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OZET

Giiniimiizde, 6zellikle genom verisi gibi Kiigiik Orneklem Capl Yiiksek Boyutlu (KOCYB)
veri setleri {izerine yapilan ¢alismalar 6nem kazanmistir. Bu tiir veri yapisinda, degisken
sayisinin Ornek ¢apindan fazla olmasi (p>>n), analiz siire¢lerinde ¢esitli zorluklara yol
acmakta; Ozellikle kiimeleme analizlerinde uzaklik hesaplamalarimin giivenilirligini
azaltarak kiimelerin saglikli bir sekilde belirlenmesini giiclestirmektedir. Bu g¢alismada,
yapisal zorluklara ek olarak aykir1 gozlemler ve karigsma (kontaminasyon) gibi bozulmalarin
etkisi altinda, klasik ve saglam kiimeleme algoritmalarinin performanst degerlendirilmistir.
Kiimeleme performansi ol¢iimii, dissal dogrulama oOl¢iitii olan Ayarlanmis Rand (AR)
indeksi ve ig¢sel dogrulama olgiitleri olan Calinski-Harabasz (CH), Silhouette ve Dunn
indeksleri araciligiyla yapilmistir. Analizler, hem kanserle iliskili genomik veri setleri hem
de farkli aykirn gozlemler ve karisma oranlari iceren simiilasyonlar araciligiyla, R
programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Simiilasyon ¢alismasi sonucunda, saglam
kiimeleme yontemlerinden kirpilmis k-ortalamalar ve k-medyan algortimalarinin KOCYB
veri yapilarinda klasik algoritmalardan daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Kiimeleme
algoritmalariin basaris1 yanlizca yontemsel yeterlilige degil, ayn1 zamanda veri yapisinin
Ozelliklerine de bagli olmasi nedeniyle, basar1 Olgiitlerinin yorumlanmasinda veri setinin
yiiksek boyutlulugu, 6rnek ¢api, icerdigi aykirt gdzlemler ve karigma durumu gibi faktorler
dikkate alinarak degerlendirilmistir.
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ABSTRACT

Nowadays, studies focusing on High-Dimensional Low Sample Size (HDLSS) datasets,
particularly genomic data, have gained significant importance. In such data structures, the
number of variables exceeds the number of observations (p >> n), which creates various
challenges in the analysis process. Especially in clustering analysis, this situation reduces
the reliability of distance calculations, making it more difficult to accurately identify cluster
structures. In this study, the performance of classical and robust clustering algorithms was
evaluated under both structural challenges and the presence of data imperfections such as
outliers and contamination. Clustering performance was assessed using the Adjusted Rand
Index (AR) as an external validation measure, along with Calinski-Harabasz (CH),
Silhouette, and Dunn indices as internal validation metrics. The analyses were performed in
the R programming language using both cancer-related genomic datasets and simulations
incorporating varying levels of outliers and contamination. The simulation results revealed
that robust clustering algorithms, particularly trimmed k-means and k-median, tend to
outperform classical methods when applied to HDLSS data structures. Since the success of
clustering algorithms depends not only on methodological adequacy but also on the inherent
characteristics of the dataset, the evaluation of clustering performance considered critical
factors such as high dimensionality, sample size, the presence of outliers, and contamination
levels.
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TESEKKUR

Tez ¢aligmam siiresince yalnizca akademik bir danigsmandan ¢ok daha fazlasi olarak yanimda
olan, bilgi ve deneyimiyle gelisimime biiyiik katki saglayan degerli danigmanim Prof. Dr.
Necla GUNDUZ’e en igten tesekkiirlerimi sunarim. Kendisinin bilgiye olan tutkusu,
Ogrenciye yonelik 6zverili yaklagimi ve ilham verici durusu hem akademik hem de kisisel
yolculugumda bana rehberlik etmistir. Onun rehberliginde ¢alismak, bu siirecin en degerli

kazanimlarindan biri olmustur.

Bu siiregte her daim yanimda olan ve sevgileriyle bana gii¢ veren aileme; kiymetli babam
Glinaydin KILIC’a, sevgili annem Giilliizar KILIC’a ve canim kardesim Basak Bengii
KILIC a tesekkiir ederim. Ozellikle cocuklugumdan beri bana hayal kurmay1 6greten, “daha
yisi mimkiin” diyerek hep ileriyi hedeflememi saglayan anneme minnettarim. Kiiclik
kardesim olmasina ragmen kimi zaman ablalik yapan Bagak Bengii’niin sabr1 ve destegi bana
her zaman gii¢ vermistir. Emek vermeyi, ¢ok ¢alismay1 ve yilmadan ilerlemeyi bize asilayan

anne ve babama en derin siikranlarimi sunarim.

Bu yolculuk boyunca yanimda olan, destekleriyle moral kaynagim olan arkadaglarima

goniilden tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Aciklamalar

Ornek ¢apmin degisken sayisina orani
t’nci iterasyondaki merkez vektorleri kiimesi

Aykir1 gozlem sayisi

t’nci iterasyonda k’nc1 kiimeye atanan gézlem kiimesi
k’nc1 kiimenin merkezi
Normal (bozulmamis) verinin yogunluk fonksiyonu

Karigma verisinin yogunluk fonksiyonu
1’nci gozlemin k’nci1 kiimeye aitligini gosteren gosterge
Kiime i¢indeki en biiytlik uzaklik

Ceza terimi

Vektér normu

Kiime birlestirme sirasi listesi

Aktif kiimeleri gosteren vektor

Kiime sayis1

Ornek capinin sonsuza gitmesi durumu
Ornek cap1 (gozlem say1s1)

Degisken sayis1 (boyut)

Go6zlem matrisi

Yeni kiime ile diger kiimeler arasindaki uzakligi
giincelleyen fonksiyon

Uyelik matrisi

Degisken sayisinin, 6rnek ¢capindan biiyiik olmast
Iterasyon sayisi

Gozlem ile kiime merkezi arasindaki uzaklik
Gozlemin kendi kiimesindeki ortalama uzakligi

Gozlemin en yakin diger kiimeye ortalama uzakligi
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Ornek gapmin degisken sayisindan biiyiik olmas1
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Silhouette skoru/indeksi

i’nci gozlem igin j’nci 6zelligin degeri
Kirpma Orani

Karigma orani (epsilon)

Iki kiime arasindaki en kiiciik uzaklik

Aciklamalar

Akut Lenfoblast Losemi

Akut Miyeloid Losemi

Ayarlanmis Rand Indeksi

Calinski-Harabasz
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Beklenti-Maksimizasyon Algoritmasi
Bulanik c-ortalamalar

Yanlis Negatif

Yanlis Pozitif

Gauss Karisim Modelleri

Kiime Dis1 Kareler Toplami

Kiime I¢i Kareler Toplami

Kiiciik Orneklem Capl Yiiksek Boyutlu
Mutlak Farklarin Ortalama Mesafesi

Normalize Edilmis Karsilikli Bilgi



Kisaltmalar

OPTICS
OPTI-GRID
Ri

RP
SOMs
STING
TBA
TN

TP
UVK
VOK

Xiii

Aciklamalar

Siralt Yogunluk Tabanli Kiimeleme
Optimal Izgara Tabanli Kiimeleme

Rand indeksi

Radikal prostatektomi

Oz-Diizenlemeli Haritalar

[statistiksel Bilgi Izgara Tabanl Kiimeleme
Temel Bilesen Analizi

Dogru Negatif

Dogru Pozitif

Uzaklik Vektor Kiimeleme

Varyans Oran Kriteri



1. GIRIS

Istatistiksel yontemlerin biiyiik bir kismi, drneklem ¢apinin (n) artmasiyla daha giivenilir ve
anlamli sonuglar sunacak sekilde tasarlanmistir. Bu tiir yontemler, 6rneklem ¢ap1 (n — oo)
arttikca, tahminlerin tutarlilik ve normal dagilima yakinsama gibi 6zellikler sergiler. Bu
baglamda Merkezi Limit Teoremi en temel orneklerden biridir ve 6rneklem capr arttikca
ortalamanin normal dagilima yaklasacagini ifade eder (Casella ve Berger, 2002; Shen, Shen,
Zhu ve Marron, 2016).

Klasik istatistiksel analizlerde, 6zellikle degisken sayisinin (ya da bir diger deyisle boyut
sayisinin) (p) Ornek ¢apindan, yani Ornek capindan (gozlem sayisindan) az oldugu
durumlarda (n > p), asagidaki teorik ozelliklerin belirli kosullar altinda saglanmasi

beklenir:

e Orneklem biiyiikliigii arttik¢a tahmin edicilerin tutarlilig1 (consistency)

e Merkezi Limit Teoremi’nin uygulanabilirligi

e Kovaryans matrisinin tam rankli (full-rank) ve tersinin alinabiliyor olmas1
e Tahmin edicilerin asymptotik normal dagilima yakinsamasi

e Parametre tahminlerinde yansizlik/sapmasizlik ve verimlilik gibi 6zelliklerin saglanmasi

2000’11 yillarin basindan itibaren, genomik, mikrodizi (microarray), tip, goriintii isleme ve
sosyal ag analizi gibi bir¢ok alanda, gdzlem sayisinin sabit ya da siirli kalmasina karsin
degisken sayisinin ¢cok yiiksek oldugu veri yapilari ortaya ¢ikmistir. Mahalanobis’in yiiksek
boyutlu veri analizine yonelik fikirleri, Rao (1973) tarafindan istatistiksel cergevede
genigletilmis ve boyut artisinin analiz sonuglar tizerindeki etkileri detayli bicimde ortaya
konmustur. izleyen dénemlerde, dzellikle boyut (degisken) artiginin istatistiksel tahmin
tizerindeki etkisi Portnoy (1984, 1988) tarafindan incelenmistir; boyut sayisinin 6rnek ¢apina
gore yavasca artmasit durumunda bile, klasik tahmin edicilerin giivenilirliginin nasil

etkilendigi ve dnemli sapmalar meydana gelebilecegi gdsterilmistir.

Istatistiksel analizler i¢in boyut (degisken) sayis1 p’nin ¢ok biiyiik, buna karsilik érneklem
cap1 n’nin sabit veya kiigiik oldugu durumlar1 kapsayan Kiiciik Orneklem Capli Yiiksek
Boyutlu (KOCYB) (High Dimensional Low Sample Size-HDLSS) veri yapisi ortaya

cikmistir ve bu tiir verilerinin analizinde yasanan yiiksek boyutlu veriyle g¢alismanin



zorluklar1 ile ilgili olarak terminoloji ilk olarak Hall, Marron ve Neeman (2005)
tanimlanmistir. Bu durum klasik yontemlerin varsayimlarini ihlal etmekte ve analiz siirecini
zorlastirmaktadir (Fan ve Lv, 2008). Cok sayida degisken iceren (yiiksek boyutlu) bu tiir veri

setleri i¢in, klasik varsayimlarin gecerliliginin sorgulamasi kaginilmaz olmustur.

KOCYB veri yapilarinda, yani p > n durumlarinda, klasik istatistiksel yontemler genellikle
yetersiz kalmaktadir. Bu basarisizligin temel nedenlerinden biri, tahminlerde kullanilan
varyans-kovaryans matrisinin en fazla (n — 1) rankli olmasindan kaynaklanir. Bir baska
ifade ile varyans-kovaryans matrisi tekil (singular) hale gelir ve tersi alinamaz, dolayisiyla
p > n durumlarinda bazi yontemlerin uygulanmasi matematiksel olarak miimkiin olmaz.
Ayrica, bu tiir yapilarda Merkezi Limit Teoremi gibi temel asimptotik sonuglarin gegerliligi
zayiflar ve bu da klasik smiflandirma ve kiimeleme algoritmalarmim KOCYB ortaminda
diisiik performans gdstermesine yol agar (Hall, Marron ve Neeman, 2005). Sonug olarak,
parametre tahminleri kararsiz hale gelir ve modeller siklikla agir1 uyum (overfitting) egilimi

gosterir.

Bu ¢alismada, KOCYB sahip veri yapilarinda ortaya ¢ikan analiz zorluklar1 dikkate alinarak,
klasik kiimeleme algoritmalar1 (k-ortalamalar ve hiyerarsik aglomeratif yontemler) ile
saglam kiimeleme yaklasimlar1 (k-medoids, k-medyan, kirpilmig k-ortalamalar)
karsilastirmali olarak gergek veri setleri ve genis kapsamli bir simiilasyon g¢alismasi ile
incelenmistir. Kiimeleme algortimalarinin degerlendirilmesinde performans degerlendirme
indeksleri olarak digsal dogrulama indeksi olarak Ayarlanmis Rand indeksi (Adjusted Rand
Index (AR)), indeksi, i¢sel dogrulama indeksleri olarak tanimlanan Calinski-Harabasz (CH),

Silhouette ve Dunn indeksleri kullanilmistir.

Tez calismasinin ikinci bolimde KOCYB veri yapilarinda kullanilan kiimeleme

algoritmalarina iligkin literatiir taramasina yer verilmistir.

Uciincii  boliimde klasik ve saglam kiimeleme algoritmalarinin yapilari aciklanmus,
algoritmalarin kiimeleme performanslarini1 degerlendirmek amaciyla kullanilan performans

indeksleri tanitilmistir.

Dérdiincii boliimde, KOCYB veri yapismin temel 6zellikleri tanitilmakta ve bu yapilarin

neden 6zel olarak ele alinmasi gerektigi agiklanmaktadir. Ayrica, KOCYB veri setlerinde



karsilagilan matematiksel ve istatistiksel zorluklar, kiiresellik varsayiminin bozulmasi, ¢ok
boyutluluk, aykir1 goézlemler ve bagka dagilimdan gozlem karismasi (karigsma

durumu/kontaminasyon) gibi sorunlara deginilmektedir.

Besinci boliimde, ikisi n > p yapisinda, alt1 tanesi p > n yapisinda, yani KOCYB veri
yapisinda toplam sekiz veri seti iizerinde gergeklestirilen klasik ve saglam kiimeleme
algoritmalarmin uygulamalar1 ve performans degerlendirme indeksleri bakimindan
sonuclar1 yer almaktadir. Boylelikle, her bir algoritmanin n > p ve p > n yapilarina kars1
ne derece etkili oldugu belirlenmis; kiimeleme yapilarinin ayrisabilirligi, siif etiketleriyle

uyumu ve yapisal biitiinligii karsilagtirilmastir.

Altinc1 boliimde, her bir kiimeleme algoritmasinin temel varsayimlarma ve calisma
prensiplerine uygun bi¢cimde yapilandirilmis bir simiilasyon tasarimi gelistirilmistir.
Simiilasyon ¢alismasinda, 6rnek ¢apinin degisken sayisindan ¢ok daha fazla oldugu (n >
p), yani n/p oraninin 1’in tizerine ¢ikmasi durumunu, 6rnek ¢apinin degisken sayisindan
¢ok kii¢iik oldugu (p > n), yani n/p oranmin 1’in altinda olmasi durumlarini ve aykiri
gozlemler ile baska dagilimlardan gézlem karisimasi durumlarini igeren senaryolar altinda
gerceklestirilmistir. Veriler baslangigta normal dagilimdan iiretilmis, ardindan belirlenen
oranlarda (%20) aykir1 gozlemler eklenmis ve kontaminasyon oranlar1 (0, 0.05, 0.10, ...,
0.45) uygulanmistir. Bu kosullar altinda, kiimeleme algoritmalarinin performanslari
degerlendirilmistir. KOCYB veri yapilarinda elde edilen kiimeleme sonuglarinin
yorumlanabilirligini artirmak amaciyla, kiimeler Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilarak
iki boyutlu uzaya indirgenmis ve gorsellestirilmistir. Bu yaklasim, kiimeler aras1 iligkileri ve

i¢ yapilar1 daha agik bigimde ortaya koymustur.

Yedinci ve son boliimde sonuglar 6zetlenmektedir.






2. LITERATUR TARAMASI

k-ortalamalar algoritmasi, denetimsiz 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan kiimeleme
yontemlerinden biridir. Literatiire ilk olarak 20. yiizy1l ortalarinda gelistirilmis ve kiimeleme
analizinin temel taglarindan biri haline gelmistir. Bu algoritmanin temelinde, gozlemlerin
birbirine uzakliklarina gére belirli sayida (k) kiime etrafinda toplanmasi ve her bir gozlemin

merkezine (centroid) en yakin kiimeye atanmas1 yatmaktadir.

Algoritmanm gelisimi iki temel ¢alismaya dayanmaktadir. Ik olarak Bell Telephone
Laboratories'de i¢ iletisim sistemlerine yonelik arastirmalar sirasinda ortaya atilmis, ancak
bu caligma 1982 yilina kadar yayimlanmadigi i¢in literatiire ge¢ yansimustir (Lloyd, 1982).
Buna karsilik, MacQueen (1967) algoritmay: ilk kez akademik literatiire kazandirarak
iteratif yapisini1 ve kiime merkezlerinin giincellenme siirecini ayrintili bi¢imde agiklamistir.
MacQueen’in bu katkisi, k-ortalamalar algoritmasinin istatistiksel analiz, makine 6grenmesi

ve veri madenciligi gibi pek ¢ok alanda yayginlasmasinin 6niinii agmustir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, ¢ok degiskenli istatistik ve biyolojik siniflandirma
(taksonomi) alanlarinda 20. yiizyilin ortalarinda literatlire girmistir. Bu alandaki en erken
sistematik caligmalardan biri, Sokal ve Michener (1958) tarafindan gerceklestirilmistir.
Arasgtirmacilar, "numerical taxonomy" (sayisal taksonomi) yaklagimi1 kapsaminda, uzaklik
matrislerine dayali olarak hiyerarsik aglomeratif kiimeleme yontemlerini gelistirmistir. Bu
yontemler, ozellikle biyolojide tiirlerin siniflandirilmasinda kullanilmistir. Daha sonra
Johnson (1967), hiyerarsik kiimeleme algoritmalarini istatistiksel baglamda ele almis ve
farkli baglant1 (linkage) yontemlerini tanimlamistir. Tek baglanti, tam baglanti, ortalama
baglant1 (single linkage, complete linkage ve average linkage) gibi baglanti stratejileri,
Johnson’un caligmasiyla sistematik bicimde karsilastirilmistir. Bu gelismeler, hiyerarsik
kiimeleme algoritmalarinin modern istatistik ve makine &grenmesi alanlarinda

yayginlagmasinin oniinii agmistir.

Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalar1 arasinda en c¢ok bilinen ve kullanilan
yontemlerden biri olan DBSCAN (Giiriiltiilli Verilerle Yogunluk Tabanli Kiimeleme)
algoritmasi, ilk kez Ester, Kriegel, Sander ve Xu (1996) tarafindan literatiire kazandirmistir.
S6z konusu algoritma, biiylik hacimli uzamsal veri tabanlarinda yogunluk temelli kiime

yapilarinin kesfi ve aykir1 gézlemlerin belirlenmesi amaciyla gelistirilmistir.



Son yillarda, bu yonteme benzer yogunluk veya uzaklik tabanli algoritmalarin yani sira,
yapay zeka destekli kiimeleme teknikleri de gelistirilmis ve farkli alanlara 6zgii ¢ozliimler

sunulmustur (Karim ve digerleri 2021).

Kiimeleme algoritmalarinin genel prensiplerini, stniflandirmalarini, giiglii ve zay1f yonlerini
inceleyen Xu ve Wunsch (2005) ¢aligsmasi, alandaki temel basvuru kaynaklarindan biri
olarak one ¢ikmaktadir. Bu calismada, farkli veri yapilarinda klasik ve saglam kiimeleme
algoritmalarin c¢esitli basar1 diizeyleri sergiledigi, kiimeleme degerlendirmesinin ise
genellikle 6znel 6lgiitlere dayandigim1 vurgulamistir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri
setlerinde, uzaklik Olgiitlerinin se¢imi ve kiimeleme kalitesini degerlendirme kriterlerinin

belirlenmesi bilylik 6nem tasimaktadir (Friedman ve Rubin, 1967).

Klasik kiimeleme algoritmalari, genellikle diisiik boyutlu ve biiyiik 6rneklem ¢aph (n >>
p) veri setleri igin gelistirilmistir. Ancak KOCYB veri yapilarinda karsilasilan yapisal
zorluklar sebebi ile bu yontemler, aykir1 gozlemlere ve baska dagilimdan goézlem
karismasina (karisma durumuna/kontaminasyona) karst oldukca hassas olup ciddi
performans kayiplar1 yasayabilmektedir. Ozellikle aykir1 gdzlemler ve kontaminasyon,
algoritmalarin giivenilir kiimeler olusturmasini zorlastirmaktadir (Tibshirani, 2002; Vanden
Branden ve Hubert, 2005). Hall, Marron ve Neeman (2005), Oklidyen uzakliginin/mesafenin
yiiksek boyutlu uzaylarda yetersiz kaldigin1 gostererek, farkli uzaklik Olgiitlerinin k-
ortalamalar algoritmasi lizerindeki etkilerine dikkat cekmistir. Sarkar ve Ghosh (2020) klasik
uzaklik Olgiitlerinin zayifliklarint asmak tizere Mutlak Farklarin Ortalama Mesafesi
(MFOM) adinda yeni bir metrik 6nermistir. Benzer sekilde, Terada (2013) tarafindan
gelistirilen Uzaklik Vektor Kiimeleme (UVK) yontemi, gozlem-temelli degil, uzaklik
vektorleri iizerinden degerlendirme yaparak KOCYB yapilarinda daha basarili sonuglar elde

etmistir.

Yiiksek boyutlu yapilarda yalnizca uzaklik olgiitleri degil, ayn1 zamanda algoritmalarin
dayanikliligi da 6nem arz etmektedir. Giindiiz ve Fokoué (2015), klasik siniflandirma
yontemlerinin KOCYB veri setlerinde gosterdigi yetersizlikleri hem teorik hem de
simiilasyonlar yoluyla kapsamli sekilde incelemis; aykir1 gézlemlere ve giiriiltiiye karsi
dayanikli saglam siniflandirma yaklasimlarina odaklanmigtir. Calismalarinda, saglam
siniflandirma yontemlerini ortiik (6rnegin, diizenlilestirme temelli) ve agik (6rnegin, kirma

ya da agirliklandirma) stratejiler seklinde siniflandirarak, bu yaklasimlarin farkli veri



kosullarindaki avantaj ve sinirliliklarint metodolojik bir biitlinliik i¢inde ele almiglardir. Bu
katkilar, KOCYB veri yapilarinda uygulanabilir saglam yontemlerin se¢iminde yol gdsterici

niteliktedir.

Bu literatiir 1s13inda, klasik ve saglam smiflandirma algoritmalarinin KOCYB veri
yapilarindaki performanslarinin detayli sekilde karsilastirildigi calismalar, kiimeleme

algoritmalar1 i¢in de benzer kapsamli analizlere duyulan ihtiyaci ortaya koymaktadir.

