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OZET

YUKSEK LISANS TEZi
BENZERLIK OLCULERI VE KUMELEME ANALIZi

Fatih FIRAT

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Matematik Anabilim Dal

Damisman: Yard.Doc.Dr. Mehmet CEVRI

Giincel hayatta karsilasilan ¢ogu problem iki veya daha fazla degisken icermektedir. Bu
degiskenler arasindaki iligkinin tespiti ¢cok onemlidir. Bunun i¢in kiimeleme analizi,
faktor analizi ve temel bilesenler analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel veri analizi
teknikleri kullanilmaktadir. Dolayisiyla, bu tezin amaci bahsedilen teknikleri detayli
olarak irdelemektir. Incelenen bu istatistiki yontemler Teucrium tiiriine ait verilere
uygulanarak, bu tiirler baz1 karakterlere gore siniflandirilmaya calisilmistir.

Bu calisma yedi ana boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde tezin konusu ile ilgili
alt yapi verilmistir. Tkinci boliimde literatiirde sikga kullanilan klasik benzerlik olgiileri
tamtilmustir. Ugiincii boliimde, faktor analizi hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Dérdiincii
boliimde, kiimeleme analizi irdelenmistir. Ayrica, kiimeleme analizi sonucu olugan
kiimelerin sematik olarak gosterilimi incelenmistir. gosterilme yontemleri incelenmistir.
Besinci boliimde, teoriksel bilgilerin uygulamasi yapilmadan once, uygulama icin gerekli
olan malzeme ve yontem hakkinda kisa bir bilgi verilmistir. Altinc1 boliimde, benzerlik
yontemlerinin yapay ve gercek diinya problemi verileri iizerine uygulamasi yapilmstir.
Yedinci boliimde, uygulamadan elde edilen sonuclar ve ileriye doniik caligmalar hakkinda
bilgi verilmistir.

Haziran 2016, 139 sayfa.

Anahtar kelimeler: Benzerlik/uzaklik, kiimeleme analizi, faktor analizi, siniflandirma,
anlamsal iligki.



SUMMARY
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SIMILARITY MEASURES AND CLUSTER ANALYSIS
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Istanbul University
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Department of Mathematics

Supervisor: Asst.Prof.Dr. Mehmet CEVRI

Most problems encountered in daily life contain two or more variables. Determining the
relationship between these variables is very important. For this, multivariate
statistical data analysis techniques such as cluster analysis, factor analysis and principal
component analysis are used. Therefore, the objective of this thesis is to analysis the
mentioned techniques in detail. In addition, the examined these statistical techniques
are applied data of Teucrium species that microbiological taxa and these species were
classified based on their characters.

This study consists of seven main sections. In the first section, it is given to infrastructure
related to the topic of the thesis. In the second section, classical similarity
measure commonly used in the literature are introduced. In the third section, brief
information about the factor analysis are given. In the fourth section, cluster analysis
are examined. In addition, clusters formed as a result of cluster analysis was examined
schematic illustration. In the fifth section, before making the application of theoretical
information, a brief information has been given about the methods and materials
required for the application. In the sixth section, the application of similarity methods
on artification and real-world problems are reviewed. In the seventh section, it is given
that information about prospective study and the results obtained from the application.

June 2016, 139 pages.

Keywords: Similarity/distance, cluster analysis, factor analysis, classification, meaning
relate.
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1. GIRIS

Ik ¢aglardan giiniimiize kadar olan siire¢te insanoglu bazi kesiflerde bulunmustur.
Bulduklar1 bu kesifler sonucunda giin gectikce nesnelerin sayisi artmis ve bunlari
birbirinden farkli kilmak ya da ayirt etmek gibi ihtiyaglar ortaya c¢ikmistir. Bu
ihtiyaglart ilk caglarda gidermek pek zor olmamistir. Ancak, giiniimiizde nesnelerin
sayisinin oldukc¢a fazla ve karmagsik halde olmasindan dolayi, nesneleri siniflandirma
ithtiyact énemli bir durum haline gelmis ve bununla birlikte bir takim siiflandirma
yontemleri gelistirilmistir [1]. Bu tezde, gelistirilen siniflandirma yontemleri igerisinde

yer alan faktor analizi ve kiimeleme analizine odaklanildi.

Bunlardan birincisi olan faktor analizi, karmagik bir vaziyette olan ve birbirleriyle
iligkili olan nesneleri daha basit ve birbiriyle iligkili olmayan nesnelerle ifade etmeye
yarayan cok degiskenli istatistiksel analiz yoOntemlerinden biridir. Ayrica, faktor
analizinin dier istatistiksel analiz yontemlerine bazi kolayliklar saglamak gibi bir amaci
da bulunmaktadir. Ikinci yontem ise, "kiimeleme analizi"dir. Kiimeleme analizi, veri
tabanlarinda bulunan nesneleri belli kriterler gercevesinde veya arastirmacinin amaglarina
gore secilen benzerlik veya uzaklik oOlciileri dogrultusunda gruplayan istatistiksel analiz

yontemidir.

Bu iki yontem giiniimiizde kendine pek cok uygulama alani bulmustur. Ozellikle, bu
yontemler biiylimekte olan veya biiyiik capl sirketlerin stratejik calismalarinda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Ayni zamanda, bu yOntemler eczacilik, biyoloji, genetik, tip,
arkeoloji, ekonomi, bankacilik, kriptoloji, psikoloji gibi alanlarda da kullanilmaktadir
[2]. Bu teknikler giiniimiizde yukarida bahsedilen alanlarda kullanilsa da, aslinda faktor
analizi ve kiimeleme analizinin tarihi ¢cok eskilere dayanmaktadir. Bu tarihsel siireclerle

ile ilgili bilgiler asagida kisaca verilmistir.



Onemli Yunan bilginlerinden Hipokrat hayvan tiirlerinin sayisim1 bulmakla ilgilenmis
ve daha sonrasinda bu hayvanlarin simiflandirilmasi tizerinde ¢alismistir. Diger onemli
bilginlerden biri olan Aristoteles ise, yasam sartlarinin siniflandirilmast iizerinde

calismugtir.

1602 yilinda bocek tiirlerinin  simiflandirilmas:  tizerine Ulisse Aldrovandi ilk
derlemesini ortaya koymustur. Ulisse Aldrovandi’nin caligmalarini ortaya koydugu
donemler, hayvanlar {izerinde calismalarin yapildigi donemlerdi ve bu donemlerde
oncelikle ailesel tiirlerin siniflandirilmasina yonelmiglerdir. Bundan dolayi, organlarin

benzerligi ile baglayan siniflandirma anatomik benzerliklere dayandirilmistir.

Daha sonraki donemlerde "Historia Plantarum" adli eseriyle bitkiler, hayvanlar ve din
teorisi lizerinde ortaya ©Onemli bir yapit koyan John Ray, modern taksonominin

gelismesine bitkilerin siniflandirilmasi ile katki saglamistir [3].

20. yiizyilin baglarinda Charles Spearman psikoloji alaninda insanlarin davraniglarini ve

yeteneklerini agiklamak icin matematiksel model olarak faktor analizini kullanmistir [4].

1963 yilinda Sokal ve Sneath tarafindan yayimlanan "Principles of Numerical Taxonomy"

adli kitapla kiimeleme analizinin gelismesinde 6nemli bir adim atilmistir [2].

1974 yilinda Everitt ilk kiimelendirme c¢alismasini zooloji ve biyoloji {iizerinde
yapmistir [2]. Bundan bir yil sonra ise Cox, 43 sert kis bugdayinin genetik iligkilerinin

nasil oldugunu kiimeleme analizi vasitasiyla ortaya koymustur [2].

1975 yilinda Child "The Essentials of Factor Analysis" adli kitabinda insan
yetenekleri, psikoloji, tip ve halk saghg ile ilgili sorunlar1 faktor analizi ile
incelemistir. Bu ¢aligsmalar1 sonucunda, faktor analizinin dnemli ve etkili bir yol oldugunu

ortaya cikarmistir. Ayrica, faktor analizinin ¢ok degigskenli arastirmalar igin



aciklayicilifinin yeterli diizeyde oldugu bilgisine de ulagsmustir [5].

1979 yilinda Kog ve Ulkii, egitim ve 6gretim ile ilgili testlerin uygulamasinda faktor

analizinin boyut indirgeme 6zelligi tizerinde durmuglardir [6].

1994 yilinda Kline, siirekli sakinlestirici ila¢ kullanan hastalarin sakinlestirici ilag
kullanmalarinin sebebinin ne oldugunu faktor analizi ile tespit etmistir. Kline’nin bu
arastirmasinda, sakinlestirici ila¢ kullanma sebepleri arasinda hastalarin kaygilarinin

oldugu bilgisine ulagilmistir [7].

1997 yilinda He ve arkadaglari, Hawaii adalarinda 1991 ile 1994 yillar1 arasindaki dip
trolii ile yapmis olduklar1 calismada elde ettikleri verilere kiimeleme analizi uygulamis ve

birim ¢abada harcanan giice gore trolden ¢ikan balik tiirlerini simiflandirmiglardir [8].

1998 yilinda Maes ve arkadaglari, Belcika’nin Doel niikleer santralinin suyunu
biraktif1 bolgede 1994 ile 1995 yillarn arasinda 1 yil boyunca yapmis olduklari
calismada 2 karides, 55 balik 4 yengec tiirii yakalamiglardir. Bu tiirlerin mevsimsel
degisimlerini incelemek icin temel bilesenler analizini uygulamislardir. Temel bilesenler
analizi sonucunda tiirleri beg grupta siniflandirmiglar ve buradaki baliklarin 36 tanesinin

deniz balig1, 16 tanesinin tatli su balig1 oldugunu tespit etmislerdir [8].

2000 yilinda Araujo ve Santos, Brezilya’nin Lajes rezervuarlarinda bulunan 15 balik tiirti
tespit edip dagilimlarini incelemiglerdir. Kiimeleme analizlerini kullanarak
gruplamiglar ve temel bilesenler analizi ile en ¢ok ¢ikan tiiriin Loricariichthys Spixii

oldugu ve toplam biomasin %80 ni olusturdugunu tespit etmiglerdir [8].

2001 yilinda Albertelli ve arkadaglari, makrobentozdaki sicaklik dalgalanmasini aylik

olarak tespit etmisler ve kiimeleme analizini kullanarak gruplara ayirmiglardir [8].

2004 yilinda Tekin; 1987 ile 1996 yillar1 arasinda illerin, bir iilkenin ekonomik



biiytikliigiiniin ol¢iitlerinden biri olan gayri safi yurt i¢i hasilasina katkisini faktorlerle
ayirmustir. Tekin ¢alismalar1 dogrultusunda hizmet, sanayi, tarim faktorii olmak iizere ii¢
faktor elde etmistir. Hizmet, sanayi, tarim faktorlerine gore sirasiyla en ¢cok katki saglayan
illerin Istanbul, Kocaeli, Canakkale oldugu bilgisine ulasmistir. Bununla birlikte ise, en

az katki sirasiyla Tunceli, Aydin, Istanbul illerinin oldugunu ortaya koymustur [9].

2005 yilinda Hernandez, Kanarya adalarinin farkli bolgelerinden toplanan bal
orneklerinin ozellikleri ve smiflandirilmasinda cesitli ¢ok degiskenli istatistik
tekniklerini kullanmigtir. Temel bilesen ve kiimeleme analizi ile alinan 6rneklerin Na,

K, Sr, Mg, Ca ve Cu igerikleri acisindan karakterize edilebildigini agiklamistir [8].

2005 yilinda Voncina ve arkadaglari, yapmis olduklar1 caligmada yag asit igeriklerinin
karakterize edilmesi ile bitkisel yaglarin siniflandirilmasinda ayirma ve temel bilesenler
analizinden yararlanmislardir. Calismada 7 element icin 132 yag ornegini incelemis ve ilk

2 temel bilesen ile toplam varyansin %97, 8’inin agiklandigini ortaya ¢ikarmigslardir [8].

2006 yilinda Pierce ve arkadaslari, yapmis olduklari aragtirmalarinda inceledikleri bitki
orneklerine ait kimyasal farklhiliklar1 ortaya koymak amaciyla temel bilesenler
analizinden yararlanmislardir. Analizi sonucunda incelenen kimyasal ozelliklere ait
toplam varyasyonun %78,6’sinin ilk 2 bilegen tarafindan agiklandigini ortaya

koymusglardir [8].

2007 yilinda Shanmugan ve Johnson, calismalarinda 45 tilkedeki cevresel faktorlerin
kansere ne oranda etkili oldugunu test etmek i¢in temel bilesenler ve cevresel veri
analizini uygulamiglardir. Temel bilesenler analizi sonunda birinci bilesenin toplam

varyasyonun %95.53iinii agikladigini tespit etmiglerdir [8].

2010 yilinda Karabayir ve Doganay, kiimeleme analizi ile portfoy secimi iizerine
calismiglardir. Bu c¢aligmalarinda hisse senedi alan yatirimcilarin kiimeleme analizi

vasitasiyla nasil rasyonel yatirnm yapacaklarini gostermiglerdir [10].



2012 yilinda Akin ve Eren, OECD iilkelerinin egitim gostergelerine kiimeleme analizi
uygulayarak Tiirkiye’nin OECD iilkeleri arasinda geride kaldig1 bilgisine ulagmislardir.
Ayrica, kiimeleme analizi ile OECD iilkeleri egitim gostergeleri bakimindan ii¢ kiimeye

ayrilmig ve Tiirkiye’nin tek basina bir kiime olusturdugu goriilmiistiir [11].

2012 yilinda yayimlanan "Principal Component Analysis-Multidisciplinary Applications"
adh kitapta pek c¢ok alanda yapilan faktor analizi ve temel bilesenler analizi ile ilgili
calismalardan bahsedilmistir. Bunlar arasindan en dikkat ¢ekici ¢alismalar; Eric Belasco,
Billy U. Philips, Jr. ve Gordon Gong’un temel bilesenler analizi ile ertelenmis kanserleri
algilama calismasi, Erica C. M. Nascimento ve Jodo B. L. Martins’in temel bilesenler

analizi ile yeni potansiyel ilaclarin tasarimi ¢alismasidir [12].

2012 yilinda Celik, Tiirkiye’de illerin bitkisel iiriin tiretimi bakimindan durumlarinm faktor
analizi ile incelemis ve I¢ Anadolu bolgesinin tahil, baklagil ve seker pancari iiretiminde,
Akdeniz bolgesinin sebze ve meyve liretiminde daha zengin oldugu ortaya cikmusgtir.
Ayrica, iilke genelinde iiretim bakimindan gelismis bazi illerin Antalya, Mersin, Mugla,
Konya, Ankara, [zmir, Canakkale, Diyarbakir, Malatya oldugu bilgisine ulagilmistir. En az
tretim yapilan illerin ise Osmaniye, Diizce, Bilecik, Yozgat, Nigde, Kilis oldugu

ortaya ¢ikmustir [13].

2013 yilinda Kaya, 23 maddelik siirdiiriilebilir kalkinmaya yonelik tutum o6lgegi ile
uzmanlarin goriislerini  almigtir. Faktor analizi dogrultusunda sosyal, c¢evresel ve
ekonomik olmak iizere uzmanlarin goriiglerini ii¢ faktor olarak elde etmistir. Daha sonra,
Olcek icin giivenirlik katsayist hesaplanmistir. Boylelikle, ii¢ faktorlii 6lcegin yapi

gecerliligi faktor analizi ile dogrulamigtir [14].

2015 yilinda, Yildirnm, fen bilimlerindeki 6§renme kaygi olgegi ile 15 Ogrenciyle
goriismiistiir. Bu goriisme sonuglarina faktor analizi uygulanmig ve daha sonrasinda 6l¢cek

icin giivenirlik katsayis1 hesaplanmistir. Elde edilen bilgiler sonucunda dl¢egin giivenilir



oldugu bilgisine ulagilmistir [15].

2016 yilinda Ross ve arkadaslari, kiimeleme analizini kullanarak erken dogan ¢ok diisiik
kilolu bebeklerin gelisimi iizerine ¢aligma yapmislardir. Bu ¢alismanin sonucunda elde

edilen bilgilerle de ileriye doniik tahminler yapacaklardir [16].

Faktor analizi ve kiimeleme analizi ile ilgili kaynak ¢ok nadir bulunmaktadir. Bulunan
kaynaklar arasinda da her detay verilmemektedir. Bu tezde, faktor analizi ve kiimeleme
analizi yontemleri ile ilgili detayli bir matematiksel inceleme yaparak arastirmacilara bir
kaynak olusturulmasi amaglanmaktadir. Bunun i¢in 6ncelikle benzerlik ya da uzaklik
Olciileri, faktor analizi ve kiimeleme analizi ile ilgili teoriksel bilgiler verilmistir.
Diger yandan, bu calismanin diger bir amaci ise, Sekil 1.1°de goriildiigii gibi Teucrium
tiirtine ait mikrobiyolojik canlilar pek ¢ok 6zellige sahiptir, bu canlilarin 6zellikleri goz
Oniine alindiginda verilerin karmasik bir yap1 olusturdugu ve gozle bakildiginda net bir
fikir elde edilemediginden dolay1, "Hangi tiirler birbirleriyle ayni1 gruptadir?" sorusunun
cevabin1 vermek de miimkiin olmamaktadir. Dolayisiyla bu tezin dier bir amaci, gozle
incelenemeyen yaklasik 32 tane Teucrium tiiriine ait mikrobiyolojik canlinin sahip oldugu
belli bagh 6zellikleri g6z oniinde bulundurarak hem matematiksel hem de istatistiksel bir
yaklasim sergilemek ve bu tiirler arasindaki akrabalik iligkilerini kiimeleme analizi ve

faktor analizi ile ortaya koymaktir.

L 2. |sand [1]1]2[0 [0 [0 [0

cum alys
L 3. brey [t|2|tf0o |2 |1 [0

brevifali multi
um
I 4| pest [1|1]1]0O |1 1 [0 cret
Destaloz
az pseu
T. eleimil 5 ek

ghetmil 5. ekim [1[1|1]0 |1 1 |0 brev
T, 6 |algs |0]2|L|0 |T |1 [1
alyssifoli pest
e ekim
T. 7. |psew [1[21]|1]0 |1 1 ¥
pseudar sand
ganium
I 8| mu [Of3]1[0 |1 1|1

Sekil 1.1: Canl tiirlerinin gruplandirmasi.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boliimde, tez boyunca sikca kullanilan konularla ilgili bir altyap: verilecektir ve ayrica

literatiirde sik¢a kullanilan yontemler izah edilecektir.

2.1. BENZERLIK OLCUSU

Benzerlik ve uzaklik kavramlari pek cok bilim dali icin Oonemli bir yere sahiptir.
Genellikle kiimeleme, simiflandirma, 6zellik secimi, aykir1 deger tespiti, regresyon iceren
neredeyse biitiin teshis etme uygulamalarinda benzerlik ve uzaklik 6lciilerine gereksinim
duyulmaktadir. Literatiirde, bu Olgiilerle ilgili pek c¢ok yontem bulunmaktadir.
Bundan dolayi, herhangi bir veri tabani i¢in en uygun benzerlik veya uzaklik
Olciisiiniin se¢imi Oonemli bir konudur ve kullanilan veri tabanina ve arastirmacinin
amaglarina gore farklilik gostermektedir. Bu boliimde, literatiirde var olan benzerlik veya

uzaklik olciileri hakkinda detayl bir bilgi verilmektedir [17].

Nesneler arasindaki benzerlikler veya uzakliklarin Olglimii bir¢cok oOzellige gore
degismektedir. Bu yilizden, nesneler arasi benzerlik ya da uzakliklarin hesaplanmasi
yapilmadan &nce 6zellik seciminin yapilmas: gerekir. iki degisken arasindaki benzerlik
ya da uzaklik, 6zelligin degerine gore degismektedir. Genel bir yaklasim olarak, her bir
ozellik icin benzerlik ya da uzaklik ol¢iileri bulunmaktadir. Bundan dolayi, benzerlik ya

da uzaklik ol¢iileri asagida belirtildigi gibi pek ¢ok kategoriye boliinebilir [17].

p—

. Ikili Degiskenler igin Benzerlik/Uzaklik Olgiileri

[\

. Kategorik Degiskenler icin Benzerlik/Uzaklik Olciileri

[9S)

. Nicel Degiskenler i¢in Benzerlik/Uzaklik Olgiileri

N

. Swrali Degiskenler i¢in Benzerlik/Uzaklik Olgiileri

9,

. Iki Grup Degisken Arasindaki Mesafeler



2.1.1. Benzerlik ve Uzakhik Kavramlari

Benzerlik kavrami, nesneleri gruplandirmaya yarayan belli bagli yardimci araclardir. Bazi
benzerlik ya da uzaklik dl¢iilerini tanimlamak i¢in, her seyden 6nce kullanilacak olan veri
taban1 hakkinda baz1 6zelliklerin ortaya cikarilmasi gerekmektedir. Ornegin, varsayalim
ki bitki tiirleri kiimelenmek istensin. Kiimeleme yapilmadan once bitki tiirleri arasinda
nasil bir benzerligin ya da benzemezligin var olup olmadiginin incelenmesi gerekir. Bu
durum tespit edildikten sonra benzerlik olgiileri ile nesnelerin birbirlerine olan benzerlik
degerleri hesaplanir. Ote yandan, mesafe kavramimi iki noktanin birbirlerine gore farklilig:
olarak tamimlamak miimkiindiir [17]. Ayrica, bagka bir bakis acisiyla mesafe kavramina
yaklasildiginda, mesafeyi iki nesne arasindaki diizensizlik gibi gormek de miimkiin ola-

bilmektedir.

Kabul edelim ki, ¢ ve j gibi iki nesne var olsun. Bunlar arasindaki benzerlik ol¢iileri ve

uzaklik olgiileri sirasiyla s;; ve d;; ile temsil edilebilir ve aralarindaki iliski,

Sij =1 —dij

seklinde tanimlanir. Ayrica, mesafe kavrami bir sayisal degerdir ve bu genellikle asagidaki

ozellikleri saglar:
e d;; > 0: iki nesne arasindaki mesafe daima pozitiftir.
e d; = 0: mesafe sifirdir gerek ve yeter kosul kendisine gore bir ol¢iidiir.
e d;; = dj;: mesafe simetriktir.
o d;; < d;, + dj; : mesafe iicgen esitsizligini saglar.

Bu dort kosulu saglayan mesafe oOlciisiine 0zel olarak metrik adi verilir. Bundan
dolay1, mesafe Ol¢iisii ile metrik arasinda bir iligkilendirme yapilirsa, biitiin mesafeler

metrik degildir ancak her metrik bir mesafedir.

2.1.2. Benzerlikleri Olcmek Neden Onemlidir?

Iki nesne arasindaki benzerlik 6l¢iimleri farkli nesneleri ayirt etmek igin cok énemlidir.

Benzerligi 6l¢mek i¢in ana nedenler asagidaki gibidir:



e Nesneler birbirinden ayrilabilir.

e Herhangi bir kiimeleme algoritmas1 benzerlik Ol¢iisiine dayanan gruplar igin

uygulanabilir.

e Kiimelemeden sonra nesneler pek ¢ok grup olusturur. Bu yiizden herhangi bir

grubun karakteristigini anlamak kolaydir.
e Kiimelerin karakteristigi aciklanabilir.

e Ayrica, veri nesnelerinin kiimelenmesi daha diizenli sekilde bilgilerin alinmasina ve

diizenlenmesine yardimeci olabilir.

e Benzerlik olciileri siniflandirma yapmak i¢in 6nemlidir. Bir nesne benzerlik Ol¢iisii

yardimiyla grup olarak siniflandirilabilir.

e Ayrica benzerlik ol¢iimleri bu gruplandirma bilgilerine dayali yeni bir nesnenin

davranigini tahmin etmek icin kulanilabilir.
e Veri kiimesi icindeki yap1 benzerlik Olciisii kullanilarak acgiklanabilir.

e Benzerlik Olgiimleri uygulandiktan sonra veri, ortaya c¢ikarilmig iligkiler
kullanilarak basitlesitirilebilir. Bu basitlestirilmis veri diizgiin bir sekilde farkli veri

madenleri tarafindan kullanilabilir.

e Bu yiizden, verinin tahmini ve yapisini bildikten sonra karar alma ve planlama kolay

olur.

Takip eden boliimlerde, farkl tiirden verilerin benzerliklerini veya uzakliklarim1 6lgme

yollar1 gosterilmistir.

2.1.3. Ikili Degiskenler icin Benzerlik Olgiileri

Ikili veriler sadece 0/1, dogru/yanls, evet/hayir, pozitif/negatif gibi ifadelerle temsil
edilebilir. Ikili veri olarak ifade edilen iki degisken arasindaki benzerligi veya uzakligi
Ol¢mek icin Oncelikle her bir degerin toplam olusum sayisi toplanir. Asagida ikili iki

degisken arasindaki mesafe hesaplama 6rnegi verilmistir [17].



10

K, ve K, gibi belli ozelliklere sahip iki insan Ornegi gdz Oniine alinsin. Kabul
edelim ki, uzunlugu 1.5 metreden uzun ve kilosu 60 kilogramdan fazla olan erkek ve
kadin ozellikleri olsun. Bu durumda, K; 1.8 metre uzunlugunda, 58 kilogram ve
erkek ise, bu durumda K; = (1,0, 1) olarak temsil edilir. K5, 1.4 metre uzunlugunda, 50
kilogram ve bayan ise, bu durumda K, = (0,0,0) olarak temsil edilir. Burada, hem
K5 hem de K5 3-boyutlu nesnelerdir ciinkii her bir nesne 3 degisken tarafindan temsil

edilmektedir.

Varsayalim ki,

moo = her iki nesne i¢in 0’a sahip olan 6zelliklerin toplam sayis1
mp; = 1’ncinesne i¢in 0’a ve j’nci nesne icin 1°e sahip olan 6zelliklerin toplam sayisi
myo = 1’ncinesne i¢in 1’e ve j’nci nesne i¢in 0’a sahip olan 6zelliklerin toplam sayisi
my; = heriki nesne i¢in 1’e sahip olan 6zelliklerin toplam sayis1

Bu durumda, 6zelliklerin toplam sayisi (IF)=mgy + mgy + mig + my; dir.

Tablo 2.1: Kontenjans Tablosu.

i/j] 0 [ 1
0 Moo | o1
1 Mo | 11

Tablo 2.1 mgg, mo1, M10, M1 kavramlarini gosteriyor. Ky ve Ky’nin yukaridaki 6rnegi
icin, mgp = 1, mgy = 0, mypy = 2, my; = 0 dir. Literatiirde su anda ikili veriler ic¢in
yirmiden fazla benzerlik veya uzaklik 6l¢iisii bulunmaktadir. Bunlar arasinda en popiiler
olanlar1 verelim. Not olarak, verilen biitiin 6lciiler Tablo 2.1°deki kontenjans tablosu baz

alinarak tanimlamalar yapilmstir.

2.1.3.1. Basit Eslestirme Katsayist

Bu benzerlik katsayis1 0 — 0 ve 1 — 1 ikili de8iskenler arasindaki benzerligi hesaplamak

icin kullanilir ve 7 ile j nesneleri arasindaki basit eslestirme katsayisi
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53 = Moo E; miy @2.1)
seklinde tamimlanir. Burada, F o6zelliklerin toplam sayisin1 gostermektedir. Aslinda
bakilirsa, basit eslestirme katsayist 0 — 0 ve 1 — 1 eslesmelerinin tiim durumlar
karsisinda olabilirligini ifade eden bir olasilik degerinden bagka birsey degildir.
Ornegin, K| ve K, degiskenleri arasindaki basit eslestirme katsayisi

1+0 1

SK1K2 - 3 g — 0, 333

olarak bulunur.

2.1.3.2. Jaccard Katsayist

Bu katsaymin basit eglestirme katsayisindan farki, 0-0 eslestirmelerinin var olmadigi
durumlarda kullanilmasidir. Burada ikisi de sifir olan eslesmeler katsayida pay ve
paydaya yazilmazlar. Yani, kontenjans tablosundaki 0 — O eslesmesi haricindeki tiim
durumlar karsisinda 1 — 1 eslesmesinin olabilme durumunu belirten olasilik
degerinden bahsedilmektedir. Ornegin, bir manav goz 6niine alinsin. Manavda herkesin
alabilecegi kadar meyve bulunmaktadir. Kabul edelim ki, amacimiz iki miisteri
tarafindan alinan benzer meyvelerin sayisini hesaplamak olsun. Basit eglestirme
katsayisin1 hesaplamada yapildigir gibi iki miisteri tarafindan alinan ortak olmayan
meyvelerin sayisini hesaplamak zaman alict bir gorevdir. Daha dogrusu, iki miisteri
tarafindan alinan sadece ortak meyvelerin toplam sayisini hesaplamak daha kolaydir.
Jaccard katsayisi bu tip olaylarla ilgilenmektedir ve 7 ile j nesneleri arasindaki Jaccard
katsayisi,
mi

T moy +mag + myy (22)

seklinde tanimlanir. K; ve K, ozelliklerine ait 6rnek gz Oniine alindiginda, K, ve K,
arasidaki Jaccard katsayist O dir. Ayrica, Jaccard katsayisi ikili olmayan degiskenlere
uygulamak icin kiime teorisi kullanilarak genellestirilebilir [17]. Varsayalim ki, A ve B

iki kiime olmak {iizere; aralarindaki Jaccard katsayisi
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ANB
AUB

olarak hesaplanir. Ornegin, A = {4,5,6,7,8} ve B = {2,4,6,8} kiimelerini diisiinelim.
Boylece, ANB = {4,6,8} ve AUB = {2,4,5,6, 7,8} dir. Budurumda, s 5 = 2 = 0.5

sap = | 2.3)

olur.

