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ONSOZ

Veri, gliniimiiz diinyasinin en degerli kaynaklarindan biri haline gelmis;
sosyal, ekonomik ve ¢evresel sistemlerin anlasilmasinda vazgegilmez
bir rol oynamaya baslamistir. Gelisen bilgi teknolojileriyle birlikte,
bliylik veri ortamlarinda anlamli desenlerin kesfi, yalnizca klasik
yontemlerle degil, ayn1 zamanda yiiksek boyutlu ve seyrek yapilarla
basa ¢ikabilen modern algoritmalarla da miimkiin hale gelmistir.
Matematigin istatistige, istatistigin veri bilimine evirildigi bir
diizlemde, c¢ok boyutlu veri setlerini analiz etmek i¢in gelistirilen
cagdas yontemler, hem teorik hem de uygulamali yonleriyle 6ne
cikmaktadir. Bu baglamda, veri madenciligine dayali seyrek
istatistiksel yontemlerin ¢ok boyutlu veri kiimeleri {izerindeki
uygulamalarini disiplinlerarasi bir perspektifle ele almak bir gereklilik
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu kapsamda bu kitap, dort farkli veri
setini kullanarak modern analiz yontemlerini ele almakta ve veri
madenciligi algoritmalarinin karsilastirilmasindan, zaman serilerinde
tekrar eden yapilarin kesfine, seyrek bilesen analizinden ekonomik veri
siiflandirmalarina kadar genis bir yelpazede yontemsel ve uygulamali
¢Ozlimler sunmaktadir.

[k boliimiinde temel ve meta algoritmalarin farkli veriler {izerindeki
basarilar1 incelenmis, ilk adimda kayip veri tamamlama ve
normalizayon temelinde veri Onisleme analizi, ikinci asamada ise
WEKA programi ekseninde veriler temel ve meta siniflandiricilar ile
modellenmis ve elde edilen sonuglar gesitli performans metrikleri
araciligi ile karsilastirilmastir.

Ikinci béliimde; 2023 yil1 Diinya Mutluluk Raporu veri setinde yer alan
alti temel gostergeye Seyrek Temel Bilesenler Analizi (STBA)
uygulanmis ve iilkelerin refah diizeylerini yansitan ve Sosyo-Ekonomik
Gelismislik Gostergeleri (SeyrekBilesenl) ile Istihdam Yapist
(SeyrekBilesen2) bilesenlerinden olusan iki boyutlu bilesen diizlemi
elde edilmistir. Bu bilesenler temelinde, K-Ortalamalar algoritmasi
kullanilarak tilkeler benzer gosterge profillerine gore de gruplandirilmis
ve analiz bulgulari; iilkelerin benzer sosyo-ekonomik o6zellikler
cercevesinde kiimelendigini ve 6zellikle Kisi Bagima GSYIH (Log),
Sosyal Destek, Saglikli Yasam Beklentisi, Yasam Sec¢imi Ozgiirliigii,



Comertlik ve Yolsuzluk Algis1 degiskenleri agisindan da anlaml
bicimde ayristigini gostermistir.

Ucgiincii boliimde; Seyrek K-Ortalamalar, Seyrek Temel Bilesenler
Analizi (Sparse PCA) ve Ufak Orneklem K-Ortalamalar (Mini-Batch
K-Means) yontemleri kullanilarak Avrupa Birligi’ne iiye 27 iilkenin
2019-2023 yillar1 arasindaki madencilik ve tag ocakeiligi tirlinlerine
iliskin ithalat ve ihracat miktarlar1 ve degerlerine ait veriler iizerinden
tilkelerin ithalat ve ihracat dengeleri, ekonomik entegrasyon diizeyleri
ve sektorel bagimliliklar1 agisindan anlamli  kiimelere ayrildigi
gosterilmistir. Elde edilen bulgular, Avrupa Birligi icinde madencilik
ve tas ocakeiligr sektorlerinin {ilkeler arasi ekonomik yapilarla olan
iligkisini ortaya koymak acisindan da dnemlidir.

Son boliimde; degiskenin kendi i¢inde trendsiz olmasi, ayni dereceden
duraganliga sahip olmasi ve kesit kiimeleri arasinda yiiksek korelasyon
olmast varsayimlar1 altinda, zaman serilerinin klasik dogrusal
regresyon modellerinde uygulanabilirligini kolaylastirmak i¢in epsilon
uzaklikli kiimeler kullanilarak zaman serisi verilerinden kesit veri
iretimi Onerilmis ve Onerilen yontemin etkinligi, iklim verileri
kullanilarak sicaklik tahmini iizerinden test edilmistir. Buradaki
yaklasimin amaci, varsayimlara dayali klasik zaman serisi analizlerinde
karsilasilan  zorluklar1  azaltarak, regresyon  modellerinin
genellestirilebilirligini ve uygulanabilirligini artirmaktir.

Netice olarak, bu kitapta ele alman yontemler, yiiksek boyutlu ve
karmasik veri yapilarinin analizinde karsilagilan birtakim zorluklara
¢ozlim liretmeyi amaglayan ¢agdas yaklasimlar: temsil etmektedir.

Verinin giiciinii kesfetmek ve onu anlamli bilgiye doniistiirmek isteyen
herkese faydali olmasi dilegiyle...

19/06/2025

Prof. Dr. Bahaddin SINSOYSAL

Dr. Ogr. Uyesi Ayhan GOLCUKCU






BOLUM 1:

VERI MADENCiLi(‘;jNDE TEMEL VE META
(TOPLULUK) ALGORITMALARIN WEKA iLE
KARSILASTIRMASI: SAGLIK ALANI UYGULAMASI

Burcu Durmus?
Oznur Isci Giineri?

Ozet

Son yillarda teknolojide yasanan gelismeler verilerin hizla
depolanmasini kolaylastirmistir. Bu durum karmasik ve farkli yapilarda
verilerin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bunun sonucu olarak
manuel olarak verilerin analiz edilmesi olduk¢a zor bir hal almistir. Bu
noktada veri madenciligi ¢alismalar1 hiz kazanmis ve farkli yapilardaki
karmagik verilerden anlamli ve dogru bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi isi
kolaylasmistir. Bu kapsamda arastirmacilar Oncelikle temel
smiflandiricilar  ile calismistir. Ilerleyen calismalarda ise, meta
(topluluk) siniflandiricilar1 6nerilmistir. Bu ¢alismada, temel ve meta
algoritmalarin farkl veriler lizerindeki basarilar1 incelenmis olup genel
cikarimlar lizerine tartisilmistir. Calismanin ilk adiminda veri setleri
veri Onigleme analizine tabi tutulmustur. Bu asamada kayip veri
tamamlama ve normalizasyon {lizerinde incelemelerde bulunulmustur.
Ikinci asamada ise veriler temel ve meta smiflandiricilar ile
modellenmis ve elde edilen sonuglar gesitli performans metrikleri
aracilig ile karsilagtirilmistir. Caligma, veri seti i¢in uygun algoritma
secimi i¢in ¢esitli Onbilgiler sunarken ayni zamanda veri Onisleme
analizinin 6nemini vurgulamaktadir.

1 Ogr. Gor. Dr., Tekirdag Namik Kemal Universitesi, Rektorliik, Tekirdag, Tiirkiye, bdurmus@nku.edu.tr

2 prof. Dr., Mugla Sitki Kogman Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Mugla, Tiirkiye,
oznur.isci@mu.edu.tr
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Durmus & Isci Giineri

COMPARISON OF BASIC AND META (ENSEMBLE)
ALGORITHMS WITH WEKA IN DATA MINING: HEALTH
FIELD APPLICATION

Abstract

In recent years, technological developments have facilitated the rapid
storage of data. This has led to the emergence of complex and diverse
data. As a result, manual analysis of data has become quite difficult. At
this point, data mining studies have accelerated and the task of
extracting meaningful and accurate information from complex data
with different structures has become easier. In this context, researchers
have primarily worked with basic classifiers. In subsequent studies,
meta (ensemble) classifiers have been proposed. In this study, the
success of basic and meta algorithms on different data has been
examined and general inferences have been discussed. In the first step
of the study, data sets were subjected to data preprocessing analysis. In
this stage, examinations were made on missing data completion and
normalization. In the second stage, data were modeled with basic and
meta classifiers and the obtained results were compared through various
performance metrics. While the study provides various preliminary
information for the selection of the appropriate algorithm for the data
set, it also emphasizes the importance of data preprocessing analysis.



Veri Madenciliginde Temel ve Meta (Topluluk) Algoritmalarin Weka ile Karsilagtirmasi: Saglik Alani
Uygulamasi

1.1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte verilerin depolanmasi artmig ve verilerde
cesitlilik ortaya ¢ikmistir. Bunun sonucu olarak verilerin insan eli ile
analiz edilmesi oldukc¢a zor bir hal almistir. Bu karmasik verilerin
analizinde bilgisayarlar ve 6zellikle makine 6grenmesi algoritmalari
biiyiik rol oynamaktadir. Verilerin makine 6grenmesi algoritmalari ile
modellenerek analiz edilmesi aragtirmacilara kolaylik saglamanin yani
sira ileriye doniik giiclii tahminlerde bulunulmasina yardime1

olmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri, arastirmacilarin bilgiyi en uygun
sekilde kullanmalarina ve elde etmek istedikleri bulguya kisa yoldan
ulagmalarina olanak saglamaktadir. Farkli bilgi kaynaklarindan farkli
yontemlerle depolanan ve veri tabanlar araciligiyla ulasilabilen biiyiik
veriler, makine Ogrenmesi yontemleri ve teknolojik gelismeler
yardimiyla analiz edilmektedir. Elde edilen bulgular ekonomi,
teknoloji, egitim, saglik gibi pek cok alanda kullanilmaktadir. Bu
acidan makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan ¢aligmalar glinlimiizde

oldukg¢a yayginlagmistir.

Makine Ogrenmesi yontemleri glinlimiizde pek ¢ok saglik
aragtirmasinda kullanilmasina ragmen, saglik alaninda uygulamalarinin
baslamasi diger alanlara gére daha uzun yillar almistir. Bunun en temel
nedeni, bazi saglik uzmanlarinin makine 6grenmesi yoOntemlerine
giiven duymamalar1 ve hastalik teshisinde bu ydntemleri yaniltict
bulmalaridir (Durmus vd., 2023). Ancak 1990’11 yillara gelindiginde

hastalik ve tedavi maliyetlerini tahmin etmek i¢in sinir aglarinin
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kullanimi1 yaygilasmistir (Yildirrm vd., 2008). Bdylece makine
ogrenmesi yontemlerinin saglik alaninda yaygin olarak kullanilmasinin
onii agilmistir. Giinlimiizde saglik alaninda kullanilan Saglik Bilisim
Sistemleri, hastalik teshisinde uzmanlara kolaylik saglamaktadir.
Makine 6grenmesi algoritmasina dayali bu sistemlerden erken tani ve
teshis, uygun tedavi, iyilesme siiresi tahmini, biitce belirleme gibi

konularda siklikla yararlanilmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalar ile kurulan modellerin basarisi
biiyiikk Ol¢tide toplanan verilere baglidir. Ancak, verinin dogrudan
analiz edilmesi uygun bir aksiyon degildir. Verilerden dogru bilgi
cikarimi yapilabilmesi i¢in analiz siirecinde verinin analize hazir hale

getirilmesi amaciyla veri 6n isleme agamasi etkin bir rol oynamaktadir.

Cogu makine Ogrenmesi c¢aligmasinda veriler i¢in Onisleme
analizi yapmak g6z ardi edilmektedir. Veri 6n isleme teknikleri bazen
bilgi kaybina neden olarak modelin yanliliginin artmasina etki edebilir.
Ancak uygun teknik yardimiyla bu durum ile basa ¢ikildiginda modelin
daha giivenilir sonuglar verebilecegi unutulmamalidir. Kayip gozlem
igeren ya da gozlem degerleri arasinda asir1 fark olan veri setleri i¢in
veri Onigleme tekniklerinin uygulanmasi model yanlhiligi ve

giivenirliligi a¢isindan daha etkin sonuglar verecektir.

Veri 6n isleme asamasi temelde kayip verilerin tamamlanmasi ve
normalizasyon islemi olarak gerceklestirilir. Veri setlerinde kayip
(eksik) veri varligi siklikla karsilagilan bir durumdur. Kayip veri varligi
cesitli sebepler ile ortaya ¢ikabilir. Veri kaynagindan dogan problemler,

verinin saklanmasi ve korunmasi sirasinda ortaya ¢ikan problemler,
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veriler arasindaki iligkisel durumlar, veriyi kayit eden personelin
dikkatsizligi, verinin ¢esitli sebeplerden dolay silinmesi bu sebepler

arasinda sayilabilir.

Kayip verilerin varligi istatistiksel analiz sonuglarinin yanl
olmasma ve model etkinliginin azalmasina sebep olmaktadir. Ayrica
kayip verilerin bulundugu bir veri seti ile ¢aligmak negatif olarak
kiimiilatif bir etki dogurmaktadir. Bu nedenle analiz sonuglari elde
edilmeden 6nce verilerdeki kayiplar tespit edilmeli ve giderilmelidir.
Bu noktada asil lizerinde durulmasi gereken konu, kayip verilerin veri
setinin karakteristik unsurlarini tasiyacak sekilde tamamlanmasidir.
Veri setinin yapisina uygun olmayan bir yontem secimi, analiz
sonuclarinin gilivenirliginin azalmasina sebep olacaktir. Dolayistyla
saglikli bir analiz sonucu elde etmek i¢in kayip verileri tamamlama
yontem se¢iminde titiz davranilmasi gerekmektedir. Literatiirde, kayip
veri problemi i¢in gelistirilmis pek ¢cok yontem bulunmaktadir. En
yaygin kullanilan yontemler kayip veri yerine verilerin ortalama ya da
medyanin kullanilmasi, eksik veri igeren gozlemin veri setinden
¢ikarilmasi, kayip verinin onceki ya da sonraki deger ile tamamlanmasi
ve karar agaci, komsuluk derecesi gibi teoriler ile yeni bir deger atamak

olarak sayilabilir.

Verilerin analize hazir hale getirilmesindeki bir diger 6nemli
husus ise veri normalizasyonudur. Veri normalizasyonu, farkli deger
araliklarinda bulunan verilerin ayn1 deger araligina dl¢eklendirilmesi
islemidir. Bu islem, 6zellikle farkli 6zniteliklere sahip veri setlerinde

daha da onem kazanmaktadir. Bunun en temel sebebi 6zniteliklerin
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farkli deger araliklarinda olmasidir. Bu noktada veri normalizasyonuna
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu konuda literatiirde farkli yaklasimlar
bulunmaktadir. Bu yaklasimlarin ¢ok tercih edilenleri min-max,

medyan ve z-score gibi yaklagimlardir.

Literatiirde yer alan makine O&grenmesi algoritmalarinin
etkinliginin incelendigi ¢caligmalarda veri normalizasyonu ve kayip veri
tamamlama islemlerinin birlikte degerlendirdigi ¢alismalarin kisitl
oldugu goriilmektedir. Ozellikle saglik gibi dnemli bir alanda veri seti
tizerinde hem veri 6l¢cekleme hem de eksik veri tamamlama islemlerinin

algoritmalar tizerindeki etkisinin incelenmesi 6nem teskil etmektedir.

Bu calisma kapsaminda, saglik alanindan farkli veri yapilarina
sahip sekiz veri seti kullanilmistir. Veri setlerindeki kayip gézlemler
ortalama, medyan, kNN, Rpart ve Mice yontemleri ile tamamlanmuistir.
Her bir veri seti i¢in en uygun yontem RMSE degeri hesaplanarak tespit
edilmistir. Calismada kullanilan veriler i¢in normalizasyon tekniginin
smmiflandirma analizi kapsaminda uygun olup olmayacaginin
arastirilmasi i¢in min-max, sigmoid, unit, decimal, softnorm yontemleri
kullanilmistir.  Sonuglar ham veriler ile birlikte Random Forest
smniflandirma analizi yardimiyla yorumlanmistir. Veri on isleme
asamas1 tamamlanan veri setleri, WEKA paket programi kullanilarak
temel ve meta algoritmalar ile simiflandirilmistir. Siiflandirma
sonuglart  performans degerlendirme kriterleri esas alinarak
degerlendirilmistir. Calisma 6zeti Sekil 1.1°de verilen akis diyagrami

ile agiklanmaktadir.
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Meta Siniflandinicilar

En lyi Meta
Siniflandirict
|

Temel
Siniflandiricilar

En Iyi Temel
Siniflandinc

|

Sonuglarin
L
Sekil 1.1. Calisma adimlari

1.2. MATERYAL VE METOD

Bu calismada, WEKA programi ile pratik bir sekilde sonug elde
edilebilen temel ve meta algoritmalarin farkli veri setleri tizerindeki
siniflandirma basarilar1 incelenmistir. Bu kapsamda, ¢esitli performans
metrikleri yardimiyla sonuglar 6l¢iilmiis ve okuyucuya sunulmustur. Bu
ama¢ dogrultusunda calismada 8 farkli veri seti materyal olarak;
WEKA programinda yer alan siniflandirma algoritmalari, performans
metrikleri, kayip veri tamamlama yontemleri ve normalizasyon

yontemleri ise metot olarak kullanilmastir.
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1.2.1. Smmiflandirma Algoritmalari

Verileri 6nceden kategorize edilmis bir egitim setine gore kategorilere
ayirma siireci olarak tanimlanan simiflandirma islemi, denetimli bir
O0grenme yontemidir. Siniflandirma algoritmalarinin en iyi bilinen
ornekleri iki sinifli tahminlerdir: “var” veya “yok”, “spam” veya “spam
degil”, “hasta” veya “hasta degil”. Siniflandirma algoritmalari, egitim
setinden 6grendigi bilgiler ile ¢esitli kurallara dayali modeller kurar ve

test verileri ile modelin performansini dlger.

Calismamizin bir diger konusunu meta (topluluk) algoritmalar
olusturmaktadir. Meta algoritmalar, daha iyi performans ile
siiflandirma yapabilmek i¢in iki veya daha fazla makine 6grenmesi
algoritmasinin tahminlerini oylama veya sonuglarin ortalamasini alma
yoluyla birlestirir. Bu ¢aligmada siniflandirma analiz sonuglar1 igin
WEKA programi kullanilmistir. Bolimiin devaminda ¢alismada ele

alinan algoritmalar agiklanmaktadir.

1.2.1.1. Calismada Kullanilan Temel Algoritmalar

Temel ve meta algoritmalarin siniflandirma performansina etkisinin
incelendigi bu ¢alismada, WEKA programinin siniflandirma analizi
penceresi altinda yer alan ve farkli matematiksel modellere dayanan
J48, LMT, Random Forest, Naive Bayes, Bayes Net, KNN, destek

vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilmistir.
a. J48
ID3 ve C4.5 algoritmalarinin WEKA’ya uyarlanmig bir tiirevidir. Bu

algoritma, 6grenilmesi ve uygulanmasi bakimindan en yaygin ve en

basit simiflandirma algoritmalarindan biridir. J48 algoritmasi temelde



Veri Madenciliginde Temel ve Meta (Topluluk) Algoritmalarin Weka ile Karsilagtirmasi: Saglik Alani
Uygulamasi

bir karar agacidir. Agag ii¢ bilesenden olusur: kok diigtim, dal (baglant1)
ve yaprak diiglim. Kok, farkli nitelikler i¢in test kosulunu temsil eder.
Dal testte bulunabilecek tiim olasi sonuglar1 temsil eder. Yaprak
digiimler ise ait oldugu smmifin etiketini igerir (Salzberg, 1994;
Mustakim vd., 2024). Bu algoritmada amag, karar agacini optimize
etmektir (Coskun ve Baykal, 2011).

b. Logistic Model Tree (LMT)
Bu algoritma, lojistik regresyon modelini ve karar agaglarini1 bir arada
kullanir. Teknik, karar agacinin yapraklarimin parcali dogrusal

regresyon modeline sahip bir karar agaci yapisi olmasina dayanir

(Landwehr vd., 2005).

c. Random Forest (RF)

Random Forest (RF), 6zellik verileri arasindaki korelasyonu azaltmak
i¢in ¢ok sayida karar agacini birlestiren bir tekniktir. O hata fonksiyonu
olmak tizere, RF'nin hesaplama maliyeti O(n)'dir. Bu entegrasyon
teknik olarak paralel yiiriitmeyi saglar ve bu da artan hiz saglar. RF’de
ornekler ve ozellikler rastgele secilir. Boylece karar agaglar arasindaki

korelasyonun azaltilmasi saglanir (Cutler vd., 2011; Salman vd., 2024).

RF algoritmasinda birden fazla karar agaci olusturulur ve bu
agaglar birlestirilerek karar ormanlari elde edilir. Aga¢ yapisindaki her

bir veri seti, gergek veri setinden yer degistirmeli olarak tiiretilir.
d. Naive Bayes (NB)
Olasilik teorisinin temellerine dayanan Naive Bayes (NB), istatistiksel

bir siniflandirma modeli sunar (Basarslan, 2017). Teknigin amaci,

olasilik teorisi yardimiyla belirsizlik durumlarini tespit etmektir. Bu



Durmus & Isci Giineri

algoritma igin verilerdeki tiim nitelikler ayni1 derecede 6nemlidir. Baska

bir deyim ile, niteliklerin birbirinden bagimsiz olduklar1 kabul edilir.

e. Bayes Net (BN)

Bayes aglar1 olarak da bilinen bu algoritma, Naive Bayes
algoritmasinda oldugu gibi Bayes teoremine dayanir. Veri modelleme
icin kullanilan Bayes aglari, istatistiksel aglardir ve diiglimler arasi
gecis yapan kollar1 istatistiksel kararlara gore secer. Bayes aglarinin
daha genis hali belirsiz karar agaglari olarak bilinir (Van Harmelen vd.,
2008).

f. En Yakin Komsu (KNN)

En yakin komsu algoritmasi, gozlemler arasi uzakliga dayali bir
tekniktir (Trevor vd., 2011). Verilerin birbirlerine olan uzakliklar1 genel
olarak Oklid uzaklik 6lgiisii ile hesaplanir. Algoritma, bes adimda

Ozetlenebilir:

1. k komsuluk parametresi segilir.

2. Mesafe ol¢lim uzay1 belirlenir.

3. Birbirine en yakin k nokta belirlenir.

4. Bu gozlemlerin en sik atandig1 sinif belirlenir.

5. Yeni verinin bu sinifa ait oldugu kabul edilir.
g. Destek Vektor Makineleri (DVM)
Destek vektor makinalart sinir diizlemlerine dayali olarak tasarlanmis
bir tekniktir. Bu yontemde siniflandirma i¢in ideal sinir belirlenir.
Algoritma, siniflandirma sonuglarini en iyilemek i¢in ideal sinir1 (dogru

ya da diizlem) esas alarak model kurar. Algoritma farkli ¢ekirdek

10
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fonksiyonlart ile ¢aligir. Bu fonksiyonlar arasinda lineer, polinomyal,

radyal ve sigmoid ¢ekirdekler en temelleridir (Li vd., 2014).

h. Yapay Sinir Aglar: (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan sinir sistemini olusturan aglarin
biyolojik sinir aglarina benzetilmesiyle tasarlanan bir bilgisayar
programidir (Elmas, 2003). Insan beyninde birbirine bagh ¢ok sayida
noron (sinir hiicresi) bulunur. Yapay sinir aglari1 da birbirine baglanmis
yapay ndronlardan olusur. Yapay sinir aglarindaki her bir noron,
kendinden Once gelen noronlar tarafindan kendisine iletilen bilgileri

isler ve buldugu sonucu diger noronlara iletir.

1.2.1.2. Calsmada Kullanilan Meta Algoritmalar

Calismada WEKA programinin ‘meta’ klasorii altinda yer alan
algoritmalar ele alinmistir. Meta algoritmalar i¢in temel 6grenici olarak
Random Forest algoritmasi secilmis olup, c¢alisma sonuglarinda

Random Forest algoritmasi dogruluk degeri ayr1 olarak gdsterilmistir.

a. Ada Boost

AdaBoost algoritmasi, her bir 6znitelikten zayif siniflandiricilarin bir
araya getirilerek giiglii bir siniflandirict toplulugu elde edilmesi
manti@ina dayanir. Her asamada ‘temel Ogrenici’ adi verilen bir
Ogrenme algoritmasi ¢agirir ve boosting siniflandiricisini olusturur. Bu
siiflandiriciya agirlik katsayisi atanir. Burada hata orani en diisiik zayif
siiflandiricilar yeni bir giiclii siniflandirict olusturmada rol oynar.
Boylece, giiglii simiflandirict  olarak nitelendirilmeyen  zayif
siiflandiricilara iligkin 6znitelikler ¢ikarilir. Zayif siniflandiricilarin

hatas1 ne kadar diisiik olursa, son asamada agirlig1 o kadar yiiksek olur.

11
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Son smiflandirma karar1 ise her bir 6znitelik i¢in negatif ve pozitif
orneklerin agirlikli ortalamasi alinarak agirlikli oylamasi ile elde edilir

(Kégl, 2009).

b. Bagging

Breiman (1996) tarafindan Onerilen Bagging ydntemi, Onceden
belirlenmis bir egitim setinden yeni egitim setleri tiireterek temel
Ogreniciyi yeniden egitme mantigina dayanir. Bu yontem ile tahmin
edicinin farkli versiyonlar: olusturularak birlestirilmis bir tahmin edici
elde edilir (Tu vd., 2009). Algoritma adimlari, baslangicta yer alan
egitim setinin girdi olarak sisteme alinmasiyla baslar. Yeni egitim
setlerinin olusturulmasi ve temel siniflandiricinin egitilmesi ile devam
eder. Bu yontemde birbirinden farkli egitim setleri elde edilir. Her
egitim seti, temel Ogrenici ile egitilir ve sonuglar agirlikli oylama
(voting) yontemiyle birlestirilir. Bagging yonteminde temel amag, yeni
veri setleri yardimiyla farkliliklari belirleyerek nihai siniflandirma

basarisini artirmaktir.

c. Stacking

Stacking algoritmasinda, egitim veri setinin n farkli alt kiimesi
olusturulur. Her bir alt 6rneklem seti secilen bir 6grenici yardimiyla
egitilir. Bu yontemde, alt modellerin ¢iktilar1 girdi olarak sisteme alinir.
Algoritma, iyi bir model tahmini igin alt kiime performanslarini
birlestirir. Model sonunda elde edilen ¢iktilar meta siniflandirici igin
girdi olarak alimir ve meta siiflandirict aracilifiyla birlestirme islemi
yapilir (Akram ve Taser, 2020). Birlestirme islemi, her bir modelin

performansiyla orantili olarak bir agirlik atanmasiyla yapilir (Sikora ve

12
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Al-laymoun, 2014). Yontem igin segilecek meta siniflandirict igin

herhangi bir kural bulunmamaktadir.

d. Logit Boost

Logit Boost yontemi, Friedman ve arkadaslari tarafindan 1998'de
onerilen bir yaklasimdir (Friedman vd., 2000; Sun vd., 2014). Yontem
hem iki hem de ¢ok sinifli 6grenmeyi desteklemektedir. Logit Boost,
ilave bir lojistik model olusturmak i¢in uyarlanabilir Newton adimlarini
kullanir. Logit Boost denklem olarak lojistik kayip fonksiyonu (negatif
kosullu log-olasilik) ile bir boosting yaklasimi sunar (Tanha vd., 2020):

LLogitBoost(y' fl=- le<<=1 L(k = y)logPy

pxzwve K F(x)=0
() = 20 e B F)

1
Pe=zk=12,..K

Vi = Oy i =12, ., N
L: dogru oldugunda degeri 1' e esit aksi takdirde sifira olan gosterge fonksiyonudur.

e. Attribute Selected Classifier

Attribute Selected Classifier yontemi, smiflandirma analizine
baslanmadan Once egitim ve test verilerinin boyutunun 6znitelik se¢imi
yoluyla azaltilmasi ile baglar. Devaminda temel egitim setinin bir alt
kiimesi ve yeni bir aday alt kiime olusturulur. Aday kiime
degerlendirme sonucunda daha iyi sonuglar verirse, en iyi alt kiime
olarak secilir. Sonlandirma kosulu saglanincaya kadar islemler devam
eder. Calisma adimlarmin tamamlanmasi sonucu elde edilen 6znitelik
sayist azalmis yeni alt kiime, 6nceden belirlenmis bir siniflandirict
yardimiyla modellenir ve siniflandirma islemi tamamlanir (Malik vd.,
2019).

