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Onsoz

Duyularimiz ¢evremizi saran hayata ve bu hayat icinde olup biten
olaylara dair ilk bilgi kaynagimiz. Dig diinyay1 anlamlandiracak
yeni aletler geligtirmek ise insan olmanin 6nemli ve giizel gerek-
lerinden birisi. Bir diirbiin normalde géremeyecegimiz mesafeden
firtinanin yaklagmakta oldugu bilgisini bize kazandirarak gelecege
dair kestirim yapmamiz saglayabilir. Bir steteskop ise hastanin
kalp ritmine dair bilgi saglayarak onu tedavi etmemizi kolaylagti-
rabilir. Degigen diinya ve geligen teknoloji duyularimizin ¢ok Gte-
sinde bize bilgi saglamaya bagladigindan beri diinyay: ve yasami
anlamlandirmak, yorumlayarak katkida bulunmak pek ¢ok farkli
boyut kazandi. Gokyiiziine baktigimizda goérdiigiimiiz yildizlarin
Otesinde kozmik aktorlerin artik birbirleri ile olan iligkilerini, on-
lar1 etkileyen fiziksel giiclerin ve olaylarin e tkilerini bilebiliyoruz.

Ayni gekilde artik hastalarin i¢ yapilarina, demografilerine ve on-

lar1 karakterize eden 6zniteliklerine bakmakla kalmiyoruz. ligkiler
kurarak oriintiileri 6greniyor, bu oriintiileri yorumlayarak kesti-
rimlerde bulunuyoruz. Bu aragtirmalarimizi oldugu kadar yasanti-
miz1 da aydinlatma becerisi kazandirarak bizi oldugumuzdan daha
ileri gotiiriiyor. Bu kitapta teknolojik imkanlarin ve tip pratiginin
kazandirdig1 veriyi daha iyi tanimaya, aragtirmaya ve anlamlan-
dirmaya yarayabilecek temel bilgilerin okuyucuya kazandirilmasi
hedeflenmistir. Kiime ve kiimelenme analizleri perspektifinden veri
madenciligine nazik bir giris yapilmasi1 ve okuyucunun daha 6nce
sahip olmadigi bir perspektifi kazanarak kestirim yapabilmeye bag-
lamasi hedeflenmistir. Kitabin daha 6nce kesfedilmemis her késeye
bakmay1 siar edinmis biitlin aragtirmacilar ve diinyay:r daha an-
lamli kilmay:r uman tim okuyucular igin yeni perspektifler
aydinlatacak bir 151k kaynagi olmasini diliyorum.
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Bolim 1
Giris

Hekim pratigi tip biliminin kendini gbstermesinden bu yana in-
sanligin gelisimini ve teknolojik ilerleyisini takip ederek kendini
guncelleyen dinamik bir koleksiyondur. Farkli bilim dallarinda su
yiiziine ¢ikan her yeni buluntu, icat veya bilgi kirintis1 hekim pra-
tigini degistirmeye aday olabilir. Buna gore bilgisayar teknoloji-
sinin seyri uzun yillardir hem giinliikk pratige hem de tip cami-
asmin kolektif vizyonuna katkilarda bulunabilmigtir. Bu katk: gii-
niimiizde enstriimantasyondan egitim tekniklerine, mikro algidan
genetik ¢ozlimlemeye kadar ¢ok genis bir spektrumda kendini gos-
termektedir. Bilgisayarlarin ve bilgisayar destekli tip teknolojile-
rinin geligimi ile veri kavrami insan i¢in en 6nemli mesleklerden
birisi olan hekimligin jargonu icinde kendine has bir yer edinmis-
tir. Tibbi veri kaynaklarinin say1 ve cesitliligindeki artig elbette
yillar i¢inde bilim insanlarinin bu degerli cevhere bakigini degistir-
meye baglamistir. Ozellikle islem giicii artan ve yayginlasan bilgi-
sayarlar insan 6lgeginde islenerek yorumlanmasi ¢ok zor olan bii-
yiikliiklerde verileri anlamlandirmaya basladikca eldeki cevherin
de degeri artmaya baglamistir. Tibbi veri onu isleyebilecek nite-
likteki bir aracla insan gozii i¢in goériinmez olan degerli oriintiileri
bilgiye dontistiirme potansiyeline sahiptir. Bu hastaliklarin neden-
lerinin aragtirilmasinda, ilaglarin etkenliginin artirilmasinda hatta
kigisellegtirilmis yaklagimlar ile tedavi siireglerinin optimize edil-
mesinde etkili olabilecek bir bilgi kaynagina sahip olmak demektir.

Insana dair olan, insan saghgimi niteleyebilen veya tanimlayabilen
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sayisal veri ayni zamanda ¢ogu zaman insan algisina sasirtici de-
recede yabancidir. Modern teknolojinin bir hediyesi olarak zevkle
dinledigimiz sayisallagtirilmis miizik kayitlar: ses duyumuza hitap
edecek sekilde yeniden olusturulmak yerine yazili veri olarak par-
somenlere bastirilsayd: kimsenin ne oldugunu anlamayacagi say-
falar dolusu iglevsiz veri yiginlarina doniigiirlerdi. Bu noktada su
soruyu sormak modern miihendislerin énemli sorumluluklarindan
birisidir: Tibbi veri insan algi aralig1 disinda kalan oriintiiler ve ilis-
kiler tagiyor ise bu gomiilii bilginin su yiiziine ¢ikarilmas: miimkiin
olabilir mi? Elbette bu soru uzun yillardir pek ¢ok veri analizi go-
revi sirasinda sorulmus ve bilim insanlar: tarafindan onlarca farklh
analiz teknigi geligtirilerek cevaplanmigtir. Giiniimiizde biiytik veri
(Big Data) ve veri madenciligi (Data Mining) kavramlar: yaygin-
lagsmis, gelisen teknoloji hem tibbi verilerin toplanmasinda hem
de bu veri yiginlarindan anlamli oriintiilerin ¢ikarilmasinda kulla-
nilmaya baslanmistir. Istatistik, bu noktada en temel araclardan
biridir. Istatistiksel yontemler veriler arasindaki iligkilerin farkl
acilardan incelenmesine ve ¢riintiilerin yakalanmasina olanak tani-
maktadir. Zaman icinde gelisen makine 6grenmesi yaklagimlari ise
cok boyutlu verilerin analizinde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Bu
baglamda, kiimeleme yontemleri veri setlerini olugturan gozlem-
ler arasindaki benzerlikleri incelemek ve dogal gruplar: kesfetmek
i¢in kullanilabilmekte, béylece verilerden simiflandirma, 6ngérii ve
farklh analiz gérevleri i¢in yararli yapilar ortaya gikarilabilmekte-
dir.

1.1 Kiime Yaklasimlarinin Tipta
Kullanim Alanlari

Kiime yaklagimlar: veya kiimeleme yontemleri sayisal veri yigini
i¢inde iligkili gozlemlerin bilgisayar destekli analizi i¢in giiglii arag-
lar olarak gosterilebilir. Bu baglamda kiime yaklagimlar: tani ve
smiflandirma gorevlerinde siklikla kullanilmigtir. Tibbi uygulama
orneklerinin baginda hasta gruplarinin olugturulmas: ve hastalik
etiyolojisinin belirlenmesi gelmektedir. 1970°1li yillarda yapilan er-

ken dénem caligmalarindan birisinde, psikiyatrik hastalarin sinif-
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landirilmasinda kiimeleme tekniklerinin kullanilabilecegi gosteril-
mistir (Strauss vd., 1973). Ornek calismalardan birisinde ise bir
hastaneye gelen hasta profilleri kiimelenerek hastalik egilim Oriin-
tileri aragtirilmig bu sayede hastanenin hizmet onceliklerini 6n-
ceden planlanabilmesi hedeflenmistir (Silitonga, 2017). Bir bagka
yakin donem c¢aligmasinda, gorece olarak daha karmasik hastalik
profillerine sahip hasta gruplarimin kiimelenerek klinik acidan an-
lamli profiller elde edilebilecegi ve bu yaklagimin kaynak yonetimi
ile tedavi planlama siirecinin optimizasyonu i¢in 6énemli olabile-
cegi ortaya konmugtur (Grant vd., 2020). Benzer bir galigmada
hastalar farkl kiimeleme yaklagimlar: ile hastanede kalg siirele-
rine gore gruplandirilmig ve klinik agidan daha anlamli kiimeler
tiretilebilecegi ortaya konmugtur (El-Darzi vd., 2009). Elektronik
tibbi kayitlar tizerinde yapilan yine bir yakin dénem c¢alismasinda,
veriler klinik acidan anlamli topluluklar halinde kiimelenmis ve bu
sayede siniflayict bagarisinin artirilabilecegi gosterilmistir (Huang
vd., 2019).

Kiimeleme yaklagimlari ile 6riintii gruplama siiphesiz tibbi ve-
rinin pek cok tipinde yaygin sekilde uygulanmistir. Onemli veri tip-
lerinden birisi de sayisal goriintiilerdir. Insan gozii icin kolaylikla
ayirt edilebilen veya edilemeyen klinik acidan anlamli olabilecek
herhangi oriintiiniin sayisal goriintiiler {izerinde simiflandirilmasi
tibbi pratige ciddi katki saglama potansiyeline sahip kritik bir go-
revdir. Bu noktada kiimeleme yaklagimlari da makine 6grenimi
algoritmalar: ile birlikte etkin sekilde uygulanmigtir. Erken do-
nem caligmalardan birisinde, manyetik rezonans goriintii dilimleri
iizerinde denetimsiz kiimeleme yontemleri uygulanarak beyin bol-
gelerinin otomatik olarak boliitlenmesi hedeflenmigtir (Clark vd.,
2002). Bir bagka galigmada ise ultrason goriintiilerinde kiimeleme
yontemleri kullanilarak lezyon sinirlarinin otomatik olarak belir-
lenmesi amaglanmigtir (Shan vd., 2012). Literatiirde farkli radyo-
lojij goriintiileme yontemleri ile elde edilmig goriintiilerin kiimele-
nerek analiz edilmesine dair pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Alter-
natif aragtirmalardan birisinde dinamik pozitron emisyon tomog-
rafisi goriintiilerinde doku boliitleme iglemi icin kiimeleme yakla-

sim1 uygulanmig ve yaklagimin ayni zamanda girigimsel olmayan
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goriintii tabanli modelleme icin bir 6nigleme basamag: olarak uy-
gulanabilecegi vurgulanmigtir (Wong vd., 2002). X-ray goriintiileri
iizerinde yapilan bir aragtirmada ise spektral kiimeleme giiriiltii te-
mizleme i¢in bir 6nadim olarak uygulanmig sonrasinda kemik bol-
gesinin boliitlenmesi gergeklestirilmigtir (Wu ve Mahfouz, 2016).
X-ray tizerine yapilmis bir bagka calismada ise ¢ene goriintiileri
iizerinde kiimeleme yaklagimi uygulanarak digle ilgili yapilar bo-
lutlenmigtir (Tuan vd., 2017).

Kime yaklagimlarinin uygulama alanlar1 arasinda biyopotan-
siyel sinyal analizi de dikkat c¢eken bir baglik olarak 6ne ¢ikmak-
tadir. Biyosinyal ¢oziimleme siireclerinde kullanilan veri setlerinin
yapist ve Ozellik uzaylari oldukga gesitlilik gosterebilmektedir. Bu-
nunla birlikte, hem siniflama hem de tanilama gorevlerinde kiime-
leme yontemlerinin etkin sekilde uygulandigini raporlayan cok sa-
yida ¢aligma mevcuttur. Elektrokardiyografi (EKG) sinyalleri, bu
alanda en yogun bicimde incelenmis baslica veri kaynaklarindan
biridir. Nitekim, bir caligmada EKG sinyallerindeki artefaktlarin
belirlenmesi i¢in zaman serisi kiimeleme tabanli bir yaklagim uy-
gulanmig ve yontemin yiliksek dogrulukla simiflama bagaris1 sagla-
dig1 raporlanmigtir (Rodrigues vd., 2017). Bir bagska EKG calisma-
sinda ise, kiimeleme yaklagimi egitim verilerinin gruplandirilma-
sinda kullanilarak yapay sinir ag1 tabanh siniflayicinin egitim sii-
reci optimize edilmistir (Ozbay vd., 2006). Bir bagka sik caligilmis
biyopotansiyel veri kaynag ise eletromiyografi (EMG) sinyalleri-
dir. Ornek olabilecek kiimeleme teknigi uygulanmis bir calismada
EMG sinyallerinin spektral 6zellikleri gruplanarak normal ve kas
hasar1 olan bireylerin birbirinden ayrilmasi saglanmigtir (Zhang
vd., 1991). Yine bir bagka EMG caligmasinda fiziksel hareketlerin
kiimeleme yaklasimi ile protez kontrolii i¢in siniflandrilmas: hedef-
lenmistir (Asanza vd., 2018). Farkli biyopotansiyel sinyal igsleme
orneklerinden birinde ise epilepsi tespiti amaciyla elektroensefalog-
rafi (EEG) sinyalleri yapay sinir ag1 tabanl bir modelle simflandi-
rilmig, kiimeleme yaklagimi ise 6zniteliklerin 6nigleme agamasinda
diizenlenmesi igin kullamlmigtir (Orhan vd., 2011).

Gozlemler arasindaki iligkilerin incelendigi ve bu iligki Oriin-
tiilerinin klinik acidan 6nem tasiyabildigi arastirma alanlarindan
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birisi de 6zellikle genetik verilerin analizi ile 6ne ¢ikan biyoinfor-
matiktir. Donanim tabanli 6rnek bir calismada bilgisayarlardan
bagimsiz caligabilecek elektronik bir donanimin genom analizi i¢in
kiimeleme yapabilmesi saglanmig, sistemin yazilim modeline gore
¢ok daha hizli ¢bziimleme yapabildigi raporlanmigtir (Hussain vd.,
2011). Bir biyoinformatik derleme ¢aligmasinda ise yiiksek boyutlu
verilerin kiime analizi i¢in derin 6grenme tabanl yaklagimlarin kla-
sik yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verebilecegi ortaya
konmugtur (Karim vd., 2021). Alternatif aragtirmalardan birinde
spektral kiimeleme yaklagiminin biyoinformatik gorevlerinde et-
kili bir gekilde kullanilabilecegi raporlanmigtir (Higham vd., 2007).
Mikrodizi analizi yapan bir ¢aligmada ise ¢ok basamakli bir yakla-
sim uygulanarak farkh kiimeleme yontemleri kargilagtrilmigtir (Ci-
aramella vd., 2008). Yapilan aragtirmalar, kiimeleme yaklagimla-
rimin farmakogenetik ¢aligmalarda da etkin bigimde kullanilabile-
cegini ortaya koymustur (Shannon vd., 2003).

Literatiirden 6rnek olarak gosterilmis tiim bu caligmalar, bi-
yopotansiyel sinyallerden genetik verilere kadar tibbi pratigin pek
¢ok farkli alanindan gelen verilerin kiimeleme yaklagimlar ile ana-
lizinin miimkiin oldugunu ortaya koymaktadir. Onceki calismalar
kiimeleme yaklagimlarinin hem kegifsel analizlerde hem de klinik
uygulamalarda onemli bir ara¢ haline geldigini gostermektedir.

1.2 Kitabin Amaci ve Kapsami

Tibbi verinin saglanmasinda kilit rol oynayan hekimin bakisi, tani,
tedavi ve kegif siireclerinde de biiyiikk 6énem tagir. Bu baglamda,
gozlem ve bilgi saglayan enstriimanlarin modernligi ve etkinligi
tibbi pratigin bagarisini nasil belirliyorsa, verinin analizinde kul-
lanilacak arag¢ ve yontemler de kesif ve anlamlandirma siirecinin
etkinligini belirler. Hekimin veriyi taniyarak veri yapisina ve doga-
sina hakim olmasi ve gozlem uzayini anlamlandirabilmesi 6nemli
iligkileri ve yeni bilgiyi ortaya cikarabilecek 6nemli bir yetenek-
tir. Bu yetenegi saglayacak ve ileri gétiirecek pek ¢ok bilgisayar
destekli yaklagim ve istatistiksel analiz yontemi bulunmaktadir.

Kiime analizleri de bu baglamda yaygin kullanim bulmus énemli
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araclardan birisidir.

Bu kitap yalnizca hekimler i¢in degil; biyomedikal miithendis-
ligi, saglik bilimleri ve veri bilimi alaninda caligsan aragtirmacilar
i¢in de yol gosterici bir kaynak olarak tasarlanmigtir. Okuyucunun
veri ve veri madenciligi kavramlariyla yeni bir baglangic yapmasi
hedeflenmektedir. Boylece, altyapisindan bagimsiz olarak 6zellik
uzayini, gozlemleri ve gozlemler arasindaki iligkileri kiime yakla-
simlariyla inceleyebilmesi icin gerekli temel nosyon ve teknik bilgi
kazandirilacaktir. Bu dogrultuda kitabin sonraki boliimlerinde te-
mel kavramlar ele alinacak, veri kiimelerinin dogasini belirleyen
ozellikler incelenecektir. Ayrica, bahsi gecen yontem ve metrikler
sentetik veri kiimeleri tizerinden 6rneklendirilerek okuyucunun te-

mel analiz yaklagimlarini uygulayabilmesi amaclanmigtir.



Bolum 2

Temel Kavramlar

2.1 Veri Kumeleri

Veri kiimesi kavramin agiklamak igin ¢ok genig bir spektruma ya-
yilmig multidisipliner bir tanim yapmak gerekebilir. Bu nedenle
kesin simirlar: netlestirilmeden bilimsel ve teknik literatiirde sikca
kullanilagelmig bir kavramdir. Genel kabul géren anlayisa gore bir
veri kiimesi; belirli bir gruplama mantigiyla bir araya getirilmis,
belli bir icerige sahip, kendi icinde iligkili olan ve belirli bir amag
dogrultusunda kullanilan veriler biitiiniidiir. Bu yoniiyle veri kii-
mesi, yalnizca verilerin bir araya gelmis hali degil, ayn1 zamanda
gozlemler arasindaki olasi 6riintiilerin bilimsel bilgi yaratacak se-
kilde ortaya gikarilmasina hizmet eden bir organizasyondur (Re-
near vd., 2010).

Veri kiimeleri sayisal goriintiilerden analog sinyallere, hasta de-
mografisinden anket sonuclarina kadar gok gesitli veri tipleri ile
olugturulmus olabilirler. Veri kiimelerini niteleyecek ve tanimlan-
malarina yardimci olacak pek c¢ok faktér bulunmaktadir. Bu fak-
torler arasinda verinin kaynag: (6lgim, gozlem, sensor giktisi, ka-
yit), formati ve yapisi (sayisal, metinsel, gorsel, igitsel), kapsami
(6rneklem biytkligi, zaman araligl, cografi kapsam) ve baglami
(verinin hangi amagcla ve hangi kosullarda toplandig1) 6ne ¢gikmak-
tadir.