2.1.3.3. Sorensen Katsayist

Sorensen katsayis1 Jaccard katsayisina ¢ok benzerdir ve 1913 yilinda Czekanowski
tarafindan ilk kez kullanild1 ve sonrasinda Sorensen tarafindan yeniden kesfedildi [18].
Bu katsay1 ayn1 zamanda Czekanowski katsayisi ya da Dice katsayisi olarak da bilinir.
Burada 0 — 0 eslestirmesi yok sayilarak 1 — 1 eslestirmesine 2 kat agirlik verilir. Jaccard
katsayisindan farkli olarak bu katsayida 1 — 1 eslestirmesinin olma olasilig1 arttirilmigtir

ve asagidaki gibi tanimlanir:

2
5y = dies 2.4)
2my1 + me1 + mag
Sorensen ve Jaccard katsayilar1 arasinda ¢ok yakin bir iligki vardir ve bu iligki
K,(i,7) = 5 s=1,2,.. (2.5)

S-mi1 + me1 + Mo
indeksi ile tanimlanir. Burada ozel olarak K (i, j) Jaccard katsayisini, Ks(7,j) ise

Sorensen katsayisini verir.

2.1.3.4. Hamming Mesafesi

Ikili ifade olarak temsil edilen degiskenler arasindaki Hamming mesafesi farkl
eslesmelere sahip olan durumlarin yani, 0-1 ve 1-0 eslesmelerinin toplamina esittir [17].

Bu mesafe

dij = mo1 + Mg (2.6)

olarak tamimlanir. /; ve K> iki ikili degiskenleri tekrardan diisiiniildiigiinde, /; ve K>

arasindaki Hamming mesafesi
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dK1K2:O+2:2

olarak hesaplanmaktadir.

2.1.3.5. Russel-Rao Katsayisi

Russel-Rao katsayisi sadece 1 — 1 eslesmesinin biitiin 6zelliklerin toplamina orani olarak

1fade edilebilir ve

Sij = ——— (27)

seklinde tanimlanmaktadir. Bu katsayi, bahsedilen diger katsayilara benzer olarak
kontenjans tablosundaki biitiin durumlara gére 1 — 1 eglesmesinin olma olasiligin ifade
eden bir olasilik degeridir. Bu dogrultuda, yukarida verilen oOrnekteki K; ve Ko
degiskenleri icin benzerlik katsayisi

0 U

K T 10240 3

olarak bulunur.

2.1.3.6. Rogers-Tanimiato Katsayist

Bu katsay1 0 — 0 ve 1 — 1 eslesmeleri pay ve paydada yer almakta ve ayn1 zamanda 0 — 1
ve 1 — 0 eslesmelerinin agirliklar1 payda kisminda 2 kat agirlik alarak olmaktadir ve
Moo + M1

T mgo + 2(mo1 + mao) + mn

seklinde tamimlanir [19]. Aslinda bakilirsa, basit eslestirme katsayisina benzemektedir
ancak burada kontenjans tablosundaki tiim durumlara karg1 0—0 ve 1 —1 eglestirmelerinin
olma olasiliklarini hesaplarken, 0 — 1 ve 1 — 0 eslestirmesine 2 kat agirlik verilmektedir.
Bu baglamda, Boliim 2.1.3’de tanimlanan K; ve K, degiskenleri i¢in Rogers-Tanimiato
katsay1

1+0 1

dic ke, = =-=02
R 1 20+42)40 5 0
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olarak elde edilir.

2.1.3.7. Baroni-Urbani ve Buser Katsayist

Bu katsay1 1976 yilinda Baroni-Urbani ve Buser tarafindan onerilmistir ve var olarak
eslesenlerin yok olarak eslesenlere carpimi ile elde edildigi icin diger katsayilara nispeten

daha zahmetli bir benzerlik katsayist olup asagidaki formda tanimlanir.

\/M11Moo + M1 (2.9)

\/M11Mop + M1 + M1 + Mg

Sij =

2.1.3.8. Diger Katsayilar

Tablo 2.2: Literatiirde bulunan diger popiiler benzerlik katsayilari.

Sokal ve Sneath-1 Katsayist Sij = Zmooi%“f:nz 10112%1
Sokal ve Sneath-2 Katsayisi 8ij = miTa(morTime)
Sokal ve Sneath-3 Katsayisi Sij = %
Sokal ve Sneath-4 Katsayist | s;; = (50— + STl 4 0 4 )
Sokal ve Sneath-5 Katsayisi Sij = 00T
\/ (m114mi10) (m11+mo1) (mio+moo0)+(mo1 +moo)
Kulczynski-1 Katsayisi Sij = moﬁiim
Kulczynski-2 Katsayisi 855 = Zu/mutmio) Fmna /Gma timos)
Goodman-Kruskal Lambda Sij = %
Anderberg D Katsayisi Sij = %
Yule Q Katsayist Sij = e o
Yule Y Katsayisi Sij \V/Zggxi +ﬁ§ﬁi§
Ochiai Katsayisi =/ G =) (=)

moommi11 —MmMp1MmMi0

Yayilim Benzerlik Olgiisii = 72

Hamann Katsayis Sij = (moo+m11)]F(mo1—m1o)

Burada F biitiin eglesmelerin toplam sayisi ve ¢; = max(my1, myg) + max(mo, moo) +
max(mn, m01) + max(mlo, mog) ve tg = max(m11 + mMo1,M10 + moo) -+ max(mn +

mMi0, Mo1 + TTL(]()) dir.
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2.1.4. Kategorik Degiskenler icin Benzerlik Olciileri

Kategorik degiskene sahip veri tabanlarinda sayilarla sadece farkli kategoriler temsil
edilir. Ornegin, cinsiyet smifi 0 ve 1 ifadesi ile sirasiyla erkek ve kadini temsil eden

kategorik degiskendir.

Kategorik veriler i¢in benzerlik ve uzaklig1 6lgmek siirekli verilerdeki 6l¢me islemine
gore daha zordur [20]. Kategorik oOzelliklere sahip olan iki degisken arasindaki
mesafeyi hesaplamak icin, oncelikle her bir 6zellik icin olasi kategorilerin sayisini
hesaplamak zorunludur. Iki kategori oldugunda, Basit Eslestirme, Jaccard ve Hamming
mesafeleri gibi ikili degiskenler icin kullanilan mesafe Olgiileri kullanilabilir.
Kategorilerin sayis1 ikiden daha fazla ise, bu kategorileri ikili degiskenlerin bir
kiimesine doniistirmeye ihtiya¢c duyulur. Bir kategorik degiskeni ikili degiskene

doniistiirmek icin iki metot vardir.

1. Her bir kategori bir ikili degisken tarafindan temsil edilir.

2. Her bir kategori bir¢ok ikili degisken tarafindan temsil edilir.

Yukaridaki iki metotu kullanmak farkli mesafe Olciileri olusturur. Mesafe
fonksiyonlarimi hesaplamak orijinal degiskenlere dayamr [17]. Oncelikle, bir kategorik
degiskenin degerini temsil etmek icin gerekli ikili degiskenlerin toplam sayisi

belirlenmelidir. Bu durumda, iki kategorik degisken arasindaki mesafe

p = 1. nesne i¢in 0’lara sahip olan ve j. nesne i¢in 1’lere sahip olan degiskenlerin sayisi
q = 1.nesne icin 1’lere sahip olan ve j. nesne i¢in 0’lara sahip olan degiskenlerin sayisi
n, = Kategorik degiskenleri temsil eden ikili degiskenlerin sayisi

olmak iizere i ve j nesneleri arasindaki mesafe

dy; = 214 (2.10)

ng

olarak tanimlanmaktadir.
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2.1.4.1. Metot 1: Her Bir Kategori Bir Tek Ikili Degisken Tarafindan Temsil Edilir

Bu metotta her bir kategori bir ikili degisken tarafindan temsil edilebilir. Bu durumda, iki
degisken arasindaki mesafe, eslesmeyenlerin sayisinin bu kategorik degiskenleri temsil

etmek icin kullanilan ikili degiskenlerin toplam sayisina orani olarak hesaplanir.

Varsayalim ki, renk ve cinsiyet gibi iki degigsken var olsun. Cinsiyet; erkek = 0 ve
kadin = 1 olan iki degere sahiptir. Renk ise; beyaz, mavi ve kirmiz1 gibi secilmis ii¢
deger alsin. Kabul edelim ki, Ahmet bir kirmizi tisort, Leyla bir beyaz tigort ve Ayse de bir
mavi tisort giyen iic denek olsun. Renklerin her bir degeri bir ikili de8isken ile gosterilir.
Birinci koordinat olarak cinsiyeti ve ikinci koordinat olarak rengi diistinelim. Bu durumda,
Ahmet, Leyla ve Ayse nesnelerine karsilik gelen 6zellik vektorleri Ahmet = (0, (1,0,0)),
Leyla = (1, (0,1,0)) ve Ayse = (1, (0,0, 1)) dir.

Nesneler arasindaki mesafeyi hesaplamak icin Oncelikle her bir koordinat igin
hesaplanmalidir. Bu 6rnek i¢in Hamming mesafesi kullanildiginda, her bir koordinat i¢in

0 — 1 ve 1 — 0 eslesmelerinin sayis1 toplanir. Boylelikle,

e Ahmet ve Leyla arasinaki mesafe (1,2) dir ve iki degisken icin toplam mesafe 1 +

2 = 3 elde edilir.

e Ahmet ve Ayse arasindaki mesafe (1,2) dir ve iki degisken i¢in toplam mesafe 1 +

2 = 3 elde edilir.

e Leyla ve Ayse arasindaki mesafe (0,2) dir ve iki degisken i¢in toplam mesefe 0+2 =
2 elde edilir.

Daha sonra, iki kategorik nesne arasindaki mesafe eslesmeyenlerin sayisinin kategorik
degiskenleri temsil etmek i¢in kullanilan ikili degiskenlerin toplam sayisina orani olarak

hesaplanir. Boylece,

e Ahmet ve Leyla arasindaki mesafe (1/1,2/3) dir ve iki de8isken i¢in ortalama mesafe

(1+2/3)/2=5/6=0.83

e Ahmet ve Ayse arasindaki mesafe (1/1,2/3) dir ve iki degisken i¢in ortalama mesafe

(142/3)/12=5/6=0.83
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e Leyla ve Ayse arasindaki mesafe (0/1,2/3) dir ve iki de8isken icin ortalama mesafe

(04+2/3)12=1/3=0,33

seklinde hesaplanir.

2.1.4.2. Metot 2: Her Bir Kategori Bircok Ikili Degisken Tarafindan Temsil Edilir

Bu metotta her bir kategori bircok ikili degisken tarafindan temsil edilebilir. Ornegin,
tisortiin  rengini temsil etmek igin bir Onceki Ornekte, iki ikili degiskenlere
ihtiya¢ duyulur. Daha sonra, ii¢ renk; kirmizi renk 00, beyaz 01 ve mavi renk 10
olarak temsil edilebilir. Burada gostermelik degiskenler icin etiketleme bazen keyfidir

ama tutarlidir.

Boliim 2.1.4.1°deki ornek diisiiniildiigiinde, burada iki tane cinsiyet ve renk gibi
kategorik degiskenler vardir. Cinsiyet ; erkek = 0 ve kadin = 1 degerlerine sahiptir. Renk
ise; kirmizi, beyaz ve mavi gibi secilmis ii¢c degere sahip olsun. Cinsiyeti temsil etmek
icin bir ikili gostermelik degisken kullanilir oysa ki renkleri temsil etmek icin iki adet
gostermelik ikili degisken kullanilir. Bu durumda, Ahmet = (0, (0, 0)), Leyla = (1, (0, 1))
ve Ayse = (1, (1,0)) seklinde temsil edilir.

Nesneler arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in her bir orijinal degisken icin hesaplama
olmalidir.

Varsayalim ki Hamming mesafesi kullanilsin. Bu durumda,
e Ahmet ve Leyla arasindaki mesafe (1,1) dir ve toplam mesafe 1+1=2 elde edilir.
e Ahmet ve Ayse arasindaki mesafe (1,1) dir ve toplam mesafe 1+1=2 elde edilir.
e Leyla ve Ayse arasindaki mesafe (0,2) dir ve toplam mesafe 0+2=2 elde edilir.

Iki kategorik nesne arasindaki mesafe eslesmeyenlerin sayisini kategorileri temsil etmek

icin kullanilan ikili degiskenlerin toplam sayisina orani olarak hesaplanir.

e Ahmet ve Leyla arasindaki mesafe (1/1,1/2) dir ve iki degisken icin ortalama mesafe

(14+1/2)/2=3/4 elde edilir.
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e Ahmet ve Ayse arasindaki mesafe (1/1,1/2) dir ve iki degisken i¢in ortalama mesafe

(1+1/2)/2=3/4 elde edilir.

e Leyla ve Ayse arasindaki mesafe (0/1,2/2) dir ve iki de8isken icin ortalama mesafe

(0+1)/2=1/2 elde edilir.

2.1.5. Nicel Degiskenler icin Mesafe Olciileri

Nicel degiskenler niimerik bir 0l¢iit ile Ol¢iilebilir. Bu yiizden, onlar bazi kategorileri
temsil eden kategorik degiskenlerden ve de degiskenlerin sirasini temsil eden sirali
degiskenlerden farklidirlar. Ayn1 zamanda, bu nicel degiskenlerin 6l¢ii degerleri bir say1
olarak ortaya c¢ikar. Bu yiizden, herhangi bir matematiksel islem nicel degiskenlere
uygulanabilir. Nicel degigkenlere 6rnek olarak agirlik, basin¢ miktari,sicaklik, ytizol¢timii

verilebilir [17].

Kabul edelim ki, yas, giinlilk ortalama yapilan spor siiresi ve aylik hastane masrafini
ele alan bir durumu 6lgmek gereksin. Bir nesneyi dierinden ayirt etmek igin ii¢ nicel
degisken kullamlsin. Ug 6zellik yas(yil), giinliik ortalama yapilan spor siiresi(dakika) ve
aylik hastane masrafi(TL) tir. Varsayalim ki, 1. Gozlem 18 yasinda, giinliik ortalama 25
dakika spor yapiyor, aylik hastane masrafi olarak 100 TL harciyor ve 2. Gozlem ise 35
yasinda, giinliik ortalama 30 dakika spor yapiyor, hastaneye aylik 300 TL harcama

yapiyor olsun.

Bu iki nesne 3-boyutlu noktalar olarak temsil edilir. Gozlem 1 (18,25,100)
koordinatlarina ve Gozlem 2 ise (35, 30,300) koordinatlarina sahiptir. Bu durumda bu

iki nesne arasindaki benzerlik ya da mesafe bu koordinatlara baglidir.

2.1.5.1. Oklidyen Mesafe

Oklidyen mesafe nicel degiskenler icin kullanilan mesafe olciileri arasinda en gok
kullanilan 8l¢ii tiriidiir. n-boyutlu uzayda x;;, ve z; gibi iki nokta arasindaki Oklidyen

mesafe



dij = («rzk — xjk>2 (211)

seklinde tanimlanir.

2.1.5.2. City Block Mesafesi

City Block mesafesi ayrica Manhattan mesafesi olarak da bilinmektedir ve biitiin
ozelliklerin mesafelerinin toplami seklinde hesaplanir. Yani, n-boyutlu uzayda iki nokta

arasindaki City Block mesafesi

3

S
.
I

seklinde tanimlanir.

2.1.5.3. Chebyshev Mesafesi

Sayisal degerlere sahip nicel degiskenler icin kullanilmaktadir. Bu mesafe
Olciistintin diger bir ismi ise Maksimum mesafedir. Bu mesafe ozellikler arasindaki

mesafenin maksimum degeridir ve

dij = HII?X Tik — Tjk (2.13)

olarak tanmimlanuir.

2.1.5.4. Minkowski Mesafesi

Minkowski mesafesi daha genel bir mesafe Ol¢iisidir ve m > 1’nin degerine
baghdir. Bu mesafe pek cok mesafe fonksiyonuna indirgenebilir. Mesela, m = 1 iken
City Block mesafesine, m = 2 iken Oklidyen mesafesine ve m = oo iken Chebyshev
mesafesine indirgenmektedir. Minkowski mesafesi hem sirali hem de nicel deg8iskenler

icin kullanilabilir ve

dij =" (l'zk — l’jk)m (214)
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seklinde tanimlanir.

2.1.5.5. Bray-Curtis Mesafesi

Bu mesafe oOlgiisii genellikle botanik, ekoloji ve cevre bilimleri ile ilgili caligmalarda
kullanilmaktadir. Biitiin koordinatlar pozitif oldugunda, bu mesafe fonksiyonunun
degeri [0, 1] arasinda yer almaktadir. Ancak, her iki nesne sifir koordinatlarina sahipse, bu

durumda Bray-Curtis mesafesi tanimsiz olacaktir [17]. Bu mesafe fonksiyonu

> het [Tik — |
d;; — 2k= 2.15)
T e (@i + )

seklinde tanimlanmaktadir.

2.1.5.6. Acisal Ayrisum

Buna bazen korelasyon katsayisi da denir. Oncelikle, iki vektor arasindaki acinin
kosiniisiinii 6lger. Bu benzerlik 6l¢iisiinii digerlerinde ayiran en biiyiik farklihgi [—1, +1]
arasinda deger almasidir [17]. Iki vektor benzer oldugunda, agisal ayrisim Slciisii +1’e
yakin bir deger olacaktir. Acisal ayrigimi tanimlamak i¢in g = 0 olarak kabul edilir. ki

vektor arasindaki Agisal ayrisim

> ke (Tik X k) 2.16)
\/(ZZ:1 Th X D x?r)

Sij =

seklinde tanimlanir.

Bu mesafenin isminin kokeni asagidaki gibidir. iki vektor arasindaki acimin kosiniisii
vektorlerin i¢ carpiminin normlarinin ¢arpimina oranidir ve
<A-B>

cos) = ———— (2.17)
||A[] - [|B]]

biciminde yazilir. Ayrica, modiil olarak adlandirilan A’nin normu koordinatlarinin

karesinin toplaminin karekokiidiir. Yani, ||A|| = v/a? + a3 + ... + a2’dir. Bu yiizden,

cos ) — a1b1—|—agbg—|—...—|—anbn (218)

Vai+ a3+ ...+ a2+ 03+ .+ b2
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elde edilir.

2.1.5.7. Kolerasyon Katsayist

Kolerasyon katsayist lineer kolerasyon katsayisi ya da Pearson kolerasyon katsayisi olarak
da bilinmektedir. [—1,+1] arasinda degerler alan Acisal ayrigimin 6zel bir durumudur
[17]. Bu degerin elle hesaplanmasi zor olacagindan bugiin gelisen teknoloji sayesinde bu

tiir 6l¢iimleri hesaplamak kolay bir hal almistir. Bu mesafe

> he (Tik — T) (T — T5)

\/(22:1(%19 —Ti)? 22:1(553‘16 —75)?)

(2.19)

Sij =

seklinde formiilize edilir.

2.1.5.8. Mahalanobis Mesafesi

Mahalanobis mesafe 0l¢iisii kuadratik mesafe olarak da adlandirilmaktadir. Genel olarak,
nesnelerin iki grubu arasindaki mesafeyi tamimlar. Kabul edelim ki, 7z; ve 7;

ortalamalariyla iki grup var olsun. Bu durumda, Mahalanobis mesafesi

dij = \/ (77 —5)" x 571 x (T; — ;) (2.20)
seklinde tanimlanir.

Ornek 2.1. Armstrong Colorado’nun Rocky daglarinda kiicik memelilerin dokuz
tiirtinii yakalamig ve agagidaki tabloda s6giit ormanciliginin yapildigi ve ormanciligin hig

yapilmadig iki habitat tiirii i¢in yakaladiklarinin tahmini yiizdelerini elde etmistir.

Habitat tiirleri Sc| Sy | Em | Pm | Cg | Pl | Ml | Mm | Zp
Sogiit Ormancilig:r | 70 | 58 | 5 01| 4031 5 135
Ormancilik Yok | 10| 11 | 20 | 20 | 9 | 8 | 11 | 46 | 44

Bu durumda, tiirlerin Oklidyen mesafesi Denklem (2.11)’den

9
dij = Z(%k — xji)?
= /(70 —10)2 + (58 — 11)2 4 (5 — 20)2 + ... + (35 — 44)2
= /8685 = 93.19

B
Il
—_
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City Block mesafesi Denklem (2.12)’den

9
dij = Y |wi—
k=1
= |70 — 10| 4[58 — 11| + |5 — 20| + ... + |35 — 44

= 225
Chebyshev mesafesi Denklem (2.13)’den

dij = m]?x|xik—xjk|
= max{|70 — 10|, |58 — 11}, |5 — 20|, ..., |35 — 44|}

= |70 — 10| = 60

Bray-Curtis mesafesi Denklem (2.15)’den

g = Zgl ik = 5]
> ket (Tik + Tjk)
70 — 10| + |58 — 11| + |5 — 20| + ... + |35 — 44|
(70 4+ 10) + (58 + 11) + (5 4+ 20) + ... + (35 + 44)
225

= — =0.58
387

olarak bulunur. Ayrica, bu d;; mesafelerini bir benzerlik 6l¢iisii olarak kullanmak igin,

Sij =1 _dij

denkleminde gerekli basit cebirsel islemler yapilarak benzerlik Olciisii cinsinden de

sonug¢lar elde edilebilir.

2.1.6. Sirah Degiskenler Icin Mesafe Olgiileri

Keyfi bir siralama Olgiitine dayanan ve degerler arasindaki mesafelerin anlaml
olmadig1 ol¢iim birimidir. Veri tabanlarinda yapilan incelemeler dogrultusunda elde
edilen gozlem degerlerine ait 6l¢iim sonuglari arasinda siralama yapilabilmektedir. Bu

yiizden, bu degiskenler arasindaki nicel farkliliklar ©nemli degildir ancak
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degiskenlerin sirast  Onemlidir [17]. Ornegin, 6grencilerin mezuniyet notlari
diisiintildiigiinde, AA AB’den daha biiyiik ve BB de BC’den daha biiyiik olarak dizilsin.
Burada, gozlemlerin dizilimi onemlidir ancak AA ile AB arasindaki mesafe 6nemli bir
durum degildir. Ayrica bazen, sayisal ifadeler sirali degiskenleri temsil etmek amaciyla

kullanilir. Sirali dl¢iiye bir ornek verilirse,
e Bagil Not: AA = Cok Iyi, AB = lyi, BB = Orta, DD = Kotii
e Oncelik Siramasi: 1 = En Iyi

e Memnuniyet Derecesi:1 = Hi¢ Memnun Degil, 100 = Cok Memnun

seklinde olabilir. Sirali degiskenler arasindaki mesafeyi hesaplamak icin genellikle
Standartlagtirilmis Rank Dontisiimii, Spearman Mesafesi, Footrule Mesafesi, Kendall
Mesafesi, Cayley Mesafesi, Hamming Mesafesi, Chebysev/Maksimum Mesafesi ve

Minkowski Mesafesi gibi metotlar kullanilir. Bu mesafeler asagidaki gibi tanimlanir.

2.1.6.1. Standartlagtirilmis Rank Doniisiimii

Sirali degiskenler standartlagtirma yapilarak nicel degiskene doniistiiriiliir. Siralamay1
standartlastirdiktan sonra, mesafe Boliim 2.1.5’da tammmlanan mesafe yontemleri ile nicel
degisken olarak hesaplanir. Sirali degiskenler tarafindan temsil edilen iki nesne arasindaki
mesafeyi tantmlamak icin asagidaki adimlar gerceklestirilerek sirali 6lgegi oran dlcegine

doniistiiriiliir [17].

e Sirali degisken ranka donustiiriiliir. (r=1)

e R en biiylik rank olmak iizere, siralama asagidaki formiil kullanilarak [0,1]

aralifinda standartlagtilir.

(2.21)

e Bu sirali de8igkenler arasindaki mesafe nicel de8iskenler olarak sirali degiskenler

seklinde davranarak hesaplanir.
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Bir sirali degigken, bir nicel de8isken olarak standartlastirilsa, sadece bu mesafe kullanilir.
Boyle doniisiim tipleri kullanilmayacaksa, bu durumda, sirali degiskenler icin Spearman,
Cayley ve Hamming gibi ya da Cheybsev/Maksimum, Ulam mesafeleri gibi diger mesafe

oOlciileri kullanilabilir.

Standartlastirilmis rank doniisiimiine bir 6rnek verilse, bir sirketin yaptig1 ise alim
miilakatlar1 icin gozlemci niteliginde insan kaynaklari calisanlarinin gorevlendirildigi
diisiiniilsiin. Her bir gozlemci is basvurusunda bulunanlar1 gozlemliyor ve her bir ise
bagvuranlar i¢in uygunlugu, netligi, 6zgiinliigii, saglamlig1 ve anlamh karsilastirma gibi
kriterler ortaya koyarak bu kisileri degerlendirmektedirler. Her bes kabul kriteri Cok Kotii =
—2, Kétii = —1, Orta = 0, Iyi = 1, Cok Iyi = 2 gibi 6zelliklere sahiptir. Kabul edelim

ki, ise bagvuran bir kisi icin iki gézlemcinin degerlendirmesi asagidaki gibi olsun.

Uygunluk | Netlik | Ozgiinliik | Saglamlik | s Becerisi ve Potansiyeli
Gozlemci 1 0 -1 0 1 0
Gozlemci 2 1 0 1 0 0

Amag cevaplara gore bu iki gozlemci arasindaki benzersizligi/mesafeyi Ol¢mektir.
Oncelikle, siral1 dlgek oran 6lcegine doniistiiriiliir. Orijinal endeks siralanir ve bir ranka
doniistiiriiliir. En bilyiik rank R=5 tir. Bu durumda, rank [0, 1] aralif1 i¢in standartlasti.
Ornegin, gozlemci 1’in 1 durumunda, r = 3 olan siralamaya déniistiiren i = 0 vardir ve

standartlagtirilmis rank 2= = 2 = 0.5 tir. Asagidaki doniisiim saglanr:

Orjinal Endeks 2(0-110]17]2
Doniistiirtilmiis Rank 12345
Standartlastirilmig Rank T12]2]1

Gozlemci 1 ve Gozlemci 2’nin yeni koordinatlart standartlastirilmis rank kullanilarak

elde edilir. Bu durumda, Gozlemci 1’in eski koordinati olan (0, —1,0,1,0)’a karsilik

212 3 2

({,9,7, 1 7) koordinati ve Gozlemci 2’nin eski koordinati olan (1,0,1,0,0)’a

karsilik (%, %, %, %, %) koordinati gelir. Bu durumda, Gozlemci 1 ile Gozlemci 2 arasindaki

oklidyen mesafe




25

seklinde elde edilir. Yani, bu gozlemciler %50 olasilikla birbirine yakin degerlendirme

yapmiglardir.

2.1.6.2. Spearman Mesafesi

Spearman mesafesi siral1 iki vektor arasindaki Oklidyen mesafenin karesidir ve asagidaki

gibi hesaplanir.

n

dij = Z(Z'Zp — il')jp)z (223)

p=1
Ornegin, A ve B gibi iki kisiye toplu tasima hakkindaki tercihleri sorulsun. Burada A =
[Otobiis, Metro, Metrobiis] ve B = [Metro, Otobiis, Metrobiis| seklindeki siralt
vektorlerdir. Kabul edelim ki, model vektor ise [Otobiis, Metro, Metrobiis| olsun. Bu
durumda, A’nin koordinatlart (1,2,3) ve B’nin koordinatlari ise (2,1,3) olarak

bulunmaktadir. Boylelikle, A ve B arasindaki Spearman mesafesi

dap=(1-22+2-12+3-3)*=2 (2.24)

olarak hesaplanmaktadir.

2.1.6.3. Footrule Mesafesi

Footrule Mesafe iki sirali vektoriin 6zellik degerleri arasindaki mutlak farklarinin
toplamidir. Bu mesafe nicel degiskenler icin kullamilan City Block Mesafesi ve
Manhattan Mesafesine ¢cok benzemesi ile dikkat cekmektedir. Diger bir ad1 ise Spearman
Footrule mesafesidir. Bu mesafe

(2.25)

Tik — Tjk

seklinde hesaplanir. Spearman mesafesindeki ornegi goz Oniine aldigimizda, Footrule

mesafesi

dap=1-2[+2-1+3-3|=1+1+0=2 (2.26)

olarak bulunur.
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2.1.6.4. Kendall Mesafesi

Kendall mesafesi sirali degiskenlerin diizensizligini 6l¢mek amaciyla kullanilir ve model
vektorle uyusmayan uyumsuz c¢iftlerin minimum sayida yer degistirerek model vektore
donilismesini amaclamaktadir. Uyumsuz cift kavrami, en az bir hiicresi model vektorle

uyusmayan diizensiz vektordeki birbirine komsu olan hiicrelerdir [21].

Kendall mesafesini hesaplamak i¢in kullanilan algoritma, uyumsuz ciftlerin minimum

sayida yer degistirmesidir:

e En az bir hiicre model vektorle uyusmayan diizensiz vektordeki birbirine komsu

olan hiicreler secilir.

e Bu birbirine komsu olan hiicrelerin siras1 degistirilir.

Alt1 irlin  hakkinda o©nem sirasim1  belirleyecek A ve B gibi iki miisteri
olsun. Sira vektorleri A = [1,2,3,4,5,6] ve B = [2,5,3,1,4,6] olarak verilsin. A’y1
model vektor ve B’yi ise diizensiz vektor olarak diisiinelim. Bu durumda, verilen kosullar
altinda minimum diizeyde islem yapilarak diizensiz vektorii model vektore doniistiirelim.

Bu adimlar asagida diyagramlarla gosterilsin.
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Model Vektor 12345 .
Diizensiz Vektsr 2 [ 5 |3 gl 'E
I/- - ...H\'|
2|1513|1|4|6
Adim 1
2|13|5/1(4]|6
“ —
"’ ==
2|13|5|1]14|6
Adim 2
2 | 3 |1 ES e
/ ==
2|3|1|5]|4|6
Adim 3
2113|546
L i =
A R e e
211131546
Adim 4
s
Adim 5
1|/2]|3lal5]|6
., =

1. adimda diizensiz vektordeki bitigik olan 3 ve 5 hiicreleri yer degistirmistir. 2. adimda
ise, birinci adimdaki yer degistirme ile olusan diizensiz vektordeki bitisik olan 1 ve 5
hiicreleri yer degistirmistir. Diizensiz sekilde bitigik olan hiicrelerin minimum sayida yer
degistirerek model vektore ulagmasi beklenir. Adimlar bu sekilde devam ettirildiginde
besinci adimda, bitisik olan 5 ve 4 hiicreleri yer degistirerek model vektore ulagilmigtir.