13
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f. Classification Via Regression
Classification Via Regression yonteminde problemler, regresyon

fonksiyonlaria dontstiirtliir (Ruan vd., 2014). Yontemin iki ana adimi1

vardir (Arora ve Dhir, 2017):

1. Karar agac1 yapist olusturulur.
2. Karar agacinin olasi dallar1 iizerinde budama yapilir ve regresyon
fonksiyonu ile yapraklar tizerinde birlestirilir.

g. Random Committee
Random Committee yonteminde, temel siniflandiricilardan bir topluluk
olusturulur ve tahminler ortalama olasilik tahminleriyle birlestirilir. Bu
yontemde temel siniflandiricilar ayni verilere dayanmakta ve farkli
rastgele say1 ¢ekirdegi kullanilmaktadir. Bu durum, sadece temel
smiflandirict rastgele secildiginde anlamli olmaktadir. Aksi durumda,

tim siniflandiricilar ayni olur (Witten ve Frank, 2005).

h. Cost Sensitive Classifier

Cost Sensitive Classifier, temel siniflandirictyr maliyete duyarli hale
getiren bir yontemdir. Yontem, temel smiflandiricinin  6rnek
agirliklarini isleyemedigi durumlarda (6rnek agirliklar tek tip degilse)
verilerin  temel  smiflandiriciya  iletilmeden  6nce  yeniden
agirliklandirilmasi  fikrine dayanir. Burada temel amag, toplam
maliyetin en aza indirilmesidir. CostSensitive siniflandiricisi igin iKi
algoritma kullanilmaktadir. Birincisi, toplam maliyete gore egitim
orneklerini yeniden agirliklandirir. Digeri ise, minimum seviyede
beklenen yanlig siniflandirma maliyetine iligkin sinifi tahmin eder (Kim
vd., 2012).

14
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i. Meta Cost

Siiflandiriciyr maliyete duyarli hale getirmek icin gelistirilen yontem,
egitim setinde yer alan gézlemlerin maliyete duyarl bir siniflandirict
ile yeniden etiketlenmesi mantigina dayanir (Domingos, 1999). Hataya
dayali bir smiflandirictyr maliyete duyarlt bir smiflandiriciya
doniistiirmek igin izlenecek en basit yol, minimum beklenen maliyet
kriteri eklemektir (Michie vd., 1994). Bu kriter yalnizca siniflandirma
sirasinda uygulanmakta ve uygulanan bu prosediir maliyet degistiginde

ayni modelin tekrar kullanilmasina olanak vermektedir.

J. CV Parameter Selection

CV Parameter Selection yontemi, segilen siniflandirici igin ¢apraz
dogrulama yoluyla parametre se¢imi yapar. Ardindan siniflama islemi

yapilir (Reddy vd., 2021).

k. Filtered Classifier

Filtered Classifier yontemi, egitim verilerinin rastgele bir filtreden
gecirilerek simiflandirma islemi yapilmasi mantigina dayanir. Test
verileri, yapilart degistirilmeden filtre edilir. Filtre, esit olmayan 6rnek
agirliklart (veya Oznitelik agirliklart) durumu ile basa ¢ikamiyorsa,
ornekler filtreye iletilmeden once agirliklara gore yeniden drneklenir

(Kawade ve Oza, 2015).

|. Randomizable Filtered Classifier

Filtered Classifier yonteminden yola ¢ikilarak gelistirilen bu yontem,
modeli segilen bir filtre ve KNN temel smiflandiricist ile baslatir.

Calisma mantig FilteredClassifier ile cok benzerdir. Filtreden gegirilen

15
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egitim verileri, secilen bir siniflandiric1 ile modellenir. Test verileri,

yapilar1 degistirilmeden filtrelenir (Hall vd., 2009).

m. Multi Class Classifier

Cok smifli verileri islemek i¢in 6nerilen bu yontem, artan dogruluk i¢in
hata diizeltme ¢ikis kodlarini kullanir. Temel siniflandirici 6rnek
agirliklarini isleyemiyorsa ya da drnek agirliklari tek tip degilse, veriler
temel simiflandirictya iletilmeden once agirliklara goére yeniden

orneklenir (Makhtar vd., 2011).

n. Multi Scheme
MultiScheme, egitim verileri iizerinde ¢apraz dogrulamay: kullanarak
simiflandirma yapan bir yontemdir. Performans, yiizde dogru

(smiflandirma) veya ortalama kare hatasina (regresyon) gore Olciiliir

(Balogun vd., 2017).

0. Random Sub Space

Ho (1998) tarafindan Onerilen bu yontem, Random Forest
algoritmasinin genellestirilmesiyle olusturulmus paralel O6grenme
algoritmasidir. Yaygin bir bicimde temel siniflandirict olarak karar
agaclar1 kullanilir. Her bir karar agact bagimsiz bir sekilde olusturulur.
Random Sub Space yontemi ile olusturulan model, bir varlik uzayi
tizerinde farkli degiskenleri kullanir (Skurichina ve Duin 2002).
Random Sub Space algoritmasinda bir 6grenici ve egitim setinin farkli
Oznitelikleriyle olusturulmus yeni veri setleri olusturulur. Yeni egitim
setleri, baslangic egitim setinin bazi boyutlar1 silinerek tiiretilir.
Ornegin, m 6zniteligi bulunan bir veri setinden rastgele n adet 6zniteligi

bulunan (n<m) yeni veri setleri secilir. Daha sonra belirlenen temel
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dgrenici, yeni olusturulan egitim setleri ile egitilir. Ogrenicinin test seti
icin karari, yeni veri setleri ile elde edilen Ogrenicilerin verdikleri

kararlar birlestirilerek hesaplanir (Kogali, 2019).

p. Nested Dichotomies

Nested Dichotomies yontemi, rastgele siif dengeli bir agag yapisi
olusturarak iki siifli smiflandiricilarin yardimiyla ¢ok smifli veri
kiimelerini smiflandirmak i¢in Onerilmistir. Nested Dichotomies bir
aga¢ yapisidir, ancak karar agaci degildir. Bu yontemde diigiimler,
ornekleri bolmek i¢in kullanilir ve smif yalnizca bir yapraga atanir

(Frank ve Kramer, 2004; Dong ve digerleri, 2005).

g. Ultra Boost

Ultra Boost yontemi, her biri farkli bir siniflandiriciya sahip iki veya lig
asamay1 yapilandirarak her agsamada farkli bir siniflandiric1 kullanma
fikrine dayanmaktadir. Yontemde varsayilan olarak, Naive Bayes ve

lojistik regresyon kullanilir (Santosh, 2015).

r. Vote

Vote yonteminde birden fazla siniflandirma algoritmasi ayn1 egitim seti
ile ya da tek bir siniflandirma algoritmas: farkli parametre degerleri
araciligiyla aynm veri seti ile egitilebilir. Boylece farkli siniflandirma
modelleri olusturulur. Modellerden elde edilen ¢iktilar oylama
teknigiyle birlestirilerek nihai deger hesaplanir (Kittler vd., 1998;
Kuncheva, 2004).

s. Weighted Instances Handler Wrapper

Weighted Instances Handler Wrapper yontemi, agirliklandirma egitim

ornekleri i¢in sarmalayict yaklagimi kullanir (Karagiannopoulos vd.,
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2007). Algoritma uygulanirken varsayilan olarak, 6rnek agirliklar
kontrol edilir ve egitim veri seti temel siniflandiriciya gaprazlanir.
Varsayilan bir secenek olarak, temel smiflandirici agirliklar
caligtirabiliyorsa egitim verilerini kullanir, ancak agirliklarla birlikte

yeniden 6rnekleme yaklasimlarini da uygulayabilir (Kargar vd., 2021).

Saglikli bir analiz yapmanin ilk sart1 saglikli bir veri seti ile ¢aligmaktir.
Bunun i¢in verinin analize hazir hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
gereklilik verilerin birtakim problemler icermesinden
kaynaklanmaktadir. Istatistiksel analizlerde en sik karsilasilan durum
veri setinin kayip veriler barindirmasidir. Kayip veri durumu farkli
sebeplerden ortaya c¢ikabilir: veri kaynagindan dogan problemler,
verinin saklanmasi ve korunmasi asamasindan kaynakli problemler,

veriler arasindaki bazi iligskisel durumlar (Erken ve Senyay, 2023).

1.2.2. Performans Metrikleri

Ikili siniflandirma sorunlari i¢in, siniflandirma egitimi sirasinda en iyi
(optimal) ¢6ziimiin ayrim degerlendirmesi, Tablo 1.1'de gosterildigi
gibi karmasiklik matrisine gore tanimlanabilir. Tablonun satir1 tahmin

edilen siifi temsil ederken, silitun gergek sinifi temsil eder.

Tablo 1.1. ikili siniflandirma igin karmasiklik matrisi

Gergek pozitif sinif Gergek negatif sinif
Tahmin pozitif sif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Tahmin negatif sinir Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Bu karisiklik matrisinden, DP ve DN dogru simiflandirilan
pozitif ve negatif 6rneklerin sayisini belirtirken, YP ve YN sirasiyla

yanlis siniflandirilan negatif ve pozitif 6rneklerin sayisini belirtir. Tablo
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1.1'den, Tablo 1.2'de gosterildigi gibi, farkli degerlendirme odaklarina
sahip siiflandiricinin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan ~ metrikler  olusturulabilir. Coklu  smiflandirma

degerlendirmeleri igin Tablo 1.2'de listelenen Glgiimler genisletilir.

Tablo 1.2. Smiflandirma performanslari igin 6lgiim metrikleri

Metrik Formiil Aciklama
Degerlendirilen  toplam  6rnek
- DP + DN N - o
Dogruluk DPEDNITPETN sayisina - gore dogru tahminlerin
oranini Olger.
Pozitif bir smiftaki toplam tahmin
Kesinlik DP edilen Oriintiilerden dogru sekilde
DP +YP tahmin edilen pozitif Oriintiileri
6lemek i¢in kullanilir.
Dogru sekilde siniflandirilan pozitif
DpP P . ..
Duyarlilik _ Oriintiilerin  oranin1  dlgmek igin
DP + DN
kullanilir.
) 2eper Duyarlilik ve kesinlik degerleri
F-Olgiitii T arasindaki harmonik ortalamay1
temsil eder.
Gergek veriler ile tahmin edilen
veriler  arasindaki  korelasyon
MCC DP DN —YP *YN iligkisine bakarak degerlendirme
J(DP +YP)(DP + YN)(DN +YP)(DN + YN) | yapan MCC 6lgiitii, karmasiklik
matrisinde yer alan tim
parametreleri kullanir.
ROC A Modelin farkli kesme noktalarinda performansini ve siniflar1 ayirt etme
rea oo
yetenegini gorsel olarak sunar.
PRC egrisi ikili siniflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek
icin kullanilir. Genellikle siniflarin asir1 dengesiz oldugu durumlarda
PRC Area | kullanilir. Kesinlik-duyarlilik  egrileri, tek bir deger yerine, bir
smiflandiricinin birgok esikteki performansinin grafiksel bir gosterimini
saglar.
iki degerleyici arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenirligini dlger. -1 ile
Kappa 1 arasinda deger alir. Sonug 1’e yakin ise degerleyiciler arasi uyum vardir, -
1’e yakinsa uyum yoktur yorumu yapulir.
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1.2.3. Kayip Veri Tamamlama Yontemleri

Dogru ve giivenilir bir analiz igin veri setinin kayip veri icermemesi
oldukca dnemlidir. Kayip veri problemi ile basa ¢ikabilmek i¢in ¢esitli
yontemler bulunmaktadir. En basit yontem kayip veri i¢eren kaydi yok
saymaktir. Bu yontem, 6zellikle kayip verinin ¢ok oldugu ya da veri
sayisinin az oldugu durumlarda modelde sapmalara neden olacaktir. Bu
nedenle kayip veri iceren gbzlemi silmek yerine, kayip veri igin bir
deger atamak daha iyi sonuclar elde edilmesini saglayacaktir. Bu
calismada ortalama, medyan, kNN, Rpart ve Mice yontemlerinden

yararlanarak kayip veri problemi giderilmistir.

1.2.3.1. Ortalama ve Medyan

Kayip verilerden kurtulmak i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden biri
kayip veri yerine diger gozlemlerin ortalamasinin ya da medyan
(ortanca) degerinin atanmasidir. Bu yontem veri aralig1 diisiik olan
verilerde daha kullanighdir. Diger durumlarda hata oranini arttirarak

varyans degerini disiirmektedir.

1.2.3.2. k-en yakin komsu (KNN)

KNN yontemi, gozlemler arast uzakliklar iizerine kurulu bir yontemdir.
Kayip veri igermeyen degiskenler arasindaki mesafe olgiilerek ‘k’ en
yakin gozlemlerin ortalamasi hesaplanarak kayip veriler tamamlanir
(Little ve Rubin, 2014).

1.2.3.3. Recursive partitioning (Rpart)
Rpart ile kayip veri tamamlama yontemi karar agaglarinin galisma

adimlarina dayali olarak gelistirilen bir yontemdir. Bu yontemde, kayip
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veri yerine veri setindeki diger degiskenler ile bir karar agact modeli

olusturur ve bu model yardimiyla kayip degerler tahmin edilir.

1.2.3.4. Multivariate Imputation by Chained Equations (Mice)
Mice yontemi, Buuren ve Groothuis-Oudshoorn (2011) tarafindan
Onerilmistir. Bu yontemde, her degisken icin kosullu bir model

olusturulur. Bu model, kayip veriler i¢in tahmin edici olarak kullanilir,

1.2.4. Veri Normalizasyonu Yontemleri

Istatistiksel modellemelerde ham veriyi kullanmak her zaman kullanish
olmayabilir. Veri setindeki degiskenlere iliskin deger araliklarinin
anlamli derecede birbirinden farkli oldugu durumlarda normalizasyon
islemi uygulanir. Normalizasyon islemi, degiskenlerin ortalama ve
varyanslarini birbirlerine yaklastirarak yiiksek ortalamaya (ya da
varyansa) sahip degiskenlerin diger degiskenler {izerindeki baskisini
azaltir. Yapilan analizlerde degiskenlerin sonuglar tizerindeki etkisini
standartlastirmak amaciyla veriler normalize edilir (Ozkan, 2008;
Larose, 2014). Bu ¢alisma kapsaminda normalizasyon islemi igin
sigmoid, min-max, unit, decimal 6l¢eklendirme, softmax yontemleri

kullanilmistir.

1.2.4.1. Sigmoid

Sigmoid normalizasyonu giris verilerini dogrusal olmayan bir sekilde 0
ile 1 veya -1 ile 1 arasinda siniflandiran bir tekniktir. Orijinal veriler ilk
once ortalamaya gore merkezlenir ve daha sonra sigmoid dogrusal
bolgesiyle eslenir. Birkag¢ tane dogrusal olmayan sigmoid fonksiyon

cesidi vardir. Lojistik (Denklem 1) ve hiperbolik tanjant (Denklem 2)
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fonksiyonlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik sigmoid verileri
0 ile 1 arasina dontistiiriir. Hiperbolik tanjant ise verileri -1 ile 1 arasina
dontstiiriir. Bu teknik, Ozellikle aykir1 degerlerin mevcut oldugu

durumlar i¢in oldukg¢a kullanislidir.

1
r—
¥ +e™X 1)
x': Normalize edilmis veri
x;: Girdi degeri
e: Dogal logaritma degeri
xi —x:
g e (1.2)
eXi + e~

x': Normalize edilmis veri

x;: Girdi degeri

e: Dogal logaritma degeri

1.2.4.2. Min-Max

Min-max normalizasyonu verileri dogrusal olarak normalize eden bir
tekniktir. Bagka bir ifade ile, normalize edilen iki deger arasindaki fark
degismez. Yontemin uygulanmasinda, bir 6zelligin minimum degeri,
0zelligin her bir degerinden ¢ikarilir ve ardindan bulunan fark 6zelligin
araligina boliiniir. Bu yeni degerler, 6zelligin yeni araligi ile ¢arpilir ve
son olarak ozelligin yeni minimum degerine eklenir. Bu ydntemde

veriler, Denklem 3 yardimiyla 0-1 araliginda boyutlandirilir.

x! = L Tmin_ (13)

Xmax — Xmin

x": Normalize edilmis veri

x;: Girdi degeri

Xmax: Girdideki en biiyiik say1
Xmin: Girdideki en kiiciik say1
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1.2.4.3. Unit

Unit (birim) normalizasyonu uygulandiginda, her profildeki tim
veriler, ilgili vektoriin uzunlugu 1'e esit olacak sekilde carpilir.
Vektoriin -~ uzunlugu, tiim degerlerin karelerinin  toplaminin
karekokiidiir. Vektér normalizasyonu i¢in Denklem 4 ile verilen
degiskenlerin norm degeri hesaplanir. Daha sonra her bir degisken
norm degerine boliintir ve Denklem 5 ile verilen yeni normalize deger

bulunur (Gautam vd., 2015).

|x| =\/x12+x§+x§+---+xi2 (1.4)
=2 (L5)
x'=— :
|x|

x": Normalize edilmis veri

x;: Girdi degeri

1.2.4.4. Decimal Ol¢eklendirme

Decimal (ondalik) 6lgeklendirme normalizasyonunda, bir matrise veya
veri gercevesine ondalik Olgekleme uygular. Ondalik 6lgeklendirme
Denklem 6’da agiklandig: iizere, her 6zelligin maksimum degerinin
mutlak degerinin 10X ile boliinmesiyle 1'den kiigiik veya 1'e esit olacak
sekilde K'yi bularak verileri [-1,1] araligina doniistiiriir.

~ 10k

!

x (1.6)

x': Normalize edilmis veri
x;: Girdi degeri
k:Max(|x'|) < 1 olacak sekilde en kiiciik tamsay1
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1.2.4.5. Softmax

Softmax normalizasyonu admi yontemin isleyis mantigindan
almaktadir. Bu yontemde maksimum ve minimum degere dogru
‘yumusak”’ bir ilerleme olur, ancak tam olarak o noktalara ulasilmaz.
Doniisiim orta aralikta dogrusala yakindir ama uglarda dogrusal
degildir. Normalizasyon igslemi Denklem 7 ile verilen esitlik ile yapilir

ve kapsanan ¢ikis araligi [0,1] seklindedir.

e*i
x' = > or 1.7)

x': Normalize edilmis veri

x;: Girdi degeri

e: Dogal logaritma degeri

1.2.5. Veri Setleri

Bu calismada Tablo 1.3°teki veri setlerine iliskin genel bilgileri yer

alan, saglik alanindan toplanan sekiz kategorideki veri seti

kullanilmistir.
Tablo 1.3. Veri setlerine dair bilgiler
<. Niimerik .
Y Sayisi 818 y
Erken Sa¢ Beyazlamasi 26 6 20
Immiinoterapi 8 4 4
Karaciger 7 6 1
Dermatoloji 35 1 34
Hindistan Karaciger Hastasi 11 9 2
Lensler 5 5 0
Cilt Segmentasyonu 4 3 1
Lenfografi 19 19 0
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Caligmada kullanilan immiinoterapi, karaciger, dermatoloji, Hindistan
karaciger hastasi, lensler, cilt segmentasyonu ve lenfografi veri setleri
ticretsiz olarak erigilebilen UCI Machine Learning Respository veri
tabanindan alinmigtir (URL-1, 2023). Erken sa¢ beyazlamasi veri seti
ise, Belli ve arkadaslarmin (2015) yaptig1 bir c¢alismadan elde
edilmistir.

1.3. SONUCLAR

Bu bélimde g¢alismada kullanilan verilere uygulanan veri onisleme
(kayip veri tamamlama ve normalizasyon) tekniklerinin siniflandirma
performansina etkisi analiz edilmistir. Bu kapsamda literatiirden elde
edilen saglik konu alanina ait seKiz veri seti ile calistlmugtir. Ik adim
olarak veri setlerine iligkin 6n inceleme yapilmis ve kayip veriler tespit
edilmistir. Kayip veri problemi giderilen veri setleri i¢in normalizasyon
islemi yapilmigtir. Hem kayip veri tamamlama hem de normalizasyon
islemi i¢in ¢esitli teknikler denenmis ve sonuglar karsilastirilmistir.
Calismanin devaminda iki agsamali siniflandirma analizi yapilmistir. 1.
Temel siniflandiricilar ile siniflandirma analizi, 2. Meta siniflandiricilar
ile simiflandirma analizi. Calismanin son asamasinda sonuglar

karsilastirilmis ve en iy1 yontem se¢imi i¢in yorumlanmustir.

1.3.1. Kayip Verilerin Tamamlanmasi icin Elde Edilen RMSE
Sonuclari

Kok ortalama kare hatasi (RMSE- Root Mean Square Error) bir

performans Ol¢iisiidiir ve genellikle modelin dogru cevabi vermekten ne

kadar uzak oldugunu gosterir. Bazen tahmin edilen degerin kalitesini

6lgmek i¢in gercek deger ile aralarinda bir tiir fark bulunmasi gerekir.

RMSE, tahmin edilen degerlerin gergcek degerlere ne kadar yakin
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oldugunun bir 6l¢iisiinii saglar. Daha diisiik bir RMSE daha iyi model
uyumunu gosterir. RMSE, Denklem 8 ile gosterildigi lizere tahmin
edilen ve gercek degerler arasindaki kare farklarin ortalamasinin
karekokii olarak hesaplanir.

RMSE = (1.8)

a;: i. gozlem igin gercek deger
p;: I. gozlem igin tahmin degeri

Bu calismada sekiz veri seti ele alinmis olup bu veri setlerinden
altist kayip veri icermemektedir. Erken sa¢ beyazlamasi veri setinde
bulunan kayip veri sayisinin tiim veri setine orani %0.014 olarak
hesaplanmistir. Ayrica kayip verilerin ayni gozleme ait oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle kayip veri iceren gozlemlerin silinmesinin bu
veri seti i¢in daha uygun olacagi diisliniilmiistiir. Dermatoloji veri
setinde ise kayip oran1 %0.022 olarak hesaplanmistir. Kayip veriler
farkli gbzlemlere ait oldugundan bu veri seti i¢in veri silme islemi tercih
edilmemistir. Ortalama, medyan, kNN, Rpart ve Mice yontemleri ile
kayip veri tamamlama islemi gerceklestirilmistir. Veri seti i¢in hangi
sonucun daha giivenilir oldugunu test etmek icin RMSE degerleri R
programi yardimiyla hesaplanmistir. Tablo 1.4’te kayip veri igeren
gbzlemlerin veri setine oranlar1 ve kayip degerlerin tamamlanmasi igin
RMSE sonuglar1 verilmistir. Sonuglar kNN yonteminin daha basarili
oldugunu gostermekte oldugundan ¢alismada bu yontem ile olusturulan

veri seti kullanilmustir.
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Tablo 1.4. RMSE sonuglari

Toplam Kayip Degerlerin Tamamlanmasi i¢in RMSE
Veri seti Iéa;;;ll}:l) Sonuglari
%) Ortalama | Medyan | kNN Rpart | Mice

Erken Sag 0.014 Kayip veriler ayn1 gézlemde oldugundan, kayip
Beyazlamasi ' veri iceren gozlemler silinmistir.
Immiinoterapi Kayip veri bulunmamaktadir.
Karaciger Kayip veri bulunmamaktadir.
Dermatoloji 0.022 | 15.062 | 15.059 | 13.483 [ 15.314 | 14.179
Hindistan .
Karaciger Hastas! Kayip veri bulunmamaktadir.
Lensler Kayip veri bulunmamaktadir.
Cilt .
Segmentasyonu Kayip veri bulunmamaktadir.
Lenfografi Kayip veri bulunmamaktadir.

1.3.2. Veri Normalizasyonu Sonuclari

Veri setindeki degiskenlere iligkin deger araliklarinin anlamli derecede
birbirinden farkli oldugu durumlarda normalizasyon islemi uygulanir.
Normalizasyon isleminin, degiskenlerin ortalama ve varyanslarmin
birbirlerine yaklastirarak yliksek ortalamaya (ya da varyansa) sahip
degiskenlerin diger degiskenler {izerindeki baskisim1 azalttig
bilinmektedir. Bu nedenle yapilan analizlerde degiskenlerin sonuglar
tizerindeki etkisini standartlagtirmak amaciyla veriler normalize edilir.
Bazi caligmalarda ise, normalizasyon isleminin bilgi kaybina neden
olacagi diislincesi ile normalizasyon iglemi yapilmadan analize devam
edilir (Jaiswal, 2024; URL-2, 2023). Bu ¢alismada, ele alinan sekiz veri
setine farkli normalizasyon islemleri (min-max, sigmoid, unit, decimal,
softnorm) R programi yardimiyla uygulanmistir. Normalizasyon
isleminin smiflandirma performansia etkisini arastirmak amaciyla

hem orijinal veri setleri hem de normalize edilmis veri setleri Random
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Forest (RF) algoritmasi ile siiflandirilmistir. Tablo 5 normalizasyon
ve RF ile siniflandirma sonuglarin1 gostermektedir. Buna gore, erken
sa¢ beyazlamasi veri seti i¢in sigmoid, dermatoloji veri seti i¢in min-
max ve unit, Hindistan karaciger hastasi veri seti i¢in decimal, cilt
segmentasyonu veri seti i¢in softnorm ve iki veri seti (karaciger ve
immiinoterapi) i¢in orijinal gozlemler ile en 1iyi smiflandirma
performansina ulasilmistir. Lenfografi ve lensler veri setleri kategorik
verilerden olustugundan, bu veri setlerine normalizasyon islemi
uygulanmamistir. Calismanin devaminda, RF ile siniflandirma sonucu

en iyi olan veri seti analize dahil edilmistir.