Veri kiimelerinin kullanimina dair sahip olunmasi gereken

6nemli farkindaliklardan birisi de fikri miilkiyet haklar1 ve etik



8 BOLUM 2. TEMEL KAVRAMLAR

degerlere uygun kullanim bilincidir. Bu noktada analizi yapilacak
verinin nasil ve hangi sartlarda toplandigindan, verinin gercek sa-
hibinin kim olduguna kadar dikkat edilmesi gereken pek ¢ok husus
bulunmaktadir. Bu nedenle aragtirmacilarin, veri kiimelerini kul-
lanirken yalnizca teknik dogruluk ve bilimsel katkiy1 degil, ayni
zamanda etik sorumluluklar1 da gozetmeleri gerekir. Verinin ano-
nimlegtirilmesi, yetkisiz erisimin engellenmesi ve gerekli izinlerin
alinmasi, veri kiimeleri ile calisilirken mutlaka dikkat edilmesi ge-
reken hususlardir. Unutulmamalidir ki bu baglamda yasal izinler
kadar etik kurullarin onay1 da kritik 6nem arz etmektedir. Litera-
tiirde, yasa dig1 yollarla elde edilmis veri kiimelerinin kullanimina
dair etik ve hukuki sorunlarin siklikla goz ardi edildigi vurgulan-
maktadir (Thomas vd., 2017). Aragtirmacilar kullanacaklar: veri
kiimesinin fikri miilkiyet hakkinin kimde oldugunu, verinin ne gibi
izinlerle toplandigini ve yapacaklar: aragtirmalarin bu izinlerin da-
hilinde olup olmadigini mutlaka netlestirmelidir. Devlet hastene-
leri gibi kamu kurumlarindan toplanacak hasta orijinli verinin an-
cak ve muhtemelen pek c¢ok izinle kullanilabilecegi unutulmamali-
dir. Bu ¢ercevede veri kiimelerinin (agik erigimli veriler dahil) etik
kullanimini degerlendirmek icin aragtirmacilar oncelikle verilerin
yasal yollarla ve izinli bigimde toplanmis oldugundan emin olmali-
dir. Buna ek olarak gerekli durumlarda etik kurul onaylarini, riza
belgelerini saglamali, yasal uygunlugu mutlaka oncelikli olarak de-
netlemelidir. Anonimlestirme, sifreleme, erigim kontrolii ve giivenli
saklama gibi 6nlemlerin gerekliligi degerlendirilmelidir. Bu konu-
daki farkindalik bilimsel calismanin giivenilirligini arttirdigi gibi
ayni zamanda toplumla kurulan giiven iligkisini de pekistirmeye
adaydir.

2.1.1 Gozlemler ve Ozellikleri

Bir veri kiimesini olusturan her bir temel birim goézlemdir. Kiime
analizleri gozlemler arasindaki olasi 6riintiileri ortaya cikartmaya
yarayan yaklagimlardan birisidir. Buna gore veri kiimesi olarak
gordiigiimiiz y1gin aslinda bir grup goézlemden ibarettir. Ancak bu
veri yigininin temel yapisini belirleyen bagat etkenlerden birisi de
gozlemlerin nasil temsil edildigidir. Bir gdzlemi niteleyen her farkh
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degigsken o goézlemin bir ozelligidir. Asagida on gozlemden olusan

sentetik olarak olusturulmus bir 6rnek veri seti verilmistir.

Tablo 2.1: Sentetik olarak iiretilmis mini demografik veri seti
ID Boy (m) Kilo (kg) Aclhk gsekeri Aile 6ykiisi BMI Obez

1 1.78 64 89 0 20.1 0
2 1.70 60 86 0 20.6 0
3 1.79 76 86 0 23.6 0
4 1.77 63 86 0 20.1 0
) 1.69 63 85 0 22.0 0
6 1.74 103 127 1 33.9 1
7 1.66 92 114 1 33.4 1
8 1.79 101 127 1 31.6 1
9 1.69 90 124 1 31.6 1
10 1.63 86 125 1 32.5 1

Verilen tabloda her bir satir bir gozlemi gostermekteyken her bir
siitun ise bir 6zelligi gésteriyor olabilir. Ancak burada analizin bag-
lamina dikkat etmek gerekir. Hastanin obezite durumu bir 6zellik
olarak goriilebilir ancak tabloda verilen kiime seti hastalarin obe-
zite durumlarina gore iki kiimede incelenmek istenseydi obezite
siitunu artik bir 6zellik siitunu degil etiket siitunu haline gelecekti.
Yani veri setimizdeki her bir hastanin hangi gruba dahil oldugunu
belirten siitun olacakti. Boyle bir durumda 6zellik uzayimiz alti
degil beg 6zellik barindiriyor olacakti. Aym veride obezite durumu
degil de aile Oykiisii etiket olarak kullanilsayd: bu sefer kalan bes
ozelligin ailede seker hastaligi ge¢cmisinin olup olmadig: ile ilgisi
aragtirilmis olurdu.

Dikkat edilmesi gereken hususlardan birisi de 6zelliklerin kii-
meler iizerindeki ayirt ediciligidir. Bu noktada baglam mutlaka
gozoniinde bulunudurulmalidir. Ozellikler gozlemleri tanimlayarak
onlar1 karakterize etmektedir ancak 6zelliklerin gézlemleri simflara
ayirma konusunda giicleri egit olmadig1 gibi baglama yani ¢ikt1 de-
giskenine bagh olarak ayirt edicilikleri degisiklik gosterebilir. Or-
negin viicut kitle indeksi veya aclik sekeri degerleri obezite du-
rumunu belirlemede giicli ayirt edici 6zelliklerdir; ancak boy tek
basina bu ayrimi yapmakta zayif kalabilir. Bu nedenle, 6zelliklerin
ayirt ediciligi kavrami kiimeleme analizlerinde kritik bir rol oynar.
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Unutulmamalidir ki ¢ok sayida farkli 6zellikten olusan veri kiime-
leri s6z konusu olabilir. Bu tiir veri kiimelerinin kiime analizinde
anlaml orintiilerin ortaya cikarilmasi, ¢ikt1 degiskenine gore en
yiikksek ayirt edicilige sahip Ozelliklerin belirlenmesiyle miimkiin
olabilir. Tersinden diisliniildiigiinde, mevcut Ozelliklerin en ytk-
sek ayirt edicilige sahip olacaklar1 ¢ikt1 degiskeninin bulunmas: da
anlamli 6riintiilerin kegfinde anahtar rol oynayabilir.

2.1.2 Veri Kiimelerinin Gorsellegtirilmesi

Veri kiimelerinin gorsellestirilerek incelenmesi, kiime analizinde
gozlemler arasindaki iligkilerin daha anlagilir bigcimde ortaya ko-
nulmasinda sik¢a kullanilan yontemlerden birisidir. Gorsellegtirme
sayesinde gozlemlerin dagilimi, ug 6rneklerin varlhig: ve simiflar ara-
sindaki potansiyel iligkiler daha net degerlendirilebilmektedir. Ay-
rica, siniflarin birbirinden ayrilma derecesi hakkinda fikir edinebil-
mek adina farkl gorsellestirme tekniklerinden faydalanmak miim-
kiindiir. Bununla birlikte, 6zellik sayis1 arttikca veri kiimelerinin
gorsellestirilerek incelenmesi daha karmagik bir problem haline ge-
lebilmektedir.

2.1.2.1 Dagilim Grafikleri

Temel gorsellestirme yaklagimlarindan biri de dagilim grafikleridir.
Bu grafikler, 6zellik uzayinin iki veya ii¢ boyutla incelenebildigi du-
rumlarda gozlemlerin dagilimini incelemek igin en sik kullanilan
yontemler arasindadir. Bu grafikler sayesinde kiimelerin birbirine
yakinligi, yogunluk bolgeleri ve ug degerlerin varligi kolaylikla fark
edilebilir (Mayorga ve Gleicher, 2013). Dagilhim grafiklerini gorsel-
lestirmeye 6rnek olmasi icin on gézlem ve ii¢ farkli 6zellikten olusan
iki simifli bir sentetik veri kiimesi tiretilmigtir. Tablo 2.2’de iiretilen

ornek veri seti goriilmektedir.
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Tablo 2.2: Tki simifli veri kiimesi dagilm grafigi érnegi icin sentetik

olarak olugturulmustur.
ID Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 3 Simf

1 0.609 -2.080 1.501 0
2 1.881 -3.902 -2.604 0
3 0.256 -0.632 -0.034 0
4  -1.706 1.759 1.556 0
5 0.132 2.254 0.935 0
6 3.281 5.738 3.082 1
7 6.757 4.900 4.630 1
8  3.638 7.445 4.691 1
9 4.143 4.296 6.065 1
10 5.731 5.825 5.862 1

Tablo 2.2’de verilen sayisal 6zelliklerin iki siniftan birine ait ol-
dugu goriilmekte. Buna gore bu veride smif kiimelerinin birbiri ile
olan iligkisi pek ¢ok farkli dagilim grafigi alternatifi ile gbzlemlene-
bilir. Ornek olarak 6zellik 1 ve 6zellik 2 kullanilarak olusturulmus
dagilim grafigi Sekil 2.1’de verilmigtir.

o~
X ®
= 2
3 [ ]
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0
[ ]
-2
* ® Sinfl
Sinif 2
-4 [ ]
-2 0 2 4 6

Ozellik 1

Sekil 2.1: Ornek veri setindeki gozlemlerin 6zellik 1 ve ozellik 2
eksenlerinde dagilim grafigi

Sekil 2.1’de simif kiimelerinin yiiksek diizeyde ayrigtiklar: goruli-
yor. Gozlemleri karakterize eden bagka 6zellik kombinasyonlar: ile



12 BOLUM 2. TEMEL KAVRAMLAR

olugturulmus bir dagilm grafigi yeni bir perspektif sunacagr gibi
benzer ayirt ediciligin goriillemeyebilecegi unutulmamalidir. Sekil
2.2’de ayn1 gozlemler ti¢ 6zellikle birlikte temsil edilerek dagilim

grafigi tekrar olusturulmustur.

® Snfl
Sinif 2

. N » o
Ozellik 3

o

s 2

Sekil 2.2: Ornek veri setindeki gozlemlerin ii¢ 6zellikle birlikte olus-

turulmug dagilim grafigi

Aymi 6zellik eksenleri ile farkli bir simif degiskeni kullanilirsa yine
iligki ortintiilerinin ve ayirt ediciligin degisebilecegi not edilmelidir.
Buna o6rnek olarak bir hasta grubundaki obezite siniflarimin goéz-
lenmesi verilebilir. Bu 6rnek uzayinda bireyler Kilo, BMI ve gozliik
kullanim yili olmak tizere ti¢ 6zellik ile karakterize edilsin. Bu nok-
tada kilo ve BMI 6zellikleri obezite sinifin1 belirlemede giiclii ayirt
edici ozellikler iken, gozliik kullanim yili bu iligkiyi yansitmaya-
bilir. Bu durum, o6zellik seciminde dikkatli olunmas1 gerektigini
ve farkli kombinasyonlarin incelenmesinin 6énemli oldugunu gos-

termektedir.

2.1.2.2 Histogramlar

Histogram grafikleri kiimelerin ve kiimeler aras: iligki karakterinin
gorsel olarak incelenmesi i¢in yaygin olarak kullanilan bir bagka
gorsellestirme aracidir. Histogramlar gézlemlerin spesifik degerlere
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veya araliklara ne siklikta dagildigim gosteren grafiklerdir (Scott,
2010). Bu sayede farkh smiflara ait gozlemlerin hangi degerlerde
yogunlagtigini ve ne kadar sagildigini gérmek miimkiin olmakta-
dir. Histogramlarin yalnizca tek degiskeni gosterebildigi unutul-
mamalidir. Dolayis: ile bliytik miktarlarda o6zellik iceren ¢ok bo-
yutlu uzaylarin analizinde kullanimlar1 zor olabilir ancak her bir
degisken ic¢in siiflar arasi iligkilerin ortaya c¢ikarilmasinda etkin
rol oynayabilmektedirler. Mesela siniflarin st iiste bindigi veya
yogunluk merkezilerinin birbirinden ayrik oldugu durumlarda ilgili
ozelligin ayirt ediciligine dair tahmin yiiriitmek miimkiin olabilir.
Ayrica yine sinif dagilimlarinin simetrisi veya carpiklign gézlemle-
rin dagilim egilimlerine dair fikir verebilmektedir. Sinif kiimeleri
histogramlar ile incelenirken dikkat edilmesi gereken hususlardan
birisi de histogramlar c¢izilirken tercih edilen degerler veya aralik-
lardir. Bin olarak da adlandirilan araliklarin se¢imi histogramin
¢Oziniirliigiini belirlemektedir. Mesela ilgili 6zellik 0 ile 10 ara-
sinda degisen degerler aliyorsa ve bin sayisi beg olarak alindiysa
bin kenarlar1 [0, 2, 4, 6, 8, 10] seklinde olacaktir. Her bin kendi ara-
ligina diigen gozlem sayisini gostermektedir. Buna gore bin genis-
ligi cok biiyiik secilirse dagilim daha yumusak gecisler yapacaktir
ancak bu siniflar arasi kiigiik ayrimlarin goriilmesini zorlagtirabilir.
Cok kiiciik secilmig bin araliklar ise keskin geciglere ve giiriiltiiye
sebep olarak yorum yapmay1 zorlagtirabilir. Tibbi veri incelenir-
ken kiigiik farkliliklarin incelenmesi 6nemli olabilir ancak klinik
anlami olan araligin bulunmas: ve ayni 6zelligin farkli simiflara ait
histogramlarinin ayni bin araliklariyla ¢izilmesi analizin etkinligi
acisindan kritik olabilir. Bin araligi seciminin gorsel etkisi sekil
2.3’te gosterilmigtir.
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Sekil 2.3: Iki smifin ayni 6zellige ait histogramlarinda bin genisligi
seciminin etkisi goriillmektedir.

2.1.3 Etiketler ve Siiflar

Kiimeleme veya simiflandirma problemin karakterini belirleyen
onemli bir kavram da etikettir. Buna gore etiketler her bir goz-
lemin ait oldugu sinifi ya da kategoriyi belirten degiskendir. Bu
noktada hangi gdzlemin hangi kiimeye ait oldugu biliniyorsa etiket
degiskeni altin standart, gercek deger veya dogruluk olciitii olarak
adlandirilabilir (Farber vd., 2010). Ancak gozlemler bir makine
ogrenimi yaklagimi ile otomatik olarak bir kiimeye atandilarsa bu
durumda etiket degiskeni artik tahmin veya kestirim olarak adlan-
dirilabilir. Kestirim degigkeni ile ger¢ek deger degiskeni arasindaki
benzerlik siniflamanin ne kadar bagarili gerceklestirildigini goster-
mektedir ve bu benzerlik farkli metriklerle sayisal olarak Olgiilebi-
lir.

Bagka bir ifadeyle, etiket degiskeni veri kiimesindeki gézlemleri
onceden tanimlanmig gruplara ayirmaya yarayan bilgiyi saglamak-
tadir. Gozlemlerin ait olduklar1 siniflar1 6nceden bilmemiz kiime
analizini ilgilendiren bazi durumlarda elzem olabilir. Mesela etiketi
bilinmeyen bir gbzlemin hangi sinifa ait olabilecegini kestirmek i¢in
onceden sinifi bilinenen gozlemlerin 6zellikleri kullanilabilir. Buna
ek olarak kilavuzlu ogrenime ihtiya¢ duyulacag: herhangi senar-
yoda makine 6grenimi modelinin probleme adaptasyonunu sagla-
mak icin mutlaka bilinen etiketlerle bir egitim verisi hazirlamak
gerekmektedir. Unutulmamalidir ki hangi sinifa ait olduklar1 bi-
linmeden de 6rnekler kilavuzsuz yaklagimlar ile kiimelenebilirler.
Etiket degiskeninin varligi ya da yoklugu, uygulanabilecek istatis-

tiksel yontemlerin ve makine 6grenmesi algoritmalarinin seciminde
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belirleyici rol oynamaktadir.

2.1.3.1 1Ikili ve Cok Simifli Ozellik Uzaylar:

Ozellik uzaymim sadece iki alternatif simiftan ibaret oldugu du-
rumlarda etiket degiskeni sadece iki deger almaktadir kiimeleme
problemi ise iki siifli (binary) olarak adlandirilir. Mesela biitiin
ornekler hasta/saglikli, normal/abnormal, test pozitif/test negatif
seklinde etiketlendiyse 6zellik uzay: ikilik olacaktir. Ancak elbette
ikiden fazla sinifla temsil edilen 6zellik uzaylart mevcuttur ve bun-
lar ¢ok siufli (multi-class) olarak adlandirihir. Ornegin tiimér &r-
neklerinin benign, malign veya prekansertz olarak siniflandirilmasi
cok smfli 6zellik uzayna bir érnek olarak gosterilebilir. Agagida
cok iki 6zellikli ve ¢ok siifli bir sentetik 6zellik uzayimin dagilim
grafigi (Sekil 2.4) gosterilmigtir.

A @ Sinfl
3 A @ Sinif 2
A a A Sinif3
5 A A AA
~ A
~ A
T 1 <) 5]
S Y -
Gin
0 (6]
@ = " (]
B @
-1 o 4
[S)
-2 -1 o 1 2 3 4
Ozellik 1

Sekil 2.4: Tki 6zellikli, cok simfli dagilm grafigi

2.1.3.2 Smif Dengesi

Ozellik uzayinda her bir smifa ait olan gozlemlerin sayisinin birbi-
rine olan yakinligi sinif dengesi kavrami ile nitelenmektedir. Buna
gore dengeli bir veri kiimesinde siniflar benzer sayida gozlem bu-
lundururken dengesiz bir veri kiimesinde siniflardan bazilar1 bas-
kin gekilde daha fazla veya ¢ok az sayida 6rnek ile temsil ediliyor
olabilir. Bu yapilacak analizin dogrulugunu etkileyebilecek bir hu-
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sustur (Jan ve Verma, 2020). Bir siuf eger sadece bir gozlemden
oluguyor ise tekil (singleton) simf olarak adlandirilmaktadir. Te-
kil simiflarin varligi s6z konusu ise 6zellikle istatistiki kestirimlerin
dogrulugunun etkilenebilecegi unutulmamalidir.

Smiflardan birisinin ¢ok az sayida gozlem icerdigi durumlarda
siif dengesini sentetik olarak iyilegtiren cegitli yaklagimlar bu-
lunmaktadir (Yang vd., 2024). Bunlardan birisi agir1 6rnekleme-
dir. Rastgele agir1 Orneklemede azinlik simifa ait rastgele secil-
mig Ornekler hedeflenen siif oranina ulasana kadar kopyalanir
(aym1 gozlem birden ¢ok kez kopyalanabilir). En pratik yontemler-
den biri olmakla birlikte sinif i¢indeki giirtiltiiniin etkisini artirma
ihtimali bulundugundan dikkatle uygulanmalidir. Alternatif ola-
rak SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) y6n-
temi gosterilebilir. Bu yaklagimda azinlik sinifina ait yeni 6rnek-
ler komsu goézlemler arasinda kurulan dogrusal iligkiye dayanila-
rak tiretilir. Bu sayede sinifin icerdigi gézlem miktar: sentetik ama
kopya olmayan gozlemler ile genigletilmektedir (Chawla vd., 2002).
Boylece birbirinin aynisi kopya gozlemlerden kaynaklanmasi muh-
temel analiz problemleri kismen azaltilabilir. Tablo 2.3’de iki agir1
ornekleme yaklagimi ile sentetik bir dengesiz dagilimli veri setin-

den tretilmis yeni gozlemler gosterilmigtir.

Tablo 2.3: Orijinal veri, rastgele agir1 6rnekleme ve SMOTE sonrasi
elde edilen 6rnekler.

Orijinal Dengesiz Veri Rastgele Agir1 Ornekleme SMOTE Asir1 Ornekleme
Ozellik 1 Ozellik 2 Etiket | Ozellik 1 Ozellik 2 Etiket | Ozellik 1 Ozellik 2 Etiket
0.305 -1.040 0 0.305 -1.040 0 0.305 -1.040 0
0.750 0.941 0 0.750 0.941 0.750 0.941
-1.951 -1.302 0 -1.951 -1.302 -1.951 -1.302
0.128 -0.316 0 0.128 -0.316 0.128 -0.316
-0.017 -0.853 0 -0.017 -0.853 -0.017 -0.853
0.879 0.778 0 0.879 0.778 0.879 0.778
0.066 1.127 0 0.066 1.127 0.066 1.127
0.468 -0.859 0 0.468 -0.859 0.468 -0.859
3.369 2.041 1 3.369 2.041 3.369 2.041
3.878 2.950 1 3.878 2.950 3.878 2.950

3.369 2.041
3.878 2.950
3.878 2.950
3.369 2.041
3.369 2.041
3.878 2.950

3.765 2.749
3.641 2.526
3.800 2.810
3.748 2.718
3.535 2.337
3.639 2.523
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Eksik ornekleme yaklagimlar1 da asir1 6rneklemeye alternatif ola-
rak goriilebilir. Agir1 érneklemeden farkli olarak bu sefer ¢ogunluk
siifindaki gozlemlerin bir kismi ¢ikarilarak sinif dengesini saglan-
maktadir. Bu eksiltme igleminin baskin smiftaki bilgi ve oriintii-
lerin kaybolmasina sebep olabilecegi unutulmamalidir. Ek olarak
siif agirliklandirma veya topluluk yaklagimlar: da simif dagilimin-
daki dengesizligin etkisini azaltabilecek alternatif yaklagimlardan-
dir. Bu yontemler uygulanmadan oénce verinin tipi, dagilimi, gii-
riiltii varligr gibi etkenler mutlaka goz 6ntinde bulundurulmalidir.

