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Multidimensional scaling (MDYS) is a statistical tool for constructing a low-
dimensional configuration to represent the relationships between the objects. In this
study, the effects of distance functions on the stress will be examined in metric
multidimensional scaling algorithms. To study the effects on stress value of distance
measures used in both simulation and real data sets. The distance meauserment
having the best performance is Euclidean distance according to stress value. Also in
this study, two applications are made to demonstrate the pratical applicability of
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1.GIRIS Selim GUNDUZ

1.GIRIS

Insanlar yasamlar: boyunca birgok problemle karsilasmakta ve bu problemleri
¢cozmeleri icin gok yonli dustinlp, problemleri ¢cok yonlu olarak degerlendirmeleri
gerekmektedir. Cunkd bir olayr etkileyen pek cok faktor olabilir. Bundan dolay1
faktorlerin tamamim goz 6ninde bulundurduktan sonra ¢dzim Onerilerini getirmek
gerekir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz, istatistik bilimi basta olmak Uzere birgok
bilim dalinda biyuk bir 6neme sahiptir. Tek degiskenli istatistiksel analizlerin
problemlere cevap veremedigi durumlarda cok degiskenli analizlere basvurulur. Cok
degiskenli analizlerin yapilmalarinin temel amaglart nesneleri  simiflandirmak,
boyutlarini indirgemek ve problemleri daha basit hale getirmektir. Kisacasi ¢ok
degiskenli analiz, incelenen olayin daha az sayida parametre ile ifade edilebilmesidir.
Diger idtatistik tekniklerinde oldugu gibi, cok degiskenli analiz tekniklerinin
hedefleri de bilimsel calismalarin ve arastirmalarin sayi1 ile ifade edilebilen
sonuglarinin -~ 6zetlenmesi, yorumlanmasi ve karar verilirken bu sonuglarin
kullanilmasinin saglanmasidir.

Cok degiskenli analiz yontemlerinden biri de ¢ok boyutlu élgekleme (CBO)
analizidir. CBO analizi, yuksek boyutlu veri kimesinde boyut indirgemeyi
amaclayan ve grafiksel olarak daha basit sekilde yorumlanmasina imkan saglayan bir
yontemdir. Cok boyutlu 6lgekleme analizi, yuksek boyutlu veri setlerinde birimlerin
(veya degiskenlerin) birbirlerine gore konumlarimi daha az boyutlu dizlemde
grafiksel olarak gostermeyi amaglar (Borg ve Groenen, 2005). CBO analizinde, n
x n boyutlu uzakhik matrisindeki &;; degerlerini temsil edecek d;; konfiglrasyon
uzakliklarimin elde edilecegi indirgenmis yeni koordinat dizlemi elde edilmektedir
(Cox ve Cox, 2001). CBO analizinde kullanilan ¢ok sayida algoritma mevcuttur. Bu
algoritmalar genel olarak metrik ve metrik olmayan algoritmalar olmak tzere iki ayr1
sinifta degerlendirilmektedir. Ister metrik ister metrik olmayan algoritma olsun gok
boyutlu ©6lgcekleme algoritmalarindaki temel ama¢ orijinal  uzakliklar ile
konfiglrasyon uzakliklar1 arasindaki uyumsuzlugun bir gostergesi olan stress
degerini en kiiciklemeye calismaktir.



1.GIRIS Selim GUNDUZ

Cok boyutlu olcekleme ile ilgili ilk calismalar Young ve Household
(1938)’un birimler arasindaki Oklid uzaklik matrisindeki uzakliklar: koruyarak nasil
iki boyutlu koordinat sisteminde gosterilecegine yonelik calismasi ile Richerdson
(21938)’in boyut indirgemek icin Onerdigi modelin uygulanabilirligini gosterdigi
calismadir.

CBO'nin gelismesinde iki onemli asama gerceklesmistir. Ilk olarak
bahsedilecek asama, metrik yaklasimlardir. ‘Princeton’ veya ‘Torgerson’ yaklasimi
olarakta bilinen bu yaklasimla, Klasik CBO’nin temelleri Princeton Universitesinde
Messick ve Albelson (1956) ve Torgerson'nun (1952) icinde bulundugu
Psychometrik grubu tarafindan atilmistir. Bunun yamnda Torgerson (1952) ilk defa
CBO analizinin uygulanabilirligini gostermistir (Davison, 1983). Bahsedilecek olan
ikinci asama ise, on yil aradan sonra Beil Telephone Laboratuarinda Shepard (19624,
1962b) tarafindan metrik olmayan CBO analizi yaklasiminin bulunmasicir. Bu
yaklasim ‘Kruskal-Shepard’ yaklasimi olarak da bilinmektedir. Kruskal (1964),
Shepard’in (1962) buldugu bu yaklasima kavramsal yenilikler getirmistir. Metrik
olmayan CBO analizi igin Kruskal (1964b) tarafindan kavramsal ve hesaplanabilen
yenilikler getirilmesi ile metrik olmayan CBO analizinin kullamm da
yayginlasmistir. Kruskal ve Shepard'in yam sira JJ Chang, S.C. Johnson, E.T.
Klemmer, L. Nakatani, M.Wish, J.D. Carroll, J.De Leeuw, T. Gleason, L. Guttman,
J.C. Lingoes, W.S. Torgerson, F.Young gibi 6nemli bilim insanlar1 da verilerin farkl
turleriyle ilgilenmek amaciyla, bu yaklasimlardan yola c¢ikarak yeni yaklasimlar
olusturmuslardir. C.H. Coombs ve Michigon Universitesindeki calisma arkadaslar:
tarafindan metrik olmayan ya da ordinal verilerin gok boyutlu gosterimi igin yeni
duzenlemeler yapilmistir. Fakat bu 6zel metotlar gergek verilerin gok boyutlu analizi
icin yaygin bigcimde kullamlImamaktadir. Bunun sebepleri ise az sayidaki nesneler
hari¢ bilgisayar programlar: igin dontsturilebilecek yeterli formulin olmamas: ve
metrik olmayan verilerle cok dnemli metrik bilgileri elde etmenin yetersiz olmasidir
(Davison, 1983).

Alternatif en kiguk kareler oOlceklemesi (ALSCAL) algoritmasi, metrik
olmayan CBO algoritmas: icerisinde yaygin bir kullammma sahip iken Takane ve
arkadaglar1 (1977) tarafindan Onerilen karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile
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Olcekleme (SMACOF) algoritmasimin Groenen ve Borg (1997) tarafindan metrik
durum icin tammlanmas: ile SMACOF algoritmasi hem metrik hem de metrik
olmayan durumlar iginde kullanilabilir hale gelmistir.

1960-1980 yillar1 arasinda da metrik ve metrik olmayan CBO analizi ile ilgili
pek cok uygulama yapilmis ve oldukca yol kat edilmistir. Regresyon, kiimeleme
analizi, faktor analizi gibi c¢ok degiskenli veri analizlerinin, boyutlarin
yorumlanmasina iliskin yaklasimlari, 1980 ve sonrasinda ise ¢ok boyutlu 6lgekleme
ile ilgili calismalar devam etmistir. Calismalarin sonunda da, Gcli ¢ozimleme
modelleri (Three way unfolding models), dagilimsal cok boyutlu 6lgekleme
modelleri (Stochastic MDS models), simetrik olmayan matris modelleri (nonsymetric
models) ve hibrid modeller denilen melez modeller ortaya ¢ikmustir. Ancak en dikkat
ceken caligmalar barkod verilerinin ¢ok boyutlu 6lgeklemede kullaniimas: ve
sayimsal Urtin tasarim rekabetci eylem modelleri (prescriptive or normative product
design and competetive action models) seklinde siniflandirilmasidir (Carroll ve
Green, 1997).

CBO analizi ilk olarak psikoloji alamnda ortaya cikmasina ragmen
gunumuizde psikolojinin yaninda pazarlama, sosyal bilimler, tip, egitim bilimleri,
siniflama problemleri, arkeoloji ve kimya gibi bircok farkli alanda uygulamalari
bulunmaktadr.

Bilgisayar programlarinin gelismesiyle, CBO tekniginin uygulama asamalari
kolaylasmis ve buna bagli olarak kullamm alanlar1 da yayginlasmistir. Ozellikle
pazarlama arastirmalarinda ¢cok boyutlu 6lgekleme analizi oldukga sik basvurulan bir
cok degiskenli analiz tirii olmustur. CBO teknigini iktisatgilar ve pazarlama
arastirmacilart  yaygin bir Grin alamnda tiketici tepkilerini  arastirmak icgin
kullanmaktadr.

Thomson Reuters tarafindan hazirlanan SCI, SCI-Expanded, SSCI ve AHCI
indekslerince taranan calismalara ulagilabilen, 1SI Web of Knowledge™

(http://apps.isiknowledge.com) arama sayfasinda arama kutucuguna

“multidimensional scaling” terimi yazilip yillara gore arama yapilarak 1996 ile 2010
yillar1 arasinda, yillara gore icerisinde gok boyutlu 6lgcekleme kavrami gegen calisma
sayilart Sekil 1.1'de verilmistir. Yillara gore calisma sayilart incelendiginde
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icerisinde cok boyutlu dlcekleme analizi kavrami gegen calisma sayisinin giderek
arttigr gorulmektedir. 1996 yilinda ¢ok boyutlu olgekleme kavrami gegen calisma
sayisi 133 iken bu say1 2010 yilinda 316 olmustur. 1996-2010 yillar1 arasinda 120
farkli bilim alaminda 3497 makale yaymlanmistir. Bu makalelerin 412 si ekoloji
alaninda, 349 tanesi deniz ve tath su biyolojisinde, 230 tanesi bilgisayar ve yapay
zekd alaminda, 215 tanesi cevre bilimlerinde, 175 tanesi ise bitki bilimlerinde
yaymnlanmustir. Istatistik ve olasilik alaninda yayinlanan makale sayisi ise 136 dr.
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Sekil 1.1. Yillara gore igerisinde “cok boyutlu 6lgekleme” kavrami gecen calisma
sayilar

Cok boyutlu olgekleme analizinde secilen uzaklik fonksiyonunun stress
degeri Uzerindeki etkisinin incelenecegi calismamizdaki genel amag farkli uzaklik
fonksiyonlarimin hangi algoritmalarda daha basaril1 oldugunun tespit edilmesidir. Bu
amacla gergek ve similasyon verileri Uzerinde farkli ¢ok boyutlu o6lgekleme
algoritmalarinda  farkli uzaklik fonksiyonlari ile elde edilen stress degerleri
karsilastirillacaktir. Calisma kapsaminda ayrica ¢ok boyutlu  6Olgekleme
algoritmalarinin kullammina 6rnek olmasi amaciyla iki uygulamaya yer verilecektir.
Uygulamalardan ilki Turkiye' deki 12 istatistiki bdlgenin segilen 10 sosyo-ekonomik
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gogergeler bakimindan karsilastirilmasidir. Diger uygulama ise Turkiye ve 36
Avrupa Ulkesinin 2005 yilina ait 12 sosyo-ekonomik gostergeye gore gelismislik
degerlendirilmesinin yapildig: ¢calismadir.

Calisma kapsaminda yapilan uygulamalarin 6zetlendigi ve calismanin amaci
ile 6neminin belirtildigi bu bolimin ardindan, ikinci bolimde ¢ok boyutlu 6lgekleme
analizi ileilgili 6nceki calismalar verilecektir.

Calismanin tgtinct bolimiinde 6ncelikle cok degiskenli veri yapisi tanitilarak
cok boyutlu Olceklemede temelde ilgilenilen uzaklik matrisinin  6zellikleri
incelenecektir. Daha sonra uzaklik matrisinin elde edilmesinde kullamlan uzaklik
Olculeri degisken turlerine bagli olarak incelenecektir. Bu bdlimin ardindan
dordunct bolimde de cok boyutlu dlgekleme analizi ile ilgili temel kavram ve
algoritmalardan bahsedilecektir Cok boyutlu 6lgcekleme algoritmalart metrik ve
metrik olmayan algoritmalar olarak iki alt baglikta ele alinacaktir. Burada 6zellikle
klasik ¢ok boyutlu 6lgekleme ve karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile gok
boyutlu Glgekleme algoritmast (SMACOF) detayli olarak incelenecektir. Stress
degerleri, boyut sayisimin belirlenmesi ve boyutlarin yorumlanmas: ile ilgili
aciklamalar yapildiktan sonra her algoritmaigin drnek iki uygulama yapilacaktir.

Galismanin besinci bélimunde dlgme dizeyi en az esit aralikli 6lgek olan
birimler arasinda kullalan City-Block, Oklid ve Standartlastirilmis  Oklid
uzakliklarimin klasik metrik ¢cok boyutlu 6lgekleme algoritmast ve metrik karmasik
fonksiyonlarin optimizasyonu ile dlgekleme algoritmasinda stress degeri Gizerindeki
etkileri incelenecektir. Uzaklik fonksiyonlarimin stress degeri Uzerindeki etkisi,
oncelikle siniflama literattriinde iyi bilinen farkli 6zelikler tasiyan gergek veri setleri
Uzerinde gosterilecektir. Daha sonra gerceklestirilecek similasyon calismasinda
farkli 6rneklem hacmi, farkli ortalama vektorleri ve farkli kovaryans matris
yapilarinda ¢ok degiskenli normal dagilimdan Uretilen veri setlerinde uzaklik
fonksiyonlarimin etkisi incelenecektir.

Galismanin son bélimiinde ise ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi ileilgili yapilan
uygulamalardan ulasilan sonuclara ve dnerilere yer verilip calismada hangi sonuglara

ulasilchigr anlatilacaktir.
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2.ONCEKI CALISMALAR

Y oung ve Household (1938) ile Richerdson (1938)‘in ¢calismalari ile baslayan
cok boyutlu Olcekleme analizi ile ilgili calismalar baslangicta uygulamada
karsilasilan zorluklardan dolay1 genelde teorik yonde olmustur. Bilgisayar
teknolojisinin gelismesiyle saglanan kazammlar nedeniyle uygulamadaki zorluklar
asilmis ve buna baghh olarak ¢ok boyutlu oOlgekleme analizinin  kullanmimi
yayginlasmustir.

Boyut indirgeme tekniklerinden biri olarak kabul edilen ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi, cok boyutlu verinin daha disik boyutlarda grafiksel olarak
gosterimini saglayan bir veri gorsellestirme teknigidir. Cok boyutlu verideki birim
veya degiskenler arasindaki iliskilerin grafiksel olarak gorilmesini saglamasindan
dolay: farkli birgok disiplinde yaygin olarak kullanilmistir. Son 15 yil igerisinde SCI,
SCI-Expanded, SSCI ve AHCI indekslerince taranan dergilerde yaklasik 3500
makale yayinlanmistir. Bu yayinlarin disiplinlere yayilimi incelendiginde 120 farkl
disiplinde ¢ok boyutlu dlgekleme ile ilgili calismalarin yapildig: goérilmektedir. Bu
bolumde uluslararasi diizeyde yapilan ¢alismalar ile yurtiginde yapilan tez ve makale
calismalarindan bazilarina yer verilmistir.

Kurt (1992), “Cok Degiskenli istatistiksel Analiz Tekniklerinden Cok
Boyutlu Olgekleme ve Bir Uygulama’ isimli calismasinda deterjan markalarinin
ozelliklerinin tUketiciler Gzerindeki etkilerini irdelemistir.

Calis (1995), “Tuketici Marka Algilamalar1 ve Satin Alma Davranist: Binek
Otomobil Ornegi” isimli calismasinda, tuketicilerin marka algisi ve satin alma
tutumlarim incelemistir. Calismada 8 otomobil markasinin (Skoda Favorit, Lada
Samara, Opel Vectra, Dogan SLX, Renault 9, Broadway, Sahin, Toyota Corolla ve
Ford Taunus) tiketici algilama haritasi ¢ok boyutlu Olcekleme analizi ile elde
edilmistir. Analiz sonucglarina gore, ‘Lada Samara ve ‘Skoda Favorit’ birbirine en
cok benzeyen, ‘Opel Vectra ve ‘Skoda Favorit’ birbirine en az benzeyen otomobil
modelleri olarak ortaya gikmustur.

Findikkaya (1995), “Cok Boyutlu Olgekleme Analizi ve Bir Uygulama
Denemesi” isimli galisgmada ise 5 Ulusal gazetenin (Hurriyet, Sabah, Milliyet,
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Zaman, Yeni Yuzyil) okurlar tarafindan nasil algilandigini ve benzerliklerini
incelemistir.

Hall (2001), bir erkek ve bir kadin konusmacimn konusma ornekleri
arasindaki algisal uzakliklardan olusan uzaklik matrisine dayali ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi ile konusma drneklerini kadin ve erkek konusmacilarin sozcikleri
olarak siniflandirmustir.

Cilan ve Demirhan (2002), Turkiye' deki illeri sosyal ve ekonomik gostergeler
bakimindan ¢ok boyutlu dlgekleme ve kiimeleme analizi ile incelemislerdir. Sosyal
gostergeler ile gergeklestirilen cok boyutlu 6lcekleme analizi sonucu Sirnak, Istanbul
ve Eskisehir illerinin kendilerine 6zgu diger illerden farkli sosyal bir yapiya sahip
oldugu goralmustir. Ekonomik gostergeler bakimindan gerceklestirilen cok boyutlu
olcekleme analizi sonucuna gore ise Istanbul, Ankara ve izmir illerinin diger illerden
ayrildig1 gordlmustir. Tim sosyo ekonomik gostergeler bir arada incelendiginde ise
Istanbul ve Ankarailinin diger illerden belirli bir sekilde ayrildig: tespit edilmistir.

Candan (2003) “Biiyiuk Olgekli Perakendecilik Konumlama ve Algilama
Haritalarimn Kullamimas” isimli calismasinda Istanbul’daki 7 blylk alisveris
merkezinin ¢ok boyutlu dlgekleme teknigi kullamlarak tiketici Uzerindeki algisi
incelenmistir. Belirli markalarin birbirine yakin, bir kisminin ise birbirine hig
benzemedigi sonucu ortaya gikmustir.

Filiz ve Cemrek (2003), Turkiye ile Avrupa Birligine Uye ulkelerin
karsilastirnlmasinda 15 dlkeyle Turkiye'nin ve 16 Ulkenin kendi aralarinda
birbirleriyle olan farkliliklarim incelemistir. Bu karsilastirmada CBO analizinin
yanmnda Faktor analizi de kullanilmistir. Boyut sayist 2 ve 3 alinarak her bir boyut
icin birbirine en uzak ve en yakin olan Ulkeler belirlenmistir.

Dura ve ark. (2004), Turkiye ile Avrupa Birliginin karsilastirildig:
calismalarinda, beseri sermaye agisindan Turkiye nin Avrupa Birligi karsisindaki
kalkinma seviyesini incelemislerdir. Beseri sermaye gostergesi olarak gordukleri
degiskenleri CBO analizi ile birlikte kiimeleme analiziyle kullanmislardir. Bunun
sonucunda incelenen 26 dlkenin 5 ayr1 grup olusturdugu, Turkiye nin tek basina bir
grupta yer aldigi ve hichir AB Ulkesi ile ayni gelismislik dizeyini paylasmadigi

sonucuna varilmstir.
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J ve Zha (2004), kablosuz eklemeli algilayici aglarinda, agilayici
yerlestirilmesinde ¢ok boyutlu olgekleme analizinin kullammint gdstermislerdir.
Calismalarinda agdaki farkl: algilayict sayilari ile diizenli ve diizensiz radyo frekansi
durumlarinda iteratif ¢ok boyutlu oOlcekleme algoritmast ile klasik cok boyutlu
Olcekleme algoritmalarim  ortalama hata kriterine gore Kkarsilastirmuglardir.
Karsilastirma sonucunda iteratif algoritmanin klasik ¢cok boyutlu dlceklemeye gore
daha etkili oldugunu belirtmislerdir.

Ong ve ark (2004), karmasik ag sistemlerinin alt sistemlere bolinmesi ile
gerceklestirilen  agirhiklandirilmis ¢ok  boyutlu  Olcekleme  analizinin
degerlendirilmesini kolaylastirmak igin yorumlayici yapisal modelleme yontemi ile
analitik ag sureci prosedirlerini bir arada kullamilmasiyla elde ettikleri yeni bir
yontem Onermislerdir. Calismalarinda gercek bir veri seti Uzerinde Onerdikleri
yontemin saglachg1 avantajlar: ortaya koymuslardir.

Leung ve Lau (2004), city-blok uzakliginin kullanildigr iki boyutlu 6lgekleme
analizinde stress degerini en kuguklemek igin yeni bir yontem Onermislerdir.
Onerilen yontem iki adimdan olusmaktadir. Birinci acimda stress fonksiyonunun
yerel minimumunu bulmak igin en kiiclik kareler regresyonu kullanmlmaktadir. ikinci
adimda ise kiresel minimum degerini elde etmek icin tavlama benzetim yontemi
uygulanmaktadir. Leung ve Leu (2004), 6nerdikleri yontemin etkinligini gergek ve
simulasyon verileri Uzerinde gostermislerdir. Simtlasyon calismasinda 30, 50 ve 70
birimlik 6rneklemler kullanmiglardir. Calisma sonucunda Onerilen yontemle elde
edilen konfigirasyon uzakliklarinin orijinal uzakhiklara olduk¢a yakin oldugunu
gostermislerdir.

Yeloglu ve ark (2005), tlkelerin karsilastiriimasiyla ilgili yaptiklar: calismada
Tarkiye' nin Avrupa Birligi ile olan uyum siireci icerisinde oldugu degiskenleri ele
amislardir. Turkiye bu degiskenler acisindan diger Ulkelerle karsilastirilmistir. Bu
calismada da CBO andlizi ile birlikte kiimeleme analizi kullanilmistir. Grafiksel
olarakta yapilan degerlendirmede Turkiye nin diger Ulkelerden anlamli farkliliklar
gostermedigi sonucuna ulasil mistir.

Kacar ve Azkan (2005), 2001 ve 2002 vyillarinda Turkiye nin cesitli
yerlerinden toplanan farkli hypericum tdrlerinin morfolojik Ozelliklerine gore
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gerceklestirilen cok boyutlu Olgekleme analizi ile tdrlerin  gruplandiriimasini
gerceklestirmislerdir. Oklid uzaklik fonksiyonun kullanilchg: analiz sonucunda elde
edilen iki boyutlu grafiksel gosterimde her bir turdn farkli grup olusturdugu belirgin
bir sekilde gozlemlenmistir.

Costave ark (2005), agilayict aglarinda digim yerlestirmeleri icin dagitilmis
agirhiklandirlmis  gok boyutlu Glgekleme analizini  kullanmiglardir.  Aglarda
algilayicilarin  yerlestirilmesinde iki 6nemli sorun vardir. Bunlardan birincisi
Olcimlerin pahali1 olmasi ve digeri de agdaki algilayici sayisinin artmasi durumunda
merkezin tahmininin oldukg¢a gii¢ olmasidir. Costa ve ark., agirliklandirilmig gok
boyutlu dlgekleme analizini temel alarak yeni bir dagitilmis yerlestirme algoritmasini
Onermiglerdir. Gergek bir ag verisinde ulasim siresi ve alinan sinyalin gicu
degiskenleri bakimindan onerdikleri yeni yontemi, klasik cok boyutlu 6lgekleme
algoritmas: ve Patwari ve ark (2003), tarafindan tnerilen en ¢ok olabilirlik yontemi
ile hata kareler ortalamasina gore karsilastirilmiglardir. Karsilastirma sonucuna gore
alinan sinyalin gicu degiskeninde Patwari ve ark (2003) tarafindan ¢nerilen en cok
olabilirlik yontemi daha basarili bulunurken, ulasim siiresi degiskeni bakimindan
yeni dnerilen yontem daha basarili bulunmustur.