Tablo 5. Veri Normalizasyonu sonuglari

RF icin En Iyi Sonucu Veren

Veri seti Normalizasyon Yoéntemi
Yontem Dogruluk (%)
Erken Sa¢ Beyazlamasi Sigmoid 94.560
Karaciger Orijinal Gozlemler 73.044
Immiinoterapi Orijinal Gozlemler 84.444
Dermatoloji Min-Max, Unit 97.486
Hindistan Karaciger Hastas1 Decimal 71.698
Cilt Segmentasyonu Softnorm 99.963

Tiim veriler kategorik oldugundan
normalizasyon islemi yapilmamistir.
Tim veriler kategorik oldugundan
normalizasyon islemi yapilmamistir.

Lenfografi

Lensler

1.3.3. Simiflandirma Sonuglari

Siniflandirma analizi, saglik sektoriinde diger alanlara gore daha geg
uygulanmaya baslamasina ragmen son yillarda saghik alaninda ¢ok
cesitli uygulamalar ile karsimiza ¢ikmaktadir. Ozellikle tanilar ve
tedavi secenekleri konusunda yapilan calismalarin verimliligini

arttirmakta ve hasta sonuglarini iyilestirmeye yardimei olmaktadir.
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Siniflandirma analizinin saglik alanindaki ©neminden dolayr bu
calismada saglik alanindan segilmis veri setleri ele alinmigtir. Elde

edilen algoritma sonuglar1 karsilagtirilmis ve yorumlanmaistir.

Bu calismada temel ve meta algoritmalar ile siniflandirma
yapilmis olup, makine 6grenmesi ile siniflamasi yapilmak istenen bagka
veriler i¢in segilecek smiflandirma algoritmalarinin ne derecede etkin

sonug verdikleri ortaya konmustur.

Sekil 1.2-1.4 ile erken sa¢ beyazlamasi veri seti i¢in temel ve
meta algoritmalar i¢in siiflandirma sonuglari verilmistir. Elde edilen
sonuglar, temel siniflandirict olan Random Forest algoritmasi ile meta
siniflandiricilardan Bagging, Cost Sensitive Classifier, CV Parameter
Selection, LogitBoost, Meta Cost, Multi Sheme yontemlerinin %94,56

dogruluk oraniyla en yiiksek performansi sergiledigini gostermektedir.

Erken Sag Beyazlamasi

e DoETUl UK = Kesinlik Duyarhilik F-Olgiitii

s | CC s RO C Are g ssmmmm PRC Argg s appa

Sekil 1.2. Erken Sa¢ Beyazlamasi veri seti i¢in temel algoritma sonuglart
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Erken Sag Beyazlamasi

e Dogruluk Kesinlik e Duyarilik em—F-Olciitil

e— MCC e ROC Ar @ s PRC Area Kappa

Sekil 1.3. Erken Sa¢ Beyazlamasi veri seti igin meta algoritma sonuglari

Erken Sag Beyazlamasi
100 94,56 94,56
N -
80
Erken Sac Beyazlamasi
mRF Bagging
CostSensitiveClassifier
CVParameterSelection
LogitBoost

MetaCost
MultiSheme...

Sekil 1.4. Erken Sa¢ Beyazlamasi veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.5-1.7 ile karaciger veri seti i¢in temel ve meta
algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Sonuglara gore,
temel siiflandirict olan Random Forest algoritmasi ile %73,044 ve
meta siniflandiricilardan MultiSheme ve UltraBoost yontemleri ile

%74,783 dogruluk orani elde edilmistir.
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Karaciger
09

08

07
0,6
0,5
04
03

0,2
0,1

e DO rUlUK s K SiNik s Duyard ik F-Olgiitii

s NCC s ROC Are 3 smmmmm PRC Area s appa

Sekil 1.5. Karaciger veri seti i¢in temel algoritma sonuglar

Karaciger
08
07 = —— =
0,6
0,5
04
03
032
0,1
0
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F & 5
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&
. DOBruluk s Kesinlik s Duyarlilik F-Olglitli s MCC  sm—ROC Afea smmmmPRC Area s Kappa

Sekil 1.6. Karaciger veri seti i¢in meta algoritma sonuglari
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Karaciger
. 74,783
74,5
74
73,5 73,044
73
?ZJS -
72
Karaciger

B RF MultiSheme
UltraBoost

Sekil 1.7. Karaciger veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.8 - 1.10 ile dermatoloji veri seti i¢in temel ve meta
algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Sonuglara gore,
temel smiflandirici olan Bayes Net ile %98,045, Random Forest
algoritmasi ile %97,486 ve meta siiflandiricilardan
ClassificationViaRegression ve Nested Dishotomies yontemleri ile
%98,045 dogruluk orani elde edilmistir.

Dermatoloji

0,98

0,96

0,94
0,92
0,9
0,88

& X o X, S -

v o Qo&a e & & Q‘\‘é\ &
& 5 Qa";\
& &
A
L
s DOZruluk s Kesinlik === Duyarlilik F-Olgiitii

| CC s ROC A g e PR Areg s appa

Sekil 1.8. Dermatoloji veri seti i¢in temel algoritma sonuglari
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Dermatoloji
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Sekil 1.9. Dermatoloji veri seti igin meta algoritma sonuglari

Dermatoloji
99
98,045 98,045
98 97,486
97
96
95
Dermatoloji

M BayesNet RF M ClassificationViaRegression
NestedDichotomies

Sekil 1.10. Dermatoloji veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.11-1.13 ile Hindistan karaciger hastasi veri seti i¢in
temel ve meta algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir.
Sonuglara gore, temel siniflandirict olan LMT ile %72,041 ve meta
siniflandiricilardan RandomSubSpace yontemi ile %73,070 dogruluk

orani elde edilmistir.
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Hindistan Karaciger Hastasi

e DG UIUK s KSinlik s Duyarilik F-Olgiitii

—— \|CC e ROC Areq s PRC Areg s Kappa

Sekil 1.11. Hindistan Karaciger Hastasi1 veri seti i¢in temel algoritma sonuglari

Hindistan Karaciger Hastasi
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07
06
05
04
03
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Sekil 1.12. Hindistan Karaciger Hastas1 veri seti i¢cin meta algoritma sonuglari
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73,50
73,0
72,50
72,0
71,50
71,0
70,50
70,0

69,50

Hindistan Karaciger Hastasi

73,070

72,041

71,012

mLMT RF mRandomSubSpace

Sekil 1.13. Hindistan Karaciger Hastasi veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.14-1.16 ile lensler veri seti i¢in temel ve meta

algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Sonuglara gore,

temel simiflandirict olan J48 ile %83,333, Random Forest ile %70,833

ve meta siniflandiricilardan Bagging yontemi ile %79,167 dogruluk

orani elde edilmistir.
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@
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Sekil 1.14. Lensler veri seti i¢in temel algoritma sonuglart
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Lensler
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Sekil 1.15. Lensler veri seti igin meta algoritma sonuglari

Lensler

85 83,333
%0 79,167
75

70,833
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Sekil 1.16. Lensler veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.17-1.19 ile cilt segmentasyonu veri seti i¢in temel ve
meta algoritmalar i¢in sinmiflandirma sonuglar1 verilmistir. Sonuglara

gore, temel simiflandirict olan Random Forest ile 999,963 ve meta
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siniflandiricilardan  FilteredClassifier,  MultiClassClassifier ve
RandomSunSpace yontemleri ile %100 dogruluk orani elde edilmistir.

Cilt Segmentasyonu

0,95
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0,85
0,8
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Sekil 1.17. Cilt segmentasyonu veri seti i¢in temel algoritma sonuglari

Cilt Segmentasyonu
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Sekil 1.18. Cilt segmentasyonu veri seti i¢in meta algoritma sonuglari
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Cilt Segmentasyonu
1

i

100
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RandomSubSpace

Sekil 1.19. Cilt segmentasyonu veri seti igin en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.20-1.22 ile lenfografi veri seti i¢in temel ve meta
algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Sonuglara gore,
temel siniflandirict olan Naive Bayes ve Bayes Net ile %85,135,
Random Forest ile %81,757 ve meta smiflandiricilardan
ClassificationViaRegression yontemi ile %86,487 dogruluk orani elde

edilmistir.

Lenfografi
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& S &
& L
&
e DO UlUK s Ke5inlik == Duyarlilik F-Olctitd
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Sekil 1.20. Lenfografi veri seti i¢in temel algoritma sonuglari
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Lenfografi
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Sekil 1.21. Lenfografi veri seti i¢in temel algoritma sonuglar1

Lenfografi
37 86,487
86 85,135
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83

81,757
82
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80
Lenfografi
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BayesNet

Sekil 1.22. Lenfografi veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Sekil 1.23-1.25 ile immiinoterapi veri seti i¢in temel ve meta
algoritmalar i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Sonuglara gore,

temel siiflandirici olan J48 ile %85,555, Random Forest ile %84,444
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ve meta siniflandiricilardan MetaCost yontemi ile %84,444 dogruluk

orani elde edilmistir.
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Sekil 1.23. Immiinoterapi veri seti i¢in temel algoritma sonuglari
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Sekil 1.24. immiinoterapi veri seti i¢in temel algoritma sonuglari
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Immunotherapy
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Sekil 1.25. Immiinoterapi veri seti i¢in en iyi temel ve meta algoritma

Calismanin veri Onisleme asamasi1 tamamlandiktan sonra her bir
veri seti i¢in temel ve meta yontem se¢imi yapilmistir. Bu asamada

amag her bir veri seti i¢in tek tek dogruluk degeri elde etmek degildir.

Tablo 1.5. Siniflandirma sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Temel RF Meta
. ClassificationViaRegression
Dermatoloji BayesNet 98,045 | 97,486 NestedDichotomies 98,045
Hindistan LMT | 72,041 | 71012 RandomSubSpace 73,070
karaciger
N MultiScheme
Karaciger RF 73,044 | 73,044 UltraBoost 74,783
Lensler J48 83,333 | 70,833 Bagging 79,167
Lenfografi N;lveBayes 85,135 | 81,757 ClassificationViaRegression 86,487
ayesNet
Immiinoterapi J48 85,555 | 84,444 MetaCost 84,444
Bagging
CostSensitiveClassifier
CVParameterSelection
LogitBoost
Erken sa¢ MetaCost
beyazlamasi RF 94,56 | 9456 MultiScheme 94,56
RandomCommittee
UltraBoost
Vote
WeightedInstancesHandlerWrapper
Cilt FilteredClassifier
seqmentasvonu RF 99,963 | 99,963 MultiClassClassifier 100,00
9 Y RandomSubSpace

41



Durmus & Isci Giineri

Asil  amag, genel bir ¢ikarim yapilip yapilamayacaginin
sorgulanmasidir. Bu dogrultuda veri setlerine uygulanan temel ve meta
yontemlerden en iyi dogruluk degerine ulagan algoritma kaydedilmistir.
RF algoritmasinin ¢aligma prensibi, meta yontemlere benzemektedir.
Bu nedenle RF algoritmasina iliskin sonuglar, ayr1 bir kategori olarak
incelenmigstir. Elde edilen sonuglar Tablo 1.5’te yer almaktadir.

1.4. TARTISMA

Bu ¢alisma, saglik alani verilerinin smiflandirilmasinda temel ve meta
yontem segiminin yani sira yapilan veri 6n isleme tekniklerinin veri
setine uyum saglayacak sekilde se¢imini vurgulamay:r amaglamistir.
Siniflandirma modelleri incelendiginde, temel veya meta yontem
se¢imine iligkin net bir bilgi olmadig1 kanisina varilmistir. Ancak, bu
yoruma ulasmadan once veri 6nisleme siirecleri lizerine titiz bir calisma

yiritilmiistiir. Bu sonuglarin, verilerin siniflandirilmasinda kullanilan

yontemlerin sonuglari tizerinde etki yarattig1 bilinmektedir.

Bu c¢alismada saglik alanindan segilmis veri setleri
kullanilmigtir. Veri setlerinde var olan kayip veri ve normalizasyondan
kaynakli baskili veri problemleri i¢in Onisleme tekniklerinin bir
uygulamas:  yapilmistir.  Onisleme  tekniklerinin  veri  setine
uygunlugunu 6lgmek i¢in farkli yontemler denenmistir. Kayip veri
probleminin giderilmesi i¢in ortalama, medyan, kNN, Rpart ve Mice
yontemleri kullanilmistir. Kayip veri seti i¢in uygun yontem RMSE
degeri hesaplanarak tespit edilmistir. Erken sa¢ beyazlamasi icin kayip
verilerin silinmesi, dermatoloji verileri igin ise kNN yontemi en uygun
yontemlerdir. Veri normalizasyon islemi genellikle farkli sekillerde
Olctimlenmis veriler arasindaki baskiyr ortadan kaldirmak i¢in

kullanilmaktadir. Calismada kullanilan veriler i¢in normalizasyon
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tekniginin siiflandirma analizi kapsaminda uygun olup olmayacaginin
arastirtlmasi igin min-max, sigmoid, unit, decimal, softnorm ve ham
veriler ile RF simiflandirma sonuclar1 elde edilmistir. Erken sag
beyazlamasi verileri i¢in sigmoid, Hindistan Karaciger Hastas1 verileri
icin decimal, cilt segmentasyonu i¢in softnorm ve diger veriler i¢in
orijinal gézlemler en yiiksek dogrulugu vermistir. Lensler ve lenfografi
veri setleri sadece kategorik degiskenlerden olustugundan

normalizasyon islemi disinda tutulmustur.

Calismanin sonuglari, etkili bir smiflandirma analizi yapmak
icin temel ve meta algoritma se¢imine iliskin bir yargi bulunmadigini
gostermektedir. Uygun model se¢imi yapmak arastirmacinin biiytlik
emek harcadigi bir asamadir. Temel ve meta 6grenme modellerinin
kullanimina iliskin her ne kadar genel bir ¢ikarim yapmak miimkiin
olmasa da model se¢imi i¢in zaman ve kaynak tasarrufu saglanmasi

acisindan sonuglar yol gdsterici olabilir.

Bu calismada, sinirli sayida ele alinan veri kiimesi kullanilarak
elde edilen sonuglar iizerine odaklanilmistir. Daha fazla sayida veri
kiimesinin kullanilmasi, modellerin performansinin daha kapsaml bir
sekilde degerlendirilmesine olanak saglayacaktir. Bu nedenle gelecekte
yapilacak ¢aligmalarin daha fazla veri seti ile tekrarlanmasi temel ya da
meta algoritma sec¢imine iliskin daha ayrintili bir ¢ikarimda

bulunulmasini saglayacaktir.
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BOLUM 2:

MUTLULUK GOSTERGELERININ SEYREK TEMEL
BILESEN ANALIZI

Nida ORUC?
Muzaffer GOZTAS?
Dogan YILDIZ:

Ozet

Bu calisma, Diinya Mutluluk Raporu (2023) verileri kullanilarak,
tilkelerin  mutluluk gostergeleri dogrultusunda sosyo-ekonomik
benzerliklerini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda, veri
setinde yer alan alt1 temel gostergeye Seyrek Temel Bilesenler Analizi
(STBA) uygulanmus ve iilkelerin refah diizeylerini yansitan iki boyutlu
bilesen diizlemi elde edilmistir. STBA sonucunda elde edilen bilesenler
temelinde, K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak iilkeler benzer
gosterge profillerine gore gruplandirilmistir. Analiz bulgulari, iilkelerin
benzer sosyo-ekonomik 6zellikler gergevesinde kiimelendigini ve
ozellikle Kisi Basma GSYIH (Log), Sosyal Destek, Saglikli Yasam
Beklentisi, Yasam Se¢imi Ozgiirliigii, Comertlik ve Yolsuzluk Algist
degiskenleri agisindan anlamli bigimde ayristiZini gostermektedir.
Calismanin sonunda, bu yontemlerin {ilkeler arasi1 karsilagtirmalarda
karar vericiler i¢in daha etkili analiz araglari sundugu vurgulanmustir.
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Orug, Goztas & Yildiz

SPARSE PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS OF
HAPPINESS INDICATORS

Abstract

This study aims to evaluate the socio-economic similarities of countries
based on happiness indicators, using data from the 2023 World
Happiness Report. In this context, Sparse Principal Component
Analysis (SPCA) was applied to six core indicators included in the
dataset, resulting in a two-dimensional component space that reflects
countries’ levels of well-being. Based on the component scores
obtained through SPCA, countries were grouped according to their
similar indicator profiles using the K-Means clustering algorithm. The
analysis results reveal that countries clustered around similar socio-
economic characteristics and diverged significantly, particularly in
terms of Log GDP per Capita, Social Support, Healthy Life Expectancy,
Freedom to Make Life Choices, Generosity, and Perceptions of
Corruption. The study concludes that these methods offer decision-
makers more effective analytical tools for conducting cross-country
comparisons.
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Mutluluk Gostergelerinin Seyrek Temel Bilesen Analizi

2.1. GIRIS

Ulkelerin  sosyal, ekonomik ve bireysel refah diizeylerinin
karsilastirilabilir bir sekilde degerlendirilmesi, baz1 akademik alanlarda
onem tasimaktadir. Ozellikle soyut kavramlar olan mutluluk, yasam
kalitesi ve bireylerin 6znel iyi olma halleri, son zamanlarda nicel
Olciimlerle daha fazla yer bulmaya baslamigtir. Bu baglamda,
sosyoekonomik gelismislik de bireylerin esit imkanlara erisimi, gelir
adaletinin saglanmasi, yasam standartlarinin yiikseltilmesi ve
ekonomik-sosyal yapilarin siirdiiriilebilirligi agisindan dikkate deger bir
oOl¢iit olarak One c¢ikmaktadir. Ayn1 zamanda bolgeler aras1 dengenin
saglanmasina katki sunmasi nedeniyle de kapsamli bicimde analiz
edilmesi gereken bir konudur (Aydemir Dev, 2023). Bu kapsamda,
Diinya Mutluluk Raporu gibi veri setleri, veri setleri, uluslararasi
karsilastirmalarin daha saglikli yapilmasma katki sunmustur. Ayni
zamanda bu veri setleri sayesinde, ¢ok boyutlu refahin sayisal olarak
ifade edilebilmesi miimkiin kilinmis ve karar vericilere gii¢lii analiz
olanaklari sunulmustur. Ancak bu veri setlerinin pek ¢ok giiclii yani
olmasina ragmen, dezavantajlar1 da mevcuttur. Icerdikleri ¢ok sayida
degiskenin anlamlandirilmasi, geleneksel yontemlerle her zaman kolay
olmamaktadir. Bu baglamda, boyut indirgeme ve yorumlanabilirlik

saglayan yontemlerin kullanim1 6n plana ¢ikmaktadir.

Tablo 2.1°de genel akis1 goriildiigii tizere ¢alismada, tilkelerin
sosyal ve yapisal refah diizeylerini daha sade, yorumlanabilir ve gorsel
olarak ifade edilebilir bi¢imde analiz edebilmesi hedefiyle Seyrek
Temel Bilesenler Analizi (STBA) yontemi uygulanmustir.
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Tablo 2.1. Calismanin Siire¢ Akis1 ve Matematiksel Modellemesi

Asama | islem Matematiksel Model
1 Veri Matrisi Tanimi X € R™P, x;; € [Mutluluk Gostergeleri]
2 Veri Standardizasyonu zi; = (X5 — 1) / 0
3 Kovaryans Matrisi T =(1/(n—-1))-Z"Z
4 Boyut indirgeme: TBA max w'Ew —A||w|| s.t. [[w]|; = 1

& STBA
5 Kiimeleme: K- K

MEANS min > > Nz =

(€x)
k=1z;€eCk

6 Cikti: Karar Modeli Ulkelerin Gosterge Gruplari

Bu calisgmanin temel amaci, geleneksel TBA yonteminin
siirlarinin  6tesine gegmek ve anlamli degiskenlere odaklanan,
aciklayicilik giicli yiiksek olan bir model ile tlkelerin ¢cok boyutlu

mutluluk profillerini analiz etmektir.

2.2. MATERYAL VE METHOD

2.2.1. Temel Bilesenler Analizi
Temel Bilesenler Analizi (TBA), ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler
arasinda en eski ve yaygin tekniklerden biridir (Jolliffe, 2002).

Bu yontem, ilk kez Karl Pearson’in 1901 yilinda yayimladig:
“On lines and planes of closest fit to systems of points in space”
caligmasinda tanimlanmis olup daha sonra Harold Hotelling, 1933°te
yayimladigr “Analysis of a complex of statistical variables into

principal components” makalesiyle yontemsel temelleri literatiire

kazandirilmistir (Ersungur vd., 2007).
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Bu analiz yonteminde amag, ¢ok sayida degiskenin bileskeleri
olarak tanimlanabilecek daha az sayida yeni degisken, diger bir deyisle
temel bilesenler iiretmeyi hedeflemektedir. Bu temel bilesenler
birbirinden bagimsizdir; bdylelikle orijinal degiskenler arasindaki
korelasyon yapisi da ortadan kaldirilmis olur (Ersungur vd., 2007).

TBA, literatiirde kimi zaman temel faktor analizi olarak da
isimlendirilen yontemsel yaklasimlarla iligkilendirilmektedir. Bu analiz
ile veri setinde yer alan ortogonal (birbirinden bagimsiz) varyanslarin
miimkiin olan en biiyiik kismini ortaya ¢ikarmaktir. Bu yontemin ¢esitli
avantajlar1 bulunmaktadir. Bu avantajlardan birisi, hata varyansini yok
saylp yalnmizca degiskenler arasindaki ortak varyansa odaklanmasidir.
Bu acidan faktor analizine benzer bir yaklagim sergilemektedir. Ortak
faktorler, degiskenleri etkileyen ve aralarindaki iligkileri agiklayan
temel yapilardir. Ortak varyans ise bu faktorler araciligiyla
aciklanabilen varyans miktarini ifade etmektedir (Turanl vd., 2012).

TBA, baslangicta yer alan p sayida degisken, yine p adet
birbirinden bagimsiz (ortogonal) temel bilesen ile temsil edilir. Bu
bilesenler, veri setindeki toplam varyans1 asamali bicimde agiklar. ilk
temel bilesen, toplam varyansa en yliksek katkiy1 saglayan yapiy1 temsil
ederken; sonraki bilesenlerin katkis1 azalarak devam etmektedir. Bu
yaklasim, bilesenlerin sirali olarak toplam varyans i¢indeki paylarina
gore degerlendirilmesini saglamaktadir. Genel anlamda, baslangictaki
tim degisken sayis1 kadar bilesen elde edilebilmesine ragmen, bu
bilesenlerin yalnizca bir kismi anlamli varyans aciklayici giice sahiptir.

Bu nedenle analizde c¢ogunlukla, toplam varyansin biiyiik kismini
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aciklayan ilk birka¢ bilesen dikkate alinirken, geri kalanlarin
aciklayiciligi daha diisiik ve sinirli kabul edilir (Albayrak vd., 2005).

TBA’nin, siklikla kullanilmasina ragmen, gercek diinya
uygulamalarindaki kullanimini smirlayabilecek {i¢ temel dezavantaji
vardir. Bu dezavantajlardan bir tanesi, TBA, gerekli temel bilesenlerin
sayisini belirlemek i¢in dogrudan bir yontem sunmaz. Bu sorun, model
siras1 secimi kriterleri kullanilarak ele alinmustir. Ikinci olarak, TBA’de
her bir degiskenin temel bilesenlere katkisini belirlemesinin zor
olmasidir. Bu durum, TBA’nin yiikleme vektorlerinin yogun yapisi
nedeniyle meydana gelmektedir. Bu dezavantaj, aciklanabilir yapay
zeka ve oOzellik secimi gibi alanlarda biiyiik 6l¢iide bir sorundur. Bu
sorunun ortadan kalkabilmesi i¢in, baz1 degiskenlerin katkisinin sifir
olmasi zorlanarak yilikleme vektorlerinde yalnizca birkag sifir olmayan
girisin bulunmasina izin verilmis veya seyreklik kisitlamasi eklenerek
ortogonallik kisitlamas1 gevsetilmistir. Bir digeri ise, klasik TBA nin
analizinin ¢6ziimii aykir1 degerlere karsi hassastir (Rekavandi vd.,
2024).

TBA, cok degiskenli yapilar1 6zetlemek amaciyla kullanilan
dogrusal bir doniisiim teknigidir. STBA ise klasik bilesen analizine
kiyasla daha sade ve yorumlanabilir sonuglar elde etmeyi
amaclamaktadir. Bu yontem, bazi degiskenlerin bilesen {izerindeki
etkisini sifira indirerek yalnizca anlamli katki sunan degiskenlerin 6ne
cikmasini saglar. Boylece, bilesenler daha yalin bir yapiya kavusur ve

yorumlama kolaylasir.
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2.2.2. Seyrek Temel Bilesen Analizi

Klasik Temel Bilesen Analizinin her bir bileseni, tiim orijinal
degiskenlerin lineer kombinasyonlarindan olustugundan, sonuglarin
yorumlanabilirligi genellikle zordur. Bu sorunu gidermek icin, 2006
yilinda Journal of Computational and Graphical Statistics dergisinde
Hui Zou, Trevor Hastie ve Robert Tibshirani tarafindan "Seyrek Temel
Bilesenler Analizi" (STBA) yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, bilesen
yiiklerine bir 'lasso' (L;) cezast ekleyerek, bazi yiiklerin sifira
esitlenmesini ve bdylece daha az sayida degiskenle temsil edilen,
yorumlanabilir bilesenler elde edilmesini saglar. (Zou vd., 2006).

STBA, temel bilesenler analizinin, seyrek yap1 saglayan elastik
net regresyon yaklagimiyla ¢oziilebilecek bir optimizasyon problemine
doniistiiriilmesi esasina dayanir. Bu yontem, bilesenleri olustururken
bazi katsayilarin sifirlanmasini saglayarak hem degisken se¢imi yapar
hem de bilesenlerin daha yorumlanabilir hale gelmesini amaclar
(Todorov ve Filzmoser, 2013).