2.1.4 Ozellik Uzay1 ve Boyut

Boyut sayisi arttikga veri kiimelerinin gorsellegtirilmesi ve yorum-
lanmas: giiclegir. Bu nedenle yiiksek boyutlu verilerle ¢aligirken
ozellik sayisinin azaltilmasi gerekebilir. Bunun i¢in uygulanan te-
mel yaklagimlardan birisi 6zellik se¢imidir. Yani mevcut degisken-
ler arasindan en tanimlayici olanlarimin secilmesi anlamina gel-
mektedir. Bu noktada ayirt edicilik kavraminin baglami énem ka-
zanmaktadir. Eger gozlemlerin simiflar1 biliniyorsa, bu siniflari en
yilkksek derecede karakterize eden ozellikler aranabilir. Siniflarin
bilinmedigi durumlarda ise denetimsiz kiimeleme yaklagimlar ile
veri gruplandirilarak, olusan kiimeler ¢egitli metrikler ile nitelene-
bilir. Boylece en ideal kiimeleri yaratan ozellikler secilerek 6zellik
uzay1 daraltilabilmektedir.

Bu noktada sistematik arama igin farkh algoritmik yaklagim-
lar 6nerilebilir. En temel yontemlerden biri yorucu (exhaustive)
aramadir. Bu yaklagim, olasi biitiin 6zellik kombinasyonlarinin de-
nenerek skorlandirilmasina dayanmaktadir (Nersisyan vd., 2022).
Ancak bu yaklagimin ¢ok biiytlik 6zellik uzaylar: igin pratik olma-
yabilecegi gz 6niinde bulundurulmalidir. Bu yaklagima alternatif
olarak rekiirsif 6zellik eleme (Recursive Feature Elimination, RFE)
gosterilebilir. RFE ise sistematik olarak 6zellik kombinasyonlarinin
degerlendirilmesine ve karakterizasyona en az katk: yapan 6zellik-
lerin adim adim elenerek, daha kiiciik ama daha ayirt edici bir 6zel-
lik alt kiimesi olugturulmasina dayanmaktadir (Darst vd., 2018).
Meta-sezgisel yaklagimlar ile de en giiclii 6zelliklerin bulunabilecegi
unutulmamalidir. Ozellikle arama uzayimin ¢ok biiyiik ve sofistike
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oldugu durumlarda genetik algoritma gibi alternatif meta-sezgisel
yaklagimlar 6zellik uzayin en iyi sekilde sadelestirecek uygun 6zel-
liklerin segilmesi i¢in faydali olabilir (Agrawal vd., 2021).

Ozellik seciminden farkl bir bagka yaklagim ise boyut indir-
geme yani mevcut degiskenlerin daha az sayida yeni degiskenlere
donigtirilmesidir. Bunun igin birden fazla yontem olmakla bir-
likte PCA (Principal Component Analysis) en yaygin kullanila-
gelmig yontemlerden birisidir. PCA tabanli boyut azaltma veri
varyansinin miimkiin oldugunca korunarak izdigiimiiniin bulun-
masina dayanmaktadir (Berguin ve Mavris, 2015). Ortaya gikan
yeni matris ii¢ boyutlu bir objenin iki boyutlu golgesi gibi ger-
¢ek bilginin daha az boyutlu ancak varyansi korunmus bir temsili
olarak iglenebilmektedir. Bu sayede yiiksek boyutlu veri kiimeleri-
nin kiimeleme 6ncesinde daha anlagilir hale getirilmesine yardimci

olmaktadar.

2.2  Veri Tipleri

2.2.1 Nitel (Kategorik) Veriler

Nitel veriler gézlemleri sayisal bir 6l¢iim ile karakterize etmek ye-
rine onlar1 gruplayacak sekilde bir deger veya etiket ile belirli ka-
tegorilere ayirir. Bu kategoriler sayisal bir deger ile ifade edilmis
bile olsa numerik deger olarak degil bir sinif etiketi olarak deger-
lendirilmelidir. Bu nedenle dogrudan ortalama alma, toplama gibi
aritmetik iglemlere tabi tutulmalari dogru olmayabilir. Nitel veri-

ler, nominal ve ordinal olmak tizere iki alt tipe ayrilir.

2.2.1.1 Nominal Veri Tipi

Nominal 6zelliklerde kategori ayrimi yapan degerler birbirinden
tamamen bagimsizdir. Kategoriler arasinda herhangi bir siralama
hiyerarsi veya onem farki yoktur. Nominal 6zellik siitunlarinda
degerler sayisal olarak verilmis olsa bile (6rnegin 1 = erkek, 2 =
kadin) nicel anlam tagimadiklarindan aritmetik iglemlere tabi tut-
mak anlamli olmayacaktir. Mesela cinsiyet, sigara kullanma du-
rumu, kan grubu, diyabet, kirigiklik tipi gibi veriler nominal veri
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tipine 6rnek olabilir.

Bu tip degiskenler analiz edilirken aritmetik islemler yerine
frekans analizi, dagilim veya oran gibi degerlendirmeler kullanil-
malidir. Tki kategorik degisken arasindaki iligki ki-kare analizi ile
incelenebilir (McHugh, 2013). Bu sayede kategorik degiskenlerin
bagliligina dair yorum yapmak miimkiin olabilir. Nominal verinin
analizini 6rneklendirmek icin ii¢ degigskenden olusan 100 gozlemlik
bir sentetik veri kiimesi olugturulmugtur. Verinin kismi bir gorii-
niimi Tablo 2.4’te goriilmektedir.

Tablo 2.4: Sentetik veri kiimesinden 6rnek gozlemler

Cinsiyet Sigara Stres Akciger Kanseri
Erkek Evet Evet 1
Erkek Hayir  Evet 1
Erkek Hayir  Hayiwr 0
Kadin Hayir  Hayir 0

Kadin Evet Evet
Erkek Hayir  Evet

==

Tablo 2.4’te ¢rneklenen veride Cinsiyet degigskeni %50 kadin ve
%50 erkek olacak gekilde esit olasilikla dagitilmigtir. Bu ozellik
sinif degigkeni ile iligkili olmayacak bicimde dagitilmigtir. Sigara
kullanimi ise %60 evet, %40 hayir olasihiklar: ile dagitilmig, stres
ve sigara kullanimi degigkenleri bagimli olacak sekilde veri kur-
gulanmigtir. Sigara igenlerde stresli iste ¢alisma olasihg %70, ic-
meyenlerde ise %30’dur. Kiimeleme degiskeninin akciger kanserine
rastlanma durumunu isaret ettigi farz edilmistir. Buna gore sigara
ve stres kombinasyonlarina gore farkl olasiliklarla dagitilmigtir.
Hem sigara kullanip hem stresli iste ¢alisanlarda %50, sadece si-
gara icenlerde %30, sadece stresli iste calisanlarda %20, hem si-
gara kullanmayan hem de stresli iste calismayanlarda ise %5 akci-
ger kanseri olasiligi goriilecek sekilde gozlemler kiimelenmistir. Bu
yaklagim sayesinde yaratilan sentetik veride sigara ve stres degis-
kenleri hem birbirleriyle hem de akciger kanseri ile iligkili sekilde
gozlenmelidir. Buna karsilik cinsiyet degiskeni akciger kanserin-
den bagimsiz bir degisken olarak birakilmigtir. Sekil 2.5te farkh
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kategorilerin akciger kanserine gore dagilimlar: gorsel olarak temsil

edilmistir.
40
30
30
2 2
s 20
£20 9
£ £
10 10
0 0
Erkek Kadin Evet Hayir
cinsiyet sigara
40
301 Akciger Kanseri
) . 0
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o

Evet Hayir
stres

Sekil 2.5: Cinsiyet, sigara kullanimi ve stres degiskenlerinin akciger

kanseri durumuna gore frekans dagilimlar

Sekil 2.5'te sigara kullanan ve stresli iste galigan bireylerde akciger
kanseri goriilme oranlarinin belirgin sekilde arttigi, buna karsilik
cinsiyet degiskeninin kanser goriilme durumu ile anlamli bir iligki
iginde olmadig gozlenmektedir. Bu durum, sentetik verinin tireti-
lirken belirlenen 6zellikleri ile uyumlu bir bulgudur. Bu noktada
ki-kare testinin de bu gozlemle uyumlu oldugunu gostermek adina

test uygulanarak sonuclar1 Tablo 2.5’te verilmigtir.

Tablo 2.5: Ki-kare test sonuglar

Degisken 1 Degisken 2 Chi2 p-degeri
Sigara Akciger Kanseri 10.517  0.00118
Stres Akciger Kanseri  5.421 0.01989
Sigara Stres 14.581  0.00013
Cinsiyet Akciger Kanseri  2.992  0.08367

Sunulan ki-kare test sonuglar incelendiginde, sigara kullanimi ile
akciger kanseri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki ol-
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dugu gorillmektedir (p < 0.01). Benzer sekilde stresli igte gahg-
manin da akciger kanseri ile anlaml diizeyde iligkili oldugu goz-
lenmistir (p < 0.05). Ayrica sigara kullanimu ile stres degigkenleri
arasinda da giiclii bir iligki bulunmusgtur (p < 0.001). Bu durum
veri setinin {iretiminde kurgulanan bagimlilik ve olusturulan gra-
fiker iler uyumlu bir sonuctur. Yine baglangi¢gta planlandigr gibi
test sonuclarinda da cinsiyet ile akciger kanseri arasinda anlamh
bir iligki saptanmamigtir (p > 0.05). Bu noktada ki kare testi yo-
rumlanirken test sonucunda elde edilen ki kare degeri gozlenen ve
beklenen dagilimlar arasindaki farkin biiyiikliigiini ifade etmekte-
dir. Ancak farkin anlamhlig: p degerine bakilarak yorumlanmakta-
dir. Tablo 2.5’te verilen sonuglara gore sigara ve stres degiskenleri
hem yiiksek ki-kare degerleri hem de diigiik p degerleri ile akciger

kanseriyle giiclii bigimde iligkili bulunmustur.

2.2.1.2 Ordinal Veri Tipi

Ordinal degiskenler nominal degiskenler gibi ayrik kategorik bilgi
tagimaktadir. Bu veri tipinin en 6énemli farklilig: bir siralama yapi-
larak gozlemlerin degerlerine gore bir biri ile mukayese edilebiliyor
olusudur. Ancak kategoriler arasindaki mesafelerin egit kabul edi-
lememesi nedeniyle analiz buna gore gerceklegtirilmelidir. Saglik
bilimlerinde sik¢a kullanilan agri siddeti skalasi ordinal veriye or-
nek olarak gosterilebilir.

Ordinal verilerde kategoriler sirali olmakla birlikte kategori-
ler aras1 mesafeler egit olmayabilir. Bu nedenle ortalama hesapla-
mak istatistiksel olarak yanlig sonuglar tiretebilmektedir. Bu tur
verilerde analiz yontemi olarak medyan ve mod tercih edilebilir.
Varyans analizi (ANOVA) veya Pearson korelasyonu gibi esit ara-
liklarla degisim gerektiren analiz yontemleri de bu nedenle dik-
katle uygulanmaldir. Eger egit aralik varsayimi saglanmiyorsa bu
yontemler uygulanmamali bunun yerine Mann—-Whitney U, Krus-
kal-Wallis veya Spearman korelasyonu gibi parametrik olmayan
yontemler tercih edilmelidir.

Kiime analizi yapilirken 6zellikle gdzlemlerin mesafesine dayali
algoritmalarda ordinal verinin nasil degerlendirilecegine ¢ok dik-
kat etmek gerekir. Eger etiket kodlama yontemleri tercih ediliyorsa
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yontemin degerler arasindaki mesafeyi egit kabul edebilecegi unu-
tulmamahdir. Bununla birlikte ikilik kodlama (one-hot encoding)
uygulanirsa gézlemlerin siralanmasi artik miimkiin olmayacaktir.
Bu nedenle ordinal verilerle caligirken, kiimeleme yaklagimlari Spe-
arman veya Kendall sira korelasyonu ya da Gower mesafesi gibi
alternatif olgiiler kullanilarak uygulanmalidir.

2.2.2 Nicel Veriler
2.2.2.1 Siirekli Veri Tipi

Stirekli veriler belli bir aralikta herhangi deger alabilen nicel 6zel-
liklerdir. Olciimle elde edilen veriler genellikle siirekli veri tipi sek-
linde analiz edilmektedir. Buna 6rnek olarak hasta boyu ve kilosu
gosterilebilir. Yine viicut sicakligi veya kan basinci gibi parametre-
ler de stirekli veri olarak kargimiza gikabilir. Ayrica biyopotansiyel
sinyallerin Ozellikleri ve anlik degerleri de stirekli verilere ¢rnek
olarak gosterilebilir. Stirekli verinin istatistik analizinde genellikle
aritmetik ortalama, standart sapma, varyans, korelasyon veya reg-
resyon gibi hesaplamalar tercih edilmektedir. Histogramlar ve sa-
¢ilim grafikleri gibi gorsellestirme yOontemleri de bu tip verilerin
dagilimini ortaya koymada yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.2.2.2 Ayrik Veri Tipi

Ayrik veriler nicel veri tipine 6rnek olmakla birlikte sonsuz sayida
deger alabilmek yerine yalnizca sayilabilir, tam say1 degerleri al-
maktadir. Dolayisi ile bu tip veriler genellikle tam sayilarla ifade
edilir ve iki deger arasinda ara deger goriilmez. Belli bir zaman
araliginda gozlenen hasta sayisi bu 6zellige 6rnek olabilir. Buna
gore hasta sayisi 12, 13 veya 14 olabilir; ancak 13.5 hasta gibi bir
deger goriilmesi miimkiin degildir. Nominal ve ordinal veriler kate-
gorik (nitel) veri grubunda iken ayrik verilerin sayisal (nicel) veri
grubunda oldugu unutulmamalidir. Yani nominal veriler katego-
rilerden olugmakta ve sayisal anlam ifade etmemektedir. Ordinal
verilerde ise kategoriler arasinda bir siralama vardir ama araliklar
esit olmayabilir. Ancak ayrik veriler nicel veri grubundadir ve tam
sayilarla sayisal karakterizasyon yapmaktadir.
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2.2.2.3 Veri Ayriklagtirma

Strekli ozellikler bazi durumlarda analizi kolaylagtirmak amaci
ile kodlanarak ayrik verilere doniigtiiriilebilirler. Bu sayede nomi-
nal/ordinal verilerle benzer gekilde iglenebilmesi miimkiin olabil-
mektedir. Bu igleme ayriklagtirma (discretization) ya da binleme
(binning) adi verilir. Ayriklagtirma iglemi i¢in farklh yaklagimlar
bulunmaktadir. Bunlardan birisi esit geniglikli bélme yontemidir
(Ferreira ve Figueiredo, 2012). Bu yontemde verinin degisim gos-
terdigi sayisal aralik sabit uzunluklara boliiniir ve her bir gézlem
bir araliga atamir. Ornek olarak bir veri kiimesindeki yas degiske-
nini ele alalim. Goézlemlerin yaglar: 20 ile 80 arasinda degisiyorsa
ve bu aralik iice ayrilmak istenirse, her bir boliim araliginin genig-
ligi 20 olacaktir. Boylece yaglar 20-40, 40-60 ve 60-80 araliklarina
gruplandirilarak ayrik degerler atanabilir. Buna uygun olarak yasi
33 olan bir kisi ilk araliga, 57 olan ikinci araliga, 72 olan ise tli¢lincii
araliga yerlestirilecektir. Basit ve hizli bir yontem olmakla birlikte
bu yaklagimda veri dagilimi dikkate alinmamaktadir. Verilerin be-
lirli bir aralikta yogunlastigi durumlarda bazi araliklara gorece
olarak ¢ok daha fazla gozlem diigserken bazilar: neredeyse bos ka-
labilir. Buna ek olarak veri kiimesindeki ug degerler (outlier) bolme
genigligine analizin dogrulugunu etkileyecek sekilde etki edebilir.
Alternatif bir yaklagim olan egit frekansh bélme yonteminde ise
her sinifta yaklagik ayni sayida gézlem bulunur (Ferreira ve Figu-
eiredo, 2012). Bu yontem, verileri kiigitkkten biiyiige siraladiktan
sonra her bolmeye esit sayida gozlem diigecek sekilde kesme nok-
talar1 belirler. Béylece tiim bolmelerin dolu olmasi saglanmig olur
ve Ozellikle dengesiz dagilimlarda daha dengeli ve anlamli gruplar
elde edilir. Bu yaklagimda boélme sayisi kritik bir parametredir ve
dikkatle secilmesi gerekir. Bélme sayis1 gozlem sayisiyla dogrudan
iligkilidir ve ¢ok az bolme segilirse her bélmede ¢ok sayida gozlem
toplanir ve analiz ¢Ozunirligi azalarak asiri genellemeye sebep
olabilir. Bélme sayis1 gozlem sayisina yaklastik¢a bélmelere diigen
gbzlem sayis1 bire yaklasir ayriklagtirma anlamsizlagmaya baglar.
Bu nedenle verinin biiyiikligii, dagilimi ve kullanim amaci dikkate
alinarak orta diizeyde bir bélme sayisi belirlenmelidir. Egit genis-
likli ve egit frekansh bélme yontemleri Sekil 2.6’da ayni veri seti
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lizerinde 6rneklendirilmistir.
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Sekil 2.6: Esit geniglikli ve egit frekansli bélme yontemleri gorsel
olarak kargilagtirilmigtir

Sekil 2.6’da solda grafikte bolme araliklarinin egit olmasina ragmen
her boliime diigen gozlem sayisinin degisiklik gosterdigi goriillmek-
tedir. Sagdaki grafikte ise egit frekanslhi bélme yontemi kullanilmig
ve her siifta yaklagik egit sayida gbzlem bulunmasi saglanmigtir.
Bu durum, &zellikle dengesiz dagilimlarda egit frekansli bélmenin
daha dengeli ve kargilagtirilabilir gruplar elde etmeye olanak tani-
digin1 goéstermektedir.

Istatistige dayali bélme yonteminde ise verinin dagihimi gozo-
niinde bulundurularak ortalama, medyan veya standart sapma gibi
Olcekler aracilign ile kesme noktalar: belirlenir. Dolayisi ile bu y6n-
tem verinin dagilim 6zelliklerine duyarhdir. Mesela ortalama deger
bir 6l¢iit olarak kullanilirsa gozlemler ortalamanin alti ve {istii ola-
rak iki simifa ayrilabilir. Bu noktada unutulmamalidir ki bu gibi
bir yaklagimin dogru calisabilmesi i¢in verinin dagiliminin dogru
tahmin edilmis olmasi gerekir. Normale yakin dagilmis veride orta-
lama Olgiitl etkinken dagilimin carpik oldugu durumlarda sonug-
lar beklenilenden farkl olabilir. Istatistige dayali bélme yéntemine
dair bir 6rnek Sekil 2.7°de verilmistir.
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Sekil 2.7: Istatistiksel bolme 6rnegi iizerinde ortalama ve standart

sapma sinirlar: igsaretlenmistir.

