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ONSOz

Bu calismada, Ozdizenleyici haritalarin gorsellestirilmesi ve kiimeleme metotlari
tizerinde durulmustur. Ozdizenleyici haritalar metotlarinin olusturulan bir uygulama
veri kimesi Gzerindeki sonuclari incelenerek bunlardan anlaml veriler (iretmek
amaglanmistir.

Ozdiizenleyici haritalar, son zamanlarda yaygin olarak kullanilan egiticisiz-6grenmeye
dayali bir Yapay Sinir A8 algoritmasidir. Ozdiizenleyici haritalar ile yiiksek-boyutlu
veride bulunan lineer olmayan istatiksel iliskileri, diisiik boyutlu (genellikle 2-boyutlu)
orglsel sisteme yansitip verinin analizi yapilabilmektedir. Bu c¢alismada, basta
Ekonomik Kalkinma ve isbirligi Orgiiti (OECD) iyesi ulkeler olmak Uzere, bazi
gelismekte olan Ulkelere ait egitim, enerji, cevre, kiresellesme, isglicli, nifus, fiyatlar,
Uretim ve tuketim, kamu maliyesi, yasam kalitesi ve bilim ve teknoloji gibi cesitli
basliklar altindaki parametreler kullanilarak bir veri kiimesi olusturulmustur.
Olusturulan veri kiimesine Ozdiizenleyici haritalarin metot ve ydntemleri uygulanilarak
Ulkeler arasi benzerlikler ve farkliliklar ortaya konmaya c¢alisiimistir.

Tez calismam sirecinde, bana destek olmaya calisan, benden sabrini, bilgisini
esirgemeyen degerli hocam Yrd. Dog.Dr. Songil Albayrak'a tesekkiirt bir borg bilirim.
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OZET

OzZDUZENLEYiCi HARITALARIN GORSELLESTIRILMESI
Ekrem Oncel KORKMAZ

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dal

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danigmani: Yrd.Dog. Dr. Songil ALBAYRAK

Ozdiizenleyici haritalar (SOM), egiticisiz 6grenmeye dayali bir Yapay Sinir A8
algoritmasidir. Ozdiizenleyici haritalar ile yiiksek-boyutlu veride bulunan lineer
olmayan istatistiksel iliskileri, dusiik boyutlu (genellikle 2-boyutlu) orgiisel sisteme
yansitip verinin analizi yapilabilmektedir. Bu tez kapsaminda, basta OECD {ilkeleri
olmak lzere, yakin gelecekte gigli Ulkeler konumuna gelecek olan gesitli tlkelere ait
(iktisadi, sosyal, kiltlrel, enerji, egitim, bilim ve teknoloji vb. calismalar sonucu elde
edilen) namerik veriler kullanilarak olusturulan c¢ok boyutlu bir veri kiimesi ile
cahsilmistir. Olusturulan ¢ok boyutlu veri kiimesine, SOM teknikleri ve yontemleri
uygulanilarak verinin iki ve Ug¢-boyutlu 06rglisel sistemler (zerinde analizinin
gerceklestirilmesi saglanmaktadir. Bu gorsellestirme ile mevcut Ulkelerin (40 (lke)
cesitli agilardan gelismislikleri degerlendirilerek, bu Ulkeler hakkinda yorumlar yapmak
mumkindir. Yine tez kapsaminda, elde edilen veri kiimesinin yanisira bilinen veri
havuzlarindan alinan yapay ve gercek veri kiimeleri de incelenmistir.

Ozdiizenleyici haritalarin gérsellestirilmesi ve kiimeleme calismalari bu tezin asil ilgi
alanidir. Dolayisiyla bu c¢alismada, gorsellestirme teknikleri, cesitli gorsellestirme
yontemleri ele alinmis, bunlarin OECD veri kiimesi ve secilen diger veri kimeleri
Uzerindeki uygulamalari verilmistir.

SOM algoritmasinin arti ve eksilerini ortaya koymak icin ilgili alanlardaki farkli vektor
nicemleme ve vektor yansitim algoritmalari burada anlatilarak, SOM algoritmasinin bu
algoritmalar ile karsilastirilmasi yapilmis ve sonuglari verilmistir.
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Ozdiizenleyici haritalarin kullanim amaglarindan bir digeri de kiimeleme metotlari ile
veri kiimelerindeki kiimelerin ortaya cikartilmasidir. Cesitli veri kiimeleri kullanilarak
Ozdiizenleyici haritalarin kiimeleme tizerindeki basarisi ortaya koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Ozdiizenleyici Haritalar, Yapay Sinir Aglari, Gorsellestirme, Vektér
Nicemleme, Vektor Yansitimi, Veri Madenciligi, Kimeleme

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

VISUALIZATION OF SELF-ORGANIZING MAPS

Ekrem Oncel KORKMAZ

Department of Computer Engineering

M.Sc. Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Songlil ALBAYRAK

A self-organizing map (abbreviated "SOM", also known as "Kohonen map") is a type of
artificial neural algorithm and based on unsupervised learning. Self-organizing map is
trained to produce a low-dimensional (typically two-dimensional) lattice which is
discretizated representation of the input space of the training samples. It is generally
difficult to analyze high-dimensional data and make a command about that, so that
visualizing low-dimensional views of high-dimensional data is very useful.

The initial idea behind this thesis is applying the SOM algorithm to a dataset which is
composed of various specifications of OECD (Organisation for economic co-operation
and development) countries. We designed a data set which is made up of 40 countries
and 35 indicators, which involve financial, social, culturel, educational, scientific and
technological information about countries. This thesis aims to discuss what can be
learned from the created data set with the help of self-organizing map. At the end of
this thesis, people can assess the levels of the development of the existing countries.
Besides created data set, we choose different data sets from various data pools and
analyse them.

The actual scope of this thesis is visualization of the self-organizing map, so that here
we present several visualization techniques and methods, and the applications of
these methods using created OECD data set are presented.
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Also, we mentioned other vector quantization and vector projection methods to
compare with self-organizing map, and exposed their advantages and disadvantages.
We seek for solutions to missing values and present examined ways for this problem.

Self-organizing map is also considerable in the name of clustering. Self-organizing map
can be used to reveal cluster structures in the data sets and it is very efficient in this
issue. And we used different and various data sets to show the success of SOM in
clustering.

Key words: Self-Organizing Maps, Artificial Neural Networks, Visualization, Vector
Quantization, Vector Projection, Data Mining, Clustering

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Veri madenciligi, elde edilmis olan verileri isleyip analiz yoluna giderek, veri icerisinde
sakli olan 6nemli bilgileri ortaya koymayi ve anlamli sonuglar Gretmeyi amaglayan bir
arastirma dalidir. Eldeki veriyi arastirma, anlama ve bu veriden sonug¢ Uretme tim
bilimsel dallar icin son derece 6nemlidir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile
birlikte, ¢esitli kaynaklardan elde edilen ve saklanan veri miktarinda onemli artislar
meydana gelmistir. Dolayisiyla, veri madenciligi catisi altinda, daha etkin c¢alisabilen ve
veri analizi yapabilen metotlar gelistiriimistir. Bu metotlardan bir tanesi de

ozduzenleyici haritalardir [1].

Ozdiizenleyici haritalar, egiticisiz-6grenmeye dayali yapay sinir ag algoritmasidir. ilk
olarak 1981 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan ortaya atilmis olan SOM haritalari
glinimize kadar yogun olarak kullanilmis ve veri gorsellestirmesi adina bu konuda

bircok ¢alisma yapilmistir.

Ozdiizenleyici haritalar, yiiksek-boyutlu veride bulunan linear olmayan istatistiksel
iliskileri, dusuk-boyutlu (genellikle 2-boyutlu ve dikdortgenimsi) orgusel sisteme
yansitir. Daha yiksek boyutlu (3-boyutlu ya da daha fazla) o6rgisel sistemler de
kullanilabilmekte fakat bunlarin goérsellestirilmesi problemli oldugundan dolayi ¢ogu
zaman tercih edilmemislerdir. Yiksek-boyuttaki topolojik iliskilerin dislik-boyuta

geciste korunmasi son derece 6nemlidir.



Cesitli kaynaklardan toplanan ve nimerik formattaki veri yiginlarindan olusan girdi
uzaylari, veri madenciligi cercevesinde giinimiizde yogun olarak kullaniimakta ve bu
kaynaklardan anlamli sonuglar g¢ikartilmaya c¢alisilmaktadir. Toplanan veriler tip [7],
biyoloji, telekomiinikasyon[20] ve ekonomi gibi cesitli dallarda gergeklestirilen bilimsel
arastirmalar sonucu elde edilmis bilgiler olabilir. Genis bir ¢alisma sahasi bulunmasi
nedeniyle elde edilen veriler de bu yonde farklilik ve gesitlilik gostermis, dolayisiyla bu

konuda yapilan calismalarin sayisi dikkat ¢ekici boyutlara ulasmistir.

Bilindigi Uzere girdi uzayindaki mevcut topolojinin ¢ikti haritasinda da korunmasi,
Ozduzenleyici haritalar temel prensiplerinden birisidir. Tasdemir ve Merenyi [9], [10],
topolojiler ve 6zdiizenleyici haritalarda meydana gelen topolojik bozulmalarin ortaya
¢ikartilmasi konusunda g¢alismalar sunmuslardir. Bu c¢alismalarda veri topolojisi orgu
Uzerine yerlestirilerek, bu islemin veri yapisinin ortaya cikartilmasina nasil bir katki

sagladigi gosterilmistir. Egitimli bir SOM’da agirlik vektorleri (w;), veri 6rneklerinin

temsilcisi haline gelirler (bu vektorler icin farkli adlandirmalar mevcuttur; model
vektor, codebook vektér, referans vektorl, agirhk vektord). Burada i, agirhk

vektorunin 6zdizenleyici harita Gzerindeki konumunu belirtmektedir ve her bir w,’ye

ait bir algi alani (“receptive field”, RF) mevcuttur. Kazanan noéronun (BMU)
belirlenmesinden sonra ikinci BMU (komsu néron)’lar secilmelidir. ikinci BMU’lar da
onemlidir ¢linkii 6zdizenleyici haritalar Uzerindeki noronlar kazanan néron ve
komsulari seklinde uyarlanmaktadirlar. Netice olarak, BMU ve ikinci BMU’larin arasinda
tesekkil eden iliskiler, algi alaninda bir tertip olusturur. Algi alanindaki bu diizenin
gosterilmesi icin bir “toplam komsuluk matrisi” olusturulmustur [9]. Sonucta da

belirlenmis olan esik degerlerine gore, 6zdizenleyici harita tizerinde, w;, ve komsulari

arasi iliskiler, belli renk ve kalinliktaki cizgiler ile gosterilmis, topolojik bozulmalarin
gorsel olarak elde edilmesi saglanmistir. Ayni zamanda, 6zdizenleyici haritalarin
kiimeleme ve gorsellestirme ¢alismalarinda veri topolojisinin etkisi ortaya koyulmustur
[10]. Ozellikle karmasik verilerin kullanildigi calismalarda bu ydntem cok efektif
sonuclar Urettigi icin veri kimesindeki topolojik bozulmalar acik bir sekilde

incelenebilecektir.



Ozdiizenleyici haritalarin gorsellestiriimesinde kullanilan yaygin ydntemlerden birisi,
uzaklik matrislerinin bir versiyonu olan U-Matris (Unified distance matrix, Birlesik
uzaklik matrisi)’tir. U-matris, bir néronun diger noronlara olan ortalama uzakliklarini
gostermektedir. Neticede Sekil 1.1’e benzer bir grafik ortaya ¢ikar. U-matris, SOM ile
ka¢ adet kiime yapisinin ortaya ¢ikartildigini ortaya koyan kullanisli bir anahtardir
denilebilir. Silva [11], jeo-uzamsal veriler kullanip, eldeki verilere ait U-matris ve bilesen
dizlemlerini ortaya koyarak verilerin analizini gerceklestirmistir. Yine son zamanlarda
yogun olarak kullanimina basvurulan bilesen dlzlemleri ise, veri kiimesindeki her bir
ozelligin (degisken) ayri ayri renk haritalarini ¢ikartilmasidir. Bu sekilde veri
kiimesindeki Ozellikler arasi iliskiler ortaya cikartilabilmekte ve her bir degiskenin
Ozduzenleyici haritalara katkisi goérilebilmektedir. Benzer bir ¢alisma da, Polzlbauer [6]
tarafindan gergeklestirilmis, fakat bu kez benzer nitelikteki degiskenler gruplama
yoluna gidilmistir. Degiskenler arasi iliskiler “Pearson Correlation”, “Kendall Ranking”
veya “Gradient Field” yontemleri ile olcllebilmektedir. [6], ise gradient field metotu
tercih etmistir. Arastirmalarda kullanilan bazi veri kiimelerinde, degiskenlerin semantik
olarak gruplandigi ve benzer nitelikteki degiskenlerin ayni degisken grubu icerisinde yer

aldigi goriilmektedir.

