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Ozet

Veri analiz ve siniflandirma tekniklerinin gelismesinin sonucu olarak biyomedikal ¢aligmalarda akilli hesaplama
yontemlerinin kullanimi olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir. Normal ve hasta kisilerden alinan biyoelektriksel
isaretlerin  (Elektroensefalografi-EEG,  Elektrokardiyografi-EKG ~ ve  Elektromiyografi-EMG  gibi)
smiflandirilmasi igin elde edilen egrilerin yorumlanmasi, {izerinde durulmasi gereken 6nemli bir noktadir. Bu
caligmanin amaci, biyoelektriksel isaretlerden biri olan EEG verilerinin Receiving Operation Curve (ROC)
egrileri ve hata matrisleri kullanilarak siniflandirmanin ne oranda yapildigini tespit etmektir. Béylece aga yeni
bir veri girdisi durumunda agin dogru bir sekilde siniflandirma yapmasi saglanacaktir. Yapay sinir aglar1 (YSA),
deneme yanilma yolu ile 6grenme ve genellestirme yapabilmekte ve az da olsa hata payi ile 6grenme islemine
devam etmektedir. Yani amag¢ agmn ezberlemesini engelleyip, 6grenmesini saglamaktir ki ancak bu durumda
farkli veri girislerinde dogru bir tespit yapilir. Bu ¢alismada, saglam ve epilepsi hastalarina ait veriler yapay sinir
aglari ile egitilerek, normal ve epilepsi tespiti performans analizi, hata matrisi ve ROC egrisi ile incelenmesine
imkan saglar.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Elektroansefalografi (EEG), Epilepsi, ROC Egrisi, Hata Matrisi.

Interpretation Of Disorder Diagnosis In Bioelectrical Signals
Abstract

As a consequence of the development of data analysis and classification techniques, the use of intelligent
computation methods in biomedical researches is very important. Interpretation of the curves obtained for the
classification of electrical signals (such as Electroencephalography-EEG, Electrocardiography-ECG, and
Electromyography-EMG) from normal and patient persons is an important point to be emphasized. The aim of
the study is to determine what percentage of classification EEG data, which is one of the electrical signals, using
Receiving Operation Curve (ROC) and confusion matrix. So, the network will be to classify correctly in case of
a new group of data entry. Neural networks can learn and generalization by trial and error and continue to learn
with little tolerance. Therefore, the aim of blocking the memorization of the network, but in this case is to ensure
that the learning is done in a correct identification of different data entry. Therefore, the aim of blocking the
memorization of the network is to ensure that learning. In this case, an accurate determination is made at
different data entry. In this study, used normal and epileptic data are examined by performance analysis, ROC
curve and confusion matrix.

Key Words: Artificial Neural Network, Elektroansefalografi (EEG), Epilepsy, ROC Curve, Confusion Matrix.

1. Giris

Beyin, kalp atist ve solunum dahil olmak
iizere insanin viicut fonksiyonlarmin kontrol
edilmesini ve diizenlenmesini saglayan en
onemli organdir. Beynin faaliyeti esnasinda,
stirekli ritmik elektriksel potansiyeller olusurken
ayni zamanda reseptor faaliyetlerine bagh
elektriksel potansiyeller de olusur. Beyindeki
elektriksel aktivitenin ani degisimi kiside kisa bir

stireligine his ve hareketlerinde degisime sebep
olabilir. Bu  elektriksel potansiyellerin
kaydedilmesi islemi Elektroansefalografi (EEG)
olarak adlandirilir. EEG isaretleri, biyoelektriksel
isaretler olup frekans bilesenleri son derece
onemlidir [1]. Elektrotlar yardimiyla kaydedilen
biyoelektriksel isaretler, kiigiikk genlik ve diigiik
frekans degerlerine sahiptirler. EEG sinyalleri,
kafatas1  yiizeyine  yerlestirilen  elektrotlar
yardimiyla temin edilir. Genlikleri 5-400 pV
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olan bu sinyallerin frekanslar1 0,5-100 Hz
arasinda degisiklik gostermektedir. Normal bir
insanda beyin dalgalar1 dort grupta incelenir.
Delta dalgalar1 3-5 Hz altindaki frekanslari
igerirken, derin uykuda meydana gelmektedir.
Teta dalgalari, 4-7 Hz arasindaki frekanslari
icerirken, stres sirasinda meydana gelmektedir.
Alfa dalgalari, 8-13 Hz arasindaki frekanslar
icerirken, uyanik ve dinlenme halinde meydana
gelmektedir. Beta dalgalart ise 13-30 Hz
arasindaki frekanslar1 icerirken beynin tiim
aktivitelerinden etkilenir [2]. Beynin aktivite
diizeyi arttikca EEG dalga frekans1 yiikselirken,
genlikleri ise azalmaktadir.