Rouzier ve ark (2005), meme kanseri molekiler siniflandiriimasinin insan
timorlerinin gen yapilarina dayal1 olarak yapilmasini 6nerdikleri caligmalarinda cok
boyutlu dlgekleme analizini kullanmiglardir. Calismalarinda kemoterapi dncesi dort
farkli simfa ayirdiklart meme kanseri molekdllerinin kemoterapiye farkli tepkiler
verdiklerini ortaya koymuslardir. Meme kanseri molekullerinin siniflandirilmasinda
tam baglant1 asamali kimeleme teknigi ile ¢gok boyutlu dlgekleme algoritmasin
kullanmuslarchr. Oklid uzakhigina dayal1 gergeklestirilen cok boyutlu dlgekleme ile
elde edilen U¢ boyutlu grafiksel gosterimle meme kanseri molekdllerinin dort farkli
sinifa ayrilmasi gerektigini ortaya koymuslardr.

Cheung ve So (2005), sinyal varis sirelerinin dlgciiminden elde edilen veri
setinin degerlendirilmesinde basit bir mobil yerlestirme algoritmasiyla diizenledikleri
yeni bir cok boyutlu 6lcekleme algoritmast kullanmuglardir. Algoritmanin ¢ veya
daha fazla mobil baz istasyonunun yerlesiminin tahmininde oldukga etkin oldugunu
ifade etmislerdir. Onerdikleri yontemin, klasik cok boyutlu élgekleme algoritmasiyla

10
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karsilastirilmasinda Cramer-Rao alt sinir1 kullanmiglardir. Karsilastirma sonucunda
yeni yontemin daha basaril1 oldugunu belirtmislerdir.

Ustashmetoglu (2005), “Marka Konumlandirmada Cok Boyutlu Olgekleme
Tekniginin Uygulanmasi” isimli galismasinda Tirkiye de faaliyet gosteren gazl
icecek firmalar: Uzerinde tuketicinin tepkisini 6lgme amagli bir ¢alisma yapmustir.
TUketiciye benzer 6zellik tasiyan bircok Uriin sunulmus ve Urdinlerin birbirine yakin
Ozellikler gostermesine ragmen tuketicinin belli trinlere daha fazla ragbet gosterdigi
gozlemlenmistir. TUketicinin bu davranislarinin altinda yatan nedeni anlama ve Uriin
konumlandirmasi, stratejik yontemin konusudur. Bu ¢alismada da bu konular Ustiinde
durulmus ve Cok Boyutlu Olgekleme Y ontemi ile elde edilen algilama haritalar: ile
konumlanan gazli icecek markalarinin; Urline, pazara, rakiplerine ve tiuketicilerine
karsi gelistirip uygulamas: gereken stratejiler ortaya gikarilmistir. Analiz sonucunda
Pepsi, Coca Cola, ve Coca Cola Klasigin tuketici algilamasinda oldukca benzer
oldugu tespit edilmistir.

Brandes ve Pich (2006), klasik ¢ok boyutlu dlgekleme algoritmasi igin yeni
bir 6rnekleme yaklagimina dayal1 bir teknik 6nermislerdir. Y eni 6nerdikleri yontemin
cok yuksek boyutlu verilerde bile kolaylikla uygulanabildigini ve son derece hizli
¢ozume ulastigim belirtmislerdir. Calismalarinda oOnerdikleri yontemi, Klasik,
Landmark, Pivot, Sireg ¢ok boyutlu olgekleme algoritmalar: ile yakinsama hizi ve
orijinal uzakliklara uyum bakimindan karsilastirmiglardir. Karsilastirma sonucunda
Onerdikleri yontemin diger yontemlere gore daha basit ve daha etkili oldugunu ifade
etmislerdir.

Simsek (2006), yap1 gegerliliginin test edilmesinde kimeleme, ¢ok boyutlu
Olcekleme, dogrulayici ve agiklayici faktor analizlerini kullanmistir. Calismada 47
maddeden olusan c¢ok boyutlu Ofke olgegi kullalmistir. Olgek Hacettepe
Universitesi 6grenci yurtlarinda toplam 542 kisiye uygulanmistir. Cok boyutlu
Olcekleme analizi sonucunda stress degerine gore uygun boyut sayisi 4 olmasina
ragmen boyutlarda yer alan degiskenler bakimindan diger analizlerle farkliklar
gostermistir.

Sigirli ve ark (2006), Turkiye ve Avrupa birligine tye Ulkelerin saglik
gosergelerini cok boyutlu oOlcekleme analizi ile incelemislerdir. 1998-2004
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periyodunda toplam 25 dlke icin dinya saglik raporundan elde edilen veri setine
uygulanan ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi sonucunda iki boyutlu konfigtrasyon igin
stress degeri 0.02 olarak bulunmustur. Calismaya dahil edilen 25 Ulke iki boyutlu
uzayda U¢ farkli sinif olusturmustur. Tuarkiye, Slovakya, Macaristan ve c¢ek
cumhuriyeti disindaki diger Ulkelerden birinci boyutta temel saglik gostergeleri
bakimindan ikinci boyuttaise saglik harcamalar1 ve milli gelirden sagliga ayrilan pay
bakimindan farklilik gostermektedir.

Sahin ve Miran (2007), Bayindir ilgesi drneginde ciftci algilarina gore bitkisel
Urdnlerin risk haritasim ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi ile elde etmiglerdir. Analiz
sonucunda meyvelerin ve yem bitkilerinin risk dizeyinin disik oldugu, diger
Urdinlerin ise isletmelerde belirlenen ortalama risk oranina sahip oldugu gorilmustir.
Risk degerlendirilmesinde birbirine en az benzeyen iki Uriin patates ve zeytindir.
Uriinlerin risk algilarimin iki boyutlu konumlandiriimasinda tg farkl: kiime elde
edilmistir.

Tetik (2007), Avrupa Birligine tye 27 Ulke ile katilimci Uye statisiindeki
Tarkiye' nin ekonomik, sektorel, demografik, kilttrel, sosyal, psikoloji, ekonomik ve
teknolojik dinamiklerden olusan 100 degiskeni g6z 6ninde bulundurarak Avrupa
pazarinin siniflandirilmasint gergeklestirmistir. Siniflandirma islemi icin kimeleme
analizi ve ¢ok boyutlu dlgekleme analizini kullanmustir. Cok boyutlu 6lgekleme
analizi sonuglarina gore Turkiye nin tum bu Ozellikler bakimindan higbir Avrupa
Ulkesiyle benzer Ozellikler gostermedigi ve kendi basina bir kime olusturdugu
gordlmistar.

Yigit (2007), ¢ok boyutlu dlgekleme yontemlerini inceledigi ¢alismasinda
Tarkiye deki illerin sosyo ekonomik degiskenler bakimindan konumlandirilmasini
cok boyutlu 6lcekleme analizi ile gergeklestirmistir. Sosyal degiskenler bakimindan
9 degiskenin gz oOniinde bulunduruldugu Karsilastirma sonucunda istanbul ve
Kirgehir illeri diger illerden belirli bir sekilde ayrilmustir. Ekonomik ozellikler
bakimindan 12 degiskenin kullanildig: karsilastirma sonucunda ise Istanbul ili yine
tek basina bir kiime olusturmustur. Ekonomik 6zellikler bakiminda Istanbul iline en
yakin il olarak 1zmir bulunmustur. Ankara ili ekonomik ozellikler bakimindan en iyi
il iken Mardin ekonomik yonden en zayif il olarak tespit edilmistir.
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Agarwal ve ark (2007) aym diizlemde bulunan noktalar arasindaki Oklid
uzakliklarimin metrik olmayan ¢ok boyutlu 6lgekleme algoritmasinda olusturdugu
problemle ilgilenmislerdir. Calismalarinda problemin ¢6zimi icin aym dizlemde
bulunan noktalar arasindaki Oklid uzakliklarim kiigikten biiyiige dogru siralayarak
uzakhklar arasindaki sira iliskilerini g6z ©Ontnde bulundurmuslardir. Kruskal-
Shepard algoritmasinda dis bikey optimizasyon tekniklerini kullanarak problemin
¢OzUimune ulasmiglardir. Malzeme yansimalarinin insan algisindaki dlgiimlerini elde
etmek icin tasarlanan psikofizik denemelerden elde edilen veri setinin analizinde
Onerdikleri yontemi kullanmiglardir. Uygulamalarinda stress degerini en kugukleme
bakimindan genellestirilmis metrik olmayan cok boyutlu 6lgekleme algoritmasi
ismini verdikleri yeni yontemin klasik ¢cok boyutlu 6lgekleme algoritmasindan daha
iyi oldugunu gostermislerdir.

Pak (2007), Akdeniz canag1 ve Avrupa birligi Glkeleri igersinde Turkiye nin
turizmdeki yerini cok boyutlu dlgekleme analizi ile incelemistir. Caligma sonucunda
Tarkiye nin Akdeniz canag: Ulkelerden turizm pazarindaki payimn %3.06 oldugu ve
bu degerle 8. sirada oldugu tespit edilmistir.

Alan (2008), hazirlamis oldugu “Cok Boyutlu Olgekleme Yontemi ve Bir
Uygulama’ isimli calismasinda Cok Boyutlu Olgekleme Y 6nteminin, Pazarlama
Arastirmalarinda  kullammuyla ilgili  bir  prosedir gelistirerek  sonuglarin
degerlendirilmesini amaglamis ve bu dogrultuda Metrik ve Metrik olmayan
yontemleri ayrintilt bir sekilde incelemistir. Bununla ilgili bir bilgisayar programi
gelistirilmis ve yontemin amag fonksiyonlariyla programin etkinligi belirlenmistir.
Alan (2008), cok boyutlu 6lgekleme algoritmalarinin incelendigi calismasinin
uygulamasinda Turkiye deki 8 sigara markasinin algilanma haritasim ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi ile elde etmistir. Sigara markalar1 fiyat, titin kalitesi, tadi ve
kokusu, iciminin sert olusu, paketinin sik olusu, kolay ulasilabilir, bulunabilir olmasi
ve birbirine olan benzerligi bakimindan degerlendirilmistir. Analiz sonucunda
Maltepe sigara markasi diger markalardan belirli bir sekilde ayrilmstir.

Rosman ve ark (2008), cok boyutlu dlgekleme analizinin nimerik ¢ozimina
hizlandirmak igin vektor ekstrapolasyon yonteminin kullanidmasim dnermislerdir.
Vektor ekstrapolasyonunu sabit noktali iteratif algoritmalarimin  yakinsamasini
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hizlandirmak icin kullanmiglardir. SMACOF algoritmasinda vektor ekstrapolasyonu
kullanilarak yakinsamanmin hizlandirildigini gergek ve similasyon verileri tzerinde
gostermislerdir.

Guzel (2008), Turkiye'nin de yer aldigi secilmis 10 dlkenin hazir giyim
sektorint karsilastirdigi calismasinda ¢cok boyutlu 6lgekleme analizini kullanmustir.
Calismada yer alan 10 (lke Oklid uzakligimn kullanildigr cok boyutlu dlgekleme
analizi ile 2 boyutlu diizlemde konumlandirilmistir. Grafik incelendiginde secilen 10
ulke 5 farkli sinifa ayrilmustir. Cin, Tarkiye ve Amerika Birlesik Devletleri tek
baslarina birer simif olustururken Hindistan, Brezilya, Y unanistan bir sinif ve Italya,
Ingiltere, Fransa ve Almanyadiger sinifi olusturmustur.

Yenidogan (2008), pazarlama arastirmalarinda cok boyutlu &lcekleme
analizinin incelendigi ¢alismasinda spor ayakkabi markalarinin nasil ve hangi yonleri
ile algilandhg: ileilgili bir calisma gergeklestirmistir. Akdeniz Universitesi iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiltesi Isletme Bolimiindeki 163 Ogrenci ile gerceklestirilen anket
sonucunda 10 spor ayakkabir markast iki boyutlu dizlemde konumlandirilmistir.
Puma, Nike ve Adidas markalarimin algilanma bakimindan birbirine en yakin
markalar oldugu Letton markasimin ise algilanma bakimindan diger markalardan
belirgin farklilik gosterdigi tespit edilmistir.

Tokugoglu (2008), Ankara ilinde bulunan 4 blyik devlet Gniversitesinde
yapilan anket calismast ile 6 kot markasimn algilama haritasini ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi ile olusturmustur. Calisma sonucunda Mavi Jeans ve Levis
markalarimin tiketici algilamasinda en benzer markalar oldugu Diesel, Wrangler,
LitleBig ve Zara Jeans markalarimin ise en az benzer algilanan markalar oldugu
gordlmistar.

Rehimli ve ark (2008), Tirkiye ve Ekonomik Kalkinma ve isbirligi Orgt
(OECD) ne uye ulkelerin kadin saghigina iliskin saglik gostergeleri bakimindan
degerlendirilmesinde ¢ok boyutlu 6lgekleme analizini kullanmistir. Stress degerine
gbre uygun boyut sayisimin U¢ olarak tespit edildigi calismada 30 Ulke U¢ grupta
kumelendirilmistir. Grafik incelendiginde Turkiye' nin 29 Ulke icerisinden en ¢ok
Meksika ile benzer 6zellik gosterdigi tespit edilmistir.
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Sahin ve ark (2008), tarim ve gevre Ozelliklerini gdz onunde bulundurarak
gerceklestirdikleri cok boyutlu 6lcekleme analizi ile Ege Bdlgesinde birbirine benzer
illeri belirlemislerdir. incelenen bolgede yer alan 12 ilin iki ve (¢ boyutlu
gosterimlerinin yer aldig1 calismada dort farkli kiime yapisi elde edilmistir. Mugla ve
Afyon illeri Ege Bolgesindeki diger illere gore farkli bir konumdadir. Olusan diger
iki kiimeden biri Izmir Aydin ve Manisa illerinden olusmakta iken diger kiimede
Denizli, Isparta, Burdur, Balikesir, Canakkale, Kitahya ve Usak illeri yer almstur.
Calismada g6z 6ninde bulundurulan 35 cevresel degisken icerisinde cayir-mera
oranmin ile alana duisen koyun sayisi bakimindan iller benzer 6zellik gostermistir.

Saryer (2009), yaslar1 12 ila 19 arasinda degisen sigara icen genglerin sigara
markatercihini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde ¢ok boyutlu 6lgekleme analizini
kullanmistir. Bu amacla Y ozgat il merkezindeki dort okulda okuyan 1204 6grenciye
anket yapilmistir. Y apilan ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi sonucunda, sigara igen geng
pazarinda sigara tercihini etkileyen faktorler marka ismi ve paket fiyati1 olarak
belirlenmistir.

Ersdz (2009), Avrupa Birligine tye Ulkeler ile Amerika, Japonya, israil ve
Turkiye nin bulundugu 30 Ulkenin 2007 Avrupa Inovasyon Raporundan alinan 12
degiskene gore Ulkelerin savunma guglerinin inovasyonunu degerlendirmistir.
Calismada cok boyutlu oOlcekleme analizi, kimeleme analizi ve ayirma analizi
kullanilmustir.  Cok boyutlu  Olgekleme analizi ile iki boyutlu dizlemde
konumlandirilan tlkeler incelendiginde Liksemburg un diger tlkelere gore oldukca
farkli oldugu gortlmustar. Isvigre, Japonya, ABD ve Israil'in savunma
inovasyonunda lider tlkeler olarak tespit edildigi calismada Tarkiye nin bu Ulkelere
gore daha disuk bir seviyede oldugu gordlmustr.

Celik (2009), misteri temsilcilerinin  performanslarina gore c¢agri
merkezlerinin - degerlendirilmesinde kimeleme ve c¢ok boyutlu 6lgekleme
yontemlerini kullanmistir. Calismada 190 misteri temsilcisi 2 boyutlu diizlemde
konumlandirilmistir.  Grafik  incelendiginde, misteri  temsilcilerinin  gagri
performanslarindan farkli olarak, iptalden vazgegirme, dneri ve satis performanslari
bakimindan farklilastiklar1 gorulmustdr.
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TOzontork (2009), suc istatistikleri Gzerine yaptigi calismada ¢ok boyutlu
Olgekleme analizini kullanarak Turkiye'deki 81 ili iki boyutlu duzlemde
konumlandirmustir. il bazinda istanbul ve Ankara illerinin diger illerden belirgin bir
sekilde farklilik gosterdigi belirlenmistir.

Cha ve ark (2009), pazarlama karmasinin dizenlenmesinde cok boyutlu
Olgekleme analizinin  kullanimim  gostermiglerdir.  Uygulamada ¢ok boyutlu
Olcekleme ile etki ve memnuniyet haritasi olusturmuslardir. Olusturulan haritanin
kullammi ile piyasada tiketici memnuniyetinin - mevcut duzeyinin  analiz
edilebilecegini ve tuketici tercih ve tatminine dayal: olarak pazarlama karmasinin
degistirilmesinde pazarlamacilara yol gosterebilecegini ifade etmislerdir.

Lala (2009), ulkelerin ekonomik kosullarini, politik yapilarini, mesleki
egitimlerini, is kultdrlerini, is guclerini ve fikir ayriliklarini g6z 6éniinde bulundurarak
gerceklestirdigi cok boyutlu 6lcekleme ile Ulke resmi icin robust bir 6lgek
gelistirmistir. Meksika 6rneginde robust bir 6lgcek gelistirmek icin ¢ok boyutlu
Olgekleme ile birlikte agiklayici ve dogrulayici faktor analizini kullanmustir.

Verave ark (2009), cok boyutlu verilerin sonlu karma dagilim modelleri ile
kimelenmesinde uygun kiime sayisinin belirlenmesi icin ¢cok boyutlu 6lgekleme
analizini kullanmiglardir. Calismalarinda ¢cok boyutlu veriyi 6ncelikle ¢cok boyutlu
olcekleme analizi ile iki boyuta indirgemislerdir. indirgenmis boyutlardan elde edilen
konfigurasyon uzakliklarimin normal dagilima sahip oldugu varsayilarak veri seti
icerisindeki gizli kimeler normal dagilimlarin karmas: ile ortaya cikarilmustir.
Onerdikleri yontemin uygulanabilirligini hem gercek hem de simiilasyon verileri
Uzerinde gostermiglerdir.

Akklcuk (2009), cok boyutlu 6lgekleme teknigi olarak Torgersen dlgekleme
yontemi ile temel bilesenler analizini karsilastirmistir. Her iki yontemin benzer ve
farkli Ozelliklerin ortaya kondugu calismada R dilinde yazilan program kodlar: ile
ornek uygulamalara yer verilmistir.

Machado ve ak (2010), 2000-2009 doénemi boyunca dinya borsa
indekslerinden elde edilen finansal veri serisinin dinamik 6zelliklerinin analizinde
cok boyutlu dlcekleme ve kesirli fourier dontstimiund kullanmiglardir. Bélgesel bir
kriter altinda secilen 10 adet borsamin gunlik degisimlerinin analizinde oncelikle
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kesirli fourier donusiumi ve kesirli hesap yontemleri ile sinyal analizi
gerceklestirilmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise elde edilen ¢ok boyutlu veri
cok boyutlu olcekleme analizi ile U¢ boyutlu uzayda temsil edilmistir. Elde edilen
grafiksel gosterim ile borsalar arasindaki iliskiler tanimlanmustur.

Masnick ve ark (2010), Fen, Teknoloji, Muhendislik ve Matematik
alanlarinda 6grenim goren yiksek okul ve kolej dgrencilerinin bilimsel mesleklere
karsi Ortuk ve agik tutumlarinin dlgtlmesi ile elde edilen veri setinin analizinde gok
boyutlu olgekleme kullanmislardir. Calismalarinda yas ve cinsiyetin diger kariyer
secim kriterlerine gore daha az 6nemli oldugunu tespit etmislerdir. Calismada ayrica
Ogrencilerin bilimsel calismalarin zorlugu, sosyal hayattan uzaklasma ve yaratici
fikir Uretmedeki sikintilardan dolay:r akademik kariyerden uzaklastiklari ortaya
konmustur.

Ding ve Davison (2010), en kucuk kareler metodunun kullamldigi metrik gok
boyutlu 6lgekleme analizinde boyut ve uyumun degerlendirilmesi icin Akaike Bilgi
Kriterinin  (AIC) kullanilmasini  6nermiglerdir. Gergek ve simulasyon verileri
Uzerinde ¢ok boyutlu dlcekleme analizinde en iyi modelin belirlenmesinde Akaike
Bilgi Kriterinin faydal1 olabilecegini gostermislerdir. En kugik kareler metodunda
boyut ve model uyumunun AIC ile belirlendigi ¢alisma sonucunda Ding ve Davison
(2010), AIC'in agirliklandirilmis ¢ok boyutlu 6lgeklendirme gibi diger metrik gok
boyutlu dlgeklendirme yontemlerinde de kullamlabilecegini ifade etmislerdir

Bulbul ve Kose (2010), Turkiye de bolgeler arasi i¢ gog hareketlerini gok
boyutlu 6lgekleme yontemi ile incelemislerdir. TUrkiye deki 12 istatistiki bolgenin
cok boyutlu dlcekleme analizi ile t¢ boyutlu uzayda konumlandirilmas: sonucunda
uc farkli siifin oldugu tespit edilmistir. Analiz sonuglarina gore istanbul ve
Kuzeydogu Anadolu bolgelerinin diger bolgelerden anlamli olarak farkli bir
konumda oldugu ve Bati Marmara, Dogu Marmara ile Bat1 Anadolu bdlgelerinin
birbirlerine en benzer bdlgeler oldugu belirlenmistir.

Machado ve ark (2011), 15 borsa degeri arasindaki sire-degisim iliskisini
grafiksel olarak gostermek icin cok boyutlu 6lgcekleme analizini kullanmuglardir.
Calisma sonucunda benzer davranis gosteren hisse senedi piyasalarin istikrarl yada
gelismekte olan kimeler olarak gozlemlemislerdir. Elde edilen grafiklerin ok
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degiskenli ekonometrik modellerin olusturulmasinda kullanilabilecegini ifade
etmislerdir.

Bechavin ve ark (2011), yiksek boyutlu verilerin analizinde ¢ok boyutlu
Olcekleme analizinin etkinligini tekil deger dontstimini kullanarak gelistirmislerdir.
Iteratif cok boyutlu Olgekleme algoritmalarinda baslangic koordinatlarinin, tekil
deger donustirmesi ile elde edilen bilesenlerden secilmesi durumunda rassal
baslangicli algoritmalara gore daha avantagjli oldugunu ortaya koymuslardir.
Calismalarinda farkli drneklem hacmi ve degisken sayisina sahip 13 adet veri seti
kullanmuslarchr. Onerdikleri yontemin rassal baslangic durumuna gore etkinligini
stress degerine gore degerlendirmislerdir. Calisma sonucunda Onerdikleri yontemin
stress degerini en kiclklemede daha basarili bulundugunu ve ayrica yakinsama
hizinin darassal baglangica gore daha iyi oldugunu ifade etmislerdir.

Connor ve Siegrist (2011), Isvigre halkimi temsil eden bir 6rneklem ile
gerceklestirdikleri  deneysel calismada insanlarin biyoteknolojiye  karsi
davranislarinin analizinde gok boyutlu 6lgekleme analizini kullanmuslardir. Isvigre de
2008 yilinda 632 kisiyle yuz ylize goriserek 29 farkli biyoteknoljik uygulamanin
degerlendirilmesinden elde edilen veri seti ¢cok boyutlu dlgekleme ile analiz edilmis
ve biligsel bir harita olusturulmustur. Deneysel ¢calismanin sonucunda biyoteknolojik
uygulamalar icin insan tercihlerinin istikrarli oldugu ortaya konmustur.