Ozdiizenleyici haritalarin kullanim amaglarindan bir digeri de kiimeleme metotlari ile
veri kiimelerindeki kiimeleri ortaya cikartmaktir. Gliniimize kadar, harita yapilarindaki
kiimelerin elde edilmesi icin gesitli tekniklerin uygulandigi gorulir. Bunlardan birisi de
uzaklik matrisleridir. Uzakhk matrisleri veriye ait yerel agirliklari tuttugu igin
Ozdlizenleyici haritalarda kiime yapisinin ortaya koyulmasinda uzaklk matrisleri
glinimize degin kullanilagelmistir. Bunun icin [12], uzaklik tabanh kiimeleme icin bir
algoritma tasarlamistir. Bu algoritmaya gore, baslangicta uzaklik matrisindeki en kiiclk
yerel agirlik degerine sahip harita birimleri kime merkezi olarak secilmekte, daha
sonra geri kalan harita birimleri, hangi kiime merkezi kendisine daha yakin ise o
kiimeye atanmaktadir. Uzaklik matrisindeki yliksek degerler, kiimeler arasinda bulunan
sinirlari gosterirken, sinirlarin arasinda kalan bolgeler de kiimeleri belirtirler. Bir baska
ifade ile koyu renkler birimler arasi mesafenin yiksek oldugu bolgeler iken, agik renkler
birbirine yakin birimlerin bir arada oldugu boélgeleri gosterir (Sekil 1.1). Genellikle

olusan kiimeler “vadi” olarak anilir ve bu vadinin en derin yeri (en agik renkli nokta) o
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kiimenin merkez noktasini temsil eder. Sekil 1.1’de li¢c beyaz bdlge géze capmakta, bu
da bize 6zdizenleyici haritalar tarafindan lg adet kiimenin ortaya ¢ikartildigini gosterir.
Renkli U-matris grafiklerinde ise kirmizi renk tonu yiksek degerleri temsil ederken,

mavi renk tonu ise disuk degerleri temsil eder.

Birlegik Uzakhk Matrizi

Kimeler
Sinir

min I s
Sekil 1. 1 Birlesik uzaklik matrisi (U-matris)
U-matrislerin nasil olusturuldugu detayl olarak 4.bolimde verilmistir. Yiksek U-
ylkseklik degerine sahip néronlar girdi uzayinda diger vektorlerden daha uzakta
olurken, daha kicik U-yikseklik degerine sahip birimler ise girdi uzayinda diger
noronlar ile yakin mesafelerde yer almaktadirlar. Dolayisiyla, girdi uzayinda diger
noronlardan daha uzakta bulunan vektoérlerin “glriltd” olmasi olasidir. Bu birimler,

genellikle U-matrisi Gzerindeki “sinir” olarak nitelenen bolgelerde yer alir.

U-matris kullanimlari verinin kiimelenmesi icin fevkalade yararli olmaktadir. Fakat,
SOM/U-matris  kullanimi, bazi kimeleme c¢alismalarinda olumsuz sonuglar
dogurabilmektedir [3]. Bunun nedeni de, kiime-ici uzaklik kavraminin kiimeler-arasi
uzakhk kavrami ile ayni sekilde degerlendirilmesidir. Ultsch [3], sectigi bir veri
kiimesine hem hiyerarsik kiimeleme algoritmasini hem de U-matris yontemini sinamis,
sonuc olarak da hiyerarsik kiimeleme algoritmasi mevcut kiimeleri ortaya ¢ikarirken, U-
matris yonteminin kiimeleri ortaya ¢ikarmada basarisiz oldugu goézlenmistir. Bunun
Uzerine, U-matris gorsellestirmelerini iyilestirmek amaciyla veri kimesindeki veri
yogunlugunu dikkate alan P-matris yontemi [4], U-matris ile birlestirilerek yeni bir
metot olan U*-matris yontemi ortaya koyulmustur. U*-matris yontemi hiyerarsik
kiimeleme algoritmasi ile bagdasan bir metottur ve veri kiimesi icindeki kiime yapilari

bu yontem ile elde edilebilir.



Veri uzayindaki vyapisal Ozelliklerin  ortaya koyulmasi igin  gelistirilmis
gorsellestirmelerden bir tanesi de P-matristir. P-matris, U-matris ile benzer bir ¢alisma
prensibine sahiptir. Fakat bu kez ylikseklik, U-matriste kullanilan yerel uzakliklar yerine
veri uzayindaki veri yogunluguna bagh olarak hesaplanmaktadir [3]. P-matrisin nasil

olusturuldugu yine 4. bolimde verilmistir.

Genel olarak P-matrise ait dzellikler U-matrisin ozelliklerine terstir. U-matrisler veriler
arasi oklid uzakhgina dayanirken, P-matrisler ise veriler arasi yogunluga bagl olarak

calisir.
Kayip Deger Sorunu

Ozdiizenleyici harita uygulamalarinda sik¢a karsilasilan problemlerden birisi “kayip
degerler” dir. Kayip deger sorunu, veri kimesinde olmasi gereken 6zelliklerden veya
kayitlardan bir ya da bir kaginin bulunmamasi demektir. Ornegin, veri toplama
esnasinda insanlarin bazi distincelerini ortaya koymamasinin sonucu olarak veri eksik
kalabilir. Kaliteli bir analiz ve sonuglarin dogrulanmasi agisindan kayip degerlerin
dikkatli bir calisma ile ele alinmasi gerekir. Ozellikle siniflandirma alanindaki
calismalarda tartisma konusu olmustur. Coziim olarak, eksik veri olan satiri silme, eksik
veri(ler) yerine ortalamayi koyma, gecerli sabit bir deger ile doldurma, kayip deger
yerine sinifa ait tim degerlerin ortalamasinin verilmesi gibi ¢ok cesitli yontemlere
basvurulur. Tabiki burada hangi teknigin uygulanacag biyik olclide kayip deger
mekanizmasina baglidir. Little ve Rubin [14], kayip degerleri (¢ kategoride
incelemektedir; géz ardi edilemez (Nonignorable), rastgele kayip (Missing at random)

ve hepsi rastgele kayip (Missing completely at random).

1. GOz ardi edilemez (NI): Bu gruba 6rnek olarak insanlarin disiincelerini ifade
etmek istemedikleri durumlar érnek gosterilebilir. Ornegin, arastirmada bazi
insanlar yiiksek bir ekonomik gelire sahip oldugunu saklayabilir ve bunu ifade
etmekten kaginir. Bu durumda bu degiskenin g6z ardi edilmesi s6z konusu

olmamalidir.

2. Rastgele kayip (MAR): Kayip degerler 6rnek uzay boyunca rastgele olarak
dagilim goéstermektedir. Dolayisiyla degerlerin kaybolmasinda, herhangi bir

tahminde bulunmak glic olacaktir. Kayip degerler arasinda tam anlamiyla bir
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iliski kurmak da zordur. Bu noktada herhangi bir atif analizinde bulunmak da

gecersiz olur.

3. Hepsi rastgele kayip (MCAR): iki degisken ele alindiginda durum bu iki
degiskenden bagimsiz ise kayip deger MCAR olarak diistinilir. Ornegin, verinin
olmamasi arastirmacidan kaynaklanabilir ya da arastirmaya katilanlar
dikkatsizlikle bazi durumlari atlayabilir. Genellikle cogu kayip deger bu grubun
disindadir.

[15], o6zduzenleyici harita temelli veri siniflandirmasindaki kayip degerlerin tespit
edilmesi ve gorsellestirmeleri icin bir model dnermektedir. istatistiksel kiimeleme
metotlarinin uygulanmasi zor oldugunda, 6zdiizenleyici haritalarin gorsellestirilmis

kiimeleme analizinde ne kadar yararli oldugu goérilmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Bu ¢alismanin amaci; herkese acik olan OECD (lkelerine ait verilerden, belli kriterler ve
degerlendirmeler neticesinde olusturulan veri kiimesi lizerinde SOM algoritmasini
uygulamak ve SOM algoritmasinin yardimiyla veri kiimesine ait yapisal nitelikleri ortaya
koyabilmektir. Ayrica, cesitli gorsellestirme teknikleri ve yontemleri ile veri kiimesi ile

ilgili gorsel sonuglar tiretip analiz, degerlendirme ve yorumlamalarda bulunabilmektir.

1.3 Hipotez

Bugiine degin, bir cok arastirma ve calisma bu konu cercevesinde yapilmistir. Bu tez
kapsaminda ise 0Ozdizenleyici haritalarin, gercek-diinyaya ait veriler kullanilarak
yapilacak olan bir calismadaki basarisi sergilenecektir. Yani, calismanin sonunda, veri
kiimesi gercek-diinya gozlemleri ile sorgulanabilecektir (Ornegin, lkelerin
Ozduzenleyici harita Gzerindeki dagilimi). Ayni zamanda, herhangi bir kriterin, tlkelerin
gelismislik seviyesini ne sekilde etkiledigi gozlemlenebilecektir. (Ornegin, “Egitim
seviyesi” veya “nifus ve go¢ miktarlari’” nin ayri ayri etkilerinin harita Gzerinde

gorilmesi.)

Bu tezin asil kapsami; 6zdizenleyici haritalarin yardimiyla OECD veri kiimesinden

nelerin 6grenilebilecegini arastirmak ve tartismaktir. Bilhassa, 6zdizenleyici haritalara
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ait gincel gelismeler ve uzantilar vurgulanacaktir. Ozdiizenleyici haritalar yapisi geregi
herhangi bir gorsellestirme teknigine sahip degildir. Fakat haritamsi yapisindan dolayi,
anlamli ve sezgisel yollar kullanilarak gorsellestirilebilir. Yani dnceden egitilmis olan
haritanin  gorsellestiriimesi mimkin olabilmektedir. Bunu gergeklestiren bazi

yontemler burada tartisilacaktir.

Ozdiizenleyici haritalar ¢ok amacli bir yapiya sahiptir. Vectdér nicemleme, vektor
yansitimi, yapay sinir aglari ve egiticisiz 6grenme kavramlari ile bir yakinlik igindedir.
Dolayisiyla 6zdizenleyici haritalar bu kavramlarin her biri ile kiyaslanabilir. Bu

calismada bu konuya da deginilecektir.

Proje kapsaminda gerceklestirilmesi dlistinlilen bitlin hesaplamalar ve uygulamalar, bir
yazilim araci ve bilimsel hesaplamalar igin bir bilgisayar dili olan Matlab ile yapilacaktir.
Ayni zamanda, sekillerin ve grafiklerin olusturulmasi icin Matlab genis imkanlar
saglamaktadir. Tezin blyik c¢ogunlugunda, J.Vesanto, J.Himberg, E.Alhoniemi, J.
Parhankangas ve daha bir cok kisi tarafindan gerceklestirilen SOM toolbox [16]
kullanilmaktadir. SOM toolbox, glicli bir uygulama ve gorsellestirme paketidir

denilebilir.

Gahsma sirasinda, mevcut degiskenler ve o6lglilmesi gereken buyuklikler ¢ok fazla
miktarda (100’den fazla sayida degisken) oldugu icin, irdelenmesi gereken konular ve
elde edilmesi 6ngorilen veriler cercevesinde degiskenler indirgenme yoluna gidilerek

daha az sayida degisken (35 adet) ile ¢calisilacaktir.

Temel olarak 6zdlzenleyici haritalarin egitiminde iki farkli tirde egitim algoritmasi
kullanilir. Bunlar, Sirali 6grenen algoritmasi ve Batch yontemi'dir. Genellikle SOM
egitim algoritmasi denilince akla, sirali 6grenen algoritmasi gelir. Fakat, bu ¢alismadaki
uygulamalarda sirali algoritma yerine Matlab’da daha efektif calisan batch egitim

algoritmasi tercih edilmistir.

Ozdiizenleyici haritalarin gorsellestirmeleri, Vesanto [17] tarafindan iki grupta
incelenmistir; harita vektorlerinin gorsellestirilmesi ve 6rgli gorsellestirilmesi. Burada

da gorsellestirme calismalari bu iki ana baslik Gzerinden yiritilmektedir. Bunun



yanisira kiimelerin gorsellestirilmesi ele alinacaktir. Daha 0Once vyapilmis olan

¢alismalara ek olarak yeni yaklasimlar ve teknikler tizerinde durulacaktir.