Son olarak, ayriklagtirmanin en 6nemli alternatif yontemlerinden
birisi de uzman bilgisi, klinik egikler veya kilavuzlar dogrultusunda
veriyi kategorize etmektir. Bu bilgiye dayali bir yaklagim oldugun-
dan pratik anlamda en giiclii yontemlerden birisidir. Mesela viicut
kitle endeksi (VKT) g6zontline alinarak gerceklestirilen obezite ka-
tegorizasyonu bu yonteme dair tipik bir érnek olabilir. Alternatif
yaklagimlar arasinda secim yapilirken, calismanin amaci ve veri
setinin ozellikleri mutlaka gozoniinde bulundurulmalidir. Tanimla-
yic1 analizlerde esit geniglik veya egit frekans tercih edilirken, kegif
amagh ¢aligmalarda istatistiksel egikler, klinik uygulamalarda ise

uzman bilgisine dayali kategorizasyon tercih edilebilir.

2.2.3 Karma Veriler

Gercek hayat uygulamalarinin pek ¢ogunde veri kiimeleri tek tipte
veriden olugmamaktadir. Sayisal, kategorik, sirali ve metin tabanlh
degiskenler ayni veri kiimesi icinde gbzlemleri birlikte karakterize
ediyor olabilirler. Bu tiir veri kiimeleri karma veri olarak adlan-
dirilmaktadir. Analiz stratejisi belirlenirken her bir degigken tipi-
nin kendine 6zgii yapisini dikkate almay1 gerektirmektedir. Karma
yapili veri kiimeleri analiz edilirken farkh veri tiplerinin aym kii-

meleme veya simiflandirma algoritmas: ile uyumlu olacak bigimde
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dontigtiiriilmesi gerekebilir. Ayrica veri analize hazirlanirken sayi-
sal verilerin Olgeklerine, kategorik verilerin uygun kodlanmasina ve
ordinal verilerin dogru bi¢gimde modellenmesine dikkat edilmesi ge-
rekir. Karma verinin analize hazirlanmasini 6rneklendirmek iizere
sentetik bir karma veri kiimesi hazirlanarak Tablo 2.6'te gosteril-

mistir.

Tablo 2.6: Karma verinin orijinal hali
Yag Cinsiyet Egitim
25 Kadm Tlkokul
32  Erkek Lise
47  Erkek Universite
51 Kadin Lise
62  Erkek Universite

Karma veri setlerinin icerdigi farkh tiplerdeki degiskenlerin aymni
analizde kullanilabilmeleri i¢in uygun doniigiimlere ihtiyaci vardir
(Liu vd., 2024). Buna uygun olarak Tablo 2.6’te goriilen 6rnek
veri setinde yer alan yas, cinsiyet ve egitim diizeyi degigkenleri 6n
isleme adimlarindan gecirilmigtir. Cinsiyet, ikili bi¢cimde kodlan-
mig, egitim diizeyi ordinal yapisina uygun olarak sayisal degerlere
dontistiriilmiis, yag degigkeni ise belirli araliklara ayrilarak kate-
gorilere (geng, orta, yash) ayrilmistir. Islemler sonras: elde edilen
yeni veri Tablo 2.7°da gosterilmigtir.

Tablo 2.7: Karma verinin 6n igleme sonrasi déniigtiiriilmiis hali
Yas Grup Cinsiyet Egitim
1 1 1

W N N
o = O O
W N W N

Tablo 2.7’da biitiin degigkenler sayisal bicimde temsil edilmistir
ancak unutulmamalidir ki hala farkli veri tiplerini yansitmaktadir-
lar. Buna gore yeni tabloda cinsiyet nominal, egitim ordinal, yag
gruplamalari ise kategorik veri tiplerine 6rnektir (0=Erkek, 1=Ka-
din; 1=Ilkokul, 2=Lise, 3=Universite; 1=Geng, 2=0Orta, 3=Yagh).
Bu noktada kiimeleme yapilirken dogrudan standart benzerlik 6l-
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ciitleri kullanilarak gézlemlerin degerlendirilmesi degiskenler ara-
sindaki anlamli iligkilerin kaybedilmesine ve hatali yorumlamalara
sebep olabilmektedir. Bu nedenle karma veri setleri icin veri tipi
farkhiliklarini dikkate alan 6zel yontemler (Gower mesafesi gibi)
tercih edilmelidir.

2.3 Veri 0On igleme

Pratik saha uygulamalarinda veri toplandig: ve dogrudan depolan-
dig1 hali ile analize hazir olmayabilir. Bu nedenle genellikle ham
(raw) veri olarak adlandirilmaktadir. Verinin herhangi analizden
once baz islemlere tabi tutularak hazirlanmas: iglemine 6n isleme
(pre-processing) adi verilir. Aragtirmacinin bu sathadan gurulti-
niin azaltilmasini, aykiri1 degerlerin belirlenmesini ve verilerin uy-
gun Olceklere getirilmesini beklemelidir. Bu sayede analizin dogru-

lugunun ve giivenilirliginin artirilmas: hedeflenmektedir.

2.3.1 Giiriilti

Ham veri kiimelerinde hatali giriglerden, 6l¢tim hatalarindan, ekip-
man/enstriiman hata araliklarindan veya kayittaki teknik sorun-
lardan kaynaklanan beklenmedik degerler bulunuyor olabilir. Veri-
deki rastlantisal ve sistematik olmayan sapmalar giiriiltii olarak ta-
nimlanmaktadir. Giriiltili veriler 6zelliklerin siniflar1 karakterize
etme yeteneklerini ve gozlemlerin siniflara gére dagilimlarini boza-
rak analiz sonuclarinda hatalara sebep olabilmektedir. Bu nedenle
analiz 6ncesi mimkiin oldugunca temizlenmeleri hedeflenmelidir.
Giiriiltiiniin kaynagina ve dogasina baglh olarak farkli temizleme
stratejileri belirlemek miimkiindiir. 6érnegin sensér okumalar: gibi
stirekli ve ardigik alinan veriler i¢in hareketli ortalama veya med-
yan filtreleme uygulanabilirken, anket ¢aligmalari ile olugturulmus
veri kiimelerinden tutarsiz cevaplarin temizlenmesi faydali olabi-
lir. Metin tabanl verilerde dil ve anlam denetimi kaba bir giirtiltii
ayiklama olarak goriilebilir. Bu noktada giiriiltiiden arindirma ig-
leminin otomatiklegtikce bilgi kaybina da neden olabilecegi unu-
tulmamalidir. Bu nedenle uygulanan metodoloji dengeli bir yak-
lagimla kurgulanmalidir. Mesela stirekli veri belli binlere boéliine-
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rek ayriklagtirilirsa secilen araliktaki giiriiltii sayilabilecek 6nemsiz
varyans yok edilmis olur ancak araliklar biiylidiitkce anlamli bilgi-
nin kaybolma ihtimali de artacaktir. Sekil 2.8’de ayn1 veri kiimesi
farkli bin geniglikleriyle ayriklagtirilmig ve giiraltii—bilgi kaybr ilig-

kisi gorsellegtirilmigtir.

Orijinal Dar Aralik Genis Aralik
o n 40 o
g 10 ] ©
g $20 m 3
[ L L
O 6 8 O 2.5 5.0 7.5 2
Deger Bin Bin

Sekil 2.8: Stirekli bir veri kiimesinin farkli bin geniglikleriyle ayrik-

lagtirilmasi gorsellegtirilmigtir.

2.3.2 Aykir:1 degerler

Aykir1 (outlier) degerler veri kiimesinin genel dagihimimdan belir-
gin gekilde farklilagmig gozlemlere verilen isimdir (Kwak ve Kim,
2017). Bu gibi gozlemler 6lgme hatasi veya giiriiltii olabilecegi gibi
kendi sinifinin ender bir u¢ 6rnegi de olmasi muhtemeldir. Sinifi-
nin genel Ozelliklerinden oldukga ayristig: icin ortalama, varyans
gibi istatistiksel Olgiitlerin sinifi dogru nitelemesine engel olabil-
mektedirler. Ayni gekilde kiimeleme algoritmalarini da yaniltarak
siirlar: kaydirmalar: veya kiigiik kiimelere sebep olmalari muhte-
meldir. Sekil 2.9’da ayni1 veri kiimesi aykir1 gozlemler ile ve aykir
gozlemler olmadan gosterilmistir. Sekilde aykir: degerler kiimenin
kapali simirim1 genigletmekte ve veri kiimesinin gergek yapisinin
oldugundan farkli gériinmesine neden olmaktadir.
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Aykiri Gézlemler ile Aykiri Gézlemler olmadan

12 12
—— Kime Sinirni . —— Kime Sinin
10 10
(o] ~N
x 8 x 8
[ ]
:8 6 :5 6
4 4

10 12 2 4 10 12

. 6 8 .6 8
Ozellik 1 Ozellik 1
Sekil 2.9: Aykir1 degerlerin kiime sinirina etkisi sagilim grafigi iize-

rinde gosterilmigtir.

Sistematik yontemler ile bu gibi gdzlemleri veri setinde tespit edip
cgikarmak veya igaretlemek miimkindiir. Ancak nadir ama anlaml
bir gbzlemin filtrelenmeden ayr1 analiz edilmesi aragtirma sonuglari
icin 6nemli olabilir. Buna 6rnek olarak nadir bir hastalik bulgusu-
nun veya semptomun tespiti gosterilebilir.

2.3.3 Standardizasyon ve Normalizasyon

Veri kiimelerinin iglenmesini zorlagtiran etkenlerden birisi de de-
giskenlerin farkli araliklarda ve biiyiikliiklerde deger alabilmesi-
dir. Ornegin aym veri kiimesinde hasta agirhg: ve kandaki demir
miktar: gibi iki degisken birlikte analiz edilmek istendiginde, de-
giskenler simiflar1 farkli 6lgeklerde karakterize edeceklerdir. Hasta
agirhg onlarca kilogramla ifade edilirken, demir miktar: ¢ogun-
lukla ondalikli degerler seklinde olgiilmektedir. Bu gorece biiytiik-
liikk farki nedeniyle simiflar arasindaki anlamlh ayrimlar otomatik
kiimeleme algoritmalarinda da dogrudan yiiriitiilen aragtirmalarda
da ortaya cikarilamayabilmektedir. Bu nedenle 6zelliklerin aymni 6l-
cekte kargilastirilabilmesi icin dontigtiiriilmeleri pratik uygulama-
larda 6nemli bir adimdir. Yaygin kullanilan yontemlerden birisi Z-
score standardizasyonu veya bagka bir deyisle standardizasyondur.
Bu y6ntem verilerin ortalamas sifir ve standart sapmasi bir ola-
cak gekilde doniigtiiriilmesine dayanmaktadir (Milligan ve Cooper,
1988). Bunun saglanmast i¢in her bir gozlem degeri, ait oldugu de-
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giskenin ortalamasindan ¢ikarilip standart sapmasina boéliinmek-
tedir. Boylece farkli olgeklerdeki degiskenler ayni standart olgege
indirgenmis olur. Burada dikkat edilmesi gereken husus doéniisiim
sonrasi gozlemlerin degisim Olcekleri standart hale gelmis olsa da
smiflar arasi iligkilerin ve értuntiilerin birebir korunuyor olmasidir.
Z-score standardizasyonunun formiilii agagidaki gibidir:

z = (2.1)

o
Burada x gbzlemi, p degiskenin ortalamasini ifade ederken, o stan-
dart sapmay1 ifade etmektedir. Ozellikle dagilimlarin normal kabul
edildigi analizlerde ve uzaklik temelli algoritmalarda uygulanmasi
analizin dogrulugu agisindan kritik olabilir. Standardizasyon isle-
minin etkisi Sekil 2.10’da gosterilmigtir. Sekilde gozlemlerin nume-
rik temsilinin degismesine ragmen aralarindaki mesafe ve konum

iligkisinin korundugu acikca goriilmektedir.

- Orijinal Veri n Z-score Standardizasyonu

T 14 ° o °

<) g 1

g ° V,{‘) )

E 13 ° % 0 ©]

hv hv]

s ° 5 °

= 12 -1

g ° ‘5 )

O 60 80 100 [ -1 0 1
Hasta Agirhgi (kg) Hasta Agirhgi (z-score)

Sekil 2.10: Ornek bir veri kiimesi {izerinde Z-score standardizasyo-

nunun etkisi gosterilmistir.

Bir diger olgeklendirme yaklagimi normalizasyon iglemidir. Bu ig-
lemde degiskenler belirli bir araliga yeniden 6lceklendirilmektedir-
ler (Al Shalabi vd., 2006). Farkli tipleri bulunmakla birlikte yay-
gin kullanilan tipi Min/Max normalizasyonudur. Veriler iglemden
sonra genellikle 0 ve 1 araligina sikigtirilmaktadir. Bunun saglan-
masi i¢in her bir gozlem degeri, degiskenin minimum degeri ¢ikaril-
diktan sonra yine ayni gézlemin maksimum ve minimum degerler
farkina boliintir. Boylece en kii¢lik deger 0, en biiylk deger 1 ola-
cak gekilde yeniden o6lgeklendirme yapilmig olur. Asagidaki gibi
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formiilize etmek miumkiindir:

= P Tmin (2.2)
Lmax — LTmin

Burada x gozlemi, zp, ilgili degiskenin minimum degerini, xpax
ise maksimum degerini ifade etmektedir. Normalizasyon sonu-
cunda gozlemler [0,1] araliginda kalirken, gozlemler arasindaki
siifsal farkliliklar ve iligkiler korunmug olur. Normalizasyon ig-
leminin etkisi Sekil 2.11’de gosterilmistir. Sekilde standardizasyon
igslemi ile benzer sekilde gézlemlerin aralarindaki mesafe ve konum
iligkisinin korundugu goriilmektedir. Ancak bu sefer biitiin gézlem

degerlerinin 0 ve 1 arasinda degigmekte olduguna dikkat edilmeli-
dir.

- Orijinal Veri Min-Max Normalizasyonu
T 14 ° = 1.0 °
m 1
g ° S_)’ )
513 ° Los °
X s
= i o i
= =
12
5 o 8 0.0 °
O 60 80 100 0.0 0.5 1.0
Hasta Agirhdi (kg) Hasta Agirhgi (0-1)

Sekil 2.11: Ornek bir veri kiimesi {izerinde Min/Max normalizas-
yonun etkisi gosterilmigtir.

Bu noktada her iki yaklagimin da degiskenleri ortak bir 6lcege ta-
simay1 amacladigr goriilmektedir. Ancak yontemlerin uygulanma
bicimleri ve elde edilen sonuclar farklidir. Z-score standardizas-
yonunda veriler ortalama etrafinda standart sapmalar1 bir olacak
sekilde yeniden olgeklenmekteyken, Min/Max normalizasyonunda
tiim degerler belirli bir araliga sikigtirilmaktadir. Bu nedenle hangi
yontemin kullanilacagina, veri setinin yapisina ve secilen algorit-
manin Ozelliklerine gore karar verilmelidir. Uzaklik temelli yontem-
lerde (KNN, k-means, PCA gibi) degiskenlerin dagilim ozellikleri-
nin korunmasi gerektiginden Z-score standardizasyonu uygunken
sinir aglar1 veya gradyan tabanl yontemlerde, 6zellikle farkli 6l-
¢eklerde degigkenlerin bulundugu durumlarda normalizasyon daha
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uygun bir se¢im olabilir.

2.4 Istatistiksel kavramlar

2.4.1 Ortalama

Ortalama kavrami yaklagilan aciya gore farkli perspektifierden ig-
levsellik kazanabilecek bir matematiksel ol¢iittiir. Kiime yapisi agi-
sindan bakildiginda bir sinif gézlemin egilimlerini anlamak ve ka-
rakterini 6zetleyerek sayisal olarak temsil etmek i¢in faydali olabi-
lir ve bir kiimedeki gozlemlerin merkezi olarak kabul edilmektedir.
Buna ek olarak ardigik gozlemler s6z konusu oldugunda ortalama
islemi belli bir pencere araligindaki gézlemlerin egilimini géstere-
rek guriiltii veya ayrik degerlerden kaynakli sapmalari yumusat-
mak icin etkin olabilmektedir. Ayrica bir ¢ok Ol¢timiin 6zetlenerek
bir gozlemi temsil edecek tek bir 6zellik degerine dontistiiriillme-
sinde de etkin sekilde faydalanilabilir. En yaygin bicimi aritmetik
ortalamadir ve tiim gozlemlerin toplaminin gézlem sayisina boliin-
mesiyle elde edilir:

Zmi (2.3)

Burada x; gbzlemleri, n ise toplam gozlem sayisini ifade etmekte-
dir. Aritmetik ortalama merkezi bir karakterizasyon i¢in faydal ol-
makla birlikte isleme sokulan gozlemler arasindaki aykir1 degerlere
kars1 oldukca hassastir bu nedenle, 6zellikle u¢ degerlerin bulun-
dugu dagilimlarda baskin egilimleri tam olarak temsil etmeyebi-
lir. Bu noktada geometrik ortalama verilerin ¢arpimsal bir yapiya
sahip oldugu (biiytime oranlari, katlanarak artan degerler gibi)
durumlar i¢in alternatif olarak gosterilebilir. Su sekilde tanimlan-
maktadir:

Ty = (ﬁ mz> ! (2.4)

Burada z; gozlem degerlerini, n ise toplam goézlem sayisimi ifade

etmektedir. Bu formiilasyona gore 6rnegin bir tiimoriin boyunun
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ii¢ giin boyunca sirasiyla 2, 3 ve 4 kat arttigim farz edersek, artig
oranlarini toplamak yerine carparak 6zetlemek ortalama biiytime
katsayisini verecektir. Bu 6rnegi matematiksel olarak soyle goste-

rebiliriz:

Ty = Vw1 X T X -+ X Tp, (2.5)

Yani geometrik ortalama tiim degerler carpiminin n’inci kokii ile
hesaplanmaktadir.

Bir bagka alternatif yaklagim olan harmonik ortalama ise oran-
lar veya hizlar gibi pozitif biiyiikliikklerin degerlendirilmesinde kul-
lanilmaktadir ve su sekilde tanimlanmaktadir:

n
n 1
i=17,

Ty = (2.6)
Burada x; her bir gbzlemi, n toplam gozlem sayisim ifade eder.
Bu alternatif ortalama bulma yaklagimlar: verilerin dogasina
gore farkli miktarlarda etkinlik gosterebilirler. Bu noktada gézlem-
lerin dagiliminin incelenmesi dogru yaklagimin secimi icin kritik
olabilir. Unutulmamaldir ki dagilimin simetrik olmadigi durum-

larda alternatif yaklagimlar arasinda belirgin farklar gézlenebilir.

2.4.2 Medyan ve Mod

Ortalama kavrami kiimelerin genel karakterini 6zetlemek i¢in fay-
dali bir ara¢ olmakla birlikte giiriiltii, ayrik degerler ve veride bo-
zunmalarin varligi bagka yaklagimlara olan gereksinimi artirmak-
tadir. Medyan kavrami da perspektif sunan alternatif yaklagim-
lardan birisidir. Bu yaklagim kabaca goézlemlerin degerlerine gére
siralanarak ortaya denk diigsen gozlem degerinin secilmesine da-
yanmaktadir. Gozlem miktar1 tek say:1 ise kiimeyi ortadan ikiye
boélen gozlemi segmek kolaydir. Eger ¢ift say1 ise bu sefer ortadaki
iki gozlem segilerek ortalamasi alinmalidir. Bu sayede gozlemlerin
siralanmalarina dayanilarak kiimelerin merkez egilimi gézlenmek-
tedir.

Mod kavrama ise ozellikle kategorik veri tiplerinde gbzlemlerin

yogunlagtigr kategorinin tespiti icin tercih edilen yaklagimlardan
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birisidir. Buna goére en fazla miktarda goézlemin aldigi kategorik
deger mod degeri olarak kabul edilmektedir. Yani kategorik veri-
ler icin frekans tablosu veya cubuk, siirekli veriler i¢in histogram
grafiklerinde goriilen bir veya daha fazla tepe nokta mod dege-
rini gosteriyor diyebiliriz. Eger histogramda tek tepe nokta var ise
dagilim unimodal, iki tepe var ise bimodal, ikiden fazla tepe var
ise multimodal olarak adlandirilmaktadir. Mod yorumu histogram
ile birlikte ¢izilen yogunluk egrisi tizerinden de gergeklestirilebilir.
Unimodal, bimodal veya multimodal karakterde dagilim 6rnekleri
Sekil 2.12’de verilmistir.