Ridge cezasinin dahil edilmesinin, regresyon katsayilarini
cezalandirmadigin1 gosterilmistir. Bu sayede, n > p oldugunda, ridge
cezasl A i¢in ceza parametresini sifira ayarlanabilir ve n <<p oldugunda,
prensipte herhangi bir pozitif 4 kullanabilir. STBA nin amaci, agiklanan
varyans oranini korurken yiikleri seyreklestirmektir. Bu baglamda,
aciklanan varyans ile ceza katsayisi arasindaki iligkiyi gorsellestiren
diizeltilmis toplam varyanstan hesaplanan agiklanan toplam varyansin
yiizdesinin isaret grafigini inceleyerek A;'t (Li-ceza ayarlama
parametresi) segmek i¢in veriye dayali bir yaklasim oOnermislerdir

(Zhao vd., 2020)
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Son zamanlarda, STBA nin teorik 6zelliklerini incelemeye olan
ilgi 6nemli Olgiide artis gostermektedir (Berk ve Bertsimas 2019).
STBA, verilerdeki yerellestirilmis mekansal yapilar1 belirleyerek ve
farkl1 zaman Olgekleri arasindaki belirsizligi gidererek diisiik sirali
yapilarin daha iyi yorumlanmasini saglayarak modern veri analizi igin
giiclii bir teknik olarak ortaya ¢ikmistir (Erichson vd., 2020).

STBA, oOzellikle yiiksek boyutlu verilerde hem boyut
indirgemeyi hem de degisken secimini bir arada gergeklestirmesi
sayesinde genis bir uygulama alani bulmustur. STBA temel amaci, daha
az onemli yiiklemelerin bir kismini sifira zorlayarak seyrek 6zvektorler
elde etmektir. Cikarilan bilesenlerde bu seyrekligi saglamak igin
mevecut yontemlerin cogu, kovaryans matrisinin ana bilesenlerini
bulurken TBA formiilasyonuna bir kisitlama veya ceza terimi ekler
(Drikvandi ve Lawal, 2023).

TBA, yiiksek boyutlu verileri, iligkisiz ana bilesenler tarafindan
kapsanan daha diisiik boyutlu bir alana yansitarak verideki varyansin
bliylik bir kismini korur. Ancak, temel bilesenlerin yorumlanmasinin
zor oldugu yaygin bir goriistiir, ¢linkii her temel bilesen, orijinal
degiskenlerin ¢ogunun veya tamaminin dogrusal bir kombinasyonudur.
Bu dezavantaji gidermek i¢in gelistirilen STBA, yalnizca orijinal
degiskenlerin kii¢lik bir alt kiimesini iceren "seyrek" ana bilesenleri
tahmin eder (Chen ve Rohe, 2023). Klasik TBA ile karsilastirildiginda,
STBA'nin en belirgin farki, bilesenlerin sadece az sayida degisken
iceriyor olmasidir. Bu durum, yorumlanabilirligin yani sira modelin

giiriiltiiden armndirilmasini da saglar. Ozellikle sosyal gostergelerin
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analizinde, bilesenlerin hangi degiskenlerle tanimlandiginin agikga

goriilebilmesi, karar vericiler agisindan oldukga degerlidir.

2.2.3. Kiimeleme Analizi

Kiime, benzer ozellikler tasiyan gozlem birimlerinin olusturdugu
gruplar seklinde tanimlanabilir. Kiimeleme analizi ise go6zlemler
arasindaki benzerlik ya da farklilik iliskilerini esas alarak bu birimleri
belirli alt gruplara ayirmayi amaglayan istatistiksel bir tekniktir. Bu
yontem gozetimsiz 0grenme yaklasimi icinde yer alir; ¢iinkii analiz
siirecinde gozlemler onceden tanimlanmis herhangi bir smifa ait
degildir. Kiimelerin sayisi, merkezleri veya sinirlar1 gibi bilgiler,
modelin kendi yapist ya da belirlenen bazi kriterler dogrultusunda
ortaya ¢ikar. Literatiirde kiimeleme analizine iliskin ¢ok sayida yontem
bulunmaktadir. Bu yontemler temel yaklasimlarina gore; boliimleme
temelli, hiyerarsik, yogunluk temelli, 1zgara yapili, model tabanl ya da
bulanik kiimeleme gibi kategorilere ayrilmaktadir. Farkli disiplinlerde
yogun bicimde kullanilan bu yontemler, kendi i¢lerinde g¢esitli
algoritmalar barindirir. Ancak tiim bu algoritmalarin ortak hedefi;
olusturulan gruplarin ig¢sel benzerliginin yiiksek, gruplar arasi
farkliliklarin ise belirgin diizeyde olmasidir (Ozaltindis, 2025). Bu
algoritmalardan birisi olan K-Ortalamalar (K-Means), gozlem degerleri
arasindaki uzaklig1 baz alarak, kiimelerin merkezine gore yeni kiimeler

olusturulmasi gerektigi diisiincesiyle calisir (Akkartal, 2025).

Kiimeleme analizinde yaygin olarak kullanilan K-Ortalamalar
yontemi, ilk kez 1957 yilinda Stuart Lloyd tarafindan 6nerilmis, ancak

literatlirde genis capta yer bulmasi 1982 yilindaki yayimla miimkiin
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olmustur. Bu yonteme "K-Means" adi ise 1967°de James MacQueen
tarafindan verilmistir. Ayrica, Edward W. Forgy’nin 1965°te 6nerdigi
benzer algoritma nedeniyle bu yaklasim bazi kaynaklarda Lloyd-Forgy
algoritmasi olarak da anilmaktadir. K-Ortalamalar algoritmasi; sade
yapisi, hizli hesaplama siiresi ve olduk¢a verimli sonuglar sunmasi
nedeniyle en sik tercih edilen kiimeleme tekniklerinden biri olmustur.
Temel prensip olarak, gozlemler benzerliklerine gore belirlenen k
sayida kiimeye atanir. Bu benzerligin Olciilmesinde ¢esitli uzaklik
oOlgiitleri kullanilabilse de, en yaygin tercih edilen metrik genellikle

Oklidyen uzakliktir (Ozaltindis, 2025).

2.2.4. Verive Yontem

Bu ¢alismada analiz edilen veri seti, Birlesmis Milletler Siirdiiriilebilir
Kalkinma Coziimleri Ag1 (UNSDSN) tarafindan her y1l yayimlanan
Diinya Mutluluk Raporu'nun 2023 yilina ait veri setidir. Bu veri setine
resmi web sitesi lizerinden erisilmistir

(https://worldhappiness.report/ed/2023/#appendices-and-data). Ik

rapor, 2012 yilinda Birlesmis Milletler Siirdiiriilebilir Kalkinma
Coziimleri Agr’nin diizenledigi toplantiya destek amaciyla hazirlanmis;
bu sayede ekonomik refah kadar bireylerin mutluluk diizeylerinin de
kalkinma glindemine dahil edilmesi hedeflenmistir (Kaya, 2022).
Rapor, iilkelerin vatandaslarina sundugu yasam kalitesini; ekonomik
refah, sosyal destek, saglikli yasam siiresi, 6zgiirlilk, comertlik ve
yolsuzluk algis1 gibi ¢ok boyutlu gostergeler {izerinden
degerlendirmektedir.

Calismada yer alan orijinal veri setinde 137 iilkeye ait bilgiler

bulunmaktadir. Ancak bazi iilkelerde eksik veri bulunmasi nedeniyle
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analiz kapsamina yalnizca tam gozlem igeren iilkeler dahil edilmistir.
Bu kapsamda, bazi temel degiskenlerinde eksiklik bulunan “State of
Palestine” analiz disinda birakilmis ve boylece analizde kullanilan iilke
sayis1 137°den 136’ya diismiistiir. Veri on isleme siirecinde eksik
gozlemler c¢ikarilmis ve yalmizca altt degiskene odaklanilmistir.
Yalnizca mutluluk skorunu etkiledigi diisiiniilen alt1 temel degisken ile
iilke ad1 dikkate alinmistir. Bu degiskenler Log GDP per capita, Social
support, Healthy life expectancy, Freedom to make life choices,
Generosity, Perceptions of corruption. Calismada kullanilan
degiskenler, bireylerin 6znel mutlulugunu ve yasam memnuniyetini
etkileyen sosyal, ekonomik ve yapisal faktorleri temsil etmektedir.
“Log GDP per capita” degiskeni, kisi basina diisen gayrisafi yurtigi
hasila, bireylerin ekonomik refah diizeyini yansitmaktadir. “Social
support”  degiskeni, Dbireylerin ihtiyag duyduklarinda yakin
cevrelerinden destek alabilme diizeylerine iligkin algilarini 6lgmekte ve
toplumsal dayanigmanin bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir.
“Healthy life expectancy” ise bireylerin yagamlarini saglikl bir sekilde
siirdiirebilecekleri ortalama yasam stiresini ifade ederek hem yasam
stiresi hem de yasam kalitesine iligskin bilgi sunmaktadir. “Freedom to
make life choices” degiskeni, bireylerin kendi yasamlarina dair karar
alma Ozgirligli algisim temsil etmekte; demokratik haklar, ifade
Ozgiirliigi ve bireysel Ozerklik gibi unsurlart dolayli bigcimde
yansitmaktadir.  “Generosity” degiskeni, toplumdaki goniilliilik
faaliyetlerine katilim, bagis yapma egilimi ve yardimseverlik gibi
davraniglarla iligkilidir. Son olarak, “Perceptions of corruption”

degiskeni, bireylerin kamu kurumlar ve 6zel sektore dair yolsuzluk
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algilarin1 6lgmekte olup, toplumda kurumsal giiven diizeyinin dolayl
bir gostergesi olarak degerlendirilmektedir. Analiz siirecinde tim
degiskenler standardize edilerek z-puanlarina dontstiirilmiis ve
boylece 6l¢iim birimlerinden bagimsiz hale getirilmistir.

Veri setinde yer alan orijinal degisken isimleri Ingilizce olarak
sunulmus olup, ¢alismanin biitiinliiglinii ve anlatimini kolaylagtirmak
amaciyla bu degiskenler Tiirkgeye ¢evrilerek analiz gerceklestirilmistir.
Calismada kullanilan mutluluk gostergeleri, orijinal veri setinde yer
alan Ingilizce degisken adlarinin Tiirkcelestirilmis karsiliklari ile analiz
edilmistir. Bu kapsamda, “Country Name” degiskeni “Ulke” olarak,
“Log GDP Per Capita” degiskeni “Kisi Basia GSYIH (Log)” seklinde
ifade edilmistir. Benzer sekilde, “Social Support” degiskeni “Sosyal
Destek”, “Healthy Life Expectancy” ise “Saglikli Yasam Beklentisi”
olarak adlandirilmistir. “Freedom to Make Life Choices” degiskeni
“Yasam Se¢imi Ozgiirliigii”, “Generosity” degiskeni “Comertlik” ve
“Perceptions of Corruption” degiskeni ise “Yolsuzluk Algis1” olarak
cevrilmistir. Tlim analizler bu Tiirkce karsiliklar lizerinden yiiriitilmiis
ve elde edilen bulgular ilgili degisken isimlerine gére yorumlanmaistir.

Veri analizi islemleri, acik kaynakli Python programlama dili
kullanilarak Google Colab ortaminda gerceklestirilmistir. Analizde,
sklearn Kkiitiphanesindeki SparsePCA smifi kullanilarak seyrek
bilesenler elde edilmis, sonrasinda bu bilesenler pandas, matplotlib ve
seaborn kiitiiphaneleri yardimiyla gorsellestirilmis ve yorumlanmustir.

Bu asamada sadece iki bilesenin ¢ikarilmasi tercih edilmistir.
Verinin yalnizca ilk iki temel bilesene indirgenmesi, gozlem

noktalarinin iki boyutlu bir diizlemde gorsellestirilmesine imkéan
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tantyarak kiimelerin ve oOriintiilerin daha tutarli ve anlasilir bigimde
tanimlanmasina ve yorumlanmasina olanak saglar (Gewers vd., 2018).
Bu tercih hem gorsellestirmenin miimkiin olmasi hem de ilk iki
bilesenin agiklayiciliginin  yiiksek olmast yoniindeki literatiir
Onerileriyle uyumludur. Bu ¢aligmada kapsaminda kiimeleme analizi
icin hiyerarsik olmayan yontemler sinifindan boliimleme yonteminin

bir yaklasimi olan K-Ortalamalar yontemi kullanilmastir.

2.3. SONUCLAR

Bu baglik altinda, STBA yontemi kullanilarak elde edilen sonuglara yer
verilmigtir. Analiz kapsaminda, mutluluk gostergelerinden olusan ¢ok
boyutlu veri yapisi, iki temel bilesenle temsil edilen daha sade ve
yorumlanabilir bir yapiya indirgenmistir.

Elde edilen iki bilesenin yapisin1 agiklamak amaciyla, 6ncelikle
her bir degiskenin bu bilesenlerdeki ylik degerlerinin sunuldugu bir 1s1
haritas1 olusturulmustur. Bu gorsel, bilesenlerin igeriksel yapisini ve
yorumlanabilirligini anlamak agisindan temel bir referans niteligi

tasimaktadir.

Bilesenler
ik Degerl

Degigkenler

Sekil 2.1. Is1 Haritas1
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Sekil 2.1°de yer alan 1s1 haritasi, STBA yontemi sonucunda elde
edilen iki bilesenin, ¢alismada kullanilan degiskenlerle olan iliskisini
gostermektedir. Bu gorselde yer alan katsayilar (yiikler), her bir
degiskenin 1ilgili bileseni tamimlamadaki katki diizeyini ifade
etmektedir. Elde edilen bilesenler, ¢esitli degiskenlerin katkilart
dogrultusunda sekillenmis; her bir bilesenin hangi gostergelerden daha
fazla etkilendigi, bilesen yiikleri lizerinden analiz edilmistir. STBA
sonucunda elde edilen yiik degerleri dogrultusunda, birinci bilesenin
ozellikle Kisi Basina GSYIH (Log), Sosyal Destek ve Saglikli Yasam
Beklentisi degiskenlerinden yiiksek yiikler aldigi goriilmektedir. Bu
durum, birinci bilesenin s6z konusu gostergelerle yakindan iliskili
oldugunu ve temel olarak bu ii¢ degiskenin etkisiyle sekillendigini
ortaya koymaktadir. Bu durum, s6z konusu bilesen olan
SeyrekBilesen1’in daha ¢ok ekonomik refah ve temel yagsam kosullarini
yansittigin1 gdstermektedir. Ikinci bilesen olan SeyrekBilesen2 ise
yalnizca Comertlik degiskeninden yiiksek bir yiik alarak, bu bilesenin
bliylik 6lclide sadece bu gostergeden etkilendigini gostermektedir. Bu
bilesen ise iilkelerdeki toplumsal giiven, etik yap1 ve bireysel
Ozgiirliiklerin etkisini yansitan daha soyut bir boyutu temsil etmektedir.
Bu degerlendirmeler, Sekil 2.1°de sunulan bilesen yiikii 1s1 haritasina
dayanmaktadir. Bu yap1 sayesinde, ¢ok boyutlu mutluluk verisi daha
sade iki bilesen lizerinden temsil edilmis ve her bilesenin hangi
degiskenlerle tanimlandig1 acik sekilde ortaya konmustur. Bu durum,
ilerleyen analizlerde iilkelerin neden belirli gruplarda toplandigini

anlamak a. acisindan da temel bir referans olusturmaktadir.
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Sekil 2.2°de, analiz kapsaminda yer alan iilkeler, iki bilesenli
diizlemde konumlandirilmistir. Her bir nokta bir {ilkeyi temsil etmekte
ve bu konumlar, iilkenin mutluluk gostergeleri dogrultusunda elde
edilen Dbilesen skorlarina  dayanmaktadir. Dagilim  yapisi
incelendiginde, yapisal refah diizeyi yiiksek olan {ilkelerin benzer
bilesen skorlarina sahip oldugu ve bu nedenle birbirlerine yakin
konumlandig1 goriilmektedir. Ote yandan, bireysel degerler ve
toplumsal gliven unsurlarinin belirgin oldugu iilkelerin daha farkl bir
eksende kiimelendigi dikkat ¢ekmektedir. STBA’nin iki bileseni,
iilkelerin Beklenen Yasam Siiresi, Kentsel Niifus Orani, Internet
Kullanicilart ve Issizlik Oram gibi yapisal ve sosyal gostergeler
temelinde agik bir sekilde ayristirilmasini ve kiimelenmesini miimkiin

kilmaktadir.

Sekil 2.2°de, birinci ve ikinci bilesen degerleri negatif olan ve
sol alt ceyrekte konumlanan Afganistan, Liibnan, Tunus, Botswana ve
Namibya gibi lilkelerin, hem ekonomik refah hem de toplumsal deger
gostergeleri bakimindan daha diisiik bilesen skorlarina sahip oldugu
goriilmektedir. Bu gorsel, veri setine dahil edilen tiim iilkelerin birinci
ve ikinci seyrek bilesenler ekseninde dagilimii sunarak, benzerlik ve
ayrisma desenlerinin biitlinciil bir goriiniimiinii saglar. Boylece diisiik
gelismislik gostergelerine sahip iilkeler ile yliksek gelismislik egilimi
gosteren Birlesik Krallik, Isvec, Yeni Zelanda gibi iilkeler arasinda
anlamlh farkliliklarin ortaya ¢iktigi anlasilmaktadir. Bu iki boyutlu

gorsel, ¢calismanin amaci dogrultusunda iilkeler arasi sosyo-ekonomik
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yap1 benzerlikleri ve farkliklarinin hizli bi¢imde tanimlanmasina ve

yorumlanmasina olanak saglamaktadir.
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Sekil 2.3’te, ¢alismaya dahil edilen tiim iilkeler, STBA sonucu
elde edilen iki bilesenli diizlemde konumlandirilmis ve K-means
algoritmas1 yardimiyla ii¢ kiimeye ayrilmistir. Kiimeleme sonucunda
iilkeler hem renk hem de sembol farkliliklar ile ayristirilmistir. Bu
dagilima gore, Kiime 0 toplamda 47 iilkeyi, Kiime 1 38 iilkeyi, ve Kiime
2 ise 51 iilkeyi kapsamaktadir. Kiime 0’da bulunan iilkeler kapsaminda
Afganistan, Hindistan, Kenya, Irak one ¢ikarken; Endenozya, Laos,
Burma da bu gruptadir. Kiime 1’de bulunan {ilkelerden birkaci ise,
Bosna Hersek, Yunanista ve Kibris bulunmaktadir. Cin ve Tiirkiye'nin
de turuncu renkle gosterilen Kiime 1 i¢inde yer aldigi goriilmektedir.
Bu kiimede yer alan iilkelerin seyrek bilesen skorlarma gore belirli
gostergelerde benzer yapisal 6zellikler tasidigi soylenebilir. Kiime 2°de
ise Kanada, Danimarka, Ingiltere ve irlanda gibi yiiksek mutluluk
skoruna sahip Tilkelerle birlikte Almanya, Fransa, ve Kosova’yi
igermektedir. ABD, Ingiltere ve Bat1 Avrupa iilkelerinin énemli bir
kism1 da mavi renkle gosterilen Kiime 2 igerisinde toplanmistir. Bu
kiime, ekonomik ve sosyal gostergeler agisindan goreli bir homojenlik
sunmakta olup, gelismis iilkelerin biiyiik boliimiinii igermektedir. Bu
Orneklemeler, kiimeleme analizinin {ilkeler arasindaki mutluluk
profillerini cografi ve kurumsal ¢esitlilik agisindan etkili bicimde ortaya

koydugunu gostermektedir.

Sekil 2.3 incelendiginde, 0 numarali kiimede, genellikle diisiik
GSYIH, diisiik saglik ve sosyal destek gostergelerine sahip Afrika ve
Asya iilkeleri yer almaktadir. Bu iilkeler bilesen diizleminin sol

kisminda yogunlagmis, birikim goOsteren bir grup olusturmustur. 1
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numarali kiime, orta gelir grubundaki tilkelerden olugmakta; ekonomik
ve sosyal gostergeler acisindan daha karma bir yapiya sahip olan
iilkeleri igermektedir. Bu grup, bilesen diizleminin merkezine yakin,
genis bir alana yayilmistir. 2 numarali kiime ise agirlikli olarak Avrupa,
Kuzey Amerika ve Okyanusya lilkelerini igermektedir. Bu iilkeler daha
yiiksek diizeyde ekonomik refah, sosyal destek ve saglik beklentisine
sahiptir. Bu nedenle bilesen diizleminin sag tarafinda, birlikte
kiimelenmiglerdir. Gorseldeki net ayrigsma, analizin sundugu yapisal

gruplamalarin anlamli ve yorumlanabilir oldugunu gostermektedir.

Tablo 2.2. Ortalama Gosterge Degerleri

Kiime | Kisi Sosyal | Saghkl Yasam Comertlik | Yolsuzluk
Basina | Destek | Yasam Secimi Algisi
GSYIH Beklentisi | Ozgiirliigii
(Log)
0 8.10 0.66 58.77 0.72 0.10 0.79
9.80 0.84 66.66 0.79 -0.08 0.79
2 10.63 0.91 70.10 0.88 0.11 0.53

Kiimeleme sonucu elde edilen ii¢ grubun ortalama gosterge
degerleri Tablo 2.2’de sunulmustur. Tabloya gore, Kiime 2 yiiksek
GSYIH, yiiksek sosyal destek ve yiiksek yasam beklentisi ile refah
diizeyi yiiksek iilkeleri temsil etmektedir. Kiime 0 ise diisiik GSYIH,
diisiik sosyal destek ve diisiik yasam beklentisi ile daha kirilgan
yapidaki tilkeleri kapsamaktadir.

Bu kiimeleme yapisi, yalnizca sayisal farkliliklari degil, ayni
zamanda {ilkelerin mutluluga iliskin temel gostergelerdeki yapisal

benzerliklerini de ortaya koymaktadir. Calismada kullanilan 6 degisken
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tizerinden uygulanan STBA ile iilkeler iki boyutlu bilesen diizlemine
indirgenen ve ardindan K-Ortalamalar algoritmasi ile benzer gosterge
profiline sahip iilkelerin ayni grupta toplandig1 gozlemlenmistir. Elde
edilen bu cografi dagilim, STBA ile elde edilen bilesenlerin iilkeleri
sadece nicel diizeyde degil, ayn1 zamanda yapisal ve iligkisel agidan da
siniflandirabildigini ortaya koymaktadir. Gorsellestirme, kiimeleme
sonuglariin mekansal oOriintiilerle Ortlismesini saglayarak analizin

yorumlanabilirligini gli¢lendirmistir.

2.4. TARTISMA

Bu calismada, diinya mutluluk endeksine iliskin belirleyici gostergeler
kullanilarak STBA wuygulanmis ve elde edilen bilesen skorlari
dogrultusunda {ilkeler kiimelenmistir. Geleneksel temel bilesen
analizinde, her bir bilesenin tiim degiskenlerin dogrusal birlesiminden
olusmasi, yorumlamay1 zorlastirmakta ve aciklayiciligr sinirli hale
getirmektedir. Bu nedenle, yalnizca bazi1 degiskenleri igeren ve
bilesenleri daha anlamli héle getiren seyrek temel bilesen analizi tercih
edilmistir. Bu yontem, verinin SeyrekBilesenl ve SeyrekBilesen2
olarak 2 bilesene indirgenmesini saglamistir. Bu sayede birinci bilesen
beklenen yasam siiresi, sehirlesme diizeyi ve internet erisimi gibi sosyo-
ekonomik gelismislik gostergelerini temsil ederken ikinci bilesen
istthdam orani, kadin isgiiciine katilim ve issizlik diizeyi lizerinden
istthdam yapisini yansitmistir. Calismanin temel katkisi, iki bilesenin
sosyo-ekonomik gelismislik ve istihdam yapisina iliskin gostergeleri

ayristirarak  yapisal olarak temsil edebilmesidir. Bu kapsamda
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degiskenler ile bilesenler arasindaki iligkilerin daha agik ve

yorumlanabilir sekilde ortaya konmasina olanak tanimstir.

Analiz sonucunda, iilkelerin benzer sosyo-ekonomik 6zellikler
cerevesinde kiimelendigi ve &zellikle Kisi Basina GSYIH (Log),
Sosyal Destek, Saglikli Yasam Beklentisi, Yasam Secimi Ozgiirliigii,
Comertlik ve Yolsuzluk Algis1 gostergeleri baglaminda anlamli sekilde
ayristigl  goriilmiistiir. Ik iki seyrek bilesen diizleminde yapilan
gorsellestirme, lilkelerin bu gostergeler ekseninde nasil konumlandigini
acitk bicimde ortaya koymustur. Sosyo-Ekonomik Gelismislik
Gostergeleri  Bileseni(SeyrekBilesenl), yiiksek yiik degerleriyle
GSYIH (0.52), Sosyal Destek (0.49) ve Saglikli Yasam Beklentisi
(0.51) gibi degiskenlerle temsil edilmekte olup, Istihdam Yapisi
Bileseni (SeyrekBilesen2) ise en giclii yiikii Comertlik (0.93)

degiskeninden almaktadir.

Kiime yapis1 incelendiginde, sosyal destek diizeyi yiiksek ve
yasam memnuniyeti ortalamasi daha fazla olan {lkelerin benzer
kiimelerde toplandigi; buna karsilik daha disiik gostergelere sahip
tilkelerin farkli kiimelerde yer aldigi gdzlemlenmistir. Bu sonuglar,
Tablo 2.2’de sunulan kiimelere gore ortalama degisken degerleriyle
istatistiksel olarak desteklenmis, karsilastirmalar gorsel olarak da

anlamli bi¢imde sunulmustur.