Gerceklestirilecek olan tez sonucunda, Tirkiye’'nin de icinde bulundugu OECD
Ulkelerinin gelismislik dlzeyleri, Ulkelerin diger Ulkeler arasinda bulundugu konum,
ekonomik, kdltirel, teknolojik ve bilimsel vb. acidan nasil bir seviyede olduklari bu
calisma sonucunda elde edilecektir. Bunun yaninda, farkli parametrelerin tekil olarak

ya da grupsal olarak etkileri gozlemlenebilecektir.

Tez galismasinin birinci bolimiinde tez konusu, yapilacak olan galisma, ¢alismanin
ama¢ ve hedefleri ve bu alanda daha o6nce vyapilmis olan ¢alismalardan
bahsedilmektedir. ikinci bélimde, veri kiimesi detayli bir sekilde ele alinmistir. Veri
kiimesinde kullanilan {lkeler ve degiskenler bu bélimde agiklanmistir. Ugiincii
boliimde, yapilan calismanin daha anlasilir olmasi icin SOM metodu ve konuyla ilgili
metotlar acgiklanmaktadir. SOM algoritmasi, SOM’un ¢alisma mantigl, SOM egitim
algoritmalarina yine bu bolimde deginilmektedir. Dordiinclii bolimde ise egitim
slrecinin sonrasi olan gorsellestirmeler (zerinde durulmaktadir. Gorsellestirme
teknikleri 6rnek veri kiimeleri lizerinde gosterilmistir. Son olarak besinci bélimde, tez
kapsaminda olusturulan veri kiimesi Uzerinde SOM teknikleri ve gorsellestirme

metotlari uygulanmistir. Calismanin sonuglari ve elde edilen bilgiler sunulmaktadir.



BOLUM 2

OECD VERi KUMESI

Veri kimesi, OECD (Organization for Economic and Co-Operation Development,
Ekonomik Kalkinma ve isbirligi Orgiitii) tlkeleri ve bazi gelismekte olan lkelere ait
egitim, eneriji, kiiresellesme, is glicl, nifus, fiyatlar, Gretim ve gelirler, kamusal maliye,
yasam kalitesi ve bilim ve teknoloji alanlarindaki veriler ele alinarak olusturulmustur.
Toplanan veriler, OECD'nin 2010 yilinda yayimlamis oldugu verilerden elde edilmis
olup, bu veriler genel olarak 2008 yilina aittir. Bazi degiskenlerde ise siirecin daha

onemli oldugu disunilerek verilerin son bes yildaki degisimi ele alinmistir.

2.1 Ulkeler

Veri kiimesi, 40 tlkeden (Ek-C) olusmaktadir. Bu tlkeler, OECD (Ekonomik Kalkinma ve
isbirligi Orgiiti) ile gelismekte olan ve yakin gelecekte gelismis Ulkelerin arasina
katilmasi beklenen tlkelerdir. Veri kiimesi, OECD Ulkeleri basta olmak lizere, Avrupa
Birligi (2007 yih, besinci katiimdan 6nceki 21 (yesi), G-8 Ulkeleri, Akdeniz Ulkeleri ve
2050 yihinda dinyanin en gilcli Ulkeleri olmalari beklenen BRIC (Brezilya, Rusya,
Hindistan ve Cin), ve yine 2050 icin N-11 (en gelismis 11 {lke) grubuna girmesi
beklenen Turkiye, Meksika, Gliney Afrika, Endonezya'yl degerlendirmemiz agisindan

onemlidir.

llerleyen bélimlerde, gercek veri kiimesine SOM algoritmasinin uygulanmasinin

ardindan, yukarida belirtilen kriterler agisindan sonuglarin incelenmesi ilging olacaktir.



2.2 Degiskenler

Ulkelerin karsilastirilmasinda genis bir yelpazeden (ekonomi, is giicli, kiiresellesme

sureci, enerji, nifus, fiyatlar, Uretim, kamu maliyesi, yasam kalitesi ve bilim ve

teknoloji) secilen 35 degisken kullanilmaktadir (Ek-C). Bu degiskenler toplam 10

kategoride toplanmistir ve kategorilerine gore su sekildedir:

Egitim (3 degisken)

1. Egitimsel Kazanim: Yeterince egitilmis ve iyi yetistirilmis bir toplum

Ulkenin sosyal ve ekonomik refahi agisindan énemlidir. Ayni sekilde, bu
altyapi bilimsel ve kiltirel birikimin gelismesine katki saglar. Burada,
yliksek Ogrenim gbérmis ya da gormekte olan nifusun toplam
nifustaki ylzdelik payi (25-64 yas grubu icin) ele alinmistir.

Ogrenci Harcamalari: Siyasete ydne verenlerin egitimde kaliteyi
artirmalari, herkesin egitim olanaklarindan yararlanmasini saglamalari
gerekmektedir. Burada, yiksek o©grenim Ogrencileri icin devletin
ogrenci basina yillik ne kadarlik bir yatirnm/harcama yaptigi ele
alinmistir.

Yiiksek Ogrenim Kayit Oranlari: Yitksekdgrenime yiiksek oranda katilim
olmasi o (ulkenin gelismekte olan/gelismis bir Glke oldugunun
gostergesidir. Orta 6gretimden mezun olup yiksek 6grenime kayit

yaptiran 6grencilerin oranlari kullaniimistir.

Enerji (3 degisken)

1.

2.

Elektrik Uretimi: Bir iilke tarafindan uretilen elektrik miktari, o tlkenin
elektriklilesme oranini, nifusun boyutunu ve (lkenin ekonomik
gelismesini kestirmemizde yardimci olur. Ulkelerin yilda rettikleri
elektrik miktari terawatt cinsinden ele alinmistir.

Enerji Uretimi: Enerji Uretimi de elektrik Uretimine benzer sekilde
Ulkenin dogal kaynaklarini ne derece iyi kullandiginin ve ekonomik
tesviklerinin bir gostergesidir.

Yenilenebilir Enerji: Cogu hikimet enerji politakalarini kurgularken

sirdurdlebilir kalkinma ve iklim degisiklikleri ile miicadeleyi de goz
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oninde bulundurur. Yiksek enerji kullaniminin sonucunda yuksek
derecede atmosfere gaz salimi neticelendirmektedir. Bu noktada
yenilenebilir enerjinin kullanimi énemlidir. Bunun ylizden Ulkeler igin
yenilenebilir enerjinin toplam eneriji tedarikindeki payi

degerlendirilmistir.

Kiiresellesme Siireci (2 degisken)

1.

2.

Odeme Dengesi: Odeme dengesi, yurtdisindan gelen &demeler ile
yurtdisina yapilan édemelerin farkidir. Bu farkin dlkeler icin GSYiH'nin
yuzde kacina tekabl ettigi ele alinmistir.

Uluslararasi Ticaret: Uluslararasi yapilan ticaret ekonomik blyiimeyi ve
yasam standartlarinin yikselisini beraberinde getirir. Tabii ki burada
ticaret dengesinin (ihracat-ithalat farkinin) pozitif bir deger olmasi

dnemlidir. Ulkelerin uluslararasi ticaret dengeleri burada kullanilmistir.

isgiicii (3 degisken)

1.

3.

Istihdam Orani: Mevcut isgiiciiniin en iyi sekilde degerlendirilmesine
istihdam orani denilebilir. Kisa sureli inis ve ¢ikislar ekonomik
sirklilasyonun bir neticesi olarak gorulebilir ancak uzun dénem istihdam
oranlari incelendiginde (lkenin basarisi ya da basarisizhgl bu konuda
degerlendirilebilir. Bunun igin g¢alisma yas grubunda yer alip ¢alisan
insanlarin oranlari burada ele alinmistir.

Uzun Dénem lssizlik: Uzun dénem issizlik oranlarinin yiiksek olmasi is
piyasasinin efektif bir sekilde yiirimediginin gdstergesidir. issiz kesim
icinde bulunup 12 aydan daha uzun siire issiz kalanlarin oranlari
degerlendirilmistir.

Serbest Meslek Oranlari: issizlik oranlari degerlendirilirken géz éniinde
tutulmasi gereken bir faktordir. Toplumun bir kismi kendi isini kurup

bunun Uzerinden gelir elde etmektedir.

Niifus (1 degisken)

1.

Bagimli Niifus: Bagimli niifus (Pasif konumdaki genc¢ ve yash nifus),

devletin Uzerine ek bir sorumluluk yiklemektedir (Emeklilik maasi
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o0demesi, saglik hizmetlerinin sunulmasi, egitim vb.). Son vyillarda,
ozellikle gelismis Ulkelerde bagmli  nifusun artis  gosterdigi
gozlemlenmektedir. Burada, 65 vyas Ulzerinde olup bagimh nifus

konumunda olan insanlarin ayni yas grubu icindeki orani ele alinmistir.

Fiyatlar (3 degisken)

1.

Tiiketici Fiyat Endeksi: Tipik bir tiketicinin satin aldigi belli bir {riin ve
hizmet grubunun fiyatlarindaki ortalama degisimleri gosteren olguttar.
Yillik enflasyon degerindeki degisimi 6lgmek igin kullaniimaktadir.

Uzun Dénem Faiz Oranlari: Faiz oranlan o6zellikle is yatirimlarini
etkilemektedir. Dusuk faiz oranlari yatirimcilar igin bir tesvik niteligine
sahip iken faizlerin ylkselmesi ise yatirimcilari korkutmaktadir.

Uretici Fiyat Endeksi: UFE, belirli bir referans ddneminde (ilke
ekonomisinde Uretimi yapilan ve yurticine satisa konu olan Urlinlerin,
uretici fiyatlarini zaman iginde karsilastirarak fiyat degisikliklerini dlgen

fiyat endeksidir.

Uretim ve Gelirler (4 degisken)

1.

3.

4.

Gayrisafi Yurtigi Hésila Gelisimi: Gayrisafi yurtici hasilanin miktarindan
daha onemlisi yillik buytme/kigilme oranidir. Burada (2004-2008)
yillariigin yillik blytime miktari degerlendirilmistir.

Yatirm Oranlari: GSYiH'nin ne kadar bir kisminin yine GSYiH'nin
gelismesi ve blylmesi igin yatirim olarak kullanildigl burada 6nem arz
etmektedir.

Kisi Basina Diisen Milli Gelir: Kisi basina milli gelir toplumlararasi yasam
standartlarinin  karsilastiriimasinda bircok  analist  tarafindan
kullanilmaktadir.

Gayrisafi Yurtici Hdsila Miktari: GSYIH bir UGlkenin belli bir zaman
diliminde (retmis oldugu mal ve servislerin toplam miktarini

belirlemede standart 6lcimdiir.
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Kamusal Finans (5 degisken)

1.

Egitim Harcamalari: Egitim harcamalari bireysel ve sosyal gelisimlere
katki saglamakta ve sosyal esitsizligi diisiirmektedir. GSYiH'nin yiizdesel

olarak ne kadarinin egitime harcandigi ele alinmstir.

. I¢ Borglar: Hilkiimet borcu kamu maliyesinin siirdirilebilirligi acisindan

dnemlidir. Hiikiimet borcunun GSYiH'nin yiizde kacina tekabiil ettigi ele
alinmistir.

Saglik Harcamalari: Yapilan saghk harcamalarinin GSYiH'nin ne kadarina
tekabdl ettigi ele alinmistir.

Maas Odemeleri: Diizenli bir geliri olmayanlara verilen maddi
yardimlardir. GSYiH'nin ne kadarinin bu alana ayrildigi ele alinmistir.
Sosyal Harcamalar: Korunmasiz ve ezilen gruplar igin yapilan
harcamalarin GSYiH'nin yiizdesel tabanda ne kadarina tekabiil ettigi ele

alinmistir.

Yasam Kalitesi (5 degisken)

1.

Bebek Oliim Orani: Bebek &lim orani heniiz erken yaslarinda bulunan
bireylerdeki 6nemli bir saglhk sorunudur. Her bin dogumda 6li olarak

dogan bebeklerin sayisi kullaniimistir.

. Ortalama Yasam Siiresi: Yikselen yasam standartlari, ilerleyen yasam

tarzi, iyi egitim, yeterli beslenmenin artisi, sanitasyon vb. faktoérler
ortalama yasam siresini artiran faktorlerdir. Ulkelerdeki ortalama
yasam slresi ele alinmistir.

Hapishane Niifusu: Hapishane nifusu bir Glkedeki su¢ oranlarini
yorumlamamizi saglar. Yerlesik halkin yiizde kaginin hapiste oldugu
degerlendirilmistir.