Boylelikle, A ve B vektorleri arasindaki Kendall mesafesi 5 olur.

2.1.6.5. Cayley Mesafesi

Cayley mesafesi model vektorle en az bir hiicresi uyusmayan diizensiz vektorlerin
herhangi bir ¢ift hiicresinin minimum yer degistirmesini toplayarak sirali degiskenin
diizensizligini Olcer. Birbirine komsu olan hiicreleri gerektiren Kendall mesafesinin

aksine, Cayley mesafesinin hesaplanmasinda diizensiz vektorlerde herhangi bir ¢ift hiicre
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secilebilir [22].

Cayley mesafesinin hesaplanmasi i¢in algoritma, sec¢ilen herhangi bir ¢ift hiicrenin yer

degistirmesinin minimum sayida olmasi ile ger¢ceklesmektedir.

e Model vektorle en az bir hiicresi uyusmayan diizensiz vektorde herhangi bir cift

secilir.
e Bu ciftlerin yerleri degistirilir.

Kendall mesafesini hesaplama probleminde oldugu gibi, Cayley mesafesini hesaplama
probleminde de yer degistirme yapmaktan ziyade ama¢ minimum yer degisikligi
yapmaktir. Oncelik secilen model vektor ve diizensiz vektor arasinda en ¢ok sayida
uyusan hiicreleri verecek sekilde yer degistiren bir ¢ift vermesidir. Uyusan hiicreler yer

degistirme sayisini azaltacaktir. Bu yiizden,

dKendall > dCayley (227)

yazilir. Siralama numaralandiktan sonra, mesafesi degismeyecek olan siralama
invaryanttir. Ornegin, 1’den 10’a kadar olan bir siralama 10’dan 1’e kadar olarak
yeniden numaralandirilabilir. Diger sirali mesafelerde yeniden numaralandirma
yapildiginda mesafe degisirken, Cayley ve Hamming mesafesinde yeniden

numaralandirma yapilarak mesafe degismemektedir [22].

Simdi, Kendall mesafesinde goz Oniine aliman ornek Cayley mesafesi icin de ele
alimsimn. Buradaki amag, diizensiz vektorii model vektdre doniistiirmek igin
hiicrelerin minimum sayida yer degistirmesini saglamaktir. Bu durum asagidaki

diyagramla gosterildiginde,
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Maodel Vektar 1 2 3 4 5 .

Diizensiz Vektdr 2 5 31 4 6

Adim 1

Adim 2

R . B
44
48]
ra
B
(op]

Adim 3

1Tz [3]#]s]e
o

1. adimda diizensiz vektordeki 1 ve 2 hiicreleri yer degistirilmistir. Ardindan ikinci adimda,
birinci adimda olusan diizensiz vektordeki 4 ve 5 hiicreleri yer degistirmistir. Hiicreler
bitisik veya bitisik olmayacak sekilde keyfi yer degistirmesi devam ettirildiginde son
adimda 4 ve 2 hiicreleri yer degistirir. Boylelikle, her bir adimda hiicrelerin keyfi bir
sekilde yer degistirilmesiyle model vektor olusturulmus ve A ile B vektorleri arasindaki

Cayley mesafesi 3 olarak bulunmustur.

2.1.6.6. Chebyshev/Maksimum Mesafe

Chebyshev mesafesi ayrica maksimum mesafe olarakta bilinmektedir. Bu mesafe hem
sirali degikenler icin hem de nicel degigkenler i¢in kullanilmaktadir [17]. Bu mesafe
iki nesnenin koordinatlar1 arasindaki farklarinin mutlak degerinin maksimumu olarak

hesaplanir ve

dij = msux Tik — Tj (2.28)

seklinde gosterilir.
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Varsayalim bir arag A noktasindan B noktasina gitsin ve bunun i¢in iki yol olsun.
Birinci yolu kullanarak, 3 km. yol ya da ikinci yol kullanilarak 4 km. yol gitmesi
mecburi olsun. Baglangi¢ noktast olan A = (0,0) ile ve B = (3,4) ile gosterilsin. Bu
durumda, Chebyshev mesafesi herhangi bir yol boyunca A noktasindan B noktasina

gidilen maksimum yolun uzunlugu olarak hesaplanir. Yani;

dap = max{|0 — 3],]|0 — 4|} = max{3,4} =4

olarak hesaplanmaktadir.

2.1.6.7. Minkowski Mesafesi

Bu metrik mesafesinin genellestirilmis halidir. m = 1 oldugunda City Block mesafesi
ve m = 2 oldugunda Oklidyen mesafesi elde edilmektedir. Cheybsev mesafesi m = oo
oldugunda Minkowski mesafesinin 6zel durumu olur. Bu mesafe hem sirali degiskenler

hem de nicel degiskenler i¢in kullanilabilir ve

dij = 7> | — 2zl (2.29)
k=1

seklinde hesaplanir.

2.1.7. Iki Grup icin Mesafe Olgiileri

Cogu kiimeleme algoritmalar1 hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinde iki kiime ya da bir kiime ve bir nesne arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in

genellikle iki grup arasindaki mesafe olciileri kullanilir [23].

Asagida C7 = {y1,y2,..,y-} ve Coy = {z1,29,...,2,} kiimeleri sirasiyla bir

boliimlemeden elde edilen iki kiimeyi gostersin.

2.1.7.1. Ortalamaya Bagh Mesafe

Nicel veriler i¢in iki kiime arasindaki benzersizligi 6lgmenin popiiler yolu iki kiimenin

ortalamalar1 arasindaki mesafeyi 6l¢mektir. C'; ve C gibi iki nicel veri kiimesi var olsun.
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Bu durumda, kiimelerin ortalamasi

1
C)) = o d (2.30)
eC;

olmak iizere, d(.,.)’ye gore C; ve Cy gibi iki kiime arasindaki ortalamaya bagli mesafe

Dortalama(clac2> = d(u(01>7 (C ))

=d<ﬁz & )

zeCy yeC
N rca||02 Q;C ZC v)
1
= e, 2, Y
4 |C'1i02|xeC§:yecz(OhCQ) =0

olarak tanimlanir.

2.1.7.2. En Yakin Komsu Mesafesi

d(.,.)’ye gore Cy ve Cy gibi iki kiime arasindaki en yakin komgu mesafesi

Dy (Cy,Cy) = min  d(y;, 2j) (2.32)

B

olarak tanimlanir. Sekil 2.1°de, iki boyutluda en yakin komsu mesafesinin bir 6rnegi

verilmistir.
» (’_-*1
.

“.

»

mnmn [:C’.l 3 (—_‘2‘]
Che .,
L
.
.

Sekil 2.1: Iki kiime arasindaki en yakin komsu mesafesi.
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2.1.7.3. En Uzak Komgu Mesafesi

C1 ve Cy gibi iki kiime arasindaki en uzak komsu mesafesi d(., .)’ye gore

Dfn<01, Cg) = max d(yl, Z]‘) (233)

= 1)

Sekil 2.2: iki kiime arasindaki en uzak komsu mesafesi.

2.1.7.4. Ortalama Komsu Mesafesi

d(.,.)’ye gore Cy ve Cy gibi iki kiime arasindaki ortalama komgu mesafesi

Don = é >N dlyi %) (2.34)

i=1 j=1

olarak tanimlanuir.

2.1.8. Normallestirme Metotlar:

Pek cok istatistiksel analiz yonteminde normallestirme islemi kullanilmaktadir. Buradaki

tartisma, 6zelliklerin degerlerini nasil [0, 1] arali§ina doniisecegidir.

Varsayalim [ finin, fmax] aralifinda deger alan fakat [0,1] arahigma doniistiiriilmesi
gereken ozellikler var olsun. Orijinal 6zellik f, normallestirilmis 6zellik ise J tarafindan
gosterilsin. Belli bir 6zellik degerini normallestirmek icin pek ¢ok yol vardir. Oncelikle,
biitiin negatif degerler pozitife doniistiiriiliir ve daha sonra her bir say1 pay kismindan

daha biiyiik olan baz1 degerler tarafindan boliiniir [17]. Asagida orijinal 6zellik degerlerini
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normallestirilmis degerlere doniistirmek icin bazi teknikler hakkinda kisaca bilgi

verilmisgtir.

e Verilen ozellik vektoriiniin araligi biliniyorsa, bu durumda, ozellik asagidaki

denklem kullanilarak normallestirilebilir.

5 = f_fmin

= 2.35
fmax - fmin ( )

Burada f,,;, 6zellik vektoriiniin minimum degerini ve f,., ise maksimum degerini
gosterir. Eger fu, = f ise, bu durumda, 6 = 0 olur. Ayrica f,.x = [ olursa,
b

0 = 1 olur. Verilen bir veri kiimesi i¢in f,,;, = 0 ise, Denklem (2.35) § = P

fmax

indirgenir.

e Kabul edelim ki, belli bir 6zelligin maksimum degeri, bilinmesin ama 6zellik
daima 0 degerini yada baz1 pozitif degerler alabilsin. Belli 6zellik icin n tane olasi
degerin bir toplami varsa, bu durumda, ¢’nci 6zelligin normallestirilmesi asagidaki

gibi yapilabilir.
__ S
Z?:l fi

Diger yandan, Denklem (2.36) kullanilarak yapilan normallestirme, Denklem (2.35)

0; (2.36)

kullanilarak yapilan normallestirmeden cok daha diisiik degerde olacaktir ¢iinkii

fmax S (Z?:l fz)’dll’

e Belli bir 6zelligin maksimum degeri bilinmiyor ve ayrica negatif deger aliyorsa, bu

durumda, normallestirme asagidaki denklem kullanilarak yapilabilir.

/]

(Si - n
> e 1 fil

(2.37)
e Negatif degerlerin normallestirilmesi: Pozitif ya da 0 degerli veri kiimeleri i¢in
yukarida tartigilan normallestirme teknikleri kullanilir. Ancak, veri kiimesinin bazi
elemanlar1 veya bilesenleri negatif de8erli oldugu durumlarda, bu degerlerin
minimumunun mutlak degeri biitiin bilesenlere eklenir. Bu durumda, negatif

degerlerden biri sifir, digerleri pozitif olacaktir. Boylelikle, yukarida bahsedilen
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normallestirme tekniklerinden biri en son durumda elde edilen veriye

uygulanabilir [17].

Varsayalim ki, veri kiimesi [—6, —9, 0, 6, 7] olsun. Bu sayilarin minimumu —9’dur.
Simdi, | — 9| = 9 sayist veri kiimesindeki bes degerlere eklenir. Bu durumda,
degistirilmis sayilar [-6 +9,—9 4+ 9,0 + 9,6 + 9,7 + 9] = [3,0,9, 15, 16]dr.
Boylelikle, yukarida bahsedilen tekniklerden herhangi biri bu veri kiimesini

normallestimek i¢in uygulanabilir.

z-Skor Normallestirilmesi: Bu bir istatistiksel normallestirme teknigidir. Burada
varsayim verilerin Normal dagilima sahip olmasidir. Normal dagilima sahip

herhangi bir veri kiimesi ortalamasi 0, varyansi 1 olan standart normal dagilima

(2.38)

doniistimii kullanilarak doniistiiriiliir. Burada X orijinal veri kiimesini, Z standart
dontistimlii veri kiimesini, s standart sapmay1 ve p veri kiimesinin ortalamasini

temsil eder.
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2.2. FAKTOR ANALIZI

Faktor analizi, birbirlerine bagimli olan ¢ok sayidaki degiskeni, birbirlerinden
bagimsiz olacak sekildeki daha az sayidaki degiskenlerle ifade etmeye yarayan
istatistiksel analiz yOntemlerinden biridir [24]. Cok degiskenli istatistiksel analiz
teknikleri arasinda genis bir uygulama alanina sahip olan faktor analizi, 6zellikle son kirk
y1l igerisinde teknolojinin gelismesiyle birlikte degisken sayilarinin artmasi ve
karmagik hale gelmesinden kaynakli ¢esitli bilim dallarinda kullanilmaktadir. Faktor
analizi, ilk olarak 20. yiizyilin baslarinda Spearman tarafindan gelistirildi. Ancak,
teknolojinin giinden giine gelismesiyle 1970°li yillardan sonra faktér analizinin
kullanim1 siklagmigtir. Faktor analizinin iki temel amaci bulunmaktadir. Bunlardan
birincisi, degisken sayisim azaltmaktir. Ikinci amaci ise, degiskenler arasindaki iliskilerin
yapisin1  arastirmaktir.  Boylelikle, degiskenler faktor analizi  kullamilarak
siniflandirilabilmektedir. Buna ek olarak, faktor analizinin diger bir amaci ise, veri
matrisini diger ¢cok degiskenli yontemler icin hazir hale getirmektir [25]. Faktor analizi
sireci  gergeklestirilirken  bilgi kaybimin minimum seviyede gerceklesmesi
hedeflenmektedir. Ayrica, faktor analizinde ele alinan de8igkenler arasinda bagimli ya da
bagimsizlik gibi bir durum yoktur. Burada, biitiin degiskenler birbirleriyle iligkili
degiskenlerdir. Bundan dolay1 da, faktor analizi cok degiskenli analiz teknikleri olan
varyans analizi, ¢coklu regresyon yontemi, ayirma analizi, kanonik korelasyon gibi bir
ya da daha fazla bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki bagimlilik yapisini inceleyen

yontemlerden ayrilir [26].

— iy
s
Birbiriyle lliskili Oldukca Fazla Tamamen veya Goreceli Olarak Bagimsiz, Az
ve Yorumlanmasi Zor ve Kavramsal Olarak Anlamh FAKTORLER

DEGISKENLER

Sekil 2.3: Faktor analizinin amacinin gorsellestirilmesi.
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Faktor analizinin yukarida bahsedilen temel bilgileri ve amaglar1 Tablo 2.3’de verilen

bilgiler kullanilarak 6rnekleme yapilarak aciklanacaktir.

Tablo 2.3: Cocugun Cevre ve Sicrama Olgiimleri (cm).

Cocuk | KALCAC | KARINC | GOGUSC | AKTIFS
Emin 63,5 57,75 62 25
Cemal | 74,25 71 70,25 18,1
Dilek | 70,25 60 64,75 20,1
Serhat | 76,75 73,5 72,75 18,3

Tablo 2.3’de 4 adet cocuga iliskin kalca cevresi, karin gevresi, gogiis cevresi ve aktif
sicrama yiiksekligine ait bilgiler bulunmaktadir. Bu bahsedilen dort degiskenden ilk ii¢
tane degisken cocuklarin viicutlarina ait bazi kisimlarin cevre dlgiilerini gosterirken ve
diger degisken ise sicrama yiiksekliklerini belirtir. Bundan dolayi, bu Ornekteki
degiskenlerin iki faktorlii bir yapiya sahip oldugu 6n bilgisi s6z konusudur. Bu faktorler
kisaca cevre ol¢iimleri faktorii ve sicrama uzunlugu faktorii olarak adlandirilabilir. Ancak
bu dort degisken arasinda istatistiksel bakimdan faktorlesme olabilmesi i¢in asagidaki

ozelliklerinin saglanmas1 gerekmektedir:

1. Birinci ve ikinci faktorii olusturan degiskenlerin kendi i¢lerindeki iligkilerinin

yiiksek olmasi gerekir.

2. Birinci faktordeki degiskenlerle ikinci faktordeki degiskenler arasindaki iliski
diisiik olmalidir [26].

Tablo 2.3’de verilen veri tabamina Pearson Korelasyon katsayis1 uygulandiginda

yukarida bahsedilen 6zelliklerin Tablo 2.4’de saglandig1 goriilmektedir.

Tablo 2.4: Bes degisken arasindaki Pearson Korelasyon iligki katsayilari.

Degisken | KALCAC | KARINC | GOGUSC | AKTIFS
KALKAC 1 0,927 0,964 -0,966
KARINC | 0927 1 0,99 -0,84
GOGUSC | 0,964 0,99 1 -0,881
AKTIFS | -0,966 -0,84 -0,881 1

Yukaridaki Ornekte oldugu gibi verinin az ve diizenli olarak verilmesine pek
rastlanmamaktadir. Karmagik haldeki cok sayida de8iskene sahip olan veri tabanlari

verildiginde, faktorleri belirlemek neredeyse imkansiz hale gelecektir. Bundan dolay1 da,
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bu tiir durumlarla karsilagildiginda faktor analizini kullanmak birtakim igsleri

kolaylastiracaktir [26].

2.2.1. Faktor Analizinin Asamalari

Faktor Analizi genelde bes asamada incelenir:

1. Verinin faktorlenebilir bir yapida olup olmadiginin ve gerekli varsayimlarin ve

kisitlayicilarin saglanip saglanmadiginin incelenmesi

2. Faktorlesmeyi gosterecek olan faktor yiikleri matrisinin faktor tiiretme

yontemlerinden biri ile elde edilmesi

3. Ozdegerlerin incelenmesi, yamag grafiginin ¢izimi, vb. yaklagimlarla kag faktoriin
dikkate alincagina ya da degiskenlerin kac faktor altinda toplanabilece8ine karar

verilmesi

4. ikinci asamanin bir alt boliimii olarak da diisiiniilebilecek olan ve faktorleri daha
kolay yorumlayabilecek bir yapiya getirme amacini giiden faktdor dondiirme

asamasi

5. Elde edilen bulgularin tiimel olarak yorumlanmasi [26].

2.2.2. Faktor Analizinin Uygulanabilirligi

Faktor analizinin uygulanabilirligine iligkin bazi sinirlamalar asagida verilmistir. Bu

sinirlamalar faktor analizi yapilmadan 6nce mutlaka incelenmelidir.

2.2.2.1. Korelasyon Katsaylarinin Incelenmesi

Bir veri tabaninin korelasyon katsayilarinin incelenmesi, bu veri tabanina faktor analizinin
uygulanip uygulanmamasi konusunda 6nemli bir kriterdir. Veri tabanina ait korelasyon
katsayilarinin biiyiik ¢ogunlugunun 0, 30 veya daha fazla bir iliski gostermesi gerekir.
Aksi durumda, bu veri tabanina faktor analizinin uygulanmasina gerek yoktur [26, 27].
Tablo 2.4°deki korelasyon matrisinde biitiin korelasyon iligki katsayilarinin 0, 30’dan daha
biiylik oldugu goriilmektedir. Bu sonu¢ dogrultusunda, bu veriye faktor analizi

uygulanabilir.
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2.2.2.2. Kismi Korelasyon Katsaylarimin Incelenmesi

Korelasyon matrisinde degiskenler arasi iliskilerin yiiksek ve anlamli olmasi, korelasyon

matrisinin  faktorler icerdiginin kuvvetli bir dogrulayicis1 olmamaktadir. Bu

baglamda, kismi korelasyon katsayilarinin  incelenmesi faktor  analizinin
uygulanabilirligini arastirmak i¢in iyi bir yaklagimdir. Korelasyon Kkatsayis1 iki
degisken arasindaki iligkiyi gosterirken diger degiskenlerin etkilerini dikkate almaz.
Ancak, bazen geriye kalan degiskenlerin etkisi ortadan kaldirildiktan sonra, iki
degisken arasindaki iligkinin miktar1 incelenmek istenebilir. Diger bir deyisle, ikincil
iligkilerin etkisi ortadan kaldirildiktan sonra, iki degisken arasindaki gercek iligki

incelenmek istenebilir. Bu inceleme kismi korelasyon katsayilari yardimiyla yapilir.

Kabul edelim ki, X, X5, X3 birer degisken olsunlar. Bu durumda, X3 degiskeni sabit

tutulup, X; ve X, degiskenleri arasindaki iliski incelenirse, kismi korelasyon katsayisi

T(Xl, XQ) — T(Xl, Xg)T(XQ, Xg)

r(X1, Xy X3) =
( ) VI =72(X0, Xp)][1 = r2 (X, X3)]

(2.39)

olarak tanimlanir. Benzer sekilde, X, X5, X3 ve X, birer degisken olsun. Bu durumda,
X3 ve Xy sabit tutulup, X; ve X, degiskenleri arasindaki iligki incelenirse, kismi

korelasyon katsayisi

T(Xl,XQ . Xg) — T(Xl,X4 . X3)T(X2,X4 . Xg)

H(Xy, Xy Xa, Xy) =
( ) \/[1 —r2( X1, Xy X3)][1 — r2(Xa, Xy : X3)]

(2.40)

seklinde formiilize edilir [28, 27]. Bu bilgiler dogrultusunda, Tablo 2.3’iin kismi

korelasyon matrisi asagidaki gibi elde edilir.

Tablo 2.5: Tablo 2.3’deki verilerin kismi korelasyon matrisi.

Degisken | KALCAC | KARINC | GOGUSC | AKTIFS
KALKAC - - - -
KARINC | -0,862 - - -
GOGUSC | 0,939 0,979 - -
AKTIFS | -0,961 | -0,797 | -0,837 -

Tablo 2.5’de goriildiigii iizere, degiskenler arasinda pozitif ve negatif yonlii yiiksek bir

iligki bulunmaktadir. Bu dogrultuda, verilen veri tabaninin faktor icerdigi sdylenilebilir.
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2.2.2.3. Korelasyon Matrisinin Determinantinin Alinmast

Bir korelasyon matrisinin determinanti daima 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Eger
korelasyon matrisinin determinanti 1 veya 1’e yakin deger aliyorsa, bu veriler arasi
iligkinin diisiik oldugu anlamma gelir. Boylelikle, degiskenlerin birbirlerine olan
bagimlilig1 azalmaktadir. Bundan dolayi, bu tiir verilere faktor analizi uygulanmasi dogru
degildir. Ote yandan, korelasyon matrisinin determinant degeri 0 veya 0’a yakin degerler
aliyorsa, bu veriler arasi iligkinin yiiksek oldugu anlamina gelir. Boylelikle,
degiskenlerin birbirlerine olan bagimlilig1 fazladir [26]. Bundan dolayi, bu tiir verilere
faktor analizi uygulanabilir. Tablo 2.3 i¢in korelasyon matrisinin determinant degeri
0,0000085 = 0,00001 olarak elde edilir. Boylelikle, bu veritabaninin faktorlenebilir

oldugu goriilmektedir.

2.2.2.4. Korelasyon Matrisinin Tersinin Alinmasi

Yukaridaki boliimlerde, bir veri tabanina faktor analizinin uygulanabilirligi incelenirken,
degiskenler arasindaki korelasyonlarin yeterli olup olmadigina bakilmistir. Faktor
analizinin uygulanabilirligini farkli bir bakis acisi ile gerceklestiren yontem korelasyon
matrisinin tersinin alinmasiyla gerceklestirilen durumdur. Bu incelemede, korelasyon
matrisinin tersinin kosegen elemanlar1 incelenir. Korelasyon matrisinin tersinin kosegen
elemanlarina varyans sisirme degeri denilir ve VIF; ile gosterilir. Veri tabanina faktor
analizi uygulanabilmesi i¢in VIF; degerinin 5 veya 10’un iizerinde olmasi beklenilir [26].

Bu durumda, Tablo 2.4 matrisinin tersi asagidaki gibidir.

Tablo 2.6: Pearson Korelasyon Matrisinin Tersi.

Degisken | KALCAC | KARINC | GOGUSC | AKTIFS
KALKAC | 396,59 274,44 | -506,822 | 167,297
KARINC | 274,644 | 255,679 | -424,107 | 160,438
GOGUSC | -506,822 | -422,107 | 733,819 | -199,345
AKTIFS | 167,297 | 106,438 | -199,345 | 76,3943

Tablo 2.6’de goriildiigii iizere, VIF; degerlerinin 5 veya 10’dan fazlasiyla biiyiik oldugu
goriilmektedir. Boylelikle, Tablo 2.3 veri tabanina faktor analizinin uygulanabilcegi

sOylenebilir.
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2.2.2.5. Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem Yeterligi Olciisiiniin Elde Edilmesi

Bu 6lciit faktor analizinin uygunlugunun saptanmasinda kullanilan diger bir 6l¢iit tiiriidiir.
Bu olciit tiiriinde veri tabaninin kolerasyon katsay1 degerleri ile kismi korelasyon katsay1
degerleri kullanilmaktadir. Ayrica, Kaiser-Meyer-Olkin 6rneklem yeterliligi 6l¢iisii kisaca

KMO olarak ifade edilmektedir. Bu 0lciit asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

2
Zz’;ﬁj ) T
Dl 2T iy 2 W

Burada, Y~ > 77 korelasyon katsayilarinin toplami ve Y., >~ w?; kismi korelasyon

KMO =

(2.41)

katsayilarinin toplamidir. KMO degeri O ile 1 arasinda yer almaktadir. KMO oranin 0, 5’in
tizerinde olmasi gerekir. Oran ne kadar yiiksek olursa veri seti faktor analizi yapmak i¢in

o kadar iyidir denilebilir [26]. KMO verileri ve yorumlar1 asagidaki gibidir:

Tablo 2.7: KMO i¢in Nitelendirmeler.

KMO Orneklem Yeterliligi

0,9-1 Cok lyi
0,8-0,89 Iyi
0,7-0,79 Orta
0,6-0,69 Koti
0,5-0,59 Cok Kotii
0,5’1in alt1 Kabul Edilemez

Tablo 2.3’deki veri tabanina gore elde edilen Pearson korelasyon katsayilar1 ve kismi

korelasyon katsayilar1 dogrultusunda KMO degeri

2 2 i 2
KMO — (0,927)% + (0,964)% + ... + (—0, 881)

(0,927)? + (0,964)” + ... + (~0,881)% | +[(~0,862)” + (0,939)” + ... + (=0, 837)’]
— 0,516

dir. KMO degeri her bir degisken i¢in de hesaplanabilir. Bu durumda,

2iki Ty
Dl Ty Dlieg Wi

olarak tanimlanir. Bu duruma bir O0rnek verilse, Tablo 2.3’de verilen veritabanindaki

KMO; = (2.42)

birinci degisken olan kalga cevresi degiskeni icin KMO degeri
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(0,927)% + (0,964) + (—0, 966)2]
KMOxkarcac =

(0,927)2 + (0,964)2 + (-0, 966)2] + [(—0, 8622) + (0,939)2 + (—0, 961)
= 0,516

olarak hesaplanir. Bu dogrultuda, KMO nitelendirmesine gore, Orneklemin

faktorlenebilirlik yeterligi ¢cok kotii diizeydedir.

2.2.3. Faktor Analizinin Modeli

Faktor analizi bir denklem sistemi olarak ifade edilebilir ve genel anlamiyla 7 = 1,2, ..., p

olmak tizere,

Zj = Oélel + OéngQ + ...+ Oéijm + € (243)

esitlii yazilabilir. Burada, o, j'nci degiskenin m’nci faktor iizerindeki ytikii, Fy, F,
..., I, degiskenleri m adet temel faktor, ¢; artik faktor yiikii ve z; ise teoriksel
olarak var oldugu diisiiniilen ancak bir takim Olciimler sonucu Olciillen j. gozlem
degerinin gizil(gozlenemeyen) faktorlerdir. Boylece, bu model her bir gozlenen
degiskenin artik degiskenlerle birlikte bu faktorlerin bir lineer kombinasyonu olan m
adet temel faktorii bulundurdugunu varsayar [29]. Bu denklem sisteminin kanonik hali ise

asagidaki gibidir:
21 = anli+oapkh+ .oy e

29 = Qo+ ks + ..+ o By + &2

Zp = OlplFl + ongFQ + ...+ Oémem + Ep (244)

Bu denklem kiimesine faktor oriintiisii ya da sadece oriintii denir. Faktor analizi
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sadece oOrlintilyii vermez, ayrica degiskenler ve faktorler arasindaki iligkiyi de verir. Bu

iliskiyi gosteren tabloya faktor yapist veya sadece yapt denir [30].

2.2.4. Faktor Tiiretme Yontemleri

Her seyden once faktor tiiretmenin birtakim amaclar1 bulunmaktadir. Bu amaclardan en
belirgin olanlar1 veri tabaninda bulunan degiskenlerin bagimliligin1 yok edecek sekilde
verideki karmasiklig1 gidermek ve karmasik halde bulunan veri yapisini en iyi sekilde
aciklamaktir. Literatiirde pek cok sayida faktor tiiretme yOntemi bulunmasina ragmen,
faktor tiiretmenin temelinde temel bilesenler analizi (PCA), temel koordinatlar analizi
(PCoA), en cok olabilirlik yontemi, alfa faktorlestirme yontemi, goriintii faktorlestirme
yontemi bulunmaktadir. Bu yontemlerin se¢imi ve kullanimi arastirmacinin amacina gore
farklilik gostermektedir. Bu boliimde, faktor tiiretme yOntemi olarak temel bilesenler

analizi ile ilgili temel bilgiler verilmigtir.

2.2.4.1. Temel Bilesenler Analizi

18. yiizyilin baglarinda Karl Pearson tarafindan temel bilesenler analizi {izerine
caligmalar yapilmistir. Daha sonra 1933 yilinda Hotelling tarafindan bu yodntem
gelistirilmigtir. Bu yontem aralarinda korelasyon bulunan karmasik yapidaki p adet
degiskenin £ < p olacak sekilde birbirinden bagimsiz basit yap1 olusturan k adet
degiskeni, lineer bilesenleri olan degiskenlerle ifade etme yoOntemidir. Bu analiz
yontemiyle degiskenleri birbirinden bagimsiz hale getirmek ve veri tabaninin boyutunun
indirgenmesi  amaclanmaktadir [31]. Bunlarin  yam1 sira, kullanilan  diger

istatistiksel analiz yontemlerine kolaylik saglamak gibi gorevi de bulunmaktadir.