EEG sinyalleri beynin fonksiyonel yapisi ve
¢esitli sinir sistemi rahatsizliklari hakkinda 1s1k
tutabilir [3,5]. EEG sinyalleri ¢cogu zaman gesitli
psikolojik durumlar altinda beyin aktivitelerinin
incelenmesi konusunda teshis indikatorii olarak
kullanilmaktadir [6]. Sara olarak da bilinen
epilepsi, beyin iginde bulunan sinir hiicrelerinin
olagan dis1 bir elektrokimyasal bogsalma yapmasi
sonucu ortaya ¢ikan ndrolojik bir rahatsizliktir
[7]. Epileptik nobetler, beyindeki elektriksel
aktivitenin asir1 ve kontrolsiiz yayilimi sonucu
olusur [8], insan davranis ve hareketlerini
etkileyerek gegici biling kaybina neden olur [9].
Epileptik dalga sekilleri diger bazi beyin
rahatsizliklarindaki dalga sekilleriyle benzerlik
gostermektedir. EEG sinyallerinden epilepsi
tespiti, hastaligin tedavi ve ndbetlerin O6nceden
tahmin edilmesi agisindan ¢ok onemlidir. EEG
sinyallerinde bulunan dik darbeler uzman kisiler
tarafindan yorumlanmaktadir. EEG sinyallerinin
karmagik karakterde olmasi epileptik
rahatsizliklarin anlasilmasi konusunda 6énemli bir
mekanizmaya ihtiya¢ duymaktadir [10]. Kisinin
epilepsi hastasi olup olmadigina karar verilmesi
uzun siireli deneyime dayali olup [11] aym
zamanda EEG sinyallerinin frekans bilgisinin yol
goOsterici olmasi, EEG aragtirmacilarin1 frekans
araliklarima bagli olarak rahatsizlik teshisinde
asina olmalarina imkan saglamaktadir.

Sinyal analizinde kullanilan yontemlerden
biri olan Fourier Doniisiimii, zaman bolgesindeki
bir sinyalin frekans bilgisini elde edebilmek i¢in
kullanilir.  Duragan sinyallerin  frekanslar
zamanla  degismezken, duragan olmayan
sinyallerde kisa siireli ortaya ¢ikan dik darbeler
teshis agisindan Onemli bilgiler tasir. Bu
durumda 6zel spektral bilesenlerin hangi zaman
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araliginda meydana geldigi 6nemli olabilir ve bu
durumda Fourier analizi yetersiz kalir [12]. Bu

olumsuzlugun istesinden gelebilmek igin
gelistirilen Kisa Zamanli Fourier Doniistimii
(KZFD), zaman aralign hakkinda  bilgi

edinmemize imkén saglar. Fakat KZFD’de her
frekans icin sabit c¢oziiniirlik saglandigindan
dolay1 duragan olmayan sinyaller i¢cin KZFD’ye
alternatif bir yontem olarak gelistirilen Dalgacik
Doniistimii (DD) zaman ve frekans bolgesi
arasinda bir koprii olusturmustur [13,14].
Sinyaldeki gegici durumlart saptamak ve zaman-
frekans analizini ¢ikarmak icin Siirekli Dalgacik
Doniligiimii  (SDD) kullanilmistir [15].  Ayrik
Dalgacik Déniisiimiine (ADD) ve entropiye
dayali yontem kullanilarak EEG sinyalleri
yaklasik ve detay katsayilarina ayrilarak entropi
degeri hesaplanmuis, epilepsi teshis yoluna
gidilmistir [16]. Pencere fonksiyonlari genetik
algoritma kullanilarak optimizasyon teknik
performansi incelenmistir [17].

Sinyal analiz metotlarinin yani sira YSA da
sinyal isleme, siniflandirma, sistem tanimlama
ve denetimi konusunda oldukga basarili sonuglar
vermektedir. Yapay sinir hiicreleri, biyolojik
sinir hiicrelerine benzer yapidadir. Yapay
noronlar aralarinda bag kurarak yapay sinir
aglarim olustururlar. Kisinin epilepsi hastasi olup

olmadigmma karar verme siireci ¢ok zaman
alacagindan sinyallerin yorumlanmasint
kolaylastirmak amaciyla literatiirde bir¢ok

calisma yapilmistir [13,18]. Bu ¢alismada amag,
MATLAB YSA arag kitini kullanarak normal ve
epilepsi hastalarina ait veriler aga egitilerek yeni
veri girisi durumunda agimn otomatik olarak
siniflandirma  yapabilmesini saglamaktir. Bu
amagla, ©n korteks bdlgesine yerlestirilen
elektrotlar yardimiyla kaydedilen sinyallerin
normal ve epileptik olarak smiflandirilmasi
performans analizi, hata matrisi ve ROC egrisi
kullanilarak degerlendirilmistir.

2. YAPAY SiNiR AGLARI (ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS)

YSA, birbirleri ile baglantili yapay sinir
hiicrelerinden olusan bir sistemdir. Biyolojik
sinir hiicresinin matematiksel olarak
modellenmesi amaci ile gelistirilen yapay sinir
hiicresinde noronlarla bilgi isleme
gergeklestirilirken, sinyaller noronlar arasindaki
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baglantilarla gergeklestirilmektedir (Sekil 1).
YSA, yapay sinir hiicrelerinin gruplanmasi
sonucunda olugmaktadir. Olusan bu grup
katmanlari, katmanlarin da birbirine baglanmasi
ile yapay sinir aglar1 olusmaktadir. YSA’lar,
gercek diinyadan verileri alan néronlarin
bulundugu girdi katmanindan, agin sonuglarin
disartya veren noronlarin olusturdugu ¢ikis
katmanindan ve bu iki katman arasindaki bir ya
da daha fazla gizli katmandan olusurlar (Sekil 2).

Agirhklar

W1
Net girdi

. Girisler f

Birlestirme Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu
Sekil 1. Yapay sinir hiicresi
Girdi katmam Gizli katman Cikis katmam

Sekil 2. Yapay sinir agimnin yapisi

YSA’nin  dogrusal olmayan sistemleri
modelleyebilmesi, paralel dagilmis yapisi,
Ogrenme ve genelleme yapabilme yetenegi, farkli
problemler  i¢in  uygulanabilirligi, hata
toleransina  sahip olmast1 en  Onemli
ozelliklerindendir. Ayrica YSA, uzman yardimi
olmaksizin ve programlamaya ihtiyag

duyulmadan ¢6zme kabiliyetini saglamak icin
yapilandirilir. ilk gelistirilen yapay sinir hiicresi,
girdilerin agirlikli toplaminin esik degeri ile
karsilastirilmas1  sonucuna gore ¢ikti {iretip,
herhangi bir 6grenme kurali icermemektedir.
Sonraki c¢alismalarda tek katmanli ve ¢ok
katmanli olmak tizere sinir aglar gelistirilmistir.
[k gelistirilen ok katmanli aglarda geri yayilim
algoritmasinin olmayisi dezavantaj yarattigindan,
daha sonraki calismalarda geri yayilim agi
(GYA) kullanilmaya baglanmigtir. Geri yayilim
ag1 ¢ok katmanli aglarda en ¢ok tercih edilen
algoritmadir. GYA’da girdi katmanindan verilen
ag girdisi, ¢iktt katmaninda bir sonug iiretir, ¢ikti
biriminde hesaplanan hatanin geriye dogru
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yayilhmi ile agirliklar degistirilir. Algoritmay1
sonlandirma kriteri saglanana kadar devam eden
bu islemde egitim uzun silirmesine ragmen,
egitilmis agin yeni girdiler i¢in sonug iiretmesi
¢ok hizhidir. Egitimini tamamlanmis bir agin
hata fonksiyonunu ~ minimum  yapmasi
beklenmektedir. Fakat agin bazen Ogrenme
yerine ezberleme yapmasindan dolayr hata
fonksiyonunu minimum yapan her agin iyi bir
egitim gecirdigi sdylenememektedir. Bu sebeple
agin 0grenmesini saglamak amaciyla eldeki veri
kiimesi egitim, dogrulama ve test olmak {iizere
farki kiimelere ayrilmasi gerekmektedir. Egitim
setinde ag hata oranina gore ayarlanir, agirlik ve

biaslar  gilincellenir. = Dogrulama  setinde
iyilestirme durdugunda egitim islemi
sonlandirilir ve egitim sirasinda gecerlilik
hatasinin azalmasi beklenir. Ag, veriyi agmaya
basladiginda dogrulama hatasi yiikselmeye
baglar. Test seti ise ag performansin
degerlendirir.  Dolayisiyla  test  hatasinin

cizdirilmesi sonuglarin yorumlanmasi agisindan
Onem tasimaktadir.

MATLAB programinda bulunan YSA arag
kiti, sinir aglarinin tasarlanmasi,
degerlendirilmesi, egitilmesi ve benzetimlerinin
yapilmast amaciyla kullanilir. MATLAB YSA
ara¢ Kiti fonksiyon uygunlastirma, pargacik
tanima, veri gruplandirma ve zaman serisi
analizine erismeye imkan vermektedir.
Bahsedilen ara¢ kutusunda ortalama karesel hata,
dogrusallik (korelasyon-regresyon analizi), hata
matrisi ylizdesi ve ROC egrisinin ¢ikarilmasi gibi
analizler yapmak miimkiindiir. Nitekim yapilan
calismada bu egriler kullanilarak sonuglarin
yorumlanmasi amaglanmustir. Ortalama Kkaresel

hata ile ¢ikis ve hedef degerler arasinda
iligkilendirme  yapilarak agin  performansi
degerlendirilir.  Cikis ve hedef degerler

arasindaki farkin kiigiik olmasi beklenmektedir.
Test hatast ve dogrulama hatast benzer
karakteristik gosterir. Korelasyon analizi, iki
degisken arasindaki dogrusal iligkiyi veya bir
degiskenin iki ya da daha ¢ok degisken ile olan
iliskinin derecesini dlgmek igin kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. R degerinin yaklasik 1
olmasi (egim yaklasik 45°- Sekil 3), degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski oldugunu, 0 olmasi
ise dogrusal bir iliski olmadigin1 ifade eder. R
degerinin istenilen degerden kiigiik oldugu
durumlarda daha dogru sonug elde etmek igin ag
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yeniden egitilir. Yeniden egitilen ag ile baslangic
agirliklar1 ve biaslar degisecektir ve daha
iyilesmis bir ag elde edilecektir [19]. Kisacasi
korelasyon egrisi ag performansimi dogrulamak
icin kullanilir.

Egtim: R=1 Dogrulama: R=1
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Sekil 3. Korelasyon analizi

Egitim Hata Matrisi Dogrulama Hata Matrisi

Gergek Sinif
Gergek Sinif

1 2
Hedef Sinif Hedef Sinif
Test Hata Matrisi Genel Hata Matrisi

Gergek Sinif
Gergek Sinif

1 2

Hedef Sinif Hedef Sinif

Sekil 4. Hata matrisi (confusion matrix)

Hata matrisi ile egitim, dogruluma ve test
sonugclari gosterilir. Yiizde hatasi,

smiflandirilmayan 6rnek oranim ifade eder. Her
bir karedeki renklerin de bir anlami vardir.
Gergek sinif, hedef sinif siralamasi ile Yesil kare
(1,1) ve (2,2) yiiksek oranda dogru yiizdeyi,
kirmizi kare (2,1 ve 1,2) diisikk oranda dogru
olmayan ylizdeyi, acik mavi kare (en alt en son)
de tiim dogrulugu gosterir (Sekil 4).

ROC egrisi ise farkli esik degerleri igin
diisey eksende dogru porzitiflik, yatay eksende
yanlig pozitiflik oranlarinin yer aldig bir egridir
(Sekil 5). Dogru pozitiflik orani arttikga yanlis
pozitiflik oram1 da artmaktadir. En faydali tam
testi dogru pozitiflik orami yiiksek, yanlig
pozitiflik orami diigiikk olan testtir [20-23].
Miikemmele yakin bir tani testi, hemen hemen
dikey (0,0)’dan (0,1)’e ve sonra yatayda
(1,1)’den gegen bir ROC egrisine sahip
olmalidir. Kisaca sol iist kdseye en yakin gecen
ROC egrisini veren test en kullamish testtir
[24,25]. ROC egrisi, kosegene yaklastik¢a
basarisiz bir test ortaya c¢ikar. (0.0) ile (1,1)
noktalarin1 birlestiren kdsegen ¢izgi referans
cizgisi olarak kabul edilir. Bu ¢izgiye yakin bir
ROC egrisine sahip bir tan1 testi rahatsizliklarin
taranmasinda yararsiz bir tani testidir [26,27].

Egitim ROC Dogrulama ROC
1 1 —
Sinif 1
Sinif2
08 08
c c
g g
¢} (0]
x 06 x 06
o o
o4 L 04
2 2
D £l
jo} jo}
[a}] a
0.2 0.2
0 0
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1

Yanlis Pozitifiik Orani Yanlis Poxzitifiik Orant

Test ROC Genel ROC

1{:7 1 {’_———
08 08
c c
g g
(¢} 0
x 06 x 06
s 04 s 0.4
) <)
o o
[a) [a)
0.2 0.2
0 0
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1

Yanli Pozitiflik Orani Yanlis Poxzitifik Orani

Sekil 5. ROC egrisi
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3. Kullanilan Yontem

Bu calismada kullanilan sistemin yapisi
Sekil 6°da gosterilmistir. MATLAB YSA arag
kiti  icerisindeki  parcacik  siniflandirma
arabiriminde bahsi gecen ROC egrileri ve hata
matrisleri  kullanilarak egrilerin ne anlama
geldigi ve mevcut verilerin nasil yorumlanmasi
gerektigine deginilmistir. Olasi farkli bir veri
durumunda elde edilen sonug¢larin bu grafiklerle
nasil yorumlanmasi gerektigi amaglanmistir.

Sekil 6. Sistem yapist

4. YSA Uygulanmasi

Calismada kullanilan saglam ve epilepsi
hastalarina ait verilerin boyutlar1 Tablo 1’de
goriilmektedir. Bu veriler yapay sinir aglar ile
egitilerek, normal ve epilepsi ylizdesini
incelememize dolayisiyla da simiflandirma
yapilmasina olanak saglamaktadir.

Tablo 1. Saglam ve Epileptik verilere ait boyutlar

Ozellik Giris Boyut | Cikis Boyut
Saglam 2X257 257x1
Epilepsi 2x257 257x1
Toplam Veri 4x257 257x2
Tablo 2. Ag 6zellikleri

Girig Sayist 4

Katman Sayis1 3

Girdi Katmani Noéron Sayist | 20

Gizli Katmani Néron Sayist | 30

Iterasyon Sayisi 1000

Kullanilan ag 4 girisli olup, ¢ikis hasta ve
saglam olmak iizere 2’dir. Ag 3 katmanli olup,
girdi katmanm 20, gizli katman ise 30 nérondan
olugsmaktadir. Kullanilan YSA  modelinde
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iterasyon sayist 1000 se¢ilmistir. Toplam verinin
%70’1 egitim, geri kalan %30’u ise test icin
kullanilmistir. Ag, programi 85. iterasyonda
sonlandirmis olup, ortalama karesel hatanin
0,012793 oldugu goriilmektedir (Sekil 7). Ag
egitimi i¢in segilen bu Ozellikler (Tablo 2)
deneme yanilma yolu ile secilmig olup en iyi
sonuglar tablodaki degerlerle elde edilmistir.

En iyi performans 0.012793 iterasyon 85

—E gitim
—+—Deogrulama

Ortalama Karesel hata

0 50 e 70 B0 90
iterasyon

Sekil 7. YSA’nin egitim hata grafigi (Training-error graph
of ANN)

10 0 30

Sekil 8’de verilen hata matrisi ile mevcut 257
verinin 172’si hasta, 85’1 saglam kisilere aittir.
172 hasta veriden 164°{i hasta 8’1 yanlis ve ayni1
sekilde 85 saglam veriden 83’1 saglam 2’si hasta
olmak tizere bir smiflandirilma yapilmstir.
Sonu¢ olarak genel siiflandirma yiizdesi
incelendiginde dogru smiflandirma yiizdesi %
96,1, yanlis stniflandirma yiizdesi %3,9 dur.

Hata Matrisi

Cikig sinifi

1

2
Hedef sinifi

Sekil 8. Smiflandirma yiizdesi
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Benzer sekilde, dogru ve yanlis sinifa atanan
ornek sayilar1 g6z Oniine alinarak YSA
modelinin bagariminin degerlendirmesi
yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada model basarimi
icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve hata oram
ele almmustir. Hesaplama i¢in Tablo 3’te
belirtilen DP (dogru pozitif), YP (yanlis pozitif),
YN (yanlis negatif), DN (dogru negatif) degerleri
kullaniimustir.

Tablo 3. Hata Matrisi Tablosu

Hedef Simif
S Smif 1 Sinif 2
s
2 Smfl DP YP
S
S Smf2 YN DN
o _ DP+DN _
Dogruluk = rioveynars = 961 Q)
Kesinlik = —2— = %98,8 @)
Duyarlilik = DP[:PYN = %95,3 (3)
Hata oram = ——_ _ o439 4)
DP+DN+YN+YP

Elde edilen bu sayisal sonuglar Sekil 8’deki
hata matrisi ile iliskilendirildiginde dogruluk
yiizdesi mavi Kkareye (li¢lincii satir son siitun),
kesinlik ytizdesi ilk satirdaki gri kareye (ilk satir
son siitun), duyarlilik yiizdesi ilk siitundaki gri
(ilk siitun son satir) kareye, hata orani ise yine
mavi ( son satir son siitun) yanhs siniflandirma
yiizdesine karsilik gelmektedir.

ROC
1 g oa====
= = Epilepsi
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- 07
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£ 04
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A 03
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Yanhs pozitiflik oram

Sekil 9. ROC egrisi

Miikemmele yakin bir tam testi i¢in, hemen
hemen dikeyde (0,0)’dan (0,1)’¢ ve sonra
yatayda (1,1)’den gecen bir ROC egrisi elde
edilmelidir. Sekil 9’da eldeki veri seti igin elde
edilen ROC egri goriilmektedir. Egrinin altin
kalan alan (AUC- Area Under Curve) 1’e¢ ne
kadar yakin olursa siniflandirma o kadar
mitkemmel olmaktadir. Dolayisiyla egrilerin
kosegenden uzaklagmasi tani testi igin yararl
olmaktadir. Grafikten de goriildiigii gibi egrilerin
altinda kalan alan 1’e yakindir.

5. Sonuclar ve Tartisma

Bu calismada amag, YSA kullanilarak farkli
ozelliklere sahip sinyallerin siniflandiriimasin
saglamaktir. ~ Mevcut  teknikler  biyolojik
sinyallerden EEG sinyallerine uygulanmistir.
Calisma i¢in  kullanilan  veriler, Bonn
Universitesinin veri tabanindan alinmustir [28].
Tim veri 5 setten olusup, 6n korteks bolgesine
yerlestirilen elektrotlar yardimiyla 23,6 saniye
boyunca kayit edilmis, 0,5-100 Hz arasinda
filtrelenmis ve Ornekleme frekanst 173,61
Hz’dir. Calismada saglam kisiye ve epilepsi
hastasina ait 257 siitundan olusan veriler
kullanilmistir.  Meveut  verilerin - normal ve
epileptik olarak simiflandirilmas: performans
analizi, hata matrisi ve ROC egrisi kullanilarak

degerlendirilmistir.
Bu c¢alisma referans alinarak ileriki
calismalarda  YSA’da  farkli  algoritmalar

kullanilarak siniflandirma 6zelligi daha etkin
olarak kullanilabilir ve farkli algoritmalarin
performanslari kiyaslanabilir. Ayrica YSA ile
diger  smiflandirma  yontemleri  (genetik
algoritma, veri madenciligi), denetimli (SVM,
KNN) ve denetimsiz (k-means) smniflandirma
algoritmalart kullanilarak birbirleri arasindaki
tistiinliikleri ve farkliliklart incelenebilinir.
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