Trafik Kazalari: Trafik kazalarinin sayisi o Glkenin ulasim kalitesi hakkinda
bize bilgi verir. Her bir milyon kisiden kacinin yol kazalarina bulastigi ele
alinmustir.

Genglerin Etkisizligi: Calismayan, egitim olanaklarindan faydalanmayan

ya da herhangi bir staj vb. etkinlikte bulunmayan bireyler sosyal olarak
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adeta diglanmis konumdadir. Ayrica bu kisiler kuvvetle muhtemel fakirlik
sinirinin altinda kalmaktadir. Bu bireylerin ¢oklugu devletin elindeki
insan glclni iyi degerlendiremedigi ve yonetemedigi anlamina gelir. 20-
24 yas grubunda olup bu yas grubundaki etkisiz genglerin ylzdesi ele

alinmistir.

Bilim ve Teknoloji (6 degisken)

1.

Bilgisayar Erisimi: En az bir bilgisayara sahip hanelerin ylzdesi
kullanilmistir.

Internet Erisimi: internete erisebilen hanelerin toplum igindeki yiizdesi
ele alinmigtir.

Haberlesme: Kisi basina disen haberlesme erisim yolu sayisi ele
alinmistir.

Arastirma ve Gelistirmeye Yapilan Harcamalar: Arastirma ve gelistirme
calismalari icin yapilan toplam harcama, o iilkedeki GSYiH'nin yiizdesel
karsiligina gore degerlendirilmistir.

Bilgi ve iletisim Teknolojileri Uriinlerinin ihracati: Son on yila bakildiginda
uluslararasi ticarette bilgi ve iletisim teknolojileri Grlinlerinin 6n plana
ciktigr gériliyor. Ulkelerin bu alanda yaptigi ihracat tutari ele alinmistir.

Arastirmacilar: Arastirmacilar, arastirma ve gelistirme sisteminin merkez
unsurudur. Calisanlarin ylizde kagi arastirmaci olarak calismakta oldugu

ele alinmstir.
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BOLUM 3

OzDUZENLEYiCi HARITALAR

Ozdiizenleyici harita tekniklerini anlatmadan 6nce, 6ézdiizenleyici haritalarin temel
yapisini olusturan vektor nicemleme ve vektor yansitimi lGzerinde durulmasi konunun
anlasilmasi bakimindan yararh olacaktir. Bu kavramlar anlasilmadan 6zdizenleyici

haritalara deginmek bazi kavramlarin yetersiz ve eksik kalmasina neden olabilir.

3.1 Vektor Nicemleme

Vektor nicemleme (vector quantization), orijinal veri kiimesini yeniden (iretmeyi

amaglayip, orijinal veriyi temsil edecek olan w, , i=1...M , vektorlerini elde etmektir.

Bir baska ifade ile fazla miktardaki veri vektorlerini, nispeten daha az vektor ile
tanimlama ve temsil etme islemine vektér nicemleme (VN) denir. Burada yapilmak
istenen, Sekil 3.1’deki gibi girdi vektorlerini baska vektorler ile temsil ederek girdi
vektorlerinin sayisini azaltmaya calismaktir. VN sonrasi elde edilen vektorler orijinal
vektorlerden olusmayabilir. Farkh yollarla, 6rnegin girdi vektorlerinin ortalamasi

alinarak olusturulmus olabilirler.

Peki bu nicin 6nemlidir? islemsel maliyetin minimize edilmesi veri madenciligi
konularinda énemli bir yer tutmaktadir. Vektor nicemleme sirecinde 6rnek sayisinin
azaltilmasindan dolayi islemsel maliyette bir azalis meydana gelir. Ayrica nicemleme
sonucunda temsili vektorler, veri orneklerinin ortalamalari olarak sekillendigi icin

veride mevcut olan aykiri degerler biylik miktarda yok edilir [17].
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Sekil 3. 1 Vektor nicemlemenin sematik gosterimi [5]
Bu temsili vektorleri elde etmede en ¢ok bilinen ve kullanilan yontem k-ortalama (k-
means) [18] algoritmasidir. VN algoritmasinin kalitesini ortaya koymak igin w
vektoriine ait nicemleme giirltisd, Ng;.,(W) su sekilde hesaplanir;

Ngumltu(w) = Z” y_W” (31)

yeKw

y ; K, kiimesine ait eleman

K. ; Wvektoriine haritalanan érneklerin kiimesi
Boylelikle, nicemleme giriltisi ile verinin ne derece tutarli bir sekilde temsil edildigi
incelenebilir. Ozdizenleyici haritalar dogrusal fonksiyon (linear initialization)
kullanilarak baslatildiginda egitim sliresince nicemleme giriltisinin genellikle azalim
gosterdigi gorulir (Topografik glriltli ise nicemleme giriltisinin aksine artis

gosterir).
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Nicemleme guriltist ve topografik guriltli 6zdizenleyici haritalarin kalite metrikleri
olarak anilirlar. Bu metrikler gozlenerek ne derece kaliteli bir haritalama yapildig

saptanir. Bu metriklere daha detayli olarak ileride deginilecektir.

3.1.1 Bir Nicemleme Algoritmasi Olarak Ozdiizenleyici Haritalar

Ozdiizenleyici harita algoritmasi (kisaca, SOM algoritmasi), k-ortalama algoritmasi ile
yakin bir calisma mantigina sahiptir. Klasik vektér nicemlemesi ile 6zdlzenleyici
haritalar arasindaki fark, 6zdizenleyici haritalarin her harita birimine ait komsuluk
iliskilerinde yerel dlzenlemeler yapmasidir. Dolayisiyla 6zdizenleyici harita
uygulamalarinda prototiplerin sirali bicimde olustugu gozlenir. Fakat, o komsuluk
yaricap! egitim esnasinda azaltilirsa 6grenme acisindan daha direncli bir nicemleme

sireci elde edilmektedir [17].
Vektor nicemlemede iki tir sikinti ile karsilagilmaktadir;

«* Sinir degerleri problemi: VN agisindan Ozdizenleyici haritalarin  bazi
dezavantajlari bulunmaktadir. Bunlardan birisi, veri kiimesinin sinir bolgelerinde
bulunan birimlerin komsuluk iliskileri ile i¢ boélgelerde bulunan birimlerdeki
komsuluk kavraminin birbirinden farkhlik goéstermesidir. Bunun nedeni, sinir
birimlerindeki komgsuluk iliskisi simetrik olmadigl igin veri yogunlugu
bakimindan bdlgeler arasi bir farkhlik ortaya g¢ikmaktadir. Sinir birimlerinde
komsu sayisi, veri i¢ bolgelerindeki birimlere gére daha az olur. Bu durum aykiri
degerlerin azalmasinda 6nemli bir avantaj yaratiyor gibi goziikse de aslinda
O0zduzenleyici haritalarin bir eksikligidir. Sinir bolgelerindeki birimler girdi
uzayinda daha blylk bir Voronoi bélgesine sahip olurlar ve dogal bir netice
olarak da sinir bolgelerinin daha fazla BMU olarak segildigi gdzlenecektir (Sekil

3.2).

«» Enterpolasyon birimleri: Girdi verisi kesikli oldugu zaman, o0Ozdizenleyici
haritalarda bulunan bazi néronlar hicbir girdi vektori tarafindan secilmeyebilir.
Yani, bazi noronlarin hicbir zaman BMU olmadigi durumlardir. Bunun

neticesinde bazi harita birimleri veri kimesinin yogun veriye sahip
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bolgelerinden uzakta kalirlar. Bu birimler enterpolasyon birimleri olarak

adlandirilmaktadir.

Ozdiizenleyici haritalarin kisitlamalari adina daha fazla bilgi icin Flexer'in [19] ¢alismasi
incelenebilir.

Sekil 3. 2 Iris veri kiimesi icin 7x7 SOM. Kiyi hiicrelerin daha fazla BMU secilmesinin hit
histogrami ile gosterimi

3.2 Vektor Yansitimi

Vektor yansitim (VY) metotlari (visualization methods), yiksek boyuttaki verinin,
veriler arasi uzakliklarin ya da veri diziliminin korunmasi kosuluyla, disiik boyutlu
dizeneklere aktarimini saglamaya yoneliktir. Gorsellestirme veri madenciliginde, veri
yapisinin ortaya konulup bu veri hakkinda detayli bir bilgi sahibi olmak agisindan ¢ok
onemlidir. Cok boyutlu verileri, renk grafikleri, sekil haritalari vb. gorsel yontemler ile
iki boyutlu diizlemlerde temsil etmeye yonelik ¢alismalar 6nceleri sik¢a basvurulan
yollardi. Fakat veri boyutu arttikca veri analizi bu yontemlerle zorlasmaktadir. Daha
sonralari ise ¢ok-boyutlu ortamdan dustk-boyutlu (genellikle iki boyutlu dizlemelere)
ortamlara veri aktarimi icin farkl algoritmalar gelistirilmistir. Cok boyutlu 6l¢cekleme
(multidimensional scaling, MDS), egrisel bilesen analizi (curvilinear component
analysis, CCA) [21], Sammon haritalamasi (Sammon’s mapping) [22], GTM (generative
topographic mapping) [23], temel bilesen analizi (principal component analysis, PCA)
[3], VQ-P, egrilik gizgisi (principal curves) yaygin olarak bilinen ve kullanilan yansitim

algoritmalaridir.
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Sekil 3. 3 Vektor Yansitimi [5]

Vektor yansitimi metotlari dogrusal ve dogrusal-olmayan haritalama olarak iki grupta
incelenmektedir. Dogrusal haritalamada genellikle iki-boyutlu diizlemlere geometrik
yansitimlar uygulanirken dogrusal olmayan haritalamada ise veri kiimelerindeki daha
karmasik verilerin ortaya cikartilmasi amaclanir. Dogrusal olmayan haritalama [24]
algoritmalari aykiri degerlere karsi, dogrusal algoritmalardakine oranla daha hassas
olsalar da uygulanabilirlik ve gelistirilebilirlik yoninden zayif kalirlar. Sammon
haritalamasi, CCA, MDS dogrusal-olmayan haritalama yontemlerine birer 6rnektir. PCA

ise dogrusal haritalama yontemine goére calisan bir yéntemdir.

Yukarida belirtilen metotlardan PCA, CCA ve Sammon haritalamasi asagida verilmistir.

3.2.1 Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel bilesen analizi, veri analizi ve veri sikistirmada kullanilan klasik bir istatistiksel
metottur. Rastgele bir degiskenin, varyans ve kovaryans ikilisini ele alarak yliksek
boyutlu veri kiimelerinin daha dusliik boyuta indirgenmesini gergeklestirir. Yani m-
boyutlu girdi verisinin d-boyutlu yeni degiskenler ve O6rnekler topluluguna
donistiridlmesidir (m > d). PCA, CCA ve Sammon haritalamasindan farkl olarak
dogrusal haritalama grubuna dahildir ve tekil deger ayristirma (SVD) yontemine
benzerlik gosterir. PCA tekniginin bir avantaji da 6zvektorlerin, birka¢ dogrusal esitligin

¢Oziilmesi ile kolayca hesaplanabilmesinden dolayi hizli calismasidir.
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PCA’da yeni boyutlar, veriye ait degiskenleri en fazla kapsayacak sekilde olmalidir.

Bunun igin d6ncelikle, veriye ait kovaryans matristen e ,e,,€,,...,e, Ozvektorleri ve
Ay, Ay, Ay oy Ay O2degerleri hesaplanir. Daha sonra ise, ©zdegerler azalan sirada

(A, > A, >...> A,) siralanir. Genellikle e, 6zvektoriiniin degiskenlerin ¢ogunu kapsadig

goralur. Yine ikinci en blylk 6zvektor daha sonraki en biyik degeri kapsar ve bu islem
bu sekilde devam eder. En buiyik birka¢ 6zvektor tarafindan verinin uzaya dagitiimasi
ile degiskenlerin hemen hepsi korunmus olur ve bu 0Ozvektorlere karsilik gelen
O0zdegerlerin toplami ile de yansitimda korunma orani hesaplanir. Bdylece yansitimin

hata orani da incelenebilir. Ornegin, 2-boyutlu bir ortama yansitim su sekilde

tanimlanir;
T
e

yz[ ﬂw (3.2)
eZ

PCA’da yeni verinin kag boyut ile temsil edilecegi, yani temel bilesenlerin sayisi 6nemli
bir husustur. Temel bilesen sayisinin tespiti konusunda farkh yaklasimlar kullanilarak
uygun deger elde edilebilmektedir. Bu yaklasimlardan bazilari, scree-plot [25], kirik
cubuk (the broken stick) [24], degisim ylizdesi (percent variance) [25], siral testler
(sequential tests) [25] ve aciklanmis degisme (variance explained) [7]’dir. Scree-plot
yontemi ile yeni degiskenlerin, verinin ne kadarini kapsadigi grafiksel olarak elde
edilebilir ve bu sonuglara gore bilesen sayisi segilebilir. Sekil 3.4’te iris veri kiimesinin
scree-plot ile grafiksel sonuglari verilmistir. Iris veri kiimesi igin bakildiginda en blyuk
bilesen, verinin %90’dan fazlasini 6rtmekte, iki bilesenin ise verinin hemen hemen
tamamini orttigu gortlmektedir. Iris veri kiimesi i¢in iki bilesenli yeni yapinin

neredeyse veri kayipsiz bir sekilde ilk degiskenleri temsil ettigi sdylenebilir.