Temel bilesenler analizinde, m tane gozlem ve p tane degigskene sahip olan bir X veri
matrisi diiglintilstin. X veri matrisinin p adet degiskenin lineer bilesenlerini bulabilmek
icin varyans-kovaryans ya da korelasyon matrisinin 6zdeger-ozvektorleri kullanilir. Eger,
orijinal veri matrisi kullanilacaksa, varyans-kovaryans matrisi kullanilir. Aksine,
standartlastirilmis veri matrisi kullanilacaksa, korelasyon matrisi kullanilir. Bu iki
yontemle hesaplanan ifadelerinin sonuglari birbirinden farkli ¢ikmaktadir. Bu durumda,

hangi yontemin kullanilmasinin uygun olup olmayacagi ile ilgili ortaya bir sorun
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cikmaktadir. Uzman arastirmacilar, degiskenler eger aymi veya Kkarsilastirilabilir

birime sahipseler varyans-kovaryans matrisinin kullanilmasim1 6nermektedirler. Ote

yandan,

bu durumlarin

kullanilmasini onermektedirler.

asagidaki gibi gosterilir.

x11

x21

x31

Tm1

, Xo

x12
X22

x32

Tm2

saglanmamas1 durumunda

Tip

Top

T3p
e X, =

Tmp
T11 T2 . . . Tip
o1 T21 - . . Typ
T31 xr32 . . . I3p
Tmi Tm2 - - - Tmp

ise, korelasyon matrisinin

olmak tizere, X veri matrisi

Matematiksel olarak temel bilesenler (faktorler) X, Xo, ..., X,, degiskenlerinin lineer

kombinasyonlaridir ve X veri matrisinin temel bilesenleri

Oélle + OQlXQ + ...+ OéplXp

12Xy + apXo + ...+ X,

= Oélel + O[QPXQ =+ ...+ Oéprp (245)
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olarak ifade edilir. Ancak, orijinal veri matrisi yerine standartlagtirllmis veri matrisi

kullanilirsa, temel bilesenler

}/1 = a11Z1 + 062122 + ...+ ozplZp

ng = 0412Z1 + 042222 + ...+ apQZp

1/;; = ozlle + OCQPZQ + ...+ O[ppr (246)

seklinde olur. Burada, Y7, Y5, ..., Y}, de8iskenleri temel bilesenler (faktorler), Z;, Zs....,Z,
orjinal veri matrisinin standartlastirilmig degiskenleri ve «;; ¢. degiskenin j.temel
bilesendeki faktor yiikiidiir. Ayrica, dikkate alinacak olan faktor yiiklerinin biitiin
degiskenlerdeki degisimin %70’ inden fazlasini agiklamasi gerekir. Bu toplam degisimi
aciklama degeri veri matrisinden olusan 6zdegerler (\) sayesinde hesaplanmaktadir ve
k=1,2,..., p olmak iizere

Ak

k’1nc1 temel bilesenin acikladigr degiskenlik orani = 2.47
senin agtadigl degly vy vernmans W )

olarak ifade edilir. Burada \;, k. bilesene ait 6zdegerdir. Ozetlenirse, temel bilesenler

yontemi icin asagidaki adimlar izlenir.

e m Ol¢climiindeki p de8iskene ait veri matrisinin korelasyon matrisi olusturulur,

Korelasyon matrisinin 6z degerleri ve 6z vektorleri hesaplanir,

Oz degerlerden temel bilesenlerin toplam varyansi agiklama oranlar1 bulunur,

Elde edilen 6zdeger ve 6zvektor matrisi tarafindan faktor yiikleri bulunur,

Faktor yiikleri matrisinin transpozesi ile standartlastirilmis veri matrisi ¢arpilarak

temel bilesen degerleri bulunur [31].
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2.2.5. Onemli Faktorlerin Belirlenmesi

Birbirine bagl olan ¢ok sayidaki degiskeni birbirinden bagimsiz olacak sekildeki daha az
sayida faktor tireterek veri tabani hakkinda aciklama yapmak 6nemli bir iglemdir. Bunun
yani sira, bu iiretilen faktorlerden hangisinin énemli bir konuma sahip oldugunun tespiti
de onemli bir yer tegkil eder. Bu degerlendirmeyi yaparken bazi kriterler bulunmaktadir.
Uretilen faktorler arasinda 6nemli faktorleri belirlemeyi saglayan birtakim uygulamasi

kolay yaklasimlar bagliklar halinde asagida belirtilmistir.

2.2.5.1. Ozdeger Olgiitii

Bu olciit bir faktoriin agiklayiciliginin en azindan bir degiskenin aciklayiciligi kadar
olmas1 diisiincesiyle Kaiser tarafindan Onerilmistir ve Kaiser Ol¢iiti olarak da
bilinmektedir. Bu 0lciit temel bilesenler analizinde siklikla tercih edilen bir
yaklagimdir. Bu yaklasim yukarida da belirtildigi gibi bir faktoriin agiklayiciliginin en
azindan bir degiskenin aciklayicihig: kadar olmasi mantigina dayanir [26]. Ozdegerler
Olciitiine gore, Ozdegerleri 1’den biiyiik olan faktorler anlamli faktorler olarak
nitelendirilirken, 6zdegeri 1’den kiiciik olan faktorler ise anlamsiz faktorler olarak
nitelendirilmektedir. Tablo 2.3’te veri tabanina 6zdeger Olciitii uygulandiginda, 3, 785
degerine sahip olan birinci 6zdeger 1’den biiylik olmasi nedeniyle anlamli faktor olarak

aliabilecegi sdylenebilir.

2.2.5.2. Varyans Yiizdesi Oliitii

Onemli faktorlerin belirlenmesinde kullanilan diger énemli bir yaklagim tiirii ise, varyans
yiizdesi ol¢iitiidiir. p ile veri tabanindaki degisken sayis1 ve m ile énemli 6zdegerlerin

sayis1 ifade edilirse, bu durumda

S22 e (S4znem e

kosulunu saglayan en kiiciik m degeri temel bilesen sayisini belirler [26]. Buna gore, ilk
ozdeger olan 3,785 degeri icin bu kosul 3,785/4 = 0,94625 seklinde saglanmaktadir.
Dolayisiyla, tiiretilecek onemli faktor sayisinin 1 tane olmast yeterlidir. Ancak, bu kosul

saglanmasaydi bu durumda, ikinci 6zdegerin eklenmesiyle kosulun saglanip saglanmadigi
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incelenecekti. Eger, ilk iki 6zdegerle bu kosul saglansaydi, 6nemli faktorlerin sayisinin 2

oldugu soylenebilirdi.

Ayrica, sosyal bilimlerde ilgilenilen durumun hassasiyetine gore 0,666 degeri

degisebilmektedir.

2.2.5.3. Yamac Grafigi Yaklasimi

Onemli faktorleri belirlemedeki diger Onemli bir yaklasim yamag grafigidir. Bu
yaklasimda dikey eksen 6zdegerleri, yatay eksen faktor sayisini gosterir. Grafikte dik egim
veren noktalar alinir. Yiizeysel, diiz egim veren noktalar alinmaz. Grafigin yatay egime
gectigi noktadan itibaren yatay bir c¢izgi cizilir Bu ¢izginin iizerinde kalan

noktalarin sayist boyut olarak kabul edilmektedir [32].

Tablo 2.9°deki verilere iliskin yamag grafigi Sekil 2.4’de verilmistir. Ozdeger o6lciitii
yaklagimi olan anlamli faktorleri belirleyen 1 kriteri Sekil 2.4’e uygulandiginda 1 6zdeger
Olciitiinii sadece Faktorl astigindan faktor sayisinin 1 alinmasi gerektigi goriilmektedir.
Bu sayinin, ozdeger ol¢iitii ve varyans yiizdesi Olciitiinde ortaya ¢ikan faktor sayisiyla

ayni olduguna dikkat edelim.

Yamag¢ Grafigi

[
|

Ozdefgerler

Sekil 2.4: Tablo 2.3 Verisi icin Yamag Grafigi.
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2.2.6. Ozdegerler-Ozvektorler Matrisi

A = [a;;] n x n tipindeki bir karesel matris olmak iizere, Ax = Az olacak sekilde A
skaler say1 ve sifirdan farkli = vektorlerini bulma problemine ozdeger-6zvektor problemi
denir. Burada, ) skaler sayis1 A matrisinin 6zdegerleri ya da karakteristik degerleri olarak
adlandirilmaktadir. Az = Ax denklemi iizerinde basit cebirsel islemler yapilirsa, Ax =

Ax denklemi,

(A= Az =0 (2.49)

seklinde yazilabilir. Burada, I n X n tipindeki birim matristir. Denklem (2.49)’den elde
edilen \ Ozdegerlerine karsilik gelen x vektorlerine ise ozvektor ve bu Ozvektorlerin
olusturdugu matrise ise ozvektorler matrisi denilir. Faktor analizinde, veri matrisinin
korelasyon matrisi elde edildikten sonra, korelasyon matrisinin Ozdegerleri ile
Ozvektorlerini iceren matris olusturulur. Bununla birlikte, gerekli birtakim islemler
yapilarak bir sonraki boliimde bahsedilecek olan faktor yiikleri matrisi elde edilir. Tablo
2.4’de verilen veri matrisine iligkin Pearson korelasyon matrisine ait 6zvektorler matrisi

Tablo 2.8’de verilmistir.

Tablo 2.8: Tablo 2.4’de Verilen Korelasyon Matrisinin Ozdegerleri ve Ozvektorler Mat-
risi.

Degisken 1 2 3 4
KALKAC | -0.509 | -0.228 | 0.651 0.513
KARINC | -0.496 | 0.56 |-0.517| 0.413
GOGUSC | -0.506 | 0.361 | 0.299 | -0.723
AKTIFS | 0.486 | 0.709 | 0.466 | 0.206
Ozdegerler | 3,785 | 0,198 | 0,016 | 0,00071

2.2.7. Faktor Yiikleri Matrisi, Adlandirilmasi ve Ozellikleri

Veri tabanindaki birbirleriyle iligkili olan degiskenlerin faktorlerle iligkisini ortaya
koyan katsayiya faktor yiikii adi verilir. Faktor yiikii degiskenlerle faktor arasindaki
iligkiyi ortaya koyan bir deger oldugundan dolayi, degerlerin yiiksek olmasi beklenir.
Bir faktorle yiiksek diizeyde iliski veren degiskenlerin olusturdugu bir kiime var ise,
bu bulgu o maddelerin birlikte bir kavrami-yapiy1-faktorii ol¢tiigii anlamina gelmektedir

[33].
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Faktor yiikleri, verilerin korelasyon matrisinin her bir 6zdegerin karekokii ile o 6zdegere

karsilik gelen 6zvektor elemanlar: carpilarak elde edilir.

aji=eiv/N j=12..p i=12..m<p (2.50)

Burada «;; j. degiskenin ¢. faktor iizerindeki yiikiidiir. Aslinda, faktor yiikii ¢.faktor ile
j.degisken arasindaki korelasyon katsayisint vermektedir. Yukaridaki iligki, matris

formunda asagidaki gibi ifade edilir.

Ap><m - CpXmDﬁ (251)

Burada, m x m boyutlu D /5 matrisi, kogegen elemanlari Vi (i =1,2,...,m) olan
kosegen bir matristir. A matrisi p X m boyutlu ise, Faktor Yiikleri Matrisi ya da
Faktor Yapr Matrisi olarak adlandirilir. Bu matris, faktor analizi acisindan ¢cok onemli
olup, hangi degiskenlerin hangi faktor etrafinda yogunlastigini gostermektedir. Ayrica,
faktorlerin yorumlanmasina biiytik katk: saglar [34, 35, 36]. C matrisi ise p X m boyutlu

olup dzvektorler matrisidir.

Tablo 2.3’de verilen 6rnegin faktor yiikleri matrisi asagidaki gibi elde edilir:

Tablo 2.9: Faktor Yiikleri Matrisi ve Ozdegerler.

Degisken | Faktor 1 | Faktor 2 | Faktor 3 | Faktor 4
KALCAC | —0.991 | —0,101 | 0,083 0
KARINC | —0,965 | 0,249 | —0,066 0
GOGUSC | —0,986 | 0,16 0,038 0
AKTIFS 0,946 0,316 0,059 0
Ozdegerler | 3,785 0,198 0,016 0,00071
% 94,623 | 4,968 0,408 |4,5-10716
Birikimli% | 94,623 | 99,592 100 100

Bu bilgiler cercevesinde Tablo 2.9’deki 6zdegerler satirindan Faktor 1’in varyansi olan
A1 = 3,785 toplam varyansin biiyiik bir kismini agiklarken Faktor 2’nin varyansi olan
Ao = 0,198 de toplam varyansin biiyiik bir kisminmi agiklamaktadir. Bu bilgi %
satirindan daha iyi yorumlanabilir. Buna gére, Faktor 1’in toplam varyansin %94, 623’ iinii
(3,785/4), Faktor 2’nin toplam varyansin %4, 968’ini, Faktoér 3’iin toplam varyansin

%0,408’ini ve Faktor 4’iin toplam varyansin %4,5 - 1071¢sim agikladig1 bilgisine
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ulasilmaktadir. Birikimli % satirindan da toplam varyansin %99, 592’sinin [(3,785+0,198)/7]
ilk iki faktor tarafindan agiklandig1 goriilmektedir. Dolayisiyla, verideki toplam
degisimin aslinda %94, 623’sini Faktor 1 ile dort dediskenli veri tabaninin agiklanmasi
yeterli olmasina ragmen, burada ilk iki faktoriin acikladig: yiizdelik orana bakarak
ileriki  boliimlerde sa¢ilim grafiginin  iki boyutlu gosterilisinin  saglanmasi
gerceklestirilecektir. Ayrica, ilk ii¢ de8iskenin ikinci faktor tizerindeki agirligi birinci
faktore gore daha fazla iken, AKTIFS degiskeninin birinci faktor iizerindeki agirliginim

daha fazla oldugu goriilmektedir.

Faktor yiikleri Pearson korelasyon katsayilart olup —1 ile +1 arasinda
degismektedir ve onun gibi yorumlanir. Degiskenlerle faktorler arasindaki iligkiyi ¢cok
iyi bir sekilde agiklayabilmek icin faktor yiikii degerinin 0, 7 ve iizerinde bir degere sahip
olmasi gerekir [26]. Faktor yiikii degerleri ve buna iligkin yorumlar asagidaki Tablo 2.10°da

verilmistir.

Tablo 2.10: Faktor Yiikii Degerlerinin Yorumu.

Faktor Yiiki Degerleri Yorumu
0,7’in st En lyi Aciklayan Deger
0,4-0,69 Kabul Edilebilir Deger
0,3-0,39 En Diisiik Diizeydeki Anlamli Deger
0,3’tin alt1 Anlamsiz Deger

Her degiskenin faktor yiiklerinin kareleri toplam 1’e esittir. Ornegin, kalca cevresi
degiskeni i¢in (—0,99)? + (—0,101)? + (0,082)? + (0,0136)> = 1 olarak elde
edilmektedir. Kalca cevresi degiskeninin birinci faktor tarafindan agiklanan varyansi
(—0,991)? = 0,982 olup, birinci faktér kalca gevresi degiskenindeki toplam varyansin
0, 982’sini agiklamaktadir denir. Bu varyans "agiklanan varyans", "ortak varyans" olarak

adlandirilir. Bu kavram kisaca ilgili degiskendeki degisimin % kaginin iiretilen faktorler

tarafindan acgiklandigini ifade etmektedir.

Ortak varyanslar genellikle h? ile gosterilmektedir. Boylelikle, ilk iki faktoriin yiikleri ve

ortak varyanslar tablosu Tablo 2.11°de verilir.
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Tablo 2.11: 11k iki Faktor Yiikleri ve Ortak Varyanslar.

Degisken | Faktor 1 | Faktor2 | h? h3 hi s
KALCAC | —0,991 | —0,101 | 0,982 | 0,0102 | 0,9922
KARINC | —0,965 | 0,249 0,931 | 0,062 | 0,993
GOGUSC | 0,986 | 0,16 | 0,972 | 0,0256 | 0,9976
AKTIFS 0,946 0,316 | 0,894 | 0,0998 | 0,9938

Ozdegerler | 3,785 0,198 3,785 | 0,198 | 3,983
% 94,623 | 4,968 | 94,623 | 4,968 | 99,591
Birikimli% | 94,623 | 99,592 | 94,623 | 99,592 | 99,592

Tablo 2.11°e gore, 1. ve 2. faktor en az %99, 22 degeri ile "KALCAC" degiskenindeki

toplam varyansi, en fazla %99, 76 ile de "GOGUSC" degiskenin varyansini aciklar.

2.2.8. Faktor Yiiklerinin Sacilim Grafigi

Sacilim grafigi, iki farkli degisken arasindaki iligkinin sebebini gostermeksizin iligskinin

ne kadar giicli olup olmadiginm1 noktasal olarak iki boyutlu diizlem iizerinde

gostermeye yarayan gorsel bir aractir [37]. Bir 6nceki boliimde, bes degiskeninin Faktor 1

ve Faktor 2 yiiklerine ait bilgiler Tablo 2.11°de verilmistir. Bu faktor yiiklerine ait veriler

dogrultusunda degiskenler arasindaki iligskinin daha da anlasilir bir sekilde ifade edilmesi

sacilim grafigi tarafindan verilmektedir. Sekil 2.5°de verilen ilk iki faktor yiiklerine ait

sacilim grafiginden de goriildiigii tizere de8iskenler cevre Olciilerine ve sigrama

Olciilerine gore farkl gruplar olusturmustur.

04

1+ KARINC
"l GOGUSC

AKTIFS

s KALCAC

Sekil 2.5: Faktor Yiiklerinin Sa¢ilim Grafigi.

0.0

Falktor 1
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2.2.9. Faktor Katsayilar: ve Skorlari

Biitiin degiskenler faktor yapisi icerisinde farkli agirlikta bulunmaktadir. Bu
degiskenlerden bazilar1 ana rol oynarken bazilar1 yardimci rol oynarlar. Belirlenen
faktor yiiklerinden faydalanilarak biitiin degiskenlerin faktor skorlari elde edilebilir [9].
Eger orijinal degisken degerleri kullanilirsa, orijinal de8isken degerlerinin ortalama
degerlerden farki alinarak elde edilen deger ile faktor yiiklerinin carpimlarinin toplamasi
faktor skorunu verir ve matematiksel olarak

FS;, = ani(x; — @) + gz, — 7) + ... + api(a; (2.52)

—T); 7=1,2,..,p

seklinde ifade edilir. Burada, «j; notasyonu j. degiskenin . faktoriinii ve x; notasyonu
ise x veri matrisinin 7. degiskenini ifade etmektedir. Faktor skorlari, her bir veri degeri

Z = g ile standartlagtirarak da elde edilebilir.

Daha onceki boliimlerde elde edilen bilgiler ve bu boéliimde bahsedilen bilgiler
dogrultusunda, Tablo 2.3’de verilen KALCAC, KARINC, GOGUSC ve AKTIFS
degisenlerinin faktor skorlarmi Denklem (2.52)’yi kullanarak elde edebilmek igin
oncelikle bu degiskenlere ait temel istatistiksel degerleri ve standartlagtirilmis veri matrisi
verilsin.

Tablo 2.12: Degiskenlere ait Temel Istatistiksel Bilgiler.

Degisken | Ortalama | Standart Sapma
KALCAC | 71,1875 D, 782066
KARINC | 65,5625 7,84319
GOGUSC | 67,4375 4,930243
AKTIFS | 20,375 3,211827

Boylelikle, degiskenlere ait standartlastirilmis veri matrisi Tablo 2.13’de verilir.

Tablo 2.13: Tablo 2.3’de verilen Veri Matrisinin Standartlastirilmis Z Veri Matrisi.

Degisken | ZKALCAC | ZKARINC ZGOGUSC ZAKTIFS
Emin | —1,32954 | —0,99608705 | —1,102886815 | 1,4399903
Cemal | 0,464799 | 0,69327658 | 0,570458697 | —0,708319
Dilek | —0,162139 | —0,70921398 | —0,54510497 | —0,085621
Serhat | 0,962026 | 1,01202444 | 1,07753309 | —0,64604974

Faktor skorunun elde edilmesinin daha da anlasilir hale gelmesi i¢in Emin’in birinci




52

faktore iligkin skoru ile Serhat’in ikinci faktore iligkin skoru yukarida tanimlanan hususlar

dogrultusunda asagidaki gibi hesaplanir.

FS 1,Emin

veE

FS 2,Serhat

(-
(
0,991) x

(—
+ (—0,986) x
1,

I

4,728

0,946) x ZAKTIFS
(—1,32954) + (—0, 965) x

(—1,102886815) +

(0,946) x

(—0,99608705)
(1,4399903)

31757414 + 0,961224003 + 1, 0874464 + 1, 362230824

0,991) x ZKALCAC + (—0,965) x ZKARINC + (=0, 986) x ZGOGUSC

0,101) x ZKALCAC + (0,249) x ZKARINC + (0,16) x ZGOGUSC

0,316) x

12

0,12

(=
(
(—0,101) x
(

0,316) x ZAKTIFS

(0, 962026) +

(=0, 64604974)

(0,249) x

(1,01202444) +

(0,16) x

—0,09716463 + 0,25199409 + 0, 17240529 — 0,20415172

(1,07753300)

Diger bilesenler i¢in benzer sekilde islemler gerceklestirilse faktor skorlar: Tablo 2.14’de

verilir.

Tablo 2.14: 4 Faktor icin Degiskenlerin Z Skorlari ile Ozdegerlerinin Carpilmasi Sonu-
cunda Elde Edilen Yeni ve Dik Faktor Skorlari.

Cocuk FS; FS, FSs FS,
Emin 4,72 0,16 -3,7-10% ] —6,4-107°
Cemal —2,36 | —6,16-1073 —0,026 —8,4-1073
Dilek 1,35 —0,27 6,4-1073 | —4,9-107°
Serhat —3,6 0,12 0,01 1,1-1074
Ortalama 0 0 0 0
Standart Sapma | 3,74 0,19 0,016 0,004

Tablo 2.14’deki faktor skorlar1 yaklagik degerler oldugundan dolayi, bu tablodan elde

edilen ortalamalarin yaklasik sifira ve varyans degerlerinin ise yaklasik olarak

Ozdegerlere esit oldugu goriilmektedir. Bundan dolayi, temel bilesenler yontemi son



93

derece ilgin¢ yaklagimlar biitiinlidiir. Ayrica, iiretilen temel bilesenler birbirlerinden

bagimsizdir. Yani, ¢ # j olmak iizere

cov(FS;,FS;) =0 (2.53)

dir. Ancak yukaridaki ornekte tablolarda yaklasik degerler alinarak hesap yapildigindan
dolay, iiretilen temel bilesenlerin kovaryans degerleri sifira yakin degerler cikacaktir.
Temel bilesenlerin kovaryans matrisi asagidaki gibi olacaktir.

Tablo 2.15: Temel Bilesenlerin Kovaryans Matrisi.

FS, FS, FS; FS,

FS, 10, 633425 —0,01042021 | —0,000013625 | 0,004817621
FS, | —0,01042021 0, 028219591 0,000603312 | 0,00000102695
FS; | —0,000013625 | 0,000603312 0,000165087 | 0,0000041305
FS, | 0,004817621 | 0,00000102695 | 0,0000041305 | 0,0000013215

2.2.10. Faktor Skorlarimmin Sacihim Grafigi

Faktor skorlar1 yardimiyla ¢izilen sagilim grafikleri, gozlemlerdeki iligkinin goriilmesi
siirecinde siklikla kullanilir. Bu 6rnek igin toplam degiskenligin %99, 592’sini a¢iklayan
ilk iki faktor icin faktor skorlarinin sagilim grafiginin yapilmasi uygun goriiliir. Boylelikle,

cocuklarn ilk iki faktore gore faktor skorlarinin sacilim grafigi Sekil 2.6’de gosterilmistir.

Serhat ~ ... . « Fmin

LA

FSkor,
-

e Dilek

o > :
FSkor,

Sekil 2.6: Cocuklarin Faktor Skorlarina Gore Sacilim Grafigi.

2.2.11. Faktor Analizi Sonuclarimin Kullamim Yerleri

Faktor analizinin yukaridaki bolimlerde bahsedilen amaglarinin disinda da kullanim

alanlar1 bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 sunlardir:
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e Faktor yiikleri, bir anlamda degiskenlerin ilgili faktor tiizerindeki objektif
agirliklaridir. Bu nedenle, bu yiikler kullanilarak elde edilen faktor skorlar
gozlemlere iligkin birer objektif degerlendirme skoru olarak diisiiniilebilmekte ve
bu skorlar yardimiyla gozlemleri siraya dizdirme iglemleri yapilabilmektedir. Bu
stirecte degiskenler arasindaki iligkiler de dikkate alinmaktadir. Siraya dizdirme
islemleri ¢esitli dallarda siklikla kullanilmaktadir. Ornegin, iilkelerin, bolgelerin,
illerin saglik/ekonomik/gelismislik gibi pek cok 6zelligi gdsteren degisken vardir.
Bu gostergelerin her biri acisindan iilkeler, bolgeler, illler gibi degiskenler dikkate
alinarak siralamada faktor yiikleri yardimiyla elde edilen faktor skorlar1 dikkate

alinabilmektedir [26].

e Faktor analizi, kiimeleme analizindeki baz1 kararsizliklar1 gidermede de
kullanilmaktadir. Bu amacla da faktor skorlarindan yararlanilir. Bu tiir bir
yaklasim, degiskenler arasindaki korelasyon/kovaryans matrisinden yola ¢ikarak
faktor analizinin gozlemler arasindaki iligkileri saptamadaki kullanimina 6rnek
olusturur. Bu yaklasim, faktor analizinin 6nemli uygulama alanlarindan biridir. Yine,
cok fazla degisken oldugu durumlarda, degiskenler arasinda faktorlesme varsa,

ilgili faktor skorlart dikkate alinarak kiimeleme analizi yapmak olasidir [26].

e Faktor tiiretme amaciyla siklikla kullanilan ve bircok kaynakta ayri bir bdliim
altinda ele alinan temel bilesenler yontemi yardimiyla farkli regresyon modelleri
olusturmak da soz konusudur. Bu tiir yaklagimlar, bagimsiz degiskenler arasinda

coklu baglant1 oldugu durumlarda tercih edilmektedir [26].
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2.3. KUMELEME ANALIZI ve DENDROGRAM

Benzerlik ya da mesafe olgiilerinin sayisinin ¢ok olmasindan dolay: kiimeleme analizi
yapmak ugrastirici bir siirectir. Bundan dolay1 da kiimeleme analizinin tam anlamiyla net
bir tanimi bulunmamaktadir [38]. Kiimeleme problemi karmasik ve biiyiik veri
tabanlarinda uygun bir parametre secimi ve optimal ¢oziimii elde etmek i¢in etkili bir
arastirma gerektirir. Ayrica, en iyi olacak sekilde tek bir 6l¢ii tanimlamak genellikle zor bir
stirectir. Bununla birlikte, problemi ayni anda optimize etmek icin birden fazla amag
belirlemek de zordur. Bu sadece sayisal olarak zahmet gerektiren bir siire¢ degil ayni
zamanda kesin bir ¢6ziim elde etmemeye yol acabilecek sorunlarla da karsilagsmaya neden
olabilir. Bu yiizden, saglam, hizl1 ve yakin ¢oziimler saglayan hem tek hem de ¢cok amach

optimizasyon tekniklerinin kullanilmasi uygun goriilmektedir [17].

Bu bolimde, siklikla kullanilan bazi kiimeleme algoritmalart hakkinda bilgiler
verilmigtir. Ancak, her seyden Once "Kiimeleme nedir?", "Kiimelemenin amaglari
nelerdir?", "Kiimeleme sonuglar1 ne tiir gorsellerle ifade edilir?" gibi sorulara cevap

aranir.

2.3.1. Kiimeleme Tanimi

Cesitli nesnelerin belli kriterler ¢ercevesinde grup olusturmasina kiimeleme adi verilir.
Kiimelemede, benzer veya ayni 6zelliklere sahip olan nesneler ayni1 kiime icerisinde, farkl
ozelliklere sahip nesneler ise farkli kiimeler icerisinde yer alir.

Kiina igi nesneler arvasy Kiimeler aras1
uzaklk cok kigitk uzakhi qokbityik

o oo
: 000?7
@

b 1
Sekil 2.7: Kiimeleme Yapisi.

Sekil 2.7°de goriildiigii gibi, nesneler arasinda her ne kadar yakin mesafe varsa, bu
nesneler birbirlerine benzemektedir [39]. Ote yandan, her ne kadar nesneler aras1 mesafe
artarsa bu nesnelerin birbirlerinden farkli ozellikler tagidigi anlamina gelmektedir.

Matematiksel olarak kiimeleme, baz1 benzerlik yada mesafe metriklerine gore uzaylari
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K bolgeye boliimleme siirecidir [17]. Burada K’ nin degeri, bilinen bir dnsel bilgi olabilir

yada olmayabilir. Herhangi bir kiimeleme tekniginin amaci, verilen X veri kiimesinin

\Y
=
o
I
\'H
=

n
D
j=1

K
E uy; = 1;7=1,...,n ve
k=1

K

> uy = n

k=1 j=1

kosullarini saglayan U (X) boliimleme matrisini gelistirmektir. K x n boyutundaki U (X)
bolimleme matrisi U = [uy;] olarak temsil edilebilir. Burada, wu; Cj kiimesi i¢in Z;

modelinin elemanidir.

2.3.2. Kiimeleme Analizinin Amaclari

Kiiciik boyutlu veri tabanlarindaki degiskenleri gozlemlemek, smiflandirmak,
aralarindaki iligkiyi arastirmak, diizenlemek gibi bazi birtakim islemlerin yapilmasi
nispeten kolay bir siirectir. Fakat, bu durum biiyiik boyutlu veri tabanlar1 i¢in ayni
kolaylikta degildir. Ciinkii, biiylik veri tabanlarindaki degiskenlerin karmagik halde
dizilmis olmasi, benzer ozellikteki degiskenleri ayirt edememeye sebep olmaktadir. Bu
nedenle, aragtirmacilar bu gibi durumlar karsisinda istatistiksel analiz yontemlerinden
biri olan kiimeleme analizini kullanmaktadir [26]. Bu sorunlar dogrultusunda, kiimeleme
analizinin amaclar1 verilen bir veri tabaninindaki verileri diizenlemek, belli kriterler
cercevesinde gruplara ayirarak biiylik ve karmagik yapilar1 anlasilir bir hale getirmek ve
uygun bir modeli bulmaktir. Bu siirecin gerceklesmesi arastirmaciya c¢ok biiyiik
kolayliklar saglamaktadir. Diger yandan, bu siire¢ gerceklestirilirken bilgi kayb1 ortaya
cikmaktadir. Kiimeleme analizinin asil amaci bu tiir siniflandirmalar yapilirken bilgi

kaybini minimize etmektir.



o7

2.3.3. Kiimeleme Analizinin Kullanim Alanlari

Kiimeleme teknikleri, arastirma problemlerinde genis bir uygulama alanma sahiptir.
Ozellikle, kamu kuruluslarin ve biiyiik sirketlerin gelecege yonelik planlama ve
stratejik calismalarinda ©Onemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, tipta hastaliklarin
tedavilerinin simiflandirilmasinda, psikiyatri dalinda onemli hastaliklarin belirtilerini
teshis etmede kullanilmaktadir [40]. Bunlarin yan sira, giiniimiizde teknolojinin devamli
olarak gelismesiyle biiyiik veri Kkitlelerinden kurtulup o6zet veriler elde etmeyi
amaclayan "veri madenciligi" O6nemli gorevler istlenmistir ve veri madenciligi
calismalarinda kiimeleme analizi gibi pek cok istatistiksel analiz teknikleri
kullanilmaktadir. Veri madenciligi kismindaki bazi uygulama alanlarina 6rnek olarak
oriintii tanima, goriintii isleme, ekonomi bilimi (6zellikle pazar arastirmasinda), diinya
capinda ag (world wide web) iizerinde dokiiman siniflandirilmasi, benzer ortak arkadas

gruplar kesfetme, istatistik, biyoloji ve makine dgrenme verilebilir [39].

Yukarida bahsedilen kullanim alanlarindan da anlasilacagi iizere kiimeleme analizi tiptan
psikiyatriye, ekonomiden veri madenciligine, ziraatten arkelojiye kadar pek ¢ok alanda

kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz teknigidir.

2.3.4. Kiimeleme Analizinin Uygulama Asamalar:

Kiimeleme analizinin asamalar1 Sekil 2.8’de goriildiigii gibi asagidaki bicimde

siralanabilir.

i) Degiskenler ve veri matrisi belirlenir.

ii) Degiskenler arasindaki benzerlik ya da uzakliklara gore benzerlik ya da uzaklik
matrisi olusturulur.

iii) Uygun kiimeleme algoritmas1 kullanilarak bir 6nceki adimda elde edilen benzerlik ya
da uzaklik matrisine gore kiimeleme yapilir.

iv) Olusturulan kiime sekillerle 6zet bilgi haline getirilip veri taban1 hakkinda yorumlar

yapilir [2].
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Veri Matrisi Benzerlik ve Mesafe Dendrogram
Matrisi
P adet nesne
n Veri
(nxP girdi) Matrisin Kiimelemenin
hesaplanmas Yapilmasi M
P adet nesne P adet nesne

Sekil 2.8: Kiimeleme Analizinin Asamalari.

2.3.5. Dendrogram

Dendrogram, kiimeleme siirecinde veritabanlarin1 6zet bilgi haline getiren ve birtakim
degerler verilmis bir aga¢ diyagrami olarak nitelendirilen gorsel bir ifadedir. Bununla
birlikte, bir dendrogram A N B # & olmak iizere A ve B veri noktalarinin biitiin alt
kiimeleri i¢in

h(A) <h(B) = ACB

ozelligini saglayan bir yiikseklikle iligkili olan her bir i¢ diigiimde n-agaca sahip bir
gostergedir [23]. Burada, h(A) ve h(B) swrasiyla A ve B’nin yilksekligini gosterir.
Sekil 2.9°de bes veri noktali bir dendrogram Ornegi gosterilmektedir [23]. Burada,
noktali ¢izgiler i¢ diigtimlerin yiiksekligini ifade ediyor. (x;, x;) veri noktalarinin her bir
¢ifti i¢in, h;; hem z; hem de z;’ye sahip olan en kiigiik kiimeyi belirleyen i¢ diigiimiin
yiiksekligi olsun. Bu durumda, h;;’nin kiiciik bir degeri z; ve z; arasinda yiiksek bir
benzerlik gosterir. Ornegin, Sekil 2.9°de verilen dendrogramda his = 1, hog = hig = 3

ve hyy = 4’tir [23].

3

4 .............
y
k ;3 ........
k
| 2 ......................
k

]_ ...... rq

01 X1 X2 32!1 X4 X5

Sekil 2.9: Bes veri noktasinin bir dendrogrami.
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Dendrogramdaki yiikseklikler asagidaki ultrametrik sarti saglar [23].

hij S max{hik, hgk} (254)

Aslinda, Denklem (2.54)’de verilen ultrametrik sart ayrica bir dendrogram icin gerek ve

yeter kosuldur. Matematiksel olarak bir dendrogram, ¢ : [0, c0) — E/(D) fonksiyonu
1. h < Hise,c(h) C c(h')
2. ¢(h) daima D x D’nin elemandur.
3. Bazi kiigiik > 0 iginc(h + d) = c(h)

sartlarin1 saglamasiyla gergeklesir [23]. Burada, D verilen veri kiimesi ve E(D), D ile
denklik iligkilerinin kiimesidir. Bir 6rnek olarak, asagida verilen c fonksiyonu Sekil 2.9°de

verilen dendrogramin bilgilerini icermektedir.

{(i,7) | 1 =1,2,3,4,5} 0<h<l1
{(,2) |4=3,4,55U{(,)) | 4,5 = 1,2} 1<h<2
c(h) = {(.J) 4,5 =12} U{(i,j) |i.j =45} U{(3,3)} :2<h<3
{(,9) 14,5 = 4,5y U{(i,j) | 4,5 = 1,2,3} ;3<h<4
L {(60) 14,5 =1,2,3,4,5} 4 <h

2.3.6. Baz Kiimeleme Teknikleri

Kiimeleme siirecinde hangi benzerlik ya da mesafe Ol¢iisiiniin sec¢ilecegine karar
verdikten sonra, uygulamada hangi kiimeleme tekni8inin secilecegine karar verme
gereksinimi duyulur [2]. Kiimeleme tekniklerinin sec¢imi kullanilacak olan veri
tabaninin tiiriine ve amagclarina gore farklilik gostermektedir [41]. Bundan dolay1 da,
literatiirde pek cok sayida kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri olmak {iizere iki ana sinifa
ayrilabilir. Bu tekniklerin her birinin ortak amaci kiimeler arasindaki farkliliklar1 ve
kiimeler i¢i benzerlikleri maksimum diizeye cikarmaktir. Yani, ortak amag¢ kiime ici

homojenlik arttirilirken kiimeler aras1 homojenlik azaltilir [42].
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Kiimeleme
Teknikleri
1 |
Hiyerarsik Hiyerarsik Olmayan
Kiimeleme Kiimeleme
Teknikleri | Teknikleri
| -Tek/Tam Baglantil
-Ortalama/Agirhikh Grup - K-ortalamalar
Ortalama | - K-medoidler
-Medyan,/Merkezi |
Ward

Sekil 2.10: Bazi kiimeleme teknikleri.

2.3.7. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Teknikleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri en temel kiimeleme analizi tekniklerinden
biridir. Bu teknikte, n ile veri tabanindaki nesne sayis1 ve k ile olusturulacak kiime
sayis1 gosterilsin. £ < n olmak iizere hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri n adet
nesneyi k adet kiimeye boliimler. Boylece, olusan her boliim bir kiimeyi gosterir.
Kiimeler tarafsiz bolme 0lciitii olarak nitelendirilen bir dlciite uygun olusturuldugu i¢in
ayni kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesneler birbirinden
farklidirlar [39]. Bununla ilgili baz:1 teknikler bulunmaktadir ve bu teknikler genellikle
bir kiimenin 6zeti olarak goriilen kiime merkezi ya da agirlik merkezi fikrine dayanir.
Ornegin, bir kiime reel degerli noktalara sahip oldugunda, kiime merkezi genellikle kiime
icinde bulunan noktalarin aritmetik ortalamasiyla tanimlanir. Eger bir kiime sozel
yazilardan veya dosyalardan olusuyorsa, bu kiimenin agirlik merkezi kiime icinde
bulunan ciimlelerin anahtar kelimelerinin listesi olabilir [17]. Baz1 popiiler hiyerarsik
olmayan kiimeleme teknikleri K-ortalamalar algoritmasi, K-medoidler kiimeleme

algoritmasidir. Asagidaki alt bagliklarda, bu algoritmalardan bahsedilmistir.

2.3.7.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmast

K-ortalamalar algoritmas1 1967 yilinda Mac Quenn tarafindan gelistirilen en eski
kiimeleme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, n adet veriden olusan bir veri tabaninda
K adet kiime olusturur [43]. K-ortalamalar algoritmasina gore kiimeleme yapilirken,
kiimeler i¢i benzerliklerin maksimum olmasi beklenilir. Ote yandan ise kiimeler arasi

benzerliklerin minimum diizeyde olmas1 amaglanir. Bundan dolay1, kiimeleme siirecinde
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tiiriine 6zgii olarak hata kareleri toplami kullanilir:

n K
=Y wy x |77 — %) (2.55)

j=1 k=1

Burada, k kiimesinin merkezi z;, ile ve verinin j'nci noktas: 7; ile gosterilmektedir.
K-ortalamalar algoritmasinin adimlar1 asagida gosterilmistir:

Admm 1: zy, 29, ..., z, noktalarindan rastgele olarak K tane 21, 25, ..., 25 olacak sekilde
kiime merkezleri seg¢ilir.
Adim 2: ¢ = 1,2,...,nve j € 1,2,...,k olmak iizere C; kiimesi i¢in z; noktas:1 atanir
gerek ve yeter kosul ||z; — || < ||z; — %||; p=1,2,..., K ve j # p’dur.
Admm 3: Asagidaki gibi yeni kiime merkezleri 27, 23, ..., 2}, hesaplanir:

y ij ec; Vi

=G 19 K (2.56)

(2 nl
Burada, n; C; kiimesine ait elemanlarin sayisidir.
Adm 4: : = 1,2, ..., K olmak iizere, z; = z; ise, bu durumda algoritma sonlanir. Aksi

durumda, 2’nci adima geri doniilerek devam edilir.

Kiime merkezlerinin giincellenmesi J’nin merkezlere gore diferansiyeli alinip sifira

esitlenmesiyle elde edilir [17]. Bu analizin temel amaci1 asagidaki gibi J’nin minimize

olmasidir.
dJ - .
d_Z_kzgjz;ukj(xj—zk)(—n:o; k=1,2,... K (2.57)
Z U T — Z—kz Uy =0 (2.58)
j=1 j=1

N Uk T;
57 = it VTS (2.59)
Zj:l Uk

olarak bulunur. Kiimeleme siirecinde Z?:l uy; 1fadesi higbir ey ifade etmemektedir ama

bu k’nc1 kiimeye ait elemanlarin sayisidir yani, n; dir. Bu ylizden, giincellenen denklem

asagidaki gibi 6zetlenir:
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Z=—— (2.60)
n;
J’nin minimumunu gercekten saglamak icin ikinci tiirev,
—d2J 2 2": (2.61)
= Ut .
dZ_k2 = kj

pozitif olmalidir. Z?:l ug; > 1 olmasindan dolay:r yukaridaki denklemin sag tarafinin

pozitif oldugu asikar bir sekilde goriilmektedir.

Bu algoritma i¢in keyfi alinan A,B,C,D,E,F,G nesneleri ve CC1 ve CC2 gibi iki kiimenin
merkezleri diisiiniilsiin. Bu durumda, K-ortalamalar algoritmasini1 daha iyi anlayabilmek

amaciyla asagidaki sekil verilmistir.

] . " b s
| -
| 5 i oS
- ‘ 'S B »° .
= = .
& “ocz - P e
=
i o | £
a ] ] &
o T T T T T T
( (x)
Adim 1 Adim 2
— o e © = < =3 -
ce1r
= ° = 't
e oAl E et .‘D o E
/‘_“ = i
] / ooz i 1
Focer afte
F " E
= - s -
G G
o - - .
T T T T T T T T T T T T T T T
) (x)
Adim 3 Adim 4

Sekil 2.11: K-ortalamalar algoritmasinin adimlart.

K-ortalamalar algoritmas1 pek ¢ok sayida dezavantaja sahiptir. K-ortalamalar optimal
olmayan degerlere yakinsayabilir ama baglangic kiimesinin merkezlerine baghidir.

Ayrica, bu algoritma kiimelerin bir hiperkiire oldugunu kabul eder. Son olarak, aykir
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degerler i¢in K-ortalamalar saglam olmayabilir. Bu nedenlerden dolay1 pek ¢ok kiimeleme

algoritmalar1 geligtirilmistir [17].

2.3.7.2. K-Medoidler Kiimeleme Algoritmast

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari i¢cinde K-ortalamalar algoritmasi gibi nemli
bir yere sahip olan diger bir yontem ise K-medoidler algoritmasidir. Bu algoritma 20.
Yiizyilin sonlarina dogru Kaufmann ve Rousseeuw tarafindan K-ortalamalar
algoritmasinin  giiriilti ve aykiri degerler sonucu olusan dezavantajlart ortadan
kaldirmak amaciyla gelistirilmistir. K-ortalamalar algoritmasi kiime merkezini kiime i¢inde
bulunan noktalarin aritmetik ortalamasi olarak buldugundan dolayi, kiime merkezi
bulunurken istisnai noktalar kiime merkezini degistirir. Ancak, bu durumun K-medoidler
algoritmasi i¢in ayni oldugu sdylenemez. Ciinkii, K-medoidler algoritmasinda kiime
merkezi i¢in kiime igerisinde bulunan noktalarin orta noktasina bakilir [39]. Diger
yandan, K-medoidler algoritmasinin temeli, verinin cesitli yapisal 6zelliklerini temsil

eden k tane nesneyi bulma esasina dayanur.

Bu algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi izlenir:

1. K-medoidler algoritmasina gore kiimeleme yapilirken, ilk olarak karigik halde

verilmis olan veri tabani siralanir.

2. Siralama islemi yapildiktan sonra, her verinin baslangicta rastgele belirlenmis olan
merkez noktalarina gore uzakligr alinir. Veriler en yakin oldugu merkez noktasinin

kiimesine dahil olur.

3. Bu adimdan sonra, her kiime icin elemanlarinin ortalamasi alinir. K-medoidler
algoritmasinda kiime eleman: olmayan bir deger merkez noktasi olamaz. Bu

nedenle, kiime ortalamasina en yakin olan nokta yeni merkez noktasi olur.

4. Sonraki adimda, tekrar her verinin merkez noktalarina olan uzaklig1 hesaplanir ve

veriler en yakin oldugu merkez noktasinin kiimesine dahil edilir. Kiime
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elemanlarinin ortalamasi alinip, ortalamaya en yakin noktalar yeni merkez noktalari

olarak belirlenir.
5. Kiimeleme islemi sonucu, bir sonraki adimda ayni ¢ikana kadar bu iglem tekrarlanir.

Gortldiigii gibi K-medoidler kiimeleme algoritmasini K-ortalamalar algoritmasindan
ayiran Ozellik, merkez noktalarin belirlenme gseklidir. Kiime elemani olmayan bir
degerin merkez noktasi kabul edilmemesi ise giiriiltiilii verilerin kiimelere dahil

edilmesine ragmen, kiime {izerindeki etkilerini ortadan kaldirir.

2.3.8. Hiyerarsik Kiimeleme Teknikleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemi, kiimelerden bir eleman silinmesi ya da eklenmesiyle
olusan agaca benzeyen bir yapiy1 ifade eden asamalar grubudur [45]. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmalar1 veri tabanindaki degiskenler arasindaki uzaklik ya da
benzerliklerini g6z Oniinde bulundurarak veriler i¢cin bir kiime olusturmaya ve bu
kiimelere girecek olan birimlerin hangi wuzaklik veya benzerlik Olciisiiniin
kullanilacagint belirlemeye c¢alisan yontemlerdir [46]. Hiyerarsik kiimelemelerin
sonuclart birimler arasindaki iligkiyi Ozetleyen ve agiklayan dendrogramlar tarafindan

gorsel olarak ifade edilir.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin uygulanabilmesi icin gozlem sayisinin ¢ok biiyiik
olmamas1 gerekir. Bu veritabanindaki gozlemlerin biiyiikliigiic 1000’e kadar
olabilmektedir. Eger biiyiik veri tabanlarinda hiyerarsik kiimeleme teknigi kullanilacaksa,

bu durumda gozlemlerden 6rneklem alinmasi gerekir [26].

Bu algoritmanin temelinde gruplayici ve boliicii olmak tizere iki tiir hiyerarsik kiimeleme

teknigi vardir:

Gruplayict hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde her birim veya her gozlem ilk basta bir
kiime olarak diisiiniiliir. Ardindan birbirlerine en yakin iki kiime veya gozlemler yeni
bir kiime olusturacak sekilde birlestirilir. Adimlar bu sekilde devam ettirildiginde, biitiin
birimler tek bir kiime olusturana kadar bu siire¢ devam eder. Bu siire¢ dendrogram veya

agac diyagrami olarak ifade edilen sekillerle gosterilir. Boliicli hiyerarsik kiimeleme
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tekniklerinde ise siire¢ gruplayici hiyerarsik yOntemin tam tersi olmakla birlikte
benzerlikleri az olan birimler ayristirtlarak kiiciik kiimeler olusturulur. Ayrica, burada

verilen verilerdeki her bir birim tek kalana kadar bu siire¢ devam eder.

I |XL.X2~X3-K=~1~XC’|

G

r % 8

: X1, }f(?_- Xa \\ o

[ /\ \ I
\ u

:: : : :

| X2, X3 | [X4,X5 | i

% /\ 7\

I ’,-’f _/'/ \"\__ /'/. -\'\

"

Sekil 2.12: Gruplayict Hiyerarsik Kiimeleme ve Boliicii Hiyearsik Kiimeleme.

Gruplayict hiyerarsik kiimeleme algoritmasi ¢ok yaygindir ve bu bolimde, sadece
gruplayic1 hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin metotlar1 islenecektir. Bunun i¢in
herseyden 6nce gruplayici kiimeleme algoritmasinda gerekli olacak olan Lance-Williams

formiilii asagida tanimlanmustir.

Tanim 2.1. (Lance-Williams Formiilii): Lance-Williams formiilii gruplayici
hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda iki kiime arasindaki mesafeyi hesaplamak icin
kullanilir. Lance-Williams C; ve C} gibi iki kiimenin birlesiminden olugsmus C' = C; U C}

ve (' kiimeleri arasindaki mesafeyi veren bir formiilii 6nermektedir [23]. Bu formiil

D(Ck, CZ U Cj) = OziD(Ok, Oz) + OéjD(Ck, C])

tarafindan tanimlanmir. Burada, D(.,.) iki kiime arasindaki mesafedir. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmalarinda «;, «;, 8 ve v parametrelerinin uygun bir deger se¢imi

kullanilir. Bu degerler Tablo 2.16°de verilmektedir [23].
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Tablo 2.16: Lance-Williams formiiliindeki parametreler i¢in bazi yaygin olarak kullanilan
degerler, burada, n; = |C;| (C;’deki noktalarin sayis1) ve Zijk =n; +n; +ny dir.

Algoritma oy a; Ié] vy

Tek Baglanti 5 5 0 5

Tam Baglanti % % 0 %

Ward Metotu "ZJFZJ ”grj’:’“ i”; 0

Grup Ortalamasi e nTnJ 0 0
Agurhikli Grup Ortalamasi | £ : 0 0
Merkez vy n?jﬂj (n:ifjﬁ 0

Medyan 3 : =2 0

2.3.8.1. Tek Baglanti Kiimeleme Algoritmast

Tek baglanti metodu en basit hiyerarsik kiimeleme metotlarindan biridir. Ilk olarak 1951
yilinda Florek tarafindan ve daha sonra 1957 yilinda McQuitty ve Sneath tarafindan
tanitilmistir. Ayrica, tek baglanti metodu en yakin komsu metodu, minimum metodu ve
baglantililik metodu gibi isimlerleriyle de bilinmektedir [23]. Bu yontem, farkli veri

yapilarindaki kiimelenmeleri tanimlayabilmesi bakimindan siklikla tercih edilmektedir.

Iki grup arasindaki mesafeyi l¢gmek icin en yakin komsu mesafesi kullanilir [23]. C;, C;
ve (), veri noktalarinin {i¢ kiimesi olsun. Bu durumda, C}, ve C; U C; arasindaki mesafe
Lance-Williams formiiliinden elde edilebilir. D(.,.) iki kiime arasindaki mesafe olmak

uzere,

1

1
D(Ck, c; U C]) = D(Ok, OZ) + §D(Ck, C]) — §|D(Ck, Cz) — D(Ok, C])|

N~ N~

D(Cy, Cy) + D(Cy, C;) — | D(Cy, C;) — D(C, cj)|](2.63)

Simdi kabul edelim ki, D(C}, C;) > D(Cj, C;) olsun. Bu durumda, Denklem (2.63)
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1 1 1

1
— 5 |P(CCi) + D(C, Cy) = ID(C, i) = DG (Jj)|]

= 52D(CL )
= D(Okv Oj)

— min{D(Ck, Ci), D(Clm Cj)}

olarak elde edilir. Benzer sekilde, D(Cy,C;) > D(Cy, C;) kabul edilirse, D(Cy, C; U
C;) = min{D(Cy,C;), D(Cy,C;)} sonucu elde edilir. Bu algoritmanin asamalari
asagidaki gibidir:

1. Verilere gore benzersizlik matrisi olugturulur.

2. Benzersizlik matrisindeki en kiigiik uzakliga sahip olan iki birim ya da gozlem

birlestirilir.
3. Bir sonraki uzakliklar hesaplanip benzersizlik matrisi olusturulur.

4. Bu siirecte tiim birim ya da gozlemler tek bir kiime olusturana kadar bu siire¢

tekrarlanarak devam edilir.

Ornegin, Sekil 2.13°de verilen veri noktalart igin, ©klidyen mesafe kullamlarak
hesaplanan benzersizlik matrisi Tablo 2.17 ile tanimlanmistir. Oklidyen mesafe
kullanilarak tek baglantili hiyerarsik kiimeleme algoritmasi bu verilere uygulanirsa, bu
durumda x; ve z- arasindaki mesafe diger mesafelere gore en kiiciik oldugundan dolayi,

21 ve To bu algoritmanin ilk agamasinda birlestirilerek bir kiime haline getirilir.

Y

x=(1,2)
3 xg="11,2:5)

X x3=(3,1)

2 [ 281 X5 x4 = (4,0.5)

x5 =(4,2)
1 X3

.Xy

[@] i 2 3 4 T

Sekil 2.13: Bes nokta ile iki boyutlu veri kiimesi.
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Tablo 2.17: Sekil 2.13 da verilen veri kiimelerinin benzersizlik mesafesi.

sl T2 T3 Ty Ty
x| 0 05 (224335 3
x9 | 0,5 0 2,5 3,61 3,04
x3 | 2,24 25 0 1,12 | 1,41
x4 1335361 1,12 O 1,5
5| 3 |3,04]141 | 1,5 0

Simdi, {x1,x2}, ve x3, x4, x5 arasindaki mesafe Denklem (2.63)’den asagidaki gibi elde
edilir.
D({z1,25)}, x3) = min{d(z1, x3), d(x2, x3)} = 2,24
D({z1,29)}, x4) = min{d(z1, 24), d(x2,24)} = 3,35
D({z1,x9)}, x5) = min{d(z1, x5), d(x2,25)} = 3

x1 ve x5 birlestirildikten sonra, benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur.

{z1,22} | z3 | x4 | @5
{x1,m} | 0 |224/335| 3

x3 2,24 0 | 1,12 | 1,41
Ty 3,35 1,12 0 1,5
T 3 1,41 ] 1,5 0

Algoritmanin ikinci asamasinda, x3 ve x4 arasindaki mesafe en kiigiik oldugu i¢in {z1, 2 }
kiimesinden ayri olarak birlestirilip bir {3, x4} kiimesi olusturulur. Daha sonra, {z3, x4}

ve diger kalan gruplar arasindaki mesafe asagidaki gibi hesaplanir.

D({zs, x4}, {z1,22}) = min{d(xy,x3),d(x1,24),d(x2, 23), d(x2, 24)}
= min{D({x1, 22}, x3), D({w1, 22}, 24)}

= 2,24

veE

D({z3,z4},x5) = min{d(xs,z5),d(xy,x5)}

= 1,41

Y
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x3 ve x4 birlestirildikten sonra, benzersizlik matrisi asagidaki gibi elde edilir.

{$1,$2} {$37$4} Ty

{[L’l, 1‘2} 0 2,24 3
{z3,24} | 2,24 0 1,41

s 3 1,41 0

Algoritmanin iigiincii asamasinda, {x3, x4} ve x5 birlestirilir ve daha sonrasinda {z1, x5}

ile {x3, x4, x5} arasindaki mesafe hesaplanir.

D({zy,zo}, {23, 24, 25}) =
= min{D({x1,x2},{x3,24}), D({x1, 22}, 25))}
— 2%

min{d(z, x3), d(x1, 24), d(x1,5), d(v2, 23), (22, 24), d(22, T5) }

Benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{xlaxQ} {x3ax47$5}
{Il,ﬂfg} 0 2,24
{l’g, Ty, .T5} 2,24 0

Algoritmanin dordiincli asamasinda, biitiin noktalar tek bir kiimede birlestirilir. Bu

kiimelemenin dendrogrami Sekil 2.14’de gosteriliyor.

2.241

1.41¢
-1.12

L Jl X2

Sekil 2.14: Iki boyutlu bes elemanl: veri kiimesine tek baglant metodu uygulanarak iire-
tilen dendrogram.

0.5

X3 X4 X5
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2.3.8.2. Tam Baglanti Kiimeleme Algoritmas

Tek baglanti metodunun aksine, tam baglanti metodu iki kiime arasindaki benzersizligi
olgmek i¢in en uzak komsu mesafesini kullanir [23]. C;, C; ve C}, veri noktalarmin ii¢
grubu olsun. Bu durumda, C}, ve C; U C; kiimeleri arasindaki mesafe Lance-Williams

formiiliinden asagidaki gibi elde edilir:

1 1
D(Ck, c; U C]> = D(Ck, 01) + §D(Ok, OJ) + §|D(Ck, OZ) — D(Ck, OJ)|

N =N =

[D(Ck, Cy) + D(Cy,, Cy) + | D(Cy, C3) — D(C,, Cy)|| 2.64)

Simdi kabul edelim ki, D(C}, C;) > D(Cj, C;) olsun. Bu durumda, Denklem (2.64)

D(Cy,C;UCy) = %D(Ckvci) + %D(Cka Cj) + %|D(O’€’ Ci) = D(Cr, Cy)
= £ [D(CL.C) + D(CL. ) + ID(CL, C) ~ D(C, C)
= %[QD(CMCO]

— D(C}, C})
= max{D(C},C;), D(Cy, C))}

olarak elde edilir. Benzer sekilde, D(Cy, C;) > D(Cy, C;) kabul edilirse, D(Cy, C; U
C;) = max{D(Cy, C;), D(C%, C;)} sonucu elde edilir. Tablo 2.17’de verilen benzersizlik
matrisine tam baglanti metodu uygulanarak birinci asamada z; ve z- birlestirilerek bir

kiime olugturulur. Boylece, {z1, x5} ve kalan ii¢ nokta arasindaki mesafe

D({x1,z2}, x3) = max{d(z1, x3),d(x2,23)} = 2,5
D({x1, 22}, x4) = max{d(z1,z4),d(xa,4)} = 3,61
D({z1, x2}, x5) = max{d(zy,x5),d(za, x5)} = 3,04

olarak hesaplanir. Algoritmanin birinci asamasinda x; ve zo birlestirildikten sonra,

benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:



Daha sonra, x5 ve x4 arasindaki mesafe en az oldugundan dolayr algoritmanin ikinci
asamasinda 3 ve x4 birlestirilir. x3 ve x4 birlestirildikten sonra, {3, x4} ve kalan gruplar

arasindaki mesafeler

Ve

olarak hesaplanir. z3 ve x4 birlestirildikten sonra, benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

Algoritmanin iigiincii asamasinda, {x3, 24} ve x5 arasindaki mesafe en az oldugundan

dolay1 {x3, x4} ve x5 gruplan birlestirilir. {z3, x4, x5} elde edildikten sonra, {x, 25}

71

{z1, 22}
T3
Ty
Is

{:El) .'L'Q}
0

2,5
3,61
3,04

T3 T4
2,5 | 3,61
0 | 1,12
1,12 O
141 | 1,5

Ts
3,04
1,41

1,5

D({$3, 33’4}, {IBL .172}) =

max{d(xy,x3),d(x1,x4),d(x2, x3), d(x2,24)}

max{D({x1,za}, x3), D({x1, 22}, 24)}

3,61

= 1,5

D({x3,z4},25}) = max{d(xs,r5),d(x4,25)}

{xla 1'2}
{553,964}
T5

{71, 22}
0
3,61
3,04

{@s, x4}
3,61
0
1,5

Ty
3,04
1,5
0

grubu ile arasindaki mesafe

D({le, 5132}, {363, Ty, .735})

= 3,61

maX{dlrs, di4, dis, das, dayg, d25}

max{D({x1, 2}, {23, 24}), D({x1, 22}, 25) }
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olarak hesaplanir. Burada, ¢ = 1,2 ve j = 3,4,5 olmak lizere d;; = d(z;,z;)’dir ve

benzersizlik matrisi agsagidaki gibi olur:

{$1,$2} {33'3,1'4,335}
{Z’l,l’Q} 0 3,61
{I3,1’4,I5} 3,61 0

Sekil 2.13’deki verilere oklidyen mesafe uygulanarak elde edilen benzersizlik matrisine
tam baglanti metodu uygulanip ve daha sonra elde edilen bu siirecleri 6zetleyen ve

aciklayan dendrogram Sekil 2.15°de ifade edilmektedir.

I 3

3.617

1.5¢
11.12

0.5% r—l
e 1 Xg X3 X4 X5

Sekil 2.15: Iki boyutlu bes elemanli veri kiimesine tam baglanti metodu uygulanarak
tiretilen dendrogram.

2.3.8.3. Grup Ortalamal Kiimeleme Algoritmast

Grup ortalamal1 kiimeleme algoritmasi ayrica "UPGMA" olarak temsil edilen aritmetik
ortalama kullanilarak agirliksiz grup ortalamast metodu olarak da bilinmektedir [23].
Bu algoritma Sokal ve Michener tarafindan onerilmistir. Grup ortalamali metotta, iki
grup arasindaki mesafe her gruptan alinan veri noktalarinin biitiin olasi ciftleri arasindaki
mesafenin ortalamasi olarak tanimlanir [23]. Bu algoritma siiresince elde edilen
sonuglarin bir 6zeti niteligi tasiyan dendrogram genellikle tam baglanti algoritmasinda
elde edilen dendrogramla benzerlik gostermektedir. Ancak her bir yontemde farkli
benzerlik ya da uzaklik dl¢iisii kullanilmasindan kaynakli, birlesme sonucundaki degerler
farkl1 olabilmektedir. Simdi, C;, C; ve Cj; veri noktalarinin ii¢ grubu olsun. Bu durumda,

Cy ve C; U C; arasindaki mesafe Lance-Williams formiiliinden asagidaki gibi elde edilir.
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Ci
i J

|Gl
_ = pey, ) (2.65)
|Cil + 1G] ’
Burada, D(.,.) iki kiime arasindaki mesafedir. C;, Cy ve Cj bostan farkli, karsilikli
ortismeyen kiimeler olsun. n; = |Ci|, n; = |C;| ve > (C;,C;) C; ve C; kiimeleri

arasindaki mesafelerin toplami olmak iizere,

1

nin;

D(C;, Cy) = D (Ci.Cy) s1<i<j<3 (2.66)

denklemi ortalama komgsu mesafesinden saglanir [23]. Ayrica, > (Cy, Co)+> (Cy, C3) =
> (C4, Cy U C3) oldugundan dolayt,

na ns
D(C,CouCy) = D(C,C D(Cy,C
(C1,Cs 3) AT (Ch, 2)+n2+n3 (C1,C3)
na 1 ng 1
= . C1,Cy) + . Cy,C
n2+n3 nl"l’LQZ( ! 2) 7’L2+’I’Lg nz'ngz( ! 3>
1
= mE (C1,Cr U C3) (2.67)

elde edilir.

Sekil 2.13’da verilen veri noktalarina oklidyen mesafe uygulandiginda, elde edilen
benzersizlik matrisine ortalama baglantili kiimeleme algoritmasi uygulansin. Bu durumda,
algoritmanin birinci asamasinda x; ve x arasindaki mesafe diger mesafelere gore en az
oldugundan dolayi, x; ve xy birlestirilerek bir kiime olusturulur. z; ve zo birlestikten

sonra, {x1, x5} ve kalan ii¢ adet veri noktalar1 arasindaki mesafeler,
1 1
D({Jil, JJQ}, Ig) = éd(l’l, Ig) + §d($2, 1’3) = 2, 37

1 1
D({x1, 29}, 24) = §d($1, T4) + §d(372, T4) = 3,48

1 1
D({xl,l‘g}, (I}5) = 5d($1,$5) + §d<$2, IL’5) = 3, 02

olarak hesaplanir ve benzersizlik matrisi agagidaki gibi olur:
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{20} | @3 | @4 | 75
{x1, 2} | 0 237348302
T3 2,37 0 1,12 | 1,41
Ty 3,48 1,121 0 1,5
T 3,02 1,41 1,5 0

Algoritmanin ikinci asamasinda yukaridaki benzersizlik matrisi goz Oniinde
bulundurularak x3 ve x, arasindaki mesafe en kiiciik oldugundan dolayr bu noktalar

birlestirilir. {x3, z4} ve diger kiimeler arasindaki mesafe asagidaki gibi olur:

1 1
D({xb x2}7 {x37 I4}) = §D({I17 x?}? $4) + §D({CU1, x?}? .Tg) = 27 93
1 1
D({xs, x4}, 25) = 5(1(333,355) + éd(m,%) =1,46

x3 ve x4 birlestirildikten sonra, benzersizlik matrisi

{$1,$2} {$37$4} Ty
{z1, 22} 0 2,93 | 3,02
{[L’g, 1‘4} 2,93 0 1,46
T 3,02 1,46 0

seklinde olur. Algoritmanin iigiincii asamasinda, {z3, x4} ve x5 arasindaki mesafe en az
oldugundan, {x3, 24} ve x5 birlestirilir. Bu durumda, {1, x2} ve {x3, x4, x5} arasindaki

mesafe

2 D1, 22}, s, 20)) + 5 D({r, ) )

2,96

D({z1,z2}, {73, 74, 75})

olarak bulunur. Boylece, benzersizlik matrisi

{xl,IQ} {I3ax47x5}
{ZL’l,CL’Q} 0 2,96
{ZL’g,{E4,I5} 2,96 0

seklinde elde edilir. Ayrica, mesafeler Denklem (2.67) tarafindan hesaplanmaktadir.

Ornegin, son asamada {x1, z2} ve {x3, x4, x5} arasindaki mesafe

1
D({z1, 2}, {3, 24, 25}) = 6(d13 + dis + dis + dog + dog + das) = 2,96
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olarak hesaplanir. Bu kiimelemenin dendrogrami Sekil 2.16’de verilmektedir.

2.961

1.46¢ —
11.12

D.E:::U Jl——\lz : . :

Sekil 2.16: Bes adet ikili veri kiimesine grup ortalamasi1 metodu uygulanarak iiretilen
dendrogram.

2.3.8.4. Agwrlhikl Grup Ortalamas: Kiimeleme Algoritmast

Lance-Williams formiilii kulllanilarak, iki kiime arasindaki mesafe
1
D(Cy,, C; U Cy) = 5(D(ck,cy) +D(Ck,cj)) (2.68)

olarak hesaplanir [23]. Burada, C;, C; ve C}, veri noktalarinin kiimesidir. Sekil 2.13’de
verilen bes veri noktasina agirlikli grup ortalamast metodu uygulanirsa, ilk asamada
diger metotlarda oldugu gibi z; ve x5 birlestirilir. x; ve x birlestirildikten sonra, kiimeler
arasindaki mesafe

D({Il,xg},l’:g) = (d<$1,$3> +d($2,.§l]3)) =2.37

D({.CE1, %2}, .2?4) = (d(l’l, .734) + d(iEQ, $4)) = 3.48

N = N —= N

D({$1,$2},$5) = (d(l’l,l’5> +d(l’2,$5)) = 3.02

olarak bulunur ve boylelikle uzaklik matrisi asagidaki gibi olur:

{wr, 0} | @3 | @4 | 75

{x1, 22} | 0 237|348 3,02
T3 2,37 0 1,12 | 1,41
Ty 3,48 1,121 0 1,5
T5 3,02 1,41 ] 1,5 0
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Bu metodun ikinci asamasinda, z3 ve x4 birlestirilir. x3 ve x4 birlestirildikten sonra,

kiimeler aras1 mesafe

1
D({Igg, .T4}, {371, xg}) = 5(237 + 348) = 2.93

1
D({3, 24}, 25) = 5 (141 + 1.5) = 1.46

olarak bulunur ve benzersizlik matrisi agagidaki gibi olur:

{I1,$2} {$37$4} Ty
{z1, 22} 0 2,93 | 3,02
{.’Eg, 1'4} 2,93 0 1,46
T 3,02 1,46 0

{3, x4} ve x5 kilmeleri bu metodun iigiincii agamasinda birlestirilir. Bu durumda, mesafe

asagidaki gibi olur:
1
D({l’l, ZL‘Q}, {{L'g, Ty, 1'5}) = 5(293 + 302) =298

Boylelikle, bu durumda benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{xl,IQ} {x3,$4,x5}
{ZL’l,JZQ} 0 2,98
{1'3,1'4,375} 2,98 0

Bu kiimelemenin biitiin siirecleri Sekil 2.17°de gosterilen dendrogram tarafindan temsil

edilmektedir.

2.9871

1.461
+1.12

0.5t1
-0

X1 X2 X3 X4 X5

Sekil 2.17: Bes adet veri kiimelerine agirlikli grup ortalamasi metodu uygulanarak iireti-
len dendrogram.
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2.3.8.5. Merkezi Kiimeleme Algoritmast

Giiriiltii ve aykirt degerlerden en az etkilenen hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir. Bu
algoritmada genellikle kare oklidyen mesafe kullanilmaktadir. Merkezi metotta kiimeler
arasindaki mesafe Denklem (2.62)’deki Lance-Williams formiiliiniinden ve Tablo 2.16’den

faydalanarak asagidaki formda hesaplanabilir [23].

|Cil [
D(C,,C;ulCy) = ————D(Ch,Cy)+ ————D(C},C;
Cil - 1€
- ——————D(C;,C; (2.69)
(Ci+ ey

Burada, C;, C; ve C}, verilerin birer grubudur. C' ve C” herhangi iki ortiismeyen kiimeler

olmak iizere, bu kiimeler arasindaki mesafe Denklem (2.69)’den

/ 1 1
D(C,C") = o1 oy d(%y)—Ql—C’QZd(ﬂ%y)

zeC, yel’ z,yeC

1
z,yeC’
Burada, d(., .) benzersizlik matrisi tarafindan hesaplanan mesafe fonksiyonudur. Aslinda,

C1, Cy ve U5 bostan farkli ve karsilikli ortiismeyen kiimeler olsun. Bu durumda, 7. ve j.

kiimeler arasindaki uzaklik

1 1
D(C;, C) = —— >_(Ci.Cy) - on2 >.(C)
1
- N 1<ieci<
o (Cy) ;1<i<j<3 (2.71)

olarak tanimlanir [23]. Burada, n; = |C;|, n; = |C;| ve > _(C;, C}) ise C; ve C; kiimeleri

arasindaki mesafelerin toplamini ifade eder ve

(GG = Y dxy)

.’EGCZ‘, yECj
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olarak hesaplanir. C; arasindaki mesafelerin toplami

z,y€eC,
olmak tizere,
1 1
D = - - —
(C1,Cy U Cs) ) » (C1,CyUCy) o2 > (Ch)
1
" Hr e 20 =

yazilir. Bu esitligi gosterelim. Bu durumda, 6ncelikle Denklem (2.69) kullanilarak

- N9 ns
D(C,CoUC3) = — D(Cy,Cy) + P n3D(C'1, C3)
UDYUR!
— (nﬁ_—ng)QD(Cm Cs)

yazilir. Yukaridaki denkleme Denklem (2.71) uygulanir ve bazi cebirsel iglemler yapilirsa,

n 1 1 1
D(Cy,CoUCs) = o +2n3 (m s 2(01,02) ~ 5,2 2(01) ~ 52 2(02))
2

1

+ TLQTTZ?, (nl%n;; Z(Cl’cg) 2711 Z(CI) 2711 Z(CB))

1 3

N9 - N3 1 1
C (na+my)? <n2 L Z €2, Cs) - 2n2 Z (G2) = 2n2 Z(Cg)>

_ Z(Ol’ 02) [m} + Z(Cl’ 03) [W

—l—ng)}
1

N ns

+ ) (C,Cy) [—m] +2 () [_ 2n2(ny +ng)  2n3(ng + ns)

1 ns

+ 3G 2na(ny +na) | 2na(ng + ”3)2]

- Z(C?’) [_ 2n3(n21 + n3) " 2”3(717211 713)2]

|
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— m D (C1,CoUCy) - 2%% > (@)

- (N e ) e

elde edilir. Burada

D (Cr.Co) + ) (C1,C5) =) (C1,C,UCs)

D (Co) + ) (Cs) +2) (Cr,Ch) = > (CLUCy)

denklemleri kullanilirsa,

D(Cl, CQ U Cg) 2 ; Z(Ch CQ U C3> - L Z(Cl>

ni(ng + ng) 2n?

1
T 2my g D (C2UCy)

bulunarak ispat tamamlanir. Sekil 2.13’de verilen veri kiimesine merkezi kiimeleme
algoritmasi uygulanirsa, ilk asamada diger metotlarda oldugu gibi z; ve zo birlestirilir.

21 ve x5 birlestirildikten sonra, mesafeler

D({x1,x2},x3) = = (d(z1, 23) + d(22,23)) — }ld(xl,xg) = 2.245

D({z1, 2}, 24) = = (d(z1, 24) + d(w2, 74)) — }ld(xl,m) — 3355

D({z1, x2},25) =

N = N —= DN -

1
(d([L‘l,Ig,) + d({EQ,Ig,)) — Zd(xl’@) = 2.895

olarak bulunur ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{xl, 952} T3 Ty Ty
{a;l, xg} 0 2.245 | 3.355 | 2.895
I3 2.245 0 1,12 1,41
Ty 3.355 1,12 0 1,5
s 2.895 1,41 1,5 0

Ikinci asamada, x5 ve x4 arasindaki mesafe en az oldugundan dolay1 3 ve x4 birlestirilir

ve mesafeler
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1 1

1 1
D({s, 24}, w5) = 5(141 4+ 1.5) — (1.12) = 1175

olarak bulunur ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{.Tl,xg} {LE3,.§L’4} Ty
{z1,22} | 0 252 |2.895
{23,24} | 252 0 |1.175
T5 2.895 1.175 0

Ugiincii asamada, {x3, 24} ve x5 birlestirilir ve mesafe

D({z1, 2}, {5, 4, 75}) = %(2.52) + %(2.895) - 3(1.175)

olarak hesaplanir ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{zlaxQ} {1'3,1'4,.175}
{$1,$2} 0 2.39
{333, Ty, I5} 2.39 0

Mesafeler Denklem (2.70) tarafindan hesaplanir. Ornegin, son asamada {1, 75} ve {x3, 24, 75}

arasindaki mesafe

1 1

D({z1, w2}, {23, x4, 25}) = 6(d13 + dig + dis + daz + doy + dos) 8(2d12)
1
— E(2d34 + 2d35 + 2dy5)
1 1
= 6(2.24 +3.35+3+2.5+3.61 +3.04) — 1(0'5>

1
— (11241414 1.5)

= 2957 —-0.125 — 0.448 = 2.39

olarak hesaplanir. Bu kiimelemenin tiim siirecleri Sekil 2.18’de gosterilen dendrogram

tarafindan temsil edilmektedir.
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2.391

1.17551.12

0.5¢
Lo l_

X1 X X3 x4 X5

Sekil 2.18: Sekil 2.13’de verilen veri kiimelerine merkezi metot uygulanarak {iretilen
dendrogram.

2.3.8.6. Medyan Kiimeleme Algoritmas

Merkezi kiimeleme algoritmasi metodunda birlestirilecek olan iki grubun boyutlar
arasinda oldukga biiyiik fark varsa, bu iki grubun birlesmesi sonucunda olusacak olan yeni
kiimenin merkezi, boyutu biiyiik olan kiimeye daha yakin olacaktir [47]. Hatta bu merkez
biiylik boyutlu kiime icerisinde bile yer alabilirr Merkezi metotta bu tiir
dezavantajlar1 gidermek amaciyla 1967 yilinda Gower tarafindan medyan kiimeleme
algoritmas1 gelistirilmistir. Medyan kiimeleme algoritmasiyla olusturulan yeni grubun
merkezi gruplarin boyutundan bagimsizdir. Ancak, her algoritmada oldugu gibi bu
algoritmanin da dezavantaji bulunmaktadir. Bu dezavantaj medyan metodun
geometriksel olarak yorumlanamamasidir. Bundan dolay1 da, kolerasyon katsayilar: gibi
Olciiler bu yontem icin uygun degildir [23]. Medyan kiimeleme algoritmasinda yeni
olusturulan gruplar ve diger gruplar arasindaki mesafe

D(Ch, G UCy) = %D(Ck, ) + %D(Ck, ;) — ip(a, ;) (2.74)
olarak hesaplanmaktadir. Burada, C;j, C; ve Cj, veriler i¢in ii¢ kiimedir. Sekil 2.13’de
verilen veri kiimesi ele alindiginda, medyan kiimeleme algoritmasinin ilk agamasinda
diger metotlarda oldugu gibi z; ve zo birlestirilir. z; ve x, birlestirildikten sonra,

mesafeler

1
(d(.ﬁ(]l,l‘:;) + d(.fg,l’:;)) — Zd(II’IQ) = 2.245

N | —

D({x1, 29}, 23) =
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D({ar, 22}, 24) = = (d(wr, 24) + d(a, ) — }ld(ml,:@) — 3355

N~ N~

D({x1,z2},x5) = = (d(x1,25) + d(x2,25)) — }ld(xl,xg) = 2.895

olarak bulunur ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{z1, 22} | a3 T4 5
{1, 22} 0 2.245 | 3.355 | 2.895
T3 2.245 0 1,12 | 141
Ty 3.355 1,12 0 1,5
x5 2.895 1,41 1,5 0

Bu metodun ikinci asamasinda x5 ve x4 degiskenleri arasindaki mesafe en az oldugundan

dolay1, bu degiskenler birlestirilir. Daha sonra, kiimeler arasindaki mesafeler

1 1
D({zs, x4}, {21, 22}) = 5(2.245 + 3.355) — 1(1.12) = 2.52

1 1
D({3, 24}, 25) = 5(1.41 + 1.5) — -(1.12) = 1175

olarak hesaplanir ve benzersizlik matrisi agsagidaki gibi olur:

{351,%2} {333,1’4} Ts
{xl, xz} 0 2.52 2.895
{xg,x4} 2.52 0 1.175
Ts 2.895 1.175 0

Bu metodun iigiincii asamasinda {x3, 24} ve x5 arasindaki mesafe en az oldugundan

dolay1, bunlar birlestirilir. Bu durumda mesafe

1 1
D({zy, o}, {3, 24, 25}) = 5(2.52 +2.895) — 1(1.175) =2.414

olarak bulunur ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{II,I'Q} {x3ax47x5}
{ZL’l,IQ} 0 2.414
{133,1‘4,ZE5} 2.414 0

edilmektedir.

Bu kiimelemenin biitiin siirecleri Sekil 2.19°de gosterilen dendrogram tarafindan temsil
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24141

1.175%1.12
0.5¢
!
1 2 3 4

Sekil 2.19: Bes adet ikili veri kiimesine medyan metot uygulanarak iiretilen dendrogram.

)

2.3.8.7. Ward’in Kiimeleme Algoritmast

Ward Jr. ve Hook 1963 yilinda kiimelerin birlesimi sonucunda olusan bilgi kayiplarini
minimum seviyeye getirecek olan F,, P, 1,..., P, boliimlemelerini arastiran bir
hiyerarsik kiimeleme metodu onermislerdir. Bilgi kayb1 genellikle hata kareler toplami
(ESS) tarafindan hesaplanmaktadir. Boylece, Ward kiimeleme metodu genellikle

minimum varyans metodu olarakta bilinmektedir [23].

C' veri noktalarin bir grubu olsun. Bu veri grubunun ortalamasi

DI
:EGC
olmak iizere (' ile iligkili ESS

ESS(C) = > (= p(C))(z — u(C))"

zeC

ya da

ESS(C) = > aa’ - el (Z}:) (Zx>T

zeC zeC zeC
= > aa’ —|Cu(C)u(C)" (2.75)
zeC

olur. Varsayalim kiimeleme de C', Cs, ..., ('}, gibi k-tane grup olsun. Bu durumda, bilgi
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kaybi

k
ESS =) ESS(C)) (2.76)

i=1
ESS’lerin toplami tarafindan temsil edilir. Kiimeleme siirecinin ilk adiminda her bir
gozlem bir kiime oldugundan dolayr ESS sifira esit olur ve Ward algoritmasi bilgi
kaybindaki minimum artistaki birlesme sonuglari olan iki grup birlestirilerek siireg
devam eder. Veri tabanina kare oklidyen mesafesi uygulanarak elde edilen benzersizlik
matrisi, kiimeleme siireci boyunca Lance-Williams formiiliinden faydalanarak asagidaki

gibi hesaplanmaktadir.

|Ci| + €] |Cx| + 1G]
Zz‘jk Zijk

r ﬂD(C- ;) (2.77)
Zijk iy ] .

D(Cy, C; U C)) D(Cy, Ci) + D(Cy, Cj)

Burada, ), = |Ci| +[Cj| + |Cy[ dir. Bunu dogrulamak igin, C; ve Cj birlestirilmek i¢in
secilsin ve sonug kiime ise C; = C; U () tarafindan gosterilsin. Bu durumda, ESS’deki

artig

AESS;; = ESS(C,) — ESS(C;) — ESS(C;)

= (Z v’ — ICtlututT> — (Z o’ — ICz-\umz-T>

zeCT zeC;

— | Do e = 1G]

$€Cj

= |Cilpani +|Ciluje; — |Celepsi (2.78)

dir. Burada, p;, p; ve ju sirastyla C;, C; ve C; kiimelerinin ortalamalaridir. |Cy|p; =
|C;| i + |C;|p;°dir ve bu denklemin her iki tarafinin karesi alindiginda, p;u] + p; ,u]T —
(pti — p23) (pts — p15)" = 2p54] oldugundan dolayn,

ColP ey = |CilPpapd + 1C51P ey + 2|Cyl|Clpuape
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ya da

CilP = |CilP sty + |C5 P + |GillCyl g + e
— (i ) (i = 1) |
= |CilPpai +Cy1Ppini + |CillCyl (g + )
— |GillCs (i — pg) (s — pag)*
= (Gl [ICi] + 1C | ad + 1G5 ICil + 1G5 | ]

— |GG\ (i — pg) (gt — p)T (2.79)

dir. Denklem (2.79)’in her iki tarafi |C;|’ye boliiniirse,

|Ci]
|Ci| + 1Cj]

c,l|C
— %(M — pg) (s — )"
i J

|G

|Gl e AERTal
' |Cil + 1G]

[iCi1+ 1G] anT + G+ 105 o]

= |Cilpani +1Cylpjpe;
1Ci]|C]

- m(m—ﬂj)(ui—ﬂj)T
4 J

elde edilir ve bu esitlik Denklem (2.78)’deki |C; |l ye uygulanirsa, ESS’deki degisim

|GillC]

AESS;; = 1271
TG+

(bt — 1) (i — )" (2.80)

olarak elde edilir. Simdi, C} ve C; gruplarinin potansiyel birlesmelerinden ¢ikan sonuglar

olan ESS’deki degisimler diisiiniildiigiinde, Denklem (2.80)’den

|CrllCH]

AESS,, = ——————
"G+ |G

(b — pue) (pire — )™ (2.81)

olur. Burada, y;, = p1(Cy) Cj, grubunun ortalamasidir. Ayrica, p; = ﬁ(\C’A wi +1Cjlp5)
ve |Cy| = |C;| + |C;|’dir. Eger kare 6klidyen mesafe kullanilarak D = {z1, o, ..., z,,}
veri kiimesi i¢in benzersizlik matrisi hesaplanmak istenirse, bu durumda, benzersizlik

matrisinin (7, j) girdileri
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diy = d(wi,w;) = (i — 25)(w: — 2;)"

ij
d
- E X4l _:E]l

=1

dir. Burada, d veri kiimesinin boyutudur. Eger, Denklem (2.80)’de C; = {z;} ve C; =
{z;} ise, bu durumda z; ve x; nin birlesimi sonucunda ortaya ¢ikan ESS’deki degisim

asagidaki gibidir.

AESS;; = 1d2 = 1d(xz,mj) (2.82)

Ward kiimeleme algoritmasinin her asamasinda grup igindeki ESS toplamindaki
minimum artigt veren iki grubun birlesimini bulmak oldugu icin, minimum kare
oklidyen mesafe ile iki nokta ilk agamada birlestirilir. Varsayalim z; ve x; minimum kare
oklidyen mesafesine sahip olsunlar. Bu durumda, C; = {z;} ve C; = {z;} birlestirilir.
C; ve C; birlestirildikten sonra, C; U C; ve diger noktalar arasindaki mesafeler hesaplanir

[23].

Kiimeleme siireci boyunca Denklem (2.77) kullanilarak benzersizlik matrisi hesaplanirsa,
minimum mesafe ile iki grup birlestirilir. Sekil 2.13’de verilen veri kiimeleri goz oniine
alinirsa, kare oklidyen mesafe tarafindan hesaplanan benzersizlik matrisi Tablo 2.18 ile

verilmektedir.

Tablo 2.18: Bes noktal1 ikili veri kiimelerinin kare oklidyen mesafe kullanilarak elde
edilen benzersizlik matrisi.

T i) XT3 T4 Iy
Ty 0 025] 5 1125 | 9
o | 0.25 0 |6.25 13 19.25
x3 5 625 0 1.25 2
xg | 11251 13 | 1.25 0 2.25
x5 9 925 2 2.25 0

Baslangicta, her bir tek nokta bir kiime olusturur ve ESSy = 0’dir. Yukaridaki tartismaya

gore, Ward metodunun ilk asamasinda z; ve x4 birlestirilir ve z; ve x5 nin birlesiminden
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¢ikan sonug ESS’deki artig AESS;» = £(0.25) = 0.125°dir. Bu yiizden, ESS

ESS; = ESSy + AESS;, = 0.125

olur. Denklem (2.77) kullanilarak, mesafeler

D({an, 22}, 75) — § (d(z1, ) + (2, 73)) — %d(a:l, R
2 1

D({zx1, 22}, 24) = 3 (d(z1,x4) + d(x9,24)) — gd(afl,xQ) = 16.08

D({z1, 2}, 75) — g (d(w1, 75) + (s, 75)) — %d(wl,xg) 12,08

olarak hesaplanir ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{w1, 20} | @3 | a4 s

{x1, 2} | 0 |7.42)16.08 | 12.08
T3 7.42 0 1.25 2

Ty 16.08 | 1.25 0 2.25
Ts 12.08 2 2.25 0

Bu metodun ikinci agamasinda 3 ve x4 birlestirilir ve ESS’deki artig sonucu AESS3, =

$(1.25) = 0.625°dir. Toplam ESS

ESS,; = ESS; + AESS;34 = 0.125 4+ 0.625 = 0.75

olur. x3 ve x, birlestirildikten sonra, mesafeler

D({as, v}, {21, 22}) = 2(7.42 +16.08) — 2(1.25) _ 17

2 1
D({s, 24}, 25) = 5(2+2.25) — 5(1.25) = 242

olarak hesaplanir ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{$1,$2} {$3,$4} Ty
{1, 22} 0 17 12.08
{xg, 3:4} 17 0 2.42
5 12.08 2.42 0

Ugiincii asamada {3, 24} ve x5 birlestirilir. ESS’deki artis sonucu AESS 345 = 3(2.42) =
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1.21°dir. Bu durumda, toplam ESS
ESS; = ESS; + AESS(34y5 = 0.75 4+ 1.21 = 1.96
olur. Mesafe
3

D({a, 22}, {3, 24, 75}) = %(17) +20208) - §<2.42) — 19.88

olarak hesaplanir ve benzersizlik matrisi asagidaki gibi olur:

{xlva} {$3,$4,$5}
{[El,lEQ} 0 19.88
{x3, 24,25} | 19.88 0

Tim veri noktalar1 tek bir kiime olusturmak icin birlestirildiginde, ESS’deki artig

AESS(12)315) = 3(19.88) = 9.94 ve toplam ESS
ESS,; = ESS3 4+ AESS(12)(345 = 1.96 + 9.94 = 11.9

olacaktir. Bu kiimelemenin biitiin siiregleri Sekil 2.20°de gosterilen dendrogram

tarafindan temsil edilmektedir.

19.881

2421

11.25

0.25:0 *—j }?a

X9 X X3 X4

Sekil 2.20: Bes noktali ikili veri kiimelerine Ward metodu uygulanarak iiretilen dendrog-
ram.
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Ward metodunun sonuglart genellikle optimal degerler vermektedir. Kuiper and Fisher
1975 yilinda Monte Carlo metodu kullanarak diger hiyerarsik kiimeleme algoritmalariyla

da Ward metodunun karsilastirmasini sunmustur [23].

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 pek cok sayida benzerlik veya uzaklik olgiisii
bulundugundan dolayr ve bunlarin secimlerinin arastirmacinin amaclarina gore
degisiklik gostermesinden kaynakli esnek bir yapiya sahiptir. Bu durum hiyerarsik
kiimeleme tekniklerinin olumlu yonlerinden sadece biridir. Ayrica, hiyerarsik olmayan
kiimeleme tekniklerindeki gibi hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde kiimeleme
yaptlmadan o©nce kiime sayisinin belirlenmesine gerek yoktur. Bu yOniiyle de
hiyerarsik kiimeleme teknikleri avantajlidir. Ancak, herhangi bir kiimeleme tekniginde
oldugu gibi bu hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde de belli bagh dezavantajlar
bulunmaktadir. Ornegin, uygulamada kullanilacak olan veritabani biiyiik olsun. Bu
durumda, olusacak olan benzersizlik matrisi de oldukca biiyiik olacagindan dolay1, ¢cogu
istatistiksel bilgisayar yazilimlarindan sonug elde edilemeyebilir. Buna ek olarak, yontem

aykir1 degerlerden kolaylikla etkilenmektedir.

2.3.9. Kiime Sayisimin Belirlenmesi

Kiimeleme analizi lizerinde ¢alisan arastirmacilar i¢in kiime sayisinin belirlenmesi nemli
bir problemdir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde, analiz dncesinde kiime sayisinin
belirlenmesi  gerekmemektedir. Bunun aksine, hiyerarsik olmayan kiimeleme
tekniklerinde analiz yapilmadan once kiime sayisinin belirlenmesi gerekmektedir [48].
Kiime sayisinin belirlenmesi icin pek cok sayida yontem bulunmaktadir. Boyle
olmasina ragmen, bu yoOntemler kesin bir sonu¢ ortaya koyamamaktadir. Bundan
dolay1 da kiime sayisinin belirlenmesinde aragtirmacinin bu yontemler hakkindaki bilgi ve
birikiminden ya da uzmanlarin tecriibelerinden faydalanmasi genellikle dogru bir
yaklagim olabilir. Kiime sayisinin belirlenmesinde en ¢ok bilinen ve en pratik yontem

asagida verilmektedir.

Kiime sayis1 k£ ve gbzlem sayisi n olmak iizere, kiime say1s1
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~ [
. \/g (2.83)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Bu formiil, boyutu kiiciik olan 6rneklemler igin
kullanilmaktadir. Biiyiik boyutlu 6rneklemlerde ise iyi sonuglar elde edilememektedir.

Ornegin; gozlem sayis1 50 ise yaklagik kiime sayis1 & 22 4/ % = 5’dir.

2.3.9.1. Marriot Yontemi

Kiime sayisiin belirlenmesindeki diger bir yontem Marriot yontemidir. Bu yontem M

harfi ile gosterilir ve

M = E*|W| (2.84)

olarak tanimlanmistir. Bu yontem en kiigiik M/ sayisin1 veren k degeri kiime sayis1 olarak

kabul edilir. Burada, W grup ici kareler toplam1 matrisidir ve

k nj
W=>") (X, - X)Xy - X;)" (2.85)

j=1 i=1
olarak ifade edilir. Burada, n; ile j. kiimedeki eleman sayisini, k ile kiime sayisini, X;;
ile j. kilmedeki 4.birim degerlerini ve X ile de j. kiimenin 6rneklem ortalama vektorii
gosterilmektedir. 1974 yilinda Everitt pek cok farkli uygulama ile bu yontemin diger

yontemlere gore daha olumlu sonuglar verdigini ortaya koymustur [2].

2.3.9.2. Silhouette Gegerlilik Indeksi

Kiime sayisim1 belirlenmesindeki en onemli yontemlerden biri de Silhouette indeks
yontemidir. Bu yontem 1987 yilinda Rousseeuw tarafindan herhangi bir kiime i¢indeki
gozlemlerin o kiime icerisinde olup olmamasinin uygunlugunu arastirmak igin
geligtirilmigtir. Bu indekste, «(z;) ile i. gozlemin bulundugu kiime igerisindeki
gozlemlere olan ortalama uzaklid1 ve b(x;) ile de i. gézlemin diger kiimelerdeki biitiin

gozlemlere olan ortalama uzakliklarinin minimumu gosterilsin. Boylece, <. gozlem i¢in
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Silhouette indeksi [2]

b(w;) — afz;)

sil(z;) = max(a(z;), b(z;))

(2.86)

olarak tanimlanir ve —1 ve 1 arasinda deger alir. Eger,

sil(z;) = 1 ise i. gozlem dogru siniflandirtlmugtir.
sil(x;) = 0 ise ¢. gozlem iki kiime arasinda yer alir.
sil(z;) = —1 ise i. gozlem yanlis siniflandirilmigtir.

Tiim kiimelemenin kalitesi Silhouette degeri ile dl¢iilmektedir. Dogal 6l¢ii olarakta tim

gozlemler icin ortalama Silhouette degeri

sil(C) = % > sil(i) (2.87)
=1

olarak hesaplanir. Buna gore, maksimum ortalama Silhouette degerine karsilik gelen kiime
say1s1 uygun kiime sayisi olarak alinir [2]. Genel olarak, ortalama Silhouette degeri 0.50 nin
tizerinde ise, uygun kiime sayis1 ve dolayisiyla uygun kiimelemeye ulasildigi kabul
edilir. 6 gozlem ve 4 degiskenli bir 6rnek goz Oniine alindiginda, K-ortalamalar teknigi
ile k£ kiime sayist olmak ilizere £ = 2, 3 degerleri i¢in kiimeler olusturulsun. Gozlemlere

iliskin degerler ve kiimeleme sonucu olusmus 6klid mesafesine gore benzersizlik tablosu

asagidaki gibi olsun.
Tablo 2.19: Gozlemlere iligkin degerler.
Gozlem 1 | g | T3 | T4 k=2|k=3
G 2131110 2 2
Go 313|110 2 2
G 2121212 1 1
Gy 110|513 1 3
G5 11231 4 1 3
Gs O] 1011 2 1
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Tablo 2.20: Gozlemlere iligskin degerler arasindaki oklid uzakliklar.

Gozlem G1 G2 Gg G4 G5 G6
Gy 0 I [245|592| 47 | 3,16
Go 1 0 |265]6,16| 5 |3.88
Gs 2451265 0 |3,88]245]3,16
Gy 592 16,16 388 | O 3 5,6
Gs 4,7 5 (245 3 0 4,5
G 3,16 | 3,88 | 3,16 | 5,6 | 4,5 0

k= 2 durumunda, gozlemlere iliskin degerlere K-ortalamalar algoritmasi
uygulandiinda, gézlemler {G3, G4, G5} ve {G1,Ga, Gg} olarak kiimelere ayrilir. Bu

durumda, k£ = 2 i¢in (G; gozlemine ait Silhoutte degeri

a(Gy) = 3(1+3,16) = 2,08
b(G1) = 5(2,4545,92+4,7) = 4,35
sil(Gh) = G = 0,521

olarak hesaplanir. Benzer sekilde, Gy, G3, G4, G5, G gozlemleri iginde iglemler yapilirsa,

. 4,603—244
sil G2 = m = 074699
sil Gg _ _2,753-3,165 __ —O, 13

max(3,165,2,753)

(G2)
(G)
sil(Gy) = 28834 — (), 416
(G5)
(Gs)

max(3,44,5,893)

: _ 4733-2725
sil(G) = max(2,725,4,733) 0,424
. _ 442-352

sil(Gg) = max(3,52,4,42) 0,203

Silhouette degerleri bulunur. Bu durumda, £ = 2 kiime sayis1 i¢in Silhouette degeri,

1 1
sil(k = 2) = =(0,521 + 0,4699 — 0,13 + ... + 0,203) = =(1,9039) = 0, 3173
6 6

olarak hesaplanir.

k- = 3 durumunda, gozlemlere iligkin degerlere K-ortalamalar algoritmasi

uygulandiginda, gozlemler {G3, Gg}, {G1, G2} ve {G4, G5} olarak kiimelere ayrilir. Bu
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durumda, k£ = 3 i¢in (G; gozlemine ait Silhouette degeri

a(Gy)=1(1) =1
b(G1) = min{3(2,45 + 3,16), (5,92 + 4,7)} = min{2, 805, 5,31} = 2,805
sil(G) = —mjjfgjsgs) = 0,643

olarak hesaplanir. Benzer sekilde, Gy, G3, G4, G5, G gozlemleri i¢inde iglemler yapilirsa,

: 3,265—-1
sil G2 = m = 0, 693
sil(Gs) = 2790 = —0,193

max(3,16,2,55)

(G2)
(G)
sil(Gy) = 2943 — 0,127
(G5)
(Gs)

max(3,3,44)

_ 3475-3
~ max(3,3475) 0,136

3,52-3,16
~ max(3,16,3,52) 0,102
seklinde Silhouette degerleri bulunur. Bu durumda, £ = 3 kiime sayis1 icin Silhouette

degeri yukarida elde edilen sil(G;) degerlerinin ortalamasidir.

6
1 1
sil(k = 3) = ¢ > sil(Gy) = 5(1,508) = 0,251
=1

olarak hesaplanir. sil(k = 2) ve sil(k = 3) durumlarinda elde edilen sonuglar goz 6niine
alindifinda, sil(k = 2) degerinin sil(k = 3) degerinden daha biiyiik oldugu ve 1 degerine
daha yakin oldugu goriilmektedir. Bu durumda, gozlemlerin K-ortalamalar algoritmasina

gore kiime sayisinin k£ = 2 olmasi1 daha uygun goriiliir.

2.3.9.3. Calinski-Harabazs Gecerlilik Indeksi

Kiime sayisinin belirlenmesindeki diger onemli bir yontem ise, Calinski-Harabazs
indeksidir. Calinski ve Harabazs bir veritabanina ait verilerin hiyerarsik olmayan
yontemlerle keyfi sekilde smiflandirildiginda en uygun kiime sayisini belirlemek
amaciyla gelistirdikleri bir yontemdir. Bu yontemde, n gozlem sayis1 ve k olusturalacak

olan kiime sayis1 olmak iizere, Calinski-Harabazs indeksi [2]
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_ BSS(k)/(k— 1)
~ WSS(k)/(n — k)

CH(k) (2.88)

olarak tanimlanir. Burada, BSS(k) kiimeler igi kareler toplami ve WSS(k) ise kiimeler

arasi kareler toplamini ifade etmektedir ve sirasiyla

BSS(k) = %Z > d(i, j) (2.89)

=1 i,5€C

veE

WSS(k):%Z > d(ij) (2.90)

I=1 i€Cy, j¢C
olarak tanimlanir. Bu durumda, olusturulan kiime sayilarinin uygun olup olmadigini
karsilagtirmak istendiginde, hangi kiime sayisinin Calinski-Harabazs indeks degeri daha
biiyiikse, o kiime sayisinin diger kiime sayisina gore uygun oldugu soylenmektedir. Bu
durumu daha iyi anlayabilmek adina bir drnek verilecek olursa, asagidaki tabloda 7 adet

gozlem ve bu gozlemlerle iligkili 4 adet degisken verilmistir.

Tablo 2.21: Gozlemlere iligkin degerler.

Gozlem | x1 | 29 |23 |xa | k=2 k=3
D, 111 (1]0 1 1
D, 21311 2 3
Ds 4 12101 2 3
D, 313211 2 3
Dy 0O/ 0[0]O 1 2
Dsg 110|110 | 2
Dy 11111 1 1

Bu veritabanina karesel 6klidyen mesafe kullanilarak asagidaki benzersizlik matrisi elde

edilir:
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Tablo 2.22: Gozlemlere iligkin degerler arasindaki karesel oklid uzakliklari.

Gozlem D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
D, 0|6 |12[10| 3 1 1
Dy 6 | 0] 6|2 15|11 |5
Ds 1216 | 0 6 |21 15|11
D, 1026 0 (23|15] 9
Dy 301572112310 |2 | 4
Dg I 11| 15}15 2 ] 0] 2
Dy 1| 5|11} 9 4]2]0

k= 2 durumunda, Sekil 2.21’de verilen veritabanina K-ortalamalar algoritmasi

uygulanirsa, gézlemler (Dy, D5, Dg, D7) ve (D, D3, Dy) olarak siniflara ayrilmaktadir.
Boylelikle, £ = 2 oldugunda Calinski-Harabazs indeksini hesaplamak icin Oncelikle

BSS(k = 2) ve WSS(k = 2) hesaplanmasi gerekir. Bu durumda,

I . .
WSS(k=2) = 3 i)+ Y Y dGi,g)]
i=1,5,6,7 j=1,5,6,7 1=2,3,4 j=2,3,4
1 -
= 5 BH1+1)+@E+2+4) +(1+2+2)+ (1+4+72)]
1 -
+ 5642+ (6+6)+(2+6)]
1 -
= 3 (5+9+5+7)+(8+12+8)]
- Ll
2
= 27
ve
BSS(k=2) = d(i, j)]

i=1,5,6,7 j=2,3,4

_(6+12+10)+(15+21+23)+(11+15+15)+(5+11+9)}

—(6+15+11+5)+(12+21+15+11)+(10+23+15+9)}

NN~ DN
T |

(28 4+ 59 + 41) + (25 + 37 + 59 + 57) | = 153
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olarak hesaplanir. Boylelikle, £ = 2 durumu i¢in Calinski-Harabazs indeks degeri

153/(2—1) 153
ot - P~ 98,33
27/(7—2) 5,4

CH(k=2) =
olarak bulunur. £ = 3 durumunda ise Sekil 2.21°de verilen veritabanina K-ortalamalar
algoritmasi uygulanirsa, gozlemler (D1, D7), (Ds, Dg) ve (D, D3, D) olarak siniflara
ayrilmaktadir. Boylelikle, & = 3 i¢in Calinski-Harabazs indeksini hesaplamak icin

oncelikle BSS(k = 3) ve WSS(k = 3) hesaplanmasi gerekir. Bu durumda,

WSS(k=3) =

i)+ 30 S di )+ > > )

1,7 i=5,6 j=5,6 i=2,3,47=234

i=1,73

[(1+1)+(2+2)+(6+2)+(6+6)+(2+6)]

(2+4+8+12+38)

NI RN RN~ N
. [
w
W

I
—
J

veE

BSS(k = 3) = %[Z dod+ Y )

i=1,7i=5,6 i=5,6 i=1,7

+ ) dig)+ Y D> d(ig)

i=1,7i=2,3,4 i=2,3,4i=1,7

+ ) dig)+ YD d(ig)]

1=5,6 1=2,3,4 1=2,3,41=5,6
_ %[(3+1)+(4+2)+(3+4)+(1+2)
+ (64+12410)+ (B5+1149)+ (6+5)+ (12 + 11)
+ (1049)+ (15 + 21 4 23) + (11 + 15 + 15)
+ (15 +11) + (21 + 15) + (23 + 15)]

1
= 5[4+6+7+3+28+25+11+23+19+59—|—41+26+36+38]

1
—-326
2

= 163
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olarak elde edilir. Boylelikle, £ = 3 durumu i¢in Calinski-Harabazs indeks degeri

163/(3—-1) 81,5

CH(k = 3) = 17/(7—3) 3.4

= 23,97

olarak bulunur. CH(k = 2) > CH(k = 3) oldugundan, Calinski-Harabazs indeks degeri
kriterine gore kiime sayisinin k£ = 2 olarak alinmas1 £ = 3 alinmasina gore daha uygun

goriilmektedir.

Kiime sayisinin belirlenmesinde yukarida bahsedilenlerin disinda aragtirmacilarin
amaclarina ve tecriibelerine dayali tercih edebilecekleri Lewis-Thomas yontemi, Wilk
Lamda Istatistigi, Krzanowski-Lai Indeksi gibi yontemler de bulunmaktadir. Fakat, bu

tez ¢calismasinda bu konulara odaklanmayacagiz.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde, oncelikle tez ¢calismasinin uygulama kisminda kullanilan veri tabanina ait
degiskenlerin belli baglt 6zelliklerinden bahsedilmis, daha sonra da calismanin degisik

asamalarini gerceklestirmek i¢in kullanilan yontemler agiklanmaya caligilmistir.

3.1. MALZEME

Cok zengin sayilabilecek bir biyo cesitlilige sahip olan iilkemiz, florasinda barindirdigi
cok sayida tiir nedeniyle onemli bitki zenginligi olan iilkelerden birisidir. Bu zenginlik
bircok familya ve cinste oldugu gibi Lamiaceae familyasi ve bu familya icinde 42
taksonla temsil edilen Teucrium cinsi i¢inde gecerlidir. Tiirkiye Lamiaceae
familyasinin 6nemli bir gen merkezi konumunda olup, bu familyaya ait 45 cins, 546 tiir
ve diger alt birimlerle birlikte toplam 731 takson ile temsil edilir. Tiirkiye nin en zengin
ticiincii familyas1 konumundadir. Familyanin karakteristik 6zelliklerinden bazilari; gdvde
dort koseli, yapraklar cogu zaman basit, bazen parcalidir. Ucucu yaglari; sapi tek, basi
sekiz hiicreli pul seklindeki Labiatae tipi salgi tiiylerindedir. Ciceklerde kaliks bes loblu,
kalic1 bazen bilabiat; korolla bilabiat, {ist dudak bazen eksiktir. Stamenler genellikle dort
tane olup cogu zaman didinamdir, bazen de iki stamen bulunur. Ovaryum iki karpelden
meydana gelmis dort gozlii ve list durumludur, her gozde bir oviil bulunur. Meyve dort

nukstan meydana gelen bir sizokarptir [49].

Teucrium L. cinsi ¢ogunlugu Akdeniz bolgesinde yayilis gosteren ve diinyada
yaklagik 260 civarinda tiire sahip olan cok biiyiik, ¢ok farkli sekilleri bulunan ve
yeryiiziinde olduk¢a genis alanlara yayilmig farkli yetisme kosullarinda varligini
stirdiirebilen bir tiirdiir. Avrupa’nin bitki ortiisiinde, Teucrium cinsi 49 cesit ile yedi
bolime ayrilmaktadir. Tiirkiye’de ise Teucrium 45 taksonla 34 tiir icerir ve bu
taksonlarin 16’s1 bulundugu bolgenin ekolojik sartlarindan dolay1 yalnizca belirli bolgede
yetisebilen bitki tiirleridir. Tiirkiye bitki oOrtiisiinde tiirler 13 taksonla Teucrium Benth.,
13 taksonla Chamaedrys (Mill.) Schreb., 2 taksonla Polium (Mill.) Schreb, 10 taksonla
Isotriodon Boiss, 1 taksonla Scrodonia (Hill) Schreb, 3 taksonla Stachybotrys Benth,

3 taksonla Scordium (Mill.) Benth ve 1 taksonla Spinularia Boiss olmak iizere sekiz
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bolimde smiflandirilir. Bunlar c¢anak sekli ve ciceklenme yapisi bakimindan

birbirlerinden ayirt edilebilir [50, 51].

Teucrium tiirleri ¢ali ve bodur ¢alilardir. Bu Teucrium tiirleri acik, kuru, kayalik yerlerde,
yamagclarda ve daginik alanlarda yetisen cok yillik veya senelik bitkilerdir. Teucrium
tiirleri bitki tacinin iist dudaginin yetersizligi ve temel jine olmayisi bakimdan diger

Lamiaceae familyasinin diger iiyelerinden ayirt edilebilir.

Ote yandan, dogadaki bir¢ok bitki tiiriiniin faydasi oldugu gibi Teucrium cinsinin de
faydalar1 bulunmaktadir. Bunlardan birkaci, Teucrium cinsine ait ¢ok sayidaki tibbi tiir
halk hekimliginde ve eczacilikta kullanilmaktadir. Bazi Teucrium tiirleri ates diisiiriicii,
agr1 kesici, hemeroid, migren, yara iyilestirici, mide hastaliklar1 gibi hastaliklarda
kullanilmaktadir. Ayrica, sindirim tedavisinde, solunum bozukluklarinda, apse olusumunda,
gut ve konjonktivit, yag uyarilmasi ve seliiloit bozulmasi durumunda, antioksidan,
antibiyotik, anti-diyabetik ve anti-helmintik etkilere sahip durumlarda en ¢ok kullanilan
Teucrium tiirleri T.chamedrys, T.montamum ve T.poliumdur. Ancak bunlarin en 6nemli

tedavi edici etkisi sindirim sistemindeki bazi sorunlar1 yok etmesidir [52].

Bunlarin yanisira, Teucrium cinsinin tiirleri ¢cok gii¢lii biyolojik aktiviteyle meyve ve
sebzelerin kendilerine ©zgii buruk tadin1 ve renklerini veren fenolik bilesikler
bakimindan ¢ok zengindir ve ayrica Anadolu’nun bazi bolgelerinde bazi Teucrium
tiirlerinin kanseri onleyici bir etkisinin var olduguna da inanilmaktadir. Son zamanlardaki
calismalarda Teucrium cinsinden elde edilen bitki 6zleri ve izole bilesiklerin anti-kanser
aktivitesine sahip oldugunu gostermektedir. Calismalarin ¢ogu anti-kanserle ilgili
Teucrium cinsinin tiirlerinde fenolik bilesiklerin onemini gostermektedir. Teucrium
cinslerine ait tiirlerin aragtirllmasi tamamlanmadigindan dolay1, bazi Teucrium tiirlerinin

kanser faaliyetleri ve potansiyel ila¢ yapimu ile ilgili bilgiler bulunmamaktadir [52].

Bu tezin uygulamasinda kullanilan Teucrium cinsine ait bazi tiirleri daha iyi
tantyabilmek i¢in bu tiirlerin mikromorfolojik 6zelliklerinin karsilastirilmasi asagidaki

Tablo 3.1°de verilmistir.
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[PAQ ISWIUASIOPYI | [BAQ ISWIUASHOPYIJ | [BAQ ISWIUASUOPYIQ 1280y Mo 12803y uod 1eAQ ndig RS
zeKog-1swri$ox Yenuwizekog Ye[Ao] Yyenuizelog 1IeS Jnjos ZeKog-oquiod 13Uy
10 10O nsunpQ 10O nsunpQ 1O nsunpQ 1159 1O nsunpQ 1sidex
L9 8- L9 69 8-L S ISOUWIUAPIIL)
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T.sandrasicum T. brevifolium

T.divaricatum

T.pruinosum T. orientale

T.scordium T.microphyllum

T.montanum

T.hircanicum T.leucophyllum T.polium

Sekil 3.1: Teucrium tiirlerine ait goriintiiler.
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Bu calismada faktor analizi ve kiimeleme analizi 32 degiskene uygulanmis ve bu 32
degiskenin 14 ozelligi goz oniinde bulundurulmustur. Ele alinan bu 6zellikler alfabetik

harflerle isimlendirilmistir. Isimlendirilen bu 14 6zellik asagidaki gibi tanimlanmugtur:

Tablo 3.2: Teucrium cinsine ait bazi tiirlerin 6zellikleri ve tanimlari.

Ozellikler Tamim
chl |Meyvede longuitidal ridgeslerin var olup olmadigidir
ch2 Meyve ylizeyinin ozellikleridir

ch3 Meyvede B tipi salgi tiiyiiniin var olup olmadigidir
ch4 Meyvede A tipi salg tityliniin var olup olmadigidir

chb Meyvede ortii tityiintin var olup olmadigidir
ch6 Meyvede ince c¢eperli ortiiniin var olup olmadigidir
ch7 F2 tipi tiiyiin var olup olmadigidir

ch8 F4 tipli tiiyiin var olup olmadigidir

ch9 Yaprakta B tipi salg1 tiiyiiniin var olup olmadigidir
chl10 Yaprakta Al tipi tiiyiin var olup olmadigidir
chll Yaprakta A2 tipi tiiyiin var olup olmadigidir

chl2 | Yaprakta ince ¢eperli ortiiniin var olup olmadigidir
chl3 [Yaprakta kalin ceperli tily Ortiisiiniin olup olmadigidir
chl4 G2 tipli tilylin olup olmadigidir

3.2. YONTEM

Bu calismada, ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden faktor analizi ve
kiimeleme analizi olmak {izere iki yontem kullamilmigtir.  Arastirmada
oncelikle Tiirkiye iizerinde yetisen Teucrium cinsine ait bazi tiirlerin siniflandirmasi
amaciyla faktor analizinde faktor tiiretme yOntemlerinden biri olan temel bilesenler
analizi veri tabanina uygulanmistir. Ayni zamanda, veri tabanina faktdr analizinin
uygulabilirli§ini arastirmak icin Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem yeterligi Olciisii
kullanilmigtir. Faktorlerin sayilarini belirlemek i¢cin hem 6zdeger olciitii 1’den biiyiik
olan faktorlere bakilmig hem de yamag grafigi incelenmistir. Ayrica, faktor analizinin son
asamalarindan biri olan faktor yiikleri ve faktor skorlarinin hesaplanmas: yapilip, ilgili
faktor skorlar1 dikkate alinarak kiimeleme analizi yapilmasina kolaylik saglanmaktadir.
Daha sonraki asamada ise, oklidyen mesafe kullanilarak kiimeleme analizinin hiyerarsik
kiimeleme tekniklerinden olan tek baglantili, tam baglantii ve Ward kiimeleme

algoritmalar1 uygulanmustir.

Faktor analizi ve kiimeleme analizi teknikleri ile kiimelendirme yapilirken Statistica 20,
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PAST 3.09 ve Mathematica 9.01 paket programlarindan faydalanilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, onceki boliimlerde teoriksel olarak verilen benzerlik ya da uzaklik
Olciileri, faktor analizi ve kiimeleme analizi Bolim 3’de bahsedilen Teucrium tiirlerine
ait verilere uygulanir. Boylece, Teucrium tiirleri arasindaki akrabalik iligkileri saptanarak,
onlarin siniflandirilmasina ¢alisilir: Elde edilen simiilasyon sonuglar1 gerek tip, kimya ve
eczacilik gibi bilim alanlarinda hem ila¢ yapiminda hem de dider sanayilerde
kullanilabilecektir. 32 adet Teucrium cinsinin tiirlerine ve karakteristik 6zelliklerine ait
veri tabanm1 Tablo 4.1°de verilmistir. Tablo 4.1’e bakildiginda, hangi Teucrium tiirlerinin

birbiriyle ayn1 sinifta oldugu dogrudan goriilmemektedir.

Kiimeleme veya smiflandirma analizi literatiirde, ¢ok boyutlu ve karmasik yapida
bulunan verilere ait tiirlerin hangilerinin birbirleriyle iligkili oldugunu az da olsa zihinde
canlandirmak amaciyla benzerlik veya uzaklik olgiilerini kullanmaktadir. Bu sayede,
tirler arasindaki uzakliklar veya benzerlikler ortaya konulur. Tablo 4.1°de bulunan
Teucrium tiirlerinin birbirlerine gore oklidyen uzakliklarini iceren matris Tablo 4.2 ile
verilmistir. Bu uzaklik matrisi incelendiginde, hangi tiirlerin kiime olusturacagi hakkinda
herhangi bir c¢ikarim yapilamamaktadir. Bu sorunu gidermek i¢in, bu veri tabanina
sirastyla ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden kiimeleme analizinin tek
baglanti, tam baglant1 ve Ward kiimeleme teknikleri ve daha sonra faktor analizinin faktor

tiiretme yontemi olan temel bilesenler analizi uygulanmistir.
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Bu veri tabanina Bolim 2.1.5.1°de bahsedilen oklidyen mesafe baz aliarak cesitli
kiimeleme teknikleri uygulanir. Bu kiimeleme tekniklerinden birincisi olarak
hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden biri olan tek baglanti metodu uygulanmistir. Tek

baglanti metoduna gore kiimeleme sonuglarinin dendrogrami Sekil 4.1 ile verilmistir.

Mesafe

-0'E
=0T
-t'E

8

5

Z
-6'0
-390
-E0
-0

— meont
pali
scdi
brew
pest
ekim
pseu
cret
i
alys
arn
pube
prui
glab
parv
hire
meli
cham
leuc
lydi
taur
SYsp
flay
sinu
diva
grae
micr
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yild
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Sekil 4.1: Teucrium Tiirlerinin Tek Baglanti Metoduna Goére Dendrogrami.

Sekil 4.1’de goriildiigi gibi, 32 adet Teucrium tiiri 8 kiimeye ayrilmig olarak
diisiiniilebilir. Bu kiimeler lydi, taur, sysp, flav, sinu, diva, grae, micr cham, leuc, mntb,
stac, yild, trap tiirleri 1.4 birimlik mesafe ile, orin, pube, prui, glab, parv, hirc, meli
tiirleri 1.4 birimlik mesafe ile, brev, pest, ekim, cret tiirleri 1.4 birimlik mesafe ile, mont
ve poli tiirleri 1.4 birimlik mesafe ile kiime olusturmuslar ve daha sonra bunlarla scdi,
multi, alys ve sand tiirleri bagimsiz kiimeler olusturarak 1.7 birimlik mesafe ile kiime
olusturmuglardir. Gruplayici hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin en son adimi olarak

biitiin tiirler birlesip, 2 birimlik mesafeyle tek bir kiime olusturmustur.



108

Sekil 4.2°de, Teucrium verilerine hiyerarsik kiimeleme teknigi olan tam baglanti
metodunun uygulanmast sonucu elde edilen bilgilerin dendrogram ile gosterilmesi

verilmisgtir.
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Sekil 4.2: Teucrium Tiirlerinin Tam Baglantt Metoduna Gére Dendrogrami.

Sekil 4.2’ye gore, Teucrium tiirlerinin 7 kiimeye ayrildig1 soylenebilir. Bu kiimeler orin,
pube, prui, hirc, glab, parv, meli tiirleri 1.8 birimlik mesafe ile, scdi, stac, yild tiirleri
2.2 birimlik mesafe ile, mont, poli tiirleri 1.4 birimlik mesafe ile, multi, alys tiirleri 1.8
birimlik mesafe ile, cham, leuc tiirleri 1.4 birimlik mesafe ile, lydi, taur, sysp, flav, sinu,
diva, grae, micr, trap, mntb tiirleri 1.6 birimlik mesafe ile, brev, pest, ekim, pseu, cret, sand
tiirleri 2.2 birimlik mesafe ile kiime olusturmuglardir. Daha sonrasinda hiyerarsik olarak
kiimeleme devam ettiginde orin, pube, prui, hirc, glab, parv, meli, scdi, stac, yild, mont,
poli tiirlerinin bulundugu kiime 3 birimlik mesafe ile, geriye kalan tiirlerin bulundugu

kiime ise 2.4 birimlik mesafe ile birer kiime olusturmusglardir. En sonunda, bir 6nceki



109

adimda olusan iki kiime 3.4 birimlik mesafe ile tek bir kiime olusturur.

Teucrium tiirlerine ait veri tabanina uygulanacak olan en son kiimeleme teknigi ise Ward
kiimeleme teknigidir. Teucrium tiirlerinin Ward kiimeleme teknigine gore dendrogrami

Sekil 4.3°de verilmistir.
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Sekil 4.3: Teucrium Tiirlerinin Ward Kiimeleme Metoduna Gore Dendrogramu.

Ward kiimeleme teknigine gore siiflandirilan Teucrium tiirlerinin 8 kiimeye ayrildigi
sOylenebilir. Bu kiimeler scdi, mont, poli tiirleri 1.8 birimlik mesafe ile, mntb, alys, multi
tiirleri 1.8 birimlik mesafe ile, orin, pube, prui, hirc tiirleri 1.6 birimlik mesafe ile, glab,
parv, meli tiirleri 1.6 birimlik mesafe ile, sand, cret, pseu, ekim, brev, pest tiirleri 2.8
birimlik mesafe ile cham, leuc, stac, yild tiirleri 3 birimlik mesafe ile, lydi, taur, sysp, flav

tirleri 0 birimlik mesafe ile, trap, sinu, diva, grae, micr tiirleri 0.9 birimlik
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mesafe ile kiime olusturduklar1 sOylenebilir. Daha sonrasinda hiyerarsik olarak
kiimelemeye devam edildiginde scdi, mont, poli, mntb, alys, multi, orin, pube, prui, hirc,
glab, parv, meli tiirleri 6.4 birimlik mesafe ile, geriye kalan tiirler ise yine aym sekilde 6.4
birimlik mesafe ile birer kiime olusturmaktadirlar. En sonunda ise bu iki kiime
hiyerarsik kiilmelemenin son adimi olan tek bir kiime olugturmay1 11.6 birimlik mesafe ile

gerceklestirmektedir.

Her ii¢ kiimeleme tekni8ine gore, Teucrium tiirlerinin kiime sayilarinin asag1 yukari ayni
oldugu fakat kiimelerin elemanlarinin az da olsa baz1 farkliliklar sergiledigi saptanmustir.
Bu durumda, hangi yontemin daha kullanish oldugunu veya hangisinin daha dogru bir
teknik oldugunu anlamak gibi bir problem ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir durumlar kargisinda
ya aragtirmacinin amaclar1 dogrultusunda hangi kiimeleme algoritmasinin kullanilacagina
karar verilir ya da bagka bir ¢cok degiskenli istatistiksel analiz teknigi kullanilarak, her iki

analiz yonteminin sonuglart kargilastirilir.

Teucrium tiirlerine ait verilerin kiimeleme algoritmalar1 sonucu ortaya ¢ikan kiimeleri
hem karsilagtirmak hem de kiimeleme sonucu ortaya cikan kiimeleri iki boyutlu diizlem
tizerinde gosterebilmek maksadiyla, cok degiskenli istatistiksel analiz yontemi olan faktor

analizi Teucrium tiirlerine ait veri tabanina uygulansin.

Bunun i¢in dncelikle faktor analizinin 6nemli bir noktasi olan veri tabanina Boliim 2.2.2.5
de bahsedilen Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem yeterligi Olciisii uygulanarak faktor
analizinin Teucrium verilerine uygulanip uygulanmayacagina karar verilir. Elde edilen
Teucrium tiirlerine ait KMO degeri 0.7 olarak bulunmugtur. Bu deger veri tabaninin
orneklem yeterliligi bakimindan orta diizeyde oldugu bilgisini ortaya cikarmaktadir.
Buradan bu veri tabanina faktor analizinin uygulanabilecegi sonucuna varilmaktadir. Bu
durumda, 14 adet karakterin lineer iligkisini gOsteren ve faktor analizine ait onemli
bilgiler ortaya koyan korelasyon matrisi olugturulabilir. Bu korelasyon matrisi Tablo 4.3’de

verilmektedir.
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Korelasyon matrisi incelendiginde, ch5-ch6 arasinda 0.938872 ile, ch6-ch7 arasinda
0.709299 ile, ch6-ch8 arasinda 0.709299 ile ch10-ch11 arasinda —0.895806 ile ch12-ch13
arasinda —0.922958 ile pozitif ve negeatif yonlii yiiksek bir iligki bulunmaktadir. Yani,
buradaki ikili karakterler arasinda ortak bir 6zellik vardir ve chb, ch6, ch7, ch8, ch10,
chll, chl3 karakterlerinin toplam varyansin biiyiik bir kismim aciklayan faktorler
civarinda yer almasi ongoriiliir. Kalan diger ¢cogu karakterler arasinda ise orta dereceli

bir iligki oldugu goriilmektedir.

Faktor analizinin uygulamasinda, verilerin korelasyon matrisine ait Ozvektorler ve
Ozdegerler goz Oniine alinir. Ciinkii, 6zvektorler faktor yiiklerinin hesaplanmasinda
kullanilirken, 6zdegerler ise veri tabanindaki degisimi gostermektedir. Bu sebeplerden
dolayi, veri tabanina ait korelasyon matrisinin 6zvektorleri ve 6zdegerleri hesaplanir.
Teucrium tiirlerine ait veri matrisinin korelasyon matrisinin Ozvektorlerine ve

ozdegerlerine iligkin degerler asagidaki Tablo 4.4’de verilmektedir.

Tablo 4.4: Kolerasyon Matrisinin Ozvektor-Ozdeger Matrisi.

Degisken 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

chl 0.0830.397|0.419 |-0.068| 0.152 |-0.281]-0.043(-0.217| 0.195 | -0.53 |-0.373|-0.023| 0.073 | 0.192

ch2 0.063 |-0.471] -0.06 |-0.104|-0.212|-0.124|-0.055| 0.377 |-0.429 | -0.56 |-0.216{-0.009|-0.012(-0.082

ch3 0.24310.101 | 0.256 | 0.183 | 0.237 | 0.792 |-0.179| 0.004 | -0.284 [-0.104|-0.094| 0.105 | 0.006 | -0.05

ch4 0.212]-0.152|-0.161{-0.497| 0.451 | 0.064 | 0.594 | -0.27 |-0.132]-0.062| 0.014 | 0.011 |-0.032|-0.031

chS 0.401|0.126 | 0.048 | 0.23 |0.024 -0.154]|0.085[0.119|-0.116|-0.216| 0.65 |-0.086|-0.328| 0.349

ch6 0.413]0.113]0.088 |0.199|0.022 |-0.229| 0.086 | 0.044 |-0.026 | 0.01 | 0.163 |-0.061| 0.505 |-0.646

ch7 0.335]-0.038|-0.128| 0.12 |0.495 |-0.257|-0.155| 0.441 | 0.009 | 0.357 |-0.388| 0.029 |-0.064| 0.2

ch8 0.302|0.107 | 0.147 | 0.186 |-0.539(-0.018| 0.459 |-0.113|-0.213 | 0.282 |-0.388| 0.067 | -0.19 | 0.091

ch9 0.004 |-0.271]-0.424|0.631 | 0.144 -0.049] 0.003 | -0.5 |0.0292|-0.204| -0.14 | 0.041 | 0.05 |0.076

chl0 |0.191]0.331 | -0.44 |-0.215]| -0.14 | 0.066 |-0.287| -0.16 |-0.215| 0.008 |-0.116|-0.648| 0.001 | 0.017

chll |-0.206|-0.334/0.448 | 0.21 |0.167|0.013 {0.189 | 0.013 |-0.004| 0.115| -0.02 |-0.721}-0.011| 0.019

chl2 0.352|-0.253|0.023 |-0.096|-0.097| 0.106 [-0.158|-0.065| 0.566 |-0.082|-0.081|-0.076|-0.528|-0.363

chl3  |-0.334/0.294 |0.013|0.137 | 0.237 |-0.216|-0.004|-0.046|-0.378 | 0.001 |-0.038| 0.056 |-0.554| -0.47

chl4 |-0.179]0.312 |-0.321{ 0.208 | 0.005 | 0.255 | 0.464 | 0.479 | 0.326 |-0.268|-0.101|-0.139| 0.001 |-0.065

Ozdegerler| 4.903 | 3.147 | 1.509 | 0.903 | 0.866 | 0.701 | 0.639 | 0.404 | 0.386 |0.246 | 0.122 | 0.086 | 0.047 | 0.033

Tablo 4.4 incelendiginde, en biiyiik degisimi 4.903 6zdegeri ile ch1’in gerceklestirdigi ve
en az degisimi ise 0.033 6zdegeri ile ch14’lin gerceklestirdigi goriilmektedir. Boylelikle,
4.903 0zdegeri birinci faktore ait olup bu yap1 icin anlamli bir degere sahip olurken, 0.033
0zdegeri ise en sonuncu faktore ait olup bu yapi icin anlamsiz bir degere sahip olmaktadir.
Tablo 4.4°deki korelasyon matrisine ait 0zvektorler ve 6zdegerler kullanilarak, Bolim
2.2.7°de bahsedilen faktor yiiklerinin ve de8isimin yiizdeleri hesaplanarak Tablo 4.5°de

verilir.
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Tablo 4.5°e gore elde edilen 6zdegerlerin toplami, yaklasik olarak 14 olup bu toplam
varyansi ifade eder. Tablo 4.5 incelendiginde, Faktorl toplam varyansin %35.021 sini
(4.903/14), Faktor2 toplam varyansin %22.478’ini (3.147/14), Faktor 3 ise toplam
varyansin %10.778’unu (1.509/14) agikladig1r goriilmektedir. Birikimli % satirina
bakildiginda ise, ilk ii¢ faktoriin toplam varyansin %68.277’sini acikladig1

anlasilmaktadir.

Faktor yiikleri, ilgili degiskenin o faktor lizerindeki agirlig1 olarak tanimladigindan, ch3,
ch4, chb, ch6, ch7, ch8, chl2, ch13 karakterlerinin Faktorl iizerindeki; chl, ch2, chll,
chl4 karakterlerinin Faktor2 iizerindeki ve ch9, chl0 karakterlerinin ise Faktor3
tizerindeki agirliklart diger faktorlere gore daha fazla oldugu bilgisine ulagilmustir.
Birikimli % satirinda ilk ii¢ faktore ait %68.292 degeri her ne kadar istatistiksel olarak
yeterli olmasa bile, biitiin karakterlerin ilk ii¢ faktor icinde bulunmasindan dolay1 bu deger
yeterli olarak goriilmektedir. Dolayisiyla, Teucrium tiirlerine ait 14 karakterin 3 faktorle

biiyiik bir kisminin ag¢iklanacag: bilgisine ulasiimistir.

Tablo 4.5’te ilk ii¢ faktor disindaki diger geriye kalan faktorlerin sahip olduklar
faktor yiiklerinin degerlerinin istatistiksel olarak anlamli degerler olmadig1 goriilmektedir.
Bundan dolayi, ilk ii¢ faktor disindaki geriye kalan diger faktorler faktor analizinde

genelde onemli faktorler olarak goriilmezler.

Diger yandan, Ozdeger Olciitiiniin st olarak 1 alindigindan itibaren egimin
degismezlige ulastif1 ya da cok az azalan degerlere ulastig1 faktoriin Faktor3 oldugu
Sekil 4.4’deki yamag grafiginden de goriilmektedir. Dolayisiyla, bu grafik ile Teucrium
tiirlerine ait veri tabaninin, faktor analizi sonucu olusturulan ilk 3 faktor tarafindan
aciklanabilecegi istatistiksel olarak yeterli goriilmekte ve yukarida bahsedilen bilgileri
dogrulamaktadir. Ancak, bu ¢alismada Teucrium tiirlerini iki boyutlu diizlem iizerinde
gosterebilmek amaci ile yamag¢ grafiginde en cok egimin oldugu ilk iki faktér baz

alimustir.
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Sekil 4.4: Yamag grafigi.

Diger 6nemli bir nokta ise, faktorlerin Teucrium tiirlerine ait karakterlerinde bulunan

toplam varyansin kacta kacini acikladigini belirlemektir. Bu duruma ait bilgiler asagida

Tablo 4.6°de verilmekte

dir.

Tablo 4.6: ilk iki Faktor Yiikleri ve Ortak Varyanslar.

Faktorl

Faktor2 h?

2 2
h2 h1+2

chl

0.184796

-0.704955| 0.0341495

0.496962 0.531111

ch2

0.139643

0.837183| 0.0195002

0.700876 0.720376

ch3

0.539923

-0.180775| 0.291516

0.03267980.324196

ch4

0.470252

0.270327| 0.221137

0.07307680.294214

ch5

0.889874

-0.224623| 0.791876

0.05045560.842331

ch6

0.915768

-0.2005 | 0.838631

0.0402001/0.878831

ch7

0.743244

0.0677153 0.552411

0.004585 0.556997

ch8

0.670137

-0.189991| 0.449083

0.0360967,0.48518

ch9

0.0100792

0.482321 0.000101591

0.232633 0.232735

chl

0.424519

-0.587675| 0.180216

0.345362 0.525578

chll

-0.456198

0.592862| 0.208116

0.351486 0.559602

ch12/0.780511

0.450209| 0.609198

0.202688 0.811886

ch13

-0.741108

-0.52231 | 0.549242

0.272807 0.822049

ch14

-0.398367

-0.554606| 0.158696

0.307588 0.466284

Tablo 4.6’ya gore,

Faktorl

en fazla cho6

(0.915768)> = 0.838631’sim, en az ch9
(0.0100792)? = 0.000101591’s1m agiklamaktadir. Faktor2 ise en fazla ch2 karakteri ile

karakteri ile

karakteri ile

toplam

toplam

varyansin

varyansin



116

toplam varyansin (0.837183)2 = 0.700876’sin1, en az ch7 karakteri ile toplam
varyansin (0.0677153)2 = 0.004585’sim agiklamaktadir. Bunlara ek olarak, ilk iki
faktoriin agikladigi ortak varyansin en diisiik miktar1 %0.232735 ile ch9 karakterinin
varyansi, en fazla miktari ise %0.878831 ile ch6 karakterinin varyansi oldugu Tablo 4.6’da

goriliir.

Faktor analizinin son asamalarindan biri de faktdr skorunun hesaplanmasidir. Faktor
skorunun hesaplanabilmesi icin Oncelikle orijinal veri matrisinin standartlagtirilmasi
gerekmektedir. Daha sonra, standartlagtirilmis veri matrisi ile faktor yiikleri matrisinin

carpilmasi sonucunda faktor skoru elde edilir.

Orijinal veri matrisinin standartlastirilmas1 icin Oncelikle Teucrium tiirlerine ait
karakterlerin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasina iligkin temel istatistiksel bilgiler
elde edilir. Ardindan, temel istatistiksel bilgiler dogrultusunda bu c¢alisma ig¢in
7 = £ doniisiimii kullanilarak orijinal veri matrisi standartlagtirilir. Bu baglamda, temel
istatistiksel bilgilere ve standartlastirilmis veri matrisine ait degerler Tablo 4.7 ve Tablo

4.8’de verilmistir.

Tablo 4.7: Karakterlere Ait Temel Istatistiksel Bilgiler.

KarakterlenAritmetik OrtalamaStandart Sapma
chl 0.1875 1.681134
ch2 2.71875 1.442095
ch3 0.78125 0.4200134
ch4 0.0625 0.2459347
chb 0.46875 0.5070073
ch6 0.4375 0.5040161
ch7 0.28125 0.4568034
ch8 0.28125 0.4568034
ch9 0.9375 0.245934
ch10 0.84375 0.368902
chll 0.1875 0.3965578
ch12 0.28125 0.4568034
chl3 0.75 0.4399413
chl4 0.4375 0.5040161
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Tablo 4.8: Teucrium Veri Matrisinin Standartlastirilmis Hali.

Zchl

Zch2

Zch3

Zch4d

Zch5

Zch6

Zch7

Zch8

Zch9

Zch10

Zchll

Zchl2

Zchl13

Zchl4

cret

0.483

-1.191

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

-0.615

0.254

0.423

-0.472

1.573

0.568

-0.868

sand

0.483

-1.191

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

-3.8119

0.423

-0.472

-0.615

0.568

-0.868

brev

0.483

-1.191

0.52

-0.254

1.047

1.116

-0.615

1.573

-3.8119

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

pest

0.483

-1.191

0.52

-0.254

1.047

1.116

-0.615

1.573

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

ekim

0.483

-1.191

0.52

-0.254

1.047

1.116

-0.615

1.573

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

-0.868

alys

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

-0.868

pseu

0.483

-1.191

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

multi

-0.111

0.195

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

1.573

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

orin

-0.111

0.195

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

1.573

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

pube

-0.111

0.195

0.52

-0.254

1.047

1.116

-0.615

1.573

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

glab

-0.111

0.888

0.52

3.811

1.047

1.116

1.573

-0.615

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

prui

-0.111

0.888

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

1.573

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

parv

-0.111

0.888

0.52

3.811

1.047

1.116

1.573

1.573

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

scdi

-0.111

1.581

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

-2.287

2.048

1.573

-1.704

-0.868

meli

-0.111

1.581

0.52

-0.254

1.047

1.116

1.573

-0.615

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

cham

-0.111

-0.498

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

-2.287

2.048

-0.615

0.568

-0.868

Tydi

-0.111

-0.498

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

trap

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

-0.868

taur

-0.111

-0.498

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

Sysp

-0.111

-0.498

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

sinu

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

diva

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

grae

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

flav

-0.111

-0.498

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

leuc

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

-2.287

2.048

-0.615

0.568

1.116

micr

-0.111

-0.498

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

mont

-0.111

2.275

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

-0.868

poli

-0.111

2.275

-1.86

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

-2.287

2.048

-0.615

0.568

-0.868

mntb

-0.111

0.195

0.52

-0.254

1.047

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

-0.472

-0.615

0.568

1.116

yild

-0.111

0.195

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

0.423

2.048

-0.615

0.568

-0.868

stac

-0.111

0.888

0.52

-0.254

-0.924

-0.868

-0.615

-0.615

0.254

-2.287

2.048

-0.615

0.568

-0.868

hirc

-0.111

0.888

0.52

-0.254

1.047

1.116

-0.615

1.573

0.254

0.423

-0.472

1.573

-1.704

-0.868

Orijinal veri matrisi standartlastirildiginda ch karakterleri Zch

standartlastiriimig

karakter adlarini aldig1 Tablo 4.8’de belirtilmistir. Teucrium tiiriine ait orijinal veri

matrisinden elde edilen bu standartlastirilmis veri matrisi ile faktor yiiklerinin

carpilmasiyla ortaya ¢ikan faktor skorlari matrisini Tablo 4.9°da, bu matrisin kovaryans

matrisi ise Tablo 4.10’da verilmisgtir. Tablo 4.9°de goriildiigii gibi Teucrium tiirlerine ait

degisimlerin biiyiik bir ¢ogunlugunu (yaklagik %58) 1. ve 2. faktorlerden kaynaklandigi

tespit edilmistir. Diger yandan, i # j olmak iizere, cov(F'S;, F'S;) = 0 oldugu yani, farkh

indisli faktor skorlarinin kovaryansinin sifir oldugu Tablo 4.10°da goriiliir.
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Tablo 4.10: Faktor Skorlar1 Matrisinin Kovaryans Matrisi.

FSy |FSo|FSs|FSy|FSs| FSe|FS7|FSs|FSg|FS10/F S11[F S19F'S13F S14
FSip4048 0 | O OJO|O]OJO]O]OJO]O0O]O0O]O
FSy) 0 P96 0 | OO O] O|O]O0O]O|O0O]O0]|]O0]|O
FS3;| 0 0 p274 0 OO} 0| O|O0O]O0O]O0O]O0]O0]|O
FSy| 0O 0O|0p0D8lGO|O]O0O|O|O]O0O]O0O]O0]O0]O
FSs| 0 OO0 |07 O]O|O|O]O0O]O0O]O0O]O0]O
FSs| 0 00| 0 |0pP492 O | O | O]JO]O]O0O]O0]|O
FS71 0 00| O0|0]| O0OpP409 O | O|JO]O]O0O]O0]|O
FSg| 0 Oo(0|0|0| 0] 0PI 0| 0| 0] 0] 0]|O0
FSy| 0 Ol0|O0O|0]O0O]O0|O0PpDI490]0]O0]O0]|O0
F'S10] O O(0|O0O|0O]O0O]O0|O0]|O0]|006f0]O0]O0]|0O0
F'S11| 0 o(o0l0O0|0]O0O]O0O|O0O|0]|]O0QpPOI4O0]O0]|O
F'S19) 0 o(fofo0|0]0O0]O0O|O0O}|0] 0] 0QpPOO7 O0]|O
IF'S1al 0 o(fofo0|0|O0O]O0O|O0O|O0]|]0] 0] 0 PO O
\F'S14) O o(o0|0jO0O]O0O]O0O|O0O|O0]0]O0]| 0] 0 p.OOL

Dolayisiyla, faktorlerin birbirlerinden bagimsiz oldugu sdylenmektedir. Teucrium

tiirlerine ait toplam degisimin bilyiikk miktarim ilk iki faktor temsil ettig¢inden dolayi,

tiirlerin bu faktorlere gore sa¢ilim grafigi ve siniflandirilmasi Sekil 4.5 ile verilmistir.
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Sekil 4.5: Tiirlerin faktor skorlarina gore sagilimi ve siniflandirilmasi.
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Sekil 4.5 incelendiginde, Teucrium tiirlerinin 8 kiimeye aynldig1 kolaylikla
goriilmektedir. Bu smiflandirmalara gore poli, scdi, stac, cham, mont, yild, leuc
tiirlerinin, meli, glab, parv, hirc, prui, pube, orin tiirlerinin, ekim, pseu, pest, brev tiirlerinin
alys, multi, cret tiirlerinin, lydi, taur, sysp, flav tiirlerinin, sinu, diva, grae, micr tiirlerinin
birer kiime olusturduklari goriilmektedir. Ote yandan, mntb ve sand tiirleri tek baglarina
birer kiime olusturmuslardir. Faktor analizine gore siniflandirma, kiimeleme analizinin
hiyerarsik kiimeleme teknigi olan tek baglanti, tam baglanti ve Ward kiimeleme
tekniklerine gore aym kiime sayisina sahip olduklari bilgisine ulagilmistir. Ote yandan,
faktor analizi ile tek baglanti kiimeleme tekniginde ¢ikan kiimelerin neredeyse hemen
hemen birbirlerine benzer oldugu kanisina varilmistir. Diger yandan, faktor analizi ile
olusturulan kiimelerin Tam baglanti ve Ward kiimeleme teknikleriyle olusturulan

kiimeler ile bazi1 farkliliklar gosterebilecegi saptanmuistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Literatiirde sik¢a kullanilan ¢ok degiskenli veri analizi yontemlerinden kiimeleme
analizi ve faktor analizi, karmagik bir sekilde bulunan veri tabanlarini basit hale getirerek
anlasilir bir yap1 olusturmaktadir. Olusan bu yapilar kiimeleme analizi i¢in dendrogram
ad1 verilen agac diyagramlar1 ile, faktdor analizi icin ise sagilim grafikleri ile
yorumlanabilmektedir. Bu tezde, Tiirkiye’nin en zengin ii¢iincii bitki familyasi icerisinde
yer alan Lamiaceae ailesinin bir iiyesi olan ve ¢ogunlugu Akdeniz bolgesinde yetisen
Teucrium cinsine ait 32 adet tiiriin 14 karakteristik 6zelligini iceren bir veri tabani ile
calisma gergeklestirilmistir. Bu uygulamanin amaci, 32 adet Teucrium tiiriiniin kiimeleme

analizi ve faktor analizi vasitasiyla siniflandirip, karsilagtirmasini yapmaktir.

Bu veri tabanina literatiirde sik¢a kullanilan ve tercih edilen ©klidyen mesafesi
uygulanarak, kiimeleme analizinin hiyerarsik kiimeleme teknigi olan tek baglanti
metodu, tam baglantt metodu ve Ward kiimeleme metodu uygulanmistir. Bu yontemlerin
dendrogramlar1 detayli olarak incelendiginde, 32 tane tiiriin tek baglanti metoduna gore
{lydi, taur, sysp, flav, sinu, diva, grae, micr, cham, leuc, mntb, stac, yild, trap}, { orin, pube,
prui, glab, parv, hirc, meli}, {brev, pest, ekim, cret}, {mont, poli}, {scdi}, {multi}, {alys},
{sand} seklinde 8 kiimeye, tam Dbaglanti metoduna gore {orin, pube,
prui, hirc, glab, parv, meli}, {scdi, stac, yild}, {mont, poli}, {multi,alys}, {cham,leuc},
{lydi, taur, sysp, flav, sinu, diva, grae, micr, trap, mntb}, {brev, pest, ekim, pseu, cret, sand }
seklinde 7 kiimeye, Ward baglantt metoduna gore {scdi, mont, poli}, {mntb, alys, multi},
{orin, pube, prui, hirc}, {glab, parv, meli}, {sand, cret, pseu, ekim, brev, pest}, {cham, leuc,
stac,yild}, {lydi, taur, sysp, flav}, {trap,sinu,diva, grae, micr} seklinde 8 kiimeye
ayrildig1 sdylenebilmektedir. Ancak, her ne kadar kiime sayilar yaklasik olarak birbirine
yakin olsa da, her bir metoda gore olusan kiimelerin birbirine benzemedigi goriilmiigtiir.
Bu durum akillara hangi kiimeleme tekniginin daha kullanigli oldugu ile ilgili bir soru
getirmektedir. Bu sorunun cevabini kismen belirlemek i¢in, Teucrium tiirlerine ait veri
tabanina bagka bir istatistiksel analiz yontemi olan faktor analizinin faktor tiiretme
yontemi olan temel bilesenler analizi uygulanmistir. Bu dogrultuda, kiimeleme analizi

ile temel bilesenler analizinin sonuglar karsilastirilmistir. Boylelikle, hem bu sorunun
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cevabi kismen netlestirilecek hem de analizler dogrultusunda ¢ikan kiimeleme sonuclari

iki boyutlu diizlem {izerinde gorsel olarak gosterilecektir.

Bu veri tabanina Oncelikle faktdr analizinin uygulanabilirlifini aragtiran Kaiser
-Meyer-Olkin 6rneklem yeterlilik ol¢iitii uygulanmistir. Bu hesaplama sonucunda KMO
degeri 0.7 olarak hesaplanmis ve boylelikle bu veri tabanina faktor analizinin
uygulanabilecegi bilgisine ulasilmigtir. Daha sonra, orijinal veri matrisinin korelasyon
matrisi bulunarak, korelasyon matrisinin 6zdeger-6zvektor matrisi olusturulmustur.
Korelasyon matrisi incelendiginde, chb, ch6, ch7,ch8, ch10,chll,ch13 karakterlerinin
toplam varyansin biiyiilk bir kismini agiklayan faktorler civarinda yer alacagi
Ongoriilmiis ama heniiz kesin bir sonuca varllamamistir. Ardindan, Ozdegerler ve
ozvektorler kullanilarak gerekli cebirsel islemler yapilmasi sonucunda, faktor yiikleri
matrisi elde edilmistir. Faktor yiikleri matrisi gozlemlendiginde, olusan Faktorl toplam
varyansin  %35.021’ini, Faktor2 toplam varyansin 9%22.478’ini, Faktor3 toplam
varyansin ~ %10.778’ini,  Faktér4 toplam  varyansin = %6.45’ini  acikladig1
goriilmiistiir. Ardindan, elde edilen faktorlerden kag¢ tanesi ile c¢alisilmasi gerektigini
belirlemek i¢cin yamag¢ grafigi ile Ozdeger Olciiti olan 1 degeri ayni anda
gozlemlenmis ve bu inceleme sonucunda toplam varyansin %68.27775’ini agiklayan ilk
tic faktorle calisilmasi gerektigine karar verilmistir. Ancak, bu ¢alisma sonucunda ortaya
cikmis olan kiimeleme sonuclarini iki boyutlu diizlem iizerinde gosterebilmek amaciyla,
toplam varyansin %57.499’sim1  agiklayan ilk iki faktor ele alinarak calisma
yapilmugtir. Ele alinan ilk iki faktoriin agikladigi en az varyans miktar1 %0.232735 ile
ch9 karakterinin varyansi, en fazla ise %0.878831 ile ch6 karakterinin varyansi oldugu
goriilmiistiir. Elde edilen bu bilgiler dogrultusunda faktor skoru tablosu olusturulmus ve
ilk iki faktore gore, Teucrium cinsine ait 32 tiiriin {poli, scdi, stac, cham, mont, yild, leuc},
{meli, glab, parv, hirc, prui, pube, orin}, {ekim, pseu, pest, brev}, {alys, multi, cret}, {lydi,
taur, sysp, flav}, {sinu,diva, grae, micr}, {mntb}, {sand} seklinde 8 kiimeye ayrildig
goriilmiistiir. Diger yandan, bu tezin teori ve uygulama kisimlarinda faktér dondiirme
yontemlerine deginilmemistir. Faktor dondiirme yontemleri, iiretilen faktorlerden bilgi
elde edilmesi zor oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Boylelikle, faktor dondiirme
yontemlerinden herhangi biri kullanilarak, orijinal faktor matrisi daha anlasilir ve basit

hale gelmis olur. Bu uygulamada kullanilan orijinal verilerden elde edilen faktor yiikleri
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sonucunda elde edilen bilgilerin yeterli olmasindan dolay1, faktdér dondiirme

yontemlerinin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmamustir.

Bu uygulamada faktor analizi ile kiimeleme analizi kargilastirildiginda, kiimeleme
analizinin tek baglanti metodunda ortaya c¢ikan kiimeler ile faktdr analizinde ortaya
cikan kiimelerin asag1 yukar1 benzer olduklar1 goriilmiistiir. Bundan dolay1, bu calismada
kiimeleme analizi olarak tek baglanti metodunun amacimizi karsiladigi kismen
sOylenebilmektedir. Bu calisma ile poli, scdi, stac, cham, mont, yild, leuc tiirleri arasinda,
meli, glab, parv, hirc, prui, pube, orin tiirlerinin, ekim, pseu, pest, brev tiirleri arasinda,
alys, multi, cret tiirleri arasinda, lydi, taur, sysp, flav tiirleri arasinda, sinu, diva, grae,
micr tiirleri arasinda bir akrabalik iligkisi oldugu sdylenebilir. Geriye kalan mntb ve sand
tiirlerinin ise, tek elemanli kiimeler olusturdugu ve Teucrium tiirlerine ait veri tabanindaki
diger tiirlerle herhangi bir akrabalik iligkisinin olmadig1 bilgisine ulasilmistir. Elde edilen
bu bilgilerin ileri ki donemlerde biyoloji, eczacilik gibi laboratuvar ortamlarinda
yapilacak calismalara katki saglamasi1 beklenmektedir. Ayrica, bu tezde kiimelendirme,
faktor analizi ve temel bilesenler analizi konular1 detayli incelenerek, bu alanlarda
kargilastiklar1 ~ problemlerin ¢Oziimiinii isteyen arastirmacilar i¢in yapilan tez

caligmasinin bir kaynak olmasi diisiiniilmiistiir.
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