T.C.
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ISTATISTIK ANABILIM DALI

KAYIP VERI iCEREN VERI SETLERINDE KUMELEME UYGULAMALARI

DOKTORA TEZI

HAZIRLAYAN: Serpil SEVIMLI DENiZ
DANISMAN: Prof. Dr. H. Eray CELIK

VAN-2020






T.C.
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ISTATISTIK ANABILIM DALI

KAYIP VERI iCEREN VERI SETLERINDE KUMELEME UYGULAMALARI

DOKTORA TEZi

HAZIRLAYAN: Serpil SEVIMLI DENiZ

VAN-2020






KABUL VE ONAY SAYFASI

Istatistik Anabilim Dali’'nda Prof. Dr. H. Eray CELIK danismanliginda, Serpil
SEVIMLI DENIZ tarafindan sunulan “Kayip Veri Igeren Veri Setlerinde Kiimeleme
Uygulamalar1” isimli bu ¢aligma Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yonetmeligi’nin ilgili
hiikiimleri geregince 28/01/ 2020 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi /-ex_
sokdugu ile basarili bulunmus ve doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Bagkan: Dog. Dr. M. Nuri ALMALI 1ng‘_g$zﬁAA

'
Uye: Prof. Dr. H. Eray CELIK Imza:—'—f?é/'fM
Uye: Dog. Dr. Cagdas Hakan ALADAG Imz%

Uye: Dog. Dr. Hamit MIRTAGIOGLU Imza:

Uye:  Dr. Ogr. Uyesi:  Sanem fmza: > /

SEHRIBANOGLU D

Fen Bilimleri Enstitiisi Yonetim Kurulu’nun©2:0.2/.2020tarih ve .Zglﬂjﬁzﬂfsayﬂl

karar ile onaylanmistir.







TEZ BILDIRIMI

Tez icindeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar gergevesinde
elde edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarma uygun olarak hazirlanan bu
calismada bana ait olmayan her tiirli ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif

yapildigini bildiririm.

Serpil IMI¥DENIZ






OZET

KAYIP VERI iCEREN VERI SETLERINDE KUMELEME UYGULAMALARI

SEVIMU DENIZ, Serpil
Doktora Tezi, Istatistik Anabilim Dal1
Tez Danismani: Prof. Dr. H. Eray CELIK
Subat 2020, 77 sayfa

Kayip veriler yapilan c¢aligmalarda olasi bir durumdur. Kiimeleme analizi
nesnelerin dogal gruplarmi bulmak igin kullanilan bir yontemdir. Bir¢ok alanda
kiimeleme analizi veri ¢oziimlemesinde en cok kullanilan yaklasimlardan biridir.
Coziimlenen veri setlerinde ¢esitli oranlarda kayip veri olabilir. Sayisal verilerde
tamamen rastgele olan kayip veri iceren veri setlerinin analizi i¢in kullanilabilecek
kiimeleme yontemleri i¢inde hangisinin en iyi oldugu ile ilgili kesin bir bilgi
bulunmamaktadir. Veri sayisina ve veri yapisina gore her bir yontemin birbirine
tistiinliikleri ve eksiklikleri vardir. Bu calismada stirekli tam ve kayip veri igeren
verilerin kiimelenmesi incelenmistir. Bolmeli kiimeleme tekniklerinden k-ortalamalar ve
yapay sinir ag1 tabanli kiimeleme tekniklerinden 6z diizenleyici haritalar (SOM) ve
dogrusal vektor pargalama (LVQ) yontemleri kullanilarak kiimeleme analizleri yapilmis
ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Nitelikli bir karsilastirma yapmak igin
literatlirde bu tiir karsilastirmalarin yapilmasinda yaygin olarak kullanilan on bir gercek
veri setlinden yararlanilmistir. Analiz sonuclarima gore tim ydntemlerde kayip veri
orant artttkca dogru smiflandirma oranlarmin diistiigii ve yedi veri setinde SOM
kiimeleme yonteminin K-ortalamalar ve LVQ yoOntemlerine gore daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Dort veri setinde ise verilerin yapisina bagli olarak LVQ’nun
daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Bu ¢alismada, ifade edilen sinirliliklar dahilinde kayip veri ile ¢aligma alternatifi

sunularak en 1yi yontem Onerilerinde bulunulmustur.

Anahtar kelimeler: Kayip veri, Kiimeleme, LVQ, SOM.






ABSTRACT

CLUSTERING APPLICATIONS IN DATA SETS WITH MISSING DATA

SEVIMLI DENIZ, Serpil
Ph.D. Thesis, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. H. Eray CELIK
Fabruary, 2020, 77 pages

Missing data is a possible case in studies. Clustering analysis is a method that
using to find natural groups of objects. Cluster analysis in many areas is one of the most
used approaches in data analysis. In the analyzed datasets, there may be missing data at
various rates. There is no definite information about which is the best in the clustering
methods that can be used for the analysis of data sets containing lost data, which is
completely random in numerical data. According to the number of data and data
structure, each method has its advantages and deficiencies. In this study, clustering of
data with continuous full and lost data is examined. Clustering analyzes were performed
using k-ortalama clustering from division clustering techniques, self organization map
(SOM) and learning vector quantization (LVQ) methods from artificial neural network-
based clustering techniques, and the results obtained were compared. In order to make a
qualitative comparison, eleven sets of real data, which are widely used in making such
comparisons, were used in the literature. According to the results of the analysis, it is
seen that as the loss data rate increases in all methods, the correct classification rates
decrease and the SOM clustering method performs better than the k-averages and LVQ
methods in seven data sets. In four data sets, it was determined that LVQ performed
better depending on the structure of the data.

In this study, the best method has been proposed by presenting an alternative to

working with missing data within the stated limitations.

Key words: Clustering, LVQ, Missing data, SOM.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, aciklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

YSA Yapay Sinir Ag1

SOM Kendini Diizenleyen Haritalar
SOFM Kendini Diizenleyen Ozellik Haritalar1
HKOK Hata kareler ortalamasinin karekokii
OMH-MSE Ortalama mutlak hata

CKA Cok katmanli ag

MCAR-TROK Tamamen rastgele kayip veri

MAR Rastgele kayip veri

NMAR Rastgele olmayan kayip veri

KNN k- komsuluk

ABD Amerika Birlesik Devletleri

BMU Kazanan Noron

LVQ Dogrusal Vektor Nicemleme

MPA Cok Katmanlhit Ag

SSE Hata Kareler Toplami

XOR Veya Problemi

CPU Merkezi Islem Birimi

EM Beklenti maksimizasyonu
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1. GIRIS

Kayip veri, veri setlerinde bir veya daha fazla degerin elde edilememesi ya da
eksik olmast durumudur. Dogru ve giivenilir analizler i¢in biitiin verilerin tam olmasi
istenen bir durumdur fakat Olgiilebilen-gozlemlenebilen tiim sistemlerde az veya cok
kay1p veri varlig1 kaginilmazdir. Veri kaybinin birgok nedeni olabilir. Kayip degerli veri
setleri pek c¢ok istatistiksel analizde problemler olusturmaktadir. Kayip degerli
gozlemlerin veri setinden c¢ikarilmasi, orneklem hacminin kiigiilmesine ve yapilan
analizlerin istatistiksel giliciinlin azalmasina neden olmaktadir. Bu nedenle kayip degerli
gozlemlerin veri setinden c¢ikarilmasi yerine alternatif c¢oziimler aranmustir. Kayip
degerleri tahmin etmek i¢in farkli yontemler gelistirilerek kayip degerler yerine yeni
deger atamasi yapilabilmektedir. Bunlara 6rnek olarak; tekil atama, ¢oklu atama (Bal,
2003), benzerlik ve tahmin fonksiyonu yontemleri, Bayesci ve ¢oklu atama (Burns ve
Burns, 2008), k en yakin komsu algoritmasi gosterilebilir (Harrington, 2012). Bu
yontemlerin hepsinde kayip degerlerin tamamen rastgele kayip veya rastgele kayip
olmasi kisit1 vardir ve kayip degerlerin tahmin edilmesi amacglanmistir. Kayip veriyi goz
ardi etmek de bir alternatiftir ancak ¢ogu zaman Onemli bir bilgi kaybma neden
olacagindan ¢ok tercih edilmez.

Kiimeleme analizinin amact verileri benzerliklerine gore siniflayarak
arastirmaciya Ozet bilgi saglamak ve c¢ok fazla olan veri sayisin1 gruplayarak daha az
sayitya indirgemektir. Kiimeleme analizi veri setindeki nesneler arasinda iligki ve
anlamli sekiller bulmaya odaklandig1 i¢in bir veri modelleme problemi olarak da
diistintilebilir. Kiimeleme analizi ayrica gruplanacak veriler ile ilgili dnceden tanimlanan
siiflarla ve veri setiyle ilgili baslangic bilgisine sahip olmadigi icin denetimsiz
ogrenme yontemidir. Degiskenler sayisal ve kategorik olmak {izere ikiye ayrilir. Sayisal
degiskenlerle kiimeleme yapabilmek icin genellikle uzakhik o6lgiileri kullanilir.
Bunlardan en sik kullamlan Oklid uzaklik 6lgiisii ve Manhattan City Block uzaklik
Olclisiidiir. Bolmeli temelli kiimeleme yontemleri veri setini kullanici tarafindan
belirlenmis kiime sayisina boler. Nesnel bir kriter fonksiyonunun optimize edilmesiyle
olusan kiimelerin algoritmasi olan bolmeli temelli algoritma kiime ic¢indeki nesneler

arasi benzerligi maksimize eder veya uzakligi minimize eder. K-ortalamalar algoritmasi



iyi bilinen bolmeli temelli algoritmalara 6rnek olarak verilebilir (Nemalhabib ve Shiri,
2006). Kiimeleme, bir dizi 6geyi bir ol¢iit temelinde bir dizi farkli gruba ayiran giiglii
bir analiz aracidir. Sayisal verilerde tamamen rastgele olan kayip veri igeren veri
setlerini modelleyen, kullanilan hangi kiimeleme yonteminin en iyi oldugu ile ilgili
kesin bir bilgi bulunmamaktadir. Veri sayisina ve veri yapisina gore her bir yontemin
birbirine tistiinliikleri ve eksiklikleri vardir.

Bu tez c¢alismasinda, bolmeli kiimeleme tekniklerinden k-ortalamalar ve yapay
sinir ag1 tabanli kiimeleme tekniklerinden 6z diizenlemeli haritalar (SOM) ve dogrusal
vektor pargalama (LVQ) yontemleri kullanilarak, yontemlerin kayip degerli veri
setlerinde uygulanmasi durumunda performanslarinin karsilastirilmast amaglanmustir.
Nitelikli bir karsilagtirma yapmak i¢in literatiirde bu tiir karsilastirmalarin yapilmasinda
yaygin olarak kullanilan gercek veri setlerinden yararlanilmustir. Ilk asamada niimerik
ve nominal veriler igeren bes kiiclik, bes orta ve bir bliyiik veri seti secilerek tam veri
setlerinde kiimeleme yontemlerinin dogru siniflandirma oranlarina gore performanslari
incelenmistir. Ikinci asamada bu veri setlerinden yiizde bes, yiizde on, yiizde on bes,
ylizde yirmi, yilizde yirmi bes ve ylizde otuz oranlarinda veriler tamamen rastgele
eksiltilerek yeni veri setleri olusturulmus, bu veri setlerinde de kiimeleme yontemlerinin
dogru siniflandirma oranlarina gore performanslari incelenmistir. En iyi kiimelemeyi
yapan yoOntemlerin siralanmast amaciyla ilk adimda elde edilen sonuglar, dogru
siiflandirma oranlarma gore degerlendirilmistir. Ikinci adimda ise yine dogru
siniflandirma oranlar1 eslestirilmis-t testi kullanilarak kiimeleme yontemlerinin
birbirlerine gore durumlari degerlendirilmistir.

Calismanin genel bilgiler boliimiinde kayip veri analizi, kiimeleme analizi ve
kiime dogrulama yontemleri tiim ayrintilartyla anlatilmustir. Ikinci béliimde ilgili
literatiir incelemesi verilmistir. Uciincii boliimde tezde kullanilan yazilimlar ve veri
setleri tanitilarak uygulanan yontem aciklanmis, tezde kullanilan kiimeleme yontemleri
incelenmistir. Dordiincii boliim bulgular boliimiidiir ve gercek veri setleri ile calisilarak
k-ortalamalar, SOM ve LVQ yontemlerinin tam ve kayip verili veri setlerinde
kiimeleme performanslar1 degerlendirilmistir. Son olarak besinci bdliimde analiz

sonuclar1 yorumlanarak onerilerde bulunulmustur.



1.1. Genel Bilgiler
1.1.1. Kayip veri analizi

Kayip verilerin ele alinmasi i¢in miimkiin olan en iyi yontem, arastirmayi iyi
planlayarak ve verileri dikkatle toplayarak sorunu onlemektir (Wisniewski ve ark.,
2006). Veri kaybi bir¢cok tanimlanmis veya tanimlanmamis nedenlerden kaynaklaniyor
olabilir. Analiz yapilacak veri kiimesinin tam olmasi dogru ve giivenilir analiz i¢in ¢ok
onemlidir. Istatistiksel analizde kayip veri problemi énemli bir tartisma alamdir. Bu
tartismalarin baslangic noktasini, arastirmacilar tarafindan kullanilan ve yirminci
ylizyilin  baglarinda  gelistirilen analitik  siireclerin = kayipsiz  veri  kiimeleriyle
yapilandirilmasina baglamaktadir. Kayip veri sorununun analizi i¢in degisken sayisi ve
birim sayist ¢ok o©nemlidir. Cok boyutlu verilerin analizinde, kayip verilerin
degerlendirme disinda tutulmasi yerine, regresyon yontemleri ile tahmin edilmeleri daha
Iyi bir segenektir (Baygiil, 2007).

Kayip verilerin varliginda,  kullanilabilecek  birgok istatistiksel — yontem
gelistirilmistir. Kullanilacak yontemin se¢iminde;

1) Kayip verilerden kaynaklanan 6nyargiy1 minimize etmek

2) Mevcut bilgilerin kullanimini maksimize etmek

3) Standart hata, giiven aralig1 ve olasilik degerlerinin titiz tahminleri saglamasi

beklenmektedir (Allison, 2009).

1.1.1.1. Kayip veri mekanizmalari

Kayip verinin ortaya ¢ikmasinda bir¢ok etken rol oynamaktadir. Kayip verinin
minimize edilebilmesi bu etkenlerin bilinmesine, kayip veriye yol acan nedenlerin
tanimlanmasina ve anlasilmasina baglidir. Bu etkenlerin en 6nemlileri;

- Hatali veya eksik tasarim: Kayip verinin bir nedeni arastirma tasariminda
yapilan hatalardir. Tiim verinin saglikli toplanabilmesi her zaman miimkiin
olmayabilir. Etkin tasarimlar daha az kay1p veri olusturur.

- Cevaplayicinin kisisel ozellikleri: Cevaplayicinin soruyu algilayamamasi
veya cevaplamay1 reddetmesi kay1p veri nedenidir.

- Olgiim araglarmin 6zellikleri: Olgiim cihazlarinn hatali ¢alismasi veya

Olctim aracini kullanan kisinin yeteneksizligi kayip veri i¢in bir etkendir.



- Veri toplama ortamlarindan kaynakli olumsuzluklar: Cevaplayicilarin
bulundugu ortamdaki hava sartlari, giiriiltii, tehlike, o anki ruh hali verilecek
cevaplari etkiler.

- Veri yoOnetiminin basarisizligidir: Zayif veri yonetimi sonucunda veri
depolama araglarimin kismen veya tamamen bozulmasi ile ham veri
kaybedilebilir. Kullanilan yazilimlardan ve kullanici kaynakli hatalardan

dolay1 da kayip veri olabilir (Akpinar, 2014).

1.1.1.2. Rastgeleligin incelenmesi

Little (1988) tarafindan onerilen MCAR testi, bagimsiz iki 6rneklem t testi ve
Pearson korelasyon katsayis1 genellikle rastgelelik analizi i¢in kullanilir.

1-Bagimsiz iki drneklem t testi

Kayip verilerin baska degiskenden etkilenip etkilenmedigini test etmek igin
bagimsiz iki 6rneklem t testi kullanilir. Bu testte 6nce, kayip gozlemlere sahip birimlere
ait olan degiskenlerin degerleri birinci grup ve diger degisken degerler ikinci grup
olarak kabul edilir. Gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulunursa, kayip
gbzlemlerin etkisinin incelenen degisken ve kayip veri isleminden kaynaklandigina,
rastgele olmadigina karari verilir (Little,1988; Somasundaram ve Nedunchezhian,
2011).

2-Pearson Korelasyon Katsayisi

Rasgelelik arastirmasinda kullanilan ikinci yontem, degiskenlerdeki kayip
degerleri sifira ve kesin degerleri bire kodlayarak degiskenler arasindaki korelasyonu
hesaplamaktir. Hesaplanan korelasyon matrisindeki iligkiler yiiksekse, kayip veri
mekanizmasinin rastgele olmadigi sdylenir. Little (1988)’de rastgeleligi incelediginde t
testi yaklasiminin ¢ok degiskenli formunu 6nermistir (Sinharay ve ark., 2001).

3- Little’in MCAR testi (Little’s MCAR test)

Veri setindeki kayip verimliligini belirlemek i¢in az sayida ¢alisma yapilmistir.
Bu, Little tarafindan gelistirilen en yaygin kullanilan MCAR testidir. Testin varsayimi,
veri kiimesinin MCAR vyapisina sahip olmasidir. Bu varsayim altinda, Little cok
degiskenli ki-kare testi gelistirdi. Bu testin gerceklestirilmesi ii¢c asamada 6zetlenebilir

(Somasundaram ve Nedunchezhian, 2011).



1) Tahmin edilen ortalama ve varyans- kovaryans matrisleri EM (Beklenti-
Maksimizasyon) yaklasimi kullanilarak belirlenir (Allison, 2009).

2) Kayip veriye gore gozlemler farkli yapilar olarak gruplandirilmakta ve her
bir grup i¢in gézlemlerin ortalamasi hesaplanmaktadir (Baygiil, 2007).

3) Gozlenen ve tahmini ortalama degerler arasindaki fark alinir. Bu fark,
tahmin edilen varyans-kovaryans matrisi ve gruplardaki gézlem sayisi
kullanilarak agirliklandirilmistir. Sonug olarak, yaklasik orana karsilik gelen
bir istatistik elde edilir. Son olarak, varsayim elde edilen istatistiklere kars1

test edilir (Bal, 2003).

1.1.1.3. Kayip veri analizinde kullanilan bashca yontemler

Kayip veri mekanizmasina baktiktan sonra, kayip verilerin nasil degistirilecegine
karar verebilirsiniz. Bu amagla kullanilan silme ve atama yontemleri vardir (Carpenter
ve ark., 2015).

1) Silme yontemleri

a) Listwise silme yontemi

Bugiine kadar kayip verilere en yaygin yaklagim, bu vakalar1 veri setinden
cikarmak ve kalan verileri analiz etmektir. Bu yaklasim, tam vaka (veya mevcut vaka)
analizi  veya listesel olarak silinmesi olarak  bilinir.  Listwise  silme,
kay1p verilerin igslenmesinde en sik kullanilan yontemdir ve bu nedenle ¢ogu istatistik
yazilim paketlerinde analiz i¢in varsayilan segenek haline gelmistir. Bazi arastirmacilar,
parametrelerin tahmininde yanlilik gosterebilecegi konusunda israr ediyorlar. Ancak,
MCAR varsayimi karsilanirsa, listesel olarak silinmenin tarafsiz tahminler ve
muhafazakar  sonuglar  iiretecegi  bilinmektedir. Veri MCAR  varsayimi
yerine olmadiginda, listwise silme parametreleri tahminlerinde yanliliga neden olabilir
(Donner, 1982; Rahman ve Davis, 2013).

Yeterli biiyiikliikkte bir 6rnek varsa ve MCAR’in kabul edildigi durumlarda,
listenin silinmesi makul bir strateji olabilir. Ancak, biiyiik bir 6rneklem yoksa veya
MCAR’m varsayimi karsilanmadiginda, listesel olarak silme islemi optimal strateji
degildir (Rahman ve Davis, 2013).

Bu yontemin negatif yonii, kayip gézlemlere sahip birimlerin veya degiskenlerin

kaldirilmasindan kaynaklanan bilgi kaybidir. Tamamlanmamis gézlemlerin bir degisken



veya degisken bir grupta yogunlagsmadig1 durumlarda ve silme igleminin birim bazinda
gerceklestirildigi linitelerde, 6rnek boyutu azalacak ve silme islemi yetersiz kalacaktir
(Steyerberg, 2008).

b) Ciftler temelinde silme yontemi

Cift yonlii silme, bilgileri yalmzca belirli bir varsayimi test etmek igin
gereken belirli veri noktas: kayip oldugunda ortadan kaldirir. Veri kiimesinde baska
yerde kayip veri varsa, var olan degerler istatistiksel testlerde kullanilir. Bir ikili silme
gozlemlenen tiim bilgileri kullandig1 icin, herhangi bir kayip verilerle davay: silebilir
listwise silinmesi, daha fazla bilgi korur. Bu yaklasim, asagidaki problemleri
sunmaktadir (Carpenter ve ark., 2015).

1) Modelin parametreleri, ornek biiyilikliigli ve standart hatalar gibi farkli

istatistiklerle farkli veri kiimeleri {izerinde duracaktir

2) Pozitif analiz olmayan bir inter korelasyon matrisi {iretebilir, bu da ileri

analizleri 6nleyebilir (Kim ve ark., 1977).

Cift yonlii silme MCAR veya MAR verileri i¢in daha az yanli olarak bilinir ve
uygun mekanizmalar ortak degiskenler olarak dahil edilir. Ancak, birgok kayip gozlem
varsa, analiz kaylp olacaktir. Ciftler temelinde silme yoOntemi, eldeki tim
olasi verilerin kullanilmas1 yontemi olarak da bilinir. Bu yontemde kayip veriler dikkate
alinmayarak verinin miimkiin olan kismiyla analiz yapilir. Veri setindeki degiskenler
silinmez. Sadece kayip veriler dikkate alinmaz (Durant, 2005).

2) Atama yontemleri

Kayip degerleri tahmin etmek icin alternatif yontemler vardir. Bu yontemlerden
biri de atama yontemleridir. Bu yontemler ilk bakista uygun metotlar olmasina ragmen,
analiz sonuglar1 Ttizerindeki etkileri nedeniyle dikkatli kullanilmalidirlar. Atama
yontemleri gézlemlerin alt kiimelerinden elde edilen bilgiler yardimiyla, kayip verilerin
tahmini olarak tanimlanabilir (Batista ve Monard, 2003).

a) Ortalama deger atama

Ortalama bir degisimde, bir degiskenin ortalama degeri, ayn1 degisken
icin kay1p veri degerinin yerine kullanilir. Bu, arastirmacilarin toplanan verileri kayip
bir veri setinde kullanmalarina izin verir (Durant, 2005). Ortalama atamanin teorik arka
plani, ortalamanin, normal dagilimdan rastgele segilen bir gézlem i¢in makul bir tahmin

olmasidir. Ancak, kesin olarak rastgele olmayan, 6zellikle farkli degiskenler igin kayip



degerlerin sayisinda biiylik bir esitsizlik varliginda kayip olan degerlerle, ortalama
atama metodu tutarsiz yanlili§a yol agabilir. Dahasi, bu yaklagim yeni bilgi eklemez,
ancak orneklem biiyiikliigiinii artirir ve hatalarin tahmin edilmesine yol agar. Boylece,
ortalama atama genellikle kabul edilmez (Sijtsma ve ark., 2003). Bu yontemin esasi,
kayip gozlemlerin yerine gozlenen degerlerinin ortalamasini kullanmaktir. Parametre
tahminindeki hatalar i¢in dezavantajli olmasina ragmen, standart sapma degeri
azalacaktir. Bu degiskenler arasinda daha diisiikk korelasyon katsayilari demektir
(Sinharay ve ark., 2001; Allison, 2009).

b) En Cok Benzer Birime Benzetme

Kayip gozlemin bulundugu {initeye en ¢ok benzeyen {initeler belirlenir ve bu
tinitenin bu degisken i¢in aldig1 deger, kayip gozlemin tahmini olarak kabul edilir. Bu
yontemin kullanilmasi i¢in, kayip gozleme benzeyen iinite dikkate alinmalidir. Kayip
gbzlem yerine, birimin en fazla gozlemlenme degerinin kullanilmasi durumunda
ayn1 verinin birden fazla kullanilmasi s6z konusu olabilir (Carpenter ve ark., 2015).

¢) Regresyon

Regresyon analizi ile iki veya daha fazla degisken arasindaki iligki olgiiliir.
Analiz, tek bir degisken kullanilarak gergeklestirilirse, tek degiskenli regresyon analizi;
birden fazla degisken kullaniliyorsa, ¢cok degiskenli regresyon analizi olarak adlandirilir
(Alpar, 2011). Kayip degeri olan herhangi bir veriyi silmek yerine, bu yaklasim,
kay1p verileri diger mevcut bilgiler tarafindan tahmin edilen olast  bir
degerle degistirerek tiim verileri korur. Tim kayip degerler bu yaklasimla
degistirildikten sonra, veri seti kayipsiz bir veri i¢in standart teknikler kullanilarak
analiz edilir. Regresyon atamada, mevcut degiskenler bir tahmin yapmak icin kullanilir
ve daha sonra tahmin edilen deger, gercek bir elde edilen degerle degistirilir (Karabulut
ve Alpar, 2011). Bu yaklasimin birtakim avantajlar1 vardir, ¢ilinkii bu uygulama, liste
halinde veya ¢ift yonlii silme tlizerinde biiyiik miktarda veriyi muhafaza eder ve standart
sapmayt veya dagilimin seklini 6nemli oOl¢iide degistirmekten kaginir. Regresyon
analizinin temel amaci, bagimli degisken degerlerini bir veya daha fazla bagimsiz
degisken araciligiyla tahmin etmektir. Regresyon ile veri atama metodunda, kayip
gbzlemleri olan degisken bagimli degisken olarak kabul edilirken, kayip gozlemleri ve
kesin gozlemleri tahmin etmek i¢in kullanilacak olan veri setindeki diger degiskenler

bagimsiz degiskenler olarak kabul edilir (Rahman ve Davis, 2013).



d) EM (Expactation-Maksimizasyon- Maksimum olabilirlik)

Kayip verileri islemek i¢in maksimum olasilik yontemini kullanan birkag strateji
vardir. Bunlarda gozlemlenen verilerin ¢ok degiskenli normal dagilimdan alinan bir
ornek oldugu  varsayimi  vardir (Topuz ve Cakir, 2003). Parametreler
mevcut veriler kullanilarak tahmin edildikten sonra, kayip veriler, daha &nce tahmin
edilen parametrelere dayanarak tahmin edilir. Kayip veri oldugunda, degiskenler
arasindaki  iligkileri acgiklayan istatistikler, maksimum olabilirlik metodu
kullanilarakhesaplanabilir. Yani, kayip olan veriler diger degiskenlerin kosullu dagilimi
kullanilarak tahmin edilebilir (Czepiel, 2002).

Beklenti-Maksimizasyon (EM), tim kayip degerlerin maksimum olabilirlik
metotlar1 ile tahmin edilen degerlerle ifade edildigi yeni bir veri seti olusturmak icin
kullanilabilecek maksimum olasilik yonteminin bir tiiriidiir (Dempster ve ark., 1997).
Bu yaklasim, parametrelerin (6rnegin, varyanslar, kovaryanslar ve araglar) tahmin
edildigi, belki de listesel olarak silinmeyi kullanan beklenti adimi ile baglar.
Butahminler daha sonra kayip verileri tahmin etmek igin bir regresyon denklemi
olusturmak i¢in kullanilir. Maksimizasyon adimi, kayip verileri doldurmak igin bu
denklemleri kullanir. Beklenti adimi yeni parametrelerle tekrarlanir, burada yeni
regresyon denklemleri kayip verileri ”dolduracak” sekilde belirlenir (Fiona ve ark.,
2006). Ancak, beklenti maksimizasyonunun bazi1 dezavantajlar1 vardir. Bu yaklagimin,
ozellikle de kayip verilerin biiyiikk bir kismi oldugu zaman, yakinsak olmak igin uzun
zaman alabilir. Bu yaklagim, 6nyargili parametre tahminlerine yol agabilir ve standart
hatay1 hafife alabilir. Beklenti maksimizasyon yontemi icin, her bir durum i¢in mevcut
olan degiskenlere dayanan tahmin edilen bir deger, kay1p verilerin yerine konur (Topuz
ve Cakir, 2003).

e) Coklu Atama Yontemi

Kay1p verilere atama yapmak i¢in farkli bir stratejidir. Birden fazla denemede,
kayip olan her veriigin tek bir degerin yerini almak yerine, kayip degerler bir dizi
makul deger ile degistirilir (Bal, 2003).

Bu yaklagim, diger degiskenlerde var olan verileri kullanarak kayip verilerin
tahminiyle baglar. Kayip degerler daha sonra tahmin edilen degerlerle degistirilir ve
atanan veri kiimesi adi verilen tam bir veri kiimesi olusturulur (Burns ve Burns,

2008). Coklu atamanin yarari, kayip degerlerin dogal degiskenligini geri getirmenin



yani sira, kayip verilerden kaynaklanan belirsizligi de i¢ermesidir ki bu da gegerli bir
istatistiksel c¢ikarimla sonuglanir. Coklu atamanin, kayip verilerin tahmini ile ilgili
belirsizligi yansitan gecerli istatistiksel c¢ikarsama {irettigi gosterilmistir. Coklu
atamanin, normallik varsayimlarmin ihlaline karsi saglam oldugu ve kiigiik bir
orneklem biiylikligiiniin veya ¢ok sayida kayip verinin varliginda bile uygun sonuglari
tirettigi ortaya ¢ikmaktadir (Demir, 2013). Bu yontem ile iki veya daha fazla atama
yontemiberaber kullanilarak kayip gozlemler tahmin edilmeye caligilir. Bu tahminleme
metodu elde edilen tahmin degerlerinin ortalamasi alinarak kullanilir. Coklu atama
yonteminin bir takim avantajlar1 vardir. En Onemlisi, anlasilabilir olmasidir. Ayni
zamanda alan degiskenlerinin normalligi ihmal edildiginde analiz degeri giiglii sonuglar
verir. Dezavantaji ise, atama silirecinin uzun silirmesidir (Elmas, 2010).

f) Son Gozlemin Ileriye Tagmmasi

En yaygim kullanilan yontemlerden biri de, ileriye tasinan son goézlemdir. Bu
yontem, her kayip degeri, ayn1 konuda en son gézlemlenen degerle degistirir (Hamer ve
Simpson, 2009).

Bu yoOntemin, farkli zamanlarda elde edilen sonuclara gore bir veri seti
olusturulmasinda belirli bir mantig1 vardir. Bununla birlikte, sonug acisindan tartismali
bir yaklagimdir (Little, 1987).

g) Naive Bayes Yontemi ile Deger Atama

Naive Bayes metodu ile deger atama, Bayes karar teorisine dayali basit bir
olasilik siniflandiricidir. Her bir smif i¢in olasiliklar hesaplanir ve her ornek igin
olasiligi en yiiksek bulma egilimi vardir. lyi bir performans, basit yapi, yiiksek
hesaplama hiz1 ve kayip verilere kars1 duyarsiz olmasi bu metodu popiiler kilmaktadir
(https://www.saedsayad.com/naive_bayesian.htm).

h) K En Yakin Komsu (KNN) Metodu ile Kayip Deger Atama Y 6ntemi

KNN algoritmasi, en yakin komsu (KNN) ile kayip deger atama yodnteminin
temelidir. Bu algoritmada; bir gézlemdeki gozlemlerden biri, gézlemlerin her birinin
belirli bir gézlem degerine gore mesafesini hesaplayarak ve en kiigiik k gozlemlerini
secerek elde edilir (Harrington, 2012). KNN algoritmasinda, mesafe hesaplamalari i¢in
farkli fonksiyonlar belirlenmistir. Ornekler arasinda Oklid (Oklid), Manhattan ve
Minkowski uzaklik fonksiyonlar:1 bulunmaktadir. Bu, mesafe fonksiyonlarinda en

yaygin Oklid mesafe fonksiyonudur. Veri kiimesinin ikiden fazla degisken igerdigi
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durumlarda, standart Oklid uzaklik fonksiyonu kullamlir (Bridge, 2013). Her degisken,
Z doniisimli uygulanarak standardize edilir. Boylece degiskenler arasindaki 6l¢iim
farklar1 ortadan kaldirilir. Bu algoritmayr kurarken, k degeri secimine dikkat
edilmelidir. Eger komsuluk degeri kiigilk bir say1 ise, baskin gozlemlerin agiri
vurgulanmasi nedeniyle atamayonteminin tahmin performansinda bir bozulma meydana
gelebilir (Xia, 2013). Ote yandan, biiyiik bir komsuluk degeri, tahmin siirecindeki kayip
degerli gozlemden oldukca farkli olan ve sonug¢ olarak tutarsiz degerler liretecek
gozlemlere yol agabilir. Sonzamanlarda, KNN algoritmasini kullanan yeni bir yontem,

kayip veri sorunlarinin ¢éztimiinde ¢ok etkili olmustur (Bal, 2003; Xia, 2013).

1.1.2. Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizi, nesnelerin veya gozlemlerin benzerlik esas alinarak homojen
gruplara ayrildig istatistiksel veri boliimleme yontemlerini ifade eder (Mooi, 2011).
Cok degiskenli bir veri kiimesinden (gozlemler, nesneler) kiime gruplar1 olusturmak i¢in
kullanilan ¢ok degiskenli bir yontemdir (Alkarkhi, 2019). Bu nedenle kiimeleme analizi,
dogal olarak benzerlik kavramina baghdir. Her gruptaki gézlemler birbirine benzerdir,
ancak kiimelerin kendileri birbirinden farklidir. Verileri benzerlige gore gruplara
ayirmak icin birgok algoritma vardir ve bunlar 6nemli 6l¢iide farklidir. Kiimeleme
analizi, bir tiir veri azaltma teknigidir (Alkarkhi, 2019). Kiimeleme, siniflandirmadan
farkli olarak bilinen bir sinif etiketi olmadan verileri analiz eder. Veriler arasinda kiime
ici benzerligi en iist dlizeye c¢ikarmak ve kiimeler arasi benzerligi en aza indirmek

amaglanir (Grabmaier ve Rudolph, 2002).

1.1.2.1. Veri tiirleri ve uzakhk olciileri

Kiimeleme analizinde siklikla kullanilan bazi uzaklik Ol¢iilerinin formiilleri
sOyledir;

Oklid uzakligr: Oklid uzaklig: standartlastirilmis veriler yerine, islenmemis ham
verilerde kullanilir. Bu uzaklik tiirli, kiimeleme analizinde aykir1 degerlerden c¢ok
etkilenmezken, verilerin farkli ol¢eklerden elde edilmis olmasindan 6nemli Olgiide
etkilenmektedir. En biiyiik degerlere sahip olan degisken Oklid uzakligin1 maksimize

etme egilimindedir.
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Iki birim arasindaki uzaklik; p degisken sayis1 olmak iizere: i ve j biriminin

birbirine olan uzakligi;

1
P 2
d(, j)= {Z(Xik - Xjk)z}
k=1 (1.2)
formiilii ile hesaplanir.
Minkowski uzaklig1:
1
- P m |Mm
d(, j) :|:Z‘Xik Xk }
k=1 (1.2)

formiilii ile hesaplanir ve genel bir formdur.

Mahalanobis uzakligt:
Bir cesit Oklid uzaklig1 6lgiisiidiir. Standart sapma degerlerini dikkate alarak

standardizasyon olanag1 saglar. Grup i¢i varyans- kovaryanslar toplanarak degiskenler
arasindaki korelasyon ayarlanir.
oy ‘a1
d(i, j) = (¢ =x;) S7(x —X;) (1.3)
Burada S kovaryans matrisini gostermektedir.

Pearson korelasyon 6l¢iisii
En eski bilinen uzaklik olgiisiidiir. Siirekli iki degisken arasindaki dogrusal

iligkiyi gosterir.

dd, j) = i,j=12,..n
(1.4)

1.1.2.2. Kiimeleme yontemlerinin simiflandirilmasi

Baz1 kiimeleme yontemleri, birkag kiimeleme yonteminin  fikirlerini

biitlinlestirir. Verilen bir algoritmayr sadece bir kiimelenmeye 0zgii olarak

siiflandirmak zordur.
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Cizelge 1.1. Kiimeleme yontemlerine genel bir bakis (Han ve Kamber, 2001)

Metot Genel Karakteristikleri
Boliimleme Y 6ntemleri - Mesafeye dayali
- Kiime merkezini temsil etmek igin ortalama veya medoid (vb.)
kullanabilir
- Kiigiik ve orta boy veri kiimeleri i¢in etkili
Hiyerarsik Yodntemler -Kiimeleme hiyerarsik bir ayrigtirmadir

- Hatali birlestirme veya bolmeleri diizeltemiyorum
- Mikro kiimeleme veya bagka teknikler icerebilir.

Yogunluk Bazli Yontemler -Keyfi sekilli kiimeleri bulabilir
- Kiimeler, uzayda diisiik yogunluklu bolgelere ayrilmis olan nesnelerin
yogun bolgeleridir.
- Kiime yogunlugu: Her nokta minimum sayida olmalidir
- Aykiri degerleri filtreleyebilir

Izgara tabanli Yontemleri -Cok ¢oziiniirliiklii bir 1zgara veri yapist kullanir
- Hizli islem siiresi (genellikle sayisindan bagimsiz
veri nesneleri, ancak 1zgara boyutuna bagli)

Model Tabanli Yontemler -Her bir kiimeyi model sayar. Optimim modeli arar.

a) Boliimleme yontemleri

Boliimleme yontemleri dogrudan tek bir boliimiinii elde etmeyi amaglar. Bu
yontemlerin ¢ogu veri ile bdoliim arasindaki “anlagmayr” yansitan bir kriter
fonksiyonunun yinelemeli optimizasyonuna dayanir (MacQueen, 1967).

-k-ortalamalar

Kiimeleme algoritmalarinin ¢ogunlugu, her bir gdzlemin sadece bir kiimeye ait
olabilecegi anlamina gelen 6zel kiimeler iiretir. En basit ve en etkili ortiisen kiimeleme
yontemlerinden biri, geleneksel k-ortalamalar algoritmasinin bir uzantisi olan ortiisen k-
ortalamalar olarak bilinir (Khanmohammadi ve ark., 2017).

-k- medoid kiimeleme yontemi

Kk -ortalamalar yontemine ¢ok benzemekle birlikte bu yontemin aykiri deger ve
giiriiltiilere kars1 olan hassasligin1 azaltmak i¢in kiime merkezleri yerine, kiimede ortaya
en yakin noktada konumlanmis olan nesne anlamindaki medoid kullanilmaktadir. k-
medoid kiimeleme yonteminde siire¢, k kiimeleri temsil etmek icin baslangigtaki
medoidlerin rasgele se¢ilmesi ile baslar. Geride kalan diger tiim nesneler, medoidleri
kendilerine en yakin olan bir kiimeye dahil edilir. Bundan sonra kiimeyi daha iyi temsil
edebilen yeni bir medoid belirlenir. Geriye kalan tiim nesneler, yine en yakin medoide
sahip kiimelere atanir. Her yinelemede, medoidler yerlerini degistirir. Metot, her bir
nesne ile ilgili medoid arasindaki farkliliklarin toplamimi en aza indirir. Bu dongii,
medoidin yerlesimini degistirinceye kadar tekrarlanir. Bu islemin sonunu gosterir ve

sonugta ortaya c¢ikan nihai kiimelenmelerin medoidleri tanimlanir. Kiimeler medoidler
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etrafinda toplanmis ve tiim nesneler en yakin medoide dayali olarak uygun kiimeye
yerlestirilmis olarak tamamlanir (Isik ve Camurcu, 2007).

b) Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik kiimelemede, veriler birka¢ adimda daha kiigiik siniflara boliiniir
veya tersine kiigiik simniflar asamali olarak daha biiylik olana kadar birlestirilir.
Baslangicta veri setinde ka¢ grup bulundugu bilinmedigi durumlarda uygun bir
yontemdir. Hiyerarsik kiimeleme prosediirleri, analiz sirasinda kurulan aga¢ benzeri
yapi ile karakterize edilir. “Ayirici ve gruplayici” olmak tizere iki yontemi vardir.

-Ayirict hiyerarsik kiimeleme yontemi

Bu yontem tiim nesnelerden olusan biiyiik bir setle baslar. Daha kiiclik kiimeler
olusturmak i¢in benzer kiimeler ¢ikarilir. Bu parcalanma siireci, her kiime tutarli bir alt
kiimeye boliinene kadar devam eder.

-Gruplayict hiyerarsik kiimeleme yontemi

Kiimelerdeki veriler ilk olarak, en benzer iki kiime (baska bir deyisle,
aralarindaki en kiiciik mesafe olanlar), hiyerarsinin en altinda yeni bir kiime olusturmak
tizere birlestirilir. Bir sonraki adimda, bagka bir ¢ift kiime birlestirilir ve daha {ist diizey
bir hiyerarsiye baglanir ve algoritma bdylece devam eder. Bu yaklasimdaki kiimeleme
analizi i¢in her asamada hangi kiimelerin birlestirilecegini belirlemek icin kullanilan
cesitli yontemler vardir.

Temel yontemler asagida 6zetlenmistir:

Tek Baglant1 Kiimeleme (Single Linkage Method, Nearest Neighbours Method):
Bu yontemde, birbirine en yakin iki birim birlestirilir ve birlestirme islemi biitiin
birimler herhangi bir kiimede toplanincaya kadar devam eder. Kiime yapisin1 hesaba
katmaz ve zincirleme olarak adlandirilan, kiimelenmelerin uzun ve seyrek olmasiyla
sonuglanan bir probleme neden olabilir.

Tam Baglanti Kiimeleme (Complete Linkage Method, Furthest Neighbours
Method): Birimler arasinda en uzak mesafe degerleri esas alindigindan tek baglantili
yontemin tam tersi bir yontem olarak bilinir. Benzer boyutta kiiciik kiimeler {iretme
egilimindedir; ancak, en yakin komsu yonteminde oldugu gibi, kiime yapisini da hesaba

katmaz. Aykir1 degerlere de oldukga hassastir.



14

Ortalama Baglanti Kiimeleme (Average Linkage Method): Tek ve tam baglantili
tekniklerin aksine kiimedeki tiim benzerligi ele alan alternatif yontemdir (Ozdamar,
2002).

Kiiresel Ortalama Baglanti Kiimeleme (Centroid Method): Ortalama baglanti
kiimeleme yonteminin 06zel bir hali olan kiiresel ortalama baglanti kiimeleme
yonteminde, her kiimenin centroidi (her degiskene iliskin ortalama deger) hesaplanir ve
centroidler arasindaki mesafe kullanir.

Ward Baglanti Kiimeleme (Ward’s Method): Hiyerarsik kiimelemede yaygin
olarak kullanilan bir diger yaklasim da Ward'in yontemidir. Temel olarak, mesafe veya
iliski 6l¢timlerini kullanmak yerine, kiime analizine “varyans analizi” analizi olarak
bakmaktadir. Bu yaklasim, en benzer iki degiskeni birbiri ardina birlestirmez. Bunun
yerine, birlesmesi genel kiime i¢i varyansi miimkiin olan en kiigiik seviyede yiikselten
nesneler birlestirilir (Alpar, 2011).

) Yogunluk tabanl metotlar

Kiimeleme analizinde 6nemli dar bogazlardan birisi, gelistirilen algoritmalarin
sadevce kiiresel bigimlerde dagilan veri noktalari i¢in etkin sonuglar verebilmesidir.
Ancak sayisiz ger¢ek diinya olayi, mekansal verinin yonetimini ve dolayisi ile keyfi
bigime sahip kiimelerin kesfedilmesini gerektirmektedir. Bu amagla gelistirilen
algoritmalardan bir kismi veri noktalarmin belirli mekanlarda yogunlagmasi {izerine
odaklanilmistir. Bu yaklasimla gelistirilen algoritmalar yogunluk temelli kiimeleme
olarak isimlendirilmislerdi (Brecheisen ve ark., 2003).

d) Fuzzy clustering

Klasik kiimelemede, farkli kiimelerin sinirlar1 nettir. Her bir model tam olarak
bir sinifa atamir. Ote yandan, kiimeler arasindaki smirlar, gergek hayatta kesin olarak
tanimlanamayabilir, Gyle ki, bazi veriler farkli derecelere sahip birden fazla kiimeye ait
olabilir. Bu durum net kiimelenme yerine bulanik kiimelenme ile temsil edilmektedir
(Hoppner ve ark.,1999; Dumitrescu ve ark., 2000). Fuzzy kiimeleme temelde bir nesne
ile bir kiime arasindaki baglant1 veya liyelik diizeyi degeri hesaplanmasina dayanir
(Akpmar, 2014).

e) Izgara tabanli metotlar

Izgara tabanli yontemlerde calisma uzay1 sonlu sayida hiicrelere boliinerek, ¢ok

boyutlu bir 1zgara yapisi olusturulur. Mekansal veri analizlerinde kullanilan bir
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algoritmadir. STING 1zgara temelli bir kiimeleme algoritmasidir (Wang ve Yang, 1997).
Bu algoritmaya gore mekansal alan dikdortgensel hiicrelere boliiniir. Bu hiicreler farkli
tabakalarda ve biyiikliiklerde olup, hiicreler tabakalarda hiyerarsik bir yap1
olusturmaktadir. Bu algoritma 1zgara stilinde tanimlanan hiicrelerden saglanan bilginin
sorgulanmasina olanak saglamaktadir (Akpinar, 2014).

f) Model tabanli yontemler

Model tabanli yontemler, kiimelerin her biri i¢in bir model varsaymakta ve en
iyisini bulmaktadir. Model tabanli bir algoritma veri noktalarinin uzamsal dagilimini
yansitan bir yogunluk fonksiyonu olusturur ve kiime sayisini otomatik olarak belirler.
Model tabanli kiimeleme yontemlerinde iki ana yaklasim vardir bunlar istatistiksel
yaklasim ve yapay sinir ag1 yaklasimdir. Istatistiksel yaklasim &rnekleri arasinda
COBWEB yer almaktadir. Yapay sinir ag1 yaklasimina da ozdiizenleyici haritalar
(SOM) ve dogrusal vektor pargalama (LVQ) yontemleri 6rnek verilebilir.

1.1.3. Yapay sinir aglari ve kiimeleme analizinde kullanimi

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik aglar olarak
tanimlanabilir (Giinay ve ark., 2007). Biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan yapay
sinir aglari, veriler arasindaki iligkiyi 6grenme, saklama ve ac¢iga c¢ikarma yetenegine
sahiptir. Biyolojik sinir sistemleri noronlardan olusur. Yapay sinir aglar1 da benzer
sekilde yapay noronlardan olusur. Agdaki noronlar bir veya daha fazla girdi alir ve tek
bir ¢ikt1 iiretir. Bu ¢ikt1, yapay sinir aginda bir ¢ikti olabilir veya diger noronlara girdi
olarak kullanilabilir. Gelistirilen modellerde farkliliklar olsa da, genel olarak her islem
eleman1 bes ana bilesenden olusur: girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikt1 (Oztemel, 2003).

Milyonlarca néron beynin baglantilar yoluyla birlesmesinden olusur. Baska bir
deyisle, tabakalar ayn1 yonde bir araya gelen ndronlar tarafindan olusturulur ve bu
birka¢ tabakanin birlestirilmesiyle yapay sinir aglari olusturulur. Bu yapimin bazi
noronlari, girigleri almak i¢in dis alana ve c¢ikiglari iletmek i¢in digerlerine baglanir.
Diger tim noéronlar gizli tabakalardir. Bu durumda, tabakalarin farkli bigimlerde
birbirine baglanmas1 farkli ag§ mimarilerinin ortaya ¢ikmasina neden olur. Yapay sinir
aglarinin ilk yillarinda, bazi arasgtirmacilar rastgele noronlar arasindaki baglantilari

kurmus ve olumsuz sonuglarla karsilagmislardir (Yurtoglu, 2005).
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Bir yap1 tasarlamanin en kolay yolu, elemanlar1 yerlestirmektir. Noronlarin
kombinasyonu rastgele olamaz. Genel olarak, giris tabakasi, gizli tabaka veya ara tabaka
ve c¢ikis tabakasi olan {i¢ tabakada bir araya gelirler. Ag1 olusturmak i¢in paralel olarak
baglanirlar (Oztemel, 2003).

Klasik istatistik metotlarda kullanilan matematik modeller ile yapay sinir
aglarinda kullanilan dgrenme algoritmalar1 birbirine benzer (White, 1989). iki alanda
ayni temalar farkli isimler altinda ele alinmaktadir. Bir nérobilimci istatistiksel bilgiye
ne kadar c¢ok ihtiya¢ duyarsa, bir istatistik¢i de sinir aglar1 bilgisine ihtiya¢ duyar
(Cheng ve Titterington, 1994). Birgok yapay sinir ag1 modeli istatistiksel yontemlerle
uyumludur. Gizli tabakasi olmayan ileri beslemeli aglar dogrusal modellere, gizli
tabakali ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan regresyon modellerine, Kohonen SOM
aglar1 kiime analizine, Hebbian 6grenme temel bilesenler analizine karsilik gelir (Sarle,
1994). Geri yayilm algoritmasi denetimli &grenme algoritmasidir. Istatistiksel
yontemlerin ¢cogu verilerle ilgili dagilim varsayimlar1 ve degiskenlerle ilgili varyasyon
ve korelasyon varsayimlar: gerektirir (Neter ve ark., 1989). Yapay sinir aglari
yaklagiminin klasik istatistiksel yontemlere gore avantaji, verilerin dagilim varsayimlari
ve degiskenlerle ilgili varsayimlar gerektirmemesidir. Yapay sinir aglar1 bazi
degiskenlerin kayip verilerini tolere edebilmektedir. Bununla birlikte, sinir aglarinin
egitilmesi ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmasi ve bir ag modeli olusturmadaki zorluklar
dezavantaj olarak goriilebilir (Oztemel, 2003). Cizelgel.2’de istatistik terminolojisi ile
yapay sinir ag1 terminolojisinde ayni kavramlar1 belirten bazi terimler sunulmaktadir

(Gunay ve ark., 2007).
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Cizelge 1.2. Istatistik terminolojisi kavramlar1 ile yapay sinir ag1 terminolojisinde
kavramlari(Gunay ve ark., 2007)

[statistik Terminolojisi Yapay Sinir Ag1 Terminolojisi

Model Yapay Sinir Ag1

Parametre Agirhik

Bagimsiz Degisken Girdi

Tahmin Degeri Cikt

Bagimli Degisken Hedef

Artik Hata

Giiven Araligi Hata Cizgisi

Temel Fonksiyon Noron

Bagimsiz Degiskenler Kiimesi Girdi Tabakas1

Temel Fonksiyonlar Kiimesi Gizli Tabaka

Tahmin Degerleri Kiimesi Cikt1 Tabakas1

Gozlem Oriintii

Kestirim ya da Optimizasyon Egitim, Ogrenme ya da Adaptasyon
Orneklem Adaptasyonu Cevrimici Ogrenme

Grup Adaptasyonu Cevrimdis1 Ogrenme

Kestirim Olgiitii Hata, Maliyet ya da Lyapunov Fonksiyonu
Doniisiim Fonksiyonel Baglanti

Diskriminant Analizi Siniflama

Regresyon Esleme, Yaklasim ya da Denetimli Ogrenme
Veri Indirgeme Denetimsiz Ogrenme ya da Sifreleme
Genellestirme Interpolasyon ya da Ekstrapolosyon
1.1.3.1. Noron

Insan néronlar1 gibi dis diinyadan gelen girdileri alip isleyen ve ¢ikti olarak
sunan bir yapiya sahiptir. Yapay sinir aglarinin temel bilesenleri mimari yapi, 6grenme
algoritmas1 ve aktivasyon fonksiyonudur (Aladag, 2009). Cikt1 degerlerini olustururken
tipk1 insan ndronlar1 gibi Ogrenirler. YSA’nin biitiin islemleri yapay noronlarda
gerceklesir. Noronlarin bu fonksiyonlar1 yerine getirebilmeleri i¢in bir takim islem

elemanlar1 vardir. Bunlar Sekil 2.1°de gosterilmektedir.
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Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon

Yerel Fonksiyonu
Alan
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. . fonksiyonu

agirhklar

Sekil 1.1. Yapay noron yapisi (Giizeller ve Aksu, 2018).

1. Girdiler: Calismada kullanilacak verilerdir.

2. Agirliklar: Girdilerin her birinin bir 6nemi(agirligl) vardir. Bu 6nem ile girdi
degerleri carpilarak ndron tlizerindeki etkisi hesaplanir. Her girdiye farkl bir
deger verilir.

3. Toplama Fonksiyonu: Onem diizeyi ile carpilarak yeniden hesaplanmig
girdilerin ndron bazinda toplanarak net girdinin hesaplandig1 fonksiyondur.

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu ile elde edilen toplam net girdi
aktivasyon  fonksiyonu sayesinde c¢iktiya  doniigiir.  Aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi tamamen ¢alismanin tiirtine baghdir.

5. Noron Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu yardimiyla elde edilen ¢ikt1 degeridir.

Her bir noronun sadece bir ¢iktis1 vardir (Giizeller ve Aksu, 2018).

1.1.3.2. Yapay sinir aglan tiirleri

Yapay sinir aglar1 tabaka sayilarina, tipine ve 0grenme algoritmalarina gore ii¢
gruba ayrilir.

1) Tabaka Sayilarina Gére YSA

Benzer 6zellikteki néronlarin olusturdugu yapiya tabaka denir. Tabaka sayisina

gore YSA tek tabakali ve ¢cok tabakali olarak siniflandirilabilir.
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-Tek Tabakal1 YSA
Girdi tabakasi ile c¢ikti tabakasindan olusan sekil 1.2°deki gibi yapilara tek
tabakali YSA denir. Gizli tabaka yoktur girdi ve ¢ikt1 tabakalar1 vardir.

hw,b(x)

+1

Sekil 1.2. Tek tabakali YSA(https://tr.sciencewal.com/10226-understanding-neural-
networks-from-neuron-to-rnn-cnn-and-deep-learning-cd88e90e0a90-42).

-Cok Tabakali YSA
Calismanin amacina gore olusturulan YSA girdi, gizli ve ¢ikti tabakalarindan

olusuyorsa ¢ok tabakali olarak tanimlanir.

pr——
hw.a(x)

Tabaka 3

+1

Tabaka 1 Tabaka 2

Sekil 1.3. Cok tabakali YSA(https://tr.sciencewal.com/10226-understanding-neural-
networks-from-neuron-to-rnn-cnn-and-deep-learning-cd88e90e0a90-42).

Girdi Tabakasi: Girdilerin aga sunuldugu tabakadir. Veriler herhangi bir islem
uygulanmadan sonraki tabakaya iletilir.

Gizli Tabaka: Girdi tabakasindan gelen veriler gizli tabakaya iletilir. Burada
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak ¢ikti tabakasina iletilir. Gizli tabaka sayist agin

yapisina gore farklilik gosterir.


https://tr.sciencewal.com/10226-understanding-neural-networks-from-neuron-to-rnn-cnn-and-deep-learning-cd88e90e0a90-42
https://tr.sciencewal.com/10226-understanding-neural-networks-from-neuron-to-rnn-cnn-and-deep-learning-cd88e90e0a90-42
https://tr.sciencewal.com/10226-understanding-neural-networks-from-neuron-to-rnn-cnn-and-deep-learning-cd88e90e0a90-42
https://tr.sciencewal.com/10226-understanding-neural-networks-from-neuron-to-rnn-cnn-and-deep-learning-cd88e90e0a90-42
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Cikt1 Tabakasi: Aglarin yapisina bagli olarak ¢ikti degerleri hesaplanarak ortama
verildigi tabakadir.

2) Tipine Gore YSA

Noronlar arasi baglanti yapilarina gore YSA ileri beslemeli ve geri beslemeli
olmak iizere iki gruba ayirilmaktadir.

- Ileri Beslemeli YSA

Ileri beslemeli bir agda, néronlar tabakalara ayrilir. Her tabakadaki ndronlarin
sonraki tabakadaki noronlarla baglantist agirliklar ile saglanir. Ancak, tabakalar
arasinda baglant1 yoktur. Ileri besleme aglarinda bilgi akis1 geri bildirim olmadan, girdi
tabakasindan ¢ikt1 tabakasina tek yonde yapilir (Hamzagebi, 2007). Bu aktivasyon yonii
olarak da tanimlanir. Bu aglar danigmanli 6grenme teknigi kullanilarak egitilir. Sekil 1.4

ileri beslemeli YSA 6rnegi goriilmektedir.

Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

Sekil 1.4. lleri beslemeli YSA (http://veribilimci.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir-
bolum-2).


http://veribilimci.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir-bolum-2
http://veribilimci.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir-bolum-2
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-Geri Beslemeli YSA

Bu ag yapisi, ¢ikis tabasinin ve gizli tabakadaki ¢ikislarin giris birimlerine veya
onceki ara tabakalara geri beslendigi bir ag yapisidir. Bu agda, néronlarin doniis veya
geri besleme baglantilar1 vardir ve bu nedenle dinamik bellege sahip olduklari sdylenir.
Geri bildirim aglarinda, herhangi bir noronun c¢iktis1 dogrudan girdi tabakasina
dondiirtilebilir (Zhang, 2014). Geri besleme tabakalardaki noronlar ile tabakadaki
noronlar arasinda olabilir. Dogrusal olmayan dinamik davranis sergileyen geri beslemeli
aglara Hopfield ve Elman aglar1 6rnek verilebilir. Sekil 1.5, geri bildirim yapay sinir

agina sahip bir yapiy1 gostermektedir.

Bulunan hatayr yayma yoni

ey
-

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonii (ileri)

=

Giris tabakasi Gizli tabaka Cikis tabakasi

Sekil 1.5. Geri beslemeli YSA (Oztemel, 2003).

3) Ogrenme Algoritmalarina Gére YSA

a. Damigmanli Ogrenme

Danigmanli 6grenme bi¢iminde bir danigman, verilerin olaylr 0grenmesine
yardimer olur. Danisman, sisteme giris / ¢ikis seti olarak oOrnekler verir. Diger bir
deyisle, her bir 6rnek icin iiretilmesi gereken her iki girdi ve ¢ikti sisteme gonderilir.
Sistemin gorevi, girdileri danisman tarafindan belirlenen ¢iktilara gore yonetmektir. Bu
sekilde, olayin girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki iliskiler 6grenilir (Hamzagebi, 2007;
Langley, 1996).
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Bu 6grenmede, ag tarafindan iiretilen sonuglar ve amaglanan sonuglar arasindaki
farka hata denir. Bu hatanin en aza indirilmesi hedeflenir. Bu islem, kabul edilebilir bir
dogruluga ulasana kadar siirekli test edilir. Bu deneylerde, baglantilarin agirliklar1 en
uygun ¢iktiy1 vermek icin degistirilir (Glizeller ve Aksu, 2018). Belirtilen ¢ikis verilen
girise cevap vermiyorsa agmn c¢ikisindaki hatayr en aza indirmek i¢in baglanti
agirliklarinin degistirilmesi gerekir. Bu nedenle, danismanli 6grenmenin bir danismana
ithtiyac1 vardir. Danisman, kontroliin performansini degerlendirir ve 6grenme siirecini,
performanst kademeli olarak artiracak sekilde yonlendirir. Danigmanli 6grenme
algoritmalarinda, ortalama mutlak hata (OMH) ve hata karelerinin ortalamasinin
karekokii (HKOK) performans kriterleri kullanilir (Canakg1, 2006).

b. Danigmansiz Ogrenme

Unsupervised ya da egiticisiz 6grenme de denilen bu 6grenmede, sistemin
O0grenmesini saglayan bir danigsman yoktur. Sisteme sadece giris degerleri gosterilmistir.
Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskilerin sistem tarafindan 6grenilmesi beklenir.
Sadece sistem tamamlandiktan sonra ¢iktilarin ne anlam ifade ettigini ve etiketlemeyi
o0grenmek kullanici tarafindan yapilmalidir. Bu tiir 6grenme 6rnekleri Hebb, Hopfield
ve Kohonen 6grenme algoritmalar1 ve ART aglaridir (Mohri ve ark., 2012; Hebb, 1949;
Hopfield, 1990).

Ogrenme danismansiz oldugunda cikt1 degiskeni mevcut degildir. Fakat model
olusturmak i¢in kullanilan tiim degiskenler bagimsiz degiskenlerdir yani girdilerdir.
Danigmansiz 6grenmede amag girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskenlerini tahmin etmektir
(Gorunescu, 2011). Danismanli 6grenmeden farkli olarak danisman olmadan model
olusturulur. Yani bir denetleme mekanizmasi yoktur. Kullanic1 kendi basina modeli
kurar ve degerlendirir. Gelecekteki veya mevcut durumun tahmini i¢in kullanilir.
Danismansiz 6grenmeye Ornek kiimeleme ve birliktelik kurallaridir (Hastie ve ark.,
2008).

c. Destekleyici Ogrenme

Bu egitim tiiriinde, agdaki bir egitici yardimci olur. Bu 6grenme yaklagiminda,
agin her yinelemesinin sonucunun iyi ya da kotii olup olmadigi hakkinda bilgi
verilmektedir. Ag bu bilgilere gore kendini yeniden diizenlemektedir. Bu sekilde ag,
herhangi bir giris sirasina sahiptir ve hem giris hem de ¢ikis ile calismaya devam eder

(Canakg1, 2006). Destekleyici 6grenmeye ornek LVQ verilebilir.
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1.1.4. Model degerlendirme

Kiimeleme analizi ¢aligmalarinda elde edilen sonuglarin yeterli olup olmadigina
karar vermek i¢in yapilan degerlendirme c¢alismalari genel olarak kiime gegerliligi
olarak adlandirilir (Akpinar, 2014). Kime gecerliligi, kiimelenme Kkalitesini
dogrulamanin bir yoludur. Algoritmalar ve dogal yapiy1 kesfetme araglar1 veri setleri
Olctimleri karsilagtirmak i¢in kullanilir. Kiimelenme algoritmalarinin sonuglar1 ve ayrica
farkli kiimelenmelere sahip iki kiimelenme sonucu ayni olmayabilir. Bu nedenle, kiime
gecerliligi veri kiimesindeki dogru kiime sayisin1 belirlemek i¢in kullanilabilir. Aslinda,
kiimeleme prosediirii ve kiime gecerliligi tavuk ve yumurta iliskisine sahiptir. Iyi bir
kiimelenme kriterinin nasil tanimlanacaginin bilinmesi verilerin anlasilmasini gerektirir.
Kiimeleme, veriyi anlamada kullanilan temel araglardan biridir (Caruana ve ark., 2006).

Farkli oOzelliklere sahip farkli kiimeleme algoritmalar1 birbirinden farkl
¢ozlimler iretme egilimindedir ve tiim olasi veri kiimeleri igin tek bir “en iyi”
kiimeleme yontemi yoktur. Kiimeleme algoritmalarinda ©nemli bir adim
da, optimum ¢oziimii belirlemek i¢in kiimelenme ¢o6ziimlerini  degerlendirmektir.
Veri kiimesi i¢in kiime yapisi, genellikle kiimelerin sayisinin degerlendirilmesine
baglidir. Verilen veri kiimesine en uygun kiimeleme ¢oziimiinii bulmak igin kiimelenme
sonuglarinin degerlendirilmesi veya kiime dogrulamasi yapilmast gerekir. Kiimeleme
analizinin bir¢ok yonii oldugu icin, genellikle kiimelenme gorevini gergeklestirmek igin
zaman alict bir istir. Veri 6n isleme, benzerlik dlgiitleri, kiimelerin sayisi, kiimelenme
parametreleri gibi dikkatli bir sekilde ele alinmalidir. Algoritmalar, gegerlilik indisleri,
kiimeleme ¢oziimlerinin  degerlendirilmesi  kiimelenme  siireglerinde ~ dnemli
faktorlerdir. Bu nedenle, bir kiimelenme gorevini daha iyi gergeklestirmek icin, bir ol¢iit
kullanilabilir. Kiimelenme analizinde en 6nemli konulardan biri, béliimlemeyi bulmak
icin kiimelenme sonuglarinin degerlendirilmesidir (Halkidi ve ark., 2001). Kiimeleme
¢oziimlerinin degerlendirilmesinde ve kiimelenme sonuglarinin kalitesinin dl¢lilmesinde
gecerlilik indeksleri kullanilir. Iki gesit gegerlilik gostergesi vardir: dis indeksler ve i¢
endeksler (Dudoit ve ark., 2002).

Kiimeleme analizinde verilere uygun sayida kiime bulunmasi onemli bir
sorundur. Ozellikle k-ortalamalar gibi baz1 kiimeleme teknikleri, analizin baglangicinda
kiime sayisinin belirlenmesini gerektirir. Diger taraftan, kiimelerin kalitesini

sorgulamak c¢ok Onemlidir ¢linkii bir veri kiimesi icin farkli kiimeleme algoritmalari
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secilerek farkli kiimeleme algoritmalar1 olusturulabilir. Bu baglamda, ayni veri
kiimesinden elde edilebilecek farkli kiime yapilarinin anlamli olup olmadigini test
etmek i¢in kiimenin gecerliligi dogrulanir ve degerlendirme icin ¢esitli gegerlilik
kriterleri gelistirilir. Kiime kalitesi degerlendirilir. Bdylece, eldeki gozlemler veya
degiskenler icin dogal kiimelenme yapis1 ve kiime sayisi belirlenir ve alinan kararlar
kiimelenme gegerliligi kriterleri ile desteklenebilir (Bolshakova ve Azuaje, 2003).

Ic ve dis kriterler olarak iki tiir kiime gecerlilik kriteri vardir. Dis dlgiitlerde
(Rand, Jaccard, Hubert, vb.) verilerle ilgili 6n bilgiler kiimelenme algoritmasinin
sonunda elde edilen kiimelenme yapisi ile karsilastirilir. Kiimeleme sonunda elde edilen
gozlemlerin kiime etiketleri, daha once bildirilmis olan gozlemlerin kategori etiketleri
ile karsilagtirilir. Diger taraftan, i¢ Olgiitler (Calinski-Harabasz, Hartigan, Shilhouette,
vb.), kiimelenme sonuglarini, veri kiimesi ile kiimelenme yapisi arasindaki uyumu
belirlerken, veri kiimesindeki niceliksel degerleri ve yalnizca dogal yapiy1 dikkate
alarak degerlendirir. Cogu i¢ Olciit, kiimeler icindeki kareler toplami veya kiimeler
arasindaki kareler toplami temelinde degerlendirilir (Theodoridis ve Koutroumbas,
2006).

Kiimelenme c¢alismalarinin sonug¢ bdliimiinii kiimelerin yorumlanmasi olusturur.
Bu nedenle kiimeleme dogrulama yontemleri, kiimeleme algoritmasinin sonug
degerlendirme siirecinde kullanilmaktadir. Kiime dogrulama yontemleri kullanilarak

olusturulan kiimelerin kalitesi ol¢tliir.

1.1.4.1. i¢csel degerlendirme

Elde edilen kiimeleme sonucunun gecerliliginin degerlendirilmesinde, bu
kiimelerin olusturulmasinda kullanilan veri dizisinden yararlanilmasi durumunda
gerceklestirilen  degerlendirmeler igsel degerlendirme olarak adlandirilir. Bu
yontemlerde en iyi skoru kiime icerisinde en yiiksek benzerlige ve kiimeler arasindaki
en diisiik benzemezligi saglayan algoritma icerir. Igsel degerlendirme y®ontemleri

asagidaki tabloda gosterilmistir.
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Cizelge 1.3. i¢ degerlendirme dlgiitleri

Rootmeansquare

1
RMSE = NZ(Etahmin - Egercek)z

R-squared
q RS— Z xeD

o - 2.
ZXED X_C"

X— c||)

ModifiedHubert I' statistic

2
= n(n _1) erD ZyeD d (X’ y)dXECivYECj(CiVCj)

Calinski-Harabasz index d2(c.c)/ (NC =1
op DA (e,0)/(NC 1)
D> 2. d%(x.c)/ (n=NC)
. > .od(xc)
I index —(— XD max; ; d(c;,c;))”

NCY > cdxe)

mInXec, \YEC) d (X, y)
max, (maxxvyeck d(x,y))

Dunn’s index D =min; | min; (

Xie-Beni index d2(x.c.
XB = Zi-ZXEC, (X’ ')
[nmin, . d*(c;.c))]

Silhouette index 1 b(x) —a(x)
NE& ZXECI max [b(x),a(x)]

D: data set; n: number of objects in D; c: center of D; P: attributesnumber of D; NC: number of clusters;
Ci: the i-thcluster; ni: number of objects in Ci; ci: center of Ci; a(Ci): variancevector of Ci; d(x, y):
distancebetween x and y. (Yanchi ve ark., 2010).

Root Mean Square: Kiimeler arasindaki farkin derecesini 6lgmek igin toplanmig
orneklem varyansinin karekokii alinarak hesaplanir (Sharma, 1996).

Hubert T istatistigi (I'): herhangi iki matris arasindaki korelasyon katsayisini
kullanarak kiimeler arasindaki farki degerlendirir (Hubertand ve Arabie, 1985).

Calinski-Harabasz indeksi (CH): Varyans oran kriteri olarak da adlandirilan bu
indeks kiimelenme gegerliligi ile kiimelesme arasindaki ortalamaya dayanarak gegerlilik
kareler toplamini degerlendirir. Indeks kiime arasindaki maksimum mesafeye bagl
olarak merkezler ve toplami temel alan kompaktlig1 61¢er (Harabasz ve ark., 1974).

Dunn’in endeksi (D): Yogun ve iyi ayirilmig kiimeleri hedeflemektedir. Kiime
i¢i uzakliklarla, kiimeler arasi uzakliklarin oranini temel alan bir indekstir. Kiimeler
arasi uzaklik iki kiimenin merkezleri arasindaki uzaklik gibi herhangi bir uzaklik dl¢iisii

olabilir. En uygun kiime numaras: i¢in bu endekslerin degerini maksimize etmek
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gerekir. Yani birgok kiimeleme algoritmasi denendiginde, en biiyiik endeks degerine
sahip olan algoritma bu uygulama i¢in en iyi olarak segilecektir (Dunn, 1974).

Silhouette endeksi (S): Bir gozlemin ne kadar iyi kiimelendigini kiimeler
arasindaki ortalama mesafeyi tahmin ederek dlger. Ek olarak, optimum kiime sayisi, bu
endeksin degeri maksimize edilerek belirlenir (Rousseeuw, 1987).

Davies-Bouldin endeksi (DB): Kiime i¢i uzakliklarin diisiik, kiimeler arasi
uzakliklarin yiiksek oldugu kiimeler bulan algoritmalarin diisiik bir DB indeksine sahip
olmasi gerekir (Davies ve Bouldin, 1979).

Xie-Beni indeksi (XB) yogunluk ve ayrilma gegerlilik fonksiyonu olarak da

bilinen indeksin kiigiik olmas1 6nemlidir (Xie ve Beni, 1991).

1.1.4.2. Dissal degerlendirme

Kiimeleme sonuclari, bilinen simif etiketleri ve digsal kiyas kriterleri gibi
kiimeleme i¢in kullanilmayan veri temel alinarak gergeklestirilir. Bu kiyas kriterleri
onceden siniflandirilmis ve genellikle uzmanlar tarafindan olusturulmus eleman
dizilerini igerir. Degerlendirme yontemlerinin bu tipleri kiimeleme sonuglarinin 6nceden

belirlenmis kiyas kriteri siniflarina ne kadar yakin oldugunu 6l¢mektedir.

Cizelge 1.4. Dis Degerlendirme Olgiileri

Entropy 2P
E-_% p(—&=ili
2P ogp, 79

Purity P :Zi pi (maxj P /')
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Entropy: Bir rastgele degiskenin entropisi, bir rastgele degiskenin
ongoriilemezligini karakterize etmeye c¢alisan bir fonksiyondur. Entropi kiimelenme
smifinin  safligim1 Olger ve etiketler. Bir kiimedeki nesne ayni smf etiketine
sahipseentropy degeri sifir olur. Bir kiimedeki nesnelerin sinif etiketleri daha fazla
oldugunda entropi degeri artar.

Purity: Saflik entropiye ¢ok benzer. Saflik, bir kiimenin yalnizca bir boliimden
varliklar1 ne olgiide icerdigini belirler. Baska bir deyisle, nasil oldugunu olger. Her
kiime “saf” dir. Bu nedenle, K kiimelenmesinin saflig1 kiime-bilgili saflik degerlerinin
agirlikli toplami olarak tanimlanir.

Rand indeksi: Kiimelerin kiyas kriteri smiflandirmalarma ne kadar benzer
oldugu hesaplanmaktadir. Rand Endeksi, bir dlciide algoritma tarafindan bulunan dogru
kararlarin yiizdesi olarak da diisiiniilebilir.

Jaccard Indeksi: 1ki veri dizisi arasindaki benzerligi sayisallastirmak igin
kullanilir ve 0 ile 1 arasinda deger alir. Degerin 1 olmasi iki veri dizisinin ayni oldugu,
0 olmasi da iki dizi arasinda hi¢ ortak eleman olmadig1 anlamina gelir (Akpinar, 2014).

Mutual information: Ayni anda orneklenen iki rastgele degisken arasindaki
iliskiyi 6lgen bir niceliktir. Karsilikli olarak ortalama rastgele bir degiskende ne kadar
bilginin iletildigini o6lcer. Iki de@isken arasindaki karsilikli bilginin sadece iki
degiskenin istatistiksel olarak bagimsiz olmas1 durumunda 0 oldugu anlamina gelir.

Rand Endeksi:

Kiimelerin kiyas kriteri smiflandirmalarina ne kadar benzer oldugu
hesaplanmaktadir. Rand endeksi, bir Olclide algoritma tarafindan bulunan dogru
kararlarin yiizdesi olarak da diisiiniilebilir (Nizam ve ark., 2014).

Confusion Matrix:

Bir Confusion Matrisi, siniflandirma modeli tarafindan yapilan dogru ve yanlis
tahminlerin sayisini, verilerdeki gercek sonuclara (hedef deger) kiyasla gdsterir.
Matris N X N'dir, burada N hedef degerlerin (siniflar) sayisidir. Bu tiir modellerin
performansi genellikle matristeki veriler kullanilarak degerlendirilir. Asagidaki
cizelgede iki simf i¢in 2x2 Confusion matrisi gosterilmektedir (Pozitif ve Negatif)

(Flach, 2004; Ertosun ve ark., 2009).
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Cizelge 1.5. Confusion Matrisi (Akpinar, 2014).

Confusion Matrix HEDEF
Pozitif Negatif
Pozitif a b Pozitif tahmin a/(ath)
Model Negatif c d Negatif tahmin ~ d/(c+d)
Duyarlilik Ozgiinlik ~ Dogruluk
a d a+d
a+b b+d a+b+c+d

a: TP (true positive), b: FN (false negative), c: FP (false positive), d: TN (true negatif)

. TP o TN
TPR(sensitivity) = ——— TNR(specificity) = ———
( Y) TP+FN (sp y) TN

+FP
a a
= —_— r:—
a+c a+d
F_2P
r+p

F daha kiicilik hassasiyete daha yakin olma egilimindedir (Flach, 2004).

Kappa Test Istatistigi

Kappa testi, iki veya daha fazla gozlemci arasindaki uyumun giivenilirligini
Olgen istatistiksel bir yontemdir (Gwet, 2010). Cohen’in kappa katsayist yalnizca iki
gbzlemci arasindaki uyumlulugu ele almaktadir. Sonu¢ yalnizca “Kappa katsayisi
Sonug¢ olarak ifade edilirse, bu deger” Cohen’in kappa katsayis1 Sonug¢ olarak ifade
edilir. Uygunlugun degerlendirildigi degisken kategorik bir degisken oldugundan,
uygulanan istatistikler parametrik olmayan istatistiklerdir. Cohen’in kappa testine gore,
gbzlemciler arasindakiuyumun bir sans olabilecegi ve iki gozlemci arasindaki uyumdan
daha giiclii bir sonuc¢ verdigi diisiiniilmektedir (Cohen, 1960). Kappa katsayisi
hesaplanirken iki farkli olasilik hesaplanir. Bunlar Pr (a) ve Pr (e). Pr (a) iki
degerlendirici i¢in gdzlemlenen toplam gozlem oranidir ve Pr (e) sans olasiligidir.
‘Cohen’in kappa katsayisi’ ic¢in kullanilacak formiil asagidaki gibidir (Glas ve ark.,
2003).

xo = Pr@)-pr(e) (1.11)
1-pr(e)
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Kappa degeri (-1) ile (+1) arasinda deger alabilir ve bulunan deger su sekilde
yorumlanir (Dawson ve Trap, 2004):

= +1 Iki gdézlemcinin sonuglari tiimiiyle birbiri ile uyumludur.

= 0 iki gdzlemci arasindaki uyum sadece sansa baglidir.

= -1 Iki gdzlemci tiimiiyle birbirinin tersini degerlendirmektedir.

Cizelge 1.6. Kappa Istatistigininin Yorumlanmasna iliskin Deger Araliklar1 (Goodwin,

2001).
K Giicii
< 0,00 Zayif
0,00 - 0,20 Onemsiz
0,21 -0,40 Diisiik
0,41 -0,60 Orta
0,61 —-0,80 Onemli

0,81 —-1,00 Cok Yiiksek







2. KAYNAK BIiLDIRISLERI

Kayip veri probleminin tarihsel ge¢misi en az veri analizi kadar eskidir. Kayip
veri ile ilgili ilk caligmalar 1900°1i yillarin basina dayanmaktadir. Rubin'in (1976) kayip
veri mekanizmalarin1 agikladigi calismasi bu konuda donliim noktasi olarak
gosterilebilir.

Greenlees ve ark. (1982)’na gore; “birkag istisna disinda parametre tahmini
problemlerindeki kayip degerlerin rastgele kayip oldugu durumlar ele alinmaktadir ve
onemli ilerlemeler kaydedilmesine ragmen, rastgele kayip sarti gecerli olmaya devam
etmektedir. Little ve Rubin, (1987); Navarro ve Losilla, (2000); Schafer, (1997) ve
Simonoff, (1988) c¢alismalarinda kayip verilerin analizi i¢in farkli yontemlerin
gerekliliklerini degerlendirmislerdir. Maksimum olabilirlik (EM) algoritmasi, Yapisal
Esitlik Modellemesi (SEM), Raw Maksimum Olabilirlik (RML) ve ¢oklu atama (MI)
metotlari, genellestirilebilir sonuglar i¢in, kayip degerlerin tamamen rastgele veya en
azindan rastgele kayip olmasini gerektirmektedir.

Gold ve Bentler (2000) ve Graham ve ark., (1996) agiklayict bir dogrusal
regresyon modelinin tahmininde kayip verilerin tamamen rastgele veya rastgele olarak
kayip oldugu calismalarda, kayip verilerin iglenmesi i¢in en yiiksek olasilik tahmini ve
coklu atama yOntemlerini uygulamiglardir.

Graham ve arkadaglar1 (1996), planlanan kayip deger desenleri ile elde edilen
kayip olmayan degerlerin analiz edilmesinde Maksimum olabilirlik ve ¢oklu atama
istlinliiglinti gdstermistir. Wothke (1998), bu tekniklerin, kayip degerler rastgele olmasa
bile, diger geleneksel yaklagimlara gore daha az tarafli sonuglar verdikleri igin
kullanilmasini dnermektedir.

Kromrey ve Hines (1994), dogrusal olmayan bir regresyon modelinde agiklayici
iki degiskenden birisinde, kayip olmayan verilerin etkilerini aragtirmistir.

Hippel (2004), normal olarak dagitilan degerler rastgele olarak kayip oldugunda
kay1p deger analizindeki &nyargilar1 arastirmustir. Ozellikle klinik ¢alismalar s6z konusu
oldugunda, kayip veri iceren arastirmalarda Son goézlemi ileri tasima gibi atama
yontemleri kullanilir. Birgok yazarin elestirisine ragmen bu yOntemlerin varsayimlari

sonuca etkisi goz Oniinde bulundurulmadan kabul edilir. Bu konuyla ilgili goreceli
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olarak ilk caligmalar Heyting, Tolboom ve Essers tarafindan (1992) yapilmistir.
Mallinckrodt ve ark. (1995) direkt-benzerlik ve ¢oklu atama yontemlerini dnermislerdir.

Siddiqui ve Ali (1998) direkt-benzerlik ve son gozlemin ileri taginmasi
yontemlerini karsilagtirmigtr.

Little ve Rubin (2002)’e gore eger veri kaybi, gozlenmis ve gozlenmemis
ciktilarin her ikisinden de bagimsiz ise bu islem Tamamen Rastgele Kayip (TROK)
olarak tanimlanir. Kayip veri, gézlenmemis degiskenden bagimsiz ise Rastgele Kayip
(ROK) olarak adlandirilir. Aksi takdirde Rastgele Olmayan Kayip (MNAR) olarak
tanimlanabilir. MNAR durumunda yeterli bir veri analizi yapilamaz. Kayip siirekli
veriler i¢in Piantadosi (1997), Clayton ve Hills (1993), Green ve ark. (1997), Friedman
ve ark. (1998), calismalar yapmiglardir. Kayip kategorik veriler i¢in ise Stasny (1986),
Baker ve Laird (1988), Baker ve ark. (1992) ve Conaway (1992,1993) tarafindan,
onemli ¢alismalar yapilmistir.

Enders (2010) kayip veri mekanizmalarinin ve kayip veri yapilarinin birbirinden
farkli kavramlar oldugunun altin1 ¢izmistir. Kayip veri yapilart kayip veriler ile
gozlenmis verilerin veri seti igerisinde nasil yapildigi ile ilgiliyken, kayip veri
mekanizmalari dl¢iilen degerler ile kayip veri olasilig1 arasindaki iliskiyi agiklar. Kayip
veri yapilar1 kayip verinin nedeni ile degil nerede bulundugu ile ilgili sorulara cevap
verir.

Juhola ve Laurikkala (2013) smiflandirma sonuglarini etkileyen kayip veri
miktarini 6lgmek i¢in calismalar yapmislardir. %0, %10, %20 ve %30 kayip veri
bulunduran veri setlerini en yakin komsu yontemi, diskriminant analizi ve Bayes
yontemle smiflandirnuslardir. Ikiden fazla degisken bulunan %20- %30’lara varan
Olciide kayip veri bulunduran veri setleri iizerinde yapilan analizler verimli sonuglar
verirken, ikiden fazla degisken olan durumlarda %10- %20 kayip veri oldugu
durumlarin problem yaratabilecegini sOylemislerdir.

Kayip verilerle ilgili yapilan caligmalarda en ¢ok %5, %10 ve %15 (Chen,
Wang, Chen, 2011; Enders ve Bandalos 2001; Fiona ve ark., 2006; Sijtsma ve ark.,
2003) kayip veri oranlarinin kullanildig1 belirlenmistir. Bu ¢aligmalarda kayip veriler
farkli atama yontemleri denenerek atmalar ve karsilastirmalar yapilmistir.

Chi ve Yang (2006); Wong ve ark., (2006); Brugger ve ark.,(2008); Chi ve Yang
(2008); Gorgonio ve Costa, (2008) ; Yen ve Wu (2008); Cottrell ve ark., (2009); Arous
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ve Ellouze, (2010); Tasdemir ve ark., (2011); Ayadi ve ark., (2012) kendini diizenleyen
harita temelli veri smiflandirmasindaki kayip degerlerin tespit edilmesi ve
gorsellestirmeleri icin model Onermektedirler. Istatistiksel kiimeleme metotlarmin
uygulanmasi zor oldugunda, kendini diizenleyen haritalarin gorsellestirilmis kiimeleme
analizinde yararli oldugu goriilmektedir.

Orczyk ve Porwik, 2013’te yaptiklar1 Kayip veri doldurma yonteminin tibbi
verilerin siniflandirma dogruluguna etkisi adli ¢alismada kayip verileri - 6zellikle tibbi
verileri - doldurmanin tehlikelerini gostermektedirler. Veri atamasindan kaynaklanan
tehlikeler, secilen kayip veri doldurma algoritmalarinin simiflandirma dogrulugu
tizerindeki etkisini gosteren makalede gosterilmektedir.

Zhu ve Shi, 2018’de yaptiklar1 bir ¢alismadakayip veriler i¢in yeni bir destek
vektor makinesi algoritmasi onerdikleri ¢aligmalarinda kayip verilerin nedenlerini géz
oniinde bulundurarak, sorunu nispeten biiylik oranda kayip veri ile ¢6zmek icin yeni bir
destek vektor makinesi yontemi Onermislerdir. Bu yontem, ¢ok sayida kayip degerin
doldurulmasindan kaynaklanan hatay1 azaltmak i¢in gdzlenen verilerin tam olarak
kullanilmasini dnerir. Yéntem, UCI Makine Ogrenimi Deposu'ndan 4 veri seti iizerinde
dogrulanmig ve performansi degerlendirmek i¢in dogru siniflandirma, F skoru, Kappa

istatistikleri kullanilmistir.






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Tezde Kullanilan Veri Setleri

Bu c¢alismada kiimeleme yontemlerinden K-ortalamalar,

SOM ve LVQ

yontemleri kullanilarak gercek veri setleri lizerinde calisildi. Cesitli oranlarda veriler

tamamen rastgele eksiltilerek tiim oranlarda dogru siniflandirma oranlar1 kullanilarak

yontemlerin kiimeleme performanslari degerlendirildi. Kullanilan veri setlerine Machine

Learning Repository web sitesinden erisilmistir. Bu analizler WEKA’da yapilmustir.

Kullanilan 11 veri seti kiiglik, orta ve biiylik olarak smiflandirilmistir. Veri setleri ve

ozellikleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Tezde kullanilan veri setleri

VeriSeti  Boyut s icerik Kaynak Veri Tiirii
Sayis1
Gogiis kanseri verileri Institute of Oncology
Gopis U.nivgrsity Medical (_Zenter A https://archive.ics.uc Niimerik
Kanseri 10*%699 2 Ljubljana, Yugoslavia'dan elde edilmistir M.  i.edu/ml/datasets/bre ve
Zwitter ve M. Soklic tarafindan paylasilmistir ~ ast nominal
Tarih: 11 Temmuz 1988
Fiziksel 6l¢iimlerden abalon 1 tahmin Lo
Abal 9*4177 3 etme Saian?;lla (flljl;:ur?lliil?lsful}‘l.aﬁﬂal’itse httgs:///all}(éh;ve. Itc?:g Niimerik
alone Research Laboratories — Taroona tarafindan gleonuem alasess mett
paylastlmigtir. -
Pima Hintliler Diyabet Veritaban1 National
Institute of Diabetes and Digestive and Kidney https://archive.ics.uc Niimerik
Diabet 8*768 2 Diseases i.edu/ml/datasets/dia ve
Vincent Sigillito tarafindan betes nominal
09.05.1990 tarihinde paylasilmistir.
Johns Hopkins Universitesi Iyonosfer veritabani
Vince Sigillito 1989 yilinda https://archive.ics.uc
lonosphere  35*351 2 Uygulamal1 Uzay Fizigi Grubu Uygulamali i.edu/ml/datasets/1ion Niimerik
PhysJohns Hopkins Universitesi tarafindan osphere
paylasima agilmstir.
Iris Veritabani https://archive.ics.uc
Iris 5*150 3 R.A. Fisher ve Michael Marshall tarafindan =~ > -~ Niimerik
i.edu/ml/datasets/iris
Temmuz 1988 de paylasilmistir.
Alman Kredisi verileri Institut f*ur Statistik und https://archive.ics.uc Niimerik
Kredi karti  21*1000 2 "Okonometrie Universit" Hamburg tarafindan i.edu/ml/datasets/ger ve
Eyliil 1987 de paylasiimistir. mancreditcard nominal
Tayvan'daki Hsin-Chu S$ehrindeki Kan https'//amhlve'lcs'uc Niimerik
Kan ' 5*748 2 Transfiizyon Servis Merkezinin donor w
Transfiizyon . N N ood+Transfusion+S .
veritabanin paylastig1 verilerdir. nominal

ervice+Center



https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/germancreditcard
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/germancreditcard
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/germancreditcard

36

Cizelge 3.1. Tezde kullanilan veri setleri (devam)

Kiime

Veri Seti Boyut Sayst

icerik Kaynak Veri Tiirii

Resim Boliimlendirme verileri Vision Group,
Massachusetts Universitesi Vizyon Grubu
(Carla Brodley, brodley@cs.umass.edu)

Tarih: Kasim 1990 Ornekler rastgele 7 dis
mekan goriintiisiiniin ¢izildigi bir veritabanidir.
Goriintiiler her piksel igin bir siniflandirma
olusturmak iizere ele alinmistir. Her 6rnek 3x3
bir bolgedir.

https://archive.ics.uc
i.edu/ml/datasets/se Niimerik

gment

Segment 20*1500 7

Sensor verileri, fiziksel ortamdan bir tiir girdiyi

algilayan ve yanit veren bir cihazin ¢iktisidir. https: //internetofthin

Sensor 13*%2212 3 Cikti, bagka bir sisteme bilgi veya girdi qsaqend?'t.e.c htarget. Niimerik
- . I~ . . com/definition/sens
saglamak veya bir islemi yonlendirmek igin
o or-data
kullanilabilir.

Veriler, Italya'da ayni bolgede yetisen ancak ii¢

farkli gesitten elde edilen saraplarin kimyasal https://archive.ics.uc

Sarap 15*178 3 . . o i.edu/ml/datasets/sar Niimerik
analizlerinin sonuglaridir. Analiz, ii¢ sarap
tiirtinlin her birinde bulunan 15 bilesendir. ap
Ozel olarak tasarlanmis sensorlerin calisma https://archlve.lcs.uc

Gaz 128*13980 6 i.edu/ml/datasets/T Niimerik

sicaklik kontrolii ve sinyalleri toplanmustir. :
wingassensorarrays

3.2. Tezde Kullanilan Yazilimlar

Kutools For Excel: Bir Excel eklentisi olan ara¢ veri setlerinden rastgele veri
¢ikarmada kullanilmistir.

SPSS 16.0 For Windows-Statistical Package Social Sciences: SPSS 16.0, her
tiirlii veriyi diizenlemek ve analiz etmek i¢in kullanilan lisansh bir yazilimdir. Veriler
temel olarak herhangi bir kaynaktan alinabilir. MS Excel veya OpenOffice’den e-
tablolar; diiz metin dosyalar1 (.txt veya. csv); iligskisel (SQL) veritabanlari; Stata ve
SAS. Tezde kullanilan SPSS Van Yiiziincii Y1l Universitesi tarafindan saglanan
pakettir.

Veri setlerinden veriler eksiltildikten sonraki adimda yeni veri setlerinin
tamamen rastgele kayip veri seti olup olmadigini test etmek igin kullanilmustir.

KNIME Yazilimi: Knime, data mining suit ismi verilir. Yani veri madenciligi
yapilan bir yazilimdir. Bu yazilimlar genellikle bir akis mantigi ile caligir. Tamamen
ticretsizdir. Basitce amacg bir veri kaynagindan bir hedefe/bilgiye akis saglamaktir.
Amag, misteri analizi, kampanya analizi, tahminler, farkli kaynaklardan gelen veri
birlestirilmesi vb. olabilir. www.knime.org sitesinden indirilebilir. Veri setlerini
WEKA’da kullanabilmek i¢in arff formatina ¢evirmek i¢in kullanilmistir (Seker ve
Erdogan, 2017).


https://internetofthingsagenda.techtarget.com/definition/sensor-data
https://internetofthingsagenda.techtarget.com/definition/sensor-data
https://internetofthingsagenda.techtarget.com/definition/sensor-data
https://internetofthingsagenda.techtarget.com/definition/sensor-data
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Twingassensorarrays
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Twingassensorarrays
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Twingassensorarrays
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WEKA Yazilimi: Weka, Yeni Zelanda“daki Waikato Universitesi tarafindan
gelistirilmis olup “Waikato Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin bas
harflernin kisaltmasidir. Weka basta Yeni Zelanda’da tarimsal verinin islenmesi
amaciyla gelistirilmistir. Bununla birlikte sahip oldugu makine 6grenme metotlar1 ve
veri mithendisligi kabiliyeti 6yle hizli ve koklii bir sekilde gelismistir ki, simdi veri
madenciligi uygulamalarinin tiim formlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Frank ve
ark., 2002).

Weka, bir 0grenen makinalar algoritmalar1 koleksiyonu oldugu gibi yeni
algoritmalarin gelistirilmesi i¢in de ¢ok uygundur. GNU (General Public License)
altinda yaymlanmis, Java dilinde kodlanmuis, agik kaynakli bir yazilimdir (Frank ve ark.,
2002). Ayrica WEKA, Windows, Linux ve Mac-os gibi farkli isletim sistemleri
izerinde galisabilen bir programdir (Witten ve ark., 2005). Weka Grafiksel Kullanici
Araylizii, WEKA“nin  grafiksel ¢evresine erisim i¢in  kullanilmaktadir.
www.weka.orgsitesinden indirilebilir.

Weka pencerinin alt kisminda ise dort adet segenek bulunmaktadir:

1. Simple CLI: WEKA komutlarinin direkt olarak islenmesine olanak saglayan
basit bir komut satir1 arayiizii saglar.

2. Explorer: Verinin WEKA ile kesfi igin bir arayiizdir. Bu arayiizde
smmiflandirma,  kiimeleme  ve  birliktelik  kurali  uygulamalari  kolaylikla
gerceklestirilmektedir. Weka Explorer ile, Bayes siniflayicisi, karar agaclari, karar
kurallari, regresyon, yapay sinir aglari gibi simiflandirma algoritmalari; K-ortalama,
Cobweb gibi kiimeleme algoritmalari; Apriori gibi birliktelik kurallar1 kolaylikla
uygulanabilmektedir. Weka Explorer da oOnisleme, siniflama, kiimeleme, birliktelik
kurallari, 6zellik segme ve gorsellestirme panelleri bulunmaktadir.

Onisleme: Veri dosyalarinin yiiklendigi, veri tabanmin se¢ildigi ve verinin gesitli
yollarla degistirildigi kesif siirecinin ilk adimidir(Han ve Kamber, 2006).

Siniflama:  Siniflandirma  ve  regresyon  algoritmalarimin  uygulanip
degerlendirildigi paneldir. Siniflandirma fonksiyonlari, kurallari, karar agaglari, Bayes
aglari, sinir aglar1 gibi siniflandirma algoritmalari bu panelde yer almaktadir
(Somasundaram ve Nedunchezhian, 2011).

Kiimeleme: K-ortalama, cobweb gibi kiimeleme algoritmalarinin yer aldigi

paneldir. Birliktelik kurallari: Verilerden birliktelik kurallarinin ¢ikarildig: paneldir.
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Ozellik segme: Veri kiimesindeki iliskili verilerin se¢ildigi paneldir.

Gorsellestirme: Ozellikler arasindaki iliskiler iki boyutlu grafiklerle izlenebildigi
paneldir.

3. Experimenter: Deneylerin gerceklestirilmesi ve 0grenme planlari arasindaki
istatistiksel testleri yiirliten bir arayiizdiir. Bir veri setine farkli teknikleri uygulayarak ya
da aym teknigi farkli parametrelerle tekrarlayarak, tek seferde birden fazla deneyin
gerceklestirilmesine izin veren bir aragtir.

4. Knowledge Flow: Weka veri madenciligi paketi ile saglanan fonksiyonerligin
alternatif bir arayiiziidiir. Bu arayiiz temel olarak Explorer ile ayni islevleri siiriikle-
birak araylizii ile yerine getirmektedir. Experimenter tarafindan desteklenmeyen ek
ozellikleri ve experimenter de bulunan bazi eksik ozellikleri ile gelismekte olan bir
boliimdiir.

WEKA, algoritmalarinin sonuglarini degerlendirirken su ¢iktilar1 sunmaktadir:

Diizensizlik matrisi: Yakinsaklik matrisi olarak da adlandirilir. Dogru olarak
simiflandirilan  6rneklerin  sayist bu matrisin kdsegeni {izerindeki elemanlarinin
toplammna esittir. Dogru olarak smiflandirilan kayit yilizdesi bize madencilik
algoritmalarini karsilagtirma imkani1 sunmaktadir.

True Positive (TP): Siniflandirma algoritmasi tarafindan herhangi bir sinifa
atanan kayitlardan gercekte o siifa ait olanlarin oranini yilizdesel olarak gosterir.

FalsePositive (FP): Siniflandirma algoritmas: tarafindan herhangi bir sinifa
atandig1 halde gercekte o sinifa ait olmayan kayitlarin oranini gosterir.

Kesinlik: Gergekte herhangi bir sinifa ait olan kayitlarin hangi oranda
siiflandirma algoritmasi tarafindan o sinifa atandigi gosterir.

Kappa istatistigi: Tahmin dogrulugunun dl¢tisiidiir.

3.3. Yontemler
3.3.1. k-ortalamalar

K-ortalamalar yontemi verileri tanimlamak i¢in kiimelerin merkezleri olan k
prototiplerini kullanir. Hata kareler toplamini minimize ederek belirlenirler. k-
ortalamalar (Macqueen, 1967), klasik ancak boliimlii kiimeleme i¢in en ¢ok kullanilan

yontemlerden biridir. Veri setini k grupta gruplar. Gruplama, veri noktalar1 ve ilgili
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kiime merkezleri arasindaki mesafelerin karelerinin toplamini en aza indirgeyerek
yapilir. Metodun mantigi, bu adimlarin yinelemelerine baglidir; ilk olarak merkezin
koordinatinin belirlenmesi, her cismin merkezlere olan uzakliginin degerlendirilmesi ve
asgari mesafeye dayali nesnelerin son gruplandirilmasina dayanir (Macqueen, 1967).
Kiime i¢i benzerligi maksimum, kiimeler aras1 benzerliklerin minimum olmasini
saglamak k-ortalamalar kiimeleme yonteminin temel amacidir (Han ve ark., 2012). Bu
yontemin degerlendirilmesinde en yaygin olarak hata kareler toplam1 (Sum of Squared
Error-SSE) kullanilir. En kiicik SSE degerine sahip kiimeleme, bu kiimelemede
merkezlerin (ortalamalarin) kiimeleri en 1yi temsil eden noktalar oldugu anlamina gelir.

Hata kareler toplami1 (SSE) ise;

K 2
ssE -3 x|
j=1 xec; (15)

seklinde ifade edilir. Burada x:i: veri noktalarmi, c;: merkezini k: kiime sayisini
gostermektedir.

k-ortalamalar stireci n adet birimin rasgele k tanesi se¢ilip ve her birinin k tane
kiimeye atanmasiyla baglar. Bu verilerin her biri, bir kiimenin merkezini olusturur. Bir
sonraki asamada diger verilerin hepsi teker teker, kendine en yakin kiime merkezine
gore yeniden kiimelenir. Ortalama, yeni olusan her kiime i¢in tekrar hesaplanir. Bulunan
yenideger o kiimenin yeni merkezidir. Merkezlerin yerleri degistigi i¢in yeni merkezleri
esas alarak birimler yeniden en yakin kiime merkezlerine atanirlar. Bu islemler higbir
kiimenin merkezi degismeyene kadar devam eder. Boylece her birim kendi kiimesini
bulmus olur (Han ve ark., 2012).

Sadece kiimenin ortalamasinin tanimlanabildigi durumlarda k-ortalamalar
kiimeleme yontemi kullanilir. Kullanicinin kiime sayisint 6nceden bilmesi gerekliligi bir
dezavantaj olarak goriilebilir. Dahasi, veri kiimeleri boyutlari, yogunlugu, kiiresel
olmayan sekiller ve asir1 noktali farkli oldugunda k-ortalamalar yontemi istenilen iyi
sonucu liretemez. Asil dnemli olan dezavantaj ise aykir1 degerlere ve giiriiltiilere olan

duyarliliktir (Han ve ark., 2012).
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3.3.2. Kiimelemede kullanilan yapay sinir aglar:

1) Oz diizenlemeli haritalar- Self Organization Map (SOM)

Oz diizenlemeli harita, en popiiler sinir ag1 modellerinden biridir. Rekabetci
ogrenme aglar1 kategorisinde siralanir. Oz diizenlemeli harita (SOM) denetimsiz
o0grenme modelidir. Bu da girdi verilerinin 6zellikleri hakkinda ¢ok az bilginin yeterli
oldugu anlamina gelir. Girdi verilerinin sinif liyeligini bilmeden veri kiimelemesi i¢in
SOM kullanabiliriz. SOM, problemin dogasindaki Ozellikleri tespit etmek igin
kullanilabilir ve literatiirde Self Organization Future Map (SOFM), kendini organize
eden ozellik haritasi olarak da adlandirilmaktadir. Oz diizenlemeli harita kavrami
profesoér Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmistir (Kohonen, 1993). SOM’un bir¢ok
uygulamada yararli oldugu kanitlanmistir. SOM, denetimsiz, rekabet¢i Ogrenme
algoritmas1 kullanir. Yiiksek boyutlu uzaydan harita birimlerine kadar bir topoloji
koruma eslemesi saglar. Harita birimleri ya da noronlar genellikle iki boyutlu bir kafes
olustururlar. Haritalama yiiksek boyutlu alandan bir diizleme dogru bir
haritalamadir. Topoloji koruma o6zelligi, haritalamanin noktalar arasindaki nispi
mesafeyi korudugu anlamina gelir. Giris alanindaki birbirine yakin noktalar SOM’daki
yakin harita birimlerine eslenir. SOM, bu nedenle yiiksek boyutlu verilerde kiime analiz
aract olarak kullanilabilir. Ayrica, SOM’un genelleme kabiliyeti vardir. Genellestirme
ozelligi, agmn daha once hi¢ karsilasmadigi girdileri taniyabilecegi veya karakterize
edebilecegi anlamina gelir. Yeni bir giris, eslendigi harita birimi ile temsil edilir
(Kohonen, 2001).

SOM haritast iki boyutlu néron dizisidir:

M ={ml,...,mp*q} (1.6)

Bu giris vektorleri ile aymi boyuta sahiptir ( n-boyutlu). Néronlar komsu
noronlara bir komsuluk iligkisi ile baglanir. Bu haritanin topolojisini veya yapisini
belirler. Genellikle, ndronlar dikdortgen veya altigen topoloji ile birbirine
baglanir. Sekil 3.1°de topolojik iliskiler ndronlar arasindaki ¢izgilerle gosterilmistir

(Ultsch ve Siemon,1990).
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Rectangnlar Hexagonal

Sekil 3.1. Farkli topolojiler ((Ultsch ve Siemon,1990).

SOM aglar giris ve ¢ikis noronlarindan olusan tek tabakali bir yapay sinir
agidir. Giris noronlarinin sayisi, veri kiimesindeki degiskenlerin sayisi tarafindan
belirlenir (Vatansever, 2008). Cikis noronlari her biri bir kiimeyi gosterir. Sekil 3.2 bir
SOM agmi gostermektedir. SOM aglarinda, cikis tabakasindaki noéronlarin sirasi ¢ok
onemlidir. Bu dizi, dogrusal, dikdortgen, altigen veya kiibik olabilir. Cogunlukla
dikdortgen ve altigen diziler kullanilir. Uygulamada, dikdortgen hizalama genellikle
karesel hizalama olarak uygulanir. Buradaki dizi topolojik komsuluklar i¢in énemlidir.
Cikis noronlart arasinda dogrudan bir baglant1 yoktur. Giris néronlart ve her bir ¢ikis
néronu arasindaki baglanti referans vektorlerini gosterir. Bu vektorler ayrica bir
katsayilt matrisin siitunlar1 olarak da kabul edilebilir. SOM sinir aglar1 egitilirken bu

topolojik komsuluk referans vektorleri yenilenerek kullanilir (Zontul ve ark., 2004).

Cikis Tabakas:i

s

.'\‘ /" 75 ;J""}o
A VA, -

ST

[P LKA
20 0,50

Referans Vektorleri

Giris Tabakas)

Giris Vektorleri

Sekil 3.2. Kohonen SOM sinir ag1 (Vatansever, 2008).
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SOM Ogrenme Algoritmas1

Bu aglarda 6grenme algoritmasi olarak denetimsiz 6grenme kullanilir. Agin
egitiminde bagimli degisken kullanilmaz. Veri setindeki giris vektorleri aga girildikce
ag kendi kendini diizenler ve referans vektorleri olusur. Bu algoritma asagidaki gibidir
(Zontul ve ark., 2004).

Bu algoritmada kullanilan semboller:

= o *xn. .. : .
o = Xopr Koz Kom .M 011k ve N kayittan olusan M™ N« ik X veri matrisi

i¢in giris vektorleri

W, =W W, W 5 i ; ..
] A m: M tane agirliktan olusan ] ¢ikis noronlar1 icin referans

vektorleri

d, j): giris vektoriiniin (1) koordinatindaki ¢ikis néronuna olan Oklid

uzakliginin karesi.

J: giris vektoriiniin en yakin oldugu ¢ikis ndronlari.
@ pgrenme katsayisi.

h: komsuluk fonksiyonu

C: kazanan noron

Algoritma (Zontulve ark., 2004; Vatansever, 2008).
0.Adim

Wi katsayilarina ilk degerleri ata.

Topolojik komsuluk (R) parametrelerini belirle
Ogrenme katsayis1 (¢ ) parametrelerini ayarla
1. Adim

.. v X < v W,
Girig vektorii " ve agirlik vektorii ) igin

d(Wj’Xn) = ’Z(Wu _Xni)z
i 1.7)

seklinde Oklid uzakliklarini hesapla.
2. Adim

d(w;,x,)

Biitlin néronlar i¢in

3. Adim

‘ nin minimum oldugu j kazanan néronu bul.

Komsuluk parametresi R i¢in j kazanan néronun J komsuluk ndronlarini bul.
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4. Adim
t. iterasyonda j’nin belirtilen komsulugundaki biitiin ¢ikis noronlart (J) igin

asagidaki gibi referans vektorlerini giincelle

W (1) = w; () + (O, ()%, — W (1) w9

5. Adim

Ogrenme katsayisini giincelle.

6. Adim

Belirtilen zamanlarda topolojik komsuluk parametresini azalt (Ultsch ve Siemon,
1990; Larose, 2005; Van Hulle, 2012).

Yukaridaki algoritmay1 aciklarsak, ilk olarak referans vektorlerine bir ilk deger
atanir. Bu atama islemi genellikle rastlantisal yapilir. Dongliye baslamadan 6nce
ogrenme katsayis1 (¢ ) ve komsuluk degiskenine (R) yiiksek bir deger atanir. ¢ ‘ya 0
ile 1 arasinda bir deger verilir. Bu degerin 1’e yakin olmasi tercih edilir. Algoritma i¢in

bir dongii veri setindeki tiim satirlarin birer kere SOM agina girdi olarak sunulmasidir.

Veri setinin bir satir1 ~" vektoriidiir. " vektoriiniin ¢ikis tabakasindaki her bir nérona

olan 6klid uzakliginin karesi bulunur. Cikis tabakasindaki her bir néronu bir referans

vektori Wi temsil eder. Dolayistyla, bu uzaklik % vektorii ile Wi arasindaki uzakliktir.
Hesaplanan uzakliklardan en kii¢ligli bulunur. Bu uzaklik hangi ¢ikis ndronuna ait ise o
noéron kazanan (Winner neuron) nérondur. Literatiirde kazanan ndron i¢cin BMU (Best
Matching Units) kisaltmasi genellikle tercih edilir. Kazanan néron asagidaki gibi ifade

edilebilir (Kohonen, 1993).

C: W, (t) =min [x(t) —w, )] (1.9)

Komguluk fonksiyonu, kazanan birimin konumu etrafinda simetrik bir sekle
sahip ve kazanandan uzaklastik¢a esit sekilde azalan tek tepeli bir fonksiyondur. Gauss
fonksiyonu komsuluk fonksiyonunu modellemek i¢in kullanilabilir. Sekil 3.3’te SOM
aginda kazanan birim {izerine konumlandirilmig Gauss fonksiyonun grafigi

bulunmaktadir(Van Hulle, 2012).

n(t)= exp[——”“ il J

2a-(V) (1.10)
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£

Sekil 3.3. Gauss fonksiyonu grafigi (Alpdogan, 2007).
Denklem (1.10)’da r, i. biriminin 1zgaradaki yerini gdsteren iki boyutlu bir

i . —Ef . o e . .. .
vektordiir. Esitlikteki H ¢ 'H ise aktif egitim iterasyonundaki kazanan noéron® ile ¢ikis

uzayindakil birimi arasmdaki uzakhigi gostermektedir. Etkilesimin uzaysal genisligi,

zamanla degisen parametresi ile belirlenir. hy (1) komsuluk fonksiyonu Gauss olarak
secilerek, kazanan ndronun ve gevresindeki komsularimin agirhiginin giincellenmesi
saglanir. Agirlik vektorlerinin hareketi ile giris deseni ve agirlik vektorii arasindaki
Oklid mesafesi siirekli azalir ve sonug¢ olarak agirlik vektorleri giris modeline cok
benzer hale gelir (Vatansever, 2008). Bdylece, bir sonraki birim yineleme kazanma
olasilig1 artar. Benzer kaliplarin mekansal kiimelenmesi, sadece kazanan birim degil,
ayn1 zamanda bu birime bitisik diger birimler de kazanan ile birlestirilerek saglanir. Bu
nedenle, n boyutlu bir giris alanindaki benzer giris kaliplari, haritalar1 kendi kendine
organize ederek iki boyutlu ¢ikis alanina doniistiiriir. Cikt1 alanindaki benzer kaliplarin
kiimelenmesi, kendi kendini organize eden haritalarin egitim siireci ile saglanir

(Kohonen, 2001).
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2) Dogrusal Vektor Pargalama Modeli (Learning Vectoér Quantization-LVQ)

LVQ ag1 1984 yilinda Tuevo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. LVQ aglarinin
temeli, Kohonen tarafindan gelistirilen SOM modelindeki Kohonen tabakasidir. LVQ
modelinin smiflandirma problemi i¢in gelistirilen temel felsefesi, n boyutlu bir vektorii
bir dizi vektorle eslemektir. Hizli sonucglar vermesi ve yiiksek performanslar1 nedeniyle
sik tercih edilen aglardan biridir. LVQ aginin 6grenmesi, giris vektoriiniin temsil ettigi
vektor dizisi anlamma gelir. Bu vektor setine referans vektorleri denir. LVQ aginin
gorevi, bu referans vektorlerini 6grenerek tanimlamak yani, iiye olabilecekleri giris
vektorlerinin vektdr siiflarini belirlemektir (Oztemel, 2003). LVQ aglar ii¢ tabakadan
olusur. Ilk tabaka olan giris tabakasi bilgi islemez. Gelen bilgi giris tabakasin1 olusturur.
Ikinci tabaka, Kohonen tabakas1 olarak da adlandirilan ara tabakadir. Bu tabakada, giris
kiimesine en yakin agirlik vektorii SOM’daki gibi belirlenir. Bu tabakadaki her eleman
bir referans vektoriini temsil eder. Giris vektorii, giris tabakasi ve Kohonen tabakasi
arasindaki agirliklarin olusturdugu referans vektorleriyle eslestirilir. Ugiincii tabaka olan

¢ikt1 tabakasinda, girdinin ait oldugu sinif belirlenir (Bas, 2006).

F2 yZ

Sekil 3.4. LVQ semas1 (Bas, 20006).
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LVQ Aginin Yapisi

LVQ aglarinda giris tabakasindaki her noron, Kohonen tabakasindaki tiim
noronlarla iliskilidir. Kohonen tabakasindaki noronlar, ¢ikt1 tabakasindaki tek bir néron
ile iligkilidir. Kohonen tabakasi ve ¢ikis tabakasi arasindaki agirliklar 1°e esit, sabittir ve
bu agirliklar de§ismez. Agin egitimi sadece Kohonen tabakasi ve giris tabakasi
arasindaki agirliklari, yani referans vektorlerinin degerlerini degistirerek gerceklestirilir.
Bu degisiklikler sayesinde, referans vektorleri, girisleri dogru smniflara ayirmak
icinbelirlenir. Ag1 egitirken, her yinelemede ag tarafindan iiretilen ¢ikisin deger yerine
sadece dogru olup olmadig1 belirlenir. Sadece vektore (kazanan vektor) giris vektoriine
yakin degerler (bu vektor i¢in agin agirliklar) degistirilir (Krése ve ark., 1996). Hem
Kohonen tabakasindaki hem de ¢ikis tabakasindaki her néron 6gesinin ¢iktilart ikili
degerleri alir ve yalnizca bir noron 6gesinin 1 ¢iktr degeri vardir ve digerleri 0’dir. 1’in
cikt1 degeri, girdilerin girilen siifa ait oldugunu belirtir. LVQ aglarinin egitiminde
nicellestirme algoritmasi1 kullanilmaktadir. Bir ag1 egitmenin amaci, her yinelemede
girig vektoriine en yakin referans vektoriinii bulmak, yani kiime merkezini ayarlamak ve
egzersiz setindeki tiim giris vektorlerinin nicelik hatalarini en aza indirmektir. Referans
vektorleri, daha once belirtildigi gibi, Kohonen tabakasindaki ndronlar1 giris
tabakasindaki ndronlara baglayan agirlik degerleridir. Ogrenme sirasinda sadece
referans vektorlerin agirlik degerleri degistirilir. Bu Kohonen 6grenme kurali
kullanilarak yapilir. Kohonen 6grenme kurali, Kohonen tabakasindaki néron 6gelerinin
birbiriyle rekabet ettigi ilkesine dayanir. Rekabet kriteri, girdi vektorii ile agirlik
vektorleri (referans vektdrleri) arasindaki Oklid mesafesi ile hesaplanir. Giris vektdriine
en yakin noron rekabeti kazanir. Kazanan noron i¢in iki durum vardir (Cozart, 1996).
[k durumda, kazanan néron dogru sinifin bir iiyesidir. Bu durumda, ilgili agirliklar giris
vektoriine yaklastirilir. Bu, ayn1 6rnek aga tekrar gosterildiginde ayni néronnin tekrar
kazanmas! igin yapilir. Bu durumda, agirhiklar degistirilir. Ogrenme katsayis1 monoton
bir sekilde zaman igindeki 0 degerine diisiiriiliir. Bunun nedeni, giris vektoriiniin
referans vektoriine ¢ok yakin oldugunda durmasi ve bir daha geri ¢ekilmemesidir. Bunu
yapmamak daha fazla tersine cevrilmesine neden olacaktir. Tkinci durumda, kazanan
noron yanlis siniftir. Bu durumda, agirlik vektorii giris vektoriinden ¢ikarilmalidir.
Bunun amaci, ayni ndéron Ogesinin, ayn1 Ornegin bir dahaki sefere gelmesinde

kazanmamasidir. Agirliklar daha sonra degistirilir. Ogrenme katsayismnin zaman iginde
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azaltilmas1 da burada gegerlidir. Kohonen tabakasi ile c¢ikis tabakasi arasindaki
agirliklar, egitim sirasinda degismez. Kohonen tabakasindaki noéron elemanlarinin
cikislari, agin ¢ikisint hesaplamak i¢in bu néron elemanlarini ¢ikis tabakasina baglayan
agirlik degerleri ile carpilir. Agin ¢iktilar1 belirlendiginde, ¢iktinin dogru bir sekilde
siiflandirilip siniflandirilmadigi sorgulanir. Cevap, noronni Kohonen tabakasindaki
giris tabakasmma baglayan agirliklar1 degistirmektir. Bu nedenle, LVQ aglan
giiclendirilmis 6grenme smifindadir. Bu islemlere egitim setindeki tiim ornekler dogru
bir sekilde smiflandirilincaya kadar devam edilir. Hepsi dogru bir sekilde
siiflandirildiginda, 6grenme gergeklesir (Elmas, 2010).






4. BULGULAR

4.1. Kiimeleme Yontemlerinin Performanslarmmin Gercek Veri Setleri Uzerinde
Incelenmesi

Kiimeleme yoOntemlerinin performanslart  dogru smiflandirma  oranlar

killanilarak karsilastirilabilir.

4.1.1. Kayip veri iceren veri setlerinin olusturulmasi

i1k olarak tam veri setlerinde analizleri yapilmis daha sonra Excel-Kutools arag
kutusu yardimiyla tamamen rastgele kayip (TROK) mekanizmasini saglayan %5, %10,
%15, %20, %25 ve %30 oranlarinda kayip veri setleri olusturulmustur.

Olusturulan veri setlerinin tamamen rastgele olup olmadiginin test edilmistir.
Rastgeleligin saglandigini gormek amaciyla verilere Little’in TROK testi uygulanmustir.
Bunun i¢in SPSS 16.0 programinda bulunan EM algoritmasina bagli olarak hesaplanan

Little’in TROK testi kullanilmistir. Sonuglar Cizelge 4.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1. Tlim veri setlerine ait tiim oranlarda p degerleri

Veri Seti  Iris  Gogiis K. Diabet Sarap KanTr. Abalone lon. KrediK. Sensér  Segment Gaz
o pp b P PP P P PP P
Oram degeri degeri degeri degeri degeri degeri degeri degeri degeri  degeri degeri
5% 0,99 0,99 0,74 013 0,67 0,74 065 0,95 0,58 0,96 0,75
10% 0,95 0,98 0,74 032 0,64 0,73 064 0,99 0,57 0,97 0,74
15% 0,94 0,98 0,75 0,38 045 07 062 097 0,54 0,94 0,72
20% 0,94 0,92 0,74 041 047 069 065 0,96 0,54 0,92 0,73
25% 0,93 0,84 0,73 054 043 066 063 095 0,56 0,92 0,74
30% 0,94 0,84 0,74 023 041 065 064 095 0,54 0,94 0,74

Cizelge 4.1 incelendiginde tiim oranlarin p anlamlilik degerinin 0,05’ten biiyiik
oldugu goriilmektedir. Bu durum verilerin TROK mekanizmasina uydugunun

gostergesidir. Verilerin ilgili analizler i¢in uygun oldugu goriilmektedir
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4.1.2. Kiimeleme yontemlerinin karsilastirilasi

Calismada kullanilan veri setleri kendi i¢inde kiiciik veri setleri, orta veri setleri

ve biiylik veri seti olarak siniflandirilmiglardir.

4.1.2.1. Kiigiik veri setleri

Kiiciik veri setleri iris, gogiis kanseri, kan transfiizyon, diabet ve sarap very
setleridir.

a) Iris Verilerine Ait Degerlendirme

Iris verileri, iris cicegine ait dlciimlerden olusan, ii¢c kiimeli, niimerik veriler
igeren bir veri setidir. Cizelge 4.2°de Iris verilerine ait dogru smiflandirma oranlari
goriilmektedir. Kayip veri orani arttikga dogru smiflandirma oranlarinin diistigi

goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Iris verilerine ait dogru siniflandirma oranlart

IRIS tam  %5kayip %I10kayrp 15%kaylp  20%kayrp  25%kayip  30% kayip
k-ortalama 86,66 64,84 64,75 55,06 52,7 51,73 50,46

som 89,76 65,06 65,97 58,72 54,29 53,3 51,3

Ivq 69 61,61 60,83 53,93 46,79 45,11 44

Sekil 4.1’de Iris veri setine ait dogru smiflandirma oranlar1 oranlar
goriilmektedir.

o . . M re M
Iris verileri Vieasure Names

o M am
iris .
M °:Skayip
K-means vg som L1 )
M °:10kayip
100 - W 15% kayip
8 o W 20% kayip
3 o ~eos
o M 25% kayip
30% kayip
80 s
w : w B
E B, 2 5
33 Ea] W5
w o g ~
W W ¢
80 FEEe o B a8 g
o Ao [P B
- w 2 M~ i
= 3 it
= w =1
f w2
| \13
E 2 | E E
. A -.
] : = ]
#® 2 R
o 1 ()
Sheet 1 [ ] oo

Sekil 4.1. Iris verilerine ait dogru simiflandirma oranlari.
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b) Gogiis Kanseri Veri seti i¢in Degerlendirme

Gogis kanseri verileri, gogiis kanseri hastalarina ait iki kiimeli, nlimerik ve
nominal veriler igeren bir veri setidir. Cizelge 4. 3’te gogiis kanseri verilerine ait dogru
simiflandirma oranlar1 goriilmektedir. Kayip veri orani arttikca dogru smiflandirma

oranlarinin diistiigi goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Gogilis kanseri verilerine ait dogru siniflandirma oranlari

Gaogiiskanseri tam %S5Skaylp  %I10kayip  15% kayip 20% kayip 25% kayip 30% kayip
k-ortalama 94,27 92,00 91,00 87,00 82,00 82,00 82,00
som 68,00 67,00 66,82 66,12 65,00 65,00 64,00
Ivg 96,13 93,00 92,00 91,98 89,67 83,38 81,26

Sekil 4.2°de gogiis kanseri verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 oranlar

goriilmektedir.

Gagiiskanseri Measure Names

k-means vg som 30% kayip
M 25% kayip
W 20% kayip
W 5% kayip
W %:10kayip
. YSkayip
. tam

100

Value

Sheet 1 ™ =

Sekil 4.2. Gogiis kanseri verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

¢) Kan Transfiizyon veri seti i¢in degerlendirme

Kan transfiizyon verileri, kan bankasina basvurmus vericilere ait iki kiimeli,
niimerik ve nominal veriler igeren bir veri setidir. Cizelge 4.4’te kan transfiizyon
verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir. Kayip veri orani arttik¢a dogru

siniflandirma oranlarinin diistiigii gortilmektedir.
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Cizelge 4.4. Kan transfiizyon verilerine ait dogru siniflandirma oranlari

Kan trans. tam 5% 10% 15% 20% 25% 30%

kortalama 67,67 62,61 58,82 52,13 52,1 51,9 50,12
som 58,68 57,12 56,78 54,62 52,43 51,17 50,15
Ivg 75,93 74,15 73,71 73,61 68,66 62,84 62,34

Sekil 4.3’te kan transflizyon verilerine ait dogru smiflandirma oranlar

goriilmektedir.

KAN TRANSFUZYON VERILERI

Kan trans.

75,93 20%
- 7361 73,71 7415 596
W tam
! 67.67 sa.66
6261 62,34 6284
58,68
5678 57.12
54,62
5190 5210 5213 2,43
.2“| 5555‘?‘

Sekil 4.3. Kan transfilizyon verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

¢) Diabet Veri seti i¢in degerlendirme

Diabet, diabet hastalarina ait iki kiimeli, niimerik ve nominal veriler i¢ceren bir
veri setidir. Cizelge 4.5’te diabet verilerine ait dogru smiflandirma oranlari
goriilmektedir. Kayip veri orani arttikga dogru smiflandirma oranlarinin diistigi

goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Diabet verilerine ait dogru siniflandirma oranlari

DIABET tam %Skaylp  %l0kayrp  15%kayip  20%kayip  25%kayrp  30% kayip

k-ortalama 67,70 65,84 65,75 65,06 55,73 55,73 53,46
som 66,66 64,06 61,97 58,72 54,29 53,30 51,3
Ivg 69,00 68,61 67,83 66,93 66,79 65,11 64

Sekil 4.4°te Diabet verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 gériilmektedir.
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DIABET VERILERI

DIABET

69,00

66,66
64,06
6197
58,72
5330 22 ‘
s‘; | ‘

79 s63 6783 o1

67.70
65,75 65.84
65.06 55 65,11
85 4,00
55,73 5579
| ‘ ‘
10 & tam | 3C

Sheat 1

'J:nlw

Measure Names

W 30
W 255
W20
W15
W10
5%
W tam

Sekil 4.4. Diabet verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

d) Sarap Veri seti i¢in degerlendirme

Sarap verileri, sarap igerigine ait iki kiimeli, niimerik veriler igeren {i¢ kiimeli bir

veri setidir. Cizelge 4.6’da sarap verilerine ait dogru simiflandirma oranlari

goriilmektedir. Kayip veri orami arttikca dogru simiflandirma oranlarinin diistiigi

goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Sarap verilerine ait dogru siniflandirma oranlari

sarap tam %Skayip  %I10kayip 15% kayip 20% kayip  25% kayip  30%

k-ortalama 86,47 86,44 80,56 77,69 75,61 73,54 62,86
som 97,63 96,06 95,54 95,45 91,53 90,53 85,88
Ivg 82,35 74,21 73,27 72,58 71,99 70,51 61,58

Sekil 4.5’te sarap verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir.
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Measure Names
) LI
wina |
= LI

WINE VERI SETI

15w

95,45 95,54 950'5 s
N 90,53 9153 W tam
86,44 86,47

756 77&9
74,21
7258 7327
70,51 =52
| | | |

Sekil 4.5. Sarap verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

4.1.2.2. Orta veri setleri

Orta veri setleri Abalone, kredi karti, ionosphere, segment ve sensor veri
setleridir.

a) Abalone veri setine ait degerlendirme

Abalone verileri, abalone canlisina ait, canlinin yasini tahmin etmek amaciyla
olusturulmus {i¢ kiimeli, niimerik veriler igeren bir veri setidir. Cizelge 4.7’de abalone
verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir. Kayip veri orani arttik¢ca dogru

siniflandirma oranlarinin diistiigii gortilmektedir.

Cizelge 4.7. Abalone verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1

ABALONE tam %5Skayip  %10kaylp  15% kayip  20% kayip  25% kayip  30% kayip

k-ortalama 50,71 47,551 47,28 46,64 46,52 45,32 45,07
som 50,73 48,99 48,89 48,18 48,04 46,87 46,87
Ivg 48,89 47,07 44,94 43,54 43,34 43,19 42,96

Sekil 4.6’da abalone verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir.
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Measure Names

3056 kayip

ABALON VERI SETI
.IBQLQNE - W 25% kayip

W 20% kayip

Sheet1 [N

45,070
45,320
46,520
46,940
47,280
47,510
50,710
43,190
43,240
43,540
44,940
47,070
48,830
46870
46,870
48,040
1a0
48,830
48,990
50,730

Valua

Sekil 4.6. Abalone verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

b) Kredi Kart1 veri setine ait degerlendirme

Kredi kart1 verileri, kredi karti kullanicilarinin bor¢ durumunu tahmin etmek
amactyla olusturulmus, iki kiimeli, nlimerik ve nominal veriler i¢eren bir veri setidir.
Cizelge 4.8’de kredi kart1 verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir.

Kayip veri orani arttik¢a dogru siniflandirma oranlarinin diistiigii goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Kredi kart1 verilerine ait dogru siniflandirma oranlari

KREDI KARTI tam %5Skaylp  %I10kayrp  15% kayip 20% kayip 25% kayip 30% kayip

k-ortalama 61,51 60,05 55,19 50,88 49,09 49,01 48,04
som 65,8 64,1 64,05 61,14 60,27 59,52 52,6
Ivg 66,35 64,17 63,50 61,34 57,79 57,69 51,49

Sekil 4.7°de kredi kart1 verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 gériilmektedir.
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heeasure Names

B 30%
kredikart -2
o Ll » 2%

KREDI KARTI VERILERI

M 15%
66,35 55,80 W10k

ea.50 6417 64,05 64,10 5%
W tam
, 611 6138
sq2 8027 3
£7.65 57.79
55.19
5149 =8
45,01 49.09 | | ‘
25% 20% 15% 10% S%  tam | 3 tarm

Sekil 4.7. Kredi kart1 verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

¢) Ionosphere veri setine ait degerlendirme

Ionosphere verileri, iyonosfere it iki kiimeli, niimerik ve nominal veriler igeren
bir veri setidir. Cizelge 4.9’da iyonosfer verilerine ait dogru siniflandirma oranlari
goriilmektedir. Kayip veri orani arttikca dogru smiflandirma oranlarimin diistiigi

goriilmektedir.

Cizelge 4.9. lonosphere verilerine ait dogru siniflandirma oranlari

IONOSPHERE tam 5% 10% 15% 20% 25% 30%

k-ortalama 71,92 7135 70,69 65,26 63,55 62,52 61,89
som 72,21 71,14 70,82 68,63 64,75 64,25 63,52
Ivg 64,7 64,47 63,47 61,57 61,56 60,92 59,59

Sekil 4.8’de lonosphere verilerine ait dogru simiflandirma oranlari

goriilmektedir.
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IOMOSPHERE VERILERI :a:reuames
ianesphara n zs:;
N o 0%
W 15%

71 72,21 W 10
70,69 7135 7192 msz 7114 -

B tam
7 6447 64,70 #4,25 64,75
E 6169 252 6355 63,52
g9z BLS6 6L 57
| ‘ sg“ ‘ ‘ ‘

Sekil 4.8. Ionosphere verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

WValue

d) Sensor veri setine ait degerlendirme

Sensor verileri, fiziksel ortamdan bir tiir girdiyi algilayan ve yanit veren bir
cihazin ¢iktilaridir. Niimerik veriler igeren bir veri setidir. Cizelge 4.10’da sensor
verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir. Kayip veri orani arttik¢a dogru

siniflandirma oranlarinin diistiigii gortilmektedir.

Cizelge 4.10. Sensor verilerine ait dogru siniflandirma oranlart

SENSOR  tam %5kaylp  %l10kayip  15% kayip  20% kayip  25% kayip  30% kayip

k-ortalama 70,7 70,68 69,62 68,59 67,28 66,23 61,02
som 70,95 70,92 70,9 68,99 68,07 66,93 64,08
Ivg 67,22 62,07 61,18 60,76 57,98 57,22 56,48

Sekil 4.9’da sensor verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir.
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SENSOR VERILERI

068 7070 ?O‘JU 92 7095

o 6252
- 67,22 o 52
4,08
&2,07
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‘ | | ‘ ‘ ‘
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Sekil 4.9. Sensor verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

e) Segment veri setine ait degerlendirme

Segment verileri, resim boliimlendirme verileridir. Yedi kiimeli, niimerik ve
veriler igeren bir veri setidir. Cizelge 4.11°de segment verilerine ait dogru siniflandirma

oranlar1 goriilmektedir. Kayip veri orani arttikca dogru siniflandirma oranlarinin

diistiigii goriilmektedir.

Cizelge 4.11. Segment verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1

SEGMENT tam 5% 10% 15% 20% 25% 30%

k-ortalama 56,65 56,53 54,73 53,63 53,69 52,57 43,68
som 66,93 65,78 64,11 59,04 58,07 54,67 54,67
Ivg 55,73 53,96 53,05 50,32 48,12 41,49 40,31

Sekil 4.10°da segment verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir.
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SEGMENT VERILERI
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Sekil 4.10. Segment verilerine ait dogru siniflandirma oranlari.

4.1.2.3. Biiyiik veri seti

Biiytik veri seti gaz veri setidir.

a) Gaz veri setine ait degerlendirme

Gaz verileri, 6zel olarak tasarlanmis sensorlerin calisma, sicaklik kontrolii ve

sinyalleri igeren, alt1 kiimeli, niimerik veriler igeren bir veri setidir. Cizelge 4.12°de gaz

verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir. Kayip veri orani arttikga dogru

siiflandirma oranlarinin diigtiigli goriilmektedir.

Cizelge 4.12. Gaz veri setine ait dogru siniflandirma oranlari

Gaz tam %Skayip  %I10kayip  15% kayip  20% kayip 30% kayip
k-ortalama 36,94 36,5 35,02 34,02 33 32,05
som 42,9 42,87 41,07 40,1 39,9 33,05
Ivq 24,95 23,12 21,15 21,09 20,9 20,81

Sekil 4.11°de Gaz verilerine ait dogru siniflandirma oranlar1 goriilmektedir.
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GAZ VERI SETI

4287 42.90
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Sekil 4.11. Gaz veri setine ait dogru siniflandirma oranlari.

Eslestirilmis-t testi sonuglarina gore veri setlerinin degerlendirilmesi

Weka Experimenter araci kullanilarak eslestirilmis- t testi ile kayip verili veri
setlerinin performanslar1 ikili karsilagtirmalara tabi tutulmustur. Weka’nin program
ciktisinda (*) ifadesi dnemsizlik, (v) ifadesi de 6nemlilik anlatir.

Iris veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuclari;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

k-ortalama LVQ SOM
81.67 80.87 88.67

Iris
Kiimeleme sonuglarma gore 150 nesne, 4 degisken ve 3 kiimeye sahip iris
verilerinde kullanilan {i¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar1 eslestirilmis -t testi ile
degerlendirilmig, ii¢ yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde anlamli bir fark
bulunamamistir.  Eslestirilmig-t testi sonuglart Ek-1 de sunulmustur. Dogru
siniflandirma oranlarina gére SOM, k-ortalamalar ve LVQ siralamasi en iyi yontem

siralamasidir.

Gogiis kanseri veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglart;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

k-ortalama LVQ SOM

Gopiis Kanseri 76.03 86.15 66.01
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Kiimeleme sonuglarina gore 699 nesne, 10 degisken ve 2 kiimeye sahip gogiis
kanseri verilerinde kullanilan ii¢ yontemin dogru smiflandirma oranlar1 eslestirilmis -t
testi ile degerlendirilmis, li¢ yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde anlamli bir fark
bulunamamistir. Dogru siniflandirma oranlarina gore LVQ, k-ortalamalar ve SOM
siralamasi en 1yi yontem siralamasidir.

Kan transfiizyon veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglari;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

k-ortalama LVQ SOM
Kan Tr. 61.21 65.17 53.86*

Kiimeleme sonuglarina gore 748 nesne, 5 degisken ve 2 kiimeye sahip kan
transfiizyon verilerinde kullanilan {i¢ yontemin dogru siiflandirma oranlar eslestirilmis
-t testi ile degerlendirilmis, ii¢ yOntem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, k-
ortalamalar’in SOM’a gore anlaml bir farkla daha iyi kiimeleme yaptig1 goriilmiistiir.
Dogru smiflandirma oranlarina goére LVQ, k-ortalamalar ve SOM siralamasi en iyi
yontem siralamasidir.

Diabet veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglari;

Eslestirilmis-t testi sonu¢lari

. k-ortalama LVQ SOM
Diabet 62.67 66.78 57.40%

Kiimeleme sonuglarina gore 768 nesne, 8 degisken ve 2 kiimeye sahip diabet
verilerinde kullanilan ti¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar1 eslestirilmis -t testi ile
degerlendirilmis, ii¢ yoOntem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, k-ortalamalar
yonteminin SOM yontemine gore anlamli bir farkla daha iyi kiimeleme yaptigi
goriilmiistiir. Dogru smiflandirma oranlarina gére LVQ, k-ortalamalar ve SOM
siralamasi en 1yi yontem siralamasidir.

Sarap veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglari;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

S k-ortalama LVQ SOM
arap 77.60 73.29 94.15 v

Kiimeleme sonuglarina gore 178 nesne, 15 degisken ve 3 kiimeye sahip sarap
verilerinde kullanilan ii¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar eslestirilmis -t testi ile

degerlendirilmig, li¢ yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, SOM’un k-
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ortalamalara goére anlamli bir farkla daha iyi kiimeleme yaptigr goriilmiistiir. Dogru
siniflandirma oranlarina gore SOM, k-ortalamalar ve LVQ siralamasi en iyi yontem
siralamasidir.

Abalone veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglari;

Eslestirilmis-t testi sonu¢lari

k-ortalama LVQ SOM
Ablone 47.04 46.34 48.07

Kiimeleme sonuclarina gore 4177 nesne, 9 degisken ve 3 kiimeye sahip Abalone
verilerinde kullanilan ti¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar1 eslestirilmis -t testi ile
degerlendirilmis, iic yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, onemli bir fark
bulunamamistir. Dogru smiflandirma oranlarina gére SOM, k-ortalamalar ve LVQ
siralamasi en iyi yontem siralamasidir.

Kredi kart1 veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuclari;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

k-ortalama LVQ SOM

Kredi Kart: 56.60 58.60 51.50

Kiimeleme sonuglarina gore 1000 nesne, 21 degisken ve 2 kiimeye sahip Kredi
kart1 verilerinde kullanilan ii¢ yontemin dogru siniflandirma oranlari eslestirilmis -t testi
ile degerlendirilmis, iic yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, 6nemli bir fark
bulunamamistir. Dogru siiflandirma oranlarmma gore LVQ- k-ortalamalar ve SOM
siralamasi en 1yi yontem siralamasidir.

lonosphere veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglari;

Eslestirilmis-t testi sonuclari
k-ortalama LVQ SOM
65.33 62.88* 70.31

lonosphere

Kiimeleme sonucglarina gore 351 nesne, 31 degisken ve 2 kiimeye sahip
Ionosphere verilerinde kullanilan ii¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar1 eslestirilmis
-t testi ile degerlendirilmig, iic yOntem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, k-
ortalamalar’in LVQ ya gore daha iyi kiimeleme yaptigi gozlemlenmistir. Dogru
siniflandirma oranlarina gére SOM, k-ortalamalar ve LVQ siralamasi en i1yi yontem

siralamasidir.
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Sensor veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuclart;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

k-ortalama LVQ SOM

Sensor 68.26 60.52* 68.72

Kiimeleme sonuglarina gore 2212 nesne, 12 degisken ve 3 kiimeye sahip Sensor
verilerinde kullanilan ti¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar1 eslestirilmis -t testi ile
degerlendirilmis, ii¢ yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, k-ortalamalar’in LVQ’
ya gore daha iyi kiimeleme yaptigi goriilmiistiir. Dogru siniflandirma oranlarina gore
SOM, k-ortalamalar ve LVQ siralamasi en iyi yontem siralamasidir.

Segment veri setine ait eslestirilmis-t testi sonuglari;

Eslestirilmis-t testi sonuclari

k-ortalama LVQ SOM

Segment 56.53 15.73* 66.93 v

Kiimeleme sonuglarmma gore 1500 nesne, 20 degisken ve 7 kiimeye sahip
Segment verilerinde kullanilan {i¢ yontemin dogru siniflandirma oranlar eslestirilmis -t
testi ile degerlendirilmis, {i¢ yontem arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde, k-ortalamalar’a
gore Som’un daha i1yi, LVQ’nun daha kétii kiimeleme yaptig1 belirlenmistir. Dogru
siniflandirma oranlarina gére SOM, k-ortalamalar ve LVQ siralamasi en iyi yontem
siralamasidir.

Gaz veri setine ait sonuglar;

Kiimeleme sonuglarina gére 13980 nesne, 128 degisken ve 6 kiimeye sahip Gaz
verilerinde kullanilan ii¢ yontemin dogru siniflandirma oranlarina gore SOM, k-
ortalamalar ve LVQ siralamasi en iyi yontem siralamasidir.

Genel olarak sonuglar incelendiginde, siirekli verileri kiimelemede literatiirde de
en ¢ok kullanilan gergek veri setleri kullanilarak yapilan analizlerde k-ortalamalar,
SOM ve LVQ kiimeleme yontemlerinin kiimeleme performanslari tam, yilizde 5, yiizde
10, yiizde 15, yiizde 20, yiizde 25 ve ylizde 30 tamamen rastgele kayip veri oranlarinda
degerlendirildi. Veri setleri kiiclik, orta ve biiylik olarak siniflandirildi. Genel olarak
kayip veri oranmi arttik¢a dogru siniflandirma oraninin distiigii gorilmektedir. Veri
setlerinin icerigine bagl olarak en iyi kiimeleme siralamas1 degismektedir. Incelenen
veri setlerinden nominal ve nlimerik veriler igeren ve iki kiime olan verilerin LVQ ile en

Iyi kiimelendigi goriilmektedir. LVQ yapisi geregi Kohonen tabakasindan sonra
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destekleyici 6grenme geregi verileri 1 veya 0 olmaya zorlar. Bu da incelenen veri
setlerinin sonuglarin1 dogrular. Niimerik veriler iceren veri setlerinde ise SOM’ un en
iyl kiimeleme performans: gosterdigi goriilmektedir. Biiylik veri seti incelendiginde
kayip veri oranmin artmasinin dogru kiimeleme oranlarint ¢ok fazla etkilemedigini

goriilmektedir.



5. TARTISMA VE SONUC

Literatiirde de en c¢ok kullanilan gergek veri setleri kullanilarak yapilan
analizlerde tam ve kayip veri iceren veri setlerinde, k-ortalamalar, SOM ve LVQ
kiimeleme yontemlerinin kiimeleme performanslar1 tam, yiizde 5, yiizde 10, yiizde 15,
yliizde 20, ylizde 25 ve ylizde 30 tamamen rastgele kayip veri oranlarinda
degerlendirildi. Veri setleri kiiciik, orta ve biiyiik olarak siniflandirildi.

Bu tezde, verilerin tam ve tamamen rastgele kayip oldugu durumlarda kiimeleme
performanslari test edilmistir. Calismada kullanilan veri setleri cok degiskenli, niimerik
veya nominal veriler olarak segilmistir. Bu nedenle, bu sonuglarin kapsami, verileri
tamamen rastgele kayip olan niimerik ve nominal verilerle sinirlidir.

Kiimeleme, veri setinde yer alan benzer nesnelerin ayni gruplarda yer alacak
sekilde yerlestirilmesidir. Kiimeleme yontemlerinde birgok segenek vardir. Kayip
verileri isleme yontemleri de biiyiik ¢esitlilik gdsterir ve bu se¢imler genellikle kayip
veri mekanizmasina gore yapilir. Bu ¢alismada kiimeleme yontemlerinden bazilarinin
kayip veri varliginda nasil kiimeleme yaptig1r arastirildi. Boliimlemeli kiimeleme
yontemlerinden k-ortalamalar ve YSA tabanl kiimeleme yontemlerinden SOM ve LVQ
ile ilgilenildi. k-ortalamalar yontemi kiimeleme problemlerini ¢6zmede en fazla bilinen,
denetlenmeyen 6grenme simifinda olan bir yontemdir. k-ortalamalar yontemi, bir dizi
nesneyi, Ozniteliklerine ve Ozelliklerine bagli olarak, k kiime sayisinin kullanici
tarafindan tanimlanan bir sabit oldugu k adet kiimeye ayirmayir amaglar.
Gergeklestirilen calisma sonucunda kullanilan tiim veri setlerinde k-ortalamalar
yonteminin  dogru  simiflandirma oranlarinda ¢ok fazla degisme olmadigi
gozlemlenmektedir. Buna gore k-ortalamalar yonteminin kayip veriyi tolere edebildigi
sOylenebilir.

Yapay sinir ag1 tabanli kiimeleme yontemleri; YSA terminolojisinde kiimeleme
yontemleri danigmansiz 6grenme kategorisindedir. Egitim icin etiketlenmis veya
siniflandirilmig veri setine ihtiya¢ duyulmaz. Veri setindeki benzer desenleri inceleyerek
Ogrenilen benzerliklerine gore veri setini olabilecek en iyi sekilde kiimelemeye
calisirlar. Yapilan calismada bu aglardan SOM ve LVQ kullanilmistir. Danismansiz

O0grenen SOM aglarda noronlar arasinda bir yarigsma s6z konusudur. SOM, tipik olarak
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iki katmandan olusur. Bu katmanlar, girdi katmani ve iki boyutlu Kohonen c¢ikti
katmanidir. Girdi katmani, Kohonen katmanindaki tiim noronlara baglantilidir.
Yarigsmaci 6grenmeyi kullanan Kohonen aginda kazanan ndron 1 digerleri ise 0 degerini
alir. Bu stratejiye kazanan hepsini alirstratejisi denir. Kazanan néronun belirlenmesinin
ardindan bu ndéronun ve komsularimin agirliklar1 degistirilir. Yani kazanan ndronun
cevresindeki elemanlar kazanan noronla ayni cevabi vermesi i¢in desteklenir. EZitim
esnasinda Ogrenme katsayisi siirekli olarak diisiiriiliir ve komsuluk alani stirekli
daraltilir. SOM bu ¢aligmada kullanilan iki kii¢lik, dort orta ve bir biiyiik veri setinde
tim dogru smiflandirma oranlarinda en 1yi kiimeleme sonuclarim1 vermistir. Bu veri
setleri niimerik verilerden olusmaktadir. SOM, k-ortalamalar yonteminden farkli olarak
bir YSA yontemidir ve kiimeleri ayirirken kiime merkezlerini degil, tiim verileri
kullanir. Bu durumun kiimeleme basarisini arttirdig1 gézlemlenmistir.

LVQ aglarmin egitimindeki amac¢ her iterasyonda girdi vektoriine en yakin
referans vektoriinii bulmak, yani, kiime merkezlerini(Cluster Center) ayarlamak ve
egitim setindeki tlim girdi vektorlerinin niceleme hatalarini minimize etmektir. Referans
vektorleri Kohonen katmanindaki noéronlari girdi katmanindaki ndronlara baglayan
agirlik degerleridir. Ogrenme esnasinda sadece referans vektdrlerinin agirhik degerleri
degistirilmektedir. Bu islem Kohonen 6grenme kurali kullanilarak yapilmaktadir
(Cozart, 1996). Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar egitim sirasinda
degistirilmemektedir. Kohonen katmanindaki noronlarin ¢iktilari, bu néronlart ¢ikti
katmanina baglayan agirlik degerleri ile carpilarak agin ciktis1 hesaplanmaktadir. Bu
Kohonen katmaninda yarigmayi kazanan ndron elemana bagli olan cikti elemanin
degerinin 1, digerlerinin degerinin 0 olmasit anlamina gelmektedir. Agm ¢iktilart
belirlendikten sonra ¢iktinin dogru smiflandirilip smiflandirilmadigr sorgulanir. Bu
sorunun cevabina gore Kohonen katmanindaki yarismay1 kazanan néron elemani girdi
katmanina baglayan agirliklar degistirilmektedir. Bu nedenle LVQ aglar1 Destekleyici
Ogrenme sinifindadir. Tezde kullanilan ii¢ kiigiik, bir orta veri seti hem niimerik hem de
nominal veriler igermektedir. Bu veri setleri kiimeleme performansi agisindan
degerlendirildiginde LVQ’ nun daha iyi kiimeleme yaptig1 gozlemlenmistir. Bu veri
setlerinde cikti degerinin sadece iki kiimeden olusmasu LVQ yonteminin daha iyi

sonugclar iiretmesini agiklamaktadir.
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Genel olarak kullanilan veri atama ydntemlerinin aksine, kayip verili veri
setlerinde de ¢alisma yapilabilirligini savunan ¢aligmalar 2013 yilindan sonra gelismeye
baglamistir. Orczyk ve Porwik, (2013)’ te yaptiklart bir caligmada kayip verileri -
ozellikle tibbi verileri - doldurmanin tehlikelerini gostermektir.

Juhola ve Laurikkala, (2013)’ te bes veri setinde kayip degerlerin gergek pozitif
oranlar ve smiflandirma dogrulugu iizerindeki etkisini tespit etmek i¢in yaptiklar
calismada KNN, Diskriminant Analizi ve Naif Bayes yontemlerini kullandiklar
calismada, iki smifli veri kiimelerinde, % 20-30'a kadar kayip degerlere ragmen, kayip
degerin olmadig1 kadar iy1 sonuglarin iiretilebilecegini gdostermislerdir. Gergeklestirilen
tez calismasinda elde edilen dogru smiflandirma oranlar1 degerlendirildiginde, kayip
veri oranlari arttikca dogru siniflandirma oranlarinin diistiigii fakat kayda deger farklar
olmadig1 gozlenmistir.

Zhu ve Shi (2018), kay1p veriler i¢in yeni bir destek vektér makinesi algoritmasi
Onerdikleri calismalarinda veri atama yontemleri yerine kayip degerler
doldurulmasindan kaynaklanan hatayr azaltmak icin goézlenen verilerin tam olarak
kullanilmasini 6nermislerdir. Yontem dogrulamak i¢in de dogruluk, F skoru, Kappa
istatistikleri kullanmiglardir.  Gergeklestirilen tez caligmasinda da, farkli kiimeleme
yontemleri ile kayip verileri doldurma yerine, farkli kayip veri oranlari ile yontemlerin
calisma performanslart dogru siniflandirma oranlar1 kullanilarak test edilmistir.

Analiz sonuglaria gore kullanilan on bir farkli veri setinde genel olarak kayip
veri orani arttikca dogru smiflandirma oraninin diistiigii goriilmektedir. Veri setlerinin
icerigine bagli olarak en iyi kiimeleme siralamasi degismektedir. Incelenen veri
setlerinden nominal veriler iceren ve ¢iktinin iki kiimeden olustugu verilerin LVQ ile en
iyi kiimelendigi goriilmektedir. LVQ yapis1 geregi Kohonen tabakasindan sonra
destekleyici 6grenme ile verileri 1 veya 0 olmaya zorlar. Bu da incelenen veri setlerinin
sonuglarini dogrular. Niimerik veriler iceren veri setlerinde ise SOM yonteminin en iyi
kiimeleme performansi gosterdigi goriilmektedir. Biiylik veri seti incelendiginde ise
kayip veri oranmin artmasinin dogru kiimeleme oranlarini ¢ok fazla etkilemedigini
goriilmektedir.

Gelecekte konu ile 1ilgili gerceklestirilebilecek bazi calismalar asagida
maddelenmistir:

e Kayip verinin rasgeleligi ihlal edilerek ¢alisma tekrarlanabilir.



68

Farkli kiimeleme yontemleri (Canopy, Cobweb, EM, Farthest First,
FilteredClusterer, Hierarchical Clusterer, Make Density Based Clusterer) ile
farkl1 karsilastirma kombinasyonlar1 olusturulabilir.

Kiimeleme yoOntemlerinin kullanabildigi farkli uzaklik fonksiyonlari
denenebilir.

Kay1p veri oranlar1 degistirilerek analizler tekrarlanabilir.

Kategorik veriler kullanilarak, farkli veri setlerinde, farkli oranlarda kayip

veri performanslari test edilebilir.
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