Degisim ylzdesi yontemi, scree-plot gibi sik basvurulan bir yoéntemdir. Secilen
bilesenlere ait 6zdegerlerin toplami, tim bilesenlere ait 6zdegerlerin toplamina
bollinlr ve bu sonug belli bir esik degerin Ustlinde ise secilen bilesenlerle saglikl bir
analiz yapilabilir.

A+, ++ A S

> (33)
A +A,++ Ay
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w :Onceden belirlenmis esik degeri (%90, % 80 gibi.)
b : Segilen bilesen sayisi

d : Toplam bilesen sayisi

Scree-plot grafigi
100

gn I
80

1 2 3 4

Sekil 3. 4 Scree-plot: iris veri kiimesi

Sekil 3. 5 Iris: Varyans acgiklamali gbsterim. Yatay eksen, 6zvektorleri (6nem sirasi
soldan saga); Dikey eksen, 6zvektorlere karasilik gelen 6zdegerleri gostermektedir.

Sekil 3.5’de verilen variance explained grafigi iris veri kiimesi i¢in olusturulmustur.
Yatay eksen Ozvektorleri, dikey eksen karsilik gelen 6zdegerleri gostermektedir. Bu
yontem ile kirilmanin en fazla oldugu noktaya bakilarak bu noktaya karsilik gelen
Ozvektor sayisi en uygun deger olarak secilebilir(Kirilmanin en yiksek oldugu noktalar
sekilde "ok isareti" ile gosterilmistir). Cliinkii bu noktada, 6zdegerde c¢ok keskin bir
azalim gerceklesmektedir. Baska bir ifade ile bilesenlerin kapsadigl veri miktarinda ani
bir diisis meydana gelmektedir. Grafiklerden de gorildigi Gzere, her iki veri icin de
bilesen sayisi 2 oldugu an buylik bir disus gerceklesmektedir. Dolayisiyla iki bilesenli

yapilar her iki veri kiimesi icin de en uygun sonuglari Gretmektedir.

Sekil 3.6'da iris veri kiimesine ait PCA uygulmasi verilmistir.
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Sekil 3. 6 PCA: iris (a) 2-boyutlu (b) 3-boyutlu

3.2.2 Egrisel Bilesen Analizi (CCA)

CCA [21], Demartines tarafindan yiksek boyutlu verilerin boyutlarinin azaltilmasi ve
analizi igin ortaya atilan bir stratejidir. CCA, iki adiml bir calisma mantigina sahiptir. ilk
olarak vektor nicemlemesi daha sonra da nicemlenmis vektorlerin, bir cikti sistemine
dogrusal olmayan yansitim yontemleri ile yansitimi gergeklestirilir. Yansitim sireci
diger dogrusal olmayan haritalama algoritmalarindaki (Sammon haritalamasi, MDS,
vb.) gibi gerceklesirken, nicemleme tarafinda CCA algoritmasi sabit bir 6rgi yerine,
verinin seklini alabilen elastiki bir 6rgli kullanir [21]. Ayrica, birbirine yakin birimlerin

agirliklar daha fazla verildigi icin, kiglk uzakliklar daha iyi korunur.

CCA, Sammon haritalamasi ve MDS (Multi-dimensional scaling) dogrusal olmayan
yansitim metotlari olup, birimler arasi uzakhklarin girdi ve c¢ikti uzaylarinda
olusturduklari farka gore sekillenen bir “enerji fonksiyonu” olustururlar ve bu
fonksiyonu minimum seviyeye ¢ekmeye calisirlar [7]. CCA algoritmasi igin bu fonksiyon
su sekildedir;

N N
Guriiltiige, =Y. > (d; —d;)?/e™ (3.4)

i=1  j=1
di'j : girdi uzayinda birimler arasi 6klid uzakligi
dij : Orgli Uizerinde birimler arasi 6klid uzaklig

CCA, cikt1 orgustuindeki kiiciik uzakhklara yogunlasirken Sammon haritalamasi ise girdi
uzayindaki ktictik uzakhklara vurgu yapar [17]. Sekil 3.7(a)’da CCA yontemi uygulanan
iris veri kiimesinde verinin ortada yogunlastigi, Sekil 3.7(b)’de Sammon haritalamasi

uygulandiginda ise daha daginik bir sonug elde edildigi goriilmektedir.
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3.2.3 Sammon Haritalamasi

Sammon [22] tarafindan gelistirilen bir diger dogrusal olmayan haritalama yéontemidir.
Sammon haritalamasi, PCA yontemine alternatif olarak gelistirilmistir. Fakat PCA
tekniginde oldugu gibi dogrusal degil, dogrusal olmayan haritalama yontemine gore

calisir. islemsel olarak ise en karmasik olan VY yéntemidir[22].

N N
GUriiltl g, = >, >, (dy —d;)?/d; (3.5)
=1 j=1
s . 5‘ g ,, ? : .o‘

.
.

L7 20
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Sekil 3. 7 iris (a) CCA (b) Sammon haritalamasi

3.2.4 Yansitim Algoritmasi Olarak Ozdiizenleyici Haritalar

Bir VY algoritmasi olan SOM, dogrusal olmayan haritalama mantigindadir. SOM, veriler
arasi orjinal uzakhklarin korunmasindan (CCA algoritmasinda oldugu gibi) ziyade,
prototip vektorleri dnceden tanimlanmis olan bir 6rgl Uzerine topolojik iliskileri
koruyarak aktarmaya calisir. Eger iki veri SOM o6rglisli lizerinde birbirine yakin olarak
konumlanmissa bu veriler ¢cok boyutlu ortamda da birbirlerine yakin bir komsuluk
iliskisi sergiler. Yani, SOM orjinal verideki komsuluk iliskilerinin 6rgi Uzerinde de

korunmasinin garantisini vermektedir.

3.3 SOM Metodu

Temel olarak 6zdlizenleyici haritalarda veri, her biri m-boyutlu X=[X1,X2,x3,...,xm]T

orneklerinden olusmaktadir. Harita agirlik vektorlerinden yararlanarak veri kiimesine
uyum saglamaya calisir. Sire¢ sonucunda agirlik vektorlerin yardimiyla eldeki veri

uzayinin disiik-boyutlu bir haritasi elde edilir. Veri uzayinda topolojik olarak birbirine
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yakin bulunan birimler, olusturulmus olan harita izerinde de topolojik agidan yakin

komsuluk iliskisi sergiler.

Ozdiizenleyici haritalar yapisal olarak iki farkli sekilde olabilmektedir; altigenimsi ve

dikdortgenel 6rgu:

Sekil 3. 8 SOM orgiileri, 5x5 boyutunda (a) Altigenimsi 6rgi (b) Dikdoértgenimsi 6rgi.
Harita Uzerinde bulunan gizgiler, kirmizi renk ile belirlenmis olan néronun komsuluk
derecelerini belirtmekte; K; ={j ||| r, —r; [< x},x =12,3. [5]

Genellikle, aksi belirtiimedikce “komsuluk” kavrami kullanildiginda x =1 olarak
algilanmalidir. Yani bir SOM o6rgisiinde yer alan digime ait, eger altigenimsi orgi
kullanilmissa alti, dikdortgenel 6rgi kullaniimissa doért adet komsu bulunmaktadir. Sekil
3.8-a’da altigenimsi orgl kullanildiginda kirmizi nokta ile belirtilen nérona ait komsular
"1" numarali gizginin i¢ bolgesinde kalan alti birimdir. Yine benzer olarak Sekil 3.8-b’de
dikdortgenel o6rgli icin komsuluk iligskisi verilmistir. Harita Orglsiindeki birimlerin

indisleri ise Sekil 3.9’da gbsterilmistir.

Sekil 3. 9 Altigenimsi 7x7 6rgi Uzerinde harita birimlerinin indisleri
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Ozdiizenleyici haritalar “rekabete dayali bir 6grenme” ydntemi ile ¢alismaktadir. Bu
yontemde, aga ait ¢ikti noronlari “etkinlesmek” (aktiflesmek), yani kazanan néron
olmak igin birbirleriyle rekabet halindedirler ve neticede her bir zaman diliminde
sadece bir noron secilebilmektedir [2]. Sekil 3.10’da gorildigi gibi girdi uzayindaki veri
ile duslik-boyutlu harita lizerinde yer alan her bir néron arasinda sinaptik baglantilar
olusturulmakta ve bu siire¢ sonucunda, girdi uzayindaki érnege (vektoére) en yakin olan
ya da baska bir deyisle en fazla benzerlige sahip olan cikti diGgiimu etkin (aktif) hale
gelmektedir. Bu etkin hale gelen ndéron Kazanan Néron (Best-Matching Unit, BMU)
olarak anilir. Agin ilk olarak kurulmasindan itibaren gercgeklesen sireg, Haykin [2]
tarafindan U¢ ana siregte incelenmektedir; rekabet, ortak ¢alisma ve sinaptik uyum.
Rekabet sirecinde, her bir girdi vektoriine ait kazanan dugimler (noronlar)
belirlenmekte, daha sonra ortak galisma siirecinde komsu néronlar ile iligkilerin ele
alinmasi acisindan her bir aktif digime ait komsu digimlerin 6zdizenleyici harita
Uzerindeki koordinatlari belirlenmekte ve son olarak da sinaptik uyum sirecinde,
komsu noronlarin agirhk vektorlerinde glincellemeler gergeklestirilerek bir sonraki
asamada girdi kalibi icin daha uygun bir uygulama gerceklestirilmektedir. Bu asamalar,

Haykin'in [2] calismasi baz alinarak aciklanmistir.

Rekabet

m, girdi uzayinin boyutunu temsil etmek Uzere, girdi uzayindan rastgele olarak bir x
vektdri, X =[X,,X,,X; ..., X,]" secilmis olsun. Harita yapisinda bulunan her bir nérona

ait sinaptik-agirhik vektorlerinin boyutlari da girdi uzayinin boyutu ile ayni olmak

durumundadir. Ornegin, ag (izerinden secilmis olan bir j néronuna ait sinaptik-agiriik

vektori su sekilde tanimlanabilir;

W, =W, Wiy Wi Wi 17, j=123,..,,1 (3.6)

o Wi,
Esitlikte belirtilen 1, SOM Orgisi Uzerinde bulunan toplam ndéron sayisini
belirtmektedir. X girdi vektorine ait kazanan noéronun (BMU) belirlenmesi icin tim
agirhk vektorleri sirasiyla x vektoéri ile ic carpim (skaler carpim) (WjTX) islemine tabi
tutulurlar. i¢ carpim sonucu en biyik degeri hangi agirlik vektérii olusturuyor ise,

kazanan noron olarak secilmektedir. (WJ-TX) ic carpim degerinin enbiyiltilmesi, X
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vektoru ile w;agirhk vektorleri arasi 6klid uzakhginin en kuglk degere yaklagmasi

anlamina gelmektedir. iki vektor arasi 6klid uzakhg azaldikca da, iki vektér arasi
benzerligin ayni derece artmasi anlamina gelir. Burada, vektorler arasi i¢ ¢arpim
uygulanmakta ve en yiiksek i¢ carpim degeri segilerek girdi vektorii x’e 6zdizenleyici
harita Gzerinde bulunan noéronlardan en yakin olani, baska bir deyisle en benzer olan

noron segilir.