Dong ve Ding (2011), Amerika Birlesik Devletlerinde genclerin tipik ve tipik
olmayan davrams profillerinin analizinde c¢ok boyutlu Olgekleme analizini
kullanmiglardir. Calismada kullamlan veri seti dinya saghik orgiti tarafindan
gerceklestirilen okul cagi cocuklarinin saglik davranslarinin arastirilmasindan elde
edilmistir. Arastirmada 10-15 yas grubundaki cocuklara alkol kullanma, silah tasima,
fiziksel kavga sonucu yaralanma, esrar kullanma, kokain ve LSD gibi bagimlilik
yapan maddeleri kullanma, sigara kullanma sikliklari yamnda arkadas edinme
kolayligi, kendisini ne kadar mutlu hissettigi, kendisini ne kadar sempatik buldugu ve
koth aiskanliklardan kurtulma istegi sorulmustur. Calismada demografik 6zellikler
olarak cinsiyet, etnik kimlik, ikamet yeri, yas ve egitim dizeyi kullanimstir.
Calisma sonucunda genclerin olumsuz davramglarda daha fazla bulundugu ve daha
az olumlu davranislar sergiledikleri gozlemlenmistir.

18



2.ONCEKI CALISMALAR Selim GUNDUZ

Dickes ve ark (2011), 47 Avrupa Uulkesinin sosyal uyumunun
degerlendirilmesinde ¢cok boyutlu dl¢ekleme analizini kullanmislardir. 2008 yilinda
Avrupa Ulkelerinin degerlendirilmesi ¢alismasinda elde edilen veri seti kullanmilmistur.
Calisma sonucunda 47 Avrupa Ulkesi kuzey, guney, bati, dogu, eski Sovyetler
birliginden ayrilan Ulkeler ve Turkiye olarak 6 ayri simifa ayrilmustir. Turkiye
kurumsal guven bakimindan Kuzey ve Bati Avrupa Ulkelerine daha yakin iken
politik katilim, sosyo kultirel katilim ve 6nemli iligskiler bakimindan diger Ulke
gruplarina daha yakindir.
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3. COK BOYUTLU VERI VE UZAKLIK FONKSIYONLARI

Bu bolumde ¢ok boyutlu bir verinin bir matris ile nasil ifade edildigi ve
degiskenlerin Olgilmesinde kullamlan 6lgek torleri ile gok boyutlu Glgekleme
analizinde temelde ilgilenilen uzaklik matrisi ve uzaklik matrisinin elde edilmesinde

kullanilan uzaklik fonksiyonlari incelenecektir.
3.1. Cok Degiskenli Verinin Matris Gosterimi
Bir arastirmada veya deneyde sosyal ya da fiziksel bir olayin anlasilmasi i¢in

n sayida birey, nesne ya da deneysel gozlemin her biri Gzerinden gozlenen p>1

sayida degisken ya da karakteristigin kayit edilmis 6lcim degerlerine ¢cok degiskenli

veri denir.
L. degigken 2. degisken j. degisken (p-I) degiyken p degiyke:
poa <y t
I. goden 4— X . X2 v Koo Mo X,
I glren 4% For e Ay Far1 Fop
i godan 4— X, X o T Ky
+, worfem 4—X X, T e = o BT ) e e S

Sekil 3.1. Cok degiskenli veride gozlem ve degisken vektorleri
Boyle bir veri kiimesi genellikle,
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e u
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bicimindeki n” p tipinde bir X matrisi ile ifade edilir. Burada x; , i.gozlem ya da

ij 1
nesne Uzerinden gozlenen j. degisken ya da karakteristik degerini ifade eder. Bu
durumda (3.1)'deki esitlikte gosterilen X veri matrisi i =1,2,K,n ve j=12,K,p

olmak Uzere her biri 1” p boyutlu x, gozlem vektorleri,

X = (XI X5 KX )T (3.2)
seklinde de ifade edilebilir.

3.2. Olgek Turleri

Olcme en genel anlamda nesne ve olaylara, bazi kurallara uygun olarak
sayilar vermektir (Balci, 2005).

Olcmeiile ilgili temel teoriler Klasik Olgme (Clasical Measurement), Temsili
Olcme (Representational Measurement) ve Operasyonel Olgme (Operational
Measurement) olarak Ozetlenebilir. Klasik dlgme teorisinde gercekte varolan ve
sadece sayisal olan 6zelliklerin olgiilmesi anlayis1 varken Temsili Olgiim Teorisi
Olcllen Ozelliklerin yine gergeklik ile baglantili fakat sayisal olmayan bazi
ozelliklerin de Olclilebilecegini kabul eder. Operasyonel Olgme Teorisinde ise
Olcimin yapilan 6lgme seklinden ve adimlarindan dogdugu anlayisi kabul edilir
(Alan, 2008).

Ozde kavramlar olgiilemez, onlarin somut gostergeleri olciiliir ve bunlara
degisken adi verilir (Judd ve ark., 1991). Bu ifadeyi orneklendirmek gerekirse, bir
kisinin futbol yeteneginin oldugunun sdylenebilmesi icin, yetenegin gostergeleri
olarak kabul edilebilecek, kisinin topla oynama siresi, hizi, ¢abuk distunip ¢abuk
uygulamasi gibi degiskenlerle dlgtlUp degerlendirilmesi gereklidir.

Cok boyutlu 6lcekleme analizinde, veri elde edilirken degiskenler icin hangi
olcegin ve hangi veri tirinin kullamilcigimn bilinmesi gerekir. Cunkii CBO analizi

icin gelistirilen tekniklerden hangisinin kullanilacagina buna gore karar verilir.
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Harvard'li psikolog S.S.Stevens'in 1940'l1 yillarin baglarinda psikofizikte
kullanilan Olgeklerin hiyerarsisini tammlamak icin siniflama tirinden (nominal),
siral1 (ordinal), aralikli, oranli terimlerini ilk defa kulland: ve gecerli 6lgeklere gore
istatistiksel prosedird siniflad: (Velleman ve Wilkinson, 1993).

3.2.1. Nominal (ismsel) Olgek

Veri Olgimia  simiflandirmadir, sadece veriler farkli gruplara ayrilir.
Kisitlamasi en az olan ve bunun yanminda en zayif dlgektir. Bu 6lgek ile olgulmis
degiskenler durum, etiket, kategori veya isimlerle temsil edilir. Bu simgelere
ustinlik veya siralama gibi anlamlar yiiklenemez. Ornegin plaka numaralar,, goz
rengi, cinsiyet, sehir isimleri, sa¢ rengi, dogum yeri, 6grenci numaralari, kan grubu
gibi. Her ne kadar isimsel degerler alan degiskenler sayisal degerlerle
iliskilendirilseler de bu sayisal degerlerle herhangi bir matematiksel islem yapilamaz.
Kan guruplar icin A grubu olanlarin 1, B grubu olanlarin 2, O grubu olanlarin 3 ile
kodlanmas gibi. Bu degerler arasinda bir siralanma stz konusu degildir. Ornegin 0
grubunun 3 yerine 2 ile kodlanmasi, A grubunun 1 yerine 3 ile kodlanmas: veya B

grubunun 2 yerine 1 ile kodlanmasi arasinda bir fark yoktur.

3.2.2. Ordinal (Sirah) Olgek

Nominal 6lgekten daha gucli bir dlcektir. Nominal Glgekte degerlendirilen
nesnelerin birbirlerine gére sirasi veya yonu belirlenemezken Ordinal Olgekle
belirlenebilir. Nominal dlcekte oldugu gibi degiskenler durum, etiket, kategori veya
isimlerle temsil edilir. Bu 0Olgekle 6lgtlen degisken degerleri arasinda siralanma sirasi
onemlidir. Ama bu sralama sayisal bakimdan bir siralama degildir. Ornegin bir
kisinin kullandig1 bilgisayarindan memnuniyetinin; ¢ok memnun olmasinin 1,
memnun olmasinin 2 ve memnun olmamasinin 3 ile kodlanmasi gibi. Durumlarda
degisken degerleri arasinda bir 6nem sirasi vardir. Diger bir ifadeyle siralanma en az
Onemli durumdan en ¢ok Onemli duruma dogru ya da tam tersi bicimde yapilir.
Burada bilgisayarindan ¢cok memnun olan birinin sadece memnun olan birine gore iKi
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kat fazla memnun oldugu sdylenemez. Sadece bu kisinin digerine gére daha fazla
memnun oldugu iddia edilebilir.

Sirali 6lgek ile olclilmis olgular Gzerinde medyan, kartil, persentil, sira
korelasyonu gibi analizler yapilabilir (Y tkselen, 2003).

3.2.3. Aralik Olcegi

Nesneler arasindaki uzakliklar olgulebilir. Yani iki deger arasindaki farkin
anlaml1 oldugu sayisal veriler aralikli 6lgekle olgulebilir. Aralikli 6lgekte Glgllmus
degisken degerleri pozitif veya negatif gercel say:1 degerleri alabilir. Olcuimler arasi
farklar esit 6neme sahiptir. Ornegin 10°C ile 20°C arasindaki fark ile —40°C ile
—30°C arasindaki fark esit Gneme sahiptir. Aralikli 6lgekte mutlak bir sifir degeri
yoktur. Bu nedenden dolay: degerler arasindaki oran anlamsizdir. Ornegin 20°C ile
10°C arasindaki oran ile 40° ile 20°C arasindaki oran sayisal olarak aym olmasina
karsin sicakligin 20°C olmasi, 10°C'den iki kat daha sicak oldugu anlanmina gelmez
(Servi, 2009).

Aralikl1 6lgeklerde dnceki iki Olgekte yapilacak islemlere ek olarak toplama,
cikarma islemleri yapilabilir. Boylece bu Olgekteki verilerle aritmetik ortalama,
standart sapma, pearson korelasyon katsayisi gibi istatistiki tekniklerin kullanmlmasi
mumkandir (Baykul, 1999).

3.2.4. Oran Olgegi

Guglt bir olgek tipidir. Oran 0Olgegi, aralik 6lglim dizeyini kapsamakla
birlikte degerler arasinda oransal 6nem bulunmaktadir. Bu Olgekte bir degerin
digerinden ne kadar oranda az veya ¢ok oldugu anlamlidir. Bunun nedeni bu dlcekte
mutlak bir sifir degeri vardir. Bu diizeyde sifir degerini alan bir degisken igin bu
degiskenin olclldigiu gozlemde bulunmadigi anlamina gelir. Yillik otomobil satisi
500 olan bir galeri sahibinin, yillik otomobil satis1 250 olan baska galeri sahibinden
yildaiki kat fazla otomobil sattigi sdylenebilir.
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3.3. Uzakhik Fonksiyonlari

X, n" p boyutlu bir veri matrisi olmak Uzere d:X xX — R seklinde

tarimlanan bir fonksiyon eger tim x,,x; T X igin

id(x;,x;)%0 (Pozitiflik) (3.3)
.o d(x;,x;) =d(x;,x;) (Simetri) (3.4))
i d(x;,x;)=0 (Ozdeslik) (35)

kosullarimt saghiyorsa d, X Uzerinde bir uzakhk fonksiyonu olarak adlandirilir
(Deza ve Deza 2006). Yukarida belirtilen pozitiflik, simetri ve 6zdeslik kosullar

yaminda eger tim x;,x,x, 1 X igin

iv. d(x;,x;) =0 sadece ve sadece x; =x; (Bélirlilik) (3.6.)

iv. d(x;,x;) £d(x;,x)+d(x;,x) (Uggen Esitsizligi) (3.7)

kosullar1 da saglamyorsa d uzaklik fonksiyonu metrik olarak isimlendirilir (Webb
2002). Cok boyutlu dlgekleme analizinde i, j =1,2,...,n olmak Uzere (x;,X;) gozlem

ciftleri arasindaki uzakliklar d;; olmak tzere n birimden olusan veri setinden elde

edilecek uzaklik matrisi D,

1n

d
d,
d

]

ey e} ey e eny end

(3.8)

3n

I
nl an dn3 L dnnH

o
N
NQ_
=rrr

seklindedir. Uzaklik tammundaki 6zdeslik kosulu geregince i = j durumunda d, =0

ve simetri kosulu geregince d; =d; oldugundan uzaklik matrisi D
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éo0 d, d, L d u
€
d, 0 dy L d,g
D= @dls d, 0 L dsnl:J (39)
é u
§M I I I I u
gjln dZn d3n L 0 H

seklinde gogerilir.
3.3.1. Nicel Degiskenler icin Uzakhk Olcileri

Nicel degiskenlerden olusan veri setlerinde gozlem vektorleri arasindaki
benzerlik, uzaklik Oolcglleri ile belirlendiginde iki gbzlem vektéri arasindaki
minimum uzakliga sahip olan gozlem ciftleri daha benzer olarak tammlanmaktadir.
Bu kisimda, nicel degiskenlerden olusan veri setlerinde benzerligin belirlenmesinde
yaygin kullamlan uzaklik dlglleri ve bu uzaklik 6lgllerinin 6zellikleri incelenecektir.

3.3.1.1. City-Block (Manhattan) Uzakhg
City-Block uzakligi birimlerin, degiskenleri arasindaki mutlak farklarin
toplamina esittir. City-Block uzakligi Manhattan uzaklig: olarak da bilinir. Bu ol¢it

kullanildiginda farkin karesi alinmadhg: icin farkliliklarin etkisi azalir. iki gozlem

vektorl arasindaki City-Block uzakligt i, j =1,2,...,n ve x;,x; T X olmak tizere
d
d(x;.X;) =@ Xy - X (3.10.)
k=1

esitligi ile verilir. Degisken sayisinin iki olmasi durumunda p =2 igin Xx; ve X,

gozlem vektorleri arasindaki City-Block uzakligimn hesaplanmasi Sekil 3.2'de
grafiksel olarak verilmistir (Erisoglu, 2011).
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Boyut 2
S A A S
o - R AP Xy %
(xl.j,xl.;?}
BT R
1 Birim i N i i
i i i i i Boyut 1
1 Birim

Sekil 3.2. City-Block uzakligimn iki boyutlu diizlemde hesaplanmasi

Sekil 3.2."de iki boyutlu dizlemde gosterilen x; ve x; gozlemleri arasindaki
Manhattan uzakligi 3+2=5 birimdir. City-Block uzakligi ayni zamanda metriktir ve
L, metrigi olarak da isimlendirilir. Degisken sayisinin iki ve degiskenlerin alacag:
degerler (-¥,¥) araliginda olmak Uzere (x,,X,) noktasinin orijin noktasina olan

City-Block uzaklik fonksiyonunun grafigi Sekil 3.3.”de verilmistir.
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Sekil 3.3. City-Block uzaklik fonksiyonunun tg boyutlu uzayda grafigi
3.3.1.2. Chebyshev Uzakhg

Chebyshev uzaklig: iki gozlem vektori arasindaki maksimum farkliliga sahip
boyuttaki farki, iki gbzlem vektori arasindaki uzaklik olarak alan metrik bir uzaklik
Olgusiidir. Chebyshev uzakligi, maksimum metrik veya L, metrigi olarak da
isimlendirilir. 1ki gozlem vektoru arasindaki Chebyshev uzakhg: i, j =1,2,...,n ve

X;,x; I X olmak Uzere

d(x;,x;) = kr_rlaxp{[xik - X ‘} (311)

esitligi ile verilir. Veri setinde yer alan degiskenlerin 6lgt birimleri farkli ise bagska
bir ifadeyle terim buyuklukleri farkli ise Chebsyhev uzakliginda terim blydklGga
fazla olan degisken diger degiskenlere baskin gelecektir. Terim buyukluklerinin
farkli oldugu veri setlerinde, benzerligin hesaplanmasinda terim blydkligi fazla
olan boyut disindaki diger boyutlardaki farkli  6zellikler g6z 6nine
alinamayacagindan Chebsyhev uzakliginin  kullanilmasi  Onerilmez. Degisken

sayisinin iki olmasi durumunda ( p = 2 icin) x; ve x; gozlem vektorleri arasindaki

Chebsyhev uzakligimin hesaplanmasi Sekil 3.4." de grafiksel olarak verilmistir.
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Boyut 2
; (IJJ"‘I}Q)
(%7,%,)
17 S
miﬂm{ o MRl b
i i i i i Boyut 1
\_Y_/
1 Birin

Sekil 3.4. Chebsyhev uzakligimn iki boyutlu diizlemde hesaplanmasi

Sekil 3.4."de iki boyutlu diizlemde gosterilen x; ve x; gozlemleri arasindaki

Chebsyhev uzakligi 3 birim olarak elde edilmistir. Degisken sayisinin iki olmasi

durumunda  (x,,%,) noktasimn orijin noktasina olan Chebsyhev uzaklik

fonksiyonunun grafigi Sekil 3.5.”de verilmistir.

Sekil 3.5. Chebsyhev uzaklik fonksiyonunun U¢ boyutlu uzayda grafigi
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3.3.1.3. Oklid (Euclidean) Uzakhg

CBO analizinde muhtemelen en ¢ok bilinen ve en yaygin kullamlan uzaklik
olguisii olan Oklid uzakligi, gozlem vektorleri arasindaki farklarin kareleri toplammnmin
karekokinin alinmasi ile hesaplanir. Metrik bir uzaklik 6lciisii olan Oklid uzaklig:

L, metrigi olarak da isimlendirilir. iki gozlem vektorti arasindaki OKlid uzaklig

i,j=12..,nvex;x; T X olmak tizere

1
1

d(x;,x;) =§ (% - Xjk)zg:[(xi - X)X - Xj)dE (3.12)

esitligi ile verilir. Degisken sayisinin iki olmast durumunda (p =2 icin) Oklid
uzakhgr Pisagor teoremine gore dik Uggendeki hipotenis olarak isimlendirilen

kenarin uzunluguna karsihik gelir. GOzlem vektorleri x; ve x; arasindaki Oklid

uzakliginin hesaplanmasi Sekil 3.6."da grafiksel olarak verilmistir.

____________________________________________________

——————————————————————————————————————————————————

= 5 5 5  Boyut 1

Sekil 3.6. Oklid uzakhginin iki boyutlu diizlemde hesaplanmasi
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Sekil 3.6."da iki boyutlu dizlemde gosterilen x; ve x; gozlemleri arasindaki

Oklid uzakhigi /42 +22 = /20 birim olarak elde edilmistir. Veri setini olusturan
degiskenlerin  Olgli  birimlerinin - farkli  olmast  durumunda Oklid  uzaklig:
hesaplanirken terim buyukltgl ve varyans: biyik olan degiskenin katkisi diger
degiskenlerden fazladir. Degisken sayisimn iki olmast durumunda (X, X,)

noktasimin orijin noktasina olan Oklid uzaklik fonksiyonunun grafigi Sekil 3.7.'de

verilmistir.

Sekil 3.7. Oklid uzaklik fonksiyonunun ti¢ boyutlu uzayda grafigi
3.3.1.4. Standartlastirilmis Oklid Uzakhg

Standartlastiriimis Oklid uzakhgi Karl Pearson uzaklik olgiitii olarak da
adlandirilir.  Oklid uzakhginda her degiskenin  varyansimin  agirlik  olarak
kullanimasiyla elde edilir. ki gozlem vektorii arasindaki standartlastirilmis Oklid

uzakhgi i, j =12,...,n ve x;,x; T X olmak tizere

|~

R

d(Xjo):?a;i.é(Xik } Xjk)2 (313)

]
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esitligi ile tammlanir. Esitlikte yer alan s, k. degiskene ait 6rneklem varyansini

gostermektedir ve X, , k. degiskene ait aritmetik ortalama olmak uUzere

n
o

a. Xik
X, = '=1n , k=1..,p (3.14.)
é. (Xik - )_(.k)2
=4t k=1..p (3.15.)
n-1

seklinde hesaplanir. Standartlastirilmis Oklid uzakhig: degiskenlerin olciilmesinde
kullanilan 6l¢l biriminden ve terim buykltklerinden etkilenmez.

3.3.1.5. Minkowski Uzaklhig

Nicel veriler icin kullamlan uzaklik fonksiyonlarindan biri de Minkowski
uzakhgidir. 1ki gozlem vektori arasindaki Minkowski uzakhgi | 31 ve

i,j=12..,nicin x;,x, T X olmak tizere

N
d(xi,xj):§é|xik - xjk|I ; (3.16)

esitligi ile hesaplamir. Aym zamanda Minkowski uzakligi bir metrik uzaklik
Olcusiidur ve L, metrigi olarak da isimlendirilir. Minkowski uzakligi genel bir

uzaklik 6lcusidir. Minkowski uzakliginda | =1 alindiginda Manhattan uzaklig,
| =2alinchginda Oklid uzakhg: ve | ® ¥icin Chebyshev uzakligi elde edilir.
L,,L, ve L, metrikleri arasindaki gegisler birim ¢ember Uzerinde Sekil 3.8."de

verilmistir.
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(0.1)

Lo

(-1,0) (1.0)

(0.-1)

Sekil 3.8. iki boyutlu diizlemde orijinden bir birim uzakliktaki noktalardan olusan
yuzeyde L,,L, ve L, metrikleri

Farkli | degerleri, degisken sayisinin iki ve degiskenlerin alacag: degerler
(- ¥ ,¥) araligindaolmak uzere (X, X,) noktasimn orijin noktasina olan Minkowski

uzaklik fonksiyonunun grafikleri Sekil 3.9.”da verilmistir.

A=15 A=25 A=10

Sekil 3.9. Farkli | degerleri Minkowski uzaklik fonksiyonunun ¢ boyutlu
uzayda grafigi

3.3.1.6. Mahalanobis Uzakhig
Mahalanobis uzakligi degiskenlerin varyanslarina ve karsilikli - (ikili)
korelasyonlarina gore farkli 6zniteliklere farkli agirliklar verir. Diger bir deyisle bu

Olct kime elemanlarimin ¢ok degiskenli Gauss dagilimdan geldigini varsayar. S
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orneklem kovaryans matrisi ve i,j=12,...,n igin xi,ij X olmak ulzere

Mahalanobis uzaklig1

dexx,) =[x - x )50 - %) (3.17)

esitligi ile tammlanmir. Esitlik de yer alan S 6rneklem kovaryans matrisi X veri

matrisi igin
1 1
S=cov(X) =——X¢l - =J)X (3.18)
n-1 n

esitligi ile hesaplanir. Kovaryans matrisi

és; s, L s,0
5_8821 s L S, 3.19
&) N O Wu (319)
e u
8n Sp2 L Sl

seklindedir. S matrisinin esas kbsegen Uzerindeki terimleri 6rneklem varyansini
gosterirken (s’ =s,), diger terimler degiskenler arasindaki kovaryansi
gogerdiginden S matrisi varyans-kovaryans matrisi olarak da isimlendirilmektedir.

S drneklem kovaryans matrisinde i, j =12,...,p olmak Uzere s; =s; oldugundan

orneklem kovaryans matrisi simetrik bir matristir. X veri matrisindeki degiskenler
iliskisiz ise yani i,j=12..,p ve i' j olmak Ulzere s; =0 ise Mahalanobis
uzakhgr standartlastirilmis  Oklid uzakhigina donisir. S=1 oldugunda yani
degiskenler arasinda iligskinin olmadigi ve degiskenlere ait varyanslarin birim
varyansa esit olmasi durumunda Mahalanobis uzakligi karesel Oklid uzakligina

dontsir. Tki gozlem vektori arasindaki karesel Oklid uzaklig:
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d(x;,x;) = g (X - Xjk)2 = (X - X)X - Xj)¢ (3.20)

esitligi ile elde edilir. Mahalanobis uzaklig1 6lct birimi ve terim blyudkllklerinden
etkilenmez ve lineer dontsimler altinda degismezdir(Duda ve ark. 2001).