Unimodal Dagilim Bimodal Dagilim

o
~
©
N

Yogunluk
o
N
Yogunluk

©
o

0035 00 25 0 5
Degerler Degerler

Multimodal Dagilim

—_§ 0.2
C
0.1
9
0.0 %570 5
Degerler

Sekil 2.12: Unimodal, bimodal ve multimodal dagilimlar gorsel ola-
rak 6rneklendirilmigtir.

2.4.3 Varyans ve Standart Sapma

Veri kiimesindeki gézlemleri merkezleyerek 6zetlemeye yarayan or-
talama kavrami tek bagina veri kiimesinin karakterini nitelemeye
yetmeyebilmektedir. Bu noktada gozlemlerin bu merkez etrafinda
ne derece dagildigim 6lgerek 6zete katkida bulunan temel istatistik

Olgiitleri varyans ve standart sapmadir. Bu tanima gore varyans
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ve standart sapma merkez etrafinda gézlemlerin birbirinden ne ka-
dar farklilagtigini karakterize edebilmektedir. Tibbi veri analizinde
kiimeler arasindaki degerlendirilmesi ve kiimelerin nitelenebilmesi
i¢in bu olgiitler etkin gekilde kullanilmaktadir. Varyans matema-
tiksel olarak gozlemlerin ortalamaya olan farklarinin karesinin or-
talamasi olarak tamimlanmigtir. Su sekilde formiilize edilir:

o’ =

n
Z(ﬂfz —7)? (2.7)
i=1
Burada z; gozlemleri, Z ortalamayi, n gozlem sayisini ve o2 var-
yansi ifade etmektedir.

Standart sapma ise matematiksel olarak varyansin karekokii
olarak tanimlanmistir:

Z(xi — 7)2 (2.8)

Bu formulasyona gore standart sapma varyansin bir fonksiyonudur
ancak verilerle ayni1 birime sahiptir. Bu nedenle genellikle sacilimin
ve farklilasmanin Olgiitii olarak standart sapma tercih edilmek-
tedir. Standart sapmanin sinif dagilhimlar: ve kiime ayrilabilirligi
tizerindeki etkisi Sekil 2.13’de gosterilmigtir.

Ozellik 1: Kan Basincl Ozellik 2: Kolesterol

100 150
Kan Basinci (mmHg) Kolesterol (mg/dL)

Sinif 1 Sinif 2

Sekil 2.13: Standart sapmanin sinif dagilimlarina ve ayrilabilirlige
etkisi 6rnek bir veri kiimesi tizerinde gorilmektedir.

Sekil 2.13’de kan Basmci (Ozellik 1) panelinde simiflarin ortala-
malar1 benzerdir ve farkli standart sapmalara sahip olmalarina
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ragmen simiflar tist tiste binmis olarak goriilmektedir. Kolesterol
(Ozellik 2) panelinde ise smiflarin ortalamalari birinden farkl,
standart sapmalar: ise diigliktiir bu sayede siniflarin ayrilabilirligi
yiikselmistir.

2.4.4 Normallik ve Normallik Testleri

Veri kiimesini olusturan gozlemlerin dagilimlarinin istatistiksel
olarak karakterize edilebiliyor olmasi veri analizi i¢in 6énemli bir
perspektif sunmaktadir (Habibzadeh, 2024). Ayrica kestirim ve si-
niflandirma problemlerinin ¢éziimiini kolaylagtirmaktadir. Ciinkii
gozlemlerin hangi oranda hangi degerlerde toplanacagini kestir-
mek miimkiin olabilmektedir. En ¢ok bilinen ve kullanilan istatis-
tiki dagilim modellerinden birisi de normal dagilimdir. Bu dagilim
karakterinde gézlemler ortalama deger etrafinda simetrik bir can
egrisi (veya Gauss egrisi) seklinde kiimelenmektedir. Pek ¢ok para-
metrik yontem gozlemlerin normal karakterde dagildigi varsayimi
gercek ise etkin sekilde kullanilabilmektedir. Ornegin ANOVA, t-
test, Pearson korelasyon katsayisi veya Gaussian Naive Bayes gibi
yaklagimlarin uygulanabilmesi i¢in gbzlemlerin normal dagilim ser-
giliyor olmalar1 gerekebilmektedir. Normal dagilim varsayimi daha
fazla gozlemin ortalamaya yakin degerlerde toplanirken, ekstrem
degerlere dogru gittikce gozlem sayisinin diigecegi 6ongoriisii iize-
rine kurulmusgtur. Pratik uygulamalarda normal dagilimi miikem-
mel hali ile nadir goriilse de normale yakin benzer dagilimlar: géz-
lemek miimkiin olabilmektedir.

Normal dagilim varsayiminin test edilmes icin histogram veya
Q-Q grafikleri gibi gorsellestirme yaklagimlar: etkin sekilde kulla-
nilabilmektedir. Gorsel incelemeye ek olarak matematiksel olarak
derecelendirebilmek adina pek ¢ok yaklagim bulunmaktadir. Bun-
lardan en yaygin kullanilanlardan birisi de Shapiro-Wilk testidir
(Gonzalez-Estrada vd., 2022). Bu test ozellikle gorece kiigiik veri
kiimelerinin normal dagilim varsayimini test etmek icin tercih edil-
mektedir (Shapiro ve Wilk, 1965). Test gikt1 olarak bir w istatistigi
ve bir p degeri verir ve w degeri genellikle 0 ile 1 arasinda degis-
mektedir. Bu deger 1’e yaklagtikca normal dagilim uyumlulugu
artmaktadir. Bununla birlikte p degeri biiytidiikge normal dagihim
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varsayimi giiglenmektedir. Test su hipotezleri test etmektedir. Hy:
Veri normal dagilim karakterindedir. H;: Veri normal dagilim ka-
rakterinde degildir. Testi su sekilde formiilize etmek miimkiindiir:

(Z?:l aiﬂf(i)>2
i (@ — T)?

Verilen formiilasyonda x ;) kii¢likten biiytige siralanmig gozlemleri,

W = (2.9)

Z gozlemlerin ortalamasini, a; katsayilar: ise normal dagilimdaki
siralanmig degerlerin ortalamalarindan ¢ikarilan sabitleri ifade et-
mektedir. Orneklem biiyiikliigii arttikca test hassasiyetinin artarak
kiigiik sapmalarin bile anormal sayilabilecegi unutulmamalidir.
Normallik testlerinin bir gézlem kiimesinde tek bir normal da-
gilim varsayimini degerlendirdigi unutulmamalidir. Yani multi mo-
dal bir dagilimda, klasik normallik testi yaklagimlari genellikle nor-
mal dagilim varsayimini reddedecektir. Clinka tiim verinin tek bir
can egrisine oturup oturamadigl analiz edilmeye calisilmaktadir.
Sekil 2.14’te normallik testinin unimodal ve multimodal yapilarda

nasil sonug vermekte oldugu gorsellegtirilmistir.

Normal Dagilim Multimodal Dagilim
W=0.997, p=0.446 W=0.992, p=0.003
50 40
2 2
< <
A2 A2
225 220
= =
0755 00 25 07725 00 25
Deger Deger

Sekil 2.14: Normal dagihm ve multimodal dagilim igin Sha-
piro—Wilk test sonuclar1 histogram tizerinde gosterilmistir.



38

BOLUM 2. TEMEL KAVRAMLAR



Boliim 3

Kiimelerin Ozellikleri

3.1 Uzakhk

Veri kiimelerinin karakterize edilmesi, temsil ettikleri gruplar ara-
sindaki iligkilerin ve gézlemlerin olusturdugu arama uzayinin ince-
lenmesi agisindan kritik bir adimdir. Bu inceleme sayesinde, veri
uzayinda yer alan oruntiiler ve iligkiler ortaya cikarilabilir.

Karakterizasyonun dayandirilabilecegi pek cok matematiksel
Olciit olmakla birlikte gozlem uzayindaki gérece konum, benzer-
ligin ve ayrilabilirligin 6lgiilebilmesi adina temel parametrelerden
birisidir. Bu noktada iki gozlem arasindaki uzakligin 6lgiilerek ki-
yaslanabilmesi biiyiik 6nem kazanmaktadir.

iki boyutlu bir diizlemde uzaklik kavramini 6l¢gmek ve deger-
lendirmek gorece daha basit olmakla birlikte gézlemlerin ¢cok mik-
tarda oOzellikle temsil edildigi ¢cok boyutlu uzaylarda uzakligin he-
saplanmasi boyutlar arttikca giderek daha karmagik hale gelmek-
tedir. Bu nedenle, klasik Oklidyen uzaklik &lciitiine ek olarak farkh
varsayimlara dayanan pek cok alternatif uzaklik metrigi gelistiril-

migtir.

3.1.1 Oklidyen Uzaklig:

En yaygin uzaklik metriklerinden birisi olan 6klid uzakhigr (L2
uzakligl olarak da adlandirilir) iki nokta arasindaki en kisa (dog-
rusal) mesafeyi 6lgmektedir. Stirekli ve nicel veriler igin uygun bir
o6l¢iit olan bu metrik agagidaki formiil ile ifade edilir:

39



40 BOLUM 3. KUMELERIN OZELLIKLERI

d(A, B) = /(@2 — 1)? + (32 — y1)? (3.1)

Bu formiilde x1, y1,22,y2 iki boyutlu bir uzayda iki noktanin koor-
dinatlarimi ifade etmektedir. Ornegin yas ve prostat hacmi gibi her
hastanin iki 6zellikle karakterize edildigi bir uzayda iki gézlem ara-
sindaki 6klid uzakligi yag ve prostat hacmi farklarinin karelerinin
toplaminin karekokii alinarak hesaplanir.

Gergek hayat uygulamalarinda ise veri kiimesinin ¢ok daha
fazla ozellik icermesi muhtemeldir. Boyle bir durumda Bu du-
rumda formiil, p boyutlu bir uzay i¢in agagidaki sekilde genel-
legtirilebilir:

P
AXY) = | Y (i — i) (32)

i=1
Burada X ve Y iki gozlemi (vektorii), p ise veri kiimesindeki 6zellik
say1sini temsil etmektedir (Malkauthekar, 2013). Bu genellegtirme-
nin uygulanigini 6rneklendirmek amac ile 3 hastadan olusan bir
veri seti yaratilmigtir. Tablo 3.1’de 6rnek veri seti goriillmektedir.

Tablo 3.1: Ornek tibbi veri kiimesi (3 gézlem, 3 6zellik)
Hasta Kalp Hiz1 (atim/dk) Sistolik Basing (mmHg) Kolesterol (mg/dL)

A 45 120 190
B 48 128 200
C 120 165 250

3.1’de verilen 6rnek hasta grubunda her gézlem {i¢ 6zellik ile temsil
edilmektedir. Buna gore gozlemler aras1 oklidyen uzakligi su agik
formiil ile hesaplanmigtir:

d(X,Y) = \/(KH - KI')? + (SB - SB)? + (KOL - KOL')2 (3.3

Yani iki gozlemin ilgili 6zelliklerinin farklarimin karelerinin topla-
minin karekokii hesaplanmaktadir. Buna gore 6zellik uzayina yer-

legtirilmis gozlemler Sekil 3.1’de gosterilmigtir:
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-==- Yakin hastalar (A-B)
Uzak hasta (A-C)

Kolesterol (mg/dL)

Sekil 3.1: Uc hastanin ii¢ 6zellikli 6zellik uzaymdaki konumlar:

gosterilmistir.

3.1.2 Manhattan Uzakliklig:

L1 uzakligi olarak da bilinen bu metrik gézlem koordinatlarinin
mutlak farklariin toplanmasi ile hesaplanmaktadir (Suwanda vd.,
2020). En kisa mesafeyi dogrusal bir ¢izgi olarak hesaplayan 6klid-
yen uzaklhigindan farkli olarak birbirini dik kesen dogrusal yollarin
toplam uzunlugu olarak mesafeyi dlgmektedir. Tablo 3.1’de verilen
ornek veri seti kullanilarak Manhattan mesafeleri hesaplanmig ve

Sekil 3.2’de gorsellegtirilmigtir.
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s=x A-B(LI yol)
— A-C (L1 yol)
= B-C (LI yol)

f

Kolesterol (mg/dL)

Sekil 3.2: Ucg hastanin ii¢ ozellikli ézellik uzayinda aralarindaki

Manhattan uzakliklar: gosterilmistir.

Iki boyutlu bir uzaydaki gozlemler icin su sekilde formiilize edile-
bilir:

d(X,Y) =) |w; —yil. (34)
i=1

Bu formiilii Tablo 3.1’de verilen 6rnek veri seti igin genellegtir-
digimizde 6rnekler arasindaki Manhattan uzakliklarimi su sekilde

hesaplamak mimkiin olacaktir:

di1(X,Y) = [KHy — KHy| + [SISx — SISy |+ |[KOLx — KOLy|.  (3.5)

Manhattan uzakligi bulunurken kare hesaplamasi yapilmadigindan
analiz ayrik gozlemlerden daha az etkilenebilmektedir. Bu gercek
hayat uygulamalarinda 6énemli bir avantaj olabilir.

Bu metrigin de benzer uzaklik olciitleri gibi 6lgege duyarh
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oldugu unutulmamalidir. Bu nedenle farkli birimlerde (mmHg,
mg/dL gibi) 6zelliklerin bir arada oldugu veri setlerinde analiz
Oncesi normalizasyon veya standardizasyon uygulanmasi analizin

dogrulugu agisindan 6énemlidir.

3.1.3 Chebyshev Uzaklikhg:

Satrang tahtasi 6l¢iitii olarak da bilinen bu metrik Manhattan ve
OKklidyen uzakliklarindan farkl olarak eksenler farklarini birbiri ile
toplamaz. Bunun yerine biitlin eksen farklar: i¢inde en biiyiik olan
gikt1 olarak kabul edilir (Rodrigues, 2018). Yani iki gozlem ara-
sindaki mesafeyi en biiyiik fark gosteren ozelligin iizerinden ifade
etmektedir. Matematiksel olarak gu gekilde ifade edilir:

doo(Xl,XQ) = 4£I%aX |IE1]' - $2j|- (36)

=1,...

bu formiilasyonda X; ve X iki farkl gézlemi (6rnegin hasta A,
hasta B gibi), z1; ve z9; ise her iki hastanin j ézelligini (6rnegin
kalp hizi, sistolik basing gibi) ifade etmektedir. p ise toplam &zellik
sayisidir. Tablo 3.1’de gosterilen veri setindeki A, B ve C hasta-
larimin Chebyshev uzakliklar1 verilen formiilasyona uygun olarak
asagida hesaplanmigtir.

doo(A, B) = max (|45 — 48|, [120 — 128], |190 — 200])
=max(3, 8, 10) =10

doo(A, C) = max (]45 — 120}, |120 — 165, [190 — 250|)

(3.7)
= max (75, 45, 60) =75

doo(B, C) = max (|48 — 120|, [128 — 165|, [200 — 250|)
= max(72, 37, 50) = 72

Chebyshev uzakligi hesab1 toplama veya kare alma iglemi icerme-
digi icin gorece iglem yiikii daha azdir ancak yalnizca en biiyiik
fark gosteren 6zellik kullanildigindan bu tek 6zelligin baskin fark:
tiim mesafeyi karakterize etmektedir. Bu nedenle 6l¢ek ve norma-
lizasyon /standardizasyon yine biiyiikk 6énem kazanmaktadir. Veri
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setinde farkli Olceklerde oOzellikler s6z konusu ise normalizasyon
veya standardizasyon yapilmasi énemlidir.

3.1.4 Minkowski Uzakhkligi

Bu 6l¢iit birden fazla metrigi genellegtirerek mesafe 6l¢imiiniin es-
neklegtirilmesini saglamaktadir. Buna gore uzaklik degeri iki g6z-
lem arasindaki farklarin belirli bir iistel parametreye (p) gore de-
gerlendirilmesi ile hesaplanmaktadir (Rodrigues, 2018). n boyutlu
bir gbzlem uzay1 igin su sekilde formulize etmek miumkiindiir:

1/p
d Xl,XQ (Z |x1] — $2]| ) (3.8)

Bu ifadede X; ve Xy iki farkhi gozlemi (6rnegin hasta A, hasta B
gibi), x1; ve xg; ise her iki hastanin j 6zelligini (6rnegin kalp hiz,
sistolik basing gibi) ifade etmektedir. p degeri, uzaklik hesabinda
farklarin hangi Ol¢lide baskin olacagimi belirleyen parametredir.
Buna gére p = 1 oldugunda Manhattan, p = 2 oldugunda Oklid-
yen, p — oo oldugunda ise Chebyshev uzakliklari hesaplanmak-
tadir. Bu su anlama gelir: p degeri arttikca gozlemler arasindaki
biiyiik farklar daha belirleyici hale gelirken, kiigiik farklarin daha
az etkili oldugu goriilmektedir. Bu sayede metrik veri yapisina gore
esnek mesafe ol¢limii saglayabilmektedir.

3.1.5 Mahalanobis uzaklig:

Oklidyen uzakhig: hesaplanirken degiskenler arasi bagimhlik iligki-
leri gbzoniine alinmamaktadir. Ancak degiskenlerin birbiri ile ko-
relasyon icinde oldugu durumlarda akslarin birbirine dik oldugu
varsayimi gecerliligini yitirebilir. Bu gibi bir durumda 6l¢iit ola-
rak Mahalanobis uzakligi 6nerilmektedir. Buna gore eger ¢zellikler
gercekten birbirinden bagimsiz ise oklidyen ve Mahalanobis me-
safeleri birbirine oransal olarak egit olmalidir. Sekil 3.3’de akslar
arasinda korelasyon goriilen ve goriilmeyen iki farkli uzay iginde

ayni gézlemin konumu gosterilmigtir.
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(Korelasyon = 0) (Korelasyon = 0.8)
2 * o
S . .fl . AN ! N
= Al | 0 4
= 0f " . ;,..‘:‘ =
:g :”:J’: :’.'l' o :g ,q‘:{“’
-2 . —21,
2.5 00 25 25 00 25
Ozellik 1 Ozellik 1

Sekil 3.3: Korelasyonun varhigi, Oklidyen uzakligin gercek geomet-

rik farkliligl yansitamamasina neden olmaktadir.

Matematiksel olarak Mahalanobis uzaklig1 agagidaki sekilde ifade
edilir:

dur (X1, X2) = /(X1 — X2)T5—1(X1 — Xa) (3.9)

Bu formiilde X; ve X3, uzakligi hesaplanacak iki farkl goézlemi
temsil etmektedir. Buna gore gozlem vektorleri, bir hastaya ait
ozellik degerlerini igeren veri matrisleridir. (X; — X3) gozlemle-
— Xo)T

vektorii bi¢iminde) gostermektedir. S veri kiimesindeki tiim degis-

rin fark vektorund, (X ise bu farkin transpozunu (satir
kenlerin birlikte nasil degistigini ifade eden kovaryans matrisidir
(Brereton, 2015).

Kovaryans kavrama, iki degiskenin birlikte nasil degistigini 6l¢-
mektedir. Tki degisken aym1 yonde artip azalma gosteriyorsa pozitif,
biri artip digeri azaliyorsa negatif kovaryans séz konusu olacaktir.
Matematiksel olarak X; ve X5 gibi iki degisken arasindaki kovar-
yans su sekilde hesaplanmaktadir:

— X1)(Xo
n—1

COV(Xl,XQ) = Zi:l(Xli _ X2)

(3.10)

Burada X;; ve Xg; her bir gozleme ait degerleri, X, ve X, ise
bu degigskenlerin ortalamalarini gostermektedir. Yani her gozlemin
gosterdigi ortalamadan sapma miktar1 carpilip ortalamasi alin-
maktadir. Ornek veri kiimesindeki ii¢ degisken (6rnegin kalp hiz,
sistolik basing, kolesterol gibi)igin kovaryans matrisinin olugturul-
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masi istenirse biitiin 6zellik ¢ifti kombinasyonlar: i¢in kovaryans
hesaplanmalidir. Buna gore asagidaki gibi bir matris biciminde

olugturulacaktir:

COV(Xl,Xl) COV(Xl,XQ) COV(Xl,Xg)
S = COV(XQ,Xl) COV(XQ,XQ) COV(XQ,Xg) (311)
COV(Xg,Xl) COV(Xg,XQ) COV(Xg,Xg)

Bu ifade her bir degigskenin kendi varyansi ile birlikte diger de-
gigkenlerle olan iligkisini de gostermektedir. Mahalanobis uzaklig:
hesabinda bu matrisin tersi kullanilmaktadir. Matrisin tersini al-
mak uzaklik hesabinin degiskenler arasi korelasyon iligkilerinden
bagimsiz yapilabilmesini saglamaktadir.

3.1.6 Kosiniis benzerligi

Kiime aidiyetinin sorgulanmasi, gézlemlerin gérece uzakliklariin
Olciilebilmesi ve kiime i¢ yapilarinin degerlendirilebilmeleri igin
Onerilebilecek bir bagka alternatif metrik de kosiniis benzerligidir.
Bu metrik gozlemleri temsil eden oOzellikleri vektorler olarak ele
alip aralarindaki acisal benzerligi 6lgmektedir (Huang vd., 2008).

Ozellik uzayinin boyutundan bagimsiz olarak her gézlemin bir
nokta olarak kabul edilmesi mimkiindiir. Alternatif olarak gézlem-
leri orijin noktasindan gozleme dogru cizilen bir vektor olarak da
kabul etmek miimkiin olabilir. Buna gore 6zelliklerin deger degisi-
mine gore bu vektoriin yonii ve bityiikliigii degisecektir. Iki farkl
gbzlemi degerlendirmek istedigimizde bu sefer orijinden baglayip
iki farkli noktaya yonelen iki vektor s6z konusu olacaktir. Dolayi-
siyla iki farkl gozlemi temsil eden iki vektor arasinda bir agi 6lg-
mek miimkiindiir. Bu ag1, gézlemlerin benzerligini, yani 6zellikler
arasindaki goreli degisimi karakterize eden parametrelerden birisi-
dir. Buna gore iki gézlemin benzerligi onlar: temsil eden 6zellikler
benzer oranlarda artip azalmasina gore artmakta veya azalmak-
tadir. Bu ag biiyiidiikge gozlemler arasindaki yonsel benzerligin
azaldig1 diigiiniilebilir. Kosinlis benzerligi sayisal olarak ifade edil-
mek tizere su sekilde tanimlanmigtir:
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X; - X
Kosiniis Benzerligi(X,, Xy) = m (3.12)
1 2

Burada X7 ve Xo iki farkli gozlemi ifade etmektedir. Buna gore
kosiniis benzerligi hesab1 gozlemlerin noktasal carpimlari, normla-
rimin ¢arpimina boliinerek gerceklestirilmektedir. Formiilasyonun
sayisal sonucu, yonsel benzerligin derecesini ifade etmektedir. Bu
degerin 1’den cikarilarak kosinus mesafesi olarak da kullanilmasi
miimkiindiir. Buna gére Kosiniis uzakligi degerinin 0’a yaklagmasi
gbzlem benzerliginin, 1’e yaklagmas: ise farklilagmanin arttigin
gosterecektir. Bu sayede gozlemlerin yonsel benzerligi biiyiikliik
farklarindan etkilenmeden yonsel iligkiler ele alinarak degerlendi-
rilebilmektedir. Kosiniis benzerligini 6rneklendirmek iizere ii¢ has-
tadan ve ii¢ Ozellikten olusan bir veri kiimesi yaratilarak Tablo
3.2’de verilmigtir.

Tablo 3.2: U¢ hasta icin yaratilan sentetik 6zellik degerleri ve diger

hastalar ile aralarindaki kosiniis benzerlikleri verilmigtir.
H Kalp(bpm) O02(%) Glukoz (mg/dL) H2 H3 H1

H1 72 98 90 0.997 0.917 -
H2 76 95 105 - 0.944 0.997
H3 65 88 190 0.944 - 0.917

Tablo 3.2’e gore hasta 3’iin artan kan glukozu diger iki hastaya
gore gorece daha kiiclik kosiniis benzerligi ile karakterize edilme-
sine neden olmustur. Hastalar1 temsil eden vektorler Sekil 3.4’de

ozellik uzayinda goriilmektedir.
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Sekil 3.4: Ug gozlemin 6zellik uzayindaki vektorel temsili goste-
rilmigtir. Hastalardan birisi yiiksek kan glukoz diizeyi nedeniyle
diger iki hastadan ayriklagmaktadir.

3.2 Kiimelerin Yapisal Ozellikleri

Veri kiimeleri kiime analizine tabi tutuldugunda yani gozlemler
farkli 6zelliklerine veya karakteristiklerine gore bir araya gruplan-
diginda ortaya ¢ikan yapi mercek altina alinan veriye dair i¢gorii
saglamaya adaydir. Veri kiimeleri ¢egitli dagilim 6zelliklerine gore
gozlemlerin dogasina dair bilgi saglayabilmektedir. Kiime merkez-
leri bu acgidan 6nemli bir parametredir. Bir kiimenin merkezi o
kiimeye ait gozlemlerin genel karakterini ortaya koyan bir genel-
lestirilme noktasidir. Matematiksel olarak n gézlemden olusan bir
kiime i¢in merkez noktasi su sekilde ifade edilebilir:

1 n
Cj = E Zl’i]‘ (3.13)
=1

Burada merkez nokta her bir 6zellik icin ayr1 ayr1 hesaplanmalidir
yani iki 6zellikten olugsan bir 6rnek uzayinda merkez noktayi bul-
mak i¢in iki ortalama nokta bulunmalidir. Buna gére burada Cj}
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Jj’inci oOzellige ait merkez degerini, x;; ise her bir gozlemin j’inci
Ozelliginin degerini temsil etmektedir. Kiime merkezi gozlemlerin

tekil farkliliklarindan arinmaig bir bir toplu egilimi yansitmaktadar.

3.2.1 Yogunluk

Bir veri kiimesinin yogunlugu, kiime merkezi ¢evresinde belirli bir
alan veya hacim igerisinde yer alan gézlem sayisini ifade eder. Buna
gore bu 06l¢lit gozlemlerin merkeze ne kadar yakin toplandigini
gostermektedir. Bu noktada kaplanan toplam kiime hacmi veya
alan1 6nem kazanmaktadir. Ornegin iki kiime de aymi hacimde
yer kapliyorsa gozlem sayisi fazla olanin yogunlugu daha yiiksek
olacaktir. Ancak kiimelerin kapladigi alan ya da hacim farklh ise
yogunlugu karsilagtirmak i¢in toplam gozlem sayisi toplam alan ya
da hacme boliinmelidir. Sekil 3.5’de farkli yogunluklarda kiimeler

ayni Ozellik uzay1 lizerinde gosterilmistir.

3<
4 ot ot
o L o %
E) 2 ;f ‘. ox" H
O e

1 ]

0 2 4 6
Ozellik 1

Sekil 3.5: Ayni gozlem uzayinda farkli yogunluklara sahip iki kiime
goriilmektedir. Kiime merkezleri carpi ile gosterilmigtir.

3.2.2 Kompakthk

Bu 6lgiit bir veri kiitmesinin merkez ¢evresinde ne kadar sacildigini

nitelemektedir. Buna gore eger iki veri kiimesi egit yogunlukta ise
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yiiksek varyans kompaktligin azalmasina neden olacaktir. Burada
suna dikkat edilmelidir: Yogunluk yiiksek olsa bile gézlemler bir-
birinden uzaksa kompaktlik diigiik olabilmektedir. Kompaktlik ve
yogunluk 6zellikleri Sekil 3.6’da dort farkli senaryo tizerinden gor-
sellestirilmigtir.

Esit Yogunluk — Farkli Kompaktlik  Esit Yogunluk — Esit Kompaktlik
3 3
N . ~e o~
=1 A - oh, é P 4 -‘-..'
> ® o 2 ¥ &
:Q Y QO
1 ) 1
0 2 4 6 0 2 4 6
Ozellik 1 Ozellik 1

Farkli Yogunluk — Esit Kompaktlik Farkli Yogunluk — Farkli Kompaktlik

~3 . ~3 .
~< ~ -
= # w2 o
N * N K
:Q @]
1 1
0 2 4 6 0 2 4 6
Ozellik 1 Ozellik 1

Sekil 3.6: Aym gozlem uzayinda farkli yogunluk ve kompakt-
lik kombinasyonlarina sahip kiime senaryolar1 gorsellegtirilmistir.
Kiime merkezleri ¢arp: ile gosterilmisgtir.

Sekil3.6’da kiime yapisinin genel goriiniimii bu iki 6l¢iitiin etkilegi-
miyle gekillendigi goriilmektedir. Buna gore benzer sayida gozlem
igeren egit yogunluktan kiimelerden birisinde gozlemler merkeze
daha yakin toplanmigsa daha kompakt kiimenin siki ve belirgin,
digerinin ise gorece daha gevsek bir dagilim sergilemesi beklenebi-
lir. Yogunluk da kompaktlik da benzer ise gozlemler farkli konum-
larda olsalar da kiimelerin birbirine benzer bir bulut goriintiisiinde
olmast muhtemeldir. Sadece kompaktligin benzedigi durum senar-
yolarinda ise her iki kiime benzer sikilikta olacaktir ancak gézlem
sayisi fazla olan kiime daha yogun goriinebilir. Eger yogunluk da
kompakthk da farkl ise birbirinden farkl karakterde goziiken kii-
meler olugacaktir.
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3.2.3 Ayrisma

Ayrigma Kiimelerin gézlem uzayinda birbirinden ne kadar ayrila-
bildigini ya da ne kadar i¢ igce gegtiklerini tanimlayan 6zelliktir.
Bu tanima gore farkli kiimelere ait goézlemler farkl kiime merkez-
lerine yaklagarak diger kiime goézlemleri ile kaynastik¢a ayrigma
azalmaktadir. Bu azalma aslinda bagka bir agidan smiflama veya
kiimeleme probleminin de zorlasarak dogrusal smiflayicilarla ¢o-
ziilebilme ihtimalini azaltmaktadir. Ayrisma genellikle kiimelerin
arasi merkez mesafesiyle degerlendirilmektedir. Buna gére merkez-
ler aras1 uzaklik arttikca kiimeler arasindaki ayrisma da artacaktir.
Sekil 3.7°de yiiksek ve diigiik kiime ayrigmas: gorsellegtirilmigtir.

Yiiksek Ayrisma Diisiik Ayrisma
3 . 3
(q\] (q\]
4 =
52 52
N N
O L®)
1 1
0.0 2.5 5.0 0.0 2.5 5.0
Ozellik 1 Ozellik 1

Sekil 3.7: Iki kiimeli iki farkll gézlem uzay: ile yiiksek ve diisiik
ayrisma gorsellestirilmistir. Kiime merkezleri arasi mesafe okla be-

lirtilmistir.

3.3 I¢ metrikler

3.3.1 Silhouette

Gozlemlerin ait olduklar1 siniflarin bilinmedigi durumlarda veri
kiimesinin optimum sayida kiimeye béliinmesi 6nemli bir prob-
lemdir. Bu noktada kiime gecerliliginin 6lgiilmesi veya olusturulan
kiimelerin nesnel ol¢iitlerle ne kadar basarili bir gekilde veriyi si-
niflara boldiigiiniin anlagilabilmesi i¢in nesnel metrikler geligtiril-
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mistir. Bu metrikler eger kiimelerin sacilim, yogunluk ve ayrilabi-
lirlik gibi 6z niteliklerine dayaniyorsa ve degerlendirme herhangi
dis referans veya etiket bilgisi olmadan tamamlaniyorsa i¢ metrik-
ler olarak adlandirilmaktadir. Silhouette Ol¢iitii literatiirde yaygin
kullanim bulmus pek ¢ok i¢ metrikten birisidir. Bu metrik, her
bir gézlemin ait oldugu kiimenin diger gézlemlerine olan ortalama
uzakligr ile en yakin diger kiimeye ait gdzlemlere olan ortalama
uzakhigim kargilagtirilmasia dayanmaktadir (Shahapure ve Nicho-
las, 2020). Boylece gozlemlerin ait olduklar1 kiimeye veya diger
kiimelere olan uygunluklar1 degerlendirilmektedir. Silhouette de-
geri S(i) her bir gozlem ¢ i¢in su sekilde tanimlanir:

b0 — ald)
S0) = ax(a(@), b)) (3.14)

Burada a(i) gozlemin kendi kiimesi igindeki diger gozlemlere olan
ortalama mesafesi, b(i) ise en yakin kiimeye ait gozlemlerle olan
ortalama mesafesidir. Bu formiilasyona gore Silhouette degeri —1
ile +1 arasinda degismektedir. +1’e yakin degerler gbzlemin kendi
kiimesine yiiksek derece ile uyum icinde oldugunu gostermekte
iken 0 civarinda olmasi kiimeler arasi sinirda kaldigini veya kii-
melerin {ist iiste bindigini, —1’e yakin olmasi ise gozlemin yanlig
kiimeye atanmig olabilecegini ifade etmektedir. Kiimeye dair genel
bir degerlendirme yapilmak istendiginde genellikle tiim gozlemler
i¢in ortalamasi alinmaktadir. Ortalama Silhouette degerinin yiik-
sek olmasi, kiimelerin hem iyi ayrigtigini hem de kompakt oldu-

gunu ifade etmektedir.

3.3.2 Davies—Bouldin

Davies—Bouldin (DB) indeksi herhangi dig referans veya etiket bil-
gisine ihtiya¢ duymadan, verinin kendi yapisina dayanarak deger-
lendirme yapmaya yarayan i¢ metriklerden birisidir. Silhouette &l-
¢iitline benzer sekilde kiimelerin ne kadar kompakt ve ayrik oldu-
guna bagl olarak degigmektedir. Ancak Silhouette Ol¢litiiniin tam
tersi gsekilde DB indeksinin diigiik bir deger almasi daha homojen
bir kiimelenmenin gergeklegtigini ve kiimelerin daha ayrik oldu-
gunu igsaret etmektedir. DB indeksi kiime merkezleri arasindaki
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uzakligin ve kiimelerin ortalama sagilimlarinin (kompaktlik) orani
olarak tanimlanmaktadir (Xiao vd., 2017). K adet kiime i¢in DB
indeksi su sekilde formiilize edilir:

1 & S; + S,
DB =— L 1
K i=1 r;lg;( ( Mi; ) (3.15)

Burada: \S;, ¢’inci kiimedeki gézlemlerin kiime merkezine olan orta-
lama uzakhigin gostermektedir. M;;, @ ve j kiimelerinin merkezleri
arasindaki uzakliktir. Béylece DB indeksi, hem kiimelerin ne kadar
ayrik oldugunu hem de kiime kompaktligini tek bir sayisal degerle
ifade eder. Degerinin diigiik olmasi iyi ayrilmis ve siki kiimelenmis
bir yapiy1 isaret etmektedir.

3.3.3 Dunn

Silhouette Olgiitiine benzer gekilde kiimeler arasi ayrigmaya ve
kiime ici sikiliga bagli olarak degismektedir. Benzer sekilde Yiik-
sek Dunn indeksi degeri, kiimeler arasi uzakhigin yiiksek, kiimeler
i¢i sagilimin ise diigiik oldugunu, dolayisiyla kiimelenmenin bagaril
oldugunu ifade etmektedir. Matematiksel olarak en kiiciik kiimeler
arasi mesafe, en bliytik kiime i¢i mesafe orani ile hesaplanmaktadir.
Not edilmelidir ki bu iki paremetre de aykir1 gozlemlere kars: ol-
dukea hassastir (Bezdek ve Pal, 1995). Dunn 6lgiitiiniin dayandig:
bu iki parametre Jekil 3.8’de iki kiimeli bir gozlem uzay1 tizerinde
gosterilmistir.
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Sekil 3.8: Tki kiimeli bir gézlem uzay: iizerinde kiime i¢i maksimum
uzaklk (diz ok) ve kiimeler arasi minimum uzaklik oku (kesik
¢izgi)gosterilmigtir.

3.3.4 Calinski—Harabasz

Calinski-Harabasz (CH) indeksi, kiimeler arasi ayrigma ve kiime
i¢i yogunluk (kompaktlik) oranina dayanan bir 6lgiittiir (Cengizler
vd., 2023). Bu sayede gozlemlerin yapisal olarak ne kadar baga-
rili kiimelendiklerini derecelendirebilmektedir. Buna goére kiimeler
arasi uzaklik artarken kiime i¢i sacilim azaldik¢a kiimeleme baga-
risinin artacagl varsayllmaktadir. Matematiksel formiilasyonu su
sekildedir:

B n—=k
H=—
CH =37 X 51

Bu formiilde B, kiime merkezlerinin genel ortalamadan uzaklikla-

(3.16)

rinin karelerinin, ilgili kiimedeki gozlem sayisi ile agirliklandirila-
rak toplanmasiyla elde edilen kiimeler arasi sacilimi; W ise her bir
kiimedeki gozlemlerin kendi merkezlerine olan uzakliklarinin kare-
lerinin toplamiyla elde edilen kiime i¢i sagilimi, n toplam gozlem
sayisini, k ise toplam kiime sayisini ifade etmektedir.

CH indeksi kiime sayisinin belirlenmesi amaciyla kullanilan en
yvaygin metriklerden birisidir. Ayrica denetimsiz kiimeleme sonuc-
larinin degerlendirilmesi i¢in de kullanimi miimkiindiir. Genel ola-
rak CH indeksinin yiiksek deger almasi, kiimeler arasi ayrigma-
nin giiglii, kiime i¢i yayilimin ise zayif oldugu, dolayisiyla iyi bir
kiimelenmenin gerceklegtigi anlamina gelmektedir. Kiime kalitesi-
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nin 6lgimiinde tercih edilirken bu yaklasimin kiime yogunluguna
ve dagilimin sekline hassas oldugu mutlaka goz 6niinde bulundu-
rulmahidir. Sekil 3.9’da kiime sayisinin ve formlarinin CH puani

tizerindeki etkisi gorsellestirilmigtir.

CH = 7162.09

CH = 4308.36

12 R 12
S
~ 10 .:*‘. ~N 10
AV 81° ., AV 8
g . g
L #tl m
0 o%’o O o?.
-4-20 2 4 6 -4-20 2 4 6
Ozellik 1 Ozellik 1

Sekil 3.9: Iki kiimeli bir gozlem uzay: iizerinde optimum kiime
say1s1 se¢ciminin CH puam iizerindeki etkisi goriilmektedir.

3.3.5 Yogunluk Tabanh Kiime Dogrulama

Yogunluk tabanli kiime dogrulama (Density-Based Cluster Vali-
dation, DBCV) hesabinda kiimeler aras1 yogunluk farklar: dikkate
alimarak kiimeleme bagar1 olgiilmektedir. Bu o6zelligi yogunluk ta-
banli kiime dogrulama ile merkez odakli ve kiire geklinde kiime
dagilimi varsayimh diger yaygin i¢ metriklerden ayrilmaktadir. Bu
sayede farkli yogunluklara sahip ve diizensiz sekilli kiimeler nes-
nel bir bigimde degerlendirebilmektedir (Moulavi vd., 2014). Su
sekilde formiilize edilmektedir:

1 XK
DBCV ==V, 3.17

i ; g (3.17)
Burada V; her bir kiime i¢in tanimlanmig bir yerel puandir, kiime-
nin yogunluk ve ayrisma dengesini ifade etmektedir ve su sekilde
hesaplanir:

sep; — dens;

max(sep;, dens;)

(3.18)
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Burada K, toplam kiime sayisini gostermek icin kullanilmigtir.
dens;, i’inci kiilmenin ortalama c¢ekirdek mesafesine dayali yogun-
luk Ol¢iistidiir ve bir noktanin kendi kiimesindeki diger gozlemlerle
ne kadar iligkili oldugunu ifade etmektedir. sep;, #’inci kiimenin
en yakin diger kiimeye olan yogunluk tabanli etkin uzakligidir
(mutual reachability) ve bir noktanin en yakin dig kiimeye olan
yogunluk tabanli mesafesini ifade etmektedir.

DBCYV degeri -1 ile +1 arasinda degismektedir. Pozitif deger-
lere sahip kiimeler iyi tanimlanmig, negatif degerler ise diigiik ka-
liteli kiimeleri ifade eder. Yani skor +1’e yaklagtik¢a kiime daha
kompakt ve iyi ayrigmig kabul edilirken, -1’e yaklagtik¢a kiimeler
arasi karisma veya diisiik yogunluk gézlenmesi beklenmektedir.

3.4 Dis metrikler

3.4.1 Rand Olgiitii

I¢ metrikler kiimelerin olusturuldugu gézlem uzayina dair herhangi
sinif bilgisinin bilinmedigi durumlarda kiimelerin gecerliliginin de-
gerlendirilmesi i¢in iglevseldirler. Alternatif gergek hayat senaryo-
larinda ise gozlemlerin ait olduklari gergek simiflar biliniyor ola-
bilir. Bu gibi bir durumda denetimsiz kiimeleme yaklagimlarinin
yarattigl kiimeler ile gergek simiflara gore gozlem dagiliminin kar-
silagtirilmasi hem verinin degerlendirilmesi hem de kiimeleme isle-
minin performansinin 6lgiilmesi adina kritik olabilir. Dig metrikler
gozlemlere dair sinif bilgisinin bilindigi durumlarda bu kargilag-
tirmanin yapilabilmesi i¢in nesnel degerlendirme Olgiitleri olarak
kullanilabilmektedir. Rand o6l¢iitii bu dig metriklerden birisidir.
Temelde iki kiimenin birbirine ne kadar benzedigini 6lgen bu yak-
lagim gercek simiflarin olugturdugu kiimeler ile denetimsiz kiime-
leme algoritmalarinin olusturdugu kiimeleri karsilagtirmak icin de
kullanmlabilir. Matematiksel formiilasyonu su sekildedir:
a+b

P (8.19)
Bu formiilasyonda a her iki yontemde de ayni kiimede bulunan, b
her iki yontemde de farkl kiimelerde bulunan, ¢ gergek siniflarda
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ayn1 kiimede olup kiimeleme sonucunda farkli kiimelerde bulunan,
d gercek siiflarda farkli kiimelerde olup kiimeleme sonucunda ayni
kiimede bulunan gozlem c¢iftlerinin sayisini ifade etmektedir (Cam-
pello, 2007). Rand indeksi puani 0 ile 1 arasinda degigsmektedir.
Sonucun 1’e yaklagmas1 gercek kiimeleme ile kestirim kiimeleme
arasindaki benzerligin artmasi anlamina gelmektedir.

Formiilasyon dogruluk (accuracy) hesabina benzemekle bir-
likte Rand indeksi ile dogruluk hesabinin ayni sey olmadigina dik-
kat etmek gerekir. Dogruluk degeri tekil gozlemler ile hesapla-
nirken, Rand indeksinin gézlem ciftleri arasindaki iligki tutarlihig:
iizerinden hesaplandigi unutulmamaldir.

3.4.2 Diizeltilmis Rand Olgiitii

Rand indeksinin gergek diinya uygulamalarinda goriilen zayiflikla-
rindan birisi de tamamen rastgele gerceklestirilen bir kiimelemede
dahi pozitif degerler alabilmesidir. Ozellikle kiime say1s1 veya dagi-
lim1 dengesiz oldugunda gergekte olmasi gerekenden daha yiiksek
puanlarla degerlendirme yapabilmektedir. Bu problemi ¢6zebilmek
adina rastlantisal olarak diizeltilmig bir versiyonu 6nerilmigtir. Dii-
zeltilmis Rand Olgiitii (Adjusted Rand Index, ARI) olarak ad-
landirilan bu versiyon rastgelelikten kaynaklanan benzerlik payini
toplam puandan ¢ikararak daha giivenilir bir degerlendirme sun-
maktadir (Campello, 2007). Matematiksel olarak su sekilde ifade
edilir:
RI — E[RI|

AR = max(RI) — E[RI] (3:20)

Bu formiilasyonda RI Rand indeksi degerini, E[RI] ise rastgele bir
kiimeleme durumunda alinacak muhtemel Rand indeksi degerini
ifade etmektedir. Bu yaklasimda ARI degeri -1 ile 1 arasinda de-
gismektedir. Puanlamanin 1’e yaklagmasi kiime benzerliginin ytiik-
seldigini, 0 civarinda olmasi olasi rastgeleligi, negatif degerlere in-
mesi ise beklenenden benzerligin azalmakta oldugu anlamina gel-
mektedir.
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3.4.3 F-Olgiitii

F-ol¢iitii genellikle otomatik siniflayic1 bagarisinin degerlendirilme-
sinde kullanilan performans élciitlerinden birisidir. Ozellikle sinif
dagiliminin gorece olarak daha dengesiz oldugu durumlarda nes-
nel bir dl¢iit olarak tercih edilmektedir. Buna gore kesinlik (pre-
cision) ve duyarlilik (recall) degerlerini tek ve dengeli bir metrik
ile ifade etmeyi amaclamaktadir. Unutulmamalidir ki kesinlik ve
duyarhlik 6lciitleri arasindaki denge modelin yalnizca birini mak-
simize etmeye caligtiginda digerinin genellikle azalmasi ile ilgilidir.
F-6lciitii, bu dengenin bir harmonik ortalamasi olarak su sekilde
tanimlanmaigtir:
Precision x Recall

F=2 3.21
% Precision + Recall ( )

Bu formiilde gegen precision ve duyarliligi su sekilde tanimlamak

miumkindiir:

TP

Precision = m (322)
TP
= 2
Recall TPLFN (3.23)

Burada TP (True Positive) dogru pozitifleri, F'P (False Positive)
yanhs pozitifleri ve F'N (False Negative) yanls negatifleri ifade
etmektedir (Rendén vd., 2011). Genellikle sadece iki kiimeli bir
siniflandirma probleminin degerlendirilmesine yonelik gelistirilmig
gibi dursa da F-o6l¢iitii ¢coklu simif veya ¢oklu kiime durumlarina
da uyarlanabilmektedir. Bu durumda her bir simif i¢in ayr1 ayr
F-degerleri hesaplanir (birine kargi hepsi seklinde) ve bunlarin or-
talamasi son puan olarak kabul edilir. Tim siniflar egit agirlikli ise
aritmetik ortalama, gbézlem sayisina gore baskinlik tanimlanmasi
isteniyorsa agirlikli ortalama tercih edilebilmektedir. Bu sayede
dengesiz smif dagilimlarinin gozlendigi veri kiimelerinde ¢oklu si-
niflandirma problemlerinde de model performansim F-Olciitii ile
degerlendirilebilmektedir.

Unutulmamalidir ki verilen formiilasyonda dogruluk ve duyar-
lihigin egit agirhikta olduklar: varsayilmistir. Ancak baz senaryo-
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larda birinin baskin oldugu uygulamalar i¢in Fjg versiyonu kulla-
nilabilir. Burada § parametresi duyarliliga verilen agirligi kontrol
eder:

Precision x Recall
(82 x Precision) + Recall

Fs=(1+p% x (3.24)
Burada 8 > 1 secilirse duyarliliga, 8 < 1 segilirse kesinlige daha
fazla 6nem verilmig olur. Sekil 3.10’da 6rnek bir gézlem uzay: tize-
rinde otomatik kiimeleme uygulanarak F-Olciitii cinsinden deger-
lendirilmigtir.

(a) Gercek Siniflar (b) F-6lcutu = 0.92
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Sekil 3.10: Ornek bir gézlem uzay: iizerinde otomatik kiimeleme
uygulanarak F-Olciitii cinsinden performans degerlendirmesi ya-
pilmigtir. (a) panelinde gozlemlerin ait olduklar gercek simiflar;
(b) panelinde ise kiimeleme sonucunda atandiklar: siiflar ve bu
kiimeleme sonucunun F-0lgiitli degeri gosterilmistir.

3.5 Metrik sec¢imi

Ozellik uzay1 icinde gozlemlerin kiimelere atanarak bu kiimelerin
degerlendirilmesi pek cok farkli acidan bilgi saglamaktadir. Ozel-
liklerin 6neminin aragtirilmasi, kiimeleme algoritmalarinin perfor-
mansinin 6lcililmesi, gézlemlerin birbirleri ile olan iligkilerinin arag-
tirilmasi veya en uygun sayida kiimenin tespit edilmesi gibi pek
¢ok farkli gérev i¢in kiime dogrulama yaklagimlar: tercih edilmek-
tedir. Ancak bu noktada veriye ve uygulanan yénteme en uygun
metrigin tercih edilmesi analizin etkinligi agisindan biiyiik 6nem

tagimaktadir.



60 BOLUM 3. KUMELERIN OZELLIKLERI

Bu noktada énemli hususlardan birisi gergek etiketlerin bilinip
bilinmemesidir. Eger gozlemlerin gercek sinmiflar1 biliniyorsa uygun
bir dis metrik segilebilir.

Ayrica, secilen 6l¢iitiin hangi diizeyde analiz yaptig1 da se¢imi
dogrudan etkileyebilir. Nokta diizeyinde veya kiime diizeyinde ya-
pilan degerlendirmeler elde edilen sonuglarin yorumlanma bicimini
degistirmektedir. Mesela Silhouette metrigi her bir gézlemin kendi
kiimesine olan uyumunu ve en yakin diger kiimeye uzakhigini dik-
kate alarak nokta diizeyinde analiz yaparken, DB ve Dunn met-
rikleri kiimeler aras1 ayrisma ile kiime i¢i kompaktlik oranlarini
kargilagtiran kiime diizeyinde olciitlerdir. Kiimeler gérece dengeli
dagihim gostermekte ve kiire bigiminde kompakt yapilar olugtur-
maktaysa Silhouette, DB veya Dunn gibi indekslerin se¢ilmesi uy-
gun olabilir. Ancak Dunn indeksinin giiriiltii hassasiyeti mutlaka
g6z ontinde bulundurulmalidir.

Bazi senaryolarda ise degerlendirmenin amaci 6nem kazanmak-
tadir. Eger hedef optimum kiime sayisini tespit etmek veya genel
ayrisma diizeyini istatistiksel olarak derecelendirmek ise, varyans
temelli 6l¢iitler daha uygun bir se¢im olabilir. Bu noktada CH, veri
seti genelinde kiimeler arasindaki farklarin ne 6lgiide anlamli oldu-
gunu varyans kullanarak 6lcen global bir 6lciit olarak 6éne ¢ikmak-
tadir. Hesaplama acisindan yalnizca kiime merkezleri ve varyans
degerlerini gerektirdigi icin diger metriklere gore gorece hizi daha
yiiksektir ve biiyiik veri kiimelerinde etkinligi yiiksektir. Ancak bu
indeks, kiimelerin kiiresel ve benzer yogunlukta oldugu varsayi-
mina dayanir; farkl gekil veya yogunluktaki kiimelerde yaniltici
sonuglar verebilir.

Metrik secerken dikkat edilecek bir bagka 6nemli parametre
de sekil ve yogunluk dagilimidir. Eger yogunluga dayali bir kii-
meleme yapilacaksa veya verinin yogunluk dagilimi kiiresel degilse
yogunluk tabanli kiime dogrulama uygun bir secim olabilir.



Bolum 4

Kiimeleme Algoritmalari

4.1 K-means Kiimeleme

Otomatik kiimeleme yaklagimlar: birbiri ile iligkisi en yiiksek goz-
lemleri bir araya getirerek veriyi kiimelere bélmeyi hedefleyen algo-
ritmalardir. Bu algoritmalar 6zellik uzayinda gézlemleri gesitli kri-
terlere gore iligkilendirmeye caligirlar. K-means en yaygin kullanim
bulmus denetimsiz otomatik kiimeleme yaklagimlarindan birisidir.
Bu yaklagimda biitiin gozlemler en yakin kiime merkezine ata-
narak kiime merkezleri iteratif gsekilde giincellenmektedir. Bu sa-
yede kiime i¢i toplam varyansin minimize edilmesi hedeflenmekte-
dir (Rendén vd., 2011). Buna gore algoritma agsagida verilen amag
fonksiyonunu (objective function) minimize etmeye ¢aligmaktadir.
Sekil 4.1’de K-means algoritmasinin rastgele merkezler ile baglayip
kiime aidiyetlerini ve merkezleri adim adim giincelleyerek optimum
¢Oziime dogru gidisi gorsellegtirilmigtir.

61
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Sekil 4.1: K-means algoritmasinin igleyigi 4 adimda gosterilmis-
tir. Carp1 isaretleri kiime merkezlerini gostermektedir. Gozlemler
atandiklar kiimelere gore farkli tonlarda gorsellegtirilmiglerdir.

Otomatik kilavuzsuz kiimeleme i¢in K-means se¢iminde 6nemli
faktorlerden birisi simiflarin sekli ve gozlemlerin dagilimidir. kiime-
ler Oklidyen mesafesine gore ayirildigi icin kiimeler dairesel veya
kiiresel sekle benzedikge algoritmanin etkinligi artacaktir. Yani
Kiime yayilim ve yogunluklar:1 birbirine yaklastikca, merkez ta-
banli algoritmanin verimliligi artmaktadir. Bir bagka énemli pa-
rametre de ozellik dlcegidir. Gozlemlerin gorece uzakliklarr Oklid
mesafesi ile olgiildiigiinden verinin normalizasyonu veya standar-
dizasyonu K-means kiimeleme basarisi i¢cin énemli bir oniglemdir.
Bunlara ek olarak ozelliklerin ayirt ediciligi ve ayrik gozlemlerin
varligi ve miktar: da genel performansi etkileyen etkenler arasinda-
dir. Sekil 4.2’de K-means algoritmasi i¢in farkli derecelerde uygun

olan iki farkli veri kiimesine 6rnek gosterilmigtir.
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Sekil 4.2: K-means i¢in uygun olabilecek veri kiimesi solda goste-
rilmistir. Sagda ise algoritmanin zorlanabilecegi bir veri dagilimi
goriilmektedir.

4.1.1 K-means Varyantlari

K-means yaklagimi farkli veri igleme problemlerini ¢ozebilmek
adina zaman icinde adapte edilerek cesitli farkli varyantlar tiretil-
migtir. Bunlardan en bilinenlerden birisi C-means algoritmasidir.
Bu yaklagimda goézlemler bir seferde tek bir kiimeye atanmak ye-
rine farkli kiimelere olan aidiyet dereceleri ayri ayri hesaplanmak-
tadir. Bu nedenle Fuzzy (bulamk) C-means olarak da adlandirilan
bu varyant gecis bolgelerini daha iyi analiz edebilmektedir.

Bir bagka varyant olan K-medoids, K-means’e benzer bicimde
caligmaktadir ancak kiime merkezi olarak kiimeye ait gozlemle-
rin ortalamalar: yerine kiimenin en merkezi konumundaki gézlem
(medoid) kullanilmaktadir. Bu sayede ayrik gozlemlere olan direng
artirilmistir.

Biiyiik veri kiimelerinde iglem yiikiinii azaltmak amaciyla rast-
gele alt Ornek kiimelerinin kullanildign MiniBatch K-means ve
dogrusal olarak ayrilamayan kompleks oOzellik uzaylarii yiiksek
boyutlu bir ¢ekirdek (kernel) uzayma doéntgtiirerek kiimeleri bu
uzayda olusturan Kernel K-means de yine literatiirdeki K-means
varyantlarina 6rnek olarak gosterilebilir.
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4.2 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme goézlemler arasindaki iligki 6rtintiilerinin ki-
lavuzsuz sekilde ortaya ¢ikarildigi bir bagka makine 6grenimi yak-
lagimidir. Bu algoritmada gozlemler arasinda hiyerarsik bir sema
(veri agaci benzeri bir yapi) ortaya gikartilarak veri gruplarinin
birbiri ile iligkilendirilmesi saglanmaktadir (Murtagh ve Contre-
ras, 2012). Buna gore gozlemler arasindaki benzerlikler dikkate
alinarak veri kademeli bigimde kiimelere ayrilmakta veya birlegti-
rilmektedir. Onemli avantajlarindan birisi K-means yaklagiminda
oldugu gibi kiime sayisinin 6nceden belirtilmesini gerektirmemesi-
dir. Kiime aidiyeti karar1 elde edilen hiyerarsik yapi {izerinde be-
lirli bir kesme noktas: segilerek gerceklegtirilmektedir. Algoritma-
nin olusturdugu hiyerargik yapi genellikle dendrogram adi verilen
diyagram ile gosterilmektedir. Sekil 4.3’de 6rnek bir dendrogram
yapist gosterilmistir. Dikey eksen kiimeler arasindaki uzakligi, ya-
tay eksen ise gozlemleri temsil etmektedir. Agag belirli bir yiiksek-
likten kesilerek farkli sayida kiime elde edilebilir.
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Sekil 4.3: Ornek bir dendrogram grafigi goriilmektedir. Dikey eksen
kiimeler arasi1 uzakligi, yatay eksen gozlemleri gostermektedir.

Hiyerargik kiimeleme iki farkh perspektifle veriye yaklagabilmek-
tedir. Bunlardan birisi birlestirici (agglomerative) yontemdir. Bu
yontemde baglangicta gozlemler birer kiime olarak kabul edilir ve
her adimda en benzer iki kiime birlegtirilir. Iterasyonlara tiim goz-
lemler tek bir kiimede toplanincaya kadar devam edilmektedir. Di-
ger yaklagim olan boliicii (divisive) yontemde ise tiim goézlemleri

iceren tek bir kiimeden baslanarak kiimeler kademeli bicimde alt
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kiimelere farkliliklarina gore ayrilir. Her iki yaklagim da aym hi-
yerarsik yapiy1 farkli perspektiflerden inga etmektedir.

Benzerlik olciitii olarak genellikle Oklidyen veya Manhattan
uzakliklar: kullanilmaktadir. Ancak hiyerarsik kiimelemede analizi
etkileyen 6nemli oOlgiitlerden birisi de iki kiime arasindaki uzakli-
gin nasil tammlandigini belirleyen baglant1 (linkage) olgiitiidiir.
Buna gore iki kiime arasindaki en yakin iki gozlem dikkate alina-
bilir (tek baglanti, single linkage), iki kiime arasindaki en uzak iki
gozlem dikkate almabilir (tam baglanti, complete linkage) veya
kiimeler arasi tiim gozlem ciftlerinin ortalama uzakligi hesapla-
nir (ortalama baglanti, average linkage). Tek baglant1 yaklagimi
uzun, zincir seklinde kiimeler olusturma egilimindeyken, tam bag-
lant1 yaklagimi ile daha kompakt kiimeler elde edilebilmektedir.
Ortalama baglant1 yaklagiminda ise daha dengeli bir yap1 olugtu-
rulmaktadir. Bunlara alternatif olan Ward yonteminde de kiime
birlesiminin en az toplam hata karesine neden olacag1 baglanti se-
cilerek varyans tabanli bir strateji izlenmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme veriye dair ¢ok az 6n varsayimla uygu-
lanabilmektedir. Buna gore kiime sayisinin bilinmedigi veya ve-
rinin farkli seviyelerdeki iligkilerinin aragtirildigi durumlarda et-
kin gekilde kullanilabilmektedir. Dendrogram grafikleri verinin ig
yapi orlintiilerine dair bilgi saglamakta bu sayede gozlemler arasi
benzerlik iligkileri gorsel olarak analiz edilebilmektedir. Bu nok-
tada ¢ok biiyiik veri kiimelerinin analizi olas1 matris biiytkliikleri
nedeni ile yontemi pratik olmaktan uzaklastirabileceginden yak-
lagimin gerektirebilecegi hesaplama maliyeti mutlaka gbzoniinde
bulundurulmalidir. Hiyerarsik kiime yaklagimini 6rneklendirmek
iizere sentetik bir kanser teshisi verisi hazirlanmigtir. 10 hasta ve
5 farkl radyolojik dlgiimden olugan veri Tablo 4.1’de verilmistir.
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Tablo 4.1: Kanser teghisine dair olugturulan sentetik veri ve atanan

kanser siniflar1 verilmigtir.

Hasta Boyut (mm) Yogunluk Kontrast Piiriizliiliik Vaskiilarite Gergek Kiime
H1 82.48 118.89 0.83 0.78 0.89 Kanser
H2 78.83 132.63 0.84 0.68 0.92 Kanser
H3 77.68 116.27 0.81 0.60 0.83 Kanser
H4 57.19 84.87 0.57 0.45 0.53 Ara
H5 67.33 92.74 0.55 0.43 0.57 Ara
H6 60.55 83.49 0.57 0.47 0.59 Ara
H7 42.59 89.82 0.35 0.31 0.44 Saglikli
H8 40.12 76.67 0.25 0.30 0.41 Saglhkl
H9 47.95 76.37 0.34 0.34 0.33 Saglikl
H10 42.12 71.31 0.40 0.36 0.31 Saglikli

Tablo 4.1’de sunulan veride yer alan yogunluk ve lezyon boyutu
ozellikleri ile 6rnek gbzlem uzayinin bir sagilim grafigi hazirlanarak
Sekil 4.4°de gosterilmigtir.
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Sekil 4.4: Kanser teghisi sentetik verisinden iki 6zellikle olugturul-
mug sacilim grafigi gorilmektedir.

Sekil 4.4’de verinin olusturdugu dogal kiimelerin 6zellikle kanserli
ve saglikli hasta gruplarinda birbirinden ayristigr goriilmektedir.
Hiyerargik kiimeleme iglemi 6ncesinde veri oncelikle standardize
edilerek 6zelliklerin benzer Olgekte igleme alinabilmesi saglanmig-
tir. Ardindan Ward yaklagimi ile kiimeler aras1 uzakliklar bulun-
mus, bu uzakliklar kullanilarak dendrogram diyagrami olugturul-
mugtur. Diyagram agagida gosterilmigtir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5: Kanser teghisi sentetik verisinden elde edilen dendrogram
grafigi gorulmektedir.

Bu 6rnek uzayda kanser grubuna ait 6lgiimlerin belirgin bigimde
yiiksek olmasi nedeniyle bu goézlemler hiyerargik yapida ayri bir
dal olarak ayrigmig ve dendrogramda acik bicimde gozlenebilir hale
gelmistir.

4.3 Yogunluk Tabanh Kiimeleme

4.3.1 DBSCAN

Yogunluk tabanli kiimeleme dogrudan merkez tabanli yaklagim-
lara bir alternatif olarak gézlemlerin yogunlagmalarini tespit ede-
rek bu yogunlagmay: takip etmeyi amaclamaktadir. Bu sayede ilis-
kili gézlemleri kiime merkezinin etrafindaki dagilim geometrilerin-
den farkli olarak ayni kiimeye atayabilmektedir.

Yaygin kullanim bulmug yogunluk tabanl kiimeleme yaklagim-
larmdan birisi de DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) yaklagimidir. Bu yontem, énceden belir-
lenen bir yarigap(e) igindeki gozlemleri komgu kabul etmektedir.
Buna gore kiimeleme komgu yogunluguna dayanilarak gercekles-
tirilmektedir (Khan vd., 2014). Boylece kiire bi¢iminde olsa da
olmasa da kiimeleme etkin sekilde gerceklestirilebilmektedir. Bu
algoritma gozlemlerin dagilim karakterlerine gore ti¢ tipten birisi
oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayima gore gekirdek noktalar
yaricapl icinde en az bir parametre olarak belirlenen limit mik-
tarda (MinPts) komsgusu bulunan noktalardir. Simir noktalar bir
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cekirdek noktaya komsu olmasina ragmen limit miktarda komsusu
bulunmayan noktalardir. Giiriiltii noktalar ise herhangi kiimeye
atanmamis izole haldeki gozlemlerdir.

Algoritma, rastgele bir noktadan baglayarak komsular: inceler
ve ¢ekirdek olup olmadigina karar verir. Eger nokta cekirdek ola-
rak kabul edildiyse € yaricapi i¢indeki tiim komsgular: ayni kiimeye
dahil edilmektedir. Ayni iglem kiimelenmemig tiim noktalar igin
tekrarlanarak kiimeleme tamamlanir. Boylece kiime sayisinin 6n-
ceden kestirilmesine gerek kalmadan esnek bir kiimeleme gercek-
lestirilmektedir. Bu yapisi sayesinde izole, ayrik gozlemleri diglaya-
bilmektedir ancak ¢ ve MinPts parametrelerinin verinin yapisina
uygun segilmesi iglemin bagarisi igin kritik olabilir. Cok kiigiik bir
€ degeri fazla sayida kiigiik kiime ve giiriilti iiretirken, ¢ok biiyiik
bir deger kiimeleri birlestirerek ayrigmay: azaltabilir. Sekil 4.6’da
DBSCAN algoritmasi ile gergeklegtirilen yogunluk tabanl bir kii-

meleme Ornegi gosterilmistir.

(a) Baslangi¢ secimi (b) Cekirdek noktasi ve komsular

Sekil 4.6: DBSCAN algoritmasi ile gerceklegtirilen yogunluk ta-

banli kiimeleme 6rnegi.
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4.3.2 OPTICS

DBSCAN algoritmas1 verinin yogunluk dagilimini takip ederek
farkli geometrilerde yayilmig ayni kiimeye ait gozlemleri yakala-
yabilmektedir ancak bir limitasyonu sabit yarigap ile iterasyon-
lara devam etmesidir. Veri kiimesinde bulunmasi muhtemel farkh
yogunluklardaki kiimeler etkinligi azaltabilmekte bazi kiimeler ya
birlesmekte ya da giirtiltii olarak tanmimlanmaktadir. Bu noktada
OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)
algoritmasi, farkli yogunluk seviyelerindeki kiimelerin tanimlana-
bilmesi adina DBSCAN algoritmasini genellegtirmistir (Ankerst
vd., 1999). Bu alternatif yaklagim yogun kiimelenmelerde kiigiik
e, daha seyrek kiimelenme bolgelerinde ise gorece daha biiyiik e
degerlerinin kullanilabilmesini saglayarak yontemin veri yogunlu-
guna adapte olmasini saglamaktadir.

OPTICS algoritmas: adaptasyonu saglamak igin her bir goz-
lem noktasinda cekirdek uzakligi ve erisim uzakligi olmak tizere
iki temel kavram hesaplamaktadir. Cekirdek uzakligi, bir nokta-
nin MinPts’inci en yakin komsgusuna olan mesafeyi tanimlar. Yani
bir noktanin ¢ekirdek olabilmesi icin gereken en kiiclik yaricaptar.
Erigsim uzaklig: ise bir noktanin bagka bir ¢ekirdek noktaya yogun-
luk tabanli erigilebilirlik mesafesini ifade etmektedir. Bu uzaklik,
ilgili cekirdek noktanin ¢ekirdek uzaklhigindan kii¢iik olmamalidir.

Algoritma, erigim uzakliklarina goére siralanmig noktalardan bir
erigim grafigi gikartmaktadir. Bu grafik, farklh yogunluklarda kii-
melerin hiyerargisini gorsel olarak aragtirmay1 miimkiin kilmakta-
dir. Bu yontemin kullanicidan tek bir € degeri istememesi 6nemli
bir avantajdir. Bunun yerine veri i¢indeki farkli yogunluk seviye-
lerine adapte olarak farkli yogunluklara sahip daha sofistike veri
yapilarinda etkinligini stirdiirebilmektedir.

Sekil 4.7°de 6rnek bir veri uzayi tizerinde OPTICS algoritmasi-
nin iirettigi erigim grafigi 6rnegi gosterilmigtir. Grafikteki gukurlar
kiimeleri gostermektedir. Cukurlarin derinlesmesi kiime yogunlu-

gunun yiksek oldugunu gostermektedir
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(a) OPTICS ile kimeler (b) Erisim grafigi (reachability plot)

1.5

Ozellik 2

o
u

Erisim uzakhgi
=
o

Ozellik 1 0 250 500
OPTICS sirasi (noktalar)

Sekil 4.7: OPTICS algoritmasinin {irettigi érnek bir erigim grafigi
gosterilmigtir.

4.4 Gaussian Karigim Modeli

Merkez ve yogunluk tabanli yaklagimlara bir bagka alternatif de
gozlemlerin kiime aidiyetlerini istatistiksel olarak kestirmeye cali-
san yaklagimlardir. Bu yaklagimlar gézlemlerin konumsal yogun-
lugundan ziyade olasiliksal yogunlugunu haritalandirarak bir de-
recelendirme yapmaktadir. Buna gore veri kiimesi olasilik model-
lerinin bir karigimi olarak goriilmekte bdylece kiimeleme iglemi bu
karigimin parametrelerinin kestirilmesi gorevine indirgenmektedir
(Wang ve Jiang, 2021). Bu yaklagima gore kiimeleri ayni tipte
dagilima ancak farkli parametrelere sahip olasilik yogunluk fonk-
siyonlar1 ile tamimlamak mimkiindiir.

Gaussian Karigim Modeli (Gaussian Mixture Model, GMM)
kiimeleri, ortalama vektorii ve kovaryans matrisi ile tanimlanan
cok degiskenli bir Gaussian dagilimi olarak modellemektedir. Veri
kiimesi bu dagilimlarin agirlikli toplami olarak diigiiniilmelidir. Bu
yaklagimda gozlemler kiimelere kesin bir bigcimde atanmaz ancak
bunun yerine belirli bir aidiyet olasiligy ile kiime-gozlem iligkileri
kurulmaktadir. Sekil 4.8’de iki boyutlu bir veri kiimesi iizerinde
gozlemler arka plandaki yogunluk alani tizerinde konumlanmis se-
kilde gosterilmigtir.
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Ozellik 2

s 0
Ozellik 1

Sekil 4.8: Iki boyutlu bir veri kiimesi iizerinde gozlemler ve yogun-
luk alanlar1 gosterilmigtir. Elipsler kiimelerin kovaryans yapisini

gostermektedir.

Gaussian Karigim modeli istatistiksel anlamda giiglii ve esnek
bir yontem olmasina ragmen, varsayilan dagilim bi¢iminin dogru
sec¢ilmemesi durumunda modelin etkinligi azalabilmektedir. Ayrica
karmagik dagilimlar icin parametre tahmini siireci yiiksek iglem
giicii gerektirebilmektedir. Buna ragmen o6zellikle biyomedikal, go-
riintli analizi ve gen ekspresyonu gibi alanlarda sikca tercih edilen

bir yaklagimdir.

4.5 Spektral Kiimeleme

Sekil olarak diizensiz, dolagik ve siirlar1 belirsiz verilerde kiime
iligkilerinin ortaya cikarilmasi icin geleneksel yaklagimlar yetersiz
kalabilmektedir. Spektral kiimeleme konumsal mesafe ve merkez
tabanl yaklagimlar yerine gézlemler arasi iligkileri farkli bir pers-
pektiften ortaya gikarmayi hedefleyen yaklagimlardan birisidir.
Bu yaklagim gozlemlerin digerlerine olan yakinligini élgen bir
iligki tablosuna (benzerlik matrisi) dayanmaktadir. Bu tablo, ve-
rinin icerdigi farkedilemeyen Oriintiilerin ortaya ¢ikmasini sagla-
maktadir. Bu iligki yapisi 6zvektor temsiline dayali bir doniisiim
araciligi ile verinin farkli ama daha acik bir bicimde temsil edil-
digi yeni bir uzaya doniigtiiriilmekte bu sayede yeni uzayda belirgin
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hale gelen kiimesel iligkiler klasik kiimeleme algoritmalariyla ko-
layca ayrilabilmektedir (Von Luxburg, 2007). Spektral kiimeleme
karmasgik dagilim gosteren hasta gruplarinin ayristirilmasi icin et-
kin bir yaklagimdir.

Sekil 4.9’da yapisal olarak dolagik bir veri kiimesi goriilmekte-
dir. Klasik K-means bu iki grubu ayirmakta zorlanacaktir ancak
spektral kiimeleme gozlemler arasindaki iligkilere odaklandig: igin
kiimeleri dogru bi¢cimde ayirabilmigtir.

Spektral
A4 '—::! o .
= $o°  Be
N )
0 2 :r‘lu,-;.
Ozellik 1 Ozellik 1

Sekil 4.9: Dolagik bir veri kiimesinde klasik ve spektral kiimeleme
sonuglar1 goriilmektedir.

4.6 Meta-sezgisel kiimeleme

Gergek hayat problemlerinde 6zellikle karmagik gézlem uzaylar:
yaratan tibbi veri problemlerinde otomatik kiimeleme yaklagim-
larinin pek ¢ogu optimum ¢oéziime ulagmakta zorlanabilmektedir.
Ozellikle dogrusal olmayan, cok boyutlu ve karmasgik yapilara sa-
hip veri kiimeleri geleneksel yaklagimlarin ¢bzemeyecegi kadar so-
fistike yapilar yaratmaktadir. Bu noktada kiimeleme problemi bir
optimizasyon problemi olarak ele alindiginda meta-sezgisel yak-
lagimlar geleneksel deterministik yontemlere bir alternatif tegkil
etmektedir. Meta-sezgisel algoritmalar dogadan esinlenilmis opti-
muma yakin ¢éziim arama yaklagimlaridir ve ¢ok biiyiik alterna-
tif ¢oziim uzaylarinda bile yiiksek kaliteli kiimeleri sezgisel olarak
ararlar.

Meta-sezgisel algoritmalar sinamakta olduklar: ¢oziimleri de-
gerlendirebilmek igin bir uygunluk (fitness) fonksiyonuna ihtiyag
duyarlar (Abualigah vd., 2021). Bu fonksiyonun problemin doga-

sina uygun ve veri yapisi ile uyumlu olmasi 6énemlidir. Olugturu-



4.6. META-SEZGISEL KUMELEME 73

lan alternatif kiimelerin birbirlerine olan uzakliklarinin artmasi ve
kendi iclerindeki homojenligin korunmasi uygunluk fonksiyonu sa-
yesinde derecelendirilerek saglanmaktadir. Boylece algoritma, en
iyi kiimelenmeyi saglayacak alternatif cevaplari iteratif bicimde
arar. Genetik Algoritma, Parcgacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Karmca Kolonisi (ACO) ve Yapay Ari Kolonisi (ABC) yaygin kul-
lanim bulmus meta-sezgisel yaklagimlardir.

Parametrelerin sayisinin fazla oldugu, giiriiltiili veya karma-
sik biyomedikal veri kiimelerinde meta-sezgisel arama avantaj sag-
lama potansiyeline sahiptir. Ornegin gen ekspresyonu verilerinde
hasta alt tiplerini belirlemek, sayisal gortinti igleme gorevlerinde
bélge ayrimi yapmak veya biyopotansiyel sinyallerde anomali tes-
pit etmek gibi geniy gegitlilikteki gérevlerde klasik yontemlerin eri-
semedigi ¢ozlimleri yaratabilmektedirler. Ancak unutulmamalidir
ki secilen uygunluk fonksiyonunun derecelendirme basarisi, segilen
algoritmanin parametrelerinin iyi ayarlanmis olmasi, yineleme sa-
yismin yeterli olmasi gibi faktorler uygulanan yaklagimin bagarisi
iizerinde oldukca etkili olabilirler.
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Bolim 5
Sonug

Giinden giine zenginlegen ve sayisallagan tibbi veri algi siirlari-
miz1 zorlayacak boyutlarda bilgi icermekte. Bu gomiilu bilgiyi is-
leyebilmek demek pek ¢ok kritik kararin alinmasini ve zor siirecin
yiritilmesini hizilandirarak kolaylastirmak demek. Hekim pra-
tigine herhangi acidan temas eden kimsenin alet kutusuna veriyi
kiimeler tizerinden inceleyerek anlamlandirmaasini kolaylagtiracak
pek cok arag eklemis olduk. Bu araglar sayesinde veri yapisinin
incelenebilmesini ve anatomisinin ortaya c¢ikarilabilmesini hedefle-
dik. Unutulmamalidir ki etkin bir analiz uygulamak i¢in yontemler
kadar verinin yapisal 6zelliklerine de hakim olunmasi kritik 6nem
tagimakta. Temel, ancak son derece giiclii bilgilerle tek bir tugla
olarak yerine yerlestirdigimiz bu ilk adim, tibbi veri madencili-
ginden, bilimsel aragtirmalara pek ¢ok alanda yardimci kaynak
olmaya adaydir. Verinin nasil gorsellestirilebilecegi bu gorselle-
rin yorumlanmasi, yardimci grafiklerin yaratilmasi ve veri yapi-
stmin numerik olgiitlerle degerlendirilebilmesi hedefenen kazanim-
lardandi. Bu kazanimlar sayesinde genis bir yelpazede gelen tibbi
bilgi icinde hastalari, hastaliklar: veya herhangi ilgi odagini karak-
terize eden Ozellikleri farkli perspektiflerden aragtirmak miimkiin
olacaktir. Hekimlerin genellikle agina olduklar1 aragtirma teknik-
leri ve istatistik gibi giiclii araglara destekleyici bir unsur olarak
kitapta incelenen metrikler, kiime dinamikleri, kiimelerin simiflan-
dirilmasini saglayan ozellikleri ve otomatik kilavuzsuz kiimeleme
yaklagimlar: da aragtirmalarin etkinligini ve hizin1 artirmaya aday-
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dir.

Verinin kiimeler perspektifinden incelenmesi hizli ve i¢ gorii
saglayabilmekle birlikte Ozelliklerin dogasinin anlagilmasi veya
ozellik uzayimin sadelegtirilmesi gibi pek ¢ok destekleyici ig i¢in
kiime analizleri tercih edilebilmektedir. Ancak iglenen konula-
rin pek cogunda veri dagiliminin kritik oldugu ve bazi mecburi
on varsayimlarla analize baslanabildigi goriilmektedir. Bu unsur-
lar elbette kiime analizlerinin limitlerinde belirleyici olmaktadir.
Pek ¢ok gergek diinya uygulamasinda o6zellikle ¢ok biiyiik boyutlu
karma hasta demografilerinde veriyi sinirlar1 ¢cok belirli kesin ge-
ometrilere oturtmak ciddi bir zorluktur. Kilavuzsuz yaklagimlar
daha 6nce hi¢ bir egitime tabi tutulmadan en uygun kiimeleri ya-
ratmaya c¢aligtiklarindan ¢ok biiyiik boyutlu, sofistike veri kiimeleri
s6z konusu oldugunda beklenmedik sekilde optimum ¢oziime ula-
samamalar1 veya beklenen bilgiyi saglayamamalar: olagandir. Bu
noktada aragtirmacinin alet kutusundaki biitiin araglari c¢ok iyi
tanimasi ve alternatif yaklagimlar geligtirebilmesi gerekmektedir.

Kilavuzsuz kiimeleme ve kiime analizlerinin dogal sinirlarinin
zorlandig1 noktalarda giintimiizde melez yaklagimlar éne ¢ikmaya
baglamigtir. Bu yaklagimlar derin 6grenme gibi biiyiik miktarda
agirlik matrisleri ve ¢ok sayida katmanla veriyi tamamen yeni bir
uzaya yansitarak yeni perspektifler aydinlatabilmektedir. Aragtir-
macinin en temel veri anlamlandirma araglar: kadar bu gibi daha
karmasik melez yapilar1 da taniyarak zorlu problemlere adapte
edebilme becerisini kazanmasi giinden giine karmasiklasan prob-

lemleri ¢oziime gotiirebilmesini kolaylagtiracaktir.
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