V
Girdi vektdri e
R‘“‘Et
Sinaptik Baglantilar “‘%

Sekil 3. 10 Kohonen modelinde sinaptik baglantilar ve temsili kazanan néron

A, 6rgl Uzerindeki butlin néronlari temsil eden kiime ve d(X) dizini, X vektorine ait

BMU olarak belirtildiginde, rekabet asagidaki denklem ile tanimlanabilir;

d(x)=argmin || x-w, ||, jeA (3.7)
J

Ortak ¢alisma

Norobiyolojik acidan duslintldigliinde, beyinde bulunan ve benzer 6zellikler tasiyan
sinir hiicrelerinin birbiriyle komsuluk iliskisi icinde bulundugu goérilmektedir. insan
beyni incelendiginde, benzer duyulara ait sinir hiicreleri 6beklenmis durumda oldugu
gorulur. Ozdiizenleyici haritalar (izerinde bulunan néronlar arasinda da bir komsuluk
oldugu varsayilir ve néronlar arasi komsuluk iliskileri icin bir komsuluk fonksiyonu
tanimlanir. Bu fonksiyona gore kazanan ndéron ile bu nérona ait en yakin komsular

arasindaki topolojik komsuluklar ortaya koyulabilmektedir.

h

;i + | kazanan néronu ile i’ye ait komsulari (]) arasindaki topolojik komguluk

iliskilerini ortaya koyan bir fonksiyon; dj’i , kazanan noron i ile komsu j noéronu

arasindaki orglisel uzakligi gosterdiginde;
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Topolojik komsuluk hj’i orgisel uzaklik olan dj'i 'ye ait unimodal fonksiyondur [2].
Bunun anlami dj'i sifir oldugu zaman, hj]i en buyldk degerine ulagsmis olur. Benzer

sekilde d

orglsel uzakhgi artis gosterdiginde, hj‘i sifira yakinsamaya baslayacaktir.

2

das, . .
hj,i(x) =exp(— 2;2), JeA (3.8)

o ; topolojik komsulukta en etkin genislik(komsuluk yarigapi)

o, egitim suresince (h;; de oldugu gibi) azalim géstermektedir.

Komsuluk Kerneli

Egitim ve egitim sonrasi 6zdiizenleyici haritalarda 6nemli kavramlardan birisi komsuluk
kerneli'dir ve bu fonksiyon monoton bir sekilde azalim gosterir. Calisma prensibi
olarak; iki birim arasindaki mesafe degerine gore birimler arasi yakinhgl ortaya koyar.
Birbirinden uzak birimler igin komsuluk degeri disiik olurken, birimler arasi mesafe
azaldikca bu birimlere ait komsuluk degeri artis gosterir. Kazanan birimde kernel

maksimum seviyeye ulasir.

Kernel, ayni zamanda istatistigin ¢ogu alaninda (6rn., olasihk yogunluk tahminleri)
kullanilan bir kavramdir ve parametrik olmayan tahmin tekniklerinde kullanilan bir
agirhklandirma islevidir. Kerneller, kernel yogunluk tahminlerinde (kernel density
estimation) rastgele degiskenlerin yogunluk fonksiyonlarini ya da kernel
regresyonlarinda (kernel regression) rastgele bir degiskenin kosullu beklentisinin
bulunmasinda kullanilir [1]. Zaman serilerinde (time-series) de yine énemli bir yere

sahiptir.

Bu noktada kullanilan gelen bir ¢cok kernel fonksiyonu mevcuttur. Bunlardan en bilineni

ve ayrica bu tezde de kullanilan Gauss kerneli’dir.

SOM Toolbox [16] icerisinde mevcut olan komsuluk fonksiyonlarinin sayisi dérttir ve
bunlar; kabarcik (bubble), Gauss (Gaussian), kesik Gauss (cut Gaussian) ve epanechicov
komsuluk fonksiyonlari seklindedir. Komsuluk fonksiyonlari, néronlarin birbirine ne

kadar siki bir bicimde bagh oldugunu ortaya koyar. Bu fonksiyonlar icinde en basit olani
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kabarcik fonksiyondur. Kabarcik fonksiyon, kazanan néronun cevresinde belli bir

degere sahipken diger bolgelerde sifir degerini alir.

Sekil 3. 11 SOM Toolbox'ta komsuluk fonksiyonlari (a) Kabarcik (bubble) fonksiyon (b)
Gauss (Gaussian) fonksiyonu (c) Kesik Gauss (Cut-Gaussian) fonksiyonu (d) Epanechicov

fonksiyonu (aslinda, maks(0, 1— y?) seklinde olan bir fonksiyondur) [16]
Uyum siireci

Kazanan noronlarin secilmesi ve komsuluklarin ortaya koyulmasinin sonrasinda, komsu
noronlar bir "Kendini Giincelleme Siireci" (KGS)’'ne dahil olurlar. Bu siirecte BMU’ya ait
komsu néronlar ve 6zdiizenleyici haritalarda bulunan diger néronlar girdi vektoriine
yaklasmak icin hareket ederler. k zamanindaki j ndéronuna ait sinaptik-agirlik
vektoriinden, k +1 zamanindaki sinaptik-agirlik vektori elde edilmesi (giincelleme) su

sekildedir;

w; (k +1) = w; (k) +n(k)hy; (K)(x(K) —w; (k) (3.9)
Verilen KGS slireci 6zdlizenleyici haritalarda bulunan ve i néronuna komsu olan tim
birimler tarafindan uygulanir. Bu islem belli bir sayida tekrarlandiktan sonra,
Ozdlizenleyici harita birimleri girdi uzayindaki vektorlerin topolojik olusumunu
yakalamaya baslayacaktir. Boylece girdi uzayinda komsu olan birimler, 6rgii Gzerinde

de birbirlerine yakin pozisyonlara hareket edecek ve “topolojik korunma” gerceklesmis

olacaktir.

n(k), O6grenme parametresi zamanla azalim gosterir. Baslangigta belirlenen bir
degerden (77,) baslayarak gitgide azalim gosterir.

Ayni zamanda, hj'i komsuluk fonksiyonu da zaman bagimli bir degiskendir ve zamanla
dinamik olarak giincellenir ve azalim gosterir.

Basit SOM Algoritmasi;
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X =[X;, X;, X500, X 1", m boyutlu girdi uzayindan bir érnek ve j néronuna ait agirlik

CERATY

v e _ T .. .
vektorl de, W; =[W;,W,,, Wjs,...,W;,,]" olmak lzere;

1-boyutlu bir uzayda tanimli olan 6zdizenleyici haritalar icin tanimli algoritma su

sekildedir:
Adim 1: ilk atamalarin yapilmasi
Sinaptik-agirlik vektorlerine ilk degerleri ata.

Ogrenme katsayisini («(t) ) ata.
Komsuluk derecesini( x ) ve komguluk fonksiyonunu(h; ;) ata.

Adim 2: Oklid uzakhgini kullanarak girdi 6rnegi ile her néron arasi uzakhigi hesapla.
. N
d(j)= Z(Wi,j )
i=1

Adim 3: Girdi verisine en yakin néronu (BMU) bul.
(Adim 2’de en kliclik degere sahip j indisi bu degere sahiptir.)
Adim 4: Verilmis olan parametrelere gore vektor glincellestirmesini,
w; (k+1) = w; (k) +n(n)h; ; , (K)(X(k) — w; (k)) denklemine gbre yap.
Adim 5: Her girdi verisi icin Adim 2-4 U gergeklestir.
Adim 6: Ogrenme katsayisini giincelle.
Adim 7: Topolojik komsuluk katsayisini glincelle.
Adim 8: Calismanin sonlandiriimasini kontrol et.

Adim 9: Sonlandirma olmadigi stiirece Adim 2-8 gercgeklestir.

3.3.1 ilk Degerlerin Atanmasi
Egitim silrecinin 6ncesinde, prototip vektorlere ilk degerlerin atanmasi gerekir. Bu
islem gerceklestirilmesi icin Uc¢ farkl yoldan birisi tercih edilebilir;

** Rastgele Deder Atama (Random Initialization): Agirlik vektorleri, rassal olarak

kiictik degerlerle yiklenir.
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¢ Girdi Referansh Deger Atama (Sample Initialization): Agirlhik vektorleri, girdi
verilerden rassal olarak ¢ekilen degerlerle yiklenir.

*» Dogrusal Deger Atama (Linear Initialization): Agirlik vektorleri, girdi verisine ait en

blyk iki 6zdegere (eigenvalue) karsilik gelen iki 6zvektoriin (eigenvector) yine girdi

uzayina dagitilmasi sonucu yuklenir.

3.3.2 Ozdiizenleyici Haritalarda Egitim Algoritmalari

Temel olarak Ozdiizenleyici haritalarin egitiminde iki tip egitim algoritmasi
kullanilmaktadir. Bunlar; Sirali (ya da artimli) 6grenen algoritma ve digeri de Batch
yontemi’dir. Yukarida SOM metodu anlatilirken sirali-68renen algoritma Uzerinden
gidilmistir. Ozdiizenleyici haritalarda egitim algoritmasi denilince de sirali-6grenen
algoritma akla gelmektedir. Fakat bu ¢alismadaki uygulamalarda sirali algoritma yerine,

Matlab’de daha efektif calisan Batch egitim algoritmasi tercih edilmistir.

3.3.2.1 Sirali Ogrenen Algoritma

Ozdiizenleyici haritalar yinelemeli calisan bir mekanizmaya sahiptir ve agirhk
vektorlerinin iteratif olarak glincellenmesi bakimindan da k-ortalama algoritmasina
blylik benzerlik gostermektedir [7]. Her adimda, X veri O6rnegi, egitim kiimesinden
rastgele olarak secilir ve X ile diger tim agirlik vektorleri arasindaki uzakliklar élgalir.

Uzakliklarin olgimiinde genellikle oklid uzakligi tercih edilmektedir. d(x), X girdi

vektorine en yakin harita elemani olmak lzere,
d(x)=argmin || x—w; || (3.10)
J

W; : X vektoriiniin j komsusuna ait vektor

denklemiyle bulunur. Eger X vektori kayip deger ya da degerlere sahipse, bu
degiskenler uzaklk hesaplamada goz ardi edilir [17]. Daha sonra ise, biraz énce de

deginilen uyum sirecine gore vektoérlerin giincellenmesi gerekmektedir. | vektériine

ait giincelleme denklemi,
W, (K +) = w; () + 700y 0 (Y (K(K) — W, (K)) (3.11)

k : egitim adimi
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n(k)  :kanindaki 6grenme katsayisi

h; i (K) : k aninda komguluk katsayisi

seklindedir. Bu islem, her x girdisi icin tim w; komsu vektorlerini kapsayacak sekilde
belli sayida (epok) yapiimalidir. Komsuluk katsayisi (h;;., (k)), kazanan ndronda en
ylksek degerine ulasirken, harita oOrglsi Uzerindeki uzakhk arttikca monoton bir
sekilde azalim gosterir. Yine, 6grenme katsayisi (77(k)) da zamanla monoton olarak

dismektedir. Komsuluk katsayisi, farkli dagihmlara sahip olabilir. Fakat genellikle,

Gauss dagilimi tercih edilmektedir.

Egitim sliresince, SOM esnek bir ag gibi hareket eder [17]. Kazanan nérona (BMU) ait

komsu birimler, kazanan noktaya dogru hareket ederler (Sekil 3.12). Boylece, BMU ile

benzer vektorlere sahip olmaya baslarlar.

Sekil 3. 12 Kazanan Noéron (BMU) ve komsularin glincellenmesi. Glincelleme X girdi
orneginin dogrultusunda gerceklestirilmektedir. Siyah ve gri renk sirasiyla, giincelleme
oncesi ve sonrasini gostermektedir [17]

3.3.2.2 Batch Algoritmasi

Bir diger dnemli 6grenme kurali “Batch Map” 6grenme algoritmasidir. Bu yontem,
sirali-6grenme yontemine goére islemsel zaman bakimindan daha hizlidir ve “sabit
nokta yinelemesi” (fixed point iteration) mantigi ile calismaktadir [7]. Bu mantik su

sekilde aciklanabilir; her adimda butln girdi 6rneklerine ait BMU’lar bulunur ve agirlik

vektorleri,
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2ahii)x,
2 hii )

N : girdi vektorlerin sayisi

w;(k+1) = (3.12)

X: :i’inci girdi vektora

denklemi ile hesaplanir. Batch yéntemi, sirali-6grenme algoritmasindan farkli olarak,
herhangi bir 6grenme katsayisi (77(k)) kullanmamaktadir. Yine, sirali-6grenme
yontemindeki, 6rneklerin sirayla alinmasi kurali, batch yonteminde bulunmamaktadir
ve veri orneklerinin sirasi 6nemli degildir. Egitim bittikten sonra, 6zdizenleyici harita
egitilmis veriye gore olusturulur. Bu noktada, komsu birimlere ait vektorlerin birbirine

benzerlik gbostermesi beklenir.