Morrison (1967), Mahalanobis uzakliginda degiskenlerin agirliklandirarak
genellestirilmis Mahalanobis uzakligint dnermistir. Genellestirilmis Mahalanobis
uzakhgr w, , k.degiskene ait agirhik ve W = diagonal (w, ) ,k =1,..., p olmak Uzere

1
dix,.x,) =[x, - x, WS W(x, - x,)¢e (321)
seklinde tarumlanr.
3.3.2. Nitel Degiskenler icin Benzerlik Olgileri

Degiskenlerinin timu isimsel ya da kategorik olan verilerde gozlem ciftleri
arasindaki  yakinlik, eslestirme tipli benzerlik olcileri ile belirlenir. Olciimler
genellikle [0,1] araliginda olgeklenmis olsa da bazi durumlarda ylizdelik olarak da
ifade edilebilir. i. ve . gbzlem arasindaki benzerlik katsayisi ya da degeri s;; ile ifade
edilebilir. Bu degerin sifir olmast iki gozlemin tim degiskenleri cinsinden
maksimum farkli oldugu anlamina gelir. iki gozlem arasindaki benzerlik yerine
farklilik da 6lctilebilir. iki gbzlem arasindaki d;; uzaklig: s;; benzerlik katsayisindan,

d=1-s, (3.22)
d==, (3.23)
d =+v1-s, (3.24)
d =./2(1 - s?), (3.25)
d = —Insved = arccoss (3.26.)
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dondstimleri kullanilarak elde edilebilir.

3.3.21 ki Sonuclu (Binary) Degiskenler igin Kullamlan Bashca Benzerlik
Olgileri

Verideki tim degiskenler sadece iki sonuclu deger aliyorsa bu verideki
gozlemler arasindaki yakinlik icin bircok benzerlik Olglisti tanmlanmustir. IKi
sonuclu degiskenlerin aldigi iki degerin 6neminin esit olup olmamasina goére bir
gbzlem cifti arasindaki benzerlik Olguleri simetrik ve simetrik olmayan olguler
seklinde iki kategoriye ayrilir (Kaufman ve Rousseeuw 1990).

Ikili ve nitel verilerle ilgili benzerlik olgllerinde veriler, benzerlik katsayilar:
ve degiskenlerin varlig1 ve yoklugu ilkesine gore hesaplanir. Herhangi bir degiskenin
varligi 1 ya da + ile, yoklugu O ya da — ile gosterilmektedir. Eger herhangi i ve k
bireyleri arasindaki benzerlik katsayisi d;, ile gosterilirse, d;;,’yi hesaplamada 2 x 2
capraz tablosundan yararlaniimaktadir (Yigit,2007). iki sonuclu degiskenler iceren
gozlem ciftleri arasindaki benzerlik ol¢tsi hesaplanirken eglestirme tipli benzerlik
Olcttleri kullamlir. Capraz tablo, iki sonuglu degiskenler igeren gozlem ciftinin
karsilikl1 eslesen degisken degerlerinin sayisindan olusur.

Capraz tablosu olan Tablo 3.1 de verilen i. ve j. gozlemlerle ilgili karsilikl
degiskenlerinin ikisi de 1 degerini almissa a, ikisi de O degerini almis ise d, j-nci
degisken 1, i-nci degisken O degerini almissa b, i-nci degisken 1, j-nci degisken O
degerini almissa c ile gosterilmistir. Burada p degisken sayisint gostermek tzere

a+ b+ c+d = p olarak verilmistir.

Tablo 3.1. 1ki sonuclu p sayida degisken iceren bir gzlem ciftinin capraz tablosu.

i. gbzlem
Degisken degeri 1 0 Toplam
1 a b atb
j. gbzlem
0 c d c+d
Toplam atc b+d p = atb+c+d
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Tablo 3.2. iki sonuclu p degisken iceren verinin gozlem ciftleri arasindaki yakinlik
icin kullamlan bazi eslestirme tipli benzerlik olclleri (Cox and Cox,

2001)
Olgum Formdal
_ _ a
Simpson U = min[(a + b), (@ + )]
a—(b+c)+d
Hamman Sij = a+b+c+d
ad — bc
Yule Sij = ad + bc
Kulczynski S~y i c
. 1 a a
Kulczynski i =55t oD
Eslestirme Katsayisi 5i = %
Jaccard Katsay1si Sij = ﬁ
_ a+d
Rogers ve Tanimoto Sij = 3 T2+ +d
a
Sokal ve Sneath SU T T 2(p - 2(b +c)
_ 2(a+4d)
Sokal ve Sneath Sij = 2(a+d)+(b+c)
a+d
Gower ve Legendre Sij =, +1i(b+co)+d
2
a
Gower ve Legendre ST+ b+ c)
2
. . 2a
Dice, Czekanowski, Sorensen ST o ¥ brec
a c

Iki sonuclu p degiskenden olusan veriler icin bir cok eslestirme tipli benzerlik
Olcusl kullamimakla birlikte en yaygin olarak kullanilanlar Tablo 3.2. de verilmistir.
Iki sonuclu p degiskenden olusan gozlemler icin bu kadar cok eslestirme tipli
benzerlik 6l¢Usiintn kullanilmasimn nedeni 0-0 eslestirmesinin nasil yorumlandigi
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ile ilgilidir. Bazi durumlarda 0-0 eslestirmesi, 1-1 eslestirmesi ile esdeger olabilir.
Ornegin cinsiyetin erkek icin 1 degeri ve bayan icin O degeri ile kodlanmas: veya tam
ters seklinde kodlanmasi arasinda bir fark yoktur. Bazi durumlarda ise 0-0
eslestirmesi bir gbzlem tzerinde herhangi bir 6zelligin bulunup bulunmadig: ile ilgili
olabilir. Ornegin, bir bocegin bir 6zelligi, kanadimn olup olmamas: ise kanath

olmasinin 1, olmamasinin O ile kodlanmasi gibi .

3.3.2.2. iki Sonuctan Fazla Deger Alan Nitel Degiskenler icin Benzerlik Olglileri
TUm iki sonuctan daha fazla degerler alan nitel degiskenlerden olusan veride

bir gozlem cifti arasindaki yakinlik benzerlik katsayilar: (skor degerleri) ile belirlenir

(Everitt ve ark. 2001). Her biri p sayida iki sonugtan fazla degerler alan kesikli x; ve

x; gozlem cifti arasindaki benzerlik icin
S (i, xj) = % k=1 Sijk (3.27)
seklinde tammmlanan bir skor degeri kullanilir. Burada, sy ;

_ { 0 ,eger x;ve x;degisken k. degiskende eslesmiyorsa
Sijk = 1w ,eger x;ve x;degisken k. deZiskende eslesiyorsa

(3.28)

seklinde tarumlanr.

3.3.3. Nitel ve Nicel Degiskenler iceren Gozlem Ciftleri icin Benzerlik Olglileri
Bazi degiskenleri surekli, baz1 degiskenleri kategorik olan verideki gozlem

ciftleri arasindaki benzerligin bulunmas: icin ¢esitli yaklasimlar Onerilmistir.

Bunlardan biri tum degiskenlerin ikili degerlere donustirilmesi ve iki sonuglu

degiskenler iceren gozlem ciftleri icin onerilen bir benzerlik dl¢tsini kullanmaktir.

Baska bir yaklasim ise her degisken tipine uygun uzakliklarin hesaplanmasi ve

38



3. COK BOYUTLU VERI VE UZAKLIK FONKSIYONLARI Selim GUNDUZ

bunlarin birlestirilirmesidir. Daha karmasik bir yaklasim, Gower (1971) tarafindan

Onerilmistir. Gower kategorik degiskenler icin genel benzerlik 6lctising,

a Wi S
k

§ = (3.29)

Qo =

Wi

T
o

biciminde ifade etmistir. Burada s;;, k. degisken degerine gore i. ve j. gozlemler
arasindaki benzerlik Olclsudir. w;j, ise i. ve j. gozlem k. degiskene gore
karsilastirmasinda degisken degeri bulunmuyorsa O diger durumlarda 1 degerini
almaktadir. Gower (1971), verideki strekli degiskenler icin benzerlik 6lgtsind,

|Xik - X

3.30.
R (3.30)

s; =1-

biciminde tammlamistir. Burada Ry, i. ve j. gozlemin k. degisken degerlerinin
degisim aralig1 (range) olarak tanimlanmir. Gower (1971) katsayisimin kullammina
iliskin bir 6rnek asagida verilmistir.

Bahce cicegi verisi (Kaufman ve Rousseeuw 1990) 18 bahce giceginin yedi
ozdlligine iliskin degerler icerir. Cigekler icinilgilenilen bu 6zellikler;

1: Bitki dondugunda bahgede birakildi mi? (1=evet, O=hayir)
. Bitki golge altinda mi? (1=evet, O=hayir)
. Bitki yumrulumu? (1=evet, O=hayr)
. Bitkinin ¢igek rengi nedir? (beyaz=1, sari=2, pembe=3, kirmizi=4, mavi=>5)
. Bitkinin ekildigi toprak tirt nedir? (kuru=1, normal=2, nemli=3)

o 01 B~ WDN

. Bitkinin boyu kag cm dir?
7. Bitkiler arasi ideal uzaklik kag cm dir?
Bu 0zelliklerde sadece bitki tirt yumrulu mu sorusunda incelenen iki bahge cigegi

de yumrulu degil ise O diger tim durumlarda 1 ile agirliklandiril mastur.
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Tablo 3.3. Bahge cigegi verisi (Kaufman ve Rousseeuw 1990).

Degiskenler
Kategorik Surekli
Bitki Turleri 1 12 |3 |4 |5 |6 7
1. Begonya O |1 |1 |4 (3 |25 15
2. Katir tirnagi 1 |0 |0 (2 |1 |150 50
3. Kamelya 0O |1 |0 |3 |3 |150 50
4. Yildiz cigegi 0 |0 |1 |4 |2 |125 50
5. Myosotis sylvatica O (1 |0 |5 |2 |20 15
6. Klpe gicegi O |1 |0 |4 |3 (50 40
7. Sardunya 0O |0 |0 (4 |3 |40 20
8. Kilig gigegi O |0 (1 |2 |2 |100 15
9. Slplirge otu 1 |1 |0 (3 |1 |25 15
10. Hortensis 1 ]/1 (0 |5 |2 |100 60
11. Stisen gigegi 1 |1 |1 |5 |3 |45 10
12. Zambak 1 /1 |1 |1 (2 |9 25
13. Vadi zambag: 1 |1 Jo [1 [2 |20 10
14. Sakayik 1 (1 |1 |4 |2 |80 30
15. Karanfil 1 /0 |0 |3 |2 |40 20
16. Gl 1 /0 |0 |4 |2 |200 60
17. iskog gt 1 /0 |0 |2 |2 |150 60
18. Lale O |0 |1 |2 |1 |25 10
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Tablo 3.4. Bahce cicegi verisinin Gower (1971) tarafindan Onerilen benzerlik

Olcusline goreilk 10 bitki tord icin elde edilen benzerlik matrisi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 |1.00
2 (009 |1.00
3 1052 | 033 |1.00
4 1053 |041 |041 |1.00
5 |057 010 {043 |0.39 | 100
6 |077 [021 |0.71 | 048 |0.56 |1.00
7 |069 [030 (046 |056 |046 |0.76 | 1.00
8 |051 {043 (029 |0.74 051 | 032 | 051 |1.00
9 (043 |043 (043 |011 050 (039 |0.30 |0.23 |1.00
10 | 024 | 042 | 042 |038 |061 |039 |014 | 030 |045 |1.00
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4. COK BOYUTLU OLCEKLEME ANALIzi

Tarih boyunca hep nesneler kendi aralarinda birbirleriyle kiyaslanmis ve
benzerlik degerlendirmesi yapilmistir. n birimlik bir veri kiimesi distntldigiinde a
ve b nesnelerinin arasinda bir benzemezlik 6lglisti vardir. Ornegin her biri ayr1 bir
imalathanede Uretilmis 10 tepsi baklava alinsin. Gurmeler tarafindan a ve b.
tepsilerin kiyaslanmast icin O ile 10 arasinda tamsay: olarak puanlar verilerek
benzemezlik o6lcitt olusturulsun. Gurme, 6ncelikle a. tepsiden sonra b. tepsiden bir
dilim baklava alsin ve ardindan puanlarla baklavalar1 kiyaslasin. O puan verilen
baklavalar birbirlerinden ayirt edilemeyecek oranda benzerken, 10 puana dogru
baklavalarin tatlarimin tamamen farklilastigi gorulor. Gurmeye 10 tepsi baklavayi
ikiserli olarak karsilastirmasi icin 45 tane baklava cifti sunulur ve toplam
benzemezlik kiimesiyle veri analizi saglanr.

Buradaki baklavalarin her biri uzaydaki bir noktaile temsil edilir ve noktalar
arasindaki uzakliklar, mimkin oldugunca uygun bir sekilde orijinal benzemezlik
Olculeri ile eslenir. Ama boyut sayisi fazla olacagindan daha distk bir boyutta
calisma hedeflenir ki buda cok boyutlu 6lcekleme ile saglanir.

Cok boyutlu 6lgekleme analizinde herhangi bir dagilim varsayimina gerek
duyulmadan, hesaplanmis uzaklik dlgllerini bir fonksiyon yardimyla kullanarak
gogterim uzakliklar: elde edilmeye calisilir. Amag, nesnelerin yapisinin gorsel olarak
daha kolay bir bigcimde ortaya konulmasidir. Yani kisaca ¢ok boyutlu 6lgekleme
analizi, bir boyut indirgeme yontemidir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden biri olan ¢ok boyutlu 6lcekleme
analizi bir boyut indirgeme teknigi olarak kullanilmasinmin yam sira, nesnelerin ya da
bireylerin aralarindaki farkliliklar: veya benzerlikleri siralayan ve hipotez testlerinin
kurulmasina ve verinin baglilik yapisinin incelenmesine yardimei olan bir tekniktir.

Bir cografik bolgede ulasim olanaklarina gore yerlesim yerlerinin (il, ilge,
kasaba) birbirlerine yakinliklarin, idari yap1 bakimindan birbirleri ile olan iliskilerini
ve ulasim, erisim, denetleme agisindan uygun bir yapilanma ortaya koymak igin

yerlesim birimlerinin ele alinan 6zellikler bakimindan benzerlik ya da farkliliklarin
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rasyonel bicimde ifade edebilmek icin cok boyutlu 6lgekleme analizinden
yararlanilir.

Cok boyutlu 6lgeklemenin drneklenmesindeki klasik yollardan bir tanesi de
yukarida bahsedildigi gibi yerlesim yerlerinin birbirlerine yakinliklari baz alinarak
sehir haritassmm  yapilandirmak icin  sehirler arasindaki yolculuk strelerini
kullanmaktir. Greenacre ve Underhill (1982), Guney Afrika havalimanlar arasindaki
ucus zamanlarini, Mardia (1979) ise ingiltere’ deki bazi sehirler arasindaki yol
uzakliklarini kullanmustir. ingiltere’deki 12 sehir arasindaki yolculuk sureleri, cok
boyutlu 6lgeklemede kullamimak igin ele alinmistir. CBO teknigiyle elde edilmis
noktalarin konfigtrasyonu Sekil 4.1'de gosterilmistir. Atlastaki ingiltere haritas: ile
Sekil 4.1’ de elde edilen pozisyonlar garpici bir sekilde benzerdir.

BRIG .
L GhD | NEWC
- NOTT |
OXFO Egﬁ\' INVE
| g
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Sekil 4.1. CBO Yontemine Gore ingiltere’ deki Sehirlerin Haritalandirilmas: (Cox
and Cox, 2001)

Benzer dusiince ile Tirkiye'deki 81 ilin uzakhklarim kullanarak CBO
analizinde Turkiye haritasinin yeniden c¢izim calismas: Sekil 4.2."de gosterilmistir.
Yine sekilden de anlasilacag: gibi atlastaki Turkiye haritasiyla neredeyse birebir
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uyusma gozlenmektedir. Hafif farkliligin nedeni olarak, il sinirlarimin belli olmamasi

ve sehir merkezlerinin baz alinmasi gosterilebilir.
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Sekil 4.2. CBO Y 6ntemi ile Turkiye Haritas:

Sehirlerin ve Ulkelerin haritalanmasimin yani sira bircok alanda kullamilan
CBO analizi ¢esitli cok degiskenli veri analiz tekniklerini icerir. CBO, gok degiskenli
verilerdeki nesnelerin grafiksel gosterimini saglayan teknikleri de kapsar. Ornegin
baklava kiyaslamalarindan elde edilen benzemezlik dlguleri, benzer baklava gruplart
bulmak igin kiimeleme analizinde kullanlabilir.

Cok boyutlu oOlcekleme yonteminin amaglarim kisaca su dort maddeyle
belirtebiliriz ( Borg, |. ve Gronen P.J, 2005):

1- Arastirma amagl uygulanan CBO analizi, teorik olarak bicimsiz olan veriye
uygulanir. Veri belirli bir teoriyle uyumlu olarak arastirilmazsa arastirmaci
verinin yapisint anlamak igin bu yontemi kullanabilir.

2- Yamsal hipotezlerin test edilmesi icin kullanlan CBO ile alan hakkinda
arastirma yapmaktan c¢ok daha fazla sey bilinmesi durumunda konularin
hangi faktorler ile ne kadar baglantilarinin oldugu test edilmeye ¢alisilir.
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3-

4-

Psikologlar tarafindan psikolojik yapimin arastirilmasi amaciyla verinin
altinda yatan psikolojik boyutlarin belirlenmesinde kullanilir.
Benzerlik hikiimlerinin bir modeli olarak CBO analizinden faydalanlabilir.

4.1. Cok Boyutlu Olgeklemede Varsayimlar

Cok boyutlu 6lgekleme yontemi metodoloji, veri tirleri, degiskenler arasi

iliskiler vs. agisindan herhangi bir varsayim igermemesine ragmen arastirmacilar

algilamaylailgili su tg prensibi g6z 6nunde bulundurmalidir (Joseph ve ark, 1998);

1-

Boyut ilkesi: Her cevaplayici, her uyarictyr aym boyutta agilayamaz.
Ornegin bazilarr otomobili beygir giici ve dis goriinisii  agisindan
degerlendirirken bazilar1 ise bu faktorler yerine otomobili fiyat1 ve i¢ konforu
itibariyle degerlendirebilirler.

Onem ilkesi: Biitiin cevaplayicilar bir uyariciyr ayni boyutta algilasalar bile
aynm onem seviyesinde algilamazlar. Ornegin iki cevaplayici da bir kolal:
icecekte asit (karbonatlilik) olmasint boyut olarak kabul edebilirken;
cevaplayicilardan biri icin bu 6zellik cok 6nemli, digeri icin 6Gnemsiz olabilir.

Zaman Ilkesi: Bir uyariciya iliskin boyut ve énem verme her zaman sabit
kalmaz. Yani farkli zaman araliginda bir uyariciya iliskin farkl: olabilir.
Ornegin bireylerin diin bir kolal1 igecegi asitli olarak algilarken aym zamanda
asitlilik 6zelligi 6Gnem arz ederken bugiin tam tersi olabilir.

Cok boyutlu Olgekleme yontemi, veriler ile ilgili dagilim varsayimu

gerektirmeyen bir yontemdir. CBO, degiskenlerin tipine bagl: olarak hesaplanan

nesneler arasindaki uzakliklari en az hata ile temsil edecek CBO gosterim

uzakliklarim herhangi bir regresyon yontemi (dogrusal, polinomial, monotonic vb.)

aracilig1 ile belirlenmeyi saglar. CBO yonteminde veri uzakhik matrisinden elde

edilen birim ya da nesneler arasi uzakliklarin daha az boyutlu bir uzayda grafiksel

olarak gosterilmesine grafiksel gosterim adi verilir. Grafiksel gosterimi elde etmek

icin veri koordinatlarinin en az hata ile grafiksel gosterim koordinatlarina

donustaralmesi gerekmektedir. n nesne ya da birim arasindaki uzakliklar simetrik ve

yansimalidir. n nesne arasinda n(n — 1)/2 cift uzakhk hesaplanir. Bu orijinal
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uzakliklar mutlak uzakliklar olarak alinarak islenirler. Bu uzakliklara gore, uygun ve
daha az boyutlu bir geometrik gosterim elde etmek icin orijinal uzakliklara oldukc¢a
yakin bir gosterim koordinat sistemi elde edilmeye calisilir. Orijinal uzakliklar ile
konfiglrasyon uzakliklar1 arasindaki uygunlugu Olgen 6lclye stress oOlgust adi
verilir. Konfiglrasyon uzakliklari, orijinal degerlerden cesitli yontemlere gore
hesaplanarak elde edilir.

CBO, verilerin tipine bagl olarak metrik CBO ve metrik olmayan CBO
olarak iki bicimde verilere uygulamr. Yaklasimlarin belirlenmesinde veri tipinin
Onemi buyuktir.

CBO yontemi, uzaklik matrislerinden yararlanarak ¢oziim yapar. Bu nedenle
veri tipine uygun uzaklik matrislerini hesaplamak gerekir. CBO uzakliklar matrisini
farklilik matrisi olarak ele alir. Eger veriler aralikli ya da orantil1 6lgekli olarak elde
edilmis ise uzaklik degerleri Oklid uzakhig1, Karesel Oklid uzakligi, Chebychef, City-
Block, Minkowski uzakliklar1 biciminde hesaplanabilir. (Ozdamar, 2004).

CBO andizi nesne ya da birimlerin birbirine benzerligi temeline
dayandigindan, birimlerin birbirlerine benzerliginin 6l¢ilmesi 6nemlidir. Bu amagla
veri tirine bagli olarak degisik benzerlik olculeri kullanilabilmektedir. Benzerlik ya
da benzemezlik o6l¢ttlerinden hangisinin kullanilacag: konusunda teknik nedenlerden
dolayr birgok bilim adami, CBO analizinde benzemezligi (farkliligi) kullanmay:
tercih etmektedir. Cunk birimler arasindaki bu uzaklik iliskisi dolaysiz ve pozitiftir.
Y ani yiksek degerdeki benzemezlik (farklilik) daha kolay algilanmayi saglamaktadir
(Gigure, 2006).

4.2. Cok Boyutlu Olgekleme M odélleri

Cok boyutlu 6lgekleme algoritmalarini detayl olarak ele almadan énce, CBO
analizi i¢in kullanilan bazi modelleri taslak olarak ele alalim. Tum nesne giftleri
arasindaki benzemezlik 6lcist §,;, belirlenmis olan n nesneli bir kiime oldugunu
varsayalim. Nesnelerin temsil edildigi n noktanin bir konfigirasyonu, k boyutlu bir

uzayda aranir. Her nokta bir nesneyi temsil eder. Noktalar arasindaki uzakliklarda
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d,, ile gogerilir. CBO analizinin amac; uzakliklart miimkiin oldugunca uygun bir
sekilde benzemezliklerle esleyen bir konfiglrasyon bulmaktir.

- Klask Olgeklendirme:  dg, = 84 ab=12,..,n
Bu ssitligin saglanmasi ile noktalarin konfigirasyonunu bulmak mamkandur.

- Maetrik En Kugilk Kareler Olgeklendirmesi: Uzakliklar, donustirilmiis
benzemezliklerle esleyen bu yontemde, f monoton bir fonksiyondur.

- Tek Boyutlu Olgeklendirme: Nesneleri temsil eden noktaarin
konfigirasyonu sadece tek boyutta aramir. Tek boyut, sadece analizde
kullanilacak nesneleri siralar. Cok boyutlu 6lgeklendirmenin 6zel bir
durumudur.