Ileride  yapilacak ¢alismalarda  yontemin daha da
giiclendirilmesi admma bazi agilimlar onerilmektedir. Oncelikle,
calismada yalnizca tek yil verisi kullanilmistir; oysa zaman serileri

tizerinden yapilacak cok yilli karsilastirmalar ile iilkelerin zaman

70



Mutluluk Gostergelerinin Seyrek Temel Bilesen Analizi

icindeki degisim dinamikleri analiz edilebilir. Kiimeleme agamasinda
yalnizca K-means yontemi tercih edilmistir; alternatif kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak yontemsel karsilagtirmalar yapilmasi, farkli
gruplama yapilarinin ortaya ¢ikmasini saglayabilir. Son olarak,
kiiltiirel, cografi veya politik degiskenlerin modele entegrasyonu ile
analizin kapsami genisletilebilir ve daha biitiinciil bir bakis agis1 elde
edilebilir.
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BOLUM 3:

AVRUPA BiRLiGIi ULKELERININ MADENCILIK VE
TAS OCAKCILIGI iTHALAT VE iHRACATININ
SEYREK ISTATISTIKSEL YONTEMLER iLE
SINIFLANDIRILMASI

Ece Nur GENCER *

Ozet

Bu calisma, Avrupa Birligi’ne liye 27 iilkenin 2019-2023 yillar
arasindaki madencilik ve tas ocake¢iligr tirlinlerine iligkin ithalat ve
thracat miktarlarin1 ve degerlerini inceleyerek, iilkeler arasindaki dis
ticaret yapisal benzerliklerini seyrek istatistiksel yOntemlerle
simiflandirmayr amaglamaktadir. Yiiksek boyutlu ve seyrek yapilara
sahip veri setlerine uygun olarak, analizde Seyrek K-Ortalamalar,
Seyrek Temel Bilesenler Analizi (Sparse PCA) ve Ufak Orneklem K-
Ortalamalar (Mini-Batch K-Means) yontemleri kullanilmistir. Seyrek
PCA sonrast yapilan ufak-orneklem k-ortalamalar kiimeleme
analizinde daha yiiksek dogruluk orani elde edilmesine ragmen,
degisken secimini dogrudan yapmasi ve yapisal yorumlanabilirligi
saglamasi nedeniyle Seyrek K-Ortalamalar yontemi tercih edilmistir.
Elde edilen sonuglar, iilkelerin ithalat ve ihracat dengeleri, ekonomik
entegrasyon diizeyleri ve sektdrel bagimliliklari agisindan anlamli
kiimelere ayrildigin1  gostermektedir. Ozellikle Belgika, Fransa,
Almanya ve Hollanda gibi iilkeler yliksek dis ticaret hacimleriyle
ayrisirken; ¢evresel ve ticari olarak daha smirli etkiye sahip iilkeler
farkli kiimelerde gruplanmustir. Bu bulgular, Avrupa Birligi i¢inde
madencilik ve tas ocakeiligi sektorlerinin iilkeler arasi ekonomik
yapilarla nasil iligkili oldugunu ortaya koymak agisindan énemlidir.

® Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istatistik Anabilim Dalr., Istanbul, Tiirkiye,
ecenurgencer@gmail.com, ORCID ID: 0009-0003-1283-1303
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Gencer

CLASSIFICATION OF THE MINING AND QUARRYING
IMPORTS AND EXPORTS OF EUROPEAN UNION
COUNTRIES USING SPARSE STATISTICAL METHODS

Abstract

This study aims to classify the structural similarities in foreign trade
among 27 European Union (EU) member states between 2019 and 2023
by analyzing the import and export quantities and values of mining and
quarrying products using sparse statistical methods. Considering the
high-dimensional and sparse nature of the dataset, methods such as
Sparse K-Means, Sparse Principal Component Analysis (Sparse PCA),
and Mini-Batch K-Means clustering were applied. Although higher
clustering accuracy was achieved through Sparse PCA combined with
Mini-Batch K-Means, the Sparse K-Means method was ultimately
preferred due to its ability to directly select variables and enhance
interpretability. The findings reveal that countries are grouped into
meaningful clusters based on trade balances, levels of economic
integration, and sectoral dependencies. Nations such as Belgium,
France, Germany, and the Netherlands distinguished themselves with
their high trade volumes, while countries with more limited economic
influence were grouped into different clusters. These results are
significant in understanding the relationship between mining and
quarrying trade patterns and the broader economic structures of EU
countries.
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3.1. GIRIS
Avrupa Birligi (AB), diinyada ekonomik agidan en gelismis bolgelerden

biri olarak kabul gormektedir. Bu gelismislik, uzun yillar boyunca
madencilik sektorii tarafindan desteklenmistir. Madencilik sektorii hem
diinya genelinde hem de Avrupa Birligi (AB) iilkelerinde ekonomik
kalkinmanin temel direklerinden biridir.

AB iilkeleri, madencilik ve tas ocak¢iligi sektoriiniin biiyiikligi
acisindan biiytik ¢esitlilik gostermektedir; bu durum, emisyonlarin hem
hacmi hem de yapisinin iilkeden iilkeye degismesine neden olmaktadir.
Ancak, dinamik sosyo-ekonomik gelisim, enerji ve mineral kaynaklara
olan talebi artirmaktadir; bu kaynaklar neredeyse tiim ekonomi
sektorlerinde kullanilmaktadir.

Avrupa  Toplulugu  Ekonomik  Faaliyetlerin Istatistiki
Siniflamasi-Nace Rev 2 (Europen Union, 2025) baz alindiginda
madencilik sektorii, “madencilik ve tas ocakcilig” olarak birlikte
adlandirilmaktadir. Bu siniflama; kat1 (6rnegin komiir ve cevherler),
stvi (Ornegin petrol) ve gaz (Ornegin dogal gaz) halinde kayag
kiitlesinden mineral ¢ikarimiyla ilgili tiim faaliyetleri kapsamaktadir.
Ayrica, maden yataklarinin aranmasi ve madencilikle ilgili diger destek
faaliyetleri de bu sektore dahildir.

Her ne kadar AB iilkelerinde madencilik sektoriiniin 6nemi bir
miktar azalmis olsa da bu sektor hala ekonominin 6nemli bir pargasidir.
AB iilkelerinde c¢ikarilan mineral ve enerji hammaddeleri, enerji
thtiyacinin 6nemli bir kismin1 karsilamaktadir (6rnegin Polonya,
Almanya) ve neredeyse tiim ekonomik sektorlerde kullanilan

hammaddeleri saglamaktadir (insaat, kimya, ilag, uzay, otomotiv,
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elektronik ve diger sanayiler). Giiniimiizde bahsi gegen bu
hammaddeler, iilkelerin bir¢ogunda stratejik iiriinler olarak kabul
gormektedir (Brodny ve ark., 2020).

Giliniimiizde insanligin gelismesi ve niifusun artmasiyla birlikte,
barinma gibi temel gereksinimlerini karsilayabilmeleri i¢in insaat
faaliyetlerinin fazlalagsmasi, ekonomi i¢in ingaat ham maddelerine karsi
talebi de artirmistir. Tag ocakciligi sektorii, ingaat sanayisinin temel ham
maddelerini liretmektedir.

Tas ocakeiligi, genellikle kayaglarin yeryiizeyinde ya da hemen
altindaki alanlardan ¢ikarilmasi siirecidir. Madencilik ile tas ocakgiligi
arasindaki fark, tas ocak¢iliginin metalik olmayan kayaglar ve
agregalar1 ¢ikarmasi, madenciligin ise mineral yataklarini ¢ikarmak i¢in
kaz1 yapmasidir. Kumtasi, kiregtasi, perlit, mermer, demirtasi, arduvaz,
granit, kaya tuzu ve fosfat kayaclari gibi ¢esitli taslar, bu sektor
tarafindan bir dizi islemle ¢ikarilmaktadir (George, 2021).

3.2. MATERYAL VE METOD

3.2.1. Seyrek Kiimeleme Metodu

Seyrek kiimeleme, klasik kiimeleme algoritmalarinin yiiksek boyutlu
veri setlerinde karsilastig1 temel problemlere ¢oziim olarak gelistirilmis
bir yontemler biitiiniidiir. Geleneksel kiimeleme yontemleri (6rnegin K-
ortalamalar veya hiyerarsik kiimeleme), veri setindeki tiim degiskenleri
esit onemde kabul ederek kiimeleme yapar. Ancak gergek hayattaki
bircok veri setinde, 6zellikle genetik veriler, metin madenciligi veya

goriintii isleme gibi yiiksek boyutlu veri yapilarinda, tiim degiskenlerin
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kiime yapisini belirlemede ayni dlgiide anlamli olmadigi bilinmektedir
(Witten ve ark., 2010).

Bu asamada seyrek kiimeleme yaklagimi, veri kiimesi i¢erisinde
bulunan ve kiimeleme agisindan anlamli bilgi barindiran gézlemleri
otomatik olarak secerek kiimelemeyi bu secilmis gézlemler lizerinden
yapmay1 hedefler (Witten ve ark., 2010; Gaynor ve ark., 2017). Bu
sayede degisken sayisinin azaltilmasinin yaninda (boyut indirgeme
saglanir) kiimeler arasi heterojenlik daha bariz ve yorumlanabilir olur.

Seyrek kiimeleme yontemlerinde temel olarak veri setindeki
degiskenlere agirliklar atanir. Bu agirliklar, kiimeler arasi varyansi
artiran ve kiimeler i¢i varyansi azaltan degiskenleri 6n plana ¢ikaracak
sekilde optimize edilir (Witten ve ark., 2010). Yontemde kullanilan
cezalandirici (penalty) terimler sayesinde Onemsiz degiskenlerin
agirhiklart  sifirlanir (L; cezasi) veya azaltilir (L> cezasi). Bu
cezalandirici terimler sayesinde ornek se¢im islemi otomatik olarak
modelin bir ¢iktis1 olmus olur.

Bu metodun genel formiilasyonunda optimizasyon su sekilde yapilir:

p
miny,e ) w.4(C) 3.1)
=1
Burada:
. C kiimeleme ¢6ziimiinii,
. w;j j. degiskenin agirligin,
. 4;(C) ise kiimeler ici j. degisken bazinda hesaplanan

toplam uzaklig1 ifade eder.

Cezalandirma kosullar1:
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p

14
ijz <1, lej| <s, w2 0 (3.2)
=1

j=1

Buradaki s seyreklik parametresi olup, modelde secilecek
degisken sayisini kontrol eder (Witten ve ark., 2010).
Seyrek kiimeleme yontemleri 6zellikle asagidaki durumlar i¢in
uygundur:
e Degiskenlerin sayisinin 6rneklerin sayisindan daha fazla
oldugu (p > n) veri kiimelerinde,
e Giiriltili degiskenlerin bulundugu durumlarda,
e Kiimeleme sonucu degisken seciminin de istendigi
durumlarda,
e Yorumlanabilir model ¢iktis1 beklendiginde.
Seyrek kiimelemenin yaptigi en kayda deger katki, yalnizca
kiimeleri dogru belirlemek degil; bunun yaninda kiimeler arasindaki
farkliligin nedeni olan degigkenleri daha net gosterebilmesidir (Arias-

Castro ve ark., 2017; Floriello ve ark., 2017).

3.2.1.1. Seyrek Konveks Kiimeleme

Bu yontemde hem gozlem hem de degisken seviyesinde kiimeleme ve

degisken secimi ayn1 anda gercgeklestirilmektedir (Wang ve ark.., 2017).

3.2.1.2. Seyrek Alt Uzay Kiimeleme

Bu tiirde, her veri noktasi diger veri noktalarinin seyrek dogrusal
birlesimi olarak modellenir. Bdylece her gbzlem, bulundugu alt
uzaydaki diger gozlemlerle iliskilendirilmis olur ve kiimeleme islemi

spektral yontemlerle gerceklestirilir (Elhamifar ve ark., 2011).
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3.2.1.3. Biyiik Olgekli Seyrek Kiimeleme (LSSC)
LSSC, once daha taslak bir gruplama islemi yapar (6rnegin K-

Ortalamalar), sonrasinda ise daha detayli bir seyrek kodlamayla

kiimeleri hassaslastirir (Zhang ve ark., 2016).

3.2.1.4. Seyrek K-Ortalamalar Kiimeleme
Seyrek K-Ortalamalar, klasik K-Ortalamalar algoritmasinin daha fazla

boyuta sahip veri kiimelerinde karsilastig1 degisken se¢imi problemine
¢ozlim sunan bir kiimeleme metodudur (Witten ve ark., 2010). Bu
metot, k-ortalamalar yonteminin nesnel fonksiyonuna L; (lasso) ve Lo
(ridge) cezalarinin eklenmesiyle degisken segme islemini otomatik hale
getirir (Vouros ve ark., 2020).

Seyrek K-Ortalamalar algoritmasinda esas amag, ornekler ile kiime
merkezleri arasinda bulunan mesafelerin kareler toplamini azaltirken,
onemli degiskenleri secerek giiriiltii degiskenlerini elemektir (Witten ve
ark., 2010). K-ortalamalar algoritmasindaki standart optimizasyon

problemi asagidaki gibi ifade edilir:

Jkmeans = i Z i(xij — my;)? 3.3)
i

=1x;eck j=1

Burada x;; veri matrisindeki i. gozleminj. degiskenidir, my; ise k.
kiimenin j. degiskenindeki merkezidir (Vouros ve ark., 2020).
Seyrek K-Ortalamalar algoritmasi bu yapiya degiskenlerin agirliklarinm
da ekleyerek tekrar ifade edilmistir:
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Jskmeans = Z Z(xu )% — Z Z (xij — myj)? (3.4)

=1x;ec

Burada w; agirliklandirilmis degisken vektoriidiir ve degisken secimi bu
agirliklar aracihigiyla gerceklestirilir. ilgili optimizasyon probleminde
degisken se¢cimi ve regularizasyonu su kisitlarla saglanir (Witten ve

ark., 2010):
p p
ijz <1, Zle| <s, w2 0 (3.4)
j=1 j=1

Burada s parametresi modelin seyreklik derecesini yani
secilecek degisken sayisini belirler (Chang, 2018).

Seyrek K-Ortalama yonteminin 6nemli ozelliklerinden bir
digeri ise yiiksek boyuta sahip veri kiimelerinde degisken sec¢imi
yaparken gruplar aras1 varyansi maksimum yapmaya c¢alismasidir. Grup
seyreklik metodu, 6zellikle karma yapiya sahip veri setleriyle (sayisal,
kategorik bir arada) calisirken kategorik degiskenler icin kukla
degisken kullanilir ve bu doniisiimiin ardindan ayr1 ayri1 gruplar
seklinde degisken secimi gerceklestirilir (Chavent, 2020).

Ayrica seyrek k-ortalamanin gelistirilmis bir versiyonu olan Li/Lo
cezalandirilmis seyrek k-ortalama metodunda, hem L; hem de Lo
cezalar1 beraber kullanilarak daha giiclii bir degisken se¢imi

saglanmistir. Bu yontemde amag fonksiyonu su sekilde tanimlanmistir:

maxc,, Z i (iz Z div = z g z ””) (3.5)

i=1i'=1 k=1 i,ireCy
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Buradaki dij, veri setindeki iki gbzlem arasindaki j. degiskende
bulunan uzaklig1 temsil eder (Chang, 2018).

: r” i X '”l ,ﬁ: jiﬁ
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Sekil 3.1. Farkli Veri Kiimelerinde Seyrek K-Ortalamalar Grafikleri
(https://ogrisel.github.io/scikit-learn.org/sklearn-tutorial/modules/clustering.html)

\-.*. 0%

3.2.1.5. Ufak Orneklem K-Ortalamalar Metodu (Mini-Batch)
Biiyiik boyutlu veri setleriyle c¢alisirken klasik K-Ortalamalar

algoritmasinin bellek ve caligma siiresi anlaminda yetersiz kalmasi,
farkli optimizasyon tekniklerinin gelistirilmesine sebep olmustur.

Ufak Orneklem K-Ortalamalar, her tekrarda tiim veri kiimesini
degil de, rasgele bir sekilde se¢ilen daha ufak bir 6rneklem (mini-batch)
ile calisir. Bu sekilde hem zaman hem de hafiza tasarrufu saglanmis olur
(Bejar, 2013). Temel yap1 su adimlardan olusur:

1. Baslangigcta, k& adet merkez noktast genellikle K-
Ortalamalar++ Kiimeleme yontemiyle rastgele secilir (Zappia ve ark.,
2021).

2. Her tekrarda, veri kiimesinden a boyutunda bir 6rnek secilir:

M® = (x,® 5, O x ©) (3.6)

3. Mini-batch igerisindeki drneklerin herbiri, en yakin merkez
noktaya atanir.

4. Bu atamalar sonucu merkezler giincellenir. Giincelleme

formiilii su sekildedir:
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.uc(t) =(1- nc).uc(t_l) + NeX; (37)
Burada
_ 1
Ne = e

ve merkeze atanmis gozlem sayisini temsil eder (Bejar, 2013).

Bu giincelleme yontemi, bir tiir agirlikli ortalama islevidir ve
yeni gelen verinin merkeze etkisini iterasyonlar ilerledik¢e azaltir. Bu
sayede algoritmanin zaman i¢inde yakinsamasi (convergence) garanti
altina alinir.

Ufak Orneklem K-Ortalamalar, klasik yonteme kiyasla her
tekrar esnasinda daha az bilgiyle calistig i¢in yakinsama kriteri farkli
sekilde ifade edilir. Genellikle, belirli sayida iterasyon boyunca
kiimelerde bir degisiklik gbzlenmemesi, algoritmanin duraganlastigina
isaret eder. Bu ozellik, yiiksek hacimli veri setlerinde algoritmanin
uygulanabilirligini artirir (Bejar, 2013; Wahyuningrum ve ark., 2021).

Ufak Orneklem K-Ortalamalar’m en énemli avantaji hesaplama
stiresi acgisindan sagladig: tasarruftur. Ne var ki bu tasarruf, 6zellikle
daha ufak ufak 6rneklem boyutlari i¢in kiimelerin ayrisim kalitesinde
az miktarda da olsa azalmaya neden olabilir. Zappia ve ark. (2021)
calismasinda, ufak Orneklem boyutunun artirilmasiyla klasik K-
Ortalamalar'a benzer kaliteye ulagsmanin miimkiin oldugu gosterilmistir.
Ornegin, ufak 6rneklem boyutunun 500 ve iizeri oldugu durumlarda
elde edilen kiime merkezleri ve kiimeler arasi ayrisma diizeyleri, tiim
veriyle calisan klasik K-Ortalamalar ile neredeyse esdegerdir (Zappia
ve ark., 2021). Bu nedenle 6zellikle yiiksek boyutlu ve biiyiik hacimli
veri setlerinde Ufak Orneklem K-Ortalamalar, pratikte oldukca etkili
bir alternatif olarak 6ne ¢ikar (Wahyuningrum ve ark., 2021).
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3.2.2. Seyrek Temel Bilesenler Analizi (Sparse PCA) Yontemi
Geleneksel Temel Bilesenler Analizi (PCA), yiiksek boyutlu veri

setlerinde degisken sayisini azaltarak veri yapisindaki temel oriintiileri
ortaya c¢ikarmada yaygin olarak kullanilan bir boyut indirgeme
yontemidir (Zou ve ark., 2006). Klasik PCA yonteminde temel
bilesenler, tiim degiskenlerin agirlikli dogrusal birlesimi olarak
tanimlandig1 i¢in, Ozellikle degisken sayisinin fazla oldugu veri
setlerinde bu bilesenlerin ekonomik ve yapisal olarak yorumlanmasi
giiclesebilmektedir (d'Aspremont, 2008).

Seyrek Temel Bilesenler Analizi (Seyrek PCA- Sparse PCA)
metodu, klasik PCA'nin sahip oldugu yorumlama yapma yetisinin
kisitlt olmas1 problemini ¢ozebilmek maksadiyla gelistirilen alternatif
bir metottur. Seyrek PCA yontemi, temel bilesenlerin yilikleme
(loading) vektorlerinde katsayilardan bazilarinin sifira indirgenmesini
saglayarak, yalnizca anlamli ve giiclii etkisi olan degiskenlerin modelde
kalmasini hedefler (Johnstone ve ark., 2009). Bu sayede hem boyut
indirgeme hem de degisken se¢imi ayni anda gerceklestirilmis olur.

Seyrek PCA sayesinde elde edilmis olan temel bilesenler, sadece
belli sayidaki degiskenin dogrusal birlesiminden olusur. Bu durum, veri
yapisinin yorumlanabilirligini ciddi 6l¢iide artirirken, degisken se¢imi
problemiyle de dogrudan iliskili hale gelir (Cai, 2013).

Klasik PCA, veri setine ait kovaryans matrisini ) ile ifade edersek (Zou
ve ark, 2006), varyans1 maksimize eden bir yiikleme vektorii v bulmay:

amaglar:

max,,vTZv kosuluile |v|l, =1 (3.8)
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Buradaki ||v||2 ifadesi, vektoriin L, normunu, yani uzunlugunu
ifade etmektedir (Zou ve ark., 2006). Bu optimizasyon problemi
sonucunda elde edilen v vektoriindeki tiim katsayilar genellikle sifir
olmayan degerler almaktadir.

Seyrek PCA metodu, klasik PCA hesaplamasina bir ceza terimi
eklenmesiyle ylikleme katsayilarinin bazilarinin sifirla indirgenmesine
katkida bulunur. Bunun i¢in genellikle Li normuna dayali bir ceza

fonksiyonu (lasso constraint) kullanilarak asagidaki sekilde degistirir:
maxvaz v—pllvlly Kkosuluile |v|],=1 (3.9)

Burada ||v||; ifadesi, vektoriin elemanlarinin  mutlak
degerlerinin toplamini, ||v||, ifadesi, vektoriin uzunlugunu ifade
ederken; p parametresi ise modeldeki seyrekligin (sifirlanacak
katsayilarin) derecesini kontrol eder (d'Aspremont, 2008). Bu
parametre ne kadar biiyiik secilirse, modelde sifirlanacak katsay1 sayisi
da o kadar fazla olur. Bu formiilasyon sayesinde, vektordeki birgok
katsaymin sifira yaklagsmasi saglanarak temel bilesenlerin yalnizca
belirli bir degisken alt kiimesinden olusmasit miimkiin hale gelir (Cai,
2013).

Son yillarda gelistirilen bazi yontemler ile Seyrek PCA
problemi, regresyon temelli Seyrek PCA (LASSO veya Elastic Net
penalizasyonu ile) (Zou ve ark.,, 2006), yari-pozitif tanimli
programlama (Semidefinite Programming - SDP) tabanli formiile
edilmis yontemler (d'Aspremont, 2008), kavramsal olarak en 1yi Seyrek
PCA modelleri (Deshpande ve ark., 2014), u¢c gozlem igeren veri
kiimeleri i¢in gelistirilmis Robust Sparse PCA (ROSPCA) metodu
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(Hubert, 2015) gibi yontemler gelistirilerek, 6zellikle gézlem sayisinin
degisken sayisina oranla ¢ok daha kiiciik oldugu yiiksek boyutlu veri
setlerinde  bile  sparse  yiiklemeler etkin  bir  sekilde

hesaplanabilmektedir.

3.2.3. Literatiir Taramasi

Elhamifar ve ark. (2011), birden fazla dogrusal olmayan manifold
tizerinde konumlanmis verilerin kiimeleme ve boyut indirgemesini ayni
anda gergeklestiren Seyrek Manifold Kiimeleme ve Yerlestirme (Sparse
Manifold Clustering and Embedding — SMCE) algoritmasini
onermislerdir. Elde edilen deneysel sonuglar, onerilen yontemin ¢ok
yakin konumlanmis manifoldlar, homojen olmayan veri dagilimi ve
eksik veri bolgeleri gibi zorluklara karsi dayanikli oldugunu ve
manifoldlarin i¢sel boyutlarimi basarili bir sekilde kestirebildigini
gostermektedir.

Chen ve ark. (2012), seyrek grafiklerde kiimelenme problemini
ele alan caligmada, cekirdek konveks programlama tabanli yeni bir
algoritma gelistirilmistir. Algoritma, farkli hata tiirlerini ayr1 agirliklarla
degerlendirerek seyrek grafiklerde yiliksek dogrulukta kiimelenme
saglamistir.

Jha ve ark.. (2015), perakende sektoriinde seyrek zaman
serileriyle ¢alismak i¢in tirlinleri semantik 6zelliklere gore benzerlik
tahmin ederek kiimelendiren yeni bir yontem gelistirilmistir. Boylece
daha az veriye sahip olan iirlinler anlamli gézlem gruplar1 olarak model
yapilmis ve tahmin basarist ylikseltilmistir.

Tzagkarakis ve ark. (2015), finansal zaman serilerinde 6grenilen

sozliikler {izerinden seyrek modelleme ile hem veri sikigtirma hem de
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analiz stirecleri gelistirilmistir. FTS-SRC (Financial Time Series-
Sparse Representation Coding) yoOntemi, volatilite kiimeleme ve
tahminleme islemlerinde yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamistir.

Benidis ve ark. (2017), finansal verilerde seyrek portfoy
optimizasyonu ic¢in yeni bir model gelistirilmis; LAIT (Linear
Approximation for Index Tracking) ve SLAIT (Specialized LAIT)
algoritmalar1 ile hem takip hatast minimize edilmis hem de islem
maliyeti azaltilmistir. Yontem, biiyilik portfoylerde uygulanabilirligi ile
one ¢ikmistir.

Liu ve ark. (2017) calismalarinda, Seyrek Gomiili K-
Ortalamalar (SE) algoritmasini gelistirerek seyrek rasgele projeksiyon
metodu ile boyut azaltma islemini hizlandirmislardir. SE algoritmasi,
biiyiik ve seyrek veri setlerinde hem hizli hem de yiiksek dogrulukta
kiimelenme saglamistir.

Qiang ve ark. (2020) yapmis olduklar1 ¢aligmada, kanser alt
tirlerini belirlemek amaciyla 6zellik etkilesim ag1 kullanan yeni bir
benzerlik metrigi (Feature Alignment Similarity-FAS) gelistirilmistir.
NetAP algoritmasi ile yiiksek boyutlu ve seyrek mutasyon verilerinde
biyolojik olarak anlamli kiimeler elde edilmistir. Bu metod, klasik
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamigtir.

Balsor ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢alismada, insan beyninin
molekiiler gelisimi icin seyreklige dayali kiimeleme yontemlerinden
Saglam Seyrek K-Ortalamalar Kiimeleme (Robust Sparse K-Means
clusterering — RSKC) algoritmasimi kullanarak, insan beyninin
gelisiminde yas gruplarina gore basarili kiimelenmeler elde edilmistir.

Ozellikle kiiciik o6rneklemli ve yiiksek boyutlu verilerde klasik
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yontemlere gore daha islevsel sonuglar saglanmistir. RSKC yontemi,
aykir1 degerlere karst dayanikli yapisiyla 6ne ¢ikmistir.

Loffler ve ark. (2022), seyrek Gaussian karisim modeli (sparse
Gaussian mixture model) iizerinden temel bilesenler analizi (PCA)
tabanli yeni bir kiimeleme algoritmas1 gelistirmistir. Onerilen yontem
minimax optimal hata oranina ulasirken, diisiikk 6rneklem boyutunda
polinomsal zamanli algoritmalarin basarisiz olacagini teorik olarak
gostermistir. Calismada kuramsal analiz 6n plandadar.

Huang ve ark. (2023), yliksek boyutlu ve seyrek kategorik
verilerin kiimelenmesinde geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigini
belirtmis; k-Freqltems algoritmasini gelistirmistir. Algoritmada,
kiimelerin merkezleri sik kullanilan boyutlar (Freqltem) ile
tanimlanmistir. Ayrica, biiyiik veri kiimelerinde tohumlama (seeding)
problemini ¢6zmek i¢in SILK yoOntemi gelistirilmistir. Algoritma,
gercek veri setlerinde diisiik hata ve yiiksek yorumlanabilirlik
saglamigtir.

Centofanti ve ark. (2024), fonksiyonel verilerin seyrek ve
piiriizsiiz yapisini dikkate alarak gelistirilen SaS-Funclust yontemi ile
hem kiimeler hem de bilgi verici domain bolgeleri basarili sekilde tespit

edilmistir. Model, yliksek yorumlanabilirlik ve dogruluk saglamaktadir.

3.2.4. Kullanilan Veri ve Yontemler

Bu calisma kapsaminda 2019 — 2023 yillar1 arasinda Avrupa Birligi’ne
tiye 27 iilkenin, 34 farkli insaat ve endiistriyel kullanim ig¢in tas
ocakciligi ve madencilik tirlinlerinin ithalat/ihracat miktarlarini ve
degerlerini iceren bir veri seti kullanilmustir. lgili veri seti Avrupa

Istatistik Ofisi (Eurostat) sitesinden elde edilmistir.
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Zaman kesiti almanin kiimeler iizerinde bir etkisi goriilmedigi
icin ¢aligmada 2019 — 2023 yillarinin tamami ayrigtirllmadan dikkate
alinmistir.  Uygulanacak analizler i¢in Python programi tercih
edilmistir.

[k olarak; veri setindeki bos gelen degerler sifira ¢ok yakin
degerler ile otomatik olarak doldurulmustur. Ardindan veri setinde
herbir degiskenin dagilimi farklilastig1 i¢in veriler Z-Skor ile
standardize edilmistir. Kullanilan veri bir panel serisi verisi olmasi
sebebiyle dagilimlarin carpikligini (simetrisini) diizeltmek ve daha
dogru sonuglar elde edebilmek adina, standardize edilmis olan veri
setinin logaritmas1 alinarak analizlere sokulmustur.

Veri hazirlama islemlerinin tamamlanmasi akabinde veri setinde
136 degisken bulunmasi sebebiyle sadece onemli degiskenleri analizde
kullanabilmek i¢in, seyrek kiimeleme analizinde sik¢a kullanilan ve
ilgisiz degiskenlerin katsayilarini sifira indirgeyen L; diizeltmesi, boyut
indirgemeyi saglayarak degisken se¢cimi yapmay1 saglayan seyrek temel
bilesenler analizi ve L; diizeltmesine benzer sekilde calisan, Python
tizerinden manuel yazilmis bir fonksiyon ayr1 ayr1 denenmistir.

L; diizeltmesi veri setindeki tiim degiskenlerin katsayilarim
sifira indirmistir. Ayrim ve boyut indirgeme giicii olarak kullanilan veri
setinde basarili sonu¢ vermemesi nedeniyle boyut indirgeme islemi
seyrek temel bilesenler analizi yontemiyle yapilmistir. Seyrek temel
bilesenler analizi sonrasi ¢ikan sonuglar ufak 6rneklem k-ortalamalar
kiimeleme analizine sokularak test edilmistir.

Sonrasinda Python iizerinde fonksiyon olusturularak L;

diizeltmesine benzer sekilde calisacak ve bagimsiz degiskenlerin
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katsayilarini diisiirecek veya sifira ¢ekecek bir fonksiyon tanimlanarak
seyrek kiimeleme modeli uygulanmistir.
Son olarak; bu iki yontemin sonuglari karsilastirilip, hangi

modelin daha iyi oldugu ve ne amagla kullanilabilecegi aciklanmistir.

3.3. SONUCLAR

Herbir iilkenin 5 yillik siire zarf1 icin ithalat miktari, ithalat degeri,
ithracat miktar1 ve ihracat degeri kendi iclerinde ortalamalar1 alinarak
herbir madencilik ve tas ocak¢ilig1 malzemesi i¢in Avrupa Birligi

tilkelerinin ticaret hacmi goriilmek istenmistir.

Ihracat Miktan

II..I--I--I---I—_
ESzggfgjFggEzErigesigessges
2efz:sE3IFSERigEf38835283573 ¢4
T o & i 2 =2 = 2, i > o & o ] x
SE EBEgaf =202 f3i0zB3-CBEEZ

E :

Sekil 3.2. Avrupa Birligi Ulkelerinin fhracat Miktarlari

Sekil 3.2°de en yiiksek ihracat miktarina sirasiyla Almanya
Belgika, Ispanya, Fransa ve Hollanda’nin sahip oldugu goriilmektedir.

Turuncu ile gosterilmis olan ¢izgi ise bu iilkelerin tas ocake¢iligi ve
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madencilik ihracat miktarinda ne oranda rol aldiklarini gostermekte ve
¢izginin bitis noktas1 %100’ ifade etmektedir.

Sekil 3.3, tas ocakc¢iligi ve madencilik ihracat degerlerinin
sirasiyla en yiiksek Almanya, Italya, Hollanda, Ispanya ve Belgika’ya
ait oldugunu gostermektedir. Belgika’'nin daha fazla ihracat yapmasina
karsin (Sekil 3.2), yaptig1 tag ocakeiligi ve madencilik iiriinlerinin satig

degerinin daha diisiik oldugu yorumu yapailabilir.

Ihracat Degeri

ERMANTY
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GREECE
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POLAN
CIECHA
SLOVENIA
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HIL HGARY
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AELAND
LITRILLAR LA,
CEPRUE
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LATWLA
LLBEMBOILIA
MALTA

Sekil 3.3. Avrupa Birligi Ulkelerinin Thracat Degerleri

Sekil 3.4, tas ocake¢iligt ve madencilik ithalat miktarlarini
gostermektedir. Grafik incelendiginde, sirasiyla en fazla ithalat
miktarina Belgika, Hollanda, Almanya ve Fransa sahiptir. Belgika hem
yiiksek ihracat (Sekil 3.2) hem de yiiksek ithalat yapiyor yorumu
yapilabilir. Kibris ise daha fazla ihracat yapmakta (Sekil 3.2) ve en az

ithalat yapan iilke konumundadir.
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Sekil 3.5, Avrupa Birligi’ne liye iilkelerin yapmis oldugu tas
ocake¢iligr ve madencilik {riinlerinin ithalat degerini gostermektedir.
Hollanda, Italya, Almanya ve Belgika sirasiyla ithalata en fazla harcama

yapan iilkelerdir.

ithalat Miktar
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Sekil 3.4. Avrupa Birligi Ulkelerinin Ithalat Miktarlar:
Ithalat Degeri
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Sekil 3. 5. Avrupa Birligi Ulkelerinin ithalat Degerleri
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Bazi iilkeler ihracat ve ithalat hacmi arasinda dengeli bir yapiya

sahipken, bazi iilkelerde bu dengenin bozuldugu goriilmektedir.

Tablo 3.1. Bazi Ulkelerde ithalat/ihracat Dengesi

Ulke ihracat Miktar I:/::llil::l Yorum
Avusturya  3.72 milyar 3.43 milyar Dengeli ticaret yapisina sahip.
Belgika 15.2 milyar 21.9 milyar Ithalat ihracattan daha yiiksek.
Bulgaristan 1.10 milyar 632 milyon Ihracat ithalattan daha yiiksek.
Hirvatistan 2 milyar 2.4 milyat Ithalat ihracattan daha yiiksek.

Belgika ve Hirvatistan gibi iilkelerde ithalat ihracattan daha
fazla hacme sahiptir. Bu durum bu iilkelerin disaridan hammadde veya
ara mali temin eden, iUretimi ithalata dayali ekonomilere sahip
olabilecegini gosterir. Bulgaristan gibi iilkelerde ise ihracat hacmi
ithalat hacminden yiiksek olup ihracat odakli biiylime stratejisi
izledikleri s0ylenebilir.

Thracat ve ithalat miktarlar1 kadar bu iiriinlerin degerleri de onem
tagimaktadir. Belgika'nin ihracat ve ithalat degerlerinin diger iilkelere
nazaran daha yiiksek olmasi; katma degere sahip iiriinlerin ticaretinde
daha fazla bulundugu seklinde yorumlanabilir. Kibris gibi iilkelerde
hem miktar hem de deger diisiik oldugu icin, biiylik oranda diisiik
hacimli ve diigiik degerli tirlinlerin ticaretinin s6z konusu oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 3.6. AB Ulkelerinin Ithalat/Ihracatina Iliskin Bilgileri

Kullanilan veride, baz1 degiskenlerin cesitli yillarda bos geldigi

goriilmiis olup, seyrek kiimelemenin boyle bir yapida daha iyi ¢alistig
bilinmektedir. Bu sebeple bos gelen degerler analiz esnasinda sifira ¢ok
yakin bir degerle doldurulmus olup bu yapmin bozulmamasi
hedeflenmistir.
Kullanilan veri seti panel bir veri seti olmasi1 sebebiyle gozlemler
logaritmalar1 alinarak daha simetrik bir dagilim haline getirilmistir.
Asagida Sekil 3.7°de gozlemlerin logaritmasi alinmadan onceki lineer
model halindeki carpikliklar, Sekil 3.8’de ise logaritmasi alindiktan
sonraki ¢arpikliklar1 yer almaktadir.

Sirastyla seyrek PCA + ufak 6rneklem k-ortalamalar ve seyrek
k-ortalamalar analizleri uygulandiginda kiime ayirma giicli olarak en
optimal sonuglar1 bulmak icin sirasiyla 3 kiime ve 2 kiimeye ayrilarak

analizler yapilmistir.
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Skawness: 227 Skewnass: 136 Skewrass: 195 Skewress: 1.50

EH E &

Log Skewness: .98 Lag Skewness: 0.47

epat vl

Sekil 3.8. Logaritmik Doniigiim Sonrasi Verilerin Ortalamalarinin Carpikliklari

3 kiimeye ayrildig: takdirde algoritmalarin kiime ayirma giicii
sirastyla seyrek k-ortalamalar modeli i¢in 0.46 ve ufak orneklem k-
ortalamalar modeli i¢in 0.56 ¢cikmistir. Bu degerler bire yaklastikca
kiimelerin ayrilma giicii ve kiime i¢i homojenlikleri artmaktadir. Bu, 3
kiime ile calismaya devam edildigi takdirde en iyi ayirma giiciine ufak
orneklem k-ortalamalar kiimeleme sahip olacagt seklinde
yorumlanabilir. Seyrek k-ortalamalar algortimasi ise daha diisiik ayirma

giicline sahip olmustur.
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Sekil 3.9. 3 Kiimeye Ayirma Sonucu Dagilimlarin Karsilastirmasi

2 kiimeye ayrildig1 takdirde algoritmalarin kiime ayirma giicii sirastyla
0.53 ve 0.56 ¢cikmistir. Kiime sayisinin artirtlmasi ufak orneklem k-
ortalama algoritmasimin ayirma giiclinii degistirmemis, seyrek k-

ortalama algoritmasinin ise daha homojen olacagini gostermistir.

Sparse K-means Kimeleme Mini-batch K-means Kiimeleme
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Sekil 3.10. 2 Kiimeye Ayirma Sonucu Dagilimlarin Karsilastirmasi
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3 kiime i¢in seyrek k-ortalamalar (Tablo 3.2) ve ufak orneklem k-

ortalamalar (Tablo 3.3) sonucunda olusan kiimelerde yer alan {ilkeler

asagidaki gibidir.

Tablo 3.2. Seyrek K-Ortalamalar ile 3 Kiimeye Ayirma Sonucu Kiimelerdeki

Gozlemler
Kiime Ulkeler
AUSTRIA BULGARIA CROATIA CYPRUS DENMARK
1 SLOVENIA HUNGARY IRELAND LATVIA LITHUANIA
ESTONIA FINLAND LUXEMBOURG MALTA SWEDEN
PORTUGAL ROMANIA SLOVAKIA GREECE
2 BELGIUM FRANCE GERMANY ITALY
POLAND SPAIN NETHERLANDS
3 CZECHIA

Tablo 3.3. Ufak Orneklem K- Ortalamalar ile 3 Kiimeye Ayirma Sonucu Kiimelerdeki

Gozlemler
Kiime Ulkeler

AUSTRIA BULGARIA CROATIA CYPRUS CZECHIA

1 FINLAND GREECE HUNGARY IRELAND LATVIA
MALTA ROMANIA SLOVAKIA SLOVENIA  SWEDEN
DENMARK  ESTONIA LITHUANIA LUXEMBOURG
BELGIUM FRANCE GERMANY NETHERLANDS

3 ITALY POLAND PORTUGAL SPAIN

Her iki yontemde de 2. kiime agirlikli olarak Bati Avrupa

iilkelerinden olugsmaktadir. Bu durum, bu {ilkelerin benzer sosyo-

ekonomik veya yapisal 6zellikleri tagidigini gostermektedir.
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Seyrek k-ortalamalarda (Tablo 3.2) Czechia, tek basmna 3.
kiimeye diiserken; ufak &rneklem k-ortalamalarda (Tablo 3.3) Italya,
Portekiz ve Ispanya ile birlikte {iciincii kiimeyi olusturmustur.

Ufak Orneklem K-Ortalamalar’da kiimeler daha dengeli
dagilmig goriiniirken, Seyrek K-Ortalamalar daha “ayirt edici”
davranarak bazi iilkeleri (6rnegin Czechia) tekil kiimeye atamistir. Bu
durum, seyrek yontemin degisken se¢imi {izerinden daha ayristirici
olabilecegini gostermektedir.

2 kiime i¢in sirasiyla seyrek k-ortalamalar ve ufak 6érneklem k-
ortalamalar sonucunda olusan kiimelerde yer alan iilkeler asagidaki
Tablo 3.4 ve Tablo 3.5’teki gibidir.

Tablo 3.4. Seyrek K-Ortalama ile 2 Kiimeye Ayirma Sonucu Kiimelerdeki Gozlemler

Kiime Ulkeler
AUSTRIA BULGARIA CROATIA CYPRUS CZECHIA
1 FINLAND GREECE HUNGARY IRELAND LATVIA
MALTA PORTUGAL ROMANIA SLOVAKIA SLOVENIA
DENMARK ESTONIA LITHUANIA LUXEMBOURG
5 BELGIUM FRANCE GERMANY ITALY SWEDEN
NETHERLANDS POLAND SPAIN

Tablo 5. Ufak Orneklem K-Ortalama ile 2 Kiimeye Ayirma Sonucu Kiimelerdeki

Gozlemler
Kiime Ulkeler

AUSTRIA BULGARIA CROATIA CYPRUS CZECHIA
FINLAND GREECE HUNGARY IRELAND ITALY

1 LUXEMBOURG MALTA POLAND PORTUGAL ROMANIA
DENMARK ESTONIA LATVIA LITHUANIA SLOVAKIA
SLOVENIA SPAIN SWEDEN

2 BELGIUM FRANCE GERMANY NETHERLANDS
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2 kiimeye ayrilmis senaryoda her iki yontemde de Belgium,
France, Germany ve Netherlands 2. kiimede yer almakta ve bu durum
bu tilkelerin ekonomik/demografik olarak birlikte harcket ettiklerini
gostermektedir.

Seyrek K-Ortalama (Tablo 3.4) Isve¢’i de bu Bati Avrupa
kiimesine dahil ederken, Ufak Omeklem K-Ortalama (Tablo 3.5)
Sweden’i 1. kiimeye yerlestirerek daha homojen bir Kuzey-Dogu
Avrupa grubu olusturmustur.

Ortak gozlemler arasinda Finlandiya, Estonya, Danimarka ve
Baltik {ilkelerinin istikrarli sekilde ayni kiimelerde yer aldigi
goriilmektedir. Bu durum, cografi veya ekonomik yakinliklarinin

kiimelenme {izerinde etkili oldugunu gostermektedir.

3.4. TARTISMA

Bu analiz, Avrupa Birligi llkeleri arasindaki tas ocak¢iligi ve
madencilik triinlerinin  ticaret hacmindeki farkliliklar1  ortaya
koymaktadir. Bu farkhiliklar; iilkelerin ekonomik biiyiikligi, tiretim
kapasiteleri, ithalata bagimliliklar1 ve ticaret stratejileri ile dogrudan
iliskilidir. Ithalat ve ihracat degerleri ile miktarlari, bir {ilkenin dis
ticaret hacmini yansitarak, kiimeleme analizlerinin anlamliliini
artirmaktadir.Bu calismada tlkeler arasinda dis ticaret yapilari
acisindan yapisal benzerlikleri tespit etmek amaciyla iki farkl

kiimeleme stratejisi uygulanmaistir:

o Seyrek K-Ortalamalar (Sparse K-Means) yontemi hem degisken

secimi hem de kiimeleme islemini ayn1 anda gergeklestirerek,
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kiimelerin olugsmasinda etkili olan degiskenleri dogrudan

belirlemektedir.

e Seyrek PCA + Ufak Orneklem K-Ortalamalar ydntemi
oncelikle Seyrek PCA ile degisken boyutu azaltilmis, ardindan
elde edilen bilesenler kullanilarak ufak 6rneklem k-ortalamalar

yontemiyle kiimeleme yapilmistir.

1. Kiime: Bu kiimede, Avrupa Birligi'nin cografi ve ekonomik
olarak g¢evresel konumunda bulunan, ticaret hacmi diisiik ya da orta
seviyede olan iilkeler yer almaktadir. Bu iilkeler, i¢ ticarette goreli
olarak dengeli bir yapiya sahipken, dis ticarette sinirli etki
gostermektedir. AB i¢indeki ekonomik entegrasyona (ortak pazara ve
mali is birliklerine) katilim diizeyleri diisiik, iiretim kapasiteleri sinirlt
ve disa agikliklar1 da zayiftir. Ancak bu {iilkelerin, ekonomik yapilari
istikrarhidir ve ani dalgalanmalardan uzak bir seyir izler. Bu
ozellikleriyle bu kiime, diisiik ama yatay biiylime egiliminde olan ve

birbirine yapisal olarak benzeyen iilkelerden olusmaktadir.

2. Kiime: Bu kiimede Belgika, Fransa, Almanya ve Hollanda
gibi yiiksek dig ticaret hacmine sahip, Avrupa’nin ekonomik agidan
merkezinde yer alan {llkeler bulunmaktadir. Bu iilkeler yiiksek
Gayrisafi Yurtici Hasila (GSYIH) seviyelerine, gelismis sanayi
altyapilarina ve birbirine benzer dis ticaret dengelerine sahiptir. Avrupa
Birligi icinde giliclii ekonomik entegrasyon sergilemekte, hem
birbirleriyle hem de kiiresel piyasalarla yogun ticari iligkiler
kurmaktadirlar. Bu kiime, disa agik, bliylik 6l¢ekli ve yiiksek diizeyde

entegre ekonomilerin olusturdugu bir merkez yapisini yansitmaktadir.
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3. Kiime (yalnizca 3 kiimeli analiz i¢in): Bu kiimede Italya ve
Ispanya gibi Akdeniz iilkeleri yer almakta ve tarim, turizm ve hizmet
sektorlerinin baskin oldugu 6zgiin ekonomik yapilariyla ayrismaktadir.
Dis ticaret yapilar1 mevsimsel dalgalanmalara daha aciktir ve enerji
ithalatina yliksek bagimlilik gostermektedirler. Bu durum, dis ticaret

aciklarinin da goreli olarak daha yiiksek olmasina neden olmaktadir.

Her iki stratejiyle elde edilen dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda,
ufak Orneklem yontemi 2 ve 3 kiimeli analizlerde %56 dogruluk
saglarken, seyrek k-ortalama yontemi sirasiyla %53 ve %46 dogruluk
sunmustur. Ancak seyrek k-ortalamalar yontemi asagidaki nedenlerle

tercih edilmistir:

1. Seyrek K-ortalamalar yontemi, kiimeler iizerinde etkili olan
degiskenleri dogrudan belirleyerek sonuclarin ekonomik ve
yapisal olarak yorumlanabilirligi artirir. Oysa Sparse PCA
sonras1 elde edilen bilesenler, degisken bazinda dogrudan

yorumlanamaz.

2. Seyrek Kk-ortalamalar algoritmasinda degisken se¢imi ile
kiimeleme islemi aynmi anda yiritildigli i¢in siire¢ daha
seffaftir. Seyrek PCA + Ufak Orneklem K-Ortalamalar
yaklasiminda bu iki asamanin ayr1 olmasi, analizin

biitiinselligini zayiflatir.

3. Seyrek PCA ile elde edilen bilesenler, birden fazla degiskenin
agirlikli birlesiminden olusur. Bu bilesenlerin kiimeler {izerinde

ne sekilde etkili oldugu, ekonomik yapilarla dogrudan
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iliskilendirilemez.  Dolayisiyla, sonuglar  siniflandirma
acisindan basarili olsa da, hangi yapisal degiskenlerin

kiimelenmeye neden oldugu net bigimde goriilemez.

4. Seyrek k-ortalama yontemi, 6zellikle kiigiik ama etkili degisken
gruplarinin  kiimeler iizerindeki belirleyiciligini vurgular.
Boylece, iilkeler arasindaki ekonomik ve ticari yapisal farklar
daha net bicimde goOriiniir hale gelir ve sonuglarin
yorumlanabilirligi  artar. Seyrek PCA’da bu etkiler

ortalamalasabilir veya bilesenlere dagilabilir.

Seyrek PCA ile boyut indirgeme sonrasi yapilan ufak 6rneklem
kiimeleme, daha yiiksek dogruluk oranlar1 sunsa da, bu yontemin sinirlt
yorumsal giicii ve analizdeki asamalarin ayrik olmasi, yontemin
uygulama degerini diisiirmektedir. Buna karsilik seyrek k-ortalama
yontemi, dogrudan degisken bazli ayristirma, yorumsal seffaflik, ve
yapisal ayrismalarin net bir sekilde izlenebilmesi gibi nitel avantajlar

sunmaktadir.

Bu nedenle, daha diisiik dogruluk oranlarmma ragmen analitik
tutarliligi, yapisal anlamlandirma kapasitesi ve degisken diizeyinde

aciklayicilig1 yiliksek olan seyrek k-ortalama yontemi tercih edilmistir.
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BOLUM 4:

ZAMAN SERILERINDE TEKRARLAYAN YAPILARIN
KESIiT VERIi MODELLEMESINDE HAREKETLI
EPSiLON TABANLI YEREL ORTALAMA YAKLASIMI:
IKLIMSEL VERILERDE BiR UYGULAMA

Muzaffer GOZTAS’
Nida ORUC®
Dogan YILDIZ?

Ozet

Zaman serileri analizlerinde, bagimli ve bagimsiz degiskenleri
kullanarak klasik dogrusal regresyon, ARIMAX, SARIMAX ve
benzeri yontemlerin uygulanabilmesi i¢in bazi temel varsayimlarin
saglanmas1  gerekmektedir. Bu ¢alismada, zaman  serileri
varsayimlarindan yola ¢ikilarak Onerilen teorik temelli yaklagimda
zaman  serilerini  klasik  dogrusal regresyon = modellerinde
uygulanabilirligini kolaylastirmak i¢in epsilon uzaklikli kiimeler
kullanilarak zaman serisi verilerinden kesit veri iiretimi Onerilmistir.
Ancak bu teorik onerinin veri seti lizerinden uyulabilmesi i¢in zaman
serileri analizlerinde test edilen bazi varsayimlarin saglanmasi

gerekmektedir. Ornegin, degisken kendi iginde trendsiz olmali, ayni
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dereceden duraganliga sahip olmali ve kesit kiimeleri arasinda yiiksek

korelasyonun saglantyor olmasi gerekmektedir.

Yontemin etkinligi, iklim verileri kullanilarak sicaklik tahmini
tizerinden test edilmistir. flk olarak DBSCAN denetimsiz kiimeleme
algoritmas1 ile zaman serisi verileri kiimelenmis ve anomaliler
belirlenerek analiz siireclerinden ¢ikartilmistir. Ardindan, elde edilen
kesit verileri Elastik-Net regresyon modeliyle analiz edilmistir. Elastik-
Net modelinde, ¢oklu dogrusal baglanti problemini yonetmek igin farkl
L (Alpha) ve 11 ratio degerleri iizerinden hiperparametre
optimizasyonu ger¢eklestirilmistir. Boylece katsayilar kiigiiltiilerek

degisken se¢im de siirece dahil edilmistir.

Sonuglarin, dnerilen teorik yontemin tahminleme giiciinde ve bu
veri seti lizerinde olan testlerinde %79 R2 ve %78 diizenlenmis R2
degerleri ile 1yi performans gostermis olup hata terimlinin normalligi
varsayimi da saglanmistir. Bu yaklasim ile 6zellikle klasik zaman
serileri analizlerinden karsilasilan  varsayimlarin  zorluklarinin
giderilmesi siireclerini biraz daha daraltarak regresyon modellerinde

genellestirebilirligini ve uygulanabilirligini arttirmas1 amaglanmistir.
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MOVING EPSILON-BASED LOCAL MEAN APPROACH FOR
CROSS-SECTIONAL DATA MODELING OF RECURRING
STRUCTURES IN TIME SERIES: AN APPLICATION ON
CLIMATIC DATA

Abstract

In time series analyses, basic assumptions must be met to apply
classical linear regression, ARIMAX, SARIMAX, and similar methods
using dependent and independent variables. In this study, based on time
series assumptions, a theoretically grounded approach is proposed to
facilitate the application of time series data in classical linear regression
models by generating cross-sectional data from time series data using
epsilon-distance clusters. However, for this theoretical proposal to be
implemented on datasets, certain assumptions tested in time series
analysis must be satisfied. For example, variables must be trend-free
within themselves, possess the same order of stationarity, and there
must be high correlations between variables in the cross-sectional
clusters

The effectiveness of the method was tested on climate data through
temperature prediction. Initially, time series data were clustered using
the DBSCAN unsupervised clustering algorithm, and anomalies were
identified and excluded from the analysis process. Subsequently, the
cross-sectional data obtained were analyzed using the Elastic-Net
regression model. In the Elastic-Net model, hyperparameter
optimization was performed through different L (4lpha) and I1 ratio
parameter values to manage the multicollinearity problem. Thus,
coefficient shrinkage and variable selection were included in the
process.

The results indicated that the proposed theoretical method performed
well in predictive power and tests conducted on this dataset, achieving
an R? value of 79% and an adjusted R* value of 78%, along with
meeting the normality assumption of the error terms. This approach
aims to reduce the difficulties encountered with assumptions in
classical time series analysis, thereby enhancing the generalizability
and applicability of regression models.
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4.1. GIRIS

Zaman serileri analizlerinde bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskeni
dogrudan regresyon modelleri kullanarak modellenmesinde farkli
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in zaman serileri
analizlerinde ARIMAX veya mevsimselligin oldugu serilerde ise
SARIMAX gibi yontemler tercih edilmektedir (Box vd., 2015;
Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Bu islemin uygulanabilir olmast
icin bagimsiz ve bagimli degiskenlerde ayni dereceden duraganlik sarti
aranmaktadir (Kirchgissner vd., 2013). Ancak bu kosullar saglandigi

noktada veriler klasik regresyona uyarlanabilirlik kazanabilir.

Dogrudan uyarlanabilir olmamasinin temel nedenlerinden birisi
klasik dogrusal regresyon modellerinde kesit verileri {izerinden
analizlerin yapilabiliyor olmasidir. Bu noktada uyarlanabilirlik igin
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bulundugu zaman serisi degiskenleri
arasinda yiiksek korelasyon olmasi, trend (egilim) bulunmamasi ve ayni
dereceden duraganlik olmasi durumunda serilerde epsilon uzaklikli
kiimelerin ortalamalar1 {izerinden kesit veri yaklagimi olusturulabilir

(Liitkepohl, 2005).

Bu yaklasimin uyarlanabilir olmasi i¢in varsayimlardan birisi
ise zaman araliklarinda serilerin diger bir degisken Ttzerindeki
izdiigiimleri ile olan serinin ortalama kesiti ile oransal olarak yakin
ve/ya ayni ana kiitleden gelme varsayimlarini sagliyor olmasi beklenir.
Buna bir 6rnek olarak Sekil 4.1°deki X ve Y olmak iizere 2 degisken

tizerinden teorik agidan simiile edilmistir.
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ty ta ta
Zaman

Sekil 4.1. Ortalama Yaklasimli Zaman Serisi 1z Diisiim Kesitleri

Guriltili  Uygulamalarin =~ Yogunluk Tabanli  Uzamsal
Kiimelenmesi (DBSCAN) algoritmasina ait epsilon (&) parametresinin
X ve Y degiskenleri i¢in degerleri ey = 0,5 ve &y = 0,5 olarak
belirlenmis olsun. Boylece her degisken icin ilgili kiimeler olusturulsun
ve tlim veriler her 2 degisken i¢in de 0.5 uzakliktaki degerler ile
kiimelenmis olsun. Elde edilen kiime yapilarinda X degiskenine ait bir
kiime i¢in merkez noktay1 X=4 icin ele alalim, € parametresinden dolay1
+0.5 kiime araligi olacak bi¢iminde kirmizi noktali smirlar1 Sekil

4.1°deki gibi belirlemis olalim.

Farkli zaman dilimlerinde ayni1 deger ve orlintiiniin yakalandigi
tekrarli gozlemlerin aynmi1 kiime araliklar1 ele alinsin, bu izdiisiimii Y
degiskeni icinde gerceklestirdigimizde {ist iiste denk gelen yap1 ve
ortintiiler arasi iligkilerin varli§i ortalamalar yaklasimini kullanarak
kesit veri oriintii modelini olusturmamiza olanak saglamaktadir. Ancak

Oriintlilerin ortalamalar1 {izerinden olusturulan kesitlerin bilimsel
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literatiire uygun bir bigimde saglanabilmesi icin temel varsayimlari
kargilamas1 gerekmektedir. Bu yaklasimin modellenebilmesi igin
veriler lizerinde saglanmasi gereken varsayimlar asagida yer alan Tablo

1’de listelenmistir.

Tablo 1. Veri Ortalamasindan Kesit Veri Uretim Varsayimlari

Degisken X Y

Epsilon &x &

Zaman Aralig1

tl' tZ' ., tn

Zaman Boyutu

ntl' ntz' ...'ntn

Korelasyon Corr (e ¥z, Corr(Xe, ¥i) # 0
Duraganlik I(@[X(®), Y ()]
Trend X)) =u+e,(B:=0) Y(t) =p+e, (B =0)
Zaman Serisi th'll“'lth'ntlr"';th‘lx th;l’“.’th.ntl’”.’th.l’
(Oriintii) e X, o X,
nng, nngy,
Kiime | J
. ] tnne, tang,
Kesit Veri k=tim,, Xk B k=tyn,, 'K
= Y, =
(Ortalama) M, + N, + 41, J N, + ng, ot

Regresyon Kesiti

(x:Y) = (XI' Y])

Her kesitin kendi

icerisinde yiiksek negatif ya pozitif

korelasyonlu olmasi gerekmektedir. Ornegin, ayni iz diisiime sahip t1

zaman aralifindaki zaman serisi verileri X, ve Y. serilerinin

aralarindaki korelasyon yiiksek olmalidir. Ayn1 durum Sekil 4.1°de
bulunan ve benzer bicimde Tablo 4.1°de detaylica islenen ¢4, t,, ..., t,

zaman araliklarinda bulunan Oriintiilerin  izdiisimlerine  ait
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korelasyonlar1 olan Corr(X,, Y;,), Corr(Xy,, Y;,), ..., Corr(X;,, Yz,)

icin de gecerlidir.

Deger

Zaman

Sekil 4.2. Artis Egilimli Zaman Serisi Ornegi

Serilerden elde edilen ortalama kesit yaklagimi sadece egilim
(trend) icermeyen ve ayni dereceden duraganlik iceren verilerde
anlamlilik kazanir. Bu noktadaki amag, ayn1 iz diisiime sahip kesitlerin
hareketlerindeki benzerliklerin, ayni1 egriyi veren farkli zaman
dilimlerinde yakalanmasidir (Bhattacharjee vd., 2019). Bir veri seti
zaman igerisinde artig ve azalis agisindan ayni oriintiiyii sagliyor olabilir
ancak bu Oriintii bir trend yapisina sahip olabilir veya duragan
olmayabilir. Sekil 4.2 buna bir 6rnek olarak verilebilir. Grafik belirli bir
ortintiide ilerliyor ancak trend yoniine baktigimizda artan bir egilimin
varligint kirmizi noktali artan egri ile de gormekteyiz (Dette &
Heinrichs, 2020). Bu ve benzeri trend igeren durumlarda ortalama bazli
kesitsel yaklagimlar yanlis sonuglarin iiretilmesine neden olabilir.
Cilinkii Orilintliniin tekrarlanmasinda, her tekrarli benzer Oriintii

noktasinin ayni oldugunu sdyleyemeyiz (Epskamp vd., 2016).
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Sekil 4.1°de simiile gosterimde verilerin ortalama bazl
yaklasimlar i¢in Tablo 4.1°de gosterilen X bagimsiz degiskeni icin
X(t)=u+ & ,Y bagimli degiskeni i¢in ise Y(¢)=u+ &; denkligini 5, trend
parametresinin 0 olmasi sart1 altinda sagliyor olmasi gerekmektedir. Bu
kosul, wverilerin duragan bir siire¢ izledigini ve egilim (trend)
icermedigini varsayar (Dickey & Fuller, 1979). Ortalama bazl
yaklasimlarin  uygulanabilirligi, bu denkliklerin zaman serisi
verilerinde sabit bir ortalama etrafinda rastgele dalgalanmalar
sergilemesine baghdir (Kwiatkowski vd., 1992). Trend parametresinin
sifir olmasi, serilerin uzun vadeli egilimlerden arindirilmis oldugunu ve
yalnizca rastgele hata terimi (&;) igerdigini garanti eder (Phillips &

Perron, 1988).

(Calismada zaman serisindeki tekrarli Oriintiilerin olusturdugu
ortak kiimelerden elde ettigimiz ortalama (kesit) verilerinin
modellenebilmesi ic¢in Elastik-Net algoritmasi1 kullanilmistir (Zou &
Hastie, 2005). Elastik-Net, Lasso ve Ridge regresyonlarmnin
ozelliklerini bir araya getiren ve maliyet fonksiyonunu minimize etmeyi
amaglayan bir algoritmadir. Penalizasyon ve asir1 uyum agisindan son
derece giiclii bir algoritma olmasinin yaninda 6zellik se¢cimi yaparak

gereksiz degiskenlerin modelden ¢ikartilmasina olanak tanir.

Bagimsiz degiskenler arasi yiiksek korelasyon sonucu ortaya
¢ikan ¢coklu dogrusal baglantiy1 nlemek i¢in de kullanilan bu algoritma
ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, asirt uyumu (Overfitting)
onlemek i¢in diizenlilestirme (regularization) uygular (Tibshirani,

2011). L, (Lasso) terimi gereksiz Ozellikleri tamamen sifirlayip
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degisken secimi yaparken, L, (Ridge) terimi agirliklar1 kiigiilterek
modelin genelleme performansini artirir.  Boylece, Elastik-Net
regresyonu hem model sadeligini korur hem de asir1 uyum riskini
azaltir. Ozetle hem L; hem de L, diizenlilestirme teknigi kullanarak
model gelistirme siirecinde olas1 hatalar1 onleme dogrultusunda ¢alisan

bir tlir denetimli 6grenme algoritmasidir (Friedman vd, 2010).

n b p
RSSpuastioner = ) () = 9 + 1 (nZIﬁjl + =) Z(ﬁ,-f) (4.1)
j=1 j=1 Jj=1

Formiil 4.1°de belirtilen n7 ifadesi Lasso modeline ait olan agirlik
katsayisi; (1 —n) ise Ridge modelinin agirlik katsayisini temsil
etmektedir. Agirlik n katsayisi O ile 1 arasinda bir agirliklandirmaya
sahiptir. Caligmanin giris boliimiinde 6rnek bir veri ile modelledigimiz
zaman Serilerinin kesit veriye doniistiiriilmesi ve kullanilan denetimli
makine Ogrenmesi algoritmasinin teorik agiklamalariyla birlikte
bahsedilmistir. Bu teorik yaklasimin kullanilabilirligini gdstermek
acisindan iklim verileri izerinden bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu
uygulamada tiim degiskenlerimizin zaman serisi verisi oldugu ve teorik
uygulamamiza 6rnek olarak segilen Temperature (Sicaklik) bagiml
degiskeninin Radiation (Radyasyon), Humidity (Nem), Pressure
(Basing), WindDirection (Riizgdar Yonii) ve WindSpeed (Riizgar Hizi)
bagimsiz  degiskenleri tarafindan acgiklanabilirligi  Elastik-Net

algoritmasi ile test edilmistir.
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4.1.1. Teorik Yaklasima Literatiirden Ornekler

Calismamizin temel odak noktasi, zaman serilerinde diizenli araliklar
ile aynt dagilim ve Oriintiiyli izleyen degiskenlerden elde edilen
verilerle  regresyonun  uygulanabilirli§ini  inceleyen  teorik
yaklasimizdir. Bu yaklasimda, zaman serilerindeki benzer oriintiilerin
kiimelenmesini ele almakta olup, farkli disiplinlerdeki veri setleriyle

literatiirde uygulanmasindan birka¢ 6rnek ele alinmistir.

Yamashita vd. (2020), epsilon-tau prosediiriiyle zaman
serilerinde segmentasyon yaparak yerel trendleri ortaya ¢ikarmis ve
trend kiimelerini tespit etmistir. Bu ¢alisma, bizim ¢alismamiz olan
epsilon tabanli mesafeler ile kiimelerin belirlenmesinin ardindan
uyguladigimiz zaman serilerinden segmentasyon ile kesit verilerin elde
edilmesi teorik yaklagimma benzerlik gosteren ve altyapisini

destekleyen 6nemli bir literatiir katkis1 sunmaktadir.

Jaén-Vargas vd. (2020), zaman serisi verilerinde kayan pencere
yaklagimiyla 6zellikler elde ederek derin 6grenme modellerinde elde
edilen pencere boyutlarinin model basarisina etkisini gozlemlemistir.
Bu c¢alisma, iklim verileri iizerinde denedigimiz teorik
yaklagimimizdaki zaman serilenin kiimelenmesi ve karsilagtirmali
korelasyon yontemlerimizle teorik olarak benzer bir yaklagim sunarken,
Oriintli analizi ve veri segmentasyonu agisindan calismamiza altyapi

saglayan literatiirden 6nemli bir 6rnektir.

Moy vd. (2023), saglik verilerinden olusan zaman serilerini
DBSCAN algoritmasiyla kiimelemis ve uygun hiperparametre

seciminin model basarisina etkisini elbow gibi grafiksel yontemler
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kullanarak analiz etmistir. Bu ¢alisma, DBSCAN kullanarak zaman
serileri kiimelerini olusturdugumuz c¢alismamiza metodolojik agidan
benzerlik gostermekte olup farkli veri tiirlerinde Oriintii analizinin

uygulanabilirligini destekleyen énemli bir literatiir katkis1 sunmaktadir.

Djenouri vd. (2022), enerji sistemlerindeki biiyiik 6l¢ekli zaman
serisi verilerinde tekrarlayan desenleri kesfetmek igin RNN algoritmasi
ile DBSCAN algoritmasini birlestiren ortak bir ¢calisma sunmustur. Bu
yaklagimi, iklim verilerinde uyguladifimiz zaman serilerinde
kiimelenme ve anomali tespiti yontemlerimize teorik agidan benzerlik
gostermekte olup katki sunmaktadir. RNN ve DBSCAN
kombinasyonunun Oriintii gruplarini otomatik olarak tespit etme
ozelligi, iklim verilerinde yakaladigimiz diizenli Griintiilerin ve aykiri

degerlerin analizine metodolojik bir benzerlik saglamaktadir.

Dumler vd. (2023), seri liretim hatlarindaki endiistriyel sensor
verilerini kullanarak otomatik zaman serisi segmentasyonu ve
kiimelenmesi yontemini kullanmistir. Bu c¢alisma, ¢alismamiza
metodolojik olarak altyapt saglamis olup ozellikle oriintii ¢ikarimi ve

stire¢ takibi agisindan teorik katki saglamaktadir.

Literatirde, DBSCAN ve temel istatistiksel yOntemler
kullanilarak zaman serilerinde Oriintii ve tekrarlayan yapilarin elde
edilmesine yonelik olarak benzer metodolojik yaklasimlar, bu boliimde
bes farkli calisma 6rnegi iizerinden incelenmistir. Ele alinan 6rnekler,
metodolojik acidan ¢alismamizin teorik alt yapisin1 destekler

niteliktedir. Literatiirde, bu tarz yaklagimlarin farkli veri setleri ve
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disiplinlerde uygulandigini bir¢ok ¢alisma bulunmakla birlikte, se¢ilen

ornekler, yontemin ¢esitli alanlardaki kullanimin1 yansitmaktadir.

4.2. MATERYAL VE METOD

HI-SEAS uzay ve hava arastirma merkezi tarafindan alinan veriler, 4
aylik bir silire boyunca toplanmig yaklasik 32086 gozlemden
olugmaktadir. Veri seti, giines radyasyonu, hava sicakligi, basing, nem,
rliizgar yoni ve riizgar hizi gibi meteorolojik degiskenleri igermektedir.
Radiation (W/m?), giines radyasyonu miktarin1 metrekare basina watt
olarak ifade ederken, Temperature (°F), hava sicakligint Fahrenheit
cinsinden olgmektedir. Pressure (Hg), barometrik basinci ing civa
stitunu biriminde belirtir ve Humidity (%), havadaki nem oranini yiizde
olarak ifade eder. Ayrica, WindDirection (°), riizgar yoniinii derecelerle
belirtirken, WindSpeed (mph), riizgar hizin1 saatlik mil biriminde
O0lcmektedir. Bu degiskenler, modelleme ve analizlerde kullanilmak

tizere veri setinde tanimlanmustir.

4.2.1. Anomali Tespiti Oncesi Degiskenlerin Dagilimi

Sekil 4.3’te yer alan diyagonal grafiklerde, veri setinde kullanilan alt1
temel degiskenin kendi i¢ dagilimlar1 incelenmistir. Temperature
degiskeninin dagilimi normal dagilima yakin bir yap1 sergilemekte
olup, diger degiskenler belirgin bicimde normal dagilimdan
sapmaktadir. Ozellikle Radiation ve WindSpeed degiskenleri tipik
olarak saga carpik bir dagilim gostermekte olup bu durum, verinin
diisiik degerlerde yogunlasip yiiksek degerlere dogru seyreklestigini

gostermektedir.
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Sekil 4.3. Degiskenlerin Sagilim ve Dagilim Grafigi
Humidity degiskeninde ise bu durumun aksine, yiiksek
degerlerde yi1gilma olup dagilim sola c¢arpik bir yapidadir. Pressure
degiskeninin dagilimi ise bimodal karakter tasimakta, yani iki ayri
yogunluk bolgesiyle dikkat ¢ekmekte ve normal dagilimdan ciddi

Olciide sapmaktadir.
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Sekil 4.4. Radiation Degiskeni Histogrami

Sekil 4.4’te yer alan histograma bakildiginda Radiation
bagimsiz degiskenine ait veri setinde saga carpiklik ve yanhlik goze
carpmaktadir. Bu yanllik diger degiskenlerin histogramlarina gore ¢ok
daha yiiksek oldugundan model performansini etkileyebilir. Bu noktada
calisjmamizin temel varsayim ve amaci dogrultusunda seriler
ortalamalar1 tercih edilmistir. Bu nedenle de Onisleme ve anomali

tespitine dncelikle bu degisken lizerinden baslanmasi gerekmektedir.

Veri 6nisleme hangi degisken iizerinden anomali gerceklesecegi
tamamen degiskenlerin dagilimi ve birbiriyle olan uyumuna gore

degismektedir.

Sekil 4.5°deki grafiklerde kirmizi bir ¢izgi grafigi ile iliski
yonleri gosterilen serpilme diyagramlari incelendiginde ise dikkat
¢eken diger bir nokta Temperature bagimli degiskeni ile Radiation
bagimsiz degiskeni arasindaki serpilmeye gore aralarinda ¢ok
muhtemel pozitif yonlii dogrusal bir iligki olma ihtimali goze

carpmaktadir. WindSpeed degiskeninin Sekil 4.3’te yer alan serpilme
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diyagramindaki Temperature degiskeni ile olan dagiliminda herhangi
bir yonlii iligki goriilmemektedir. Bu tiir gorsel analizler verileri

yorumlamak i¢in tek basina yeterli olmayabilir.
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Sekil 4.5. Olas1 Giiglii Iliskili Degiskenler
4.2.2. Normallik Varsayimi

Degiskenler iizerinde hangi analizin hangi testler ile yapilacagina karar
vermeden Once bu karar i¢in en dnemli ve temel testlerden birisi olan
dagilim yani normallik simama testleridir. Bu testler veri setinin
dagilimi1 hakkinda bize ¢ok fazla bilgi verirken ayni zamanda ileride

uygulanacak diger analizlerin tiirleri agisindan da yol gostericidir.
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Hipotezler:
Ho: Degisken normal dagilima uyum saglamaktadir.

Hi: Degisken normal dagilima uyum saglamamaktadir.

Tablo 4.2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlerin Normallik Testleri

Degisken KS SW DAK
Radiation p <0.001 p <0.001 p <0.001
Temperature p <0.001 p <0.0534 p <0.001
Pressure p <0.001 p <0.001 p <0.001
Humidity p <0.001 p <0.001 p <0.001
WindDirection p <0.001 p <0.001 p <0.001
WindSpeed p <0.001 p <0.001 p <0.001

KS: Kolmogorov-Smirnov, SW: Shapiro-Wilk, DAK: D’ Agostino’s K?

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normalligini test etmek icin
Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk ve D’Agostino’s K2 Testleri

uygulanmis ve Tablo 4.2°deki p degerleri elde edilmistir.

Bir hipotez testinde elde edilen p degeri o = 0.05 degerinden kiiciik ise
H1 hipotezinin kabuliine karar verilirken, Ho hipotezinin kabulii i¢in
yeterince bulgu olmadig1 yorumu yapilabilir. Model degiskenleri i¢in 3
farkli normallik teste ait p degerleri incelendiginde her degisken icin
p<0.001 oldugundan anlamlilik diizeyi o = 0.05 degerinden kiiciik
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu 6 degiskenden hicbirinin
normallik varsayimina uymadigina karar verilebilir. Ancak bu tarz
caligmalarda normallik varsayimi i¢in genellikle histogram, carpiklik
ve basiklik degerlerine bakilmasi daha dogru bir yaklagim olur. Bunun
temel nedeni merkezi limit teoreminin de bize gdstermis oldugu gibi

bliylik veri setlerinde normallik varsayimi ig¢in istatistiksel testler
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kullanmak normalligi yorumlamak agisindan olduke¢a yaniltici olabilir,
bunun vyerine grafikler iizerinden gitmek daha dogru yaklasim

izlememizi saglar (Ghasemi & Zahediasl, 2012).

4.2.3. Anomali Tespiti ve Kesitler Ortalamas1 Yaklasim

DBSCAN algoritmasi nokta ve yogunlugu temel alarak her nokta i¢in
tiim birlesimlerinin denendigi bir kiimeleme algoritmasidir. Caligsma
biciminin temelinde, bir noktanin diger noktalarla kiimelenmesini
saglayan yarigap degeri olan ¢ (epsilon) yer almaktadir. Bu degerin
yaninda ek olarak MinPts adinda farkli bir hiperparametresi de
mevcuttur. Bu parametre bir kiimenin olusabilmesi i¢in gerekli olan
minimum noktayr yani veri noktasini temsil etmektedir (Ester vd.,

1996).

Ornegin, hiperparametrelerimiz ¢ = 3 ve MinPts = 2 alinmis
olsun. Bu durumda elimizdeki veri setinde yer alan degerlerin birbiriyle
kiimelenebilmesi i¢in birbirleri arasindaki farklar 3’ten fazla
olmamalidir ve bir kiimenin olusabilmesi i¢in minimum 1 adet veri
noktasi gerekmektedir. Bu hiperparametreler igin elimizde 4 farkli veri
noktast oldugunu diisiinelim. Bu noktalar sirasiyla 2, 3, 5, 9
sayllarindan olugsun. Bu sayilar belirtilen epsilon ve MinPts
parametreleri altinda kiimeledigimizde olugabilecek en uygun kiime {2,
3, 5} ve {9} biciminde olacaktir. 2, 3 ve 5 sayilar1 arasindaki mutlak
farklar 3 epsilon degerinden biiyiik degildir, bu nedenle birbirleriyle
kiimelenebilir durumdadirlar. Ancak 9 sayist bir kiime olusturmaz
clinkili epsilon degerine gore baska hicbir say1 ile birlesemez ve tek

basina da bir kiime olusturamaz ¢iinkii bir kiime olusumu i¢in minimum
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deger sayis1 2 olarak belirtilmistir. Bu tiir durumlara anomali ya da

sapan deger denmektedir.

¢d 3 - 1

-2 0 2 4 6 8 10 12
Veri Noktalari

Sekil 4.6. DBSCAN Algoritma Simiilasyon Ciktis1

DBSCAN algoritmasi i¢in yani Sekil 4.6°daki gibi
kiimelenemeyen degerlere giiriilti (Noise) denmektedir. MinPts
hiperparametresi 1 degerinden farkli olmak kosuluyla herhangi bir

kiimeye dahil olmayan veriler -1 ile isaretlenirler.

Tablo 4.3. Epsilon Uzaklikli Radiation Kesit Kiimeleri

Kiime Frekans Mlnlrpum Maks[mum Ortalama Standart Aralik
Deger Deger Sapma
0 18984 1,11 29,13 2,77 4,72 28,02
2 123 47,47 51,48 49,46 1,17 4,01
1994 1 651,78 651,78 651,78 - 0,00
2477 1 91,64 91,64 91,64 - 0,00

DBSCAN ile kiimeleme isleminin ardindan elde edilen
kiimelerin frekanslarinin dagilimi ise bize yanlilig1 da gostermektedir.

Tablo 4.3’te kiimelerin frekanslar1 goriilmektedir.

Dengeli bir veri yapisinin varligt durumunda, kiimeler

icerisindeki degerlerin frekanslarinda bu dl¢lide belirgin bir yanlilik
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meydana gelemez. Ancak 0 kiimesine ait frekans sayis1 18.984 adet veri
yer almaktadir. Bu da veri setinde bir yanliliga isaret etmektedir.
Yaklasik olarak 32.086 Radiation verisinin %58’inde bir noktada
yigilma  gozlemlenmistir.  BOylece  ortalamalar  yaklagimi

olusturulabilir.

Sekil 4.7°de dilim grafigi ile gosterilen grafikte ise elde edilen
kiimelerin igerisinde sadece 1 adet Radiation degeri rastlanmasi
durumunda yani tek bagina kiimelenen ve anomali olarak hesaplanmis

ifadelerin benzersiz kiimeler bazli dagilimi gosterilmistir.

Outlier ve Inlier Dagilim (%) Cluster Frekanslarn

Outher 15000
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Frekans
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Inlier o M T T T
Ll S

Cluster Numarasi
Sekil 4.7. DBSCAN -1 Isaretli Anomali ve Kiime Boyut Dagilinm

Sekil 4.7°de belirtilen 2478 adet kiimenin yaklasik olarak
%26’sinda frekanst 1 olan anomaliler tespit edilmistir. Bu degerlerin
veri setinden ¢ikartilmasi, ileride model gelistirme siirecinde anlamsiz

sonuglar iiretilmesinin 6niine gegilmesini saglamistir.

Tablo 4.4’te yer alan ilk dort kiime, 2478 adet kiime igerisinden
anomali iceren kiimelerin ¢ikarilmasinin ardindan seg¢ilmis; bu
kiimelere ait bagimli ve bagimsiz degiskenlerin karsilik gelen

degerlerinin ortalamalar1 alinarak modelleme siireci yiirtitilmiistiir.
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Tablo 4.4. Radiation Degiskeni Seri Ortalamalarina Ait Kesit Verileri

Wind Wind
Cluster | Radiation | Temperatur | Pressur | Humidity | Direction | Speed
®) e(x) e(®) ®) ®) ®)
0 2.77 47.57 30.42 76.32 159.05 6.19
1 33.66 50.87 304 85.0 110.12 5.07
2 49.45 50.58 304 90.11 149.23 4.76
3 59.42 51.42 304 88.11 135.95 4.95

4.2.4. Anomali Sonras1 Dagilimlar

Anomali tespiti sonrast verilerin dagilimi ve sacilim Sekil 4.8°da

gosterilmistir. Anomali 6ncesi dagilim ve sagilima gore daha anlamli

oOrtintiiler goze ¢arpmaktadir.
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Sekil 4.8. Anomali Eliminasyonu Sonucu Degisken Dagilimi

Anomali tespiti sonrasinda degigkenlerin histogramlarina
baktigimizda normal dagilim egrisine yakinsadiklar1 goriilmektedir. Bu

durumu test etmek i¢in normallik testleri yapilmuistir.

Tablo 4.5. Anomali Sonras1 Degisken Normallik Test Ciktilart

Degisken KS SW DAK
Radiation p <0.001 p <0.001 p <0.001
Temperature p <0.001 p <0.0534 p <0.001
Pressure p <0.001 p <0.001 p <0.001
Humidity p <0.001 p <0.001 p <0.001
WindDirection p <0.001 p <0.001 p <0.001
WindSpeed p <0.001 p <0.001 p <0.001

KS: Kolmogorov-Smirnov, SW: Shapiro-Wilk, DAK: D’ Agostino’s K2

Tablo 4.5’te yer alan Temperature bagmli degiskeninin
Kolmogorov-Smirnov igin verdigi p=0.0534 degeri hari¢ diger tiim
degisken ve testler icin p degerleri 0.05'ten kiiciik oldugu i¢in bu
verilerin normal dagilima uygun olmadig1 sonucuna varilmistir. Bu
durumda, analizlerde normal dagilim varsayimma dayanmayan
parametrik  olmayan testler {lizerinden devam edilmelidir.
Degiskenlerde normalizasyonlar yaparak normal dagilima daha da
yakinsamasi saglanabilir. Ancak normallik varsayimi regresyon model
gelistirme stireclerinde degiskenlerin normallik varsayiminin aksine
model sonucu test verisindeki hatalarin normal bir dagilim sergilemesi
ve es varyanslilik (Homoskedastisite) agisindan onemlidir (Long &

Ervin, 2000).
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4.2.5.Degiskenler Arasi Baglantisalhk

Normal dagilima uymayan ve aralarindaki baglantiyt 6lgmek
istedigimiz verilerde, geleneksel istatistiksel korelasyon tekniklerinden
Spearman’in tho (p) ve Kendall’m Tau (z) korelasyon katsayilari
siklikla tercih edilir. Bu yontemler, siralama temelli ¢alistiklar: igin
normal dagilim varsayimina ihtiya¢ duymaz ve verilerdeki monotonik

iligkileri 6l¢mek i¢in oldukca uygundur (Puth vd., 2015).

Sekil 4.9. Degiskenler Aras1 Parametrik Olmayan Korelasyon Degerleri

Spearman’in rho korelasyonu veriler arasindaki monotonik

iligkiyi Olgerken, Kendall’in tau siralamalar arasindaki tutarliligi daha
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derinlemesine analiz eder (Bonett & Wright, 2000). Biiyiik veri
setlerinde Spearman’in rho, kiiciik ve hassas veri setlerinde ise
Kendall’in tau daha uygun bir secimdir. Ancak dogrusal iligskide
karsilastirmalar agisindan birlikte kullanimlar1 olduk¢a mantikli oldugu

sOylenebilir.

Sekil 4.9’a bakildiginda Temperature (Sicaklik) ile diger
degiskenler arasindaki iligkiler incelendiginde, Spearman’in rho
korelasyon analizi sonuglarina gore en giiglii pozitif iliski Radiation
(Radyasyon) ile gozlemlenmistir. Humidity (Nem) ve WindSpeed
(Riizgar hizi) ile sicaklik arasinda orta diizeyde negatif korelasyonlar
tespit edilmistir. Bu sonuglar, nem ve riizgar hiz1 arttik¢a sicakligin
diisme egiliminde oldugunu goéstermistir. Pressure (Basing) ile sicaklik
arasindaki zayif pozitif iligki ise modelde sinirli bir katki saglayabilir.
WindDirection (Riizgar ydnii) ile sicaklik arasinda ise anlamli bir iligki

bulunmamastir.

Kendall’in tau korelasyon analizinde de, Sekil 4.9’da goriildiigi
gibi, Radiation ile Temperature arasinda giiclii bir pozitif iliski
bulunmakta olup bu degisken tahmin modeli i¢in kritik 6neme sahiptir.
Bununla birlikte, diger degiskenlerde Spearman’in rho korelasyonu
sonuglarinda  belirgin  farklilhklar gdzlemlenmektedir. Ornegin,
Humidity ile sicaklik arasindaki negatif iliski Kendall’m tau
korelasyonunda zayif diizeyde belirlenirken, WindDirection ile

Temperature arasinda orta diizeyde negatif bir iligki tespit edilmistir.

Pressure ve WindSpeed ile sicaklik arasindaki iligkiler ise

zayiftir. Sonug olarak, Radiation disindaki degiskenlerin modele
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katilimi dikkatle ele alinmali ve yontemler arasindaki farkliliklar goz

oninde bulundurulmalidir.

4.2.6.Ozellik Se¢imi

Degisken se¢imi, model performansini belirleyen kritik bir siirectir ve
cok boyutlu veri yapilari i¢eren karmasik bir optimizasyon problemidir.
Bu calismada, veri dagilimina iliskin parametrik varsayimlar
gerektirmeyen Spearman’in p ve Kendall’in t gibi siralama tabanh
korelasyon yontemleriyle en bilgilendirici 6zelliklerin  sec¢imi

saglanmigtir (Li vd., 2017).

0.9

Temperature

Radiation?®

Negative Humidity Pressure*

Temperature Radiation? Pressure* Negatlve'Hurnidlty
Sekil 4.10. Segilen Ozellikler ve Bagimli Degisken Korelasyon Matrisi

Sekil 4.10’da yer alan Spearman’in rho ve Kendall’in tau

korelasyonlarini inceledigimizde Temperature bagimli degiskeninin en
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cok dogrusal yonli iliskileri sirayla Radiation, Humidity ve Pressure

ile oldugu fark edilmistir. Temperature degiskeninin bu 3 bagimsiz
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degisken ve farkli polinomik formlari ile olan korelasyonlari sirasiyla

0.82, 0.78 ve 0.47 oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.11. Model Gelistirme Oncesi Olas1 Yiiksek iliski Gostergeleri

Sekil 4.11°de model gelistirme Oncesinde yliksek korelasyon
degerlerine sahip Ozellikler ile bagimli degisken olan Temperature
degiskeninin serpilme diyagramlar1 verilmistir. Bu veriler 1518inda

aralarindaki iligkilerin yonii ve kuvveti hakkinda daha fazla yorum
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yapilabilir. Ek olarak en ¢ok dikkat ceken detaylar Temperature bagimli
degiskeni ile Radiation bagimsiz degiskeni arasindaki iligkinin pozitif
dogrusal yonde oldugu goriilmektedir. Bu da elde edilen 0.82

korelasyon degeriyle uyum saglamaktadir.

Temperature bagimli degiskeni ile Humidity bagimsiz degiskeni
arasindaki negatif yonlii dogrusal iliski oldugu Sekil 4.12°de
goriilmektedir. Bu dngdriiyii destekler nitelikle olarak elde edilen -0.78

degeri 6rnek olarak verilebilir.

Temperature bagimli degiskeni ile Pressure bagimsiz degiskeni
arasindaki iligkinin ise dogrusal olmadig1 ancak polinomik bir iligki
bulunabilecegi goriilmektedir. Elde edilen 0.47’lik korelasyon degeri

de aralarindaki lineer iligkinin diislik oldugunu gostermektedir.

4.3. SONUCLAR

Calismanin bu asamasinda, ikinci asamada ele alinan temel veri yapisi
ve degiskenler arasi iliskiler analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda,
Temperature bagimli degiskeni lizerinde en yiiksek aciklayiciliga sahip
bagimsiz degisken belirlenmistir. Ayrica, model karmasikligini artirma
potansiyeli tasiyan veri kiimeleri modelden ¢ikarilmistir. Boylece, veri
Onigleme siireci tamamlanmis ve elde edilen veriler model gelistirme

stirecinde kullanilmistir.

Bir Elastik-Net regresyon algoritmasinda, ¢oklu dogrusal
regresyona ek olarak L; yani Lasso ve L, yani Ridge diizeltmeleri yer
alir ve bu iki diizeltme katsayilar1 11_ratio adi verilen bir hiperparmatre

ile agirliklandirilir. Bu agirliklandirmaya ek olarak Formiil 4.1’de L
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olarak ifade edilen ancak python scikit-learn kiitiiphanesinde alpha
olarak belirtilen, L; ve L, diizeltmelerinin toplamini agirliklandiran bir

hiperparametre de mevcuttur.

Yiiksek iligkili oldugunu saptadigimiz degiskenler ile kurulan
modelde ¢oklu dogrusal regresyon boliimiinde bagimli degisken olarak
Temperature yer alirken, bagimsiz degisken olarak ise Temperature
bagimsiz  degiskeniyle aralarinda dogrusal iliski oldugunu
gozlemledigimiz Humidity degiskeninin negatifi kullanilmistir. Bunun
temel nedeni Humidity ve diger bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki etkisini yorumlamada kolaylik saglanmasi ve

model karmasikligini1 azaltmak icin gergeklestirilmistir.

Model ayrica Pressure degiskeninin 4. kuvveti ve Radiation
degiskeninin 3. kuvveti ile genisletilmis olup, bu ¢oklu dogrusal
regresyon modeline Elastik-Net regresyon parametreleri entegre

edilmistir.

Normalde bagimsiz degiskenler ile bagimhi degisken arasinda
dogrudan klasik dogrusal bir iligki yoktu ancak analiz ters yonlii iliskiyi
klasik dogrusal iliskiye doniistiirecek bigimde veriler iizerinde
polinomik ve negatif ile carpma gibi islemler gergeklestirdik. Bunun
temel nedeni bir bagimli degiskenlerin bagimsiz degisken tizerindeki
sacilimlar incelendiginde iligkilerin polinom ve parabol gibi egriler
olusturmasidir. Bagimli degisken ile aralarinda farkli egimlerde
egrilerin bulundugu bir iligkisi bulunan degiskenlere dogrudan klasik
coklu dogrusal regresyon uygulamak hatalarin artarak modelin

aciklanabilirligini disiirecektir. Bdylece pozitif dogrusal olmayan
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iligkileri pozitif dogrusal bir forma doniistiirmiis olduk. Sekil 4.14’deki
grafikte model gelistirme Oncesinde Humidity degiskeni ile
Temperature degiskeni arasindaki ters yonlii iliskiyi gérmekteyiz. Bu
degiskenin negatifi ile carparak pozitif dogrusal bir iligki formuna

sokmus olduk.
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Sekil 4.12. Negatif-Pozitif Humidity Degisim Egrisi
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Korelasyon ve grafiksel dagilimlara bakildiginda Radiation ve

Pressure bagimsiz degiskenleri ile bagimli degisken Temperature’nin

arasinda polinomik iligkiler tespit edilmistir.
YT = BO + Bngadiaiton + ﬂZXgressure + B3XNegative_Humidity (42)

4.3.1. Hiperparametre Optimizasyonu

Hedefledigimiz FElastik-Net regresyonunun c¢oklu dogrusal iligkiler

modeli Formiil 4.2°teki gibi modellenmistir.

Formiil 4.2°de olusturulan tahmini modele Elastik-Net
regresyonuna ait hiperparametrelerin  eklenmesi fazla sayida
hiperparametre kombinasyonlarindan olusan bir segenektir. Ciinkii
gelistirilen modelde alpha yani Elastik-Net boliimiiniin agirligi belirli
araliklar ile agirliklandirilabilir. Ornegin; alpha (L) degeri 1 degerini de
alabilir 1000 degerini de alabilir. Ancak I1_ratio degeri yani Lasso ve
Ridge agirliklari ise 0 ile 1 arasinda degisen sayilar alirlar. Caligmada
elastik-net algoritmasi i¢in uygun hiperparametre degerlerinin tespit
edilebilmesi igin Grid Search optimizasyonu yapilmasi gerekmektedir.
Bunun temel nedeni kurulacak regresyon modelindeki maksimum
aciklayicilign  yakalayacak  hiperparametrelerin  elde  edilmek
istenmesidir. Bdylece modelin aciklanabilirligi yani R? iizerinde en gok
etkisi olan bu parametrelerin agirligi model tahmin basarisi i¢in oldukca

onemlidir.

4.3.2. Grid Search ile Hiperparamatre Optimizasyonu

Grid search yaparken alpha degeri i¢in 0.001 ile 10 arasinda 1000 adet
rastgele deger atanirken |1_ratio yani Lasso mu yoksa Ridge mi daha
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agirlikli olacak kararini veren hiperparametre i¢in ise 0.1 ile 1 arasinda

rastgele 100 deger atanmustir.

Tim olas1 alpha ve I1_ratio birlesimleri ile 100.000 farkli
Elastik-Net regresyon modeli olusturulmustur. Bu olusan I1_ratio ve
alpha modellerinden en yiiksek R? ve R?, degerini veren kombinasyon

model i¢in tercih edilmistir.

Model Performansi igin R2 ve Adjusted R2 Degerleri

ore

o
y
P}

Degerleri
g

075 |[— 2
Adjusted R2
=== Best R2 0.7872
—-- DBestAdjusted R2: 0.7837

(] 20000 40000 0000 0000 00000
Kombinasyon Index

Sekil 4.13. Hiperparametre Optimizasyonu i¢in Grid Search Ciktisi

Sekil 4.13’te acikga goriildiigii lizere 100.000 farkli kombinasyon
sonucunda kullanilan kombinasyon I1_ratio ve alpha degerine gore

elde edilen en yiiksek R? ve R?, degerleri sirasiyla 0,7872 ve 0,7837
olarak tespit edilmistir.
4.3.3. R2-R% - L (Alpha) -  (I1_ratio) Tliskisi

Model basar1 dlgiitleri ile model igi diizenlilestirme hiperparametreleri
arasindaki iligkilerin birbirlerine olan etkilerini gézlemlemek, modelin

tahmin dogrulugunu artirmak ve bagimli degiskenin bagimsiz
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degiskenler agisindan agiklanabilirligini gliglendirmek agisindan biiyiik

Onem tagimaktadir.

2u posnipy

Sekil 4.14. R?, Ayarlanmms R?, L (Alpha) ve n (11_ratio) Dagilim

Sekil 14’deki gorselde R? ve R?%, degerlerinin tiim birlesim
I1_ratio ve alpha degerleriyle birlikte degisimini gosteren 3 boyutlu
modellemesi verilmistir. Her iki modelde de hem R? hem R?, degerinin,
I1_ratio ve alpha degerlerinin arttign  durumda  azaldigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle model igerisinde diisiik alpha ve I1_ratio

degerleri kullanmas1 gerekmektedir.

Determinasyon katsayinin artigt 11_ratio ve alpha degerlerinin
diisiik olmasiyla dogru orantili bulunmustur. Yani I1_ratio ve alpha
degeri ne kadar diisiik olursa modelin basari orammi veren R?
artmaktadir. Elde edilen bulgulara gore I1_ratio ve alpha degerinin

strasiyla 0.001 ve 0.1 olmasi gerektigi sonucuna varilmistir.

4.3.4. L (Alpha) =0.1 & n (I1_ratio) = 0.001 Modeli:

En yiiksek model basarisi i¢in gerekli olan minimum alpha ve I1_ratio
degerleri saglandiktan sonra elde edilen degisken katsayilari Tablo
4.6’daki gibi elde edilmistir. Tabloya gore secilen 6zellikler tizerinde

genel bir yorumlama yapilirsa Radiation® ve Pressure* degiskenleri
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Elastik-Net modelinin diizenlilestirmeleri sonucu elimine edilerek sifira
yakin degerlere ¢ekilmistir. Ancak korelasyon agisindan daha diisiik bir
iliskiye sahip oldugu diisiiniilen Negative Humidity degiskeni model

tarafindan secilmistir.

Tablo 4.6. En Iyi Model Beta (B) Katsay1 Degerleri

Degisken Katsay1 Deger
Sabit Terim Bo -74.84
XRadiation® B 0.000000005022555
Xpressure* B2 0.0001607242
XNegative Humidity Bs 0.10949

Elde edilen regresyon modeline ait katsayr degerleri Tablo
4.6’da verilmistir. Bu modelin dogrulugunu degerlendirmek igin
hatalarin dagilimina ve diger model basar1 metriklerine bakmamiz

gerekmektedir.

4.3.5. Yiiksek L (alpha) Degeri

Disiik L (alpha) degeri Elastik-Net’in katsayilar iizerindeki etkisini
anlamak igin yetersizdir. Bu nedenle daha yiiksek L (alpha) degeri ile
karsilastirilarak test edilmelidir. L (alpha) =[0.1, 100] arasinda rastgele
50 deger ile Elastik-Net algoritmasinin |1_ratio ve alpha
parametrelerinin en agiklanabilir modelin elde edilmesi i¢in uygun
degerlerinin se¢ilmesi i¢in hiperparametre optimizasyonu yapildiginda,

regresyon katsayilarinin dagilimi asagidaki gibi tespit edilmistir.

138



Zaman Serilerinde Tekrarlayan Yapilarin Kesit Veri Modellemesinde Hareketli Epsilon Tabanl Yerel
Ortalama Yaklasimi: iklimsel Verilerde Bir Uygulama

. Radiation”’ B Katsayisi ve Alpha Degeri lligkisi
Intercept f Katsayisi ve Alpha Degeri lligkisi ta-ti

\

X

-0

N

-390

N

Intercept B Katsayisi
Radiation® B Katsayisi

&0 60 100 0 F & & 00
Alpha

Pressure® p Katsayisi ve Alpha Dederi lligkisi

0 1] a0 0
Alpha

Negative Humidity B Katsayisi ve Alpha Degeri lliskisi
DR

0000 /_/ @ 010
5 z
] 7 2
E) 000020 o E
@ .09
g v =
=
X om0 / £ noan
o i)
vg 4 E D085
0,000 ra 3
@ 7 T
o @ 0.080
e / 2
a ool v B e
S o07s
1)
Z pom0
000016
o £l a0 ® ol 100 i 2 w0 @ a0 00
Alpha Alpha

Sekil 4.15. L (Alpha) ve Beta (B) Katsay1 Degerleri Iliskisi

[k modeli gelistirirken temel aldigimiz 0.1 alpha degerlerinin artan
bir egilim 1ile optimizasyonu sonucunda bagimsiz degiskenler
tizerindeki etkisi Sekil 4.15’te goriilmektedir. Yiikselen L (alpha)
degeri altinda sabit terim ve diger bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin
sifira yaklagmasi ve kiigiilmesi beklenir, ancak bazi istisnai durumlarda

bu durum gergeklesmez (Zou & Hastie, 2005; Tibshirani, 2018).

Ornek olarak Sekil 4.15’te alpha ve katsayx iliskileri incelendiginde
alpha degeri artarken diismesi beklenen Radiation® ve Pressure?
degiskenlerinin katsayilarinin arttigi gbézlemlenmistir. Bunun en
aciklayici nedenleri arasinda ¢oklu dogrusal baglanti problemi olabilir.

Calismada ek olarak ¢oklu dogrusal baglant1 kontolii yapilmamistir,
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bunun temel nedeni kullanilan elastik-net algoritmasinin ¢oklu dogrusal
baglant1 olan verilerde asir1 6grenmeyi Onleyecek bicimde gelistirilen
bir yapiya sahip olmasidir. Sonug olarak, alpha degeri arttik¢a genel
egilim sifira yakinsama yoniindedir, ancak modelin penalizasyon etkisi
ve degiskenler arasi iligkilere bagli olarak bazi katsayilar artis

gosterebilir.

4.3.6. Elastik-Net Model Basarisi

Olusturulan model icin olas1 katsay1 artis1 nedenleri arasindan ¢oklu
dogrusal baglanti olmasit ihtimali en yiiksektir. Bunun temel nedeni
bagimsiz degiskenler arasi yliksek korelasyonun olmasidir. Bunlara ek
olarak Negative Humidity katsayisinin degeri ise beklendigi gibi alpha

ile azalan bir iligki gostermistir.

Model Performansi - MSE, RMSE, MAE, MAFPE

20
o
<]
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o
1.0
0.5
0.0
MSE RMSE MAE MAPE

METRIK

Sekil 4.16. En Iyi Model Performans Metrikleri

Sekil 4.16°daki grafikte yer alan performans metrikleri, modelin
tahmin dogrulugunu detayli bi¢imde analiz etmemize olanak
tanimaktadir. MSE degeri (~3.0), biiyilk hata sapmalarinin model
performansi iizerinde belirgin bir etkisi oldugunu gdstermektedir.

Bununla birlikte, RMSE (~2.5) metrigi, hatalarin biiyiikliiglinii tahmin
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biriminde ifade ettigi i¢in daha yorumlanabilir bir dl¢iit saglamaktadir.
MAE (~2.0) degeri, hata boyutlarinin daha diisiik bir seviyede oldugunu
ve modelin genel anlamda istikrarli tahminler tirettigini gostermektedir.
Benzer bicimde modelin yilizdelik mutlak hatas1t MAPE incelendiginde
~%2.8 orani, iyi bir oran goOstermistir yine de Ozellikle gergek
degerlerin diisiik oldugu durumlarda, modelin yiizdesel hata oraninin

yiiksek olabilecegi anlamina da gelebilir.

Model basar1 metriklerine ek olarak hata terimlerinin
dagilimlarini da incelemek olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii hatalarin normal
dagilima uygun olmasi, modelin tahminlerinde tarafsiz oldugunu ve
dogrusal regresyonun gecerli oldugunu gosterir. Rastgele dagilmis
hatalar, bagimsiz degiskenlerin tim bilgi icerigini yansittigini ve
modelde eksik bir degisken olmadigi anlamina gelebilir. Eger hatalar
normal dagilmiyor veya sistematik bir desen gdsteriyorsa, bu modelin

yanlis kuruldugunu veya iyilestirilmesi gerektigini ifade eder.

Hata Terimlerinin Histogrami Hata Terimlerinin Dagilimi
. :
T G e Y=0
3 “ " - . - - L]
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Sekil 4.17. En Iyi Model Hata Terimleri Histogram ve Dagilin
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Sekil 4.17°deki histogram ve serpilme grafiklerine gore oldukca
normallige yakin bir dagilim sergiledigi yorumunda bulunabiliriz.
Ancak bunu test etmek i¢in Shapiro-Wilk testinden faydalanmamiz

gerekecektir.
Hipotezler:
Ho: Hata terimleri normal dagilima uygundur.

Hi: Hata terimleri normal dagilima uygun degildir.

Elde ettigimiz test sonucuna gore p-degeri 0.302 olarak
bulunmustur. Bu deger a = 0.05 degerinden biiylik oldugu icin Ho
hipotezi reddedilemez. Dolayisiyla hata terimlerinin dagiliminin

normallige uygun oldugunu sdyleyebiliriz.

GERGCEK VE TAHMIN EDILEN DEGERLER

DEGERLER
—_"‘_“’
| —
e

'ORNEKLER
Sekil 4.18. Gergek ve Tahmin Edilen Deger Ortiisme Egrileri
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Sekil 4.18’de yer alan grafik gercek degerler ile tahmin edilen
Temperature degerlerinin  birbirine olan yakinligint  gdsteren
grafiklerini icermektedir. Bu grafik c¢iktilar1 da model basar
parametrelerin uygunluk gostermekte olup degerler birbirine oldukca
yakindir. Ancak bazi noktalarda model basaris1 diistiigii gibi bu grafige
de yansimistir. Sekil 18’deki grafikte belirli araliklarda kirmizi grafik

ile siyah grafigin birbirinden uzaklastigi agik¢a goriilmektedir.

o4

0

TAHMINI DEGERLER

48
55 80 5
GERGEK DEGERLER

Sekil 4.19. Tahmin ve Gergek Degerlerinin Dagilimi ve Regresyon Egrisi

Sekil 4.19’a baktigimizda ise tahmin ve ger¢ek noktalarinin
kesisimlerinin olduk¢a regresyon egrisine yaklastigini ve ¢ogunun

tizerinde toplandigini gorebiliriz. Buna ek olarak egrinin x ekseni ile
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yaptig1 acinin 45 dereceye de oldukca yakinsadigini ve bu da gergek

degerlerin tahmin edilen degere oldukca yaklastigini bize gostermistir.

4.4. TARTISMA

Calismada, zaman serisi verilerinden kesitler arasi yiiksek korelasyon,
ayni derecede duraganlik ve trend egiliminin olmamasi varsayimlarina
dayali olarak kesitsel veriler elde edilmistir. Bu siirecte, denetimsiz
kiimeleme yontemlerinden olan DBSCAN algoritmast kullanilarak

anomaliler tespit edilmis ve analizden ¢ikartilmigtir.

Elastic-Net modelinde bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek
korelasyon bulunmasi ¢oklu dogrusal baglanti sorununa neden
olmustur. Modelde kullanilan diisiik Elastik-Net agirligit L (0.001)
degeri ve |I1_ratio (0.1), Lassonun degisken segici etkisini
simnirlandirmis ve Ridge'in katsayr kiiciiltme etkisini 6n plana
¢ikarmistir. Bu nedenle, 6zellikle Radiation® ve Pressure* gibi yiiksek
dereceli polinomik terimlerin katsayilar1 asir1 kiigiilmiistiir. Negative
Humidity'nin daha yiiksek bir katsayr almasi (0.109), hedef degisken
Temperature ile daha giiclii bir iliskiye sahip oldugunu ve diger
degiskenlerin elenerek bu degisken ile yeni bir model kurulabilecegini
gostermektedir. Bu yapi, diizenlilestirmenin etkisiyle asir1 6§renmeyi

engellemis ve modeli genellestirmeye uygun hale getirmistir.

Formiil 4.2 ile tanimladigimiz model, Lasso ve Ridge regresyon
teknikleri, anormal degerlerin ¢ikarilmasindan sonra gii¢lii ve dengeli
bir model haline gelmistir. Lasso regresyon, yalnizca en Onemli

ozellikleri secerken, Ridge regresyon c¢oklu dogrusal baglanti
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sorunlarint ¢ézmiistiir. Modelin genel basarisi, dogrusal bagimsiz

degiskenlerle kurulan bir regresyon modelinde diizenlilestirme ne kadar

etkili oldugunu gostermektedir.

Elastik-Net katsayis1 L (alpha) ile bagimsiz degiskenlerin
katsayilar1 arasindaki iliski beklenenin aksine c¢oklu dogrusal
baglantidan dolay1 artan egilimde gozlemlenmistir. Ancak bunlarin
yani sira yaklagik olarak %79 R? hesaplanirken %78 ayarlanmis R?

hesaplanmistir. Modelin iyi bir basar1 gosterdigi yorumu yapilabilir.

Elastik-Net regresyon modelinde hata terimlerinin dagilimi da
normal dagilima sahip oldugu testler ile ispatlanmis olup bu da model
ciktilarimin  yorumlarindaki  varsayimlarimizi  dogrular  nitelik

tasimaktadir.

Hiperparametre optimizasyonu ise yiliksek aciklanabilirlik
odakli oldugu icin RZ%nin oldugu optimizasyon islemi
gerceklestirilmistir. Boylece varsayimlarimiz altinda duragan ve
trendsiz verilerde ortalama bazli yaklagimlarin uygulanabilirligini
Formiil 4.2 ile gosterilen regresyon modelinde genellestirilebilir bir

model lireterek test etmis olduk.
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