Komsuluk iliskilerini konusunda deginilmesi gereken bir baska kavram “Voronoi
bolgeleri” (Voronoi regions)’dir. Agirhk vektorleri, bir “mozaik” toplulugu gibi girdi
uzayini kaplarlar. Bu alanlarin tamami da Voronoi kiimeleri,

Vi =0 I x; —w; I x; —w, [l, Vr= ]} olarak anilir ve her biri bir harita birimine

tekabil eder. Agirlik vektorlerinin glincellenmesinde kullanilan bir diger segcenek de,
Voronoi kiimesinin kitle merkezlerinin agirlikli ortalamalarinin hesaplanmasidir (3.14).
Bu eklenti kullanilarak 6zdizenleyici haritalarin (3.9)'den daha etkin bir uygulamasinin

gerceklenmesi miimkindir [5]. Voronoi kiimesinin kitle merkezleri;

1
n, :N_Zw.evk W, (3.13)

k
N, : Vk'daki érnek sayisi (ya da baska bir ifade ile i agirlik vektdrinin
BMU oldugu 6rnek sayisi)
denklemiyle hesaplanir.

>N hyn,

" N..h

=1 1T

w, (k+1) = (3.14)

M : prototip vektorlerin sayisi
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3.4 Ozdiizenleyici Haritalarda Kalite Metrikleri

Ozdiizenleyici haritarin egitiminin ardindan elde edilen verilerin ne derece tutarh ve
dogru oldugu, topolojik bozulmalarin olup olmadigi, varsa da bozulmanin buylklGga,
Ozdiizenleyici haritalarin kalitesinin belirlenmesinde dnemlidir. Burada genel olarak iki

metrik kalite degerlendirilmesinde goz dniinde tutulmaktadir.

Nicemleme Hatasi ( N

gUrunU)

Nicemleme hatasina (nicemleme glriltisd) aslinda boélim 3.1'de deginmistik.
Nicemleme hatasi, girdi verisinin agirlik vektorleri tarafindan ne derece saglikli ve kesin
olarak temsil edildigini gostermektedir. Bir w agirhk vektoriine ait nicemleme

hatasi(N (W) ) esitlik 3.1'de verilmisti. Ozdlzenleyici haritalarin  kalitesini

degerlendirmek adina, ortalama nicemleme hatasi su sekilde hesaplanmaktadir;

gurultu ZNgurultu(W ) (315)

M ; agirlik vektorlerinin toplam sayisi
Ozdiizenleyici haritalarda dogrusal deger atama yontemine gére ilk degerler
atandiginda, nicemleme guriltisinin genellikle egitim siresi boyunca azalim

gosterdigi gorilir.
Topolojik Hata (Tg(]ru|1|;])

Topolojik hata ise vektdor yansitimi sirasinda olusabilecek topolojik bozulmalara
yogunlasmaktadir. Vektor yansitimi mantigina gore secilmis olan kazanan noronlarin
(BMU, 2'nci BMU, 3'tinci BMU vb.) harita lGzerinde komsu olmasi beklenir. Eger bu
sekilde bir sonu¢ olusmuyorsa vektér yansitiminda topolojik bozulmalar oldugu

anlamina gelir. Vektor yansitiminda olusabilecek olan topolojik bozulma,
gurultu zu(wk (316)

esitligi ile hesaplanir. Burada u(w, ) ;

u(w,) = { 0, Eger w, ya ait 1. ve 2. BMU SOM 6rgustinde yanyana ise (3.17)

1, Degilse
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Ozdiizenleyici haritalarda dogrusal deger atama yontemine gore ilk degerler
atandiginda, topolojik glrilti genellikle egitim siiresince artis gosterir, fakat ortalama

topolojik glirtiltli ise azahm gosterir.
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BOLUM 4

GORSELLESTIRME

Gorsellestirme evresi, egitim slirecinin tamamlanmasinin ardindan baslar. Veri analizi
ve sonuglarin elde edilmesi agisindan bu evre 6nemlidir. Yapay Sinir Aglar’nin (YSA)
gorsellestirilmesi agisindan diger metotlarin aksine 6zdlizenleyici haritalar son derece
esnek ve kolay uygulanabilir bir yontemdir. Zaten bu nedenle 6zdiizenleyici haritalar

yaygin olarak kullanilagelmistir.

Bu bélimde verinin SOM o6rgisiine ne sekilde yansitilabilecegi, yansitma yontemleri,
uzakhk matrisleri, tekli deger ve ¢oklu degerlerin gosterilmesi, agirhk vektorlerinin
gorsellestiriimesi, SOM oOrglisiiniin gorsellestirmede ne sekilde kullanilabilecegi

Uzerinde durulacaktir.

Verinin gorsellestirmesi konusunda bir ¢ok calisma yapilmis ve bu calismalarda cesitli
tasnif yontemleri kullanilarak verinin kategorilere ayrilmasi ve incelenmesi
saglanmistir. Vesanto [17], gorsellestirme tekniklerini genel olarak, SOM vektérlerinin
gorsellestiriimesi ve SOM 6rgiisiiniin gérsellestirme araci olarak kullaniimasi olmak
Uzere iki kisimda ele almistir. Bunun yanisira, degiskenlerin gorsellestirilmesi ve 6rgi

Gzerindeki kiimelerin gorsellestiriimesi Gzerine calismalarda bulunmustur.

Bu alanda bir baska ¢alisma Polzlbauer [7] tarafindan yapilmistir. Pézlbauer, Vesanto
tarafindan yapilan tasnifin genel olarak ikinci kisminda yani SOM orglsiniin bir
gorsellestirme araci olarak kullanilmasi Uzerinde durmustur ve tekil deger
gorsellestirme ve coklu deger gorsellestirme olarak iki grupta ele almistir. Cogu
gorselleme calismasi tekil degerli olarak yapilsa da coklu deger gorsellestirmeler detayl

bir sekilde veri analizlerinin yapilmasi agisindan énemlidir.
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Bolim 4.1’de SOM vektorlerinin, bolim 4.2°’de SOM o6rgusiiniin ve bolim 4.3’te

kiimelerin ve degiskenlerin gorsellestirilmesi ele alinmistir.

4.1 SOM Vektorlerinin Gorsellestirilmesi

Ozellikle egitim sirecinde agirhk vektérlerinin  konumlarindaki  degisimin ve
O0grenimlerinin incelenmesi acisindan bu bolim o6nemlidir. Egitim siirecinin her
devresinde, 6rgliniin veri lzerindeki hareketleri ve izledigi yol takip edilebilmektedir.
Egitim sidrecinin sonunda ise 6rglinin veriye uyum sagladigl gozlemlenir. Bu tir
gorsellestirmelerde, SOM o6rglisii esnek bir yapiya donlismekte olup egitim siresince
BMU’ya olan uzakhgina bagh olarak 2-boyutlu 6rgii Gzerindeki her birim konumunu
gunceller. Sekil 4.1’de iris veri kimesi ve 7x7 6rgu kullanilarak érnekleme yapilmistir.
Sekil 4.1(a)’da orgi ve verilerin, ilk degerlerin atanmasindan sonraki ve egitime heniiz
baslanmadan onceki durumu verilmektedir. Sekil 4.1(b), egitim sirecinin ortasinda
orgliniin durumu verilmistir. Bu asamadan itibaren 6rgi, veri dagilimina benzerlik
gostermeye baslamaktadir. Sekil 4.1(c)’de egitimin orta noktasindaki haritanin durumu
(veri ornekleri gosterilmeden) verilmistir. 7(k) 6grenme parametresi de bir 6nceki
durumu gore azahm gostermistir. Sekil 4.1(d), egitim sirecinin sonunda o6rgl ve veri
durumunu gostermektedir. Sekil 4.2(e) de egitimin sonunda haritanin durumu (veri
ornekleri gosterilmeden) verilmistir. Stire¢ sonunda agirlik vektorleri son seklini almistir

ve bir sonraki slirece hazir hale gelmistir.

4.2 Gorsellestirmede SOM Orgiisiinden Yararlanma

Bu boliimde, veri analizi icin 2-boyutlu bir 6rgisel sistem kullanilmaktadir. Bunun igin
orgl Gzerindeki her parsel, boyutlandirma, renklendirme, isaretleme, grafikleme vb.
teknikleri kullanilarak bilgi edinimi saglanmaya calisilir. Bir 6nceki bolimden farkli

olarak 6rgi eksenleri esnek bir yapiya sahip degildir.
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Sekil 4. 1 iris Veri kiimesi, 6x8 SOM. Egitimin farkli zamanlarinda veri ve haritaya ait
PCA yansitimlari: (a) Strec baslamadan dnce (b)(d) Sirasiyla siirecin ortasinda ve
sonundaki harita birimleri ve vektorler (c)(e) Sirasiyla siirecin ortasinda ve sonunda
sadece harita birimleri

4.2.1 Tekli Deger Gorsellestirme

Bu teknikte, her bir harita parcasinda sadece tek bir degerin gosterilmesi soz

konusudur. Parcalar icin, sayisal degerin yani sira parsel boyutlama ve renklendirme
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gibi farkli teknikler uygulanabilir. Tekli deger gorsellestirmelerde uygulanan

tekniklerden bazilari su sekildedir;
Renk Kodlamasi

Renklendirmede gri-skala ya da Matlab’in “jet” renklendirmesi yontemleri segilebilir.
Jet renklendirme tekniginde en blyik deger, koyu kirmizi ile; en kiiciik deger de mavi
renk ile temsil edilirken, ara degerler de ara renkler ile temsil edilmektedir. istege bagl
olarak belli renk gruplar olusturularak secilmis olan renkler ile kodlamalar

gerceklestirilebilir (Sekil 4. 2).

Sekil 4. 2 Matlab jet renklendirmesi (3 seviyeli renklendirme)
Parsel Boyutlandirma

Bu teknikte parsel boyutu degerlere gore degisim gosterir. Bliyik degerlere karsilik
blylk parsel tekabiil ederken, kiiciik degerler icin de nispeten daha kiiclik parseller
kullaniir. Bu yontem 06zellikle, uzaklik matrislerinin goérsellestiriimesinde ve hit

histogramlarinda kullanilir (Sekil 4. 3).
Isaretleme

Az da olsa gorsellestirme calismalarinda karsilasilan bir tekniktir. Harita biriminin sahip
oldugu degere gobre isaretlemenin boyutu degisim gosterir ve bu isaretler harita
birimlerinin Uzerine yerlestirilir. isaretlemede baz alinan nokta ise en biyiik degere
karsilik harita biriminin (parselin) tamami isaretlenir. Harita biriminin dikdértgenimsi ya

da altigenimsi olmasi énemli degildir. Onemli olan nokta en biyiik degerin karsilik

38



gelen parseli tamamiyla kaplamasidir. Bu yontem parsel boyutlandirma ile benzerlik

gosterir. Bolgelere ait yogunluklarin incelenmesi icin bu yontem tercih edilebilir.

oo 0 00
5000000
000
@OOOO OOEO)O(OJO%S
SI0I0®

Sekil 4. 3 Parsel boyutlandirma, 7x7 SOM

4.2.2 Coklu Deger Gorsellestirme

Coklu degerlerin gorsellestirmesinde, bir harita biriminde birden fazla degerin
gosterilmesi s6z konusudur. Bu islem situn grafikleri, dairesel grafikler, nimerik
dokumler, renk dizlemleri, vb. yollarla gergeklestirilebilir. Bu gruba dahil olan teknikler

su sekildedir;
Siitunlu Grafikler

Satunlu grafiklerde her bir bilesen bir sttun ile temsil edilmektedir ve bu sekilde sttun
diyagramlari olusturulur. Bilesen sayisina gore harita parsellerine siitun grafikleri cizilir
ve bilesenlerin sahip oldugu degerle dogru orantili olarak da sttunlarin boyu degisim
gosterir. Bu teknikte genel olarak, her bilesen harita parsellerinde belli bir renk ile
temsil edilir (Sekil 4. 4). Tabiki gri-skalanin kullanildigi yerlerde boyle bir durumdan
bahsedilemez. Sutun grafiklerinde degisken sayisi arttikga verinin gosterilmesi
zorlasmaktadir. Ashina bakilirsa, bilesen sayisinda teorik olarak herhangi bir
sinirlandirma olmasa da tim c¢oklu deger gorsellestirmeleri icin bilesen sayisinin
artmasi bir dezavantajdir. Sekil 4.4'te haritanin Ust bolimiinin diger bolgelerden farkh
oldugu gorilmektedir. Yine Sag-alt ve sol-orta bolgelerde benzer verilerin toplandigi

sekilden anlasiimaktadir.
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Sekil 4. 6 Renk diizlemi, 9x5 SOM, iris veri kiimesi
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Sekil 4. 7 Sinyal grafigi, 9x5 SOM, iris veri kiimesi
Dairesel Grafikler

Dairesel grafikler, her harita birimi icin bir daire grafigi cizilerek olusturulur. Uzerinde
durulmasi gereken bir nokta, dairesel grafiklerin negatif deger igeren vektérlere
uygulanamamasidir. Buna ¢6zim olarak veri diizenlemelerine (6rnegin, verinin [0,1]
araligina normalize edilmesi) gidilebilir. Bu teknikte, her bilesen dairenin bir dilimi ile

temsil edilir. Daire dilimleri bir parsele ait bilesenlerin degerlendirilmesi igindir;
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parseller arasi kiyaslama ise dairelerin boyutlandiriimasi yoluna gidilmektedir (Sekil
4.5). Dairesel grafige bakildiginda st boélgedeki harita birimlerinin yesil renginin diger
bolgelere gore daha fazla oldugu goriliyor. Dolayisiyla burada benzer verilerin
kiimelendigi soylenebilir. Sekil 4.6'ya bakildiginda bu bdlgede setosa iris tirlerinin

oldugu anlasiimaktadir.
Renk Diizlemleri

PCA’da oldugu gibi bu teknikte de vektor yansitimi uygulanir ve yiiksek boyutlu vektor
renk dizlemine yansitilir (Sekil 4.6). Renk dizlemlerinde birbirine yakin renk tonlarina
sahip veriler benzer verilerdir. Ornegin setosa iris tiiriine bakildiginda bu birimlerin

yesil renk tonuna sahip oldugu gorilmektedir.
Sinyal Grafigi

Sinyal grafiginde prototip vektorler, basit ¢izgi grafikleri halinde gosterilirler (Sekil 4.7).