Saglam kiimeleme yontemleri lizerine yapilan arastirmalar, 6zellikle kontaminasyon igeren
veri setlerinde kirpilmig k-ortalamalar gibi yontemlerin, klasik algoritmalara kiyasla daha
tutarlt sonuglar verdigini gostermektedir (Garcia-Escudero ve digerleri, 2010). Bu
yontemler, gdzlemlerin belirli bir oranmnin sistematik bigimde dislanmasi esasina
dayanmaktadir. Cuesta-Albertos ve digerleri (1997) tarafindan oOnerilen kirpilmis k-
ortalamalar algoritmasi, bu alandaki dncii saglam yaklagimlardan biri olup dzellikle aykirt
gozlemlerin etkisini azaltmada etkili olmustur. Ancak sabit bir kirpma (trimming) oranina
dayanmasi, her veri yapisina uyum saglamasini zorlastirmakta ve yontemin esnekligini

sinirlamaktadir.

KOCYB veri yapilarinda boyut indirgeme tekniklerinin kiimeleme algoritmalar1 iizerindeki
etkileri de literatiirde dikkat ¢gekmistir. Peters (2023), boyut indirgeme islemi uygulanmis ve
uygulanmamus veri setlerinde klasik ve KOCYB 'e dzgii kiimeleme algoritmalarini hem igsel
hem de digsal dogrulama indeksleriyle degerlendirmistir. Bulgular, boyut indirgeme
uygulandiginda daha basarili kiimeleme sonuclari elde edildigini gostermistir. Ancak bu
avantajlara ragmen, boyut indirgeme yontemlerinin bazi teorik kisitlar1 oldugu da ifade
edilmektedir. Weeraratne ve digerleri (2024), n < p kosulunda temel bilesen analizi (TBA)
gibi yontemlerin modelin asir1 uyum gostermesine yol actigini ve kovaryans yapisindaki
zayif baglantilar dikkate alinmadan tiim bilesenlere esit onem vermesinin yiiksek boyutlu

ortamlarda performans kaybina neden oldugunu belirtmislerdir.

Asirt uyum, bir modelin 6grenme verisini "ezberlemesi", ancak yeni ve daha Once
goriilmemis verilere genelleme yapamamasi durumu olarak tanimlanir (Hastie, Tibshirani
ve Friedman, 2009). Ozellikle p >> n kosullundaki kovaryans matrisleri, TBA’nin

istikrarini azaltmakta ve giivenilir bilesenler elde edilmesini zorlastirmaktadir.



Bellas ve digerleri (2012) ise dogrudan beklenti-maksimizasyon algoritmasi (Expectation-
Maximization (EM)) tabanli yontemleri kullanmamakla birlikte, saglam kiimeleme
yaklagimlarinda kirpma (trimming) tabanl stratejilerin, aykir1 gozlemleri sistematik olarak
diglayarak oOzellikle yiliksek boyutlu verilerde performans kaybin1 azaltabilecegini
belirtmislerdir. Bu stratejiler, artan boyutlarla birlikte ortaya ¢ikan ve modelin basarisini
olumsuz etkileyen gereksiz degiskenler ve 6l¢lim hatalar1 gibi zorluklara kars1 duyarlilig:

azaltmak i¢in 6nemli bir alternatif sunmaktadir.



3. KUMELEME ALGORITMALARI

Kiimeleme algoritmalari, benzer 6zelliklere sahip gdzlemleri ayni1 kiimede toplayarak, veri
yapisindaki gizli ve anlamli Oriintiileri ortaya ¢ikarmayi1 amaclayan denetimsiz 0grenme
yaklagimidir. Ozellikle simif etiketlerinin bulunmadigi durumlarda, veri yapisini kesfetmek
i¢in yaygi olarak kullanilmaktadir. ideal bir kiimeleme yapisinda, kiime igindeki nesneler
birbirine benzer (homojen), kiimeler arasi nesneler ise birbirinden farkli (heterojen)

olmalidir (Alpar, 2021).

Esitlik 3.1°de X, p boyutlu ve n 6rneklem ¢apindan olusan gézlem matrisidir. Genellikle p
boyutunda bir veri matrisi olarak ifade edilir. Matrisin elemani x;;, i’nci gézlem igin j’nci
ozelligin  degerini  gOstermektedir.  Yani satirlar  gozlemleri, siitunlar ise

ozellikleri/degiskenleri temsil etmektedir.

xll x12 s xlp
x21 xzz wen pr

X=|. L. . (3.1)
Xn1 Xpz o Xpp

Literatiirde ¢ok sayida kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Bu yontemlerin birden fazla
ortiisen oOzellige sahip olmasi, algoritmalarin kesin ve genel gecer bir bigimde
siniflandirilmasini giiclestirmektedir. Ancak Garima (2021), literatiiriin daha anlasilir hale
gelmesi agisindan sistematik bir siniflandirmanin 6nemine dikkat ¢ekmis ve kiimeleme

yontemlerin daha anlasilir sunulabilmesi adina algoritmalari bes ana grupta siniflandirmigtir:

1. Bolimleme Kiimeleme Yontemleri: k-ortalamalar, k-medoids, k-medyan, Kirpilmis
(trimmed) k-ortalamalar, FCM (Bulanik c-ortalamalar- Fuzzy ¢ —means)

2. Hiyerarsik Kiimeleme YoOntemleri: Birlestirici (Aglomerative), Ayristirict (Divisive)

3. Yogunluk Tabanli Kiimeleme Yontemleri: DBSCAN, OPTICS, DBCLANSD,
DENCLUE

4. Izgara Tabanli Kiimeleme Yontemleri: STING, CLIQUE, OPTI-GRID

5. Model Tabanli Kiimeleme Yontemleri: COBWEB, CLASSIT, SOMs, GMM
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Bu tez galismanin kapsami ise yalnizca boliimleme (k-ortalamalar, k-medoids, k-medyan,
Kirpilmig (trimmed) k-ortalamalar) ve hiyerarsik kiimeleme (Birlestirici (Aglomerative))

algoritmalartyla sinirlandirilmistir.

Boliimleme temelli kiimeleme algoritmalari, verileri hiyerarsik bir yapr olusturmaksizin,
onceden belirlenen sayida (k) kiimeye ayirmayi ve her gézlemi yalnizca bir kiimeye atamay1
hedefler. Kiime sayist olan Kk, c¢ogunlukla analizden Once belirlenir. Bu degerin
belirlenmesinde elbow yontemi, siluet analizi ve gap istatistigi gibi istatistiksel yaklagimlar
kullanilabilir. Ayrica, uygulama alanina 6zgii bilgi ve deneyim de bu siiregte yol gdsterici
olabilir (Tibshirani, Walther ve Hastie, 2002). Bu tez ¢alismasinda, kiime sayis1 onceden

belirlenmis olup, kiime sayisini belirlemeye yonelik herhangi bir yontem uygulanmamastir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, verileri birlestirici veya ayristirict  yaklagimlar
kullanarak i¢ ice ge¢mis kiimeler hélinde organize eder. Birlestirici (aglomeratif)
yontemlerde her gozlem, baslangicta ayr1 bir kiime olarak kabul edilir ve benzerlik/uzaklik
Olciitlerine gore kademeli olarak diger kiimelerle birlestirilir. Ayristirict (divisive)
yontemlerde ise siireg, tiim verilerin tek bir kiime olarak degerlendirilmesiyle baslar ve
veriler adim adim alt kiimelere ayrilir. Her iki yaklasim da kiimeler arasindaki yapisal
iligskileri ortaya koyar ve bu yapi, dendrogram adi verilen agac benzeri bir grafikle

gorsellestirilir (Kaufman ve Rousseeuw, 1990).

Bu kiimeleme algoritmalari, diisiik boyutlu veriler igin gelistirilmis olup (n > p), KOCYB
veri yapilarinda smirh etkililik gdsterebilmektedir. Ozellikle boyut sayisinin artmasi,
hesaplama karmasikligim artirarak bu yontemlerin performansimi diisiirebilir. Ornegin k-
ortalamalar algoritmasi her kiimenin merkezini p boyutlu 6rneklem ortalama vektoriine gore
belirleyip gdzlemleri bu merkezlere olan Oklidyen uzakliklara gore kiimelendirir. Ancak bu
yaklagim, aykir1 gozlemlere karsi oldukca duyarlidir. Aykir1 gézlemler, kiime merkezlerini
kaydirarak hatali kiimelenmelere neden olabilir. Tan, Steinbach ve Kumar (2006), yapmis
olduklar1 ¢alismada, aykir1 gdzlem etkisinin, dzellikle KOCYB veri yapilarinda daha
belirgin olarak ortaya ¢iktigini1 ve bu tiir veri setlerinde boyut (degisken) sayisinin 6rnek
capina gore fazla olmasi, uzaklik hesaplarini kararsiz hale getirdigini ve aykir1 gézlemlerin
etkisi daha baskin oldugunu séylemektedirler. Bu dogrultuda, klasik yontemlerin zaaflarin

asmak amaciyla daha saglam/dayanikli yapida kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilir.



11

Boylece, klasik algoritmalarin aksine, veri setindeki bozulmalardan daha az etkilenerek

istikrarli sonuglar elde edilebilir.

Literatiirde, genellikle yalnizca klasik ya da yalnizca saglam kiimeleme yontemlerine
odaklanilmis ve smirli sayida algoritma karsilagtirilmistir (Garcia-Escudero ve digerleri,
2008; Maronna ve Zamar, 2002; Brodinova ve digerleri, 2019). KOCYB veri yapilar:
Ozelinde hem klasik hem de saglam algoritmalarin sistematik bigimde degerlendirildigi
kapsamli ¢alismalar olduk¢a sinirlidir (Miiller ve digerleri, 2008; Bouveyron ve Brunet-
Saumard, 2014).

Bu amagla bu tez ¢alismasinda, ele alinan boliimleme ve hiyerarsik kiimeleme yontemleri,
analiz teknikleri agisindan klasik (k-ortalamalar, hiyerarsik birlestirici (aglomeratif)
kiimeleme) ve saglam (k-medoids, k-medyan, kirpilmis (trimmed) k-ortalamalar) kiimeleme

yontemleri olmak tizere iki grupta degerlendirilmektedir.

3.1. Klasik Kiimeleme Algoritmalari

Bu c¢alismada, k-ortalamalar ve hiyerarsik aglomeratif kiimeleme algoritmalari, klasik
yontemler olarak degerlendirilmistir. k-ortalamalar algoritmasi, o6zellikle bilyiik veri
setlerinde diisiik hesaplama maliyeti ve hizli ¢6ziimler sunma kapasitesi nedeniyle one
cikmaktadir. Ote yandan, hiyerarsik kiimeleme ydntemi ise &n bilgi gerektirmemesi,
dendrogram gibi gorsel araglarla sonuglarin kolay yorumlanabilmesi ve esnek yapist ile
dikkat ¢ekmektedir. Her iki yontemin de uygulama kolayligi, hesaplama verimliligi,
yorumlanabilirlik diizeyi ve literatiirde yaygin olarak kullaniliyor olmalari, bu c¢aligma

kapsaminda klasik kiimeleme yontemleri olarak tercih edilmesinde etkili olmustur.

3.1.1. k-ortalamalar (k-means) algoritmasi

k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, en yaygmn kullanilan denetimsiz 6grenme
algoritmalarindan birisi olmasina ragmen, en biiyiik siirliligi, kiime sayisinin dnceden
belirlenmesi gerekliligidir. k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda veri kiimesi, 6nceden
belirlenmis k adet kiimeye ayrilir. Kiime sayisi, kullanici tarafindan belirlenebilir ya da bazi
sezgisel yaklasimlar uygulanarak segilebilir. Algoritma, kiime merkezlerini rastgele

baslatarak her bir veri noktasini x = {x;, x, ..., x,} merkezler kiimesi ¢ = {cy, ¢, ..., c,}
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icerisindeki en yakin merkeze atar. Bu islem genellikle Oklid uzaklig1 kullanilarak yapilir
(Ali, ve digerleri, 2022). Veri noktalar1 arasindaki uzakligi 6l¢mek igin bagka yontemler olsa
da en yaygin kullanilan uzaklik dlgme ydntemi Oklid uzakligidir. iki nokta arasindaki

arasmdaki Oklid uzakligi Esitlik (3.2)’deki gibi tanimlanir:

Oklid uzakligi = d(x,c) = /X, (x; — (3.2)

Tim veri noktalar1 kiimelere atandiktan sonra, her kiime i¢in yeni merkez degerleri
hesaplanir ve ardindan veri noktalar1 bu giincellenmis merkezlere gore yeniden atanir. Bu

islem, merkez degerlerinde bir degisiklik kalmayincaya kadar tekrarlanir.

Algoritmanin amaci, tiim veri noktalarinin kendi kiime merkezlerine olan uzakliklarinin
karelerinin toplamini minimize etmektir. Bu toplam, Kiime i¢i Kareler Toplami (KIKT)
olarak adlandirilir ve her bir kiime i¢in, o kiimeye ait tiim veri noktalarinin kendi kiime
merkezlerine olan kareli uzakliklarinin toplanmasiyla hesaplanir. Ardindan, tiim kiimeler
icin elde edilen bu degerler birlestirilerek toplam hata degeri elde edilir. Matematiksel olarak
k adet kiime i¢in esitlik (3.3)’teki gibi ifade edilir (Ali, ve digerleri, 2022):

KIKT = Zéc=1 ZxEGi d(x, Ci): (33)

Burada c;, i’nci kiimenin merkezini, G; ise merkez noktasi c; olan kiimeye ait veri noktalari
kiimesini ifade eder. Kare alma islemi, yalnizca negatif degerleri ortadan kaldirmakla
kalmaz, ayn1 zamanda biiyilk sapmalar1 daha fazla cezalandirarak kiimelerin merkez
etrafinda yogunlasmasini saglar. Bu nedenle, KIKT degeri ne kadar kiiciikse, kiimeler o
kadar homojen ve net ayrilmis kabul edilir. k-ortalamalar algoritmasi da bu degeri minimize
etmeye calisir. Bu yaklasim, kiimelerin kiiresel sekilli ve siki gruplar olarak olusmasini
hedefler. Boylece her kiime kiiresel sekilli gruplar olarak kabul edilir. Algoritmanin genel

adimlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

Baslangigta
Veri setinde n adet gézlem ve kullanici tarafindan belirlenmis k adet kiime sayisi1 olsun.

e [k Adet kilme merkezi rastgele segilir: cil), cél), . ,cj(l), . ,C,El)

o Bu merkezler, ilk iterasyon (k = 1) i¢in baslangi¢ noktalaridir.
2. Gozlemlerin Kiimelere Atanmasi
Her bir gdzlem x, Oklid uzakhigia gore en yakin merkeze atanir:

x € Gj(k) eger ||x — cj(k)”2 < |lx - ci(k)”2 tim i # j
Burada G, k. iterasyondaki j. kiimedir.

Yeni Merkezlerin Gilincellenmesi
e Her kiime i¢in yeni merkez, o kiimeye ait tiim gdzlemlerin ortalamasi alinarak hesaplanir:

1
(k+1) _ z : .
G = _N] X, j=12,..,k

XEG b
Burada N;, Gj(k) kiimesindeki veri noktasini/gézlem sayisi ifade eder.

Yakinsama Kontrolii
Eger tiim merkezler degismemisse, yani

¢ = ¢ Tim j = 1,2, .., k

Kosulu saglantyorsa, algoritma sonlandirilir. Aksi takdirde, 1°nci adima geri doniilerek islem
tekrarlanir.

Not: [I:ll norm sembolii, vektér normunu (uzakligini) temsil eder. k-ortalamalar algortimasi i¢in norm olarak
Oklid uzakligi (L2 normu: Kare farklarin toplami) kullanilmistir.

o &

3.1.2. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, veriyi i¢ ice gecmis kiimeler halinde organize ederek,
veriler arasindaki benzerlikleri/uzakliklar1 dikkate alan bir yapi1 igerisinde kiimeler
olusturmay1 amaglar. Bu yontem, 6zellikle sinif etiketlerinin bulunmadigi durumlarda veri
yapisini kesfetmek icin sikca tercih edilir. Olusan hiyerarsik yapi, dendrogram adi verilen
agac diyagramlariyla gorsellestirilir ve bu sayede farkli kiimeleme seviyeleri analiz edilebilir

(Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Hiyerarsik yontemler iki ana kategoriye ayrilir:

o Birlestirici (Agglomerative): Her gozlem baglangicta ayr1 bir kiime olarak kabul edilir;
gozlemler ya da kiimeler, aralarindaki benzerliklere/uzakliklara gore asamali olarak
birlestirilir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).

o Ayristirict (Divisive): Tum gozlemler baslangicta tek bir biiylik kiime altinda toplanir;

ardindan bu kiime, belirli uzaklik 6lgiitlerine gore alt kiimelere ayrilir.

Kiimelerin nasil birlestirilecegi ya da ayristirilacagina, genellikle baglant1 (linkage) kurallar

ile karar verilir. En yaygin kullanilan baglanti tiirleri sunlardir:



14

o Tek baglanti (Single linkage): 1ki kiime arasindaki en kisa uzaklik/mesafe,
e Tam baglanti (Complete linkage): En uzun uzaklik/mesafe,
o Ortalama baglanti (Average linkage): Gozlemler arasi ortalama uzaklik/mesafe,

o Ward’s yontemi: Gruplar arasi varyanst minimize edecek sekilde birlestirme (Ward,

1963).

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin avantajlarindan biri, kiime sayisinin Onceden
belirlenmesini gerektirmemesidir. Bununla birlikte, islem bir kez yapildiginda (birlestirme
veya ayristirma), bu adimlar geri alinamaz; dolayistyla algoritma esneklikten yoksundur.
Ayrica, biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyeti yiikselebilir. Kiime iliskilerinin
dendrogram {iizerinden ayrintili olarak incelenebilmesi acisindan olduk¢a aciklayict bir

kiimeleme algortimasidir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2006).

Dendrogram, gozlemlerin birlesme veya ayrilma noktalarini grafiksel olarak gosterir ve veri
igerisindeki alt yapilarin sezgisel olarak goézlenmesine olanak tanir. Ayrica, kullanilan
baglant1 Olgiitiine bagli olarak farkli dendrogramlar iiretilebilir, bu da yontemin veri

degisimlerine duyarliligini artirir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).

k-ortalamalar gibi boliimleme kiimeleme algoritmalari, 6nceden belirlenmis kiime sayisina
ve baslangi¢ kosullarina bagl olarak sonug tiretirken, hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 bu
tiir bir 6n bilgiye ihtiyag duymaz. Bunun yerine, gozlemler aras1 benzerlik veya uzaklik
oOl¢iitlerine dayanarak, veri seti lizerinde ¢ok seviyeli bir kiimeleme yapis1 olusturur. Bu yapi,
gbzlemlerin birbirleriyle olan iligkilerine gore sekillenen, i¢ ice gecmis kiimeleri yansitan

hiyerarsik bir diizen ortaya koyar.

Hiyerarsik birlestirici kiimeleme algoritmasi, her bir gozlemi baslangicta ayr1 bir kiime
olarak kabul eden ve benzer kiimeleleri adim adim birlestirerek hiyerarsik bir yap1 olusturan
denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, &zellikle kiigiikk ve orta
bliyiikliikteki veri setleri tizerinde etkili sonuglar verir. Hiyerarsik birlestirici kiimeleme

algoritmasi Cizelge 3.2°de yer almaktadir.
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Cizelge 3.2. Hiyerarsik birlestirici kiimeleme algoritmast

b)

c)

d)

Baglangigta
Veri setinde n adet gézlem olsun. Her bir gézlem baglangicta bir kiime olarak kabul edilir, dolayisiyla
ilk durumda n tane kiime vardir.
Tiim gozlem ¢iftleri arasindaki uzakliklar (veya benzerlikler) kullanilarak bir uzaklik matrisi C € R™"
olusturulur. Her bir hiicre C[i][j], i ve j kiimeleri arasindaki uzaklik degerini temsil eder.
Kiimelerin birlestirilme sirasin1 kaydetmek {izere bos bir liste tanimlanir: A = @.
Kiimelerin aktiflik durumunu izlemek i¢in gosterge vektorii I € {0,1}" tanimlanir. Baglangigta I[i] =
1 tiim { i¢in, yani tiim kiimeler aktiftir.
Déongiisel Birlestirme Siireci
Bu asama, n — 1 adimda gerceklestirilir. Her bir adimda asagidaki islemler tekrarlanir:
En Yakin (Benzer) Kiime Cifti Se¢imi:
I[i] = 1 ve I[m] = 1,i # m kosullarin1 saglayan aktif ve farkli kiimeler arasmdan en diisiik uzakliga
(veya en yiiksek benzerlige) sahip cift (i, m) belirlenir:

(i,m) = arg min C[i][m]

(im):i+m|I[i]=1,1[m]=1
A Listesine Kayit: Belirlenen ¢ift, birlestirme sirasini temsil eden listeye eklenir:
A< AU {(m)}
Yeni Kiimenin Uzakliklarinin Giincellenmesi: i ve m kiimeleri birlestirildikten sonra, olusan yeni
kiimenin diger aktif kiimelerle olan uzakliklari, kullanilan baglant1 (linkage) yontemine bagli olarak
giincellenir. Uzaklik matrisi su sekilde giincellenir:
C[i][j] « SIM(i, m, ), C[j][i] « SIM(i,m,j),Vj #i,j #m,I[j]=1
Baglant1 fonksiyonu SIM(i, m, j), farkli baglant1 kurallarina gore tanimlanabilir.
Kiimenin Pasiflestirilmesi: Birlestirme isleminde kullanilan kiimelerden biri (genellikle m ) pasif hale
getirilir:
Ifm] < 0
Cikti: Tim n — 1 birlestirme islemi tamamlandiginda, liste A algoritmanin ¢iktist olarak dondiirtiliir.
Bu liste, kiimelerin hangi sirayla birlestirildigini gdsteren hiyerarsik yapiy1 tanimlar. Elde edilen bu
yap1 genellikle bir dendrogram (agag¢ diyagrami) ile gorsel olarak temsil edilir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, gozlemler arasindaki uzaklik veya farkliliklari

cbelirlemek amaciyla ¢esitli uzakli uzaklik o6lciitlerinden yararlanir. Bu Olgiitler, hangi

gozlem ciftlerinin veya kiimelerin birlestirilecegine karar verme siirecinde belirleyici bir rol

oynar. Secilen uzaklik metrigi, elde edilen kiime yapisinin dogrudan seklini ve kalitesini

etkilediginden, yontem tercihi titizlikle yapilmalidir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).

Literatiirde yaygin olarak kullanilan baslica uzaklik Olgiitleri ve bu Oolgiitlere iliskin

aciklamalar Cizelge 3.3°te verilmektedir.
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Cizelge 3.3. Uzaklik 6l¢iitlerinin a¢iklamalari ve formiilleri

kiimelerinde kullanilir.