- Metrik Olmayan Olceklendirme: Benzemezlik dontisiminin metrik yapisi
kaybolmussa metrik olmayan ¢ok boyutlu 6lgeklemeye gegilir.

Sap <641 = f(Bap) < f(6yp) 1<a,ba b <n
Bdylece benzemezligin rank sirasi dontisimle korunmus olur.

- Procrustes Analizi: ismini, misafirlerinin boylarin yataga sigdirmak icin kol
ve bacaklarint kirip kisaltan veya ¢ekip uzatan efsanevi bir devden alan bu
analiz, yapilan iki konfigurasyonu kiyaslamak ve birini, genisleterek,
dondirerek, blytterek digerine eslemeye calisir.

- Biplots: Hem nesneleri temsil eden noktalarin bir konfiglrasyonunu hem de
grafikteki eksenleri temsil eder.

4.3. Cok Boyutlu Olgekleme Teknikleri

Verilerin tiplerine bagli olarak gok boyutlu dlgekleme analizi, genel olarak
metrik CBO ve metrik olmayan CBO olarak iki gruba ayrilir. Bazi arastirmaci ve
kaynaklara gore bu iki gruba yarn metrik CBO adinda dglincii bir grupta
eklenmektedir.

Nicel ve metrik uzakliklara dayal1 verilere metrik CBO teknigi, skor, siral1 ve
kategorik verilere ise metrik olmayan CBO teknigi uygulanmir. Metrik olmayan CBO,

metrik olan CBO’ye gore daha az varsayim gerektirmekte ve ¢dziimlemelerde en ok
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tercin edilen yontem olmaktadir. Metrik CBO’de gosterim ve veri uzakliklar:
dogrusal ya da polinomial fonksiyon yontemi ile hesaplanmaktadir. Metrik olmayan
CBO' de varsayimlarin daha esnek uygulanmasi nedeniyle metrik CBO’ye gore daha
kuciik boyutta goziimler elde edilmesi miimkiin olabilmektedir (Ozdamar, 2004).

Metrik ve metrik olmayan yontemlerin kullammu ile elde edilen sekillerin;
yorum, yansima ve donidsime bagli olarak bazi belirsizlikleri bulunmaktadir.
Sekillerde bulunan tim noktalar bir yerden baska bir yere kaydirilabildigi gibi seklin
tumi dondurdlebilmekte veya yansitilabilmektedir. Bu bilgilere bagli olarak, sadece
uzakliklarin buyuklik sirasina gore siralanmalarim kullanarak ¢ozime giden metrik
olmayan olcekleme yontemi ile temel bilesenlere benzer bir yaklasim kullanan
metrik Olgekleme yontemine ayrintili bir sekilde deginmeden 0Once, uzaklik
degerlerinin kullammm basit bir érnekle vermek CBO'nin daha iyi anlasiimasim
saglayacaktir (Tathdil, 2002).

A, B, C ve D gibi gozlemlerin asagida verilen uzaklik degerlerini kullanarak
bu gozlemlerin cok boyutlu uzayda olusturacag sekli bulalim.

Tablo 4.1. Gozlemler Arast Uzaklik Degerleri

A B C D
A 0 6 6 2.5
B 6 0 9.5 7.8
C 6 9.5 0 3.5
D 2.5 7.8 3.5 0

Gozlemlerin temsil edilmesinde kag boyutun olmasi gerektigi genelde
bilinmez, ancak bir ya da iki boyutlu olmas: ¢izim yapilabilmesi agisindan kolaylik
saglar. Bu nedenle yukaridaki uzaklik degerleri kullanmilarak A, B, C ve D gbzlemleri
arasindaki iliski asagidaki sekille ifade edilebilir.
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Boyut II

Boyut I

Sekil 4.3. Gozlemler Arast iliskinin Sekilsel ifadesi (Tatludil, 2002)

Verilere iliskin ilk degerlerin kullanim ile gozlemler arasindaki iliski
hakkinda bir seyler sbylemek ¢ogu kez mimkiin olmamakta, ancak uzaklik degerleri
kullanilarak aralarindaki iliski yapisi sekille ortaya konabilmektedir. Nitekim
yukaridaki sekilden de gorulebilecegi gibi cizilen sekilde gbzlemlerin yer aldigi
dogrular, birbirlerine gére konumlarini, aralarindaki iliskiyi ortaya koyma agisindan
Onemlidir (Tathdil, 2002).

4.3.1. Metrik Cok Boyutlu Olgekleme Teknigi

Metrik CBO analizinde girdi ve cikti verileri metriktir. Verilerin metrik
olmasi, aralikli veya oranli Olgekle dlgulebilmesi anlamina gelmektedir (Malhotra,
2004). Metrik CBO teknigi, uzaklik matrisindeki uzakliklarin oranli élgeklenmis
(veya en azindan esit aralikli 6lgeklenmis) oldugunu varsayar (Findikkaya, 1995).

Metrik ©lgekleme aslinda Temel Koordinat Analizi ve Temel Bilesenler
Analizi (Principal Component Analysis, PCA) denilen cok degiskenli istatistik
yontemleri ile aymdir. Bu yontemlerden tek farki metrik 6lgeklemede negatif
Ozdegerlerin var olmasina karsin Temel Bilesenlerde bitliin 6zdegerler pozitif
olmaktadir (Tatldil, 2002).

Metrik CBO teknigi, oranli olgeklenmis uzakliklari, az sayida boyut
kullanarak grafiksel bir dizenleme elde etmek igin kullamlir. Boyle bir grafiksel
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dizenlemeyle elde edilen algilama haritalarindaki noktalar arasindaki uzaklik da
orantilh olacaktir. Dolayisiyla, metrik CBO kullamlarak uyaricilar arasindaki
benzerlik ve tercih verilerine gore, uyaricilarin az boyutlu alanda grafiksel
dizenlenmesi gerceklestirilebilir. Boylece, uyaricilar hakkinda arastirma konusuna
yonelik bazi bilgiler elde edilebilir (Akacan, 2001).

Metrik CBO teknigi n x (n —1)/2 tane uzaklik degerlerinin bulundugu
matrisi girdi olarak kabul edip, uygunluguna bagli olarak genelde iki ya da ¢
boyutlu bir harita giktist verir. Bu yontemle, c¢ikti ve girdi matrislerinin arasindaki
farkliligin en az olmasi hedeflenir.

Metrik CBO analizinde temel yaklasim, n”~ p boyutlu veri matrisinden
hesaplanan birimler arasindaki 6;; uzakliklarim daha distk bir boyutta temsil etmek

Uzere
dij = f(6i)) (4.6.)

donUsUmini  gerceklestirmektir. Esitlikte yer alan f  sirekli monoton bir
fonksiyondur. Metrik CBO analizinde f(.) fonksiyonunun farkli sekillerde

tammlanmas ile farkli CBO modelleri olusturulmustur. Ornegin, Borg ve Groenen
(2997) f(.) fonksiyonunu

f(8:;) = béy; (4.7)

tammlayarak oransal CBO adim verdikleri modeli 6nermislerdir. Ayrica a ve b

serbest parametreler olmak iizere aralikli CBO modelinde f (.) fonksiyonu
f(8;;) = a+bs; (4.8)

esitligiyle tammlanir. Bu modeller disinda f (.) fonksiyonu, yiuksek dereceli polinom

fonksiyonlari, logaritmik fonksiyonlar veya Ustel fonksiyonlar olarak tanimlanabilir.
Metrik CBO analizindeki metotlarin cogu (4.6) nolu esitlikteki doniisimii saglamak
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icin orijinal uzakliklar ile konfigtrasyon uzakliklar: arasindaki uyumun bir gostergesi

olan
stress = (0lgek faktort)™t X7t ¥ (di; — £(8:)))? (4.9)
stress degerini en kicuklemeye calisan optimizasyon teknikleridir. Esitlikte yer alan

Olgek  faktort  farkli  bigimlerde tanimlanabilmekle birlikte  gogunlukla
Kruskal (1964a) tarafindan onerilen

Slgek faktorti = Y01 Y0, d;;? (4.10)
Olgek faktori kullanmlir (Martinez ve Martinez, 2005).

4.3.1.1. Klask Metrik Cok Boyutlu Olgekleme

Klasik metrik CBO analizi aym zamanda temel koordinat analizi olarak da
bilinmektedir. Algoritmadaki temel amag birimler arasinda p boyutta elde edilen &;;
uzakliklarina yaklasik esit olacak sekilde k boyutta d;; konfiglrasyon uzakliklarin:
elde etmektir. Uygulamalarda genellikle k=2 alimir ve birimlerin iki boyutlu
dizlemde sagilimi grafiksel olarak ortaya konur. Klasik metrik CBO algoritmast
(Rencher, 2002);

i.  n" n boyutlu A matrisi olusturulur.

A= (ay) = (-3684%) (4.11)
ii.  n" nboyutlu B matrisi

B=(b)=(a,-3 -3 +a) (4.12)

olusturulur.
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Esitlikte yer alan 3@ =3 a,/n, @, =8 &/n ve a =3 g a,/n’seklinde
j=1 i=1 i
tanimlanir. Ayrica B matrisi
=8 13%&. 1,9 (4.13)
& ngé ng

seklinde tammlanabilir. Esitlikte yer alan J n” n boyutlu birlerden olusan matrisi ve
I n° n boyutlu birim matrisi gostermektedir.
iii. B matrisi simetrik oldugu icin spektral donisum ile

B=VAV (4.14)

seklinde yazilabilir. Esitlikte yer alan V', B matrisinin 6zvektorlerinin matrisi, A ,B
matrisinin 6zdegerlerden olusan kdsegen matrisidir.

iv.  kboyutlu uzaydaki koordinat degerleri

Y =V,A}? (4.15.)

esitligi ile elde edilir. V,, Bmatrisinin en biyuk k 0Ozdegerine karsilik gelen
ozvektorlerden olusan matrisi, A7? ise Bmatrisinin en biyik k 6zdegerinin

karekokinden olusan kdsegen matrisi gostermektedir.

4.3.1.2 Karmasik Fonksiyonlarin Optimizasyonu ile Olgekleme

De Leeuw (1977) tarafindan 6nerilen karmagsik fonksiyonlarin optimizasyonu
ile 6lgekleme (SMACOF) algoritmasi hem basit hem de metrik ve metrik olmayan
uygulamalarda kullanilabilmektedir. Bu calismada, Borg ve Groenen (1997)
tarafindan metrik durum icin olusturulan algoritma incelenecektir. SMACOF
algoritmasinda karmasik fonksiyonlar kullamlarak stress degeri en kiguklenmeye
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calisiimaktadir. Konfiglrasyon uzakliklarimin hesaplanmildigi k boyutlu diizlemdeki
baslangic koordinat degerleri X° olmak iizere sira stress degeri,

a(X%) = Xicjwij(di;(X°) — 8;)? (4.16.)

seklinde tammlamir. Esitlikte yer alan w; agirhgi i. ve j. birimler arasindaki

uzakligin bilindigi veya hesaplanabildigi durumlarda 1, diger durumlarda O degerini
alir. SMACOF algoritmasinin baslangic adiminda, (4.16.) nolu esitlikte yer alan X°
rasgele alinabilecegi gibi belirli bir sistematige gore de segilebilir (Martinez ve
Martinez, 2005). Tum birimler arasindaki orijinal uzakliklarin bilindigi veya
hesaplanabildigi varsayim altinda, algoritmanin r. tekrarinda X,

X0 = 1B(X(r-1))x(r-1) (4.17)

esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan B(X“?) matrisinin degerleri i #j

durumunda

8ij _
: {— a,07) %0
ij —

(4.18)
0 , d;(xY)=0
vei = j durumunda
b =- ab (4.19)
j=Ljti

seklinde hesaplanir. Algoritmamin archsik iki adimindaki sira stress degerleri
arasindaki mutlak fark istenilen en kigik fark kriterine (EFK) esit veya daha kigik
oluncaya kadar algoritma isletilir. Yani;
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s (X)- s (X" £ EFK (4.20)

oluncaya kadar islem yapilir.
4.3.2 Metrik Olmayan (Non-Metrik) Cok Boyutlu Olgekleme Teknigi

Metrik olmayan ifadesi analize giren verilerin ordinal iligkileri icermesine
karsin analizden cikan verilerin metrik olmast veya en azindan aralikli 6lgekle
Olctlmus veri olmasi anlamina gelmektedir (Kurtulus, 2007).

Metrik olmayan Olgeklemedeki problemlerin ¢bzimi igin ilk algoritma
Shepard (1962a, 1962b) tarafindan tanimlanmistir. Fakat Shepard (1962a,1962b),
tanimladig algoritmada kayip fonksiyonunu kullanmamustir. Kruskal (1964a,1964b),
Shepard (1962a,1962b) tarafindan tanimlanan algoritma igin stress adi verdigi kayip
fonksiyonunu kullanarak, bu fonksiyonu minimize etmeye galismustir.

Metrik olmayan Olgekleme, uzakliklarin nimerik degerleri yerine biyuklik
siralarinin kullanmldigi durumlarda da uygulanabilmekte ve konfiglrasyon uzakliklar
d;; degerlerini belirlemede kullanlan tek bilgi 6;; uzaklik degerlerinin sira sayilar:
olmaktadir. Bu yaklagimda kullanilan genel algoritmada analitik bir ¢bziim mimkan
olmadigindan dolayi, stress degeri iteratif bir yaklasimla minimize edilmeye calisilir.

Metrik olmayan CBO'nin temeli sayilabilecek bu algoritmamin adimlar:

asagidaki gibidir:

ilk adimda; D uzaklik matrisinin (kosegendeki sifir elemanlar: harig) tim
elemanlari,

di1j1 dizjz << dimjm; m = @ (421)

seklinde siralamir. Daha sonra d;;’ lerle monotonik olarak iliskilendirilen d;; degerleri

tammlanir. Bu iliskilendirme
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dij <dy, - dij<dy Vi<j,u<wvigin) (4.22.)
gibi bir kosulu saglamalidir.

ikinci adimda; cok boyutlu uzaydaki (p-boyutlu) gercek sekille, indirgenmis
boyutlu (k boyutlu) uzayda kestirilen sekil arasindaki farkliligin ifadesi olan stress
degeri hesaplanir. X, , R uzayinda dij uzaklik degeri ile ifade edilen bir sekilse,

X’ niin stress degeri,

S(X) = en kiiguik (M) (4.23)
Yi<k ik
esitligi ile dlculur.
Uclinci adimda; her k boyut icin en kiiciik stress degerine sahip olan sekle,
k boyuttaen iyi sekil adi verilir. En kiigUk stress degeri k-nci boyut

S = minS(X) (4.24.)

esitligi ile ifade edilir. Burada S, , k’nin azalan bir fonksiyonudur.

Son adimda ise; uygun boyut sayisimi belirlemek amaciyla S;,S,, ..., Sk
degerleri hesaplanmakta ve bu islemlere en kicik stress degeri elde edilince son
verilmektedir (Sigirh ve ark., 2006).

4.3.2.1. Kruskal-Shepard Y aklasimi

Kruskal-Shepard algoritmasi, metrik olmayan CBO ile 6lgeklenmek istenen
veri  nesnelerinin dijzdij gibi monoton bir iligkiyi korumasini amaglar.
Benzemezlik degerleri artan bir sirada dizildiginde, buna karsilik gelen uzaklik
degerlerinin de aym monoton artan iliskiyi koruyarak o©lgeklemenin yapilmasi
amaclanir (Alan,2008). Bu amagla Kruskal-Shepard algoritmasinin islem sirasi
asagidaki sekilde gosterilebilir:
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1- ilk adim o6lgeklenmek istenen nesne sayisi n ve elde edilecek géruniimiin
boyutu k olmak tzere n x k boyutlu bir baslangi¢ konfigirasyonu belirlenir.
Baslangi¢ konfigirasyonu rasgele olabilecegi gibi metrik yontem ile de elde
edilebilir.

2- Ikinci adim bu baslangic konfigirasyonlarindan df; uzaklik degerlerinin
hesaplanarak monoton regresyon ile d?j (disparity) denilen degerlerin
bulunmasidir.

3- Uciincii adimda d?j degerleriyle yeni konfiglrasyonlarin bulunmasi saglanir.
Yeni konfigirasyonlar Newton-Raphson veya Dik inis (Stepeest Descent)
denilen optimizasyon yontemleriyle elde edilir.

4- Eger belirlenen stress Ol¢gUtl veya iterasyon sayisi saglanirsaislem biter.

5- Yoksaislem yeni bulunan konfiglrasyonlar ile tekrar dilj hesaplanir ve adim

2 ye geri donuldr.

3 nolu adimda yeni konfigurasyonlar asagidaki formil ile bulunabilir (Hardle,
2007):

= o 5"=1,f¢i(1 )(le Xit) (4.25)

Burada x;; , koordinat vektorlerinin bir elemamdir. Yeni koordinat
degerlerinin belirlenebilmesi igin Oncelikle a katsayisimin belirlenmesi gerekir. Bu
katsayr yeni noktamin ne kadar degisecegini belirler. Bu ylzden cok Onemlidir.
Kruskal bu katsayimn baslangi¢ degerini 0,2 olarak belirtmistir (Hardle, 2007).

Kruskal’ in belirttigi a katsayis,

qsimdiki = gonceki x (A¢iF) x (GvF) x (ISF) (4.26)

esitligi ile bulunur (Cox and Cox, 2001). Esitlikte yer alan AcgiF, aci faktori olarak

issmlendirilir ve 6 simdiki ve bir dnceki gradyenler arasindaki a1 olmak Uzere,
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ACIF = (4.0)¢0s°® (4.27)

seklinde bulunur. Esitlik (4.26)'da yer aan GvF, gevseklik faktori olarak

simdiki stress

isimlendirilir ve k = min [1( )] olmak tizere,

5 adim Onceki stress

1.3
GVF = —
1+k

(4.28)

biciminde elde edilir. Esitlik (4.26)'da yer alan ISF ise iyi sans faktoru olarak

isimlendirilir ve

ISF = min[1, (2Rakistressyy (4.29)

Onceki stress

esitligi ile bulunur.
4.4. Stress Fonksiyonlari

CBO yontemi kendi icinde stress fonksiyonlar: denilen hesap kriterleriyle
sonuclarini degerlendirmektedir. Burada esas olan giris matrisindeki benzemezlik
degerleri ile bulunan konfiglrasyon uzakligi arasindaki pozitif farklarin minimum
olmasidir. Bunun igin tdretilen fonksiyonlarin degerleri minimize edilerek daha iyi
sonuglar elde edilir. Kruskall’in bu amagla tammladigi Stress-1 ve Stress-2 6lgim

formalleri
1
. . .._A.. 2 2
stress — 1= (%) (4.30.)
L ij
1
. . .._A.. 2 2
Stress —2 = M (4.31)
Yi<j(dij—d)

seklindedir (Hardle and Simar, 2007).
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Formllerde d;; bulunan konfiglrasyonlarin birbirlerine uzakliklars, d ise bu
uzaklhik degerlerinin ortalamasini gostermektedir. Metrik olmayan yontemde
kullanilan stress formullerinde di,- degerleri yer almaktadir. Bunun nedeni disparite

degerlerinin  benzemezlik degerlerinin - monoton sira iliskisini  yansitmasidir
(Alan, 2008).

Orijinal uzakliklar ile konfigirasyon uzakliklari arasindaki uyumsuzlugun
Olciminde kullanilan diger bir oOlcitte Guttman’in  uzaklasma katsayisidir.
Guttman’ in uzaklasma katsayisi K,

K =(1-p2): (4.32)
esitligi ile elde edilir. Esitlikte yer alan ,

Yicjd;jdij(X)

u_

(4.33)

N[ R

[Sicj(d])? Bicjd? (0]

formilt ile hesaplanir (Cox and Cox, 2001).
Baska bir stress olclisti ise S-Stress degeridir (Borg and Groenen, 1997). Bu
stress degeri ALSCAL program ile,

04, (X) = Xicj(dF(X) — 87)? (4.34)

minimize edilmeye calsilir.

Uygulamada birgok faktor stress degerini etkilemektedir. Genellikle 6rneklem
hacmi n degerinin biytk olmasi, stress degerini arttiran bir faktordir. Buna karsin
CBO analizinde tercih edilen boyut sayisi k degerinin artmasi, stress degerini azaltan
bir faktordur (Borg and Groenen, 1997).

Stress  Olclisiiniin - yorumlanmasinda Kruskal-Shepard tarafindan gelistirilen
tolerans oranlarindan yararlamimaktadir. Bu oranlar;
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stress = 0.20 Kotd uyum
0.10 < stress < 0.20 Ortauyum
0.05 < stress < 0.10 Iyi uyum
0.025 < stress < 0.05 Muikemmel uyum
0 < stress < 0.025 Tam uyum

seklindedir. Stress degerinin minimizasyonunda kullanilabilecek ¢ok sayida yontem
bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilari,

- Iteratif Majorizasyon (IM) Algoritmast

- Hat AramaAlgoritmasi (Line Search Method)

- Newton-Raphson Y dntemi

- EnDik Inis Yontemi (Steepest Descent)

- TavlamaBenzetimi (Simulated Annealing)

- Genetik Algoritmalar

- Tabu Aramasi (Tabu Search)
olarak verilebilir (Wojciech, 2001).

Stress degerlerinin minimumlarint bulurken karsilagilan sorun fonksiyonlarin
yerel minimumlarinin - bulunmasidir.  Ancak, mutlak minimumlar karmasik
algoritmalar vasitasiyla bulunabilmektedir. Yapay zeka alaninda, matematiksel
yollarla fonksiyonlarin amaglarina ulasilamadigi durumlar icin, Tabu Aramasi,
Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi modelleri gelistirilmistir.

4.5. Boyut Sayismin Belirlenmes

Boyut sayisim belirlerken, g6z ©6nunde bulundurulan en 6nemli faktor
grafigin kolay yorumlanabilir olmasini saglamaktir. Zaten, analiz edilecek veri
setinin boyutunu mimkin oldugunca indirgemek cok boyutlu 6lgeklemenin temel
amaclarindan biridir. Bu say1y1 belirlerken de stress degerinden yararlaniriz. Stress
degeri ne kadar kuciikse, uygunluk ta o kadar iyidir.

CBO'deki calismalarin ¢ok bilyik bir bolumii 2 boyutlu Olgeklemeyi
kullanmaktayken, teknolojik gelismelere bagli olarak grafiklerin daha rahat elde
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edilmesi nedeniyle az da olsa 3 boyutlu sonucglar da yayinlanmaktadir. Y dntemden
alinacak sonuclarin gorsel olmasi gerektiginden 1-2-3 boyutlarin kullanilmas: gerekir
(Alan, 2008).

Boyut sayisinin kag olacagina karar verebilmek amaciyla bazi durumlarda
n—1>4r, n(n—1) = 2nr biciminde hazirlanmis iki formulden biri, n uyarici
veya nesne sayi1si, I ise boyut sayisi olmak tizere belirlenebilmektedir (Kurt, 1992).

Baska bir yaklasimda 6zdegerlerin blyUkten kiciige dogru siralanarak en
uygun r. deger boyut olarak belirlenmelidir. Bu amacla temel bilesenler analizinde
kullanilan,

J >§ (4.35)

Olc¢ttunden yararlanilabilmektedir (Tathdil, 2002).
Boyut sayisinin - belirlenmesinde  asagidaki  Oneriler g6z 6ninde
bulundurulabilir (Ustaahmetoglu, 2005);

1) Onceki bilgiler: Teorik ya da 6nceki arastirmalarin sonuclari boyutlarin
adlarini ve sayisini belirlemede 11k tutucu olabilir.

2) Uzaysal haritalarin yorumlanabilirligi: Ucten fazla boyutu olan
goriniimin ya da uzaysal bir haritamin yorumu zordur. En ideal boyut ikili
olandr.

3) Dirsek kriteri: Stress degerleri karsisinda boyut sayisim bir grafik Gzerinde
gorerek boyut sayisina karar vermek mumkuinddr.

4.6. Boyutlarin Yorumlanmas
Cok boyutlu Olceklemede grafigin  yorumlanabilmesi icin  eksenlerin
anlamlarimin bilinmesi gerekmektedir.

Arastirmac elde ettigi algilama haritast 1s1ginda iki farkli yontem kullanarak
olusan boyutlar: adlandirir. Bunlar;
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a-Subjektif Yontem: Bu yonteme gore arastirmaci kendi yorumlarindan

veya cevaplayicilarin yorumlarindan yararlamir. Bazi durumlarda eldeki veriler
boyutlar1 adlandirmay: kolaylastirir. Mumkin olursa her cevaplayicimin yaptigi
tercihlerin ya da tespit ettigi benzerliklerin uzaysal haritast ona gosterilir ve
cevaplayicidan boyutlara isim vermesi istenebilir. Cevaplayicilarin nesneler arasi
benzerlikleri ya da tercihleri hangi kritere gore yaptiklarin1 sorarak, oradan elde
edilen bilgiler, uzaysal haritamn elde edilmesinde kullanilabilir (Nakip, 2003). Yada
konunun uzmanlarindan boyutlarin degerlendirmesi ve yorumlamas istenebilir. Eger
boyutlarin 6zelliklerine iliskin nicel bir baglant: olmazsa; yani cevaplayicilara gore
boyutlar dyle gibi goriintyorsa, siibjektif yontem en iyi sonucu verir.
Benzer anlamda; arastirmaci boyutlar: bilinen tipik 6zelliklerine gore tanimlayabilir.
Bu sekilde glvenilirlik dogrudan bilgisel ve duygusal boyutlar arasindan yapilir.
Boylece ortaya ¢ikan iliski cevaplayicilarin geri donuslerinden olmayip tamamen
arastirmacimn kararina baglidir

b-Objektif Yontem: Subjektif yontemi tamamlayici ve daha bicimlendirilmis
bir metot olarak objektif yontem gelistirilmistir. En genis kullanilan yontem PROFIT
(PROperty FiTting) her nesnenin 6zelliklerinin oramn: toplar bylece her 6zelligin
en guvenilir algisal haritas: elde edilir. Benzerlik cevaplar iginde belirleyici 6zelligi
tanimlamaya ¢alismak ayr1 yapilir. Tek boyuttaki her 6zelligin uygunlugu kadar her
Ozellige bir uygunluk 6lgusi verilir. Arastirmact hangi 6zelligin algisal konumu en
iyi sekilde tammlachgim ve boyutlar: sekillendirdigini belirleyebilir. Ozellikler ve
tanmmlanmis boyutlar arasindaki uygunluk gereksinimi metrik ¢ikti kullanilarak
kucultulebilir. Ayrica boyutlar 6zgirce dondurildigiinde yorumlarda da herhangi bir
degisiklik olmaz (Joseph, 1998).

Boyutlarin  yorumlanmasini  kolaylastirmak icin koordinatlarin nesnelere
atanmasinda bir takim iglemler yontemin uyum iyiligini degistirmeyecegi igin
kullanmimaktadir. Bu yontemlerden bazilari,

- Belli bir eksene bir sabit atanmasi veya gikarilmasi

- Herhangi bir boyuttaki eksenin ters cevrilmesi

- Eksenlerin bulundugu duzlemin belli bir agiyla déndirilmesi
- Butun koordinat degerlerini tutarl: bir faktor ile 6lgekleme
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seklindedir (Everett, 2001)

4.7. Cok Boyutlu Olgekleme Algoritmalari igin Ornek Uygulamalar

Bu kissmda ele alinan CBO algoritmalarindan Klask ve SMACOF
algoritmalarimin pratikte nasil uygulandiklarint gostermek icin iki uygulamaya yer
verilecektir. Ele alinacak veri setlerinden ilki, Turkiye' deki Birinci Duizey itatistiki
Bolgelerini olusturan 12 bolgenin karsilastirilmas: igin segilen 10 sosyo-ekonomik
gostergeye gore olusturulan veri setidir. Birinci Dlzey idtatistiki Bolgelerinin
karsilastirilmast icin secilen 10 sosyo-ekonomik gosterge ve gosergelerin
gosteriminde kullamlan simgeler Tablo 4.2." de verilmistir.

Tablo 4.2.Birinci Dlizey Istatistiki Bolgelerin Karsilastirilmasinda Kullarlan Sosyo-
Ekonomik Degiskenler
Simge Yil Degisken Birim
X, 2000 Sehirlesme Oran Y Uizde
2000 Tarim Iskolunda Calisanlarin
X, o Y lizde
Toplam Istihdama Oran

2000 Sanayi Iskolunda Calisanlarin

Xs : Y lizde
Toplam Istihdama Oran

X, 2000 Okur-Yazar Nufus Oran Y lizde

X, 2000 Universite Bitirenlerin 22+ Yas NufusaOram Y lizde

X, 2000 Bebek Oliim Oram Binde

X, 2000 On bin Kisiye Dusen Hekim Sayisi Kisi

X, 2000 Fert Basina Gayri Safi Yurt ici Hasila Milyon TL
X, 2000 Fert Basina Banka Mevduati Milyon TL
X 2000 Yesil Karta Sahip Nifus Oram Y Uizde

Istatistiki Bolge Birimlerinin Dlzey 1 itibariyle arastrmada kullanlan sosyo-
ekonomik gostergeleri Tablo 4.3.de verilmistir. Tablo 4.3.’de verilen veri seti,
Dinger, Ozaslan ve Kavasoglu (2003)’ den derlenmistir.
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Tablo 4.3. igtatistiki Bolge Birimlerinin Dizey 1 itibariyle Sosyo-Ekonomik
gostergeleri
X X X X X, X X X X X

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

IST 90.69 813 3215 9339 12 39  20.58 2749.7 2846.3 4.87
BA 7722 3479 11.76 92.07 13 39.67 22.77 2156.9 2147.1 9.17
DM  67.36 40.95 20.64 91.63 42 11.22 2668.4 690.26 8.39
Ege 6148 50.48 13.84 89.78 40.13 14.81 2129.7 708.28 10.84
BM 5555 50.63 13.74 90.12 37.2 10.62 2090.7 512.58 10.09
Akd 59.78 5497 8.78 88.16 37.13 10.06 1725.8 475.1 15.86
BKrd 49.39 65.67 7.92 8551 454 9.21 1439.8 320.84 254
OA 56.47 64.14 797 87.26 43.38 9.58 1306.2 313.32 22.42
DKrd 49.37 68.51 526 85.79 355 7.97 11605 288.21 23.1
GDA 62.69 61.35 7.06 73.22 48.33 549 953.95 11542 2254
ODA 5386 66 3.6 76.05 49.13 75 88122 137.89 2341
KDA 5144 6735 2.76 80.5 56.86 7.58 781 127.99 26.17

o OO O O O OO 0 N 0 N

Secilen sosyo-ekonomik gostergelerden tarim iskolunda calisanlarin toplam
istihdama orani, bebek 6lim oram ve yesil karta sahip nifus oram degiskenleri ile
gelismislik ters orantili iken ele alinan diger degiskenler ile dogru orantili olarak
tammlanmaktadir. Ornegin gelismislik agisindan tarim iskolunda calisanlarin toplam
istihdama oramnin dusik, sanayi iskolunda calisanlarin toplam istihdama oraninin
yuksek olmasi istenir.

Ornek diger veri seti ise, Tiirkiye ve 36 Avrupa tilkesinin karsilastiriimast igin
secilen 12 sosyo-ekonomik gostergeye gore olusturulan veri setidir. Turkiye ve 36
Avrupa ulkesinin karsilastirilmasinda kullamlan 12 sosyo-ekonomik degisken ve
degiskenlerinin gosteriminde kullamlan simgeler Tablo 4.4. de verilmistir.
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Tablo 4.4. Turkiye ve 36 Avrupa Ulkesinin karsilastiriimasinda kullamlan 12 sosyo-

ekonomik degisken
Degisken Simge
Tarimin GSYIH' ya katkist X,
Kisi basina diisen CO2 emisyonu X,
Kisi basina dusen elektrik tiketimi X
Kisi basina dusen enerji kullamm X,
Sabit fiyatlarlakisi basina disen milli gelir Xs
Y Uksek teknolojik drtnlerin ihracattaki pay1 Xe
GSYIH’dan ithalata ayrilan pay X,
Sanayinin GSY IH’ya katkisi Xg
Yillik enflasyon Xo
100 kisi icersinde internet kullanicilarinin sayisi X10
Dogusta yasam beklentisi X1
Bebek olumluligl X0

Turkiye ve 36 Avrupa ulkesinin karsilastirilmasinda kullamlacak 12 sosyo-
ekonomik gostergeler 2005 yilina aittir. Ulkelere ait veriler Diinya Bankasimn
yayinlachgr World Development Indicators (http://dataworldbank.org/indicators)’ dan

derlenmistir. Bu veri setinde de bazi degiskenler (sabit fiyatlarla kisi basina disen
milli gelir, dogusta yasam beklentisi, yiuksek teknolojik drlnlerin ihracattaki payi
vb.) gelismislikle dogru orantili iken bazi degiskenler (bebek 6lumlGluga, tarimin
GSYIH vya katkisi vb.) ise gelismislik ile ters orantilidir. TUrkiye ve 36 Avrupa
Ulkesinin karsilastirilmasinda kullamlacak 12 sosyo-ekonomik degiskenlere ait
degerler Tablo 4.5." de verilmistir.
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Tablo 4.5. Turkiye ve 36 Avrupa llkesine ait secilmis 12 sosyo-ekonomik gosterge

Ulke X X, X3 X4 Xs Xe X7 Xg Xo | X0 | X11 | X12
AvVS 2 9 7886 4135 33270 14 | 49 | 30 2 55 | 79 5
Blc 1 10 8510 5889 32210 9 83 | 24 3 58 | 79 5
Arn 23 1 1221 766 6280 5 46 | 22 3 6 76 | 17
Erm 21 1 1480 832 4210 1 43 | 45 3 5 73 | 27
Azr 10 4 2407 1653 3940 1 53 | 64 | 16 8 67 | 46
Blg 9 6 4122 2593 9260 5 76 | 29 4 20 | 73 | 13
Hrv 7 5 3476 2005 14790 11 | 49 | 28 3 33 | 75 7
Cek 3 12 6342 4418 19380 13 | 69 | 38 0 32 | 76 4
Dnm 1 9 6665 3636 33740 22 | 44 | 25 3 77 | 78 5
Est 5 14 5567 3744 15730 27 | 86 | 29 5 58 | 73 7
Fnl 3 10 | 16120 6554 30860 26 | 37 | 31 0 73 | 79 4
Frs 2 6 7945 4537 30910 20 | 27 | 21 2 43 | 80 5
Grc 17 1 1672 714 3550 25 | 52 | 27 8 6 71 | 32
Alm 1 10 7113 4187 31680 17 | 36 | 29 1 65 | 79 5
Ynn 4 9 5242 2794 24550 10 | 33 | 22 3 22 | 79 5
Mcr 4 6 3771 2757 16060 26 | 68 | 30 2 37 | 73 8
1zl 6 7 27987 12179 33660 27 | 44 | 24 3 85 | 81 3
Irl 2 10 6234 3647 32730 35 | 70 | 36 3 37 | 79 5
Itl 2 8 5669 3169 28030 8 26 | 27 2 48 | 80 4
Ltn 4 3 2702 1946 12880 5 62 | 22 | 10 | 42 | 71 | 10
Ltv 5 4 3104 2543 13860 6 65 | 33 7 34 | 71 9
Mkd 13 5 3417 1347 7510 1 62 | 30 4 23 | 74 | 16
Mid 20 2 1472 944 2530 4 92 | 16 9 15 | 68 | 20
HIl 2 8 6988 5048 35020 30 | 62 | 24 2 79 | 79 6
Nrv 2 11 | 25083 7151 47630 17 | 28 | 43 9 80 | 80 4
Ply 5 8 3437 2429 13480 4 37 | 31 3 35 | 75 7
Prt 3 6 4663 2574 20250 9 37 | 25 3 32 | 78 5
Rmn 10 4 2331 1775 9280 3 43 | 35 | 12 | 17 | 72 | 17
Rsy 6 11 5785 4586 11570 8 21 |1 39 | 19 | 15 | 65 | 17
Slvk 4 7 4920 3503 15510 7 81 | 36 2 50 | 74 8
Slvy 3 7 6918 3629 23260 5 63 | 34 2 46 | 78 4
Isp 3 8 6147 3340 26980 7 31 | 30 4 44 | 81 5
Isv 1 5 15440 5784 32270 17 | 41 | 28 1 81 | 81 4
Isver 1 6 8305 3630 39140 22 | 42 | 27 0 68 | 81 5
Trk 11 3 1921 1201 10850 2 25 | 29 7 14 | 71 | 29
Ukr 10 7 3246 3041 5520 4 51 | 32 | 25 | 17 | 68 | 24
Ing 1 9 6233 3894 32850 28 | 30 | 24 2 65 | 79 6
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4.7.1. Birinci Diizey istatistiki Bolgelerin Gelismislik K arsilastirilmas

Bu bolimde olusturulan Birinci Dlzey istatistiki Bolge birimlerinin secilen
10 sosyo-ekonomik gostergeye gore karsilastirilmas: yapilacaktir. Tablo 4.3.’de
verilen veri setinden 6ncelikle birimler arasindaki uzaklik matrisi Oklid uzakligina
gore olusturulacaktr. Elde edilen uzaklik matrisi temel alinarak metrik CBO
algoritmalarindan klasik CBO ve SMACOF algoritmalar: uygulanacaktir. Her iki
algoritmada da CBO modellerinden aralikli CBO modeli kullanlmis ve tercih edilen
indirgenmis boyut sayisi 2 olarak kabul edilmistir.

4.7.1.1. Klask Cok Boyutlu Olcekleme Analizi ile Birinci Diizey istatistiki
Bolgelerin Karsilastirilmas

Klasik CBO modeline gore Oklid uzakligina gore hesaplanan uzaklik matrisi
temel alinarak oncelikle esitlik (4.11.) kullanmlarak A matrisi olusturulur. Daha sonra
esitlik (4.12.) veya (4.13.) kullanilarak elde edilen B matrisine ssitlik (4.14.) ile
spektral dondstim uygulamir. Konfiglrasyon koordinatlar1 tercih edilen boyut
sayisina gore esitlik (4.15.) ile elde edilir. Konfiglrasyon koordinatlarina gére
olusturulan konfigtrasyon uzakliklari ile orijinal uzakliklar arasindaki uyumun (veya
uyumsuzlugun) gostergesi olan stress degeri aralikli CBO modeline gore hesaplanr.
Aralikli CBO modeline iliskin parametre tahminleri ve stres degeri Tablo 4.6.’de

verilmistir.

Tablo 4.6. Birinci Duzey istatistiki Bolgelerin Karsilastirimasinda Klasik CBO
Algoritmas ve Aralikli CBO Modelinde Parametre Tahminleri ve
Anlamlilik Testleri
Tahminler S.Hata t, p

a -0,32792  0,040620 -8,072873 <0.001

b 1,000134 0,000026 38426,622 < 0.001
stress 0.00012
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Dizey 1'de yer alan 12 birimin segilen 10 sosyo-ekonomik degiskene gore
konumlarinin, iki boyutlu uzayda temsil edilmesinde stress degeri 0.00012 olarak
elde edilmistir. Stress degerinin 0.025 degerinden daha disik olmasi orijinal
uzakhklar ile konfigirasyon uzakliklart arasinda mikemmel uyum olarak
belirtilmektedir. Buna gore, Dizey 1'de yer alan 12 birimin metrik karmasik
fonksiyonlarin optimizasyonu ile olgekleme algoritmas ile iki boyutlu dizlemde
mikemmel bir sekilde temsil edilmistir. Orijinal uzakliklar ile konfigurasyon
uzakliklar: arasindaki sagilim grafigi Sekil 4.4.”de verilmistir.
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Sekil 4.4. Orijinal uzakliklar ile Konfigirasyon uzakliklarinin Sagilim Grafigi
Duzey 1'de yer alan birimlerin secilen sosyo-ekonomik degiskenlere gore

birbirlerine olan konumlarinin iki boyutlu uzayda temsili gosterimi Sekil 4.5.de

verilmistir.

68



4. COK BOYUTLU OLCEKLEME ANALIZI Selim GUNDUZ

600

BA
IST ®

400 - Y @ KDA

200

DDPL:
DKrd g *GDA

®
0 1 BKrd @ °O7

Akd o

S 200
=
=2

Ege @

)
m -400
®Bm

-600

-600

®

DM

"10[]0 T T T T T T T T 1
-3000 -2500 -2000 -1500 -1000 -500 0 200 1000 1500

Boyut 1

Sekil 4.5. igatistiki Bolge Birimlerinin Duzey 1 itibariyle CBO Analiziyle iki
Boyutlu Gosterimi

Sekil 4.5. incelendiginde istanbul, Bat1 Anadolu ve Dogu Marmara istatistiki
bolgelerinin diger bdlgelerden belirgin bir sekilde ayrildigi gorilmektedir. Secilen 10
sosyo-ekonomik degisken bakimindan birbirine en benzer iki istatistiki bolge
Ortadogu Anadolu ile Guneydogu Anadolu bolgeleridir. Secilen sosyo-ekonomik
degiskenler bakimindan birbirine en benzemeyen iki bolge ise Istanbul ile
Kuzeydogu Anadolu bolgesidir. Secilen sosyo-ekonomik gostergelere gore
gelismislik siralamasinda birinci sirada bulunan Istanbul bolgesine diger bolgelerin
orijinal ve konfigiirasyon uzakliklar1 Tablo 4.7."de verilmistir.
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Tablo 4.7. istanbul Bolgesinin Diger Istatistiki Bolgelere Olan Orijina ve
Konfigurasyon Uzakliklar

Orijinal Konfiglrasyon
. Uzakliklar Uzakliklari
iST BA 917,35 917,13
iST DM 2157,96 2157,95
IST Ege 2226,76 2226,72
iST BM 2425,68 2425,65
IST Akd 2583,56 2583,53
isT BKrd 2846,02 2845,98
IST OA 2916,29 2916,27
iIST DKrd 3012,62 3012,56
IST GDA 3269,18 3269,16
iST ODA 3291,34 3291,33
iST KDA 3357,35 3357,33

Orijinal uzakliklar ile konfigurasyon uzakliklari arasindaki uyumun
milkemmel oldugu Tablo 4.7.’den de anlasiimaktachr. istanbul bolgesine gelismislik
bakimindan en benzer bdlgeler sirasiyla Bati Anadolu, Dogu Marmara, Ege,
Akdeniz, Bat1 Karadeniz, Orta Anadolu, Dogu Karadeniz, Giineydogu Anadolu,
Ortadogu Anadolu ve Kuzeydogu Anadolu istatistiki bolgeleridir.

4.7.1.2. SMACOF Algoritmasa ile Birinci Diizey istatistiki Bolgelerin
Karsilastirnlmas

Baslangi¢ koordinatlarimin dizgin dagilimdan rassal olarak olusturuldugu
SMACOF algoritmas: ve aralikli CBO modeline gore elde edilen parametre
degerleri, anlamlilik testleri ve stress degeri Tablo 4.8."de verilmistir.

Tablo 4.8. Birinci Duzey Iigatistiki Bolgelerin Karsilastinimasinda ~ Rassal
Baslangicli SMACOF Algoritmast ve Aralikli CBO Modelinde Parametre
Tahminleri ve Anlamlilik Testleri

Tahminler S.Hata t, p
a -0.17301 0,036097 -4,792957 < 0.001
b 1.00009 0,000023 43239,78 < 0.001

stress 0.000107
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Dizey 1'de yer alan 12 birimin segilen 10 sosyo-ekonomik degiskene gore
konumlarinin, iki boyutlu uzayda SMACOF algoritmasi ile temsil edilmesinde stress
degeri 0.000107 olarak elde edilmistir. Buna gére, Dizey 1'de yer alan 12 birimin
metrik karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile Glgekleme algoritmast ile iki
boyutlu dizlemde mikemmel bir sekilde temsil edilmistir. Orijinal uzakliklar ile
konfiglrasyon uzakliklar: arasindaki sacilim grafigi Sekil 4.6." da verilmistir.
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Sekil 4.6. Orijinal uzakliklar ile Konfigirasyon uzakliklarinin Sagilim Grafigi

Diuzey 1'de yer alan birimlerin segilen sosyo-ekonomik degiskenlere gore

birbirlerine olan konumlarimn iki boyutlu uzayda SMACOF algoritmas: ile temsili
gosterimi Sekil 4.7’ de verilmistir.
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Sekil 4.7. igtatistiki Bolge Birimlerinin Duizey 1 itibariyle SMACOF Algoritmas
ile Elde Edilen iki Boyutlu Gosterimi

Sekil 4.7' de SMACOF algoritmast ile elde edilen iki boyutlu gosterim, klasik
CBO algoritmas: ile elde edilen iki boyutlu gosterimin saat yoniinde 90°
dondardlmesi ile elde edilecek goruniimiine gcok benzemektedir. Her iki algoritmaile
elde edilen iki boyutlu gosterimle elde edilecek sonuclar aymdir. Rassal baslangiclt
SMACOF algoritmas: ile stress degerinde yaklagik 0.00001 birimlik bir iyilesme
saglanmustir.

4.7.2. Avrupa Ulkelerinin Sosyo-Ekonomik Gostergelere Gore Gelismislik
Duzeylerinin Karsilastirilmas

Bu kisimda da, Turkiye ve secilmis 36 Avrupa tlkesinin belirlenen 12 sosyo-
ekonomik degisken bakimindan gelismislik degerlendirilmesinde CBO analizi ile
gerceklestirilecektir. Tablo 4.5."de verilen veri setinden Oklid uzaklig: ile elde edilen
uzakhik matrisinin temel alinacagi uygulamada, 37 Ulkenin birbirlerine gore
konumlar: iki boyutlu dizlemde klasik CBO ve rassal baslangichh SMACOF
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algoritmasi ile belirlenecektir. Her iki uygulamada da CBO modeli olarak aralikli
CBO modeli kullamlacaktr.

4.7.21. Klask Cok Boyutlu Olcekleme Analizi ile Avrupa Ulkelerinin
Karsilastirnlmas

Turkiye ve 36 Avrupa ulkesinin segilmis 12 sosyo-ekonomik degiskene gore
gelismislik degerlendirilmesinde klasik CBO algoritmas: ve aralikli CBO modeline
gore elde edilen parametre tahminleri ve stres degeri Tablo 4.9.’da verilmistir.

Tablo 4.9. Tirkiye ve 36 Avrupa Ulkesinin Gelismislik Degerlendirilmesinde Klasik

CBO Algoritmas: ve Aralikli CBO Modelinde Parametre Tahminleri ve
Anlamlilik Testleri

Tahminler S.Hata t, p

a -77,854190 5,779106 -13,471667 < 0.001

b 1,001676  0,000300 3337,817599 < 0.001
stress 0.004311

Tirkiye ve 36 Avrupa ulkesinin klasik CBO algoritmas: ile iki boyutlu
duzlemde konumlandiriimasinda orijinal uzakliklar ile konfigtrasyon uzakliklar
arasindaki uyumun(veya uyumsuzlugun) bir gostergesi olan stress degeri 0.004311
olarak elde edilmistir. Elde edilen bu stress degeri orijinal uzakliklar ile
konfigurasyon uzakliklar1 arasinda mikemmel uyumu gostermektedir. Tablo 4.9.da
yer alan parametrelerin anlamlilik testlerinde tiim parametreler anlamli bulunmustur.

Orijinal uzakliklar ile konfigurasyon uzakliklari arasindaki sagilim grafigi
Sekil 4.8."de verilmistir.
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Sekil 4.8. Orijinal uzakliklar ile Konfigiirasyon uzakliklarinin Sagilim Grafigi

Sekil 4.8. incelendiginde orijinal uzakliklar ile konfiglrasyon uzakliklar
arasindaki mikemmel uyum agik bir sekilde gorilmektedir. Orijinal uzakliklar ile
konfigurasyon uzakliklarin sagilimi birinci agiortay Uzerindedir. Turkiye ve 36
Avrupa ulkesinin klasik CBO algoritmas: ile elde edilen iki boyutlu diizlemdeki
grafigi Sekil 4.9.” daverilmistir.
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Sekil 4.9. Turkiye ve 36 Avrupa Ulkesinin Gelismislik Degerlendirilmesinde Klasik
CBO Algoritmasi ile Elde Edilen iki Boyutlu Gosterimi

Sekil 4.8. incelendiginde Norveg, izlanda, Finlandiya ve isveg’in diger
Ulkelerden belirgin bir sekilde ayrildigi gorulmustir. G6z éniinde tutulan 12 sosyo-
ekonomik gostergeye gore en gelismis tUlke Norveg'tir.

4.7.2.2. SMACOF Algoritmas ile Avrupa Ulkelerinin Karsilastiriimas
Ulkeler arasindaki uzakliklarin indirgenmis iki boyutlu koordinat diizlemde

temsilinin rassal baslangiclh SMACOF algoritmasi ve aralikli CBO modeline gore

elde edilisinde hesaplanan parametre tahminleri, parametrelerin anlamlilik testleri ve
stress degeri Tablo 4.10." da verilmistir.
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Tablo 4.10. Tirkiye ve 36 Avrupa Ulkesinin Gelismislik Degerlendirilmesinde

SMACOF Algoritmasi ve Aralikli CBO  Modelinde Parametre
Tahminleri ve Anlamlilik Testleri

Tahminler S.Hata t, p
a -41,1838  4,242362 -9,70775 < 0.001
b 1,001765 0,00022 4547,306 < 0.001

Stress 0.003159

Tablo 4.10. incelendiginde aralikli CBO modelinin istatistiksel olarak anlamli
oldugu gorulmektedir. Rassal baslangicli SMACOF algoritmasi ile elde edilen stress
degeri 0.003159 dur. Rassal baslangi¢cli SMACOF algoritmast ile klasik ¢ok boyutlu
Olcekleme algoritmasina gore stress degerinde 0.001 birimlik bir iyilesme

saglanmistir. Orijinal uzakliklar ile konfiglrasyon uzakliklari arasindaki sagilim
grafigi Sekil 4.10.’da verilmistir.
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Sekil 4.10. Orijinal uzakliklar ile Konfigtrasyon uzakliklarinin Sagilim Grafigi

Sekil 4.10. incelendiginde orijinal uzakliklar ile konfigtrasyon uzakliklari

arasindaki miukemmel uyum agik bir sekilde gorilmektedir. Orijinal uzakliklar ile
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konfigurasyon uzakliklarin sagilimi birinci agiortay Uzerindedir. Turkiye ve 36

Avrupa ulkesinin rassal baslangicli SMACOF algoritmasi ile elde edilen iki boyutlu
dizlemdeki grafigi Sekil 4.11."de verilmistir.
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Boyut 1

Sekil 4.11. Turkiye ve 36 Avrupa Ulkesinin Gelismislik Degerlendirilmesinde Rassal
Baslangicli SMACOF Algoritmas ile Elde Edilen iki Boyutlu Gosterimi

Sekil 4.11. incelendiginde Ulkeler arasindaki uzakhklarin gelismislik
dizeyleri ile iliskili oldugu anlasilmaktadir. Gelismislik dizeyi en yiiksek olarak
tespit edilen Norveg' e diger Ulkelerin konfiglrasyon uzakliklar: hesaplanmstir. Bir
Ulkenin Norveg' olan uzakligi ne kadar kigcikse gelismislik dizeyinin o kadar
yuksek olarak tammlanacaktir. Turkiye, Norveg'e olan konfiglrasyon uzakligina
gore gelismislik siralamasinda 28. siradadir.
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5. UZAKLIK FONKSIYONLARININ STRESS UZERINDEKI ETKIiSIiNiN
INCELENMESI

Bu bolimde uzaklik fonksiyonlarinin metrik CBO algoritmalarinda stress
degeri Uzerindeki etkisi incelenecektir. Uzaklik fonksiyonlarimin stress degeri
Uzerindeki etkisi incelenirken hem gercek hem de similasyon verileri kullamlacaktir.
Kullanilacak gercek veri setleri Ozellikle siniflama calismalarinda yaygin olarak
kullanilan veri setleridir. Simulasyon calismasinda ise Orneklem hacmi, terim
blyudkluklerinin farkl: olup olmamasi ve kovaryans matrisinin kiresel olup olmamast

durumu g6z 6niinde bulundurulacaktir.

5.1. Gergek Veri Setleri ile Uzakhk Fonksiyonlarinin Stress Uzerindeki
Etkisinin Incelenmesi

Uzaklik fonksiyonlarimin, metrik ¢ok boyutlu 6lgekleme algoritmalarinda
stress degeri Uzerindeki etkisinin incelenecegi bu calismada konfigirasyon
uzakliklar: ile orijinal uzakliklar arasinda (4.8.) nolu esitlikte tammlanan aralikl
CBO modeli kullanlmustir. CBO algoritmalarinda tercih edilen boyut sayisi 2 olarak
sabitlenmistir. Stress degeri hesaplanirken (4.30.) nolu ssitlik ile verilen formiil
kullamlmistir. Calisma kapsaminda, 6zellikle siniflama analizlerinde yaygin olarak
kullanilan farkli 6rneklem hacmi ve farkli degisken sayilarina sahip 13 farkli veri seti
kullanmlmstir. Veri setleri UCI Machine Learning Repository(Asuncion ve Newman,
2007) internet sitesinden alinmustir. Incelenen veri setlerine ait orneklem hacimleri
ve degisken sayilar1 Tablo 5.1.'de verilmistir. Tablo 5.1'de verilen érneklemlerin
bazilarinda 6rneklem hacimleri algoritmalardan daha hizli sonug alabilmek amaci ile
disUrulmUstar. Bu amagla Tablo 5.1. de verilen Shuttle, Letter, Landsat, Atmosfer,
Vehicle, Vowel ve Yeast veri setleri igcersinden rassal olarak segilen birimler ile

orneklem hacmi indirgenmis drneklemler olusturulmustur.
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Tablo 5.1. Calismada kullamlacak veri setlerinin drneklem hacimleri ve degisken

sayilar

n p
Diabet 145 4
E.coli 336 7
Glass 214 9
Iris 150 4
Wine 178 13
Shuttle” 263 36
Letter’ 158 16
Landsat’ 67 36
Liver 345 6
Atmosfer’ 351 32
Vehicle’ 198 18
Vowel’ 159 14
Yeast’ 317 8

. Orneklem hacmi rassal olarak indirgenmis veriler

Calismadaki hesaplamalar Matlab programinda gergeklestirilmistir. Klasik
metrik CBO algoritmasinda City-Block, Oklid ve Standartlastirilmis Oklid uzaklik
fonksiyonlarimn kullaniimast ile elde edilen stress degerleri Tablo5.2.” de verilmistir.

Tablo 5.2. Klasik metrik CBO algoritmasinda farkl: uzaklik fonksiyonlarina gore

elde edilen stress degerleri
City-Block Oklid Std. Oklid

Diabet 0.1119 0.0369 0.1957
E.coli 0.2072 0.1936 0.2203
Glass 0.2509 0.2187 0.3151
Iris 0.1133 0.0319 0.1852
Wine 0.0746 0.0008 0.2729
Shuttle 0.1318 0.1177 0.1141
Letter 0.1964 0.1555 0.1910
Landsat 0.1248 0.0636 0.1910
Liver 0.1944 0.1250 0.2802
Atmosfer 0.3524 0.3588 0.3816
Vehicle 0.1603 0.0670 0.2402
Vowel 0.1321 0.0279 0.2913
Yeast 0.2949 0.3320 0.4215
Ortalama 0.1804 0.1330 0.2539
Std. Hata 0.0223 0.0320 0.0237
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Tablo 5.2. incelendiginde Shuttle, Atmosfer ve Y east veri setleri haricindeki
diger 10 veri setinde en diisiik stress degeri Oklid uzaklhigimn kullamldig: durumda
elde edilmistir. Shuttle veri setinde en iyi stress degeri standartlastirilmis Oklid
uzaklig ile elde edilirken Atmosfer ve Y east veri setlerinde en iyi stress degeri City-
Block uzakligi ile elde edilmistir. Shuttle, Atmosfer ve Yeast veri setleri igin
hesaplanan stress degerleri incelendiginde orijinal uzakliklar ile konfiglirasyon
uzakliklar1 arasinda Shuttle verisinde orta uyumun, Atmosfer ve Y east verisinde k6t
uyumun oldugu gortlmektedir. Incelenen veri setleri icin hesaplanan stress
degerlerinin ortalamas incelendiginde en kotii stress degeri Standartlastirilmis Oklid
uzakliginin kullanilmasi durumunda elde edilmistir.

Farkl: veri setlerinde, farkl: uzaklik fonksiyonlar: ile Klasik CBO algoritmast
icin hesaplanan ve Tablo 5.2'de verilen stress degerlerinin degisimi Sekil 5.1'de

verilmistir.

= = City-Block =——0klid seeee- Std. Oklid

Stress

Diabet
E.coli
Glass

Iris
Wine
Shuttle
Letter
Landsat
Liver
Atmosfer
Vehicle
Vowe|
Yeast

Veri Setleri

Sekil 5.1. Farkl1 veri setleri icin klasik metrik CBO algoritmasinda farkli uzaklik
fonksiyonlarinin kullanilmasi ile elde edilen stres degerleri

Sekil 5.1 incelendiginde Klask CBO algoritmasinda stress degerini en
iyileyen uzaklik fonksiyonunun Oklid uzaklig: oldugu agikca gorilmektedir. Ayrica
City-Block uzaklig1 ile elde edilen stress degerlerinin, standartlastirilmis Oklid
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uzaklig1 ile elde edilen stress degerlerinden daha iyi oldugu rahat bir sekilde
gorilmektedir.

Karmagik fonksiyonlarin optimizasyonu ile 6lgekleme algoritmasinda uzaklik
fonksiyonlarimin - stress  degerleri  Uzerindeki  etkisi  belirlenirken algoritmada
durdurma kural icin EKF = 10~% alinmistir. Baslangi¢ koordinat degerlerinin rassal
olarak belirlendigi karsilastirmada, her bir veri seti icin algoritma 10 kez tekrar
edilmis ve elde edilen stress degerlerinin ortalamas: Tablo 5.3.”de verilmistir.

Tablo 5.3. Karmagik fonksiyonlarin optimizasyonu ile 6lgekleme algoritmasinda
farkli uzaklik fonksiyonlarina gore 10 tekrar sonucunda elde edilen

ortalama stress degerleri(Baslangi¢ Koordinatlar: Rassal)
City-Block Oklid Std. Oklid

Diabet 0.0713 0.0532 0.0812
E.coli 0.1916 0.1715 0.4336
Glass 0.1848 0.1397 0.4472
Iris 0.0710 0.0429 0.0721
Wine 0.0244 0.0033 0.4726
Shuttle 0.1301 0.1082 0.1102
Letter 0.1960 0.1537 0.4643
Landsat 0.1217 0.0672 0.1201
Liver 0.1643 0.0954 0.2185
Atmosfer 0.3254 0.3123 0.3451
Vehicle 0.1087 0.0652 0.4399
Vowel 0.1540 0.0337 0.4823
Yeast 0.2654 0.2802 0.3124
Ortalama 0.1545 0.1174 0.3077
Std. Hata 0.0227 0.0259 0.0457

Tablo 5.3. incelendiginde, karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile
olgekleme algoritmasinda da her veri setinde en diisik stres degerleri Oklid
uzakliginin kullanilmasi durumunda elde edilmistir.

Tablo 5.2. ve Tablo 5.3."deki ortalama stres degerleri incelendiginde City-
Block ve Oklid uzakligimin kullamimast durumunda Karmasik Fonksiyonlarin
Optimizasyonu ile Olgekleme algoritmasindan elde edilen stress degerleri Klasik
Metrik CBO algoritmasindan daha diisiiktiir. Buna karsin uzaklik fonksiyonunun
Standartlastirilmis Oklid uzakligi olmasi durumunda Klasik Metrik CBO algoritmasi,
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karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile dlgekleme algoritmasindan daha iyi
ortalama stress degerine sahiptir.

Farkli veri setlerinde, farkli uzaklik fonksiyonlar: ile karmasik fonksiyonlarin
optimizasyonu ile 6lgekleme algoritmast icin hesaplanan ve Tablo 5.3'de verilen
stress degerlerinin degisimi Sekil 5.2’ de verilmistir.

0.6 -

= == City-Black Oklid  s=ssss Std. Oklid

0,5 -

---------

04 -

0,1 -

Diabet
E.coli
Glass

Iris
Wine
Shuttle
Letter
Landsat
Liver
Atmosfer
Wehicla
Vowel
‘feast

Veri Setleri

Sekil 5.2. Farkli veri setleri icin  rassal  baslangigli  karmasik  fonksiyonlarin
optimizasyonu algoritmasinda farkli uzaklik fonksiyonlarinin kullamlmasi
ile elde edilen stress degerleri

Sekil 5.2 incelendiginde E.coli, Glass, Wine, Letter, Vehicle ve Vowel veri
setlerinde Standartlastirilmis Oklid uzaklig: oldukca kétii sonuglar vermistir. Bu veri
setleri disginda kalan diger veri setlerinde oOzellikle City-Block uzakligi ile
Standartlastiriimis Oklid uzaklig1 benzer sonuclar vermistir.

Karmasik fonksiyonlarin  optimizasyonu ile Olgeklemede baslangig
koordinatlar1 rassal olarak belirlenebilecegi gibi belirli bir yonteme goére de
belirlenebilir. Burada karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile o6lgekleme
algoritmasinda baslangi¢ koordinat degerlerinin, Temel Bilesenler (TB) analizinden
elde edilen bilesenlere gore belirlenmesi durumunda farkli uzaklik fonksiyonlarinin
stress degeri Uzerindeki etkisi ortaya konacaktir. Baslangic koordinatlarinin
kovaryans matrisi kullanilarak gergeklestirilen TB analizinden elde edilen en yiiksek
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varyans agiklama oramina sahip iki bilesen skorlar1 olarak secilmesi durumunda farkl:

uzaklik fonksiyonlarina gore hesaplanan stress degerleri Tablo 5.4."de verilmistir.

Tablo 5.4. Karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile 0lgekleme algoritmasinda
farkli uzaklik fonksiyonlarina gore elde edilen stress degerleri (Baslangig
Koordinatlar: Temel Bilesen Skorlari)

City-Block Oklid Std. Oklid

Diabet 0.0588 0.0314 0.0415
E.coli 0.1475 0.1285 0.4265
Glass 0.1467 0.1109 0.4349
Iris 0.0591 0.0298 0.0460
Wine 0.0148 0.0007 0.5114
Shuttle 0.1284 0.0852 0.1094
Letter 0.1807 0.1324 0.4231
Landsat 0.1107 0.0592 0.1108
Liver 0.1541 0.0894 0.2045
Atmosfer 0.2998 0.2734 0.3054
Vehicle 0.0987 0.0498 0.4065
Vowel 0.1354 0.0319 0.2957
Yeast 0.2104 0.2587 0.2954
Ortalama 0.1342 0.0986 0.2778
Std. Hata 0.0202 0.0235 0.0447

Baslangi¢ koordinatlarinin TB analizi ile belirlendigi karmagsik fonksiyonlarin
optimizasyonu ile dlgekleme algoritmasinda en iyi stress degerleri Oklid uzaklig
kullamlarak elde edilmistir. Ortalama stress degerlerine gore incelenen uzakliklar
icersinde Oklid uzakligindan sonra stress degerini en kiigiikleyen uzaklik City-Block
uzaklhigidir.

Farkli veri setlerinde, farkli uzaklik fonksiyonlari ile baslangic koordinatlar
TB analizinden elde edilen karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile dlgekleme
algoritmast i¢in hesaplanan ve Tablo 5.4’ de verilen stress degerlerinin degisimi Seil

5.3'de verilmistir.
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Sekil 5.3. Farkl1 veri setleri icin temel bilesen baslangicli karmasik fonksiyonlarin
optimizasyonu algoritmasinda farkli uzaklik fonksiyonlarinin kullamlmasi
ile elde edilen stress degerleri

Farkli metrik CBO algoritmalarinda farkli uzakhik fonksiyonlarinn

kullamimasi durumunda elde edilen ortalama stres degerleri Sekil 5.4." de verilmistir.

0,35 -
0,3 4

0,25 A

=]
M2
1

0,15 A

Ortalama Stress Degeri

=
—
1

0,05 A

City Oklid std. Oklid
—&— Klasik —o— SMACOF(Rassal) ---E3--- SMACOF(TBA)

Sekil 5.4. Farkli uzaklik fonksiyonlarina gore metrik CBO agoritmalarinin
Karsilastirilmasi
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Sekil 5.4."e gore incelenen algoritmalar icersinde en iyi stress degeri Oklid
uzakhgimin kullanildigi, baslangic koordinat degerlerinin temel bilesen skorlar: ile
belirlendigi karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile 6lgekleme algoritmasindan
elde edilmistir. Standartlastirilmis Oklid uzakligimin kullamimas: durumunda en iyi
stress degeri klasik ¢cok boyutlu 6lgekleme algoritmast ile elde edilmistir.

5.2. Similasyon Cahsmasa ile Uzakhk Fonksiyonlarinin Stress Degeri

Uzerindeki Etkilerinin incelenmesi

Uzaklik fonksiyonlarinin, Metrik CBO algoritmalarinda stress degerine olan
etkisi bu bélimde similasyon calismasiyla ortaya konulacaktir. Farkli 6zellikler g6z
oninde bulundurularak c¢ok degiskenli normal dagilimdan Gretilen Grneklemler
Klasik ve baslangic koordinatimn Temel Bilesenler Analizinden elde edildigi
SMACOF algoritmalar: ile iki boyutlu uzayda temsil edilecektir. Elde edilen stress
degerlerine, farkli uzakhik fonksiyonlarimin etkisi belirlenirken aym zamanda
orneklem hacmi, terim biytkluklerinin aym olup olmamas: ve kovaryans matrisinin
kiresel olup olmamasinin da stress degeri Uzerinde etkilerinin olup olmadig:
belirlenecektir. Kovaryans matrisinin  kiresel olmas: ifadesi ile degiskenler
arasindaki iliskilerin aym olmasi ifade edilmektedir. Buna karsin kovaryans
matrisinin kiresel olmamasi da degiskenler arasindaki iliskilerin farkli olmasi
anlamina gel mektedir.

Gergek veri setlerinde temel bilesen baslangigli SMACOF algoritmasinin
rassal baslangicli SMACOF algoritmasina gore daha iyi sonug vermesi ve rassalligin
etkisini ortadan kaldirmak icin similasyon calismasinda Klasik CBO algoritmast
sadece temel bilesen baslangicli SMACOF algoritmast ile karsilastirilacaktir.

5.2.1. Cok Degiskenli Normal Dagihmdan Rassal Orneklemler Uretme

Ortalama vektori u ve kovaryans matrisi £ olan ¢ok degiskenli normal

dagilima sahip p degiskenli X; rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,
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1

f(x) >
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12 eng-

1 1 0
= - -n)E - 0= L.
RS (- e (- ) (51)

seklindedir. Cok degiskenli normal dagilimdan pozitif tanumli £ matrisi kullamlarak
Cholesky ayrisimi veya spektral ayrisim ile iki farkli yoldan rassal sayilar
Uretilmektedir.

X kovaryans matrisini, Cholesky ayristirmasi ile
Y=AA (5.2)

seklinde yazmak mimkindur. Esitlikte yer alan A matrisi Ust Uggen bir matristir.
Z¢=|z¢ Z¢$ L Zg matrisi her bir elemam standart normal dagilima sahip ve

birbirinden bagimsiz rassal degiskenler olmak Uzere, ¢cok degiskenli normal dagilima
sahip X rassal degiskeni,

X=AZ +p (5.3)

donisumuyle elde edilir. X kovaryans matrisini, spektral ayrisimile

1

1
x2=VD2V¢ (5.4)

seklinde yazmak mumkinddr. Esitlikte yer aan V, kovaryans matrisinin

Ozvektorlerinden olusan bir matris ve D esas kodsegen elemanlari kovaryans
matrisinin 6zdegerlerinden olusan diyagonal bir matristir. Z¢=|2¢ z¢ L Z§

matrisi her bir elemam standart normal dagilima sahip ve birbirinden bagimsiz rassal
degiskenler olmak Uzere, cok degiskenli normal dagilima sahip X rassal degiskeni,
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1

X=X2Z+p (5.5.)

dontsumiyle elde edilir. Goruldugl gibi ¢cok degiskenli normal dagilimdan rassal
say1 Uretmek icin oOncelikle standart normal dagilimdan rassal sayilar Uretmek
gerekmektedir. Standart normal dagilimdan rassal say1 Uretmek icin, R, ve R,

bagimsiz Uniform degiskenler olmak Uzere,

z=/- 2In(R)) sin(2pR,) (5.6.)

formull ile standart normal dagilimdan rassal sayilar Uretilir. X n” p boyutlu veri

meatrisi, p ortalama vektorl ve X kovaryans matrisi olmak lzere, X veri matrisi,

Z, =%y p - Lyatty ,)/diagonal (9) ) (5.7)

formil ile standartlastirilir.
5.2.2. Simulasyon

Simulasyon ¢alismasinda drneklem hacminin stress tizerindeki etkisini ortaya
koymak icin 10, 20, 30 ve 50 birimlik rassal orneklemler olusturulacaktir. Buyuk
orneklem hacimlerinde SMACOF algoritmasinin yakinsama hizimin kot olmasindan
dolayr similasyon calismasinda kicuk orneklem hacimlerinde rassal 6rneklemler
olusturulmustur. City-Block, Oklid ve Standartlastirilmis Oklid uzakliklarimn stress
degeri Uzerindeki etkileri incelenirken olusturulan orneklemler 6 degisken
icerecektir. Cok degiskenli normal dagilimdan rassal drneklemler olusturulurken goz
ondnde bulundurulacak ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri Tablo 5.5.'de

verilmistir.
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Tablo 5.5. Similasyon ¢alisgmasinda ¢ok degiskenli normal dagilimdan rassal
orneklemler Uretilirken gdz ontinde bulundurulacak ortalama vektorleri
ve kovaryans matrisleri

DURUM |
u :‘ 1.00 150 1.20 1.40 1.10 1.70
1.00 1.40 0.99 1.57 0.99 2.80
1.40 4.00 1.98 3.13 1.98 5.60
r=| 099 1098 2.00 221 1.40 3.96
157 313 2.21 5.00 2.21 6.26
099 198 1.40 2.21 2.00 3.96
280 5.60 3.96 6.26 3.96 16.00
DURUM I

u=| 010 150 120.00 1500.00 1.10 20000.00

0.40 0.89 4.43 14.00 0.63 44.27
0.89 4.00 14.00 44.27 1.98 140.00
¥=| 443 14.00 100.00 221.36 9.90 700.00
14.00 44.27 221.36 1000.00 31.30 2213.59
0.63 198 9.90 31.30 2.00 98.99
44.27 140.00 700.00 2213.59 98.99 10000.00

DURUM Il

u=|12.00 20.00 15.00 18.00 22.00 10.00

19.79 3.60 12.82 8.41 38.82 4.64
3.60 336.64 27.28 26.97 95.89 6.17
¥=|12.82 27.28 380.73 14526 385.61 13.47
8.41 26.97 14526 101.29 208.45 9.39
38.82 95.89 385.61 208.45 1540.92 4471
464 6.17 13.47 9.39 4471 11.14

DURUM IV

u=| 1.00 150 120.00 1500.00 1.10 20000.00

040 1.80 1.20 3.00 0.90 0.30
1.80 36.00 7.20 18.00 5.40 1.80
=] 120 7.20 64.00 12.00 3.60 1.20
3.00 18.00 12.00 100.00 9.00 3.00
0.90 5.40 3.60 9.00 9.00 2.40
0.30 1.80 1.20 3.00 2.40 10000.00
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Durum I’ de, terim biyudklikleri ve degiskenler arasindaki iliskiler ayni iken
Durum II’de, terim blydklUkleri farkli, degiskenler arasindaki iliskiler aynidir.
Durum 111’ de, terim buyuklUkleri ayn ve degiskenler arasindaki iliskiler farkli iken
Durum IV’ de, terim buyuklikleri ve degiskenler arasindaki iliskiler farklidir.

SMACOF (TBA) algoritmasinda archsik iki stress degeri arasindaki fark 10™*
oluncaya kadar algoritma calistirilmustir. Orijinal uzakliklar ile konfiglrasyon
uzakliklar: arasindaki uyumun 6lciisii olan stress degeri gercek veri setlerinde oldugu
gibi esitlik (4.30.) kullamlarak hesaplanacaktir. Burada da konfigirasyon uzakliklart
ile orijinal uzakliklar arasinda (4.8.) nolu esitlikte tammlanan aralikli CBO modeli
kullanlmstur.

GOz ©Oninde bulundurulan her durum icin 100'er orneklem Uretilmistir.
Similasyon c¢alismasinda 4 farkli 6rneklem hacmi ve 4 farkli durum igin toplam
1600 rassal orneklem olusturulmustur. Uretilen her ornekleme 3 farkli uzaklik
fonksiyonu ile 2 farkli CBO algoritmast uygulanmustir. Boylelikle gergeklestirilen
simiilasyon calismasinda 9600 tane CBO analizi uygulanmustir.

Degiskenler arasindaki iliskilerin ve terim blUyUklUklerinin ayn1 olmasi
durumunda farkli érneklem hacmi ve farkli uzaklik fonksiyonlarinda Klasik ve
SMACOF (TBA) algoritmalarindan elde edilen stress degerlerine ait ortalama ve
standart hata degerleri Tablo 5.6. da verilmistir.
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Tablo 5.6. Degiskenler arasindaki iliskilerin ve terim biyukliklerinin aym olmasi

durumunda (Durum

) farkh

orneklem hacmi ve farkli uzaklik

fonksiyonlarinda Klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen
stress degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri

Ornekle_m Uzaklik Klasik CBO SMACOF (TBA)
Hacmi Ortalama Std. Hata Ortalama Std. Hata
City-Block 0.1301 0.0026 0.0996 0.0026
10 Oklid 0.0624 0.0028 0.0555 0.0021
Std. Oklid 0.2480 0.0033 0.0859 0.0029
City-Block 0.1380 0.0022 0.1103 0.0020
20 Oklid 0.0692 0.0022 0.0641 0.0017
Std. Oklid 0.2746 0.0024 0.0998 0.0022
City-Block 0.1378 0.0017 0.1137 0.0016
30 Oklid 0.0677 0.0013 0.0655 0.0012
Std. Oklid 0.2807 0.0015 0.1037 0.0019
City-Block 0.1455 0.0015 0.1224 0.0013
50 Oklid 0.0735 0.0013 0.0710 0.0011
Std. Oklid 0.2869 0.0012 0.1125 0.0015

Durum | icin elde edilen ortalama stress degerlerinin drneklem hacmi,

uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimini gosteren grafik Sekil 5.5’ de

verilmistir.
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Sekil 5.5. Durum I'de elde edilen ortalama stress degerlerinin 6rneklem hacmi,
uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimi
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Sekil 5.5. incelendiginde baslangic koordinatlarimin  Temel Bilesenler
Analizinden elde edildigi SMACOF algoritmast stress degerini en klcuklemede
Klasik CBO algoritmasindan daha iyidir. Uzaklik fonksiyonlar: icerisinde her iki
algoritmada da Oklid uzaklig1 en iyi performans gosteren uzaklik 6lgiisii olmustur.
Oklid uzakligr kullamlmas: durumunda her iki algoritmadan elde edilen stress
degerleri birbirlerine yakindir. Standartlastirilmis Oklid uzakhigi Klasik CBO
algoritmasinda en kotl performans gosteren uzaklik olcusidir. Tablo 5.6."daki
ortalama stress degerleri incelendiginde drneklem hacmi artiginda, beklendigi gibi
stress degerleri de artrmstur.

Degiskenler arasindaki iliskilerin ayni ve terim biydkltklerinin farkli olmasi
durumunda yani Durum II’de farkli Orneklem hacmi ve farkli uzaklik
fonksiyonlarinda Klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen stress
degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri Tablo 5.7.’de verilmistir.

Tablo 5.7. Degiskenler arasindaki iligkilerin aym ve terim buyukltklerinin farkl
olmasi durumunda (Durum I1) farkli 6rneklem hacmi ve farkli uzaklik
fonksiyonlarinda klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen
stress degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri

Ornekle_m Uzaklik Klasik CBO SMACOF (TBA)
Hacmi Ortalama | Std.Hata | Ortalama | Std. Hata
City-Block 0.1044 0.0022 0.0537 0.0017
10 Oklid 0.0073 0.0006 0.0061 0.0005
Std. Oklid 0.2482 0.0033 0.0889 0.0029
City-Block 0.1143 0.0018 0.0599 0.0012
20 Oklid 0.0077 0.0003 0.0066 0.0003
Std. Oklid 0.2748 0.0024 0.1007 0.0022
City-Block 0.1132 0.0013 0.0628 0.0008
30 Oklid 0.0074 0.0003 0.0066 0.0002
Std. Oklid 0.2811 0.0015 0.1043 0.0019
City-Block 0.1182 0.0011 0.0671 0.0007
50 Oklid 0.0077 0.0002 0.0072 0.0002
Std. Oklid 0.2869 0.0012 0.1136 0.0014

Durum 11 icin elde edilen ortalama stress degerlerinin 6rneklem hacmi,
uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimini gosteren grafik Sekil 5.6’

de verilmistir.
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Sekil 5.6. Durum I1'de elde edilen ortalama stress degerlerinin drneklem hacmi,
uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimi

Degiskenler arasindaki iliskilerin ayni ve terim biydkltklerinin farkli olmasi
durumunda da en basarili algoritma baslangic koordinatlarinin Temel Bilesenler
Analizinden belirlendigi SMACOF algoritmasidir. Uzaklik fonksiyonlar: igerisinde
Oklid uzaklig1 her iki algoritmada da en basarili uzaklik fonksiyonudur. Terim
blyutkluklerinin farkli olmasi durumunda elde edilen ortalama stress degerleri terim
blyUklUklerinin aym oldugu duruma goére daha dusuktir. Beklendigi gibi
standartlastirilmis Oklid uzaklig: terim biyikluklerinin aynm olup olmamasindan
etkilenmemistir.

Degiskenler arasindaki iliskilerin farkli ve terim blytkltklerinin ayni olmasi
durumunda yani Durum IlI'de farkli ©rneklem hacmi ve farkli uzaklik
fonksiyonlarinda Klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen stress
degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri Tablo 5.8.’de verilmistir.
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Tablo 5.8. Degiskenler arasindaki iliskilerin farkli ve terim blydkluklerinin ayni
olmasi durumunda (Durum 111) farkli drneklem hacmi ve farkli uzaklik
fonksiyonlarinda klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen
stress degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri

Ornekle_m Uzaklik Klasik CBO SMACOF (TBA)
Hacmi Ortalama Std. Hata Ortalama Std. Hata
City-Block 0.1596 0.0030 0.1184 0.0029
10 Oklid 0.0783 0.0035 0.0661 0.0027
Std. Oklid 0.1995 0.0033 0.1531 0.0056
City-Block 0.1701 0.0028 0.1322 0.0023
20 Oklid 0.0925 0.0027 0.0783 0.0019
Std. Oklid 0.2306 0.0024 0.1834 0.0050
City-Block 0.1815 0.0023 0.1424 0.0019
30 Oklid 0.1027 0.0022 0.0896 0.0018
Std. Oklid 0.2416 0.0024 0.2065 0.0072
City-Block 0.1942 0.0022 0.1564 0.0018
50 Oklid 0.1172 0.0021 0.1008 0.0015
Std. Oklid 0.2565 0.0019 0.2097 0.0041

Durum I11 icin elde edilen ortalama stress degerlerinin 6rneklem hacmi,

uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimini gosteren grafik Sekil 5.7’

de verilmistir.
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Sekil 5.7. Durum 111’de elde edilen ortalama stress degerlerinin 6rneklem hacmi,
uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimi
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Degiskenler arasindaki iligskinin farkli, terim blydkldklerinin aym oldugu
durumda yine en basarili algoritma SMACOF (TBA) ve en basarili uzaklik
fonksiyonu Oklid uzaklig: olmustur. Durum 111’ de énceki durumlardan farkl: olarak
Standartlastiriimis Oklid uzakligi kullanildiginda her iki algoritmadan elde edilen
stress degerleri arasindaki fark azalmigtir. Tablo 5.8.deki stress degerleri
incelendiginde kovaryans matrisinin kiresel olmamast yani degiskenler arasindaki
iliskilerin farkli olmast durumunda elde edilen stress degerleri, terim buyukltklerinin
ayni, kovaryans matrisinin kiresel oldugu Durum [|'de elde edilen stress
degerlerinden daha buyUktir.

Degiskenler arasindaki iliskilerin ve terim buyudkluklerinin farkli olmasi
durumunda yani Durum [V’'de farkli drneklem hacmi ve farkli uzaklik
fonksiyonlarinda Klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen stress
degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri Tablo 5.9.”da verilmistir.

Tablo 5.9. Degiskenler arasindaki iliskilerin ve terim btyukltklerinin farkli olmasi
durumunda (Durum 1V) farkli 6rneklem hacmi ve farkli uzaklik
fonksiyonlarinda klasik ve SMACOF (TBA) algoritmalarinda elde edilen
stress degerlerine ait ortalama ve standart hata degerleri

Ornekle_m Uzaklik Klasik CBO SMACOF (TBA)
Hacmi Ortalama Std. Hata Ortalama | Std. Hata
City-Block 0.1126 0.0013 0.0473 0.0013
10 Oklid 0.0122 0.0007 0.0093 0.0005
Std. Oklid 0.2137 0.0032 0.1692 0.0048
City-Block 0.1185 0.0018 0.0542 0.0011
20 Oklid 0.0148 0.0005 0.0122 0.0005
Std. Oklid 0.2447 0.0022 0.215 0.0083
City-Block 0.1178 0.0089 0.0534 0.0008
30 Oklid 0.0147 0.0004 0.0125 0.0004
Std. Oklid 0.2544 0.0023 0.2307 0.0091
City-Block 0.1168 0.0008 0.0544 0.0007
50 Oklid 0.0147 0.0003 0.0132 0.0003
Std. Oklid 0.2722 0.0021 0.2388 0.0080
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Durum IV icin elde edilen ortalama stress degerlerinin 6rneklem hacmi,
uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimini gosteren grafik Sekil 5.8’

de verilmistir.
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Sekil 5.8. Durum 1V’de elde edilen ortalama stress degerlerinin 6rneklem hacmi,
uzaklik fonksiyonu ve CBO algoritmaya gore degisimi

Degiskenler arasindaki iliskilerin ve terim buyudkluklerinin farkli olmasi
durumunda da en basaril1 algoritma SMACOF (TBA), en basaril1 uzaklik fonksiyonu
Oklid uzakhigi olmustur. Kovaryans matrisinin kiresel olmachgr durumlarda iki
metrik CBO algoritma ile elde edilen stress degerleri arasindaki fark az iken,
kovaryans matrisinin kiresel olmasi durumunda her iki algoritma ile elde edilen
stress degerleri arasindaki fark fazladir. Bu farklilik 6zellikle standartlastirilmis
Oklid uzakligi kullanildiginda belirgin bir sekilde artmaktadr.

Farkli 6rneklem hacmi, farkli ortalama vektorleri ve farkli kovaryans matris
yapilarinda ¢ok degiskenli normal dagilimdan Uretilen rassal orneklemler ile
gerceklestirilen similasyon galismasi sonucunda en iyi yani en kiiguk stress degerleri
Oklid uzakliginin kullamldig: baslangi¢ koordinatlarinin temel bilesenler analizinden
elde edildigi karmasik fonksiyonlarin  optimizasyonu ile  Olgekleme
(SMACOF(TBA)) algoritmasi ile elde edilmisti. Incelenen  uzaklik
fonksiyonlarindan City-Block uzakhik fonksiyonu da Oklid uzaklhigi gibi

algoritmadan algoritmaya buyuk farklhiliklar gostermemistir. Similasyon sonunda,
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standartlastirilmis Oklid uzaklig1 en kétii performans gosteren uzaklik fonksiyonu

olmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Veri gorsellestirme ve boyut indirgeme tekniklerinden biri olan ¢ok boyutlu
olgekleme (CBO) analizi, birimler veya degiskenler arasindaki orijinal uzakliklar:
daha dustk boyutta konfigtrasyon koordinatlarinda konumlandiran ¢ok degiskenli
istatistiksel bir analizdir. CBO analizinde, 6zellikle gok boyutlu verilerde birimlerin
birbirlerine gore konumlar1 iki ya da U¢ boyutlu uzayda grafiksel olarak ortaya
konmaya calisilir. Cok boyutlu verilerde birimler arasindaki orijinal uzakliklara karsi
daha diustk boyutta konfigirasyon koordinatlarina gore elde edilen uzakliklar
konfiglrasyon uzakliklar1 olarak adlandirilir. Birimler arasindaki iliskilerin daha
distk boyutlu uzayda gosteriminin degerlendirilmesinde genel olarak stress degeri
kullanilir. Stress degeri, orijinal uzakliklar ile konfigurasyon uzakliklar1 arasindaki
uyumun baska bir anlatimla uyumsuzlugun bir gostergesidir. Stress degerinin yuksek
olmasi orijinal uzakliklarla konfiglrasyon uzakliklari arasindaki kot uyumu
gogerirken, dusik stress degerleri orijinal uzakliklarla konfigirasyon uzakliklart
arasindaki iyi uyumu gosterir.

CBO analizinde verilerin dusiik boyutta temsil edilmesi igin 6nerilen cok
sayida algoritma mevcuttur. Arastirmacilarin gogu CBO analizinde yer alan bu
algoritmalar1 metrik ve metrik olmayan algoritmalar olarak iki alt sinifa ayirirken
bazi arastirmacilarda bu sinifa yari metrik algoritmalar diye Uglnct bir simifi
eklemektedir. CBO analizi ile ilgili ilk calismalar metrik yaklasimlarchr. ‘Princeton’
veya ‘Torgerson’ yaklasimi olarakta bilinen bu yaklasimla, klasik CBO’ nin temelleri
Princeton Universitesinde Messick ve Albelson (1956) ve Torgerson’'nun (1952)
icinde bulundugu Psychometrik grubu tarafindan atilmistir. Bunun yamnda
Torgerson (1952) ilk defa CBO analizinin uygulanabilirligini gostermistir (Davison,
1983). Metrik olmayan yaklasimdaki calismalar ise, on yil aradan sonra Beil
Telephone Laboratuarinda Shepard (1962a, 1962b) tarafindan gerceklestirilen
calisgmadir. Bu yaklasim ‘Kruskal-Shepard’ yaklasimi olarak da bilinmektedir.
Kruskal (1964), Shepard'in (1962) buldugu bu yaklasima kavramsal yenilikler
getirmistir. Metrik olmayan CBO analizi igin Kruskal (1964b) tarafindan kavramsal
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ve hesaplanabilen yenilikler getirilmesi ile metrik olmayan CBO analizinin kullamm:
da yayginlagsmustir.

Calismanin tglinct béliminde uzaklik fonksiyonlar: ele alinmistir. Uzaklik
ile ilgili temel tamm ve Ozellikler verildikten sonra nicel ve nitel veri durumunda
kullanilan uzaklik fonksiyonlar: verilmistir. Ayrica hem nicel hem de nitel verilerin
bulundugu karma veri setlerinde kullamlan uzaklik fonksiyonlari incelenmis ve
ornek bir uygulamaileilgili uzakliklarin nasil hesaplandigi gosterilmistir.

Calismamin  dordincti bolimiinde CBO algoritmalari metrik ve metrik
olmayan algoritmalar bashg: altinda ele alinmistir. Metrik CBO algoritmalarindan
klask CBO ve karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile 6lgekleme (SMACOF)
algoritmalar: incelenirken, metrik olmayan CBO algoritmalarindan Kruskal-Shepard
algoritmas incelenmistir. Incelenen algoritmalarin pratikte uygulamasini gostermek
amaci ile iki uygulamaya yer verilmistir.

Uygulamalardan ilki Turkiye'deki birinci dizey istatistiki bolgelerini
olusturan 12 bdlgenin secilen 10 sosyo-ekonomik degiskene gore CBO analizi ile
karsilastirilmasicir. Elde edilen iki boyutlu dizlemdeki konumlandirma sonrasi
Istanbul, Bat1 Anadolu ve Dogu Marmara igtatistiki bolgelerinin diger bolgelerden
belirgin bir sekilde ayrildigi gorulmektedir. Segilen 10 sosyo-ekonomik degisken
bakimindan birbirine en benzer iki istatistiki bolge Ortadogu Anadolu ile Glneydogu
Anadolu bolgeleridir. Secilen sosyo-ekonomik degiskenler bakimindan birbirine en
benzemeyen iki bolge ise Istanbul ile Kuzeydogu Anadolu bolgesidir. Istanbul
bolgesinin en gelismis bolge olarak secildigi karsilastirmada bolgelerin gelismislik
siralamast  bolgelerin  Istanbul  bolgesine olan  konfigirasyon uzakhg: ile
belirlenmistir. Istanbul bolgesine gelismislik bakimindan en benzer bolgeler sirasiyla
Bat1 Anadolu, Dogu Marmara, Ege, Akdeniz, Bat1 Karadeniz, Orta Anadolu, Dogu
Karadeniz, GlUneydogu Anadolu, Ortadogu Anadolu ve Kuzeydogu Anadolu
istatistiki bolgeleridir.

Ornek ikinci uygulamada, Tirkiye ve secilen 36 Avrupa iilkesi goz éniinde
bulundurulan 12 sosyo-ekonomik gosterge bakimindan CBO algoritmas: ile
karsilastirilmistir. Turkiye ve 36 Avrupa Ulkesinin gelismislik degerlendirilmesinde
CBO algoritmasi ile elde edilen iki boyutlu gosterimi incelendiginde Norveg,
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Izlanda, Finlandiya ve Isveg'in diger Ulkelerden belirgin bir sekilde ayrildig:
gordlmustar. Gelismislik dizeyi en yiksek Ulke olarak Norveg' e tespit edilmistir.
Gelismislik siralamast belirlenirken diger Glkelerin Norveg'e olan konfiglrasyon
uzakliklart hesaplanmistir. Bir Glkenin Norveg' olan uzakligi ne kadar kicukse
gelismislik duzeyinin o kadar yuksek olarak tammlandigi uygulamada, Turkiye
Norveg'e olan konfiglirasyon uzakligina gore gelismislik siralamasinda 28. sirada
bulunmustur.

Calismanmin  besinci  bolumiinde, CBO analizinde farkli  uzaklik
fonksiyonlarimin  metrik ¢ok boyutlu Olgekleme algoritmalarinda stress degeri
Uzerindeki etkileri incelenmistir. Uzaklik fonksiyonlarinin stress degeri Uzerindeki
etkisi incelenirken 6zellikle simiflama ¢alismalarinda yaygin bir kullanima sahip olan
farkl1 boyut ve yapilardaki Glass, Wine, Iris, Letter, Liver, Vehicle, Yeast, Landsat,
Shuttle, Diabet, Vowel, E.coli ve Atmosfer veri setleri kullanilmistir. Tercih edilen
boyut sayisinin 2 olarak kabul edildigi ¢alismada, Oklid, Standartlastirilmis. Oklid ve
City-Block uzaklik fonksiyonlarinin stress degeri Uzerindeki etkileri Klasik, rassal
baslangicli SMACOF ve Temel Bilesen baslangicli SMACOF algoritmalarinda
incelmistir. Karsilastirma sonucunda tim algoritmalarda stress degerini en iyileyen
uzaklik fonksiyonu Oklid uzaklhigi olmustur. incelenen algoritmalar igersinde stress
degerini en kicukleyen algoritma olarak baslangi¢ koordinatlarimin temel bilesenler
analizinden elde edilen bilesenlerin oldugu SMACOF algoritmasi olmustur.

Uzaklik fonksiyonlarimin  metrik CBO algoritmalarinda  stress  degeri
Uzerindeki etkisi ayrica farkli kosullarin gbz dninde bulunduruldugu bir similasyon
calismasiyla da ortaya konmustur. Similasyon calismasinda farkli 6rneklem
hacimlerinde, farkli ortalama vektorleri ve farkli kovaryans matris yapilarinda ¢ok
degiskenli normal dagilimindan Uretilen rassal oOrneklemler  kullanimustir.
Similasyon ¢alismasinda terim buyukltklerinin farkli veya aym olmasi durumunda,
kiresel veya kuresel olmayan kovaryans matris yapilarinda farkli uzaklik
fonksiyonlarinda stress degerindeki etkileri incelenmistir.

Farkli 6rneklem hacmi, farkli ortalama vektorleri ve farkli kovaryans matris
yapilarinda ¢ok degiskenli normal dagilimdan Uretilen rassal drneklemler ile
gerceklestirilen similasyon galismasi sonucunda en iyi yani en kiiguk stress degerleri
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6.SONUCLAR VE ONERILER Selim GUNDUZ

Oklid uzakhigimin  kullanldigi  baslangic  koordinatlariin - Temel  Bilesenler
Analizinden elde edildigi karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile dlgekleme
algoritmas: ile elde edilmistir. incelenen uzaklik fonksiyonlarindan City-Block
uzaklik fonksiyonu da Oklid uzakhg: gibi algoritmadan algoritmaya bilyik
farklihiklar gostermemistir. Simiilasyon sonunda, Standartlastirilmis Oklid uzaklig:
en ko6t performans gosteren uzaklik fonksiyonu olmustur.

Kovaryans matrisinin kiiresel olmadig: durumlarda iki metrik CBO algoritma
ile elde edilen stress degerleri arasindaki fark az iken, kovaryans matrisinin kiresel
olmasi durumunda her iki algoritma ile elde edilen stress degerleri arasindaki fark
fazladir. Bu farkliik Ozellikle Standartlastirilmis Oklid uzakhigi kullamldiginda
belirgin bir sekilde artmaktadhr.

Gerek gercek, gerekse simulasyon verileri kullamlarak  uzaklik
fonksiyonlarinin stress degeri tizerindeki etkisinin incelenmesi sonucunda elde edilen

sonuclarin nedeni yapilacak olan teorik calismalarla arastirilabilir.
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