4.3 Kimelerin ve Degiskenlerin Gorsellestirilmesi

Veri i¢i kiimelenmelerin ve veri yogunluklarinin analizinde birgok metot
kullanilmaktadir. Kiimeleme metotlari genel olarak arastirmacilar tarafindan iki ana
baslik altinda ele alinmaktadir. Bunlar; pargali (partioning) metotlar ve hiyerarsik

metotlardir.

Hiyerarsik  yontemde, dendrogramlar  kullanilarak  kiimeleme  hiyerarsisi
gozlenmektedir. Baslangicta her veri 6rnegi bir kiime olarak degerlendirilir ve
iterasyonlar ilerledikge birbirine en yakin olan kiimeler birlestirilir. Bu islem, tim

birimleri icine alan tek kiime kalana degin devam eder (Sekil 4.8).

Parcali yontemler ise, [7] tarafindan Ulg¢ ana bashk altinda islenmistir. Bunlar; k-

ortalama, orgi temelli yontemler ve yogunluk temelli 6rnekler'dir.

Bu calismada lzerinde durulan kiimeleme metotlarinin yanisira farkh bircok teknik

bulunmaktadir. Bunun i¢in [30] ve [31]'den yararlanilabilir.
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Sekil 4. 8 iris: Hiyerarsik kiimeleme

4.3.1 K-Ortalama
K-ortalama, girdi vektorlerini k kiimede toplayan iteratif kiimeleme metotudur. Kiime
merkezleri kimeye ait orneklerin ortalamasi (c;) ile belirlenir. Kimeye ait hata

fonksiyonu,
k

EC)=2 D ll%—cll (4.1)

j=1 %;eC;

k ; kiime sayisi

X;; 6rnekler
Ci; kiimeler
esitligiyle hesaplanir. K-ortalama algoritmasi ise su sekildedir:
1. Kime merkezlerinin rassal olarak belirlenmesi

2. Orneklerin kiimelere atanmasi

3. Orneklerin aritmetik ortalamlarinin hesaplanmasi ve kiime merkezlerinin

belirlenmesi
4. Kumelere ait ornekler ayni kalana dek 3. islemin tekrarlanmasi

K-ortalama tekniginin bir dezavantaji kime sayisinin(k ) 6nceden atanmis olmasidir. Bu
sekildeki bir davranis en uygun kiime sayisinin tespitine engel olmaktadir. Sekil 4.9'da

Iris ve BloodTransfusion veri kiimelerine ait 6rnekler verilmistir.
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Sekil 4. 9 K-ortalama: iris veri kiimesi

PCA da pargali yontemler grubuna dahildir. Sekil 4.10'da iris veri

uygulamasi verilmistir.

kiimesinin PCA

Sekil 4. 10 iris veri kiimesine ait PCA grafigi. Sag grafik: agirlik vektérlerinin 16x4 SOM
orglisiinde gosterilmesi ve siitun grafikleri (Renkler: Kirmizi(Setosa), Yesil(Versicolor),

Mavi(Virginica)

4.4 Agirhk Vektorleri Tabanh Gorsellestirme Teknikleri

Agirhk vektorli tabanh gorsellestirmelerde girdi verileri dikkate alinmamakta sadece

agirhk vektorleri kullanilarak ¢alismalar yapilmaktadir. Bilindigi lizere, egitim sireci

sonunda agirlik vektorleri girdi uzayindaki verilerin temsilcisi haline gelmektedir.

Bundan dolayi harita, girdi verisindeki karakteristiklere sahiptir. Bilesen Dizlemleri ve

U-matrisler bu gruba dahil gorsellestirme teknikleridir. Ayrica k-means veya hiyerarsik

kimeleme metotlari

olabilmektedir.

kullanilarak agirhk vektorlerinin gorsellestirilmesi
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Bilesen Diizlemleri

Bilesen duzlemleri, girdi verisinin her bir degiskenini ayri ayri temsil etmek icin
olusturulur. Tabii ki, girdi uzayinin boyutundaki artisa paralel olarak bilesen
dizlemlerinin sayisinda artis meydana gelir ve ylksek boyutlu verilerde gorsel
analizlerin yapilmasi zorlasir. Bu gibi durumlarda, bolim 1.4’te de bahsedildigi Uzere,
birbiriyle iliskili ya da birbirine benzer degiskenlerin gruplanmasi yoluna gidilerek daha
iyi analizlerin yapilmasi saglanmaktadir. Sekil 4.11'de iris veri kiimesine ait 4 adet
bilesen dizlemi verilmektedir. Sepall, Petall ve PetalW bilesenlerinin birbirine benzer
yapida oldugu gorilmektedir. Bu bilesenlerde yiksek degerler grafigin sag alt
bolgesine, distk degerler ise genel olarak grafigin yukari kisimlarina toplanmistir.
SepalW bileseni ise bizlere farkh bilgiler sunmaktadir; Yiiksek ve diisik degerlerin
birbirine yakin olmasi burada kimeler arasi bir sinir oldugunu ifade eder. Diger
bilesenlerin aksine SepalW bileseninde Koyu kirmizi ve koyu mavi birimlerinin birbirine
yakin oldugu gorilayor.

Sepall

“

473

381

2.5

Petall PetalW

» ﬂi e Uﬁ]ﬁ
| ek

15 0.232

Sekil 4. 11 iris veri kiimesine ait bilesen diizlemleri. Sepall, Petall ve PetalW
bilesenlerinin birbirine benzer oldugu grafiklerden anlasiimaktadir

U-Matris
Agirlik vektord tabanh gorsellestirme teknikleri icinde en ¢ok basvurulan teknik U-
matris’tir (Birlesik uzakhk matrisi) ([4], [6], [11]). U-matris iki farkh sekilde

olusturulabilmektedir. Bunlardan ilki, dGglimler arasi uzakliklari gostererek (birimler

arasi uzakliklar toplaminin dogrudan U-matrisin olusumu icin kullanilmasi); ikincisi,
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ortalama uzakliklarin kullaniimasi (birimler arasi uzakliklar toplaminin nérona ait

komsu sayisina bollinilp ortalama uzakhgin elde edilmesi) ile yapiimasidir (Sekil 4. 12).

U-matrisler SOM’un Uzerine insa edilirler. SOM Uzerindeki her ndrona ait yukseklik

degerleri esitlik 4.3'te belirtildigi sekliyle hesaplanir.

d(x) =argmin || x—w, || (4.2)
J

W; X vektérinin j komsusuna ait vektor

d(x) : x girdi vektoriine en yakin harita elemani

U — yiikseklik(r) = z':d (w(r), w(i)) (4.3)

i=1

d(X,y): SOM algoritmasindaki uzaklk

r : SOM {(zerinde bir néron

BK(r) : r'ye ait birimcil komsular

w(r) :rnoronuileiliskili agirlik vektora

I : SOM orglistindeki toplam ndron sayisi

U —ortalama(w,) = %.U — yukseklik(w;) (4.4)

¢, W, birimine ait komsu sayisi

Sekil 4. 12 U-matris goértinimleri (a) Diglmler arasi uzakliklar (b) Ortalama uzakliklar
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Sekil 4. 13 iris (8x5 SOM) (a) Ara degerler eklenmis U-matris (b) Renk diizlemi (c) Ara
degerler eklenmis renk diizlemi

Yiksek U-yiikseklik degerine sahip noronlar girdi uzayinda diger vektorlerden daha
uzakta olurken; daha distk U-ylkseklik degerine sahip néronlar ise girdi uzayinda
birbirine daha yakin durumdadirlar. Dolayisiyla, girdi uzayinda diger néronlardan daha
uzakta bulunan vektorlerin “girilti” olmasi olasidir. Bu birimler, genellikle U-matrisi
Gzerindeki “sinir” olarak nitelenen bolgelerde yer alir. Bir baska ifade ile bu bolgeler

enterpolasyon bolgeleri olarak adlandirilir.

U-matris ile yapilmak istenen, haritanin hangi bdlgelerinde verilerin yogunlagsma
gosterdigi ve benzer verilerin ortaya koyulmasidir. Bunun neticesinde kiimeleme
c¢alismalarinda da kullaniimaktadir. U-matris, SOM ile kag¢ adet kime yapisinin

olustugunu ortaya koyan bir anahtardir denilebilir.

4.5 Veri Ornekleri Tabanl Gorsellestirme Teknikleri

SOM haritasi ile veri kimesi arasi iliskilerin gosterilmesi bu bolimde ele alinacaktir. Bu

boélimde ele alinacak metotlar sunlardir; Hit histogram, P-matris, U*-matris.
Hit Histogram

Hit histogramlari, her harita birimin kag kez kazanan néron olduguna bagh olarak girdi
verisinin dagilimini sunar. Yalniz, harita birimi sayisinin girdi vektorlerinin sayisindan
fazla oldugu durumlarda her veri 6rneginin bir harita birimine karsilik gelmesi s6z
konusu olabilir. Bundan dolay;, bu tir hit histogramlarinda kiime sinirlarinin
belirlenmesi zor olabilmektedir. Sekil 4.14 iris veri kiimesine ait hit histogramlarini
gostermektedir. Sol grafik genel olarak verinin hit haritasini, sag grafik ise kiimelere

0zgl hit histogramlari ayri ayri gostermektedir.
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Sekil 4. 14 iris veri kiimesine ait hit histogramlari (a) Tim 6rnekler (b) Kirmizi: setosa,
mavi: versicolor, mor: virginica

P-Matris

SOM haritalarindaki veri-bazli bir diger gorsellestirme teknigi P-matristir ve bir
haritanin Oznitelik uzayinin yogunlugunu betimlemeye yarar [7]. P-matris U-matrise
benzer bir calisma prensibine sahiptir. Fakat bu kez yikseklik, U-matriste kullanilan
yerel uzakliklar yerine veri uzayindaki veri yogunluguna baglh olarak hesaplanmaktadir

[3]. rnéronuna ait P-yiikseklik degeri su sekilde hesaplanir;
P — yukseklik(r) = p(w(r), X) (4.5)

w(r) :iliskili agirhik vektéri
p(X, X) : X veri uzayinin x noktasindaki deneysel yogunluk tahmini
P-matris i¢in, SOM Uizerindeki veri yogunlugunun topoloji korumali olarak yansitilmasi

denilebilir. P-matrislerin 6zellikleri [4] tarafindan su sekilde tanimlanmaktadir;
+*Kazanan noéronlarin konumlari girdi uzayinin topolojisini yansitir.
+»*Yiksek P-yukseklik degerleri veri uzayinin yogun bolgelerini gostermektedir.

«»Duslk P-ylkseklik degerlerine sahip birimler veri uzayinda yalniz kalmis

birimlerdir.
+*Girdi uzayindaki giriltiler P-matris tGzerindeki bacalarda ortaya ¢ikmaktadir.
+»P-matris Gzerindeki hendekler kiime sinirