya
dahil edilmistir. Her kayit ig¢in bu alanlar dolu
olmadigindan, burada listelenen kayit sayisi, veri
tabanindaki toplam kayit sayisindan daha azdir.

Sekil 4’deki grafikte ameliyatlar ile ameliyat
oncesi tiimor degerleri karsilastirilmaktadir.
Burada tiimor tiplerine uygulanan ameliyat
gesitleri kiimelenmistir. Kiimeleme igin veri
tabanindan okunan vakalarin niiks ve hayatta
alanlar1 dikkate alimmamugtir. Grafikte
gosterilmediginden tiimoér tiplerine uygulanan
ameliyat sayilari hesaplanmamistir. Bu nedenle

tabloda listelenen ile grafikte ele alinan kayit
sayilar1 farklidir. Tabloda 45 kayit icin listeleme
yapilirken, grafikte 19 kayit kiimelenmistir.
Sekildeki  ornekte, ameliyatlar iki kiimeye
ayrilmustir. Sayica az olan ilk kiimede, daha ¢ok 1
ve 2. derece tiimdrlere uygulanan ii¢ ameliyat yer
almigtir. Biiyilk kiimede ise, 2. derecenin
istlindeki  tiimorlere  uygulanan  ameliyatlar
bulunmaktadir. 2. derece tiimorlere biitiin ameliyat
cesitlerinin uygulandigi, SGL kodlu ameliyatin
biitiin timor tiirlerine uygulanabildigi
goriilmektedir. Diger taraftan 2., 3. ve 4.
derecelere uygulanan NTL ve TL kodlu
ameliyatlar, bagar1 rakamlarina gore
incelendiginde, TL’nin daha riskli bir teknik
oldugu goze carpmaktadir. Buna ragmen TL,
sayica NTL’ den fazla ger¢eklestirilmistir.
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Sekil 4: Ameliyat gruplama arayiizi

Program kodunda ameliyatlar k-means
algoritmasiyla islenebilmek icin sayisal
karsiliklarina  doniistiirilmiistir. Bunun igin

ameliyat isimlerine alfabetik sirada birden yediye
kadar sira numarasi verilmistir.



4.2.4 Nuks ve Hayatta Kalma Yiizdeleri

Bu arayiizde diger ii¢ arayiiz ekranindan farkli
olarak veri kiimeleme yerine siniflama yapilmstir.
Analizi  yapilacak  kayitlarin  algoritmaya
uygulanamamast nedeniyle, burada k-means
algoritmasi kullanilmamustir.

Bu arayiizin amaci, mevcut ve gelecek vakalar
icin, ameliyat sonrasinda tiimoériin niiks etme
olasiliginin ve hastanin hayatta kalma olasiliginin
tahmin edilmesine destek saglamaktir. Bunun i¢in
geemis vaka verileri siniflandirilarak, timor niiks
etme yiizdeleri ve hayatta kalma yiizdeleri
goriintiilenir. Veriler, hasta yas grubu, ameliyat
Oncesi evresi ve patolojik Dbilgiye gore
smiflanmigtir.  Yiizdeler her smuf igin ayr1 ayr
hesaplanmustir.
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Sekil 5: Niks ve hayatta kalma ylzdeleri araylzi

Arayiiz goriintiilendiginde hesaplanan sonuglar
listelenir. Her bir siniftaki kayit sayisinin biitlin
kayitlara orani hesaplanarak “Genele Orani1” adi
altinda ayr1 bir siitunda listelenmistir. Grafikte
cubuk (bar) seri tipi kullanilmistir. Sekil 5°de
goriildiigii gibi her bir ¢ubuk bir sinifi temsil
etmektedir. Grafikte goriintiilenen yesil renkli seri,
her bir sinifin tiimor niiks yiizdesini, kirmizi renkli
seri ise hayatta kalma yiizdesini gdstermektedir.