Uzaklik Ol¢timii Aciklama Formiil
. n
- g Iki veri noktas1 arasindaki dogrudan, diiz ¢izgi )
Oklid Uzakhg: uzakligmi ifade eder. Z )
i=1
n
Manhattan iki nokta arasindaki farkin mutlak degerlerinin Z Ix; — y|
Uzakligi toplamini ifade eder. i Yi
i=1
. . Oklid ve Manhattan uzakliklarinin n i/
Minkowski o o -
Uzakh genellestirilmis  halidir.  p parametresiyle Z lx; — ;[P
kontrol edilir, 6l¢iimiin hassasiyetini belirler. =
Veri noktalar1 arasindaki agisal benzerligi "
Kosiniis Olger ve genellikle metin madenciligi veya i=1 XiJi
Benzerligi yikksek boyutlu seyrek (sparsity) veri \/Z?=1 x?- \/Z?:l y?

Jaccard Benzerligi

iki kiimenin ortak elemanlarmin, tim
elemanlarina oranmi dlger.

|AN B
|[AU B

Hiyerarsik kiimeleme analizinde ise hem simiilasyon hem de genomik veri setleri iizerinde
tam baglant1 yontemi tercih edilmistir. Bu yontem, iki kiime arasindaki uzakligi, kiimeler
arasinda bulunan en uzak iki gozlem arasindaki uzaklik/mesafeye gore tanimlar. Bu
yaklasim, kiime i¢i tutarliligi korurken kiimeler aras1 ayrimi da en iist diizeye ¢ikarmay1
hedefler. Ozellikle kiimelerin net bigimde ayrilmasinin amaglandig1 durumlar igin gii¢lii bir
alternatif sunmaktadir. Ancak, bu yontem tiim gozlem c¢iftleri arasindaki uzakliklari

gerektirdiginden, analiz 6ncesinde bir uzaklik matrisinin olusturulmasi zorunludur.

3.2. Saglam (Robust) Kiimeleme Algoritmalari

Gergek veri kiimeleri, genellikle beklenmeyen sapmalar, aykir1 gozlemler ya da bagka
dagilimlardan gozlemler icerebilir. Bu tiir unsurlar, kiimeleme analizinin dogrulugunu ve
giivenilirligini ciddi bi¢imde zedeleyebilir. Oysa kiimeleme yontemlerinin temel amaci,
benzer 6zelliklere sahip gozlemleri bir araya getirerek yapisal olarak anlamli gruplar elde
etmektir (Everitt, 1977; Gordon, 1981; Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Ancak, klasik
kiimeleme algoritmalari, bu amaca ulasirken saglamlik (robustluk) ag¢isindan sinirl
performans gosterir; yani baska dagilimlardan gézlem karisma durumuna veya aykiri

gozlemlere kars1 duyarhdirlar.
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Bu tiir sorunlar, yalnizca birka¢ aykiri gézlemin bile kiime merkezlerini ciddi olciide
saptirmasina ve sonug olarak yanlis gruplamalarin yapilmasina neden olabilir. Gergekte var
olmayan kiimelerin olusmasi, mevcut kiimeler arasindaki sinirlarin bulaniklagsmasi ya da
farkli yapiya sahip gozlemlerin ayni gruba atanmasi gibi sorunlar siklikla ortaya cikabilir
(Liu, Motoda ve Yu, 2002). Bu nedenle, oOzellikle aykiriliklar igeren veya yapisal
heterojenlik gosteren veri setlerinde, klasik yontemlerle yapilan kiimeleme giivenilir

sonuglar veremeyebilir (Croux, Filzmoser ve Fritz, 2011).

Saglam (robust) kiimeleme algoritmalar1 bu sinirliliklar1 agmak i¢in gelistirilmistir. Aykir
gozlemler ile ve baska dagilimdan g6zlem karigsmast durumuna  karsi
(karisma/kontaminasyon) daha direngli olan bu yontemler, veri yapisim1 daha dogru sekilde
yansitan kiime yapilar1 elde etmeyi amaglar. Saglam istatistik, 6zellikle aykir1 gézlemlerin
birlikte gruplastigi durumlarda kiimeleme analizine biiyiik katki saglar; ¢iinkii bu tiir
kiimelenmis aykiriliklar klasik yontemlerin performansini ciddi sekilde diisiirebilir (Rocke

ve Woodruff,1996).

Bu tiir yapilar, analiz ilizerinde en fazla bozucu etkiye sahip olabileceginden, aykiri
gozlemlerin kiimelenerek degerlendirilmesi 6nem kazanir. Bazi arastirmacilar, kiiciik aykir
gbzlem gruplarini veya izole aykirilari ayri kiimeler olarak degerlendirmeyi dnermektedir
(Cuesta-Albertos ve digerleri, 1997; Hubert, Rousseeuw ve Vanden Branden, 2005;
Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Bu yaklasim, 6zellikle aykirt yapilarin agik¢a diger
gozlemlerden ayrildigi durumlarda anlamli olabilir. Ancak her veri setinde bu stratejiyi
uygulamak uygun olmayabilir. Arastirmaci, veri toplama siirecine bagl olarak kag¢ grup
aradi@in1 6nceden biliyor olabilir, fakat aykir1 goézlemlerin varligin1 6n gérmeyebilir. Bu
nedenle, saglam kiimeleme yontemleri yanlizca aykir1 gézlemleri tespit etmekle kalmaz ayni

zamanda dogru gruplamay1 yapabilmek ag¢isindan etkili bir yaklagimdar.

Bu dogrultuda, saglam istatistiksel yaklagimlari temel alan kiimeleme algoritmalar1 6n plana
cikmaktadir. Bu algoritmalar, verideki aykirt gozlemlerin ya da kiigiik sapmalarin kiimeleme
sonuglarin1 bozmasini engellemek amaciyla tasarlanmustir. Ozellikle k-medoids, k-medyan
ve kirpilmis (trimmed) k-ortalamalar algoritmalari, saglamlik 6zellikleri sayesinde, veri
kiimesindeki aykir1 gozlemlere ve kontaminasyona karst klasik yontemlere kiyasla daha

dayanikli yontemler olarak ele alinmastir.
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3.2.1. k-medoids kiimeleme algoritmasi

k-medoids algoritmasi, her kiimenin merkezini, veriye ait gercek gozlemler arasindan
segerek tanimlayan bir boliimleme yontemidir. Bu sayede, her bir kiime i¢in veri
kiimesindeki en “temsil edici” gozlem belirlenir ve bu noktaya medoid adi verilir (Kaufman
ve Rousseeuw, 1990). k-ortalamalar algoritmasinin aksine, merkez noktasi olarak
ortalamalar yerine gercek gozlemlerin kullanilmasi, kiime merkezlerinin aykir1 ya da
karisma dagilimindan gelen gézlemlere kaymasini engeller. Bu durum, 6zellikle aykiri deger
iceren veri yapilarinda algoritmanin daha saglam sonuglar iiretmesini saglar. Boylece,
hesaplamalarda bu tiir degerlerin etkisi azaltilarak gézlemler arasindaki yapisal benzerliklere

odaklanmak miimkiin hale gelir (Jain ve Dubes, 1988).

k-medoids yontemi, 6zellikle kiigiik 6rneklem biiyiikliigiine, aykir1 gézlemlere ve karigma
durumuna sahip KOCYB veri yapilarinda daha kararli sonuglar iiretebilme potansiyeline
sahiptir (Yang, Yang ve Li, 2020). Ancak, hesaplama maliyeti yiliksek oldugundan biiyiik
veri setlerinde uygulanabilirligi sinirli olabilir. Ayrica, k-ortalamalar kiimeleme yonteminde
oldugu gibi, kiime sayis1 olan k degeri dnceden belirlenmelidir k-medoids algoritmasinin

adim adim uygulamasi, Cizelge 3.4’te yer almaktadir.

Cizelge 3.4. k-medoids algoritmasi

Baslangigta veri kiimesi:

X = {x1,x3, ..., x,} € RP: n adet p-boyutlu uzayda yer alan n gozlemden olusur.

k : olusturulacak kiime sayisi

C = {cy, ¢y, ..., i} : heriterasyonda segilen k adet medoid gozlem (kiime merkezleri), dogrudan gézlem
noktalarindan segilir.

U = {u;} : Kiime tiyelik gostergeleri matrisi; her gézlemin hangi kiimeye ait oldugunu belirtir.

2. Baslangig kiime merkezlerinin (medoidlerin) seg¢ilmesi:

Veri kiimesinden rastgele k adet gézlem secilerek baslangic medoid seti olusturulur:

c® = {c0,c0, )

e o o

3. Gozlemlerin Medoidlere Atanmast:
Her bir gozlem x;, kendisine en yakin mevcut medoidler €~ arasindan kendisine en yakin olan c; ile
eslestirilir ve o medoidin (merkezin) kiimesine dahil edilir. Boylece her gézlem en yakin medoidin
kiimesine atanir.

4. Medoid olmayan bir gozlem x,, yani mevcut medoidler kiimesi C~V’nin disinda kalan veri
kiimesinden (X \C (t_l))rastgele secilir. Bu gozlem, potansiyel bir yeni medoid adayidir. Secilen bu
x, gozlemiyle, mevcut medoidlerden biri 6rnegin m; yer degistirilerek Onerilen yeni medoid
C'olusturulur. Yani ¢; ¢ikarilir, yerine c, dahil edilir.

5. Toplam Uzaklik (Maliyet) Hesaplamasi: Yeni medoid seti C' igin uzaklik hesaplanir.

n

S = Z min d(x,, m)
et meM’
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Cizelge 3.4. (devam) k-medoids algoritmasi

Burada dx,, m, x,ile medoid m arasindaki uzakliktir.

6. Eger yeni toplam uzaklik skoru, dnceki toplam uzaklik skorundan kiigiik ise:

C(t)yC'

Aksi halde:

C(t)—C(t-1)

7. Yakinsama Kontrolii: Eger medoidler degismemigse C(t)=C(t—1) ise algoritma sonlanir. Medoidlerde
degisiklik varsa t«—t+1 olarak giincellenir ve 3. Adima doniilerek siire¢ tekrarlanir.

Not: k-medoids algoritmasi, kiime merkezlerini ger¢ek gozlem noktalari arasindan segerek, k-ortalamalara
gore aykiriliklara daha dayanikli (robust) bir yaklagim sunar. (Kaur, Kaur, ve Singh, 2014).

3.2.2. k-medyan (k-median) kiimeleme algoritmasi

k-medyan (k-median) kiimeleme algoritmasi, MacQueen (1967) tarafindan onerilmis ve
Kaufman ile Rousseeuw (1990) tarafindan gelistirilerek klasik k-ortalamalar algoritmasinin
daha saglam bir versiyonu haline getirilmistir. Ozellikle aykiri gozlemler veya
kontaminasyon iceren veri setlerinde, kiime yapisini koruma agisindan daha giivenilir sonug
verir. Bu yontem, kiime merkezlerini belirlerken aritmetik ortalama yerine her bir 6zellige
ait medyan degerlerini kullanir. Boylece birkag aykir1 gozlem nedeniyle kiime merkezlerinin

kaymasi onlenir. (Godichon-Baggioni ve Surendran, 2022).

k-medyan algoritmasinda, kiime merkezleri her bir 6zellige ait medyan degerlerinden olusan
cok boyutlu bir vektorle tanimlanir. Bu medyan vektori, klasik anlamda geometrik medyan
degil, her degiskenin sirasiyla eksene dayali medyani (her degisken (boyut) i¢in ayri ayri
medyan degerlerini hesaplar ve bu degerlerden olusan bir vektor) alinarak olusturulur. Bu
yapi, 6zellikle yiiksek boyutlu verilerde yorumlamay1 kolaylastirirken, algoritmanin aykiri

gozlemlere kars1 daha saglam sonuglar iiretmesini saglar.

k-medyan algoritmasi, Manhattan uzaklhigidir (L1 normu) temelinde ¢alisan ve toplam
uzaklig1 minimize etmeyi amaclayan bir optimizasyon yaklasimidir. Bu norm, iki nokta
arasindaki uzaklig1 her boyutta mutlak farklarin toplami olarak tanimlar. Algoritma her
iterasyonda veri noktalarint en yakin medyan merkeze atar ve ardindan her kiimenin
merkezi, ilgili boyutlardaki koordinatlarin medyani1 alinarak giincellenir (Godichon-
Baggioni ve Surendran, 2022).

n

{cT.L:,rclk}% L ] (3.5)
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k-medyan algoritmasinin adim adim uygulamasi, Cizelge 3.5’te yer almaktadir.

Cizelge 3.5. k-medyan kiimeleme algoritmasi

Baslangigta

Veri seti: X = [xq, Xp,...,x,]7 € R**P  n adet p-boyutlu gdzlemlerden olusur.

Kiime say1st k

Ceza terimi: §;;, gdzlem i ile 6zellik j arasindaki uzaklik 6lgiimiinde kullanilan ceza (penalty) degeridir.

e o o —

ilk iterasyon t = 0 olarak ayarlanir. Kiime merkezleri € = {¢,° ¢,0 ...,¢,°}, veri seti X iginden
rastgele segilen k gozlem ile baslatilir.

2. Kiime Atama: Her gdzlemx;, Manhattan uzaklig1 kullanilarak en yakin kiime merkezine atanir. Bu
atama, agagidaki kurala gore atanir.

1, eger k = argmin Z |xl~j - c£§_1)| + Z Oijik=1,..,k, 6;;(ieLj€E])
jeJ Jj€Jo
0, aksi halde
Burada u;;, (), gozlem i’nin k’inci kiimeye ait olup olmadigini gosterir.

Uik ® :

3. Merkez Giincelleme: Atamalar sabit kabul edilerek, her kiime i¢in yeni merkez V;c(t) giincellenir. Her
kiimenin merkezi, kiimeye ait gézlemlerin her bir 6zelligi i¢in eksene dayali medyan degerinden

olusur:
c,g.) = Medyan{x;;:i € $,},j = 1,2,...,p

Burada Sk(t), t-inci iterasyonda k’inci kiimeye atanan goézlemlerdir.

4. Durdurma Kriteri: Eger iiyelik matrisi onceki iterasyonla ayniysa, yani: ul.(,? = ul.(,i_l) tim i =

1,..,n,k =1, ..., K i¢in saglaniyorsa algoritma durur. Aksi takdirde adimlar tekrarlanir. (Li, Zhang ve
Zhou, 2016).

Karigsma durumlarinda, algoritmanin kiime atama adiminda kullanilan uzaklik fonksiyonuna
genellikle bir ceza terimi de eklenir. Asagida verilen formiilde, her g6zlem noktasi i¢in kiime

atamasi yapilirken uzaklik disinda ek bir bozulma terimi (penalty) dikkate alinir:
; (t-1) =
arg min {Zje; |xl-j —G; |t Yjep, Gijik =1, ...,k} (3.6)

Esitlik (3.6)’da yer alan ceza terimi, Ozellikle karisma dagilimindan gelen bozulmus
gozlemlerin kiimeleme tlizerindeki etkisini azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. Bu yapida,
her goézlemin kiime merkezine olan uzakligina ek olarak, belirli degiskenler i¢in tanimlanan
ceza puanlari (6;;) da dikkate alinir. Ceza puani yiiksek olan bir gézlemin toplam uzaklig
(uzaklik + ceza) daha biiyiik olacagindan, algoritma bu gozlemi diger kiimelere gore daha
uzak olarak degerlendirir ve o kiimeye atamaktan kacinabilir. Boylece, kontamine veya
aykir1 gézlemler, kiime merkezlerini bozarak algoritmanin genel dogrulugunu diisiirecek
sekilde kiimelere dahil edilmez. Bu yaklasim sayesinde daha saglam ve gilivenilir bir

kiimeleme yapis1 elde edilir (Li, Zhang, ve Zhou, 2016).
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iterasyonlara Ait Ceza Skorlari (Penalty Score) ve Etkileri

]
o

Ceza Skoru

100

1.0 15 20 25
lterasyon

Sekil 3.1. k-medyan algoritmasi igin iterasyon sayisina karsilik ceza skorlart (162.760,
106.886, 73.207)

Ceza skorlarina iliskin sonuglar Cizelge 3.7'de yer almaktadir. ilk iterasyonda ceza
skorlarinin yiiksek ¢ikmasi, baslangicta aykirt gézlemlerin ve kontaminasyonun algoritma
tizerindeki etkisinin belirgin oldugunu gostermektedir. Ancak, sonraki iterasyonlarda bu
skorlarin giderek diismesi, uygulanan ceza mekanizmasinin bu olumsuz etkileri basariyla
bastirdigin1 ve algoritmanin daha giivenilir (aykir1 gozlemlerden uzaklastirilmig) kiime

merkezleri olusturdugunu ortaya koymaktadir.

Ceza skorlarinin iterasyon boyunca diismesi, Giindiiz ve Fokoué (2015) tarafindan da
vurgulandig iizere, yiiksek boyutlu ve farkli dagilimlardandan gelen gézlemlerin karistigi
veri yapilarinda, varyan artirmasmin modele belirsizlik yarattigi ve bu belirsizligi
azaltmasinda saglam yaklasimlarin ya da ceza terimli-diizenleyici (penalty-based)
yontemlerin kritik rol oynadigin1 gostermektedir. Nitekim ceza terimleri, algoritmanin hem
karisik yapilar hem de aykir1 gézlemler karsisinda daha dayanikli caligmasini saglamakta,
hem de kiimelerin dogrulugunu artirmaya yonelik bir diizenleme mekanizmasi islevi

gormektedir.

3.2.3. Kirpilmus k-ortalamalar (trimmed k-means) kiimeleme algoritmasi

Kirpilmis k-ortalamalar (trimmed k-means) algoritmasi, aykiri gozlemlerin etkisini azaltarak

daha saglam kiimeleme sonuclar1 elde etmeyi amaclayan Onemli bir yontemdir. Bu
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algoritma, klasik k-ortalamalar yontemine dayanmaktadir ancak her iterasyonda, kiime
merkezlerine en uzak % a oranindaki gézlemler veri setinden ¢ikarilarak iglem yapilir.
Boylece, aykir1 gozlemlerin kiime merkezlerini ve genel kiime yapisini bozmasi engellenir.
Kalan gozlemlerle kiime merkezleri yeniden hesaplanir ve bu siire¢ merkezler kararl hale
gelene kadar devam eder. Bu yaklasim, Cuesta-Albertos, Gordaliza ve Matran (1997)

tarfindan Onerilmistir ve iteratif yapisi sayesinde saglamlik saglar.

Klasik k-ortalamalar algoritmasi, ideal kosullar altinda basarili sonuglar verirken, aykiri
gozlemlere kars1 oldukca duyarhidir. Ozellikle veri yapisina uymayan veya farkli gézlemler,
gercekten bir kiimeye mi ait olduklar1 yoksa aykiri grup mu olusturduklari ¢ogu zaman
belirsizdir (Garcia-Escudero, Gordaliza, Matran ve Mayo-Iscar, 2008). Bu durum, kiime
merkezlerinin sapmasina, kiimelerin bozulmasina ve hatta yanlis kiime sayis1 tahminlerine
yol acabilir. Alternatif olarak gelistirilen k-medoids gibi yontemler, aykir1 gézlemlere karsi
daha dayanikli olmakla birlikte, yiiksek oranda aykirilik iceren veri setlerinde yeterince etkili
olmayabilirler. Bu baglamda, Garcia-Escudero ve Gordaliza (1999) tarafindan Onerilen
genellestirilmis kirpilmis k-ortalamalar algortimasi, daha esnek ve teorik agidan giiglii
¢Ozlimler sunar. Bu yontem, sabit bir a oranina dayanmaktan ote, farkli aykir1 gozlem
belirleme stratejileri, agirliklandirma teknikleri ve parametrik olmayan modeller igerebilir.
Ancak, bu gelismis yap1 uygulamada karmasiklik yaratir ve parametrelerin dikkatli

secilmesini gerektirir.

Literatiirde kirpilmis k-ortalamalar algoritmasinin birgok farkli versiyonu bulunmaktadir. Bu
versiyonlar, modelleme diizeyindeki farkliliklar, ¢esitli kirpma stratejileri ve algoritmanin
yapisal oOzelliklerinde degisiklikler igermektedir. Ancak bu tez ¢alismasinda,
yorumlanabilirligi yiiksek, uygulamasi nispeten kolay ve parametrik karmasikligi diisiik
olmasi nedeniyle klasik kirpilmis k-ortalamalar algoritmasi tercih edilmistir. Kirpilmis k-

ortalamalar algoritmasi Cizelge 3.6’da yer almaktadir.
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Cizelge 3.6. Kirpilmig k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

X: Veri kiimesi, yani n 6rnekten olusan veri matrisi

X =[x_1,x2,..,xn]" € R™P: n adet p-boyutlu gézlemlerden olusan veri matrisi
k: Kiime sayist

a € (0,1)): Kirpma orant; toplam verinin %a’lik kismi1 aykir1 kabul edilerek kirpilir.
Rastgele k adet gozlem segilerek baslangi¢ kiime merkezleri belirlenir:

c = {cl(o), céo), . C}Eo)}

2. Kiime Atama (Atama Adimi): Her gézlem x;, 6nceki iterasyondaki kiime merkezlerine olan uzakliklar
(Oklid normu) kullanilarak en yakin kiime merkezine atanir:

e o o o —

_ 2
4O )1 eferk =arg mjin||xi -

ik /
0  aksi halde

Burada ugl?, i-inci gozlemin k-inci kiimeye aitligini gosteren gosterge degiskendir.
Kirpma (Trimleme):
Her gozlem igin, ait oldugu kiime merkezine olan uzakliklar hesaplanir.
Bu uzakliklar siralanir ve toplam n x a kadar gézlem, en uzak olanlar olarak belirlenir.
Bu en uzak gozlemler analizden ¢ikarilir, yani kiimeleme igleminin diginda birakilir.
Merkez Giincelleme: Kirpilmis veri setinde kalan gozlemler kullanilarak her kiimenin yeni merkezi
hesaplanir:

:b..._oo

@ _
LTIC]

x; (yalnizca kirpilmamis veriler igin)
xiES,((t)
Burada S ,Et) t-inci iterasyonda k-inci kiimeye atanmis ve kirpilmamis gozlemler kiimesidir.

5. Yakinsama Kontrolii: Eger tiim kiimeler i¢in merkezlerdeki degisim c¢ok kiiciik veya sifir ise
lee” = e
doniiliir.

)|| < & tiim k i¢in ¢ok kiigiikse (veya sifirsa), algoritma sonlandirilir. Aksi halde 2. adima

3.3. Temel Bilesenler Analizi ile Kiime Yapisim1 Gorsellestirme

Bu c¢alismada, KOCYB veri setlerinin yalmzca gorsellestirilmesinde Temel Bilesenler
Analizi (TBA) kullanmilmistir. TBA, c¢ok degiskenli yiiksek boyutlu veri setlerinde
degiskenler arasindaki iliskileri analiz ederek, bilgi kaybini en aza indirecek bigimde veriyi
daha az boyutla temsil etmeyi amaglayan yaygin tekniklerden biridir. Ik olarak Pearson
(1901) tarafindan ortaya atilan ve Hotelling (1933) tarafindan gelistirilen bu yontem,
bilgisayar teknolojilerinin ilerlemesiyle genis bir uygulama alan1 kazanmis ve giiniimiizde

neredeyse tiim istatistik yazilimlarinda standart bir analiz araci haline gelmistir.

TBA, orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlariyla olusturulan ve birbiriyle iliskisiz
(bagimsiz) yeni degiskenler, yani temel bilesenler araciligiyla gerceklestirilir. Bu bilesenler,
veri setindeki toplam varyansi en iyi sekilde agiklayacak sekilde siralanir ve genellikle ilk
birkag bilesen, degiskenligin biiyiik bir kismini temsil ederek boyut indirgemeyi miimkiin
kilar. Bu yaklasim, ayni zamanda ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity) sorununu

ortadan kaldirir (Mishra ve digerleri, 2017).
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TBA sonucunda elde edilen birinci temel bilesen (TB1), veri setindeki toplam varyansin en
biiylik kismint agiklayan ekseni temsil ederken, ikinci temel bilesen (TB2) ise TB1’e dik
olacak sekilde konumlanir ve toplam varyansin ikinci biiyiik kismini agiklar. Bu iki bilesen
genellikle verinin iki boyutlu diizlemdeki projeksiyonu i¢in yeterli olup, kiimeler arasindaki

ayrimin gorsellestirilmesinde oldukga etkilidir (Mishra ve digerleri, 2017).

Bu ¢alismada TBA, kiimeler olusturulup etiketler belirlendikten sonra, verilerin iki boyutlu
bir diizleme indirgenerek gorsellestirilmesi amaciyla kullanilmis; bdylece 6zellikle KOCYB
veri yapilarinda kiimelerin dagilimlarinin analizi ve farkli kiimeleme ydntemlerinin

karsilastirilmasi saglanmistir.

3.4. Kiimelemede Performans Degerlendirme indeksleri

Kiimeleme analizi, denetimli simiflandirma yontemlerinden farkli olarak Onceden
tanimlanmis etiket bilgisine ihtiya¢ duymadan, etiketsiz veri iizerinde desen ve yapi kesfi
gergeklestiren bir denetimsiz 6grenme yontemidir (Han, Kamber ve Pei, 2011). Ancak ¢cogu
durumda veri iizerindeki gercek sinif yapist bilinmediginden, kiimeleme sonuglarinin
giivenilirliginin ve kalitesinin nesnel bicimde degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu amagla,
kiimeleme basaris1 genellikle i¢sel ve dissal gegerlik indeksleri araciligiyla 6l¢iilmektedir

(Guyon, Luxburg ve Williamson, 2012).

Bu baglamda, KOCYB veri setleri iizerinde uygulanan klasik ve saglam kiimeleme
yontemlerinin performansi, igsel ve dissal dogrulama indeksleri kullanilarak analiz
edilmistir. Digsal dogrulama indeksleri, kiimeleme algoritmalarinin tahmin ettigi kiimelerin
dogrulugunu, gergek sinif etiketleriyle karsilastirarak 6lgcerken; i¢csel dogrulama indeksleri
yalnizca elde edilen kiimeleme sonuglarinina dayanarak, kiimeler icindeki benzerlik
(tutarlilik) ve kiimeler arasindaki farkliligin (ayrilabilirligin) ne 6lclide sagladigini analiz

eder (Chen, Lin ve Huang, 2024).

Bu calismada uygulamada kullanilan sekiz veri setinde sinif etiketlerinin dnceden tanimli
olmasi, algoritma dogrulugunun dissal ve i¢sel dogrulama indeksleriyle nesnel bigcimde
degerlendirilmesine olanak tanimustir. Literatiirde yaygin kabul goéren bu yaklasim,
Ullmann, Hennig ve Boulesteix (2021) tarafindan kapsamli bigimde ele alinmis; ¢alismada

hem igsel hem de digsal gegerlik oOlgiitleri incelenmis ve ozellikle dissal dogrulamanin
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kiimeleme sonuglariin giivenilirligini artirmadaki 6nemi vurgulanmistir. Bunun yani sira,
Zerabi ve Meshoul (2017) digsal indekslerin biiyiik veri baglamindaki uygulanabilirligine
dikkat ¢ekmistir. Bu tiir indeksler, kiimeleme algoritmalarinin bagarimini karsilastirmali ve

nesnel bigimde degerlendirme olanag: sunar.

3.4.1. Dissal dogrulama indekslerinin performans karsilastirilmasi

Digsal dogrulama indeksleri, kiimeleme algoritmalarinin elde ettigi sonuglar ile gézlemler
i¢in onceden bilinen sinif etiketleri arasindaki uyumu degerlendirmek amaciyla kullanilan
Olctitlerdir. Bu tir indeksler, kiimeleme analizinin dogrulugunu 6l¢mek icin yalnizca
algoritma ¢iktisina degil, ayn1 zamanda veri setinde mevcut olan gergek etiketlere de
dayanir. Bu nedenle dissal dogrulama, algoritma ¢iktilarinin nesnel big¢imde
degerlendirilmesini saglar ve Ozellikle farkli algoritmalarin karsilastirmali analizlerinde
onemli bir rol oynar. En sik kullanilan digsal dogrulama indeksleri arasinda Ayarlanmis
Rand indeksi (Adjusted Rand Index (AR)), Normalize Edilmis Karsilikl1 Bilgi (Normalized
Mutual Information (NMI)) ve F-skoru (F-measure) yer almaktadir. Bu 6lgiitler, kiimelerin
gergek smf yapilariyla ne Olglide ortiistiigiinii sayisal olarak ifade ederek, kiimeleme

sonuglarinin giivenilirligini artirmaya katkida bulunur.

Digsal kiime dogrulamasi kapsaminda, Steinley (2004) AR kiimeleme performansini
degerlendirmede sahip oldugu avantajlara dikkat ¢cekmektedir ve bu indeksin yaygin olarak
kullanilan diger digsal dogrulama indekslerine kiyasla daha iistiin sonuglar verdigini ortaya

koymustur. Bu nedenle ¢alismada digsal dogrulama i¢in yalnizca AR indeksi kullanilmistir.

Avarlanmis rand (AR) indeksi

Bir veri kiimesindeki gozlemler X = {xq, x5, ..., x,} ile gosterilsin. Bu gézlemler {izerinde
uygulanan kiimeleme algoritmasi sonucunda elde edilen kiimeler U = {Uy, U,, ..., Ug}
olsun. Ayni gézlemlerin, 6nceden bilinen gergek sinif etiketlerine gore ait olduklar kiimeler

ise V ={V,V,,..,V:}ile ifade edilmektedir.

Bu durumda Rand, (1971) kiimeleme yontemleri ile gergek etiketler arasindaki iliskiyi
Olcerken nesnelerin nasil gruplandigina odaklanir. Bu sebeple ilk sezgisel dogrulama indeksi

olan Rand Indeksi'dir (RI) gelistirilmistir. R dogru sekilde kiimelenmis gdzlem ciftlerinin
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tiim gozlem c¢iftlerine oranini dlger. Bu gruplama, gézlemlerin bir ¢apraz tablo araciligiyla

nasil siiflandirildigini gosterir.

Burada, n sayida goézlem igin (;)’li farkli ¢ift vardir ve bu ciftler dort farkli sekilde
siniflandirihir. Her bir gézlem gifti (xj,x;) igin olasi dururmlar Cizelge 3.7°deki gibi

tanimlanabilir:

Cizelge 3.7. Kiimeleme ve gercek smf etiketlerine gore gozlem ciftlerinin dogruluk
siniflandirmasi (TP, TN, FP, FN)

KUMELEME SONUCU
AYNI KUME FARKLI KUME

=) (1) Dogru Pozitif (TP) (i1) Yanlis Negatif (FN)

é AYNI SINIF (Ayni siifa ait gdzlemler ayni kiimeye | (Aym1  smifa ait gozlemler farkli
v atanmis) kiimelere atanmis)

8 (iii) Yanlis Pozitif (FP) (iv) Dogru Negatif (TN)

% FARKLI SINIF | (Farklt sinifa ait gozlemler ayni | (Farkli sinifa ait gozlemler farkli
O kiimeye atanmis) kiimelere atanmis)

Cizelge 3.7°deki hiicreler, kiimeleme sonuglar1 ile gozlemlerin gergek simif etiketleri

arasindaki iliskiye gore iki temel gruba ayrilabilir:

e Tam eslesen ciftler (yani kiimeleme algoritmasi ile gercek etiketlerin Ortlistigii
durumlar) Dogru Pozitif (TP) ve Dogru Negatif (TN).
e Eslesmeyen veya celisen ciftler (yani kiimeleme sonucu ile gercek etiketlerin farklilik

gosterdigi durumlar) Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN).

Bu cercevede, A = TP + TN eslesen ciftlerin sayisini, D = FP + FN eslesmeyen c¢iftlerin
sayisini temsil eder. Toplam gozlem gifti sayisi ise su sekilde verilir: A+ D = (’21) ve burada

(), n gdzlemden olusturulabilecek tiim gozlem ciftlerini ifade eder ve RI Esitlik (3.7) ile

tanimlanir:
: i+iv
Rl = i (3.7)

Ancak Ri, rastlantisal eslesmeleri dikkate almadigindan, tesadiifen olusabilecek dogru
eslesmeleri de basar1 olarak degerlendirir. Bu nedenle, yiiksek bir Ri degeri her zaman

anlamli bir kiimeleme basaris1 anlamina gelmeyebilir.
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Bu sorunu gidermek amaciyla, sansa bagli eslesmeleri de dikkate alan Ayarlanmis Rand
(AR) indeksi gelistirilmistir. AR, yalnizca dogru siniflandirilmis gézlem ¢iftlerini degil, bu
eslesmelerin rastlantisal olma olasiligini da g6z 6niinde bulundurarak degerlendirme yapar.
Boylece kiimeleme sonuglarinin dogrulugu daha giivenilir bi¢imde 6l¢iiliir ve sansin etkisi
ortadan kaldirilarak daha objektif bir uyum 6l¢iitii sunulur. AR’ 1n bu bi¢cimi Hubert ve

Arabie (1985) tarafindan 6nerilmistir.

Esitlik 3.8 ile verilen AR indeksi, kiimeleme sonuglar1 ile gdzlemlerin gercek sinif etiketleri
arasindaki uyumu degerlendirmek amaciyla kullanilan digsal bir gegerlik 6l¢iitiidiir. Bu
indeks, -1 ile 1 arasinda deger alir ve bu degerlerin biiyiikliigii, kiimelenen verinin ger¢ek

sinif yapisiyla ne 6l¢ilide ortiistiiglinii gosterir.

(D)~ [(+i) (i+iii)+(idi+iv) (ii+iv)]

AR (3.8)

(721)2—[(i+ii)(i+iii)+(iii+iv)(ii+iv)]

AR degerinin 1’e yakin olmasi, kiimeleme sonuglarinin gergek siniflarla miikemmel diizeyde
ortlistiigiinii ve algoritmanin yiiksek dogrulukla calistigini gosterir. Pozitif ancak 1’den
kiiciik degerler, kiimeler ile gercek simiflar arasinda belli bir uyum oldugunu; yani
gozlemlerin onemli bir kismmin dogru smiflandirildigini, ancak bazi hatalarin da

bulundugunu ifade eder.

AR degerinin 0’a yakin olmasi, algoritmanin performansinin rastgele atama diizeyinde
kaldigini, yani anlamli bir kiimeleme yapis1 olusturmadigini gosterir. Negatif AR degerleri
ise kiimeleme ile gercek siniflar arasinda sistematik bir uyumsuzluk oldugunu ortaya koyar.
Bu durumda, ayni siniftaki gozlemlerin farkli kiimelere, farkli siniftaki gozlemlerin ise aynm

kiimeye atanmasi s6z konusudur.

Ozellikle AR degerinin -1’e yaklasmasi, kiimeleme yapismin gercek sinif yapisiyla
neredeyse tamamen ters oldugunu ve algoritmanin siniflar arasindaki ayrimi dogru
yansitamadigini gosterir. Bu nedenle, AR indeksinin biiytikliigli yalnizca uyumun derecesini

degil, ayn1 zamanda algoritmanin yapisal basarisini da objektif bigimde yansitir.
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3.4.2. i¢sel dogrulama indekslerinin performans karsilastirilmasi

Icsel dogrulama indeksleri, kiimeleme sonuglarini yalmzca kiimelerin kendi i¢ yapisal
Ozelliklerine dayanarak degerlendirir. Diger bir deyisle, bu yontemler, digsal simif
etiketlerine ihtiyag duymadan algoritmanin basarisin1 dlgmeyi amaglar. Degerlendirme,
kiimeler arast ayrigma (heterojenlik) ve kiime i¢i benzerlik (homojenlik) diizeyine yapilir.
Boylece, kiimelerin birbirinden ne kadar ayrik ve kendi iglerinde ne kadar tutarli oldugu

belirlenmeye ¢aligilir.

I¢sel dogrulama indeksleri ¢ok sayida olmakla birlikte, en yaygin kullanilanlar1 arasinda
Silhouette indeksi (Rousseeuw, 1987), Dunn indeksi (Dunn, 1973), Calinski—Harabasz (CH)
indeksi (Calinski ve Harabasz, 1974), Davies-Bouldin indeksi ve S_Dbw (Scatter Density
between and within - kiimeler arasindaki ve ic¢indeki dagilim yogunlugu) indeksi yer
almaktadir. Bu g¢alismada ise, literatiirde sik¢a tercih edilen ve performans
degerlendirmesinde giivenilir sonuglar veren Silhouette, Dunn ve CH indeksleri
kullanilmistir. S6z konusu indeksler, veri setindeki kiime yapisinin i¢ tutarliligini ve kiimeler

arasindaki ayrimi 6l¢mek i¢in uygun ve yaygin kabul gormiis olciitlerdir.

Silhouette indeksi

Silhouette indeksi, her bir gézlemin kendi kiimesine olan yakinlig: ile diger kiimelere olan
uzakligimi karsilastirarak, kiimelerin ne olgiide kompakt (siki) ve birbirinden ayrigsmis

oldugunu analiz eden bir olgiittiir (Rousseeuw, 1987).

Bir gozlem kiimesi X = {xq, x5, ...x,} ve bu gozlemlerden elde edilen kiimeler U =
U, U,, ..., Uy olmak iizere, her bir x; € U; gozlemi ic¢in Silhouette skoru hesaplanir. Bu
yontem, yalnizca kiimeleme sonucunda olusan kiimeler ve gozlemler arasi uzaklik bilgisine
dayanir. Silhouette skorlarini olusturmak i¢in, uygulanan kiimeleme teknigi sonucunda

asagidaki adimlarla hesaplanir.

e a(x;): Gozlem x;’nin ait oldugu kiime U; i¢indeki diger tiim gozlemlere olan ortalama
uzakligidir. Bu deger, gbzlemin kendi kiimesi ile ne kadar iyi Ortiistiigilinii, yani kiime i¢i

tutarlilig ifade eder.
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e b(x;): Gozlem x;’nin kendi kiimesi disindaki kiimelere olan ortalama uzakliklarinin en
kii¢tigiidiir. Her bir dis kiime U; (i # j) i¢in ortalama uzaklik hesaplanir ve bu degerler
arasindan en kiiclik olani secilir. Bu 0lciit, gézlemin en yakin yabanci kiimeye olan

benzerligini ve kiimeler aras1 ayrilig1 yansitir:
.1
b(x;) = f}ﬂ;{l mZx,-er d(Xi; Xj) (3.9)

Bu iki dlgiite dayanarak, her bir gbzlemi i¢in Silhouette skoru s(x;), Esitlik 3.10°daki gibi

tanimlanir:

b(x;)—-a(x;)

max{a(x;),b(x))}’ eger [U;| > 1 (3.10)

s(x;) =

Silhouette skoru, gozlemin ait oldugu kiimeye ne kadar iyi yerlestirildigini ve diger
kiimelerden ne 6l¢tide ayrildigini gosterir. Yiiksek bir s(x;) degeri, gézlemin kendi kiimesi
icinde siki bir sekilde gruplandigini ve diger kiimelere olan uzakliginin fazla oldugunu ifade
eder. Bu nedenle, Silhouette skoru, kiimeler aras1 ayrismanin biiyiik, kiime ici benzerligin

ise yiiksek olmasini hedefler yer alir ve su sekilde yorumlanir:

e 5(x;) = 1: Gozlem kendi kiimesine gii¢lii sekilde baglidir; ¢ok iyi kiimelenmistir.

o s(x;) = 0: Gozlem, kendi kiimesi ile en yakin diger kiime arasinda; siirdadir, net
kiimelenmemistir.

e s(x;) = -1: Gozlem en yakin bagka bir kiimeye, kendi kiimesinden daha yakindir;

muhtemelen yanlis kiimelenmistir.

Eger bir kiime yalnizca bir gozlem igeriyorsa (|U;| = 1), a(x;) tanimsiz olur. Bu durumda,
ilgili gézlemin Silhouette degeri s(x;) sifir olarak atanir. Bu sebeple eger |U;| > 1 kosulunu
sagliyorsa, bu deger Silhouette skoru kabul edilir. Tiim gézlemler i¢in hesaplanan bireysel
Silhouette skorlarinin ortalamasi, genel Silhouette indeksi olarak adlandirilir ve kiimeleme

¢Ozlimiiniin biitiinsel kalitesini 6l¢gmekte kullanilir.
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Dunn indeksi

Diger bir igsel dogrulama indeksi ise Dunn indeksi'dir. Dunn (1973), tarafindan 6nerilen bu
indeks, kiimeler arasindaki ayrismayi ve ig¢sel yogunlugu degerlendirmeyi amaclar ve

kompakt ve birbirinden iyi ayrilmis kiimelerin olusturulmasini hedefler.

Dunn indeksi, kiimeler arasindaki en kii¢iikk uzakliginin, ayni kiime igindeki en biiyiik
uzakliga orani olarak tanimlanir. Bu sekilde, kiimeler arasindaki ayrimin ve kiimelerin i¢
yapisinin ne kadar yogun oldugunun gézlemlenmesine olanak tanir. Kiime cap1 kiigtikse,
gdzlemler birbirine yakin (kompakt) olur, biiyiikse, gozlemler daha genis bir alanda yayilmis
(yayvan) olarak degerlendirilir. Kiime i¢indeki en biiyiik uzaklik (4,), x; ve x; gézlemlerinin

arasindaki (Oklidyen) uzakliklarin en biiyiik degeri olarak tanimlanur.
A= maxxi,xjeuld(xi,xj) (3.11)

Iki farkli kiime arasindaki en kiiciik uzaklik § (U,, U ]), ise bir kiimeye ait x; gézlemi iken

diger kiimeye ait x; gézlemi arasindaki minimum uzaklik olarak tanimlanir:
§(Up, Uy) = mingey,xeu;d(x %)), buradal # ] (3.12)

Bu durumda, Dunn indeksi Esitlik 3.13’deki gibi hesaplanir:

Irllil’l6(U1,U])
Dunn indeksi = 2L——— (3.13)

m?x A

Dunn indeksi i¢in alt sinir O olup, daha biiytlik degerler daha iyi kiimelenme performansini
gosterir. Yiiksek Dunn Indeksi degerleri, kiimelerin birbirinden daha iyi ayrildigini ve her

bir kiime icindeki gozlemlerin siki bir sekilde gruplanmis oldugunu isaret eder.

Calinski-Harabasz (CH) indeksi

Calinski ve Harabasz (1974) tarafindan 6nerilen CH indeksi, Varyans Oran1 Kriteri (VOK)
olarak da bilinir ve kiimelerinin ne kadar iyi ayrildigint gruplandigini degerlendiren yaygin

bir i¢sel dogrulama yontemidir. Bu indeks, kiimeler aras1 ayrimi, kiime dis1 kareler toplami
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(KDKT), ve kiime i¢i dagilim kiime i¢i kareler toplam1 (KiKT) karsilastirarak, kiimelerin ne

kadar anlamli bir sekilde ayrildigin 6lger.

Kiime ici kareler toplam1 (KIKT), her bir kiimedeki gdzlemlerin kendi kiime merkezine
(centroid) olan uzakliklarinin kareleri toplamidir. Bu deger ve kiime i¢indeki gézlemlerin
benzerligini ve homojenligini gosterir. KIKT degeri ne kadar diisiikse kiimeler o kadar iyi

tanimlanmis kabul edilir.

Kiime dis1 kareler toplami (KDKT) ise her kiime merkezinin, tiim verilerin genel merkezi
(grand centroid) ile olan uzakliginin karelerinin toplamidir. Bu, kiimeler arasindaki
farkliliklarin biiytikliglini ifade eder. KDKT degeri ne kadar yiiksekse, kiimeler arasindaki
ayrim o kadar belirgindir. CH indeksi, Esitlik 3.14 verildigi gibi, KDKT ve KIKT oranini

hesaplanir:
KDKT

CH=VOK = IZ;T (3.14)
n-k

Bu oran, yiiksek degerler aldiginda, kiimeler arasindaki ayrimin daha belirgin oldugunu ve
kiimelenmenin daha basarili oldugunu gosterir. Bu, kiimeler arasindaki ayrimin kiime

icindeki varyasyona kiyasla daha biiyiik oldugu anlamina gelir.
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4. KUCUK ORNEKLEM CAPLI YUKSEK BOYUTLU (KOCYB) VERI
SETLERINDE KARSILASILAN ZORLUKLAR

Degisken sayisinin (p) c¢ok yiiksek, drnek ¢apinin (gézlem sayisinin) (n) ise kiigiik oldugu
veri setleri, literatiirde genellikle “kiiclik 6rneklem capl yiiksek boyutlu” ya da “biiyiik p,
kiiciik n” seklinde tanimlanmaktadir. Bu durum, klasik ¢cok degiskenli analiz yontemlerinin

uygulanabilirligini ve giivenilirligini kisitlamaktadir.

Hall, Marron ve Neeman (2005), sabit 6rnek ¢apina karsilik artan degisken sayis1 durumunu
ele aldiklar1 ¢aligmalarinda, gozlemler arasindaki uzakliklarin benzestigini ve verinin
diizgiin bir simpleksin kdselerine dogru yakinsadigini gostermistir. Bu yapi, yiiksek boyutlu
verilerde klasik yontemlerin gilivenilirligini azaltan temel nedenlerden biridir. Amaratunga
ve Cabrera (2016), KOCYB veri setlerinde bu tiir problemlerin temelinde boyut sayisinin
ornek ¢apina gore asir1 biiyiik olmasinin yattigin1 ve bu nedenle analiz siireclerinde ¢esitli
yapisal zorluklar yagandigin1 vurgulamaktadir. Bu veri tiiriinde karsilasilan baslica zorluklar

sunlardir:

1. Kovaryans Temelli Analiz Problemleri: Klasik analizlerin temelinde yer alan kovaryans
matrisi, KOCYB (p > n) veri yapisinda ¢ogu zaman tam rankl1 degildir (tekildir) ve bu
durum, matrisin tersinin alinamamasina ve dolayisiyla istatistiksel ¢ikarimlarin
gecersizlesmesine neden olur Ahn, Marron, Miiller ve Chi (2007) ile Fokoué ve
Titterington (2006), bu tiir veri yapilarinda klasik kovaryans tahminlerinin yaniltici
sonuglar verebilecegini vurgulamaktadir. Ayrica kiiresellestirme varsayiminin
bozulmasi (homojen varyans ihlali), analizlerin anlamli sonuglar {iretmesini engeller ve
modelin yapisal biitiinliigiinii zayiflattigini belirtmistir (Fan ve Lv, 2009).

2. Cok boyutluluk (“Curse of Dimensionality”): Boyut arttik¢a gdzlemler arasindaki farklar
azalir ve gozlemler birbirine daha ¢cok benzer hale gelir. Bu durum, modelleme siirecinde
genelleme hatalarina, bilgi kaybina ve tahmin zorluklarina yol acgar.

3. Aykir1 Gozlemler ve Kontaminasyon: Yiiksek boyutlu veri setlerinde aykir1 gézlemlerin
tespiti zorlasir. Bu aykiriliklar, 6zellikle sinirli 6rnek ¢api1 nedeniyle analizden
cikarilamadiginda modelin performansini diisiirtir. Ahn, Lee ve Lee (2018), bu veri

yapilarinda saglam yontemlerin kullaniminin hayati 6neme sahip oldugunu belirtmistir.
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4.1. Kiiciik Orneklem Caph Yiiksek Boyutlu (KOCYB) Verilerde Saglamlik Thtiyaci
ve Aykiriik Etkisi

Kisim 4’de ele alinan zorluklarin temelinde, analizlerin aykir1 gézlemler karsisinda kirilgan
hale gelmesi yatmaktadir. Bu nedenle, saglamlik kavrami KOCYB veri yapilarinda kritik bir
rol oynamaktadir. Saglamlik, istatistiksel analizlerin model varsayimi ihlalleri ve aykiri
gozlemler gibi olumsuzluklara kars1 direncgli hale getirilmesini amaclar. Bu kavram ilk kez
Box (1953) tarafindan ortaya atilmis, Huber (1964) tarafindan teorik temelleri

gelistirilmistir.

KOCYB veri setleri (p > n), klasik istatistiksel ydntemlerin giivenilirligini azaltir.
Ozellikle kovaryans matrisinin tahmini kararsiz hale gelir ve analizlerde ciddi sapmalara
neden olur (Biihimann ve Van de Geer, 2011). Boyut sayis1 arttikca gézlemler arasindaki
farklar belirginligini kaybeder; bu durum “cok boyutluluk (curse of dimensionality)” olarak

adlandirilir (Aggarwal ve Reddy, 2013).

Ayrica bu yapilarda yalnizca klasik aykiri gozlemler degil, ayn1 zamanda veriye dis
dagilimlardan gelen gézlemlerin karismasi da (kontaminasyon) sik¢a goriiliir. Bu durum
genellikle € oraninda farkli bir dagilimdan gelmesi seklinde modellenir ve Esitlik (4.1) ile

ifade edilir:

p(x le)=(0—¢€)- Pin (x) t+e- Pout (x) (41)

Bu model, verinin bir kisminin bozucu bir yapr tasidigimi ve analiz sonuglarini

saptirabilecegini gosterir.

Kontaminasyon, 6zellikle kovaryans matrisinin tersinin hesaplanmasi gibi islemleri daha da
problemli hale getirir. Hennig, Meila, Murtagh ve Rocci (2015), bu tiir durumlarda klasik
yontemlerin duyarhiligini vurgulamis ve saglam yontemlerin tercih edilmesi gerektigini

belirtmistir.

Sonug olarak, KOCYB veri ortamlarinda aykir1 gozlemler ve kontaminasyonun etkisi,
analizlerin gilivenilirligini dogrudan tehdit eder. Saglam yontemler, bu olumsuzluklara karsi

istatistiksel ¢ikarimlarin gilivenilirligini koruyan bir arag olarak on plana ¢ikar.
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5. GENOMIK VERI SETLERI iLE UYGULAMA

Bu boliimde, iigiincli boliimde ayrintilart verilen kiimeleme yontemlerinin (k-ortalamalar,

hiyerarsik aglomeratif, k-medoids, k-medyan ve kirpilmis k-ortalamalar), hem klasik (n >

p) hem de KOCYB yapisina sahip toplam sekiz farkli veri seti iizerindeki performanslari;

varsayilan sonuglarda biitlinliik saglamak amaciyla, digsal (AR) ve i¢sel (CH, Silhouette,

Dunn) dogrulama indeksleri kullanilarak karsilastirmali bigimde analiz edilmistir.

5.1. Veri Setlerine Genel Bakis

Kullanilan veri setleri farkli 6rneklem sayisi (n) ve degisken sayisi (p) 6zelliklerine sahiptir.

I1k iki veri seti diisiik boyutlu (n > p), kalan alt1 veri seti ise KOCYB yapisinda olup, yani

p’nin n’den biiyiik oldugu durumlari temsil etmektedir. Bu veri setleri, genomik alaninda

gen ifade diizeylerine iligskin olup, her gozlem icin sinif (kanser tiirli) etiketi icermektedir.

Boylece klasik ve KOCYB yapilarindaki yontemlerin performans farklari ortaya konmustur.

Asagida her bir veri setinin genel 6zellikleri tanitilmakta ve Cizelge 5.1°de 6zet bilgileri

sunulmaktadir:

Diyabet verisi (n >> p): Veri seti, li¢ degisken temel (glukoz toleransi, insiilin
diizeyleri, SSPG) ve 145 gozlemden olugsmaktadir. Reaven ve Miller (1979), diyabet veri
seti lizerine yaptiklar1 calismada, {i¢ temel biyokimyasal degiskeni (6rnegin, glukoz
toleransi, insiilin diizeyleri vb.) dikkate alarak k-ortalamalar kiimeleme algoritmasini
uygulamis ve {i¢ farkli grup tanimlamislardir: 'normal’, 'kimyasal diyabetik' ve 'belirgin
diyabetik' bireyler. Bu c¢alisma, tibbi veri iizerinde kiimeleme analizlerinin nasil
kullanilabilecegine dair 6nemli bir 6rnek sunmus ve daha sonraki biyomedikal
arastirmalara yol gostermistir.

Seramik ¢omlek verisi (n >> p): Comlek veri seti 27 gozlem, alt1 degisken (element
icerigi) (Si, Al, Fe, Mg, Ca ve Ti) ve kokenlerine gore Attik ve Eritrean olarak
siiflandirilan Yunan seramik pargalarina iligkin verileri i¢ermektedir (Stern ve
Descoeudres, 1977).

Prostat kanseri verisi (p >> n): Bu veri seti, prostat kanseriyle iliskili mikroarray gen
ifade diizeylerinden elde edilmis olup, Stephenson ve arkadaslari, (2005) yiiriittiigii daha

kapsaml1 bir caligmanin alt kiimesini olusturmaktadir. Veri seti, 1993 ile 1999 yillar
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arasinda yalnizca radikal prostatektomi (RP) ile tedavi edilen, klinik olarak lokalize
prostat karsinomu tanisi almis 79 hastadan elde edilen doku 6rneklerini igermektedir.
Toplamda 500 gen degiskeninden olusan bu veri setinde, tiimor niiksii (tekrarlama)
gosteren 37 hastanin doku ornekleri, timor niiks gostermeyen 42 hastaninki ise birincil
prostat tiimor 6rnekleri olarak siniflandirilmistir.

Lenfoma verisi (p >> n): Bu veri seti, lenfoma hastaligina iligkin mikroarray gen ifade
diizeylerini igermektedir. Veri seti, 180 gozlem (6rnek) ve 661 gen degiskeninden
olusmaktadir. Veri, Alizadeh ve digerleri, (2000) tarafindan gergeklestirilen ¢alismadan
alimmustir ve li¢ farkli lenfoma alt tipini siniflandirmak amaciyla kullanilmigtir: Diffiiz
biiylik B hiicreli lenfoma (DLBCL), folikiiler lenfoma (FL) ve kronik lenfositik 16semi
(CLL). Calisma, gen ekspresyon profillerini kullanarak bu alt tiplerin birbirinden ayirt
edilebilecegini géstermeyi amaglamistir.

Akciger kanseri verisi (p >> n): Bu veri seti, akciger kanseri hastalarina ait mikroarray
gen ifade diizeylerini icermekte olup, literatiirdeki birgok mevcut akciger kanseri veri
setinden yalnizca biridir. Bu ¢aligmada kullanilan versiyon, 197 gozlem (hasta 6rnegi)
ve 1000 gen degiskeninden olugmaktadir. Veri seti, Gordon (1981) tarafindan ytiriitiilen
calismada yayimlanmis olup, gen ekspresyon profillerinin akciger kanseri tiirlerinin
siniflandiriimasinda  kullanilabilirligini ortaya koymayr amaclamaktadir. Ozellikle
Akciger zarindan kaynaklanan agresif bir kanser tiirii ve akciger dokusundan
kaynaklanan ve akciger kanserinin en yaygin alt tiirlerinden biri olan kanser 6rneklerini
ayirt edebilen genlerin belirlenmesi hedeflenmistir.

Kolon kanseri verisi (p >> n): Toplam 62 6rnekten olugsmakta olup, bunlarin 40’1 kolon
kanseri hastalarina, 22’si ise saglikli bireylere aittir. Veri setinde yer alan 2000 gen, tiim
orneklerde belirli bir diizeyin {izerinde ekspresyon sergileyen ve biyolojik olarak anlamli
kabul edilen genlerden segilmistir. Bu genler, her 6rnekte minimum ekspresyon
diizeylerinin yiiksek oldugu genler arasindan segilerek belirlenmistir. Boylece, diisiik
veya sifira yakin ekspresyon gosteren, dolayisiyla analize anlamh katki
saglamayabilecek genler dislanmistir. Bu veri seti, kolon kanseri ile saghikli durum
arasindaki genetik farklarin belirlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. (Alon ve
digerleri, 1999).

Losemi verisi (p >> n): Toplam 3571 degisken (6zellik) ve 72 6rnekten olusmaktadir.
Bu 16semi veri setinde, Orneklerden 49'u akut lenfoblast 16semi (ALL), 23'ii ise akut

miyeloid 16semi (AML) vakalarin1 temsil eder. Her 6rnek, 3571 gen {izerinden 6l¢iilen
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gen ckspresyon seviyelerini igerir. Bu veri seti, mikrodizilim analiz yontemlerinin
gelistirilmesinde siklikla referans olarak kullanilmaktadir (Golub ve digerleri, 1999).
viii. Beyin kanseri verisi (p >> n): Pomeroy ve digerleri (2002) tarafindan saglanan bu veri
seti, 42 beyin kanseri hastasina ait gen ekspresyon profillerini igerir. Her hasta 6rnegi,
5597 mikrodizilim gen ifade 6zelligi ile temsil edilmistir. Veri seti, 5 farkli beyin
kanseri tiiriinii kapsamaktadir. Yiiksek boyutlu genetik veri analizinde sik¢a kullanilan

veri setlerinden biridir (Pomeroy ve digerleri, 2002).

Cizelge 5.1. Uygulamada kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

Veri setleri n p n/p Oram Aykirt Gozlem Oran1 (%) | Etiket sayis1
Diyabet 145 3 48.3333 0.1517 3
Seramik 27 6 4.5000 0.0185 2
Prostat 79 500 0.2723 0.0498 2
Akciger kanseri 197 1000 [0.1970 0.4798 4
Kolon 62 2000 |0.0310 0.5848 2
Lenfoma 180 661 0.2723 0.0498 3
Losemi 72 3571 |0.0201 1.9909 2
Beyin kanseri 42 5597 10.0075 7.0964 5

Cizelge 5.1°de, her bir veri setine ait 6rnek ¢ap1 (n), degisken sayisi (p), n/p orani, aykir
gbzlem orani (%) ve kiime (sinif) sayis1 gibi temel istatistiksel bilgiler 6zetlenmistir. Veri
setlerinde n/p oranmm 1’den biiyiikk oldugu durumlar klasik veri yapist olarak
degerlendirilirken, bu oranm 1’in altinda kaldigi durumlar KOCYB veri yapilarini

gostermektedir.

Her bir veri setine iliskin aykir1 gézlem orani, veri setinin dogal yapisina bagl olarak
belirlenmistir. Aykir1 gézlemler, ¢ceyrekler aras1 aciklik (IQR) yontemine dayali olarak tespit
edilmistir. Bu kapsamda, her degisken i¢in 1. ¢eyrek (Q;) ve 3. ceyrek (Q3) degerleri
hesaplanmis, IQR = Q3 — @, tanmimiyla g¢eyrekler arasi aciklik bulunmustur. Aykiri
gozlemler ise Q; — 1.5 X IQR ve Q3 + 1.5 X IQR smirlarinin disinda kalan gézlemler
olarak tanimlanmustir. Tespit edilen aykir1 gozlem oranlar, kirpilmis (trimmed)
k —ortalamalar algoritmasi i¢in kirpma oranini belirlemede temel alinmis ve her veri setine

0zgii kirpma orani ile analiz edilmistir.

Calismada kullanilan tiim veri setleri Onceden etiketlenmis smiflandirma verisi

niteligindedir. Kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasinda, kiime sayisinin belirlenmesi
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stireci genellikle ayr1 analizler gerektirse de bu ¢alismada her bir veri setinin yapisal ve alan

bilgisine dayali olarak sahip oldugu mevcut etiket sayisi, kiime sayisi olarak kabul edilmistir.

5.2. Kiimeleme Algoritmalarinda R Paketleri ve Fonksiyonlarin Kullanimi

Bu tez ¢alismasinda ele alinan kiimeleme algoritmalar1 hem uygulamada hem de simiilasyon
asamalarinda, R programlama dili ile kiimeleme yontemlerine 6zgii paketler ile fonksiyonlar
aracilifiyla uygulanmistir. Her algoritmada kullanilan fonksiyonlar, veri yapist ve
algoritmanin Ozelliklerine uygun sekilde segilmistir. Sirasiyla k-ortalamalar, hiyerarsik
kiimeleme, k-medoids, k-medyan ve kirpilmis k-ortalamalar algoritmalari igin kullanilan R
paketleri ve ilgili fonksiyonlara agsagida sunulmustur. Ayrica performans degerlendirme
indeksleri ve kiime yapilarin1 gorsellestirmek amaciyla kullanilan TBA yontemine iliskin R

paket ve fonksiyonlar1 da belirtilmistir

e k-ortalamalar algoritmasi, R’1n temel paketlerinden biri olan stats paketi icerisinde yer
alan kmeans() fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu fonksiyon, kullanici
tarafindan belirlenen kiime sayis1 dogrultusunda 25 farkl rastgele baslangi¢ noktasi ile
calisarak en uygun ¢6ziimii se¢mekte ve her gozleme bir kiime etiketi atamaktadir.

e Hiyerarsik (Birlestirici) kiimeleme analizleri ise yine stats paketinde bulunan hclust()
fonksiyonu ile gergeklestirilmis, kiimelerin belirlenmesinde ve her bir gozleme ait kiime
etiketlerinin atanmasinda cutree() fonksiyonundan yararlanilmistir.

e k-medoids kiimeleme algoritmasi, cluster paketinde yer alan pam() fonksiyonu
araciligryla uygulanmistir. Fonksiyon, veri matrisi ve kiime sayis1 parametreleriyle
calisarak her gozlem icin kiime iiyeligi etiketlerini saglamaktadir.

e k-medyan algoritmasi ise iki farkli baglamda uygulanmistir. Gergek veri uygulamasinda,
karisma (kontaminasyon) etkisinin olmadigi genomik mikro-dizilim verisi iizerinde
dogrudan Kmedians() fonksiyonu kullanilmistir. Buna karsin, simiilasyon
calismalarinda, R ortaminda ceza terimli bir k-medyan algoritmasi tanimli olmadigindan,
tez kapsaminda gelistirilen kullanic1 tanimli  k median custom_ with penalty()
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, L1 normuna (Manhattan uzakligina) dayal
olarak ¢aligmakta; her iterasyonda kiime merkezlerini medyan vektorleri ile
giincellemekte ve karisma oranina gore ceza skorlarini dikkate alarak saglam bir
kiimeleme yapis1 sunmaktadir. Simiilasyon siirecinde, t = 3 iterasyon boyunca ceza

skorlar1 hesaplanarak yontemlerin karsilastirilmasi saglanmstir.



39

e Kirpilmis k-ortalamalar algoritmasi igin ise trimcluster paketinde yer alan trimkmeans()
fonksiyonu kullanilmistir. Bu  fonksiyon, klasik k-ortalamalar algoritmasinin
saglamlastirilmis bir versiyonu olup, belirli bir kirpma oranma (a) gore aykir
gozlemleri analiz disinda birakarak daha gilivenilir kiimeler olusturmay1
hedeflemektedir.

e Kiimeleme performans indeksleri ise R paket programinda asagidaki fonksiyonlar
araciligiyla hesaplanmistir.

e Ayarlanmis Rand (AR) indeksi: Gergek sinif etiketleri ile kiimeleme sonuglar1 arasindaki
uyumu degerlendirmek amaciyla, mclust paketinde yer alan adjustedRandIndex()
fonksiyonu kullanilmistir.

e Silhouette indeksi: Her bir gozlemin, ait oldugu kiime ile en yakin komsu kiime
arasindaki uzaklik farkini normalize ederek 6lgen Silhouette skoru, cluster paketindeki

silhouette() fonksiyonu araciligiyla hesaplanmistir. Bu fonksiyon her bir gozlem igin:

1. Ait oldugu kiime etiketini,
2. En yakin ikinci kiimenin etiketini,

3. Silhouette skorunu

iceren bir matris dondiirmektedir. Bu matrisin ti¢iincii situnundaki degerlerin ortalamasi,
genel Silhouette indeksini vermekte ve kiimeleme yapisinin biitiinsel kalitesini

yansitmaktadir.

e Dunn indeksi: Kiime i¢i tutarliligi ve kiimeler arasi ayrimi birlikte degerlendiren bu
indeks, fpc paketinde yer alan cluster.stats() fonksiyonu ile elde edilmistir.

e Calinski-Harabasz (CH) indeksi: Kiime i¢i varyans ile kiimeler arasi varyans oranina
dayanan Calinski-Harabasz skoru da yine fpc paketinin cluster.stats() fonksiyonu

kullanilarak hesaplanmustir.

Yiiksek boyutlu verinin iki boyutlu diizlemde gorsellestirilmesi amaciyla, R’in temel
paketlerinden biri olan stats paketinde bulunan prcomp() fonksiyonu kullanilarak TBA
uygulanmistir. Elde edilen temel bilesenler ve kiimeleme etiketlerini iceren veri ¢ergevesi,

ggplot2 paketi kullanilarak iki boyutlu diizlemde gorsellestirilmistir.
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5.3. Veri Setlerine Kiimeleme Yontemlerinin Uygulanmasi ve Dogrulama indeksleri

Bu boliimde, bes farkli kiimeleme algoritmasinin sekiz farkli veri seti iizerindeki
performanslart  dort farkli dogrulama metrigi kullanilarak  degerlendirilmistir.
Degerlendirilen algoritmalar; iki klasik yontem olan k-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme

ile ti¢ saglam yontem olan k-medoids, k-medyan ve kirpilmis k-ortalamalardir.

Algoritmalarin her bir veri setindeki basarisi, Ayarlanmis Rand (AR), Calinski-Harabasz
(CH), Silhouette ve Dunn indeksleri ile 6l¢iilmiistiir. Bu dogrulama indekslerine gore elde
edilen karsilastirmali sonuglar Cizelge 5.2’de sunulmustur. Ayrica, her algoritmanin veri

setlerindeki basar1 siralamalari1, Ek-1’de daha ayrintili bicimde verilmistir.

e Klasik ve saglam kiimeleme algoritmalarinin genel performanslari, farkli veri setleri ve
dogrulama olg¢iitleri tizerinden degerlendirildiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir: k-
ortalamalar algoritmasi, Ozellikle CH indeksi bakimindan gii¢lii performans
sergilemistir. Ornegin, Diyabet verisinde CH degeri 233.076’dir. Ancak AR ve Dunn
indekslerinde bu basar1 genellenememektedir. Akciger verisinde AR 0.904 gibi yiiksek
bir degerdeyken, Diyabet verisinde yalnizca 0.380°dir. Silhouette indeksinde ise k-
ortalamalar genellikle orta diizey performans gostermistir (Diyabet: 0.582). Bu durum,
algoritmanin CH indeksi acisindan gii¢lii ancak diger indeksler bakimindan sinirli basari
sagladigin1 gostermektedir. Genel olarak, k-ortalamalar algoritmasi ozellikle CH
dogrulama metriginde gii¢lii sonuglar iiretmektedir; ancak AR, Silhouette ve Dunn
indeksleri bakimindan tutarli bir istiinliik saglamamaktadir. Bu durum, algoritmanin
yalnmizca belirli yapidaki veri setlerinde etkili oldugunu gdstermektedir.

e Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, 6zellikle Dunn indeksi bakimindan birgok veri setinde
yiiksek bagar1 sergilemistir. Ornegin, Beyin veri setinde elde edilen Dunn degeri
0,646’dir. Bu basari, Silhouette indeksi tarafindan da kismen desteklenmektedir. Ote
yandan, Hiyerarsik kiimeleme yonteminin AR ve CH indeksleri agisindan tutarli bir

istiinliik gostermemektedir.
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Cizelge 5.2. Kiimeleme algoritmalarinin igsel ve digsal dogrulama indekslerine gore

sonugclari
Veri AR CH Silhouette Dunn
Algoritmalar Setleri Indeksi indeksi indeksi [—1,1] indeksi
[-1,1] (>1, sonsuz) (>0)
Diyabet 0,380 233,076 0,582 0,054
o Seramik 0,083 13,623 0,344 0,359
7‘2 Beyin 0,452 3,80 0,086 0,615
% Kolon -0,0058 25,810 0,225 0,292
‘_é‘ Losemi 0,186 7,663 0,079 0,548
;? Akciger 0,904 40,197 0,233 0,462
Lenfoma 0,324 20,185 0,089 0,383
Prostat 0,058 63,275 0,337 0,356
Diyabet 0,376 171,142 0,634 0,156
Seramik -0,0078 10,222 0,346 0,413
4 Beyin 0,227 2,95 0,100 0,646
g Kolon -0,0057 21,030 0,208 0,321
= Losemi 0,185 6,592 0,067 0,551
T Akciger 0,757 38,496 0,214 0,470
Lenfoma 0,332 17,786 0,087 0,415
Prostat 0,125 38,959 0,276 0,271
Diyabet 0,382 221,115 0,518 0,047
Seramik 0,138 12,791 0,325 0,305
2 Beyin 0,610 3,51 0,071 0,609
s Kolon -0,0122 24,589 0,216 0,276
QE) Losemi 0,135 6,958 0,073 0,465
~ Akciger 0,935 39,963 0,240 0,463
Lenfoma 0,340 18,852 0,083 0,325
Prostat 0,105 62,174 0,335 0,324
Diyabet 0,473 212,392 0,527 0,047
Seramik 0,0837 13,623 0,344 0,359
= Beyin 0,639 3,48 0,069 0,608
2 Kolon -0,0113 25,628 0,224 0,283
£ Losemi 0,435 7,122 0,077 0,495
x Akciger 0,338 33,856 0,101 0,345
Lenfoma 0,542 19,692 0,097 0,400
Prostat 0,058 63,275 0,337 0,356
Diyabet 0,424 70,070 0,470 0,027
. Seramik 0,0540 8,830 0,261 0,387
s Beyin 0,445 3,22 0,073 0,555
EE Kolon -0,0051 15,678 0,176 0,266
£ g Losemi 0,133 4,548 0,063 0,482
M9 Akciger 0,736 27,012 0,194 0,254
Lenfoma 0,348 13,207 0,066 0,282
Prostat 0,018 17,424 0,255 0,185

e k-medoids algoritmasi 6zellikle, CH indeksi agisindan bir¢ok veri setinde yiiksek skorlar
iireterek istikrarli bir basar1 sergilemistir. Ornegin, Diyabet veri setinde elde edilen CH
degeri 221,115, bu basarimin dikkat cekici bir 6rnegidir. Ancak bu algoritma AR,
Silhouette ve Dunn indeksleri agisindan her zaman tutarli bir Gstiinliik saglamamaktadir.

Ormegin, KOCYB yapisma sahip Akciger veri setinde AR degeri 0,935 ile oldukga
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yiiksek bir basar1 elde edilirken, Diyabet veri setinde bu deger yalnizca 0,610 olarak
hesaplanmistir.

e k-medyan algoritmasi, 6zellikle CH indeksi agisindan bir¢ok veri setinde yiiksek basar1
gostermistir (6rnegin, Diyabet: 212,392). AR ve Silhouette indeksleri agisindan da
algoritma baz1 veri setlerinde dikkat cekici performans sergilemistir. Ornegin, AR
degerleri: Beyin (0,639), Lenfoma (0,542), Diyabet (0,473); Silhouette degerleri:
Diyabet (0,527), Seramik (0,344), Prostat (0,337). Dunn indeksi bakimindan ise genel
olarak orta diizeyde bir performans gozlenmektedir. Bu bulgular, k-medyan
algoritmasimin CH ve Silhouette indekslerinde ve belirli veri yapilarinda etkili oldugunu
(Diyabet n >> p); ancak her dogrulama Olgiitii i¢in genel ve tutarli bir {stiinlik
gostermedigini ortaya koymaktadir.

e Kiurpilmis k-ortalamalar, genel olarak dogrulama indeksleri agisindan diger yontemlere
kiyasla daha siirlt basar1 sergilemistir. AR, CH, Silhouette ve Dunn indekslerinde
genellikle orta diizeyde degerlere ulagsmistir. Bununla birlikte, bazi veri setlerinde
(6rnegin Beyin: Dunn = 0,555, Silhouette = 0,470) 6ne ¢ikan degerler elde edilmistir.
Ancak bu basari, genellenebilir ve tutarli bir {istiinliik diizeyine ulasmamaktadir. Bu
durum, algoritmanin belirli yapidaki veri setlerinde etkili olabilecegini, ancak her

indekste istikrarli bir bagar1 saglamadigin1 gostermektedir.

Analiz bulgulari, her bir veri setinin kendine 6zgii yapisal 6zellikleri dogrultusunda en uygun

kiimeleme algoritmasinin farklilik gésterdigini ortaya koymaktadir.

Diyabet veri seti igin CH ve Silhouette indeksleri bakimindan en iyi performans k-
ortalamalar algoritmas: tarafindan saglanirken, AR agisindan en basarili sonug k-medyan
algortimast ile elde edilmistir. Bu durum, farkli indekslerin farkli yonleri 6l¢tiigii ve tek bir

algoritmanin her agidan istiinliik saglamasinin zor oldugunu gostermektedir.

Beyin veri setinde, AR degerleri agisindan k-medyan algoritmasi 6ne ¢ikarken, Dunn indeksi
bakimindan en yliksek basar1 Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi ile elde edilmistir. Bu durum,
veri setinin yiiksek boyutluluk ve dengesiz siif dagilimi gibi karmasik yapisal 6zellikler

tasiyabilecegine isaret etmektedir.
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Akciger veri seti, istisnai bir sekilde tiim dogrulama indeksleri agisindan k-medoids
algoritmasi ile yliksek basar1 sergilemis ve bu algoritmanin bu 6zel veri yapisina oldukca

uygun oldugunu gostermistir.

Prostat veri setinde ise CH ve Silhouette indeksleri agisindan k-ortalamalar ve k-medoids
algoritmalarmin benzer ve gorece yiiksek performanslar sergiledigi goriilmektedir. Bu
durum, her iki algoritmanin bu veri setindeki kiime yapisini benzer sekilde

modelleyebildigini diisiindiirmektedir.

Son olarak, Kolon veri seti genel olarak tiim algoritmalarda diisiik basar1 diizeyi gostermistir.
Ancak goreli olarak, CH indeksi bakimindan k-ortalamalar, Dunn indeksi agisindan ise
Hiyerarsik algoritma daha iyi sonuglar iiretmistir. Bu bulgu, veri setinin karmasik, belirsiz

ya da kiimelenebilirlik agisindan zayif bir yapiya sahip oldugunu diisiindiirmektedir.

Sonuglar, farkli dogrulama indekslerinin farkli algoritma-veri seti kombinasyonlarinda 6ne
¢iktigint ve bu durumun biiyiik dl¢lide veri setinin yapisal 6zelliklerine bagli oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, AR indeksine gére bakildiginda, k-medyan algoritmas:, en fazla
sayida veri setinde (Diyabet, Beyin, Lenfoma, Losemi) basarili sonuglar iiretmis ve bu
yoniiyle 6ne ¢ikmistir. Bu veri setlerinin biiyiik kismi, degisken sayisinin 6rnek ¢apindan
(gozlem sayisindan) fazla oldugu p > n yapisina sahiptir; bu da k-medyan’in yiiksek

boyutlu, diisiik gozlemli veri yapilarinda daha dayanikli ¢alistigini gostermektedir.

CH indeksi ag¢isindan ise k-ortalamalar, k-medoids ve k-medyan algoritmalar1 birgok veri
setinde (0rnegin Diyabet, Prostat, Akciger) yliksek degerler iiretmistir. Bu algoritmalarin
ozellikle degisken sayisinin daha az oldugu n > p yapisina sahip Diyabet ve Seramik veri
setlerinde giiclii sonuglar verdigi goriilmektedir. CH indeksinin varyans temelli olmasi,
ozellikle veri yapisinin daha diizenli ve siiflar aras1 ayrimin daha net oldugu durumlarda bu

algoritmalarin avantaj sagladigin1 géstermektedir.

Silhouette ve Dunn indeksleri, daha ¢ok kiime i¢i tutarliligi ve kiimeler aras1 ayrimi birlikte
dikkate alan indekslerdir. Bu 6l¢iitler bakimindan en basarili sonuglara genellikle Hiyerarsik
kiimeleme algoritmas: ile ulasilmistir. Ozellikle Silhouette indeksinde (Diyabet: 0,634,
Seramik: 0,346, Prostat: 0,276) ve Dunn indeksinde (Beyin: 0,646, Losemi: 0,551, Akciger:
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0,470) one ¢ikmasi, hiyerarsik yaklagimin 6zellikle belirgin ayrim barindiran ya da daha az

giiriiltiilii veri setlerinde etkili sonuglar verdigini gostermektedir.

Bu degerlendirmeler sonrasi, "en iyi genel algoritma" se¢imi, Oncelikli olarak hangi
dogrulama metriginin analizde esas alindigina ve veri setinin yapisal 6zelliklerine, 6zellikle
(n/p) oranma (n > p mi yoksa p > n mi?) bagh olarak degismektedir. Ornegin, AR
indeksi acisindan k-medyan algoritmasi, Diyabet, Beyin, Lenfoma ve Losemi veri setlerinde
sagladig1 yiiksek basarilarla 6ne ¢ikmakta; bu yoniiyle 6zellikle yiiksek boyutlu (p > n)
veri yapilarinda etkili olmaktadir. CH indeksi bakimindan ise k-ortalamalar, k-medoids ve
k-medyan algoritmalari, Diyabet, Prostat ve Akciger veri setlerinde dikkat ¢ekici sonuglar
iiretmistir. Silhouette ve Dunn indeksleri acisindan en basarili sonuglar genellikle Hiyerarsik
kiimeleme algoritmasi tarafindan elde edilmis olup, bu durum s6z konusu yontemin yapisal
tutarlilik olciitlerinde giiglii performans sergiledigini gostermektedir. Bu baglamda, analiz
siirecinde kullanilacak dogrulama indekslerinin 6nceligi ile veri yapisinin dikkatli bir sekilde

degerlendirilmesi, uygun algoritmanin se¢ilmesinde kritik bir rol oynamaktadir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Simiilasyon ¢alismasinda, KOCYB veri yapilarinda, k-ortalamalar, hiyerarsik, k-medoids, k-
medyan ve kirpilmisg K-ortalamalar gibi farkli kiimeleme algoritmalari; 6rnek ¢apt (n),
degisken sayisi (p), (n/p) oranlari, aykiri gézlem ve karigma oranlarina gore uygulanmustir.
Performans karsilastirmalari, AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri kullanilarak yapilmis;

tiim analizler R programlama dili (siiriim 4.4.2—4.4.3) araciligtyla yiriitiilmiistiir.
Simiilasyon algoritmasi asagidaki gibidir:

I. k ayrn1 kiime igeren ve her bir gézlemin p boyuttan olustugu yapay bir veri seti

olusturulmasi:

1. Toplam gozlem sayilart n = (20,30, 75,200,45,275) ve her gozleme icin degisken
(boyut) sayilar1 p = (200, 150, 250,500, 50, 50) olarak belirlenmistir.

2. Kiime sayis1 sabit tutulup k = 3 olarak se¢ilmistir.

3. Her veri setine, toplam ornek c¢apmin %20’si kadar aykiri gozlem eklenmistir.
Kontaminasyon orani ise %0’dan %45’e kadar, %5’lik artiglarla degigsmektedir.

4. Kiime merkezleri, her biri p boyutlu olacak sekilde, k adet merkez normal dagilimdan
rastgele tiretilmistir.

5. Her kiimenin merkezi, kullanilan algoritmanin yapisina uygun bicimde (ortalama,
medyan veya medoid) tanimlanmis ve veriler bu merkezler etrafinda normal dagilimdan
tiretilmigtir

6. Veriliretimi 6ncesinde np boyutunda bir bog veri matrisi ve gozlemlerin ait oldugu kiime
etiketlerini tutmak {izere uzunlugu n olan bos bit gercek etiketler vektori
olusturulmustur.

7. Her kiimenin kag gozlem igerecegi |[n/k]| olarak belirlenmis, kalan gozlemler ise sirayla
kiimelere eklenerek adil dagilim saglanmistir.

8. Her kiime i¢in belirlenen gozlem sayilar1 kadar veri, ilgili kiimenin merkezi ve sabit bir
standart sapma (sd = 3) kullanilarak normal dagilimdan rastgele iiretilmistir. Bu
gozlemler veri matrisine eklenmis ve karsilik gelen dogru smif etiketleri de

gercek_etiketler vektoriine kaydedilmistir.
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I1. Bu veri setine aykir1 gozlemler ve/veya kontaminasyon (bozulma) eklenmesi

Her veri setine aykir1 gozlemler, ortalamasi 30 ve standart sapmasi 15 olan normal
dagilimdan iiretilerek eklenmistir. Bu gdzlemler veri matrisine satir olarak dahil edilmis
ve gercek_etiketler vektoriinde "0" olarak tanimlanmastir.

Kontaminasyon oranina gore kontamine (bozulacak) olacak 6rnek ¢ap1 belirlenmis ve
kontaminasyon verilerinin eklenmesi i¢in ham veriden ¢ikarilacak gozlemler rastgele
secilmistir. Rasgele cikarilacak ham gozlemler, ortalamasi 20 ve standart sapmasi 10
olan normal dagilimdan gelen yeni degerlerle giincellenmis; ancak ait olduklar1 kiimenin
etiketleri korunarak veri setine entegre edilmistir.

Bu islem sonucunda Ham veri + Aykiri gozlemler + Kontaminasyon igeren
gbzlemlerden olusan “karma veri seti” elde edilmistir.

Karma veri setindeki tiim degiskenler, farkli 6l¢eklerin etkisini ortadan kaldirmak i¢in
scale() fonksiyonu kullanilarak normalize (standart normal) edilmistir. Boylece tiim

degiskenler analizde esit katki saglar hale getirilmistir.

Kiimeleme Algoritmalarinin Uygulanmasi ve Performans Degerlendirmesi

Gerekli kiitiiphaneler yiiklendikten sonra, k-ortalamalar, hiyerarsik, k-medoids, k-
medyan, kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmalar1 uygun parametrelerle R paket
programinda yer alan paketler araciligiyla sadece karma veri seti lizerinde calistirilmig
ve veri k = 3 kiimeye ayrilmistir.

Kiimeleme algoritmalarinin dayanikliliklar1 ve kiimeleme basarilar1 AR, CH, Silhouette,
Dunn indeksleri ile elde edilmistir.

Elde edilen indeks degerleri grafiklerle gorsellestirilmistir.

. Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile Gorsellestirme ve Kiimeleme Sonuglarinin Sunumu

Yiiksek boyutlu verinin kiime yapisinin gorsellestirilmesi TBA uygulanmustir. Ik iki
bilesen (TB1 ve TB2) gorsellik i¢in kullanilmistir.
Gorsellestirme icin TB1, TB2 ve kiimeleme etiketlerini igceren bir veri cercevesi

olusturulmus, gergek sinif etiketleri de bu ¢ergeveye eklenmistir.
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3. Iki boyutlu diizlemde gorsellestirilen kiime yapilarinda; renkler kiimeleri, sekiller ise
gercek etiketleri temsil etmistir. Boylece, kiimelerin ayrisma diizeyi ve kiimeleme

sonuglarinin gergek siniflarla olan uyumu gorsel olarak degerlendirilebilmistir.

KOCYB veri setlerinde k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi icin gerceklestirilen
simiilasyon ¢alismasinda; 6rnek ¢ap1 (n), degisken sayist (p), n/p oranlari, aykir1 gozlem
ve karigma oranlarina gore ayri ayri hesaplanan AR, CH, Silhoutte, Dunn indeks degerleri
i¢in elde edilen sonuglar, Cizelge 6.1’de ve bu indekslere ait grafikler ise Sekil 6.1- 6.5 ile

verilmistir.

Hiyerarsik, k-medoids, k-medyan ve kirpilmigs k-ortalamalar gibi farkli kiimeleme
algoritmalart; 6rnek ¢ap1 (n), degisken sayisi (p), n/p oranlari, aykiri gozlem ve karigma
oranlarina gore ayr1 ayr1 hesaplanan AR, CH, Silhoutte, Dunn indeks degerleri i¢in elde
edilen sonuclar, EK-2’de Cizelge 2.1-2.4’de AR, CH, Silhoutte, Dunn indeks degerlerine
ilisin grafikler ise Sekil 2.1-2.22 ile verilmistir.

Bu bdliimde, simiilasyon ¢alismasinin sonuglari, hem k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi
icin hem de ele alinan diger algoritmlar i¢in burada yorumlanmistir. Boylece kiimeleme

sonuclarinin sezgisel degerlendirilmesi saglanmistir.

Cizelge 6.1. k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢in performans degerlendirme indeksleri
(AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) sonuglari

k-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi
AR Indeksi, n=20, N(u, 3*); Aykir1 Gézlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlari, N(20,10)

n p [n/p| 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45
20 ] 200 (01| 0,000 0,011 -0,020 -0,034 -0,015 0,022 0,004 -0,056 0,038 -0,071
30 [150]0,2] -0,022 0,070 -0,013 0,014 -0,025 0,022 -0,035 -0,001 -0,027 -0,004
75 1250 0,3] -0,006 | -0,006 -0,014 -0,009 -0,010 0,004 0,011 -0,015 0,001 -0,014

200 | 500 [ 0,4 ] 0,000 -0,001 -0,002 0,001 -0,003 -0,004 -0,002 -0,006 -0,004 0,026
45 | 50 | 0,9] 0,016 0,065 0,049 0,027 0,165 0,031 -0,015 -0,026 -0,028 0,001
275 50 | 55| 0,004 0,000 0,003 0,000 0,003 -0,001 -0,001 -0,001 -0,004 0,001
CH Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykir1 Gézlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlari, N(20,10)
n p |nip| 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45
20 [ 200]0,1] 0,000 1,814 3,062 5,403 5,268 5,153 6,881 6,805 7,863 8,494
30 [ 150 |1 0,2] 1,882 3,916 6,024 7,066 9,004 7,555 11,958 10,071 13,077 11,455
75 | 250 | 0,3 ] 4,078 9,921 14,560 19,341 21,629 25,462 26,253 30,331 31,684 32,296
200 | 500 [ 0,4 ] 0,000 19,125 33,877 48,902 63,417 73,841 82,490 91,040 96,751 98,653
45 | 50 |0,9] 2,939 8,614 10,447 12,371 16,199 19,782 16,607 19,759 21,316 19,573
275 | 50 [ 55| 5,426 20,493 44,260 65,333 80,267 98,219 | 106,878 | 117,201 | 124,082 | 128,298
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Cizelge 6.1. (devam) k-ortalamalar kiimeleme algortimasi i¢in performans degerlendirme
indeksleri (AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) sonuglari

Silhouette Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykir1 Gézlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlari, N(20,10)

n p (n/p| 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45
20 | 200 |01 0,439 0,401 0,354 0,329 0,292 0,312 0,287 0,295 0,289 0,250
30 [ 150 |0,2] 0,130 0,126 0,339 0,296 0,301 0,324 0,317 0,304 0,327 0,305
75 [ 250 |10,3] 0,137 0,139 0,141 0,300 0,321 0,305 0,303 0,315 0,313 0,312
200 | 500 [ 0,4 ]| 0,490 0,343 0,340 0,339 0,333 0,333 0,337 0,330 0,328 0,320
45 | 50 |0,9] 0,157 0,149 0,156 0,168 0,202 0,218 0,306 0,314 0,321 0,298
275 | 50 | 55| 0,096 0,327 0,325 0,325 0,322 0,323 0,321 0,314 0,321 0,319

Dunn Indeksi, n=20, N(u, 32); Aykur1 Gézlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlari, N(20,10)

n p (n/p| 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45
20 | 200|012 | 0,988 0,935 0,908 0,913 0,801 0,900 0,809 0,858 0,900 0,794
30 [ 150 |0,2] 0,397 0,396 0,823 0,792 0,780 0,791 0,809 0,784 0,781 0,834
75 [ 250 10,3] 0,320 0,349 0,342 0,678 0,711 0,747 0,704 0,673 0,727 0,730
200 | 500 [ 0,4 | 0,827 0,796 0,787 0,769 0,764 0,773 0,767 0,773 0,784 0,783
45 | 50 | 0,9] 0,303 0,304 0,305 0,303 0,313 0,413 0,610 0,629 0,573 0,603
275 | 50 | 55| 0,141 0,480 0,456 0,509 0,519 0,498 0,496 0,510 0,566 0,505

AR vs. Karisma Orani - k-ortalamalar
0.1 0.2 0.3
0.05 1
0.00 1 P P n/p Orani
0.1
02
< 04 0.9 5.5 — 03
0.4
09
0.051 55
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0 .r[‘ ].‘1 0.2 0 .‘3 0 r-'- ].‘ 0 0 .‘1 3.‘2 0 .VE 0 .'-'- 0 .‘] ].‘7 0 : 0 rE‘ 0 ‘-1
Kansma Orani

Sekil 6.1. Simiilasyon senaryolarinda k-ortalamalar yontemine iliskin AR skorlarimin
karigma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

Sekil 6.1 k-ortalamalar kiimeleme yontemi igin her panelde sabit bir n/p orani igin farkl
karisma oranlarinda, tahmin edilen kiime etiketlerinin, gercek etiketlerle ne kadar
ortiistiiglinii 6lgen, AR degerinin degisimi gosterilmektedir. Tiim panellerde AR degerleri
0.05’in altinda seyretmektedir. Bu durum, farkli karisma oranlar1 ve KOCYB veriler igin k-
ortalamalar yonteminin kiimeleri dogru ayiramadigini ve genellikle basarisiz oldugunu

gostermektedir. Bu yontem icin, n/p = 0,2 ve 0,9 oranlarinda AR degerlerinin diger n/p
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oranlarina kiyasla daha dalgali oldugu ve bu oranlar i¢in istikrarsiz ¢alistigini, bazi karigma
oranlarinda (0,2 n/p orani i¢in 0,30 karigma orani) sansa bagl olarak daha iyi sonuglar

verdigi sOylenebilir.

CH indeksi vs. Karisma Orani - k-ortalamalar

0.1 0.2 03

100 1

n/p Orani

) " 0.1
0 : 0.2

04 0.9 55 0.3
04

09
55

CH Indeksi

100 1

00 01 02 03 04 00 01 02 03 04 00 01 02 03 04
Karisma Orani

Sekil 6.2. Simiilasyon senaryolarinda k-ortalamalar yontemine iliskin CH skorlarinin
karigma ve n/p oranlaria gore gorsellestirilmesi

Sekil 6.2°de, farkli n/p oranlar1 ve karigma oranlari altinda k-ortalamalar yontemi ile elde
edilen kiimelere iliskin CH indeks degerleri gorsellestirilmistir. CH indeksi, kiimeler arasi
ayrismay1l kiimeler i¢i sikilikla karsilagtirarak kiimeleme yapisinin i¢ gegerliligini

degerlendiren bir 6l¢iittiir.

n/p oranm arttikca CH indeksinde belirgin bir yiikselme gozlemlenmektedir. Diistik n/p
oranlarinda CH degerleri genel olarak diisiik seviyelerde kalmakta; karisma orani artsa bile
anlamli bir artig goriilmemektedir. Bu durum, 6rnek ¢apinin az oldugu durumlarda k-
ortalamalar yonteminin kiimeler aras1 ayrimi yeterince basarili sekilde gerceklestiremedigini
gostermektedir. Buna karsilik, n/p orani arttikca CH indekslerinde istikrarli ve daha belirgin
bir artis meydana gelmektedir. Ozellikle yiiksek n/p oranlarinda, karisma orami arttikca CH
indeksinin neredeyse dogrusal bicimde ylikseldigi gozlemlenmektedir. Bu egilim, 6rnek
sayisinin artmasimnin yontemin daha ayrismis kiimeler olusturmasina katki sagladiginm

gostermektedir.
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Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli bir nokta, CH indeksinin yalnizca i¢ gegerliligi 6l¢en
bir kriter olmasidir. CH degerindeki bu artis, kiimelerin ger¢ekte daha anlamli veya dogru
sekilde ayrildigin1 garanti etmemektedir. Bu nedenle, yapilan degerlendirmelerin digsal
dogrulama olciitleriyle desteklenmesi ve diger igsel degerlendirme indeksleriyle birlikte
yorumlanmasi, yontemin genel bagarisin1 anlamada kritik 6neme sahiptir (Jain ve Dubes,

1988).
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Sekil 6.3. Simiilasyon senaryolarinda k-ortalamalar yontemine iligkin Silhouette skorlarinin
karigma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

Karigma orani arttik¢a, gézlemlerin kendi kiimesine olan yakinlig1 ile diger kiimelere olan
uzaklik farkini temel alan, Silhouette indeksinde diislis egilimi goriilmektedir. Bu durum,
veri setine karistirilan (yani kiime yapisini bozan) gézlemlerin kiimeleme kalitesini olumsuz
etkiledigini géstermektedir. Karigma orani ¢ok diisiikken, algoritma daha basarili sonuglar
vermekte; ancak belirli bir esigi gectikten sonra kiime ayrimi zorlasmakta ve performans
azalmaktadir. Bazi durumlarda ani si¢gramalar veya dalgalanmalar olsa da genel egilim,
karigsma orani arttikca performansin azaldigi yoniindedir. Bu da gostermektedir ki, k-
ortalamalar algoritmasi, veri kiimesine karisma orani arttik¢a olduk¢a hassas davranmakta

ve Ozellikle yiiksek karigsma oranlarinda giivenilirligini kaybedebilmektedir.
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Dunn Indeksi Karigma Orani - k-ortalamalar
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Sekil 6.4. Simiilasyon senaryolarinda k-ortalamalar yontemine iliskin Dunn indekslerinin
karigma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

Dunn indeksi, kiimeler arasi uzaklik ile kiimeler i¢i yogunlugu birlikte dikkate alarak,
kiimeleme kalitesini degerlendiren Onemli bir indekstir. Bu baglamda, k-ortalamalar
algoritmasinin farkli karisma ve n/p oranlar altindaki performansi incelendiginde, genel

bazi egilimler ortaya ¢ikmaktadir.

Genel olarak, n/p orani diisiik oldugunda (6rnegin 0,1; 0,2 ve 0,3), Dunn indeksi degerleri
yiiksek seyretmektedir. Bu durum, k-ortalamalar algoritmasinin diisiikk 6rnek sayisina karsin
yiliksek boyutluluk igeren verilerde basarili bir kiimeleme performansi sergileyebildigini
gostermektedir. Ozellikle bu oranlarda elde edilen Dunn skorlar1 0.8’in iizerindedir ve bu da

kiimeler aras1 ayrimin gii¢lii, kiimeler i¢i benzerligin yiiksek olduguna isaret etmektedir.

Orta diizeydeki n/p oranlarinda (0,4 civarinda) Dunn indekslerinde hafif bir azalma
gozlemlense de genel olarak kiimeleme yapisinin bozulmadig1 ve karisma oranindan ¢ok
fazla etkilenmedigi goriilmektedir. Bu durum k-ortalamalarin orta diizey boyut/6rnek sayisi
dengesinde de makul sonuglar verebildigini ortaya koymaktadir. Ancak, n/p orani yiiksek
seviyelere ulastiginda (6rnegin 0,9 ve 5,5), Dunn indeksi belirgin sekilde diismektedir. Bu,

k-ortalamalar algoritmasinin yiiksek 6rnek sayisina karsin boyut sayisinin diisiik kaldigi
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durumlarda kiimeler aras1 ayrim giiclinii yitirdigini ve kiimelerin daha fazla i¢ i¢e gegtigini
gostermektedir. Bu durum, o6zellikle karisma orani arttikga daha da belirginlesmektedir.
Boylece, yiiksek n/p oranlarinda Kk-ortalamalarin Dunn indeksi ag¢isindan zayif bir

performans sergiledigi sonucuna varilabilir.

K-Ortalamalar Kimeleme Sonuglari (TBA Gérsellestirmesi)
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Sekil 6.5. k-ortalamalar kiimeleme yonteminin tba diizleminde gorsellestirilmesi ve gercek
etiketlerle karsilastirilmasi (n = 20, p = 100 i¢in)

Sekil 6.5°te, k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin ¢iktilart TBA yardimiyla iki boyutlu bir
diizleme indirgenerek gorsellestirilmistir. Bu gorsel, algoritmanin veriyi kiimelere ayirma
basarisini daha net gézlemlemek ve elde edilen kiimelerin, gdzlemlerin ait oldugu gergek

sinif etiketleriyle ne derece ortiistiiilinii degerlendirmek amaciyla olusturulmustur.

TBA ile elde edilen birinci (TB1) ve ikinci (TB2) ana bilesenler, veri setindeki toplam
degiskenligin biiyiik bir boliimiinii temsil etmekte ve kiimeler arasindaki genel yapisal
ayrismayl gorsel olarak yansitmaktadir. Gorsellestirme incelendiginde, k-ortalamalar
algoritmasinin veriyi li¢ kilmeye ayirdig1 ve her bir kiimenin farkli renklerle temsil edildigi
gorlilmektedir. Ayn1 zamanda, her bir gézlemin sekli onun ait oldugu gercek sinif etiketini
gostermektedir. Boylece, algoritmanin yaptigir tahminle gercek smiflar arasindaki uyum

kolayca takip edilebilmektedir.
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Ozellikle TB1 ekseni boyunca kiimeler arasinda belirgin bir ayrisma oldugu dikkat
cekmektedir. Sag list bolgede konumlanan az sayida gozlem (etiket O ve 1), farkli kiimelerde
gruplandirilmis ve bu durum, algoritmanin bu gozlemleri ayirt etmede basarili oldugunu
gostermektedir. Buna karsin, sol alt kosede yogunlagan ve mavi renkle gosterilen biiyiik
gbzlem grubu hem etiket 2 hem de 3’e ait gozlemleri igermektedir. Bu da s6z konusu siniflar
arasindaki yapisal uzaklik nedeniyle algoritmanin bu iki grubu ayirt etmekte zorlandigini ve

hatali eslestirmeler yaptigin1 gostermektedir.

Bu analiz sonucunda, k-ortalamalar algoritmasinin ancak kiimeler arasindaki farklarin agik,
net ve belirgin oldugu, yapisal olarak veride kiimeler arasinda net sinirlarin bulundugu,
aykirt gézlem igermeyen ve karisma orani bakimindan seviyesi diisiik veri setlerinde etkili
calistig1 anlasiimaktadir. Ancak KOCYB yapisindaki ve 6zellikle karisma oraninin veya n/p
oraninin yiiksek oldugu veri senaryolarinda, bu ydntemin performans: 6nemli Olglide
diismektedir. Bu baglamda, k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin her veri tiirii igin
genellenebilir veya giivenilir bir kiimeleme araci olarak degerlendirilmesi uygun degildir.
Bu nedenle, ozellikle aykirt goézlemler ve kontaminasyon igeren veri yapilarinda,
dayaniklilig1 yiiksek algoritmalarin kullanilmasi daha dogru bir yaklasim olacaktir. Ayrica,
kiimeleme algoritmalarinin basarisint  degerlendirmek icin sadece i¢sel dogrulama
indekslerine degil, ayn1 zamanda dissal dogruluk dlciitlerine de yer verilmesi gerektigi; yani
i¢sel yapi ile sinif uyumunun birlikte degerlendirilmesinin kritik 6nemde oldugu sonucuna

varilmustir.

EK-2’de verilmis olan diger kiimeleme algoritmalari i¢in simiilasyon sonuglar1 asagidaki

gibi 6zetlenmektedir.

Hiyerarsik kiimemele algoritmasinin artan karigma oranina karsi tiim n/p oranlarinda
performansin1 koruyamadigi goriilmektedir. AR, CH, Silhouette ve Dunn indekslerinde
gozlenen tutarl diisiis, yontemin kontaminasyona karsi duyarli oldugunu ve kiimeler arasi
ayrimi1 kaybettigini gostermektedir. Bu kiimemeleme yontemi igin, Sekil 2.1-2.6’daki
grafikler ve TBA gorsellestirmesi birlikte degerlendirildiginde, TBA ¢iktisinda, Kiime 1’in
oldukga siki ve dogru bir sekilde ayristigt; buna karsin Kiime 2 ve 3’iin daha seyrek ve
kismen karigik bir yap1 sergiledigi gézlemlenmistir. Bu durum, algoritmanin daha homojen

ve yogun kiimeleri basartyla ayirabildigini, ancak dengesiz veya sinirli Ornek iceren
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kiimelerde hatali siniflandirmalar yaptigini gostermektedir. Genel olarak yontem, 6zellikle

aykir1 ve karigsma iceren senaryolarda sinif uyumunu siirdiirememektedir.

k-medoids algoritmasi, elde ettigi diisiik AR skorlariyla, kiimeleme sonuglarinin gergek
etiketlerle ortlismesi bakimindan zayif performans sergilemistir. CH indeksinde yiiksek n/p
oranlarinda artis goriilmiis, bu durum o6rnek ¢api ile boyut sayisinin birbirine yakin oldugu
durumda kiimelerin daha belirgin bir yap1 sergiledigini gostermektedir. Silhouette skoru,
karisma orani arttik¢a diismiis; kiime ici biitiinliigiin ve kiimeler aras1 ayrimin bozuldugunu
gostermistir. Dunn indeksi ise daha dalgali (rastgele) bir yap1 sergilemis, 6zellikle %0,2
tizerindeki karigma oranlarinda kiimeler arasi ayrim zayiflamigtir. TBA gorsellestirmesi,
biiyiik ve homojen kiimelerin dogru siniflandirildigini, kiigik ve dengesiz gruplarda ise

hatali yerlesimler oldugunu ortaya koymustur.

k-medyan algoritmasi, tim n/p oranlarinda diisik AR skorlariyla, kiimelerin gergek
siniflarla uyumunda zayif performans gostermistir. CH indeksi 6zellikle n/p = 0,4 ve 5,5
oranlarinda yiiksek degerlere ulasmis, bu durum kiimeler arasi ayrimin gii¢clendigini
gostermistir. Silhouette skorlarinda ise karisma orami arttikga dikkat ¢ekici sigramalar
gozlemlenmis, bu da algoritmanin bazi aykir1 gozlemlerin ve karisma durumlarinin
dislanarak daha ayrisabilir yapilar olusturabildigini diistindiirmiistiir. Dunn indeksi de zaman
zaman ylksek degerler alarak, kiimeler aras1 uzakligin ve ayrikligin belirli senaryolarda
korundugunu gostermektedir. TBA ¢iktisi, 6zellikle Kiime 2'nin siki ve basarili sekilde

ayrildigini; buna karsin diger kiimelerin zayif yapi sergiledigini ortaya koymustur.

Kirpilmig k-ortalamalar algoritmasimin performansi, farkli karisma ve kirpma oranlari
altinda AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri kullanilarak degerlendirilmistir. AR skorlari
genel olarak diisiik kalmis ve karisma orami arttikca daha da azalmistir. Bu durum,
algoritmanin kiimeleme sonuclarinin gercek etiketlerle oOrtiismesinde smnirli basari
sagladigim gostermektedir. CH indeksi ise 6zellikle yiiksek n/p oranlarinda belirgin artiglar
gostermistir; bu da kirpma isleminin, 6zellikle giiriiltiilii g6zlemleri dislayarak kiimeler arasi
ayrimi gii¢lendirdigini diisiindiirmektedir. Silhouette ve Dunn indeksleri zaman zaman
dalgali sonuclar vermekle birlikte, yiiksek n/p oranlarinda bu indekslerde gorece daha
olumlu degerlere ulasilmistir. Bu bulgular, algoritmanin belirli veri kosullarinda, 6zellikle
yapisal ayrim acgisindan daha basarili olabildigini, ancak genel dogruluk agisindan

tutarsizliklar barindirdigini ortaya koymaktadir. TBA gorsellestirmesi, algoritmanin
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ozellikle biiyiik ve yogun kiimeleri basarili sekilde ayirabildigini ortaya koymustur. Mavi
renkli Kiime 3'iin siki yapisi, bu algoritmanin bazi siniflarda yapisal tutarliligi korudugunu
gostermektedir. Ote yandan, kirpma orani arttikga CH skorunda diisiis gdzlenmis, bu da asir1
kirpmanin bilgi kaybina yol agarak ayrim giiciinii zayiflatabilecegini diistindiirmiistiir. Genel
olarak, kirpilmig k-ortalamalar algoritmasi klasik yontemlere gore kontaminasyona karsi
daha dayanikli olmakla birlikte, kirpma oraninin dengeli belirlenmesi, performans agisindan

kritik bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, Kiigiik Orneklem Capli Yiiksek Boyutlu (KOCYB) veri yapilarinda, klasik
ve saglam kiimeleme algoritmalarmin performanslar1 degerlendirilmistir. Ozellikle aykiri
gozlemler ve baska dagilimdan gozlem karigmasi (karigsma/kontaminasyon) durumlarinin
bulundugu kosullarda, saglam yontemlerin klasik algoritmalara kiyasla ne ol¢iide daha
saglam/dayanikli ve basarili kiimeler olusturdugu performans degerlendirme indeksleri ile

incelenmistir.

Ik olarak, genomik veri setleri iizerinde yapilan uygulamalarda, her iki algoritma tiirii de
Ayarlanmis Rand (AR), Calinski-Harabasz (CH), Silhouette ve Dunn indeksleri kullanilarak
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, kiimeleme algoritmalarinin basarisinin hem veri
setinin yapisina (Ozellikle n/p oranina) hem de hangi dogrulama metrigine Oncelik
verildigine bagl olarak degistigini gostermistir. Yiiksek boyutlu yapilarda k-medyan CH
indeksi acisindan; k-ortalamalar ve k-medoids ise Silhouette, Dunn indekslerinde 6ne
cikarken, yapisal tutarlilik Olglitlerinde en basarili sonucglar genellikle hiyerarsik
algoritmalardan elde edilmistir. Bu durum, algoritma se¢iminde hem veri yapisinin hem de

degerlendirme oSlgiitlerinin birlikte dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymustur.

Simiilasyon ¢alismalarinda, gercekgi senaryolar olusturmak amaciyla baslangigta normal
dagilimdan iiretilen yapay veri setlerine aykir1 gézlemler ve karisim dagilimlar: eklenmistir.
Boylece, algoritmalar yalnizca ideal kosullarda degil, ayn1 zamanda veride aykir1 gozlem ve
karigma durumlarinin bir arada gorildiigli durumlarda da test edilmistir. Her ydntem,
kuramsal varsayimlarina uygun bi¢imde uygulanmis ve Temel Bilesenler Analizi (TBA)
yardimiyla elde edilen kiime yapilar1 gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirme, sinif ayrimlarini

ve yapisal oriintiileri sezgisel olarak degerlendirme imkani1 sunmustur.

Elde edilen bulgular, kiimeleme basarisinin aykirt goézlem varligi, karigma orani ve n/p orani
gibi veri setine 6zgii faktdrlere oldukga duyarl oldugunu gostermektedir. Ozellikle n <<
p durumlarinda, uzaklik dl¢iimlerinin giivenilirligi azalmakta, kiimeler arasindaki farklar
belirginligini yitirmekte ve bu da klasik yontemlerin performansini olumsuz etkilemektedir.
k-ortalamalar ve hiyerarsik algoritma, yalnizca diisik kontaminasyon ve dengeli n/p
oranlarinda siirli basari saglamistir. Buna karsilik, kirpilmis k-ortalamalar ve k-medyan gibi

saglam yontemler hem yapisal ayrimi hem de sinif eslesmesini daha iyi korumus ve klasik
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algoritmalara gore daha tatmin edici sonuglar iiretmistir. Ancak bu yontemlerin basarisi da
secilen parametrelere duyarhidir; O6rnegin kirpma oranmin fazla belirlenmesi, veri
igerisindeki 6nemli ve yapisal bilgileri tasiyan goézlemlerin de dislanmasina neden olarak
anlaml bilgilerin kaybina yol agabilirken, az belirlenmesi ise veri i¢indeki aykiriliklarin hala
korunmasia yol agar. Her iki durumda da modelin temsil giicli azalir ve kiimeleme

sonuclarinin dogrulugu olumsuz etkilenir.

Genel olarak, kiimeleme performansinin veri setinin dogasina bagli olarak ciddi bi¢imde
degiskenlik gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Bu nedenle, yalnizca tek bir dogrulama
metrigine degil; hem igsel (CH, Silhouette, Dunn) hem de digsal (AR) Oolgiitlere
basvurulmasi, daha gilivenilir yorumlara ulasmak acisindan onemlidir. Bununla birlikte,
yalnizca simirli sayida saglam algoritmanin  degerlendirilmis olmasi, bulgularin
genellenebilirligini sinirlayabilir. Bu nedenle, yapilacak ¢alismalarda DBSCAN gibi saglam
veya yari-parametrik algoritmalarin da benzer veri yapilarinda test edilmesi onerilmektedir.
Ayrica, KOCYB veri setlerine dzgii olarak gelistirilecek algoritmalarin, farkli karisma
oranlar1 ve aykiri gozlem yapilarina karsi saglamliklarinin detayli indelenmesi, bu
yontemlerin pratikteki etkinligini arttiracaktir. Parametre hassasiyet analizleri ile optimum

ayarlarin belirlenmesi ise genel basarty1 yiikseltebilir.

Bu calisma, yalnizca teorik degil, uygulamali analizlerle yOntemlerin avantajlarini,
sinirliliklarim1 ve veri bozulmalarma karsi direnglerini karsilastirmali bigimde ortaya
koyarak, KOCYB veri analizlerinde saglam kiimeleme algoritmalarmin dnemini ortaya
koymustur. Ayrica kullanilan algoritmalarin paket ve fonksiyon detaylarinin paylasiimasiyla
uygulama siireci seffaf bigimde sunulmustur. Sunulan sinirliliklar ve 6neriler dogrultusunda,

caligmanin literatiire anlamli bir katki saglamas1 beklenmektedir.
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EK-1. Genomik veri setleri iizerinde indekslere gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn

Indeksleri) Veri Setlerinin Basar1 Siralamasi

Cizelge 1.1. k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin AR, CH, Silhouette ve Dunn
indekslerine gore veri seti bazli performansi
Algoritma Veri AR Veri CH Veri Silhouette Veri Dunn
Akciger 0,904 Diyabet | 233,076 | Diyabet 0,582 Beyin 0,615
= Beyin 0,452 Prostat | 63,275 | Seramik 0,344 Losemi | 0,548
= Diyabet | 0,380 | Akciger | 40,197 | Prostat 0,337 Akciger | 0,462
= Lenfoma | 0,324 Kolon 25,810 | Akciger 0,233 Lenfoma | 0,383
s Losemi 0,186 | Lenfoma | 20,185 Kolon 0,225 Seramik | 0,359
N Seramik | 0,083 | Seramik | 13,623 | Lenfoma 0,089 Prostat | 0,356
Prostat 0,058 Losemi 7,663 Beyin 0,086 Kolon 0,292
Kolon | -0,0058 Beyin 3,800 Losemi 0,079 Diyabet | 0,054
Cizelge 1.2. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin AR, CH, Silhouette ve Dunn indekslerine
gore veri seti bazli performanst
Algoritma Veri AR Veri CH Veri Silhouette Veri Dunn
Akciger 0,757 Diyabet | 171,142 | Diyabet 0,634 Beyin 0,646
Diyabet 0,376 Prostat 38,959 | Seramik 0,346 Losemi 0,551
=l Lenfoma | 0,332 Akciger | 38,496 Prostat 0,276 Akciger | 0,470
s Beyin 0,227 Kolon 21,030 | Akciger 0,214 Lenfoma | 0,415
ES Losemi 0,185 Lenfoma | 17,786 Kolon 0,208 Seramik 0,413
s Prostat 0,125 Seramik | 10,222 Beyin 0,1 Kolon 0,321
Kolon -0,0057 | Losemi 6,592 Lenfoma 0,087 Prostat 0,271
Seramik | -0,0078 Beyin 2,950 Losemi 0,067 Diyabet 0,156

Cizelge 1.3. k-medoids kiimeleme algoritmasimin AR, CH, Silhouette ve Dunn indekslerine
gore veri seti bazli performansi

Algoritma Veri AR Veri CH Veri Silhouette Veri Dunn
Akciger 0,935 Diyabet | 221,115 | Diyabet 0,518 Beyin 0,609

Beyin 0,61 Prostat 62,174 Prostat 0,335 Losemi 0,465

] Diyabet 0,382 Akciger | 39,963 | Seramik 0,325 Akciger 0,463

S Lenfoma 0,34 Kolon 24,589 | Akciger 0,24 Lenfoma | 0,325

g Seramik 0,138 | Lenfoma | 18,852 Kolon 0,216 Prostat 0,324

~x Losemi 0,135 Seramik | 12,791 | Lenfoma 0,083 Seramik 0,305
Prostat 0,105 Losemi 6,958 Losemi 0,073 Kolon 0,276

Kolon -0,0122 Beyin 3,510 Beyin 0,071 Diyabet 0,047
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EK-1. (devam) Genomik veri setleri iizerinde indekslere gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn

Indeksleri) Veri Setlerinin Basar1 Siralamasi

Cizelge 1.4. k-medyan kiimeleme algoritmasinin AR, CH, Silhouette ve Dunn indekslerine
gore veri seti bazli performansi

Algoritma Veri AR Veri CH Veri Silhouette Veri Dunn
Beyin 0,639 Diyabet | 212,392 | Diyabet 0,527 Beyin 0,608

Lenfoma 0,542 Prostat 63,275 | Seramik 0,344 Losemi 0,495

= Diyabet 0,473 Akciger | 33,856 Prostat 0,337 Lenfoma | 0,400

3 Losemi 0,435 Kolon 25,628 Kolon 0,224 Seramik 0,359

g Akciger 0,338 Lenfoma | 19,692 | Akciger 0,101 Prostat 0,356

~ Seramik | 0,0837 | Seramik | 13,623 | Lenfoma 0,097 Akciger 0,345
Prostat 0,058 Losemi 7,122 Losemi 0,077 Kolon 0,283

Kolon -0,0113 Beyin 3,480 Beyin 0,069 Diyabet 0,047

Cizelge 1.5. Kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin AR, CH, Silhouette ve Dunn
indekslerine gore veri seti bazli performansi