Siniflar hasta yas grubu, ameliyat dncesi evresi ve
patolojik bilgilerin birlestirilmesinden
olusturulmustur. Yas grubunda onlar basamagi
ayni olan yaslar gruplanmistir. Ornegin 50-59 arasi
50 grubu, 60-69 arasit 60 grubu gibi. Birlestirilen
alanlarin bilgileri sayisal karsiliklarina
donistiiriilerek, her bir smif {i¢ basamakli bir say1
ile temsil edilmistir. Saymin yiizler basamagini
evre kodu, onlar basamagini yas grubu bilgisinin
onlar basamagi, birler basamagimi degeri 0 veya 1
olan patoloji kodu olusturmaktadir. Program
kodunda saymin hesaplanmasinda izlenen yol
sOyledir: alanlar analizdeki Onemlerine gore
siralanmis  ve sayisal degerlerini  koruyarak
digerleriyle karsilagtirabilmek i¢in 1, 10 ve 100
katsay1  degerleriyle  ¢arpilarak  birbiriyle
toplanmigtir; (evre kodu)*100+(yas grubunun
onlar basamag1)*10+ (patoloji kodu). Ornegin evre
kodu 1, yas grubu 70 ve patolojik tetkik sonucu
“Yeh Ca” ise bu sinifin kodu 171°dir. Evre kodu 2,
yas grubu 60 ve patolojik tetkik sonucu “Diger”
ise bu smifin kodu 260°dur.

Omegin Sekil 5°de goriilen ilk satirda, birinci
evrede olan ve patolojik tetkik sonucu “YehCa”
(yasst epitel hiicre) olan 30 yas grubundaki vakalar
yer almaktadir. Bu gruptaki vakalar sayica biitiin
kayitlarin yilizde birini olusturmaktadir. Vakalarm
hi¢ birinde tiimér niiksii kaydedilmemis ve
vakalarin tamami hayattadir. Bu grup 131 kodu ile
grafikte yer almistir. Niiks oran1 0 oldugundan
yesil seri goriintiilenmemektedir. Hayatta orani
100, kirmzi seri ile gosterilmistir. Yedinci
satirda, birinci evrede olan ve patolojik tetkik
sonucu “YehCa” olan 70 yas grubundaki vakalarin
niikks ve hayatta bilgileri veri tabaninda yer
almadigi igin oranlari 0’dir.

5. Sonug
Mevcut hasta i¢in en etkili tedavi, muhtemelen
benzer hastalarin sonuglarindan elde edilen

bilgilerle yapilan tedavidir. Bu c¢aligmada, tip
alaninda ge¢mis kayitlar1 kullanmanin  Snemi
dikkate alinarak, girtlak kanseri ameliyat verileri
icin bir analiz aract gelistirilmistir. Caligmanin
amaci, veri madenciliginde bir kiimeleme teknigi
olan k-means algoritmasini kullanarak gelistirilen
bir yazilim araciligiyla, girtlak kanseri ameliyat
verilerinin  analizini  yapmaktir.  Gelistirilen



yazilimin gercek veri tabani iizerinde kullanilmasi,
uygulamanin etkinligini g6rmeyi saglamustir.
Yazilim, tip doktorlarinin gecmis kayitlar1 hasta
dosyalarin1 tek tek taramaya gerek kalmadan
analiz  ederek, ileriye doniik  tahminde
bulunabilmelerini ~ kolaylagtirmaktadir. ~ Karar
almada yardimci olabilecek bir aractir. Literatiir
taramasinda, girtlak kanseri ameliyat verileri
iizerinde, k-means algoritmas1 kullanarak yapilan
bagka bir veri madenciligi ¢alismasina
rastlanmamustir.

Bu c¢aligmada k-means algoritmasi ile veriler
kiimelenerek, igindeki yogunlasmalar belirlenmis
ve grafik araciligr ile goriintilenmistir. Kiime
sayisinin, kullanici tarafindan 2 ile 9 arasinda bir
deger olarak belirlenmesine olanak saglanmustir.
Siama sonuglarma goére, 9 kiimeden daha fazlasi
verimli olmamistir. Calismada kullanilmak tizere
k-means algoritmasmin segilmesinde su nedenler
etkili olmustur; Kiime sayisinin okunan bir
parametre olmasi analizi esnek hale getirmektedir.
Algoritmanin uygulanmas: kolaydir ve hizli
caligmaktadir. Degisik dagilimlarda basarili
sonuglar almmabilmektedir. Kategorik verilerle
calisacak  sekilde adapte  edilebilmektedir.
Kiimeleme sonuglart hem grafik olarak hem de
yazi ve rakamlarla kolayca ifade edilebilmektedir.
Guirtlak kanseri ameliyatlarinin verileri ¢ok boyutlu
olmadigindan ve noktalar diizgiin dagildigindan
kiimeleme yiiksek iterasyon gerektirmemistir.

Gelistirilen yazilim aracilig1 ile veriler analiz
edilerek asagidaki yararlar elde edilir;

1. Degisken parametreler kullanilarak gecmis
verileri analiz edilir ve bilgiler mevcut vakalarin
degerlendirilmesinde dikkate alinir,

2.Mevcut ve gelecek vakalar igin ameliyat
sonrasinda timdriin niiks etme olasiligi ve
hastanin hayatta kalma olasilig1 degerlendirilir,

3. Dogru o6ngoriilen ve Ongoriilemeyen ameliyat
oncesi evreler goriintiilenerek incelenir ve bu
sekilde ameliyat Oncesi tahmin basarisi
degerlendirilir,

4. Basarili ameliyat bilgileri izlenerek, gelecek
ameliyat tercihlerinde fikir alinir,

5. Yazilim  aragtirma, denetim ve
etkinliklerinde de kullanilabilir.

egitim

Veri madenciligi ¢alismalarinda genellikle veriler
cesitli kisitlar iceren paket programlar araciligi ile
analiz edilmektedir. Kullanic1 ag¢isindan bu
caligmada gelistirilen yazilimin 6grenme siiresi
¢ok kisadir ve kullanilmasi kolaydir. Uygulamanin
tip doktorlarinin  kullanimina uygun sekilde
verileri  ¢esitli  agilardan  analiz  etmesi
hedeflenmistir. Calismada kullanilan  girtlak
kanseri ameliyat verileri, Kocaeli Universitesi Tip
Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz
Boliimiinden alinmigtir.

5.1 Gelecekteki
Oneriler

Veri madenciliginde yeni gelisen teknolojilerin
¢ogu heniiz tip alaninda kullanmilan yazilimlara
dahil edilmemistir. Tibbi veri tabanlar iizerinde
yazilim uygulamasi gelistiren ¢alismalarin azligi
dikkat ¢ekmektedir. Bu c¢aligma, tip alaninda
gelistirilecek ve veri madenciligi algoritmalarini
igerecek yazilimlar igin bilgilendirici bir kaynak
olabilir ve bu calisma ile, ¢esitli tibbi verilerin
degerlendirilmesi  ve  analizine  kiimeleme
algoritmalarinin katkis1 gézlenebilir.

Calismalar gin

Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarinin
ilerlemesinin oniinde baz1 engeller bulunmaktadir.
Oncelikle calismalarda kullanilacak verilerin
bulunmasinda  zorluk  yasanmaktadir.  Tip
alanindaki mevcut verilerde belli bir standardin
olmayist verilerin islenmesini zorlastirmaktadir.
Calisgmanin yonlendirilmesi i¢in kKonuyla ilgili ve
bilgisayar uygulamalar1 konusunda bilgi sahibi bir
tip doktorunun bulunmasi ve destek alinmasi
gerekebilir. Bu zorluklarin en aza indirilmesi, tip
alaninda  veri  madenciligi  uygulamalarinin
artmasini saglayacaktir.
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