Algoritma Veri AR Veri CH Veri Silhouette Veri Dunn
3 Akciger 0,736 Diyabet | 70,070 Diyabet 0,470 Beyin 0,555
g Beyin 0,445 Akciger | 27,012 | Seramik 0,261 Losemi 0,482
‘—S‘f Diyabet 0,424 Prostat 17,424 Prostat 0,255 Seramik 0,387
S Lenfoma 0,348 Kolon 15,678 | Akciger 0,194 Lenfoma | 0,282
- Losemi 0,133 Lenfoma | 13,207 Kolon 0,176 Kolon 0,266
g Seramik 0,054 Seramik 8,830 Beyin 0,073 Akciger 0,254
& Prostat 0,018 Losemi 4,548 Lenfoma 0,066 Prostat 0,185
i Kolon -0,0051 Beyin 3,220 Losemi 0,063 Diyabet 0,027
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EK-2. Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine gore (AR,
CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) basar1 siralamasi

Cizelge 2.1. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi igin performans degerlendirme indeksleri
(AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) sonuglari

Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

AR Indeksi, n=20, N(u, 32); Avkirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)

Karisma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p|0,0000 |0,0500 |0,1000 |0,1500 |0,2000 |0,2500 |0,3000 |0,3500 |0,4000 |0,4500
20 [ 200{0,1]0,181 0,19 0,153 0,118 0,128 0,182 0,092 0,083 0,055 0,059
30 [ 150(0,2]0,193 0,193 0,175 0,204 0,156 0,119 0,099 0,097 0,081 0,082
75 | 250(0,3]0,211 0,203 0,178 0,156 0,135 0,118 0,105 0,089 0,066 0,059
200 | 500 | 0,4 0,232 0,211 0,188 0,177 0,156 0,12 0,1 0,089 0,063 0,075
45 | 50 10,910,198 0,207 0,169 0,166 0,146 0,12 0,101 0,077 0,065 0,093
275 | 50 | 550,204 0,197 0,175 0,162 0,162 0,149 0,115 0,093 0,079 0,064

CH Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlari, N(20,10)

n p | n/p{0,0000 |0,0500 |0,1000 |0,1500 |0,2000 |0,2500 |0,3000 |0,3500 |0,4000 |0,4500
20 | 200 | 0,1 ]56,08 48,97 40,43 35,81 29,35 32,66 27,23 36,07 27,36 22,6
30 [ 150 [ 0,2]723 62,17 51,04 51,77 50,39 39,64 43,97 38,95 36,4 33,99
75 | 250(0,3]135,9 119,6 108,2 101,1 95,36 92,66 86,47 84,49 72,13 79,18
200 | 500 | 0,4 [351,4 306 276,6 2935 248,1 234,9 218,8 2274 191,2 205,1
45 | 50 | 0,9]102,38 93,44 79,08 86,29 81,43 66,52 65,07 60,48 60,14 51,35
275 | 50 | 5,5[500,9 426,5 409,6 379,8 407,3 389,2 334 296,5 317,8 275

Silhouette Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykir1 Gézlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlar, N(20,10)

n p |n/p{0,0000 |0,0500 |0,1000 |0,1500 |0,2000 |0,2500 |0,3000 |0,3500 |0,4000 |0,4500
20 [ 200(0,1]0,724 0,708 0,644 0,62 0,565 0,576 0,514 0,605 0,517 0,466
30 | 150 |0,2]0,728 0,702 0,618 0,629 0,612 0,556 0,598 0,548 0,528 0,484
75 [ 250(0,3]0,733 0,702 0,66 0,632 0,601 0,582 0,569 0,523 0,519 0,517
200 | 500 | 0,4 [ 0,734 0,692 0,653 0,616 0,606 0,566 0,556 0,543 0,516 0,497
45 | 50 1 09]0,74 0,668 0,648 0,637 0,649 0,61 0,591 0,558 0,527 0,489
275 | 50 | 550,73 0,69 0,653 0,633 0,61 0,588 0,541 0,569 0,524 0,506

Dunn Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykir1 Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p{0,0000 |0,0500 |0,1000 |0,1500 |0,2000 |0,2500 |0,3000 |0,3500 |0,4000 |0,4500
20 | 200(0,1]0,991 0,998 0,917 0,888 0,972 0,888 0,935 1,139 0,938 0,878
30 | 150 [0,2]0,913 0,924 0,772 0,762 0,829 0,902 0,964 0,909 0,903 0,754
75 | 250 (0,3]0,869 0,873 0,867 0,83 0,845 0,83 0,903 0,83 0,899 0,833
200 | 500 | 0,4 {0,919 0,916 0,914 0,832 0,901 0,859 0,902 0,837 0,894 0,836
45 | 50 | 0,910,741 0,59 0,665 0,748 0,756 0,753 0,766 0,779 0,699 0,7
275 | 50 | 550,614 0,626 0,563 0,597 0,575 0,602 0,453 0,674 0,548 0,514
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

AR vs. Karisma Orani - Hiyerarsik Kimeleme
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Sekil 2.1. Simiilasyon senaryolarinda hiyerarsik kiimeleme yontemine iligkin AR indeksinin
karigma ve n/p oranlaria gore gorsellestirilmesi

CH indeksi vs. Karisma Orani - Hiyerarsik Kimeleme
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Sekil 2.2. Simiilasyon senaryolarinda hiyerarsik kiimeleme yontemine iliskin CH indeksinin
karigma ve n/p oranlaria gore gorsellestirilmesi
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine

gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 s

ralamasi
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Sekil 2.3. Simiilasyon senaryolarinda hiyerarsik kiimeleme yontemine iliskin Silhouette

indeksinin karisma ve n/p oranlarina gore gorselle

stirilmesi

Dunn Indeksi vs. Kanisma Orani - Hiyerarsik Kiimeleme
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Sekil 2.4. Simiilasyon senaryolarinda hiyerarsik

indeksinin karigma ve n/p oranlarina gore gorselle

stirilmesi

kiimeleme yontemine iliskin Dunn
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Hiyerarsik Kiimeleme Sonuglar (TBA Gorsellestirmesi)
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Sekil 2.5. Hiyerarsik kiimeleme yonteminin TBA diizleminde gorsellestirilmesi ve
gerceketiketlerle karsilastirilmasi (n = 20, p = 100 igin)

Tam Baglanti (Complete Linkage) Hiyerarsik Kimeleme
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Sekil 2.6. Hiyerarsik kiimeleme yoOntemine (tam baglanti) gore dendrogram grafigi
(cutree = k = 3)
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Cizelge 2.2. k-medoids kiimeleme algoritmasi i¢in performans degerlendirme indeksleri
(AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) sonuglari

k-medoids Kiimeleme Algoritmasi
AR Indeksi, n=20, N(u, 32); Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p [0,000 0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 [0, |0,000 [|-0,005 -0,003 |-0,030 0,041 -0,036  |-0,010 -0,035 -0,004 0,000
30 (150 |[0,2 |0,000 [-0,004 |-0,014 |-0,013 0,008 -0,021  |-0,001 -0,037 10,107 -0,022
75 [250 [0,3 |0,000 [0,000 0,000 -0,002 -0,008 10,004 -0,011 -0,007 -0,009 ]-0,019
200 (500 |[0,4 |0,000 (0,000 0,003 0,000 0,003 -0,003  |-0,003 0,004 -0,007 0,001
45 | 50 |0,9 0,000 |0,013 0,000 -0,013 0,006 -0,015 0,008 -0,011 0,031 -0,019
275 | 50 |5,5 (0,000 [-0,001 0,000 0,000 -0,002 -0,001 0,002 -0,003 0,001 -0,005
CH Indeksi, n=20), N(u, 3%); Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p [0,000 0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 |0, |0,000 (19,827 [24,171 (22,330 (25,692 (21,272 (24,082 [20,724 [20,532 [17,796
30 (150 |[0,2 |0,000 (28,484 (33,680 (36,019 (35,890 (34,145 (33,447 33,824 (31,520 (30,354
75 (250 |0,3 |0,000 (48,888 (75,083 (81,329 (87,343 (84,891 (85,229 (89,413 (81,645 (74,239
200 (500 [0,4 |0,000 (127,812 (201,022 (218,466 (238,485 (236,370 (229,456 (223,204 (216,967 (198,182
45 | 50 |0,9 [0,000 48,220 41,019 |54,363 68,652 |53,008 47,060 |59,715 (49,680 [49,034
275 | 50 [5,5 [0,000 (143,926 294,873 (307,130 (308,149 (319,986 (319,964 (295,047 (291,278 (266,508
Silhouette Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykiri Géozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlar, N(20,10)

n p |n/p [0,000 |0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 |[0,1 [0,715 |0,664 0,640 0,615 0,597 0,533 0,583 0,519 0,513 0,457
30 (150 |0,2 |0,719 (0,629 0,653 0,636 0,561 0,541 0,516 0,533 0,467 0,511
75 (250 0,3 [0,721 (0,673 0,640 0,622 0,598 0,557 0,550 0,449 0,396 0,366
200 (500 [0,4 |0,723 0,685 0,645 0,619 0,560 0,513 0,485 0,439 0,412 0,363
45 |50 |0,9 0,727 (0,677 0,671 0,607 0,538 0,573 0,582 0,473 0,397 0,384
275 | 50 |5,5 0,728 [0,676 0,637 0,626 0,597 0,555 0,482 0,445 0,410 0,379
Dunn Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p [0,000 0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 |[0,1 |0,984 |0,975 0,938 0,960 0,942 0,935 0,935 0,895 0,873 0,927
30 [150 [0,2 |0,890 0,755 0,889 0,871 0,740 0,773 0,820 0,832 0,821 0,840
75 (250 0,3 |0,835 |0,816 0,842 0,829 0,814 0,809 0,848 0,571 0,537 0,570
200 (500 [0,4 |0,842 (0,841 0,814 0,812 0,552 0,541 0,569 0,552 0,543 0,549
45 | 50 |0,9 10,847 |0,755 0,776 0,735 0,537 0,716 0,805 0,529 0,504 0,501
275 | 50 [5,5 |0,570 (0,574 0,528 0,500 0,539 0,510 0,334 0,352 0,326 0,304
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

AR vs, Karigma Orani - k-medoids
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Sekil 2.7. Simiilasyon senaryolarinda k-medoids kiimeleme yontemine iliskin AR

indeksinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

CH Indeksi vs. Karigsma Orani - k-medoids
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Sekil 2.8. Simiilasyon

senaryolarinda k-medoids kiimeleme yontemine iliskin CH

indeksinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine

gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Silhouette Indeksi vs. Karigma Orani - k-medoids
0.1 0.2 | 03
0.65
0554 —
045
u
=
[T}
=
035
2 0.4 08 55
L]
=3
=]
<
@ e
0551 ..
0.451
0.35 . . . ! ! ! ! ! . . . . !
00 01 02 03 04 00 01 02 03 04 00 01 02 03 04
Kansma OCrani

nfp Orani
01
0.2

— 03
0.4
0a
5.5

Sekil 2.9. Simiilasyon senaryolarinda k-medoids kiimeleme yontemine iligkin Silhouette
indeksinin karigsma ve n/p oranlarma gore gorsellestirilmesi

Dunn indeksi vs. Karisma Orani - k-medoids
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Sekil 2.10. Simiilasyon senaryolarinda k-medoids kiimeleme yontemine iligkin Dunn

indeksinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

k-medoids Kimeleme Sonuglar (TBA Gérsellestirmesi)

Kime

[F]
f

»
Cad B3 =k

Gercek Etiket
a0
Fal

|
*

2. Ana Bilesen (TBZ2)

L]
f
[ -

1. Ana Bilesen (TB1)

Sekil 2.11. k-medoids kiimeleme y6nteminin TBA diizleminde goérsellestirilmesi ve gergek
etiketlerle karsilagtirilmasi (n = 20 p = 100igin)
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Cizelge 2.3. k-medyan kiimeleme algoritmasi i¢in performans degerlendirme indeksleri
(AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) sonuglari

k-medyan Kiimeleme Algoritmasi

AR Indeksi, n=20, N(u, 32); Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)

Karigsma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p 10,000 |0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 [200 (0,1 [0,186 |-0,046 -0,034 -0,034 0,012 -0,058 -0,015 -0,035 -0,047 0,006
30 |150 |0,2 10,000 0,188 0,023 -0,041 -0,025 0,017 -0,021 -0,001 0,042 0,011
75 [250 (0,3 [0,071 |-0,017 0,000 -0,001 -0,004 -0,009 -0,004 0,023 -0,013 0,002
200 (500 (0,4 (0,011 0,005 -0,001 -0,006 -0,002 0,001 0,000 -0,002 0,015 -0,004
45 |50 [0,9 10,006 [-0,025 -0,012 -0,009 0,029 0,024 -0,007 -0,022 -0,012 -0,025
275 | 50 |5,5 [-0,004 |-0,001 -0,003 -0,006 0,005 0,000 -0,004 -0,004 -0,003 0,006
CH Indeksi, n=20), N(u, 32); Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)

Karigma Oranlari, N(20,10)
n p |n/p 10,000 |0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 |0,1 [0,658 |23,518 26,437 (24,575 |25,660 |25,986 [25,420 (23,616 [21,547 |26,791
30 |150 |0,2 10,000 (34,007 (37,627 |39,222 |37,826 |44,312 35,425 |35,014 |39,714 39,733
75 [250 (0,3 [0,673 44,244 162,366 (89,543 92,008 |87,641 96,341 (83,963 |80,725 |73,763
200 (500 (0,4 0,660 |148,654 |202,730 (229,057 |231,641 |236,930 (232,637 (224,095 |208,575 |192,279
45 |50 (0,9 |1,078 [27,571 61,179 48,920 61,570 54,106 51,909 49,566 148,738 51,881
275 | 50 |5,5 (2,462 [212,899 |280,989 (329,812 (334,615 |322,597 (328,155 (307,785 |295,980 |283,831

Silhouette Indeksi, n=20, Ny, 32),' Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)

Karisma Oranlar:, N(20,10)
n p |n/p 10,000 |0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 (0,1 [0,092 ]0,096 0,108 0,598 0,125 0,171 0,631 0,538 0,543 0,449
30 |150 (0,2 10,736 0,104 0,103 0,120 0,593 0,505 0,574 0,209 0,461 0,442
75 [250 (0,3 0,076 0,077 0,082 0,122 0,624 0,141 0,478 0,182 0,191 0,531
200 (500 |0,4 [0,076 0,086 0,096 0,112 0,618 0,585 0,483 0,640 0,618 0,514
45 |50 (0,9 10,100 0,084 0,122 0,124 0,137 0,590 0,586 0,178 0,447 0,411
275 | 50 |5,5 (0,089 0,099 0,109 0,128 0,140 0,151 0,582 0,545 0,546 0,503

Dunn Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykiri Gézlem =0,20 x n, N(30,15)

Karigma Oranlari, N(20,10)
n p |n/p 10,000 |0,050 0,100 0,150 0,200 0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 (200 (0,1 [0,173 0,175 0,176 0,858 0,170 0,182 1,130 0,886 0,861 0,811
30 |150 [0,2 10,806 0,166 0,156 0,167 0,828 0,528 0,760 0,161 0,584 0,577
75 [250 |0,3 [0,153 0,153 0,158 0,161 0,801 0,179 0,547 0,155 0,161 0,771
200 ({500 (0,4 (0,163 0,163 0,163 0,164 0,811 0,810 0,563 1,018 1,023 0,805
45 |50 (0,910,124 0,125 0,127 0,112 0,136 0,693 0,620 0,118 0,455 0,490
275 | 50 |5,5 0,103 0,101 0,096 0,097 0,099 0,100 0,543 0,394 0,547 0,377




EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine

gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

AR vs. Contamination Level - k-medyan
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Sekil 2.12. Simiilasyon senaryolarinda k-medyan kiimeleme Yontemine iliskin AR

indeksinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

CH Indeksi vs. Karisma Orani - k-medyan
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Sekil 2.13. Simiilasyon senaryolarinda k-medyan kiimeleme yontemine iliskin CH

indeksinin karigma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi




EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine

gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

78

Silhouette indeksi vs. Karisma Orani - k-medyan
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Sekil 2.14. Simiilasyon senaryolarinda k-medyan kiimeleme yontemine iligkin Silhouette
indeksinin karigma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

Dunn Indeksi vs. Karigsma Orani - k-medyan
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Sekil 2.15. Simiilasyon senaryolarinda k-medyan kiimeleme yontemine iliskin Dunn
indeksinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine

gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

k-medyan Kimeleme Sonuglari (TBA Goérsellestirmesi)

o) ¥

2. Ana Bilesen (TB2)

1. Ana Bilesen (TB1)
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Sekil 2.16. k-medyan kiimeleme yonteminin TBA diizleminde gorsellestirilmesi ve gergek

etiketlerle karsilagtirilmasi (n = 20 p = 100igin)
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Cizelge 2.4. Kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢in performans degerlendirme

indeksleri (AR, CH, Silhouette ve Dunn indeksleri) sonuglar1

Kirpilmig (Trimmed) k-ortalamalar

AR Indeksi, n=20, N(u, 3%); Aykiri Gézlem =0,20 x n, N(30,15)

Karigma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p 0,000 |0,0560 |0,100 |0,150 |0,200 |0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 |200(0,1]0,122 (0,109 |0,115 |0,114 (0,141 |0,151 0,051 0,007 -0,002 -0,040
30 |150 (0,210,069 |0,057 |0,052 |0,105 |0,060 |0,030 0,043 0,090 0,112 -0,049
75 12501(0,3]0,099 (0,077 |0,055 |0,048 |0,038 |0,029 0,015 -0,006 -0,013 -0,011
200 | 500 |0,4]0,116 |0,112 {0,102 |0,095 (0,082 |0,076 0,064 0,024 0,007 0,018
45 |50 (09]0,317 [0,186 [0,204 0,219 (0,044 0,049 0,038 0,105 0,162 0,033
275150 [55]0,089 (0,107 |0,061 |0,065 |[0,060 |0,025 0,019 0,005 0,004 -0,010

CH Indeksi, n=20, N(u, 32),' Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p|0,000 [0,050 |0,100 |0,150 |0,200 |0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 |200(0,1]18,446 9,384 |9,676 |10,260 |8,376 |11,808 11,904 12,945 12,873 12,041
30 |150 |0,2]14,536 |12,900 |14,466 |12,340 | 13,776 | 15,960 19,001 17,729 17,359 20,004
75 1250 |0,3]30,427 |30,185 |32,081 |33,641 |34,026 | 39,668 40,375 42,937 45,002 44,294
200 | 500 | 0,4 156,463 |59,502 |69,593 |86,419 |81,489 | 98,625 106,746 |96,810 100,546 | 102,533
45 |50 |0,9]21,355 [19,091 |22,881 |24,382 | 27,300 |24,270 25,654 31,592 31,294 30,091
275150 |5,5]67,887 |74,905 |78,863 |83,635 |92,462 |102,520 |111,746 |114,472 |117,595 |115,152

Silhouette Indeksi, n=20, N(u, 32),' Aykirt Gozlem =0,20 x n, N(30,15)
Karisma Oranlar:, N(20,10)

n p |n/p 0,000 [0,050 |0,100 |0,150 |0,200 |0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 2000110497 |0,433 (0,389 |0,368 |0,114 |0,356 0,344 0,343 0,337 0,230
30 |150 (0,210,108 |0,110 |0,128 |0,139 |0,158 |0,184 0,384 0,211 0,356 0,267
75 12501(03]0,131 (0,434 {0,137 |0,158 |[0,175 {0,181 0,197 0,221 0,247 0,247
200|500 {0,4]10,525 |[0,364 |0,365 |0,355 |[0,362 |0,349 0,343 0,169 0,192 0,214
45 |50 (090,176 |0,174 |0,174 |0,173 |0,235 |0,229 0,241 0,249 0,250 0,340
275150 |55]0,066 |0,079 |0,094 |0,111 |0,131 |0,154 0,173 0,197 0,210 0,231

Dunn Indeksi, n=20, N(u, 32); Aykir1 Goézlem =0,20 x n, N(30,15)
Karigma Oranlari, N(20,10)

n p |n/p 0,000 |0,060 |0,100 [0,150 |0,200 |0,250 0,300 0,350 0,400 0,450
20 |200 (0,111,222 (1,087 |0,962 |1,222 (0,810 |1,166 1,186 1,102 1,163 0,869
30 |150(0,2]0,365 (0,395 |0,372 |0,443 |[0,404 |0,451 1,052 0,462 0,919 0,516
75 12501(0,3]0,316 (0,330 |0,317 |0,349 (0,338 |0,347 0,356 0,276 0,362 0,423
200|500 |0,4]0,876 |[0,847 (0,879 |0,839 (0,880 |0,878 0,862 0,829 0,818 0,834
45 |50 |09]0,381 [0,384 |0,382 |0,377 |0,414 |0,396 0,463 0,362 0,467 0,705
275150 |55]0,204 (0,450 (0,177 0,198 |[0,468 |0,456 0,466 0,182 0,177 0,478
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

AR vs. Contamination Level - Kirpimig (trimmed) k-ortalamalar
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Sekil 2.17. Simiilasyon senaryolarinda Kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme yontemine iliskin
AR indeksinin karisma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

CH indeksi vs. Kansma Orani - Kirpiimig (trimmed) k-ortalamalar
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Sekil 2.18. Simiilasyon senaryolarinda Kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme yontemine iliskin
CH indeksinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Silhouette Indeksi vs. Kansma Orani - Kirpilmis (trimmed) k-ortalamalar
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Sekil 2.19. Simiilasyon senaryolarinda kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme yontemine iliskin
Silhouette skorlarinin karisma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi

Dunn Indeksi vs. Kansma Orani - Kirpilmis (trimmed) k-ortalamalar
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Sekil 2.20. Simiilasyon senaryolarinda kirpilmis k-ortalamalar kiimeleme yontemine iliskin

Dunn skorlarinin karigsma ve n/p oranlarina gore gorsellestirilmesi
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EK-2. (devam) Simiilasyon 6zelinde kiimeleme algoritmalarinin performans indekslerine
gore (AR, CH, Silhouette ve Dunn Indeksleri) basar1 siralamasi

Kirpiimis k-ortalamalar Kiameleme Sonuclan (TBA Gdrsellestirmesi)
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Sekil 2.21. Kirpilmis  k-ortalamalar  kiimeleme  yonteminin  TBA  diizleminde
gorsellestirilmesi ve gercek etiketlerle karsilastiriimasi (n = 20, p = 100)

Kirpilmig (trimmed) k-ortalamalar Performansi ve Kirpma Orani iligkisi

Metrik:
= = ARI
E — CH indeksi
m -
= Dunn Indeksi

= Silhoustte indeksi
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Sekil 2.22. Kirpilmis k-ortalamalar yonteminin performansi: kirpma orani ve karisma orani
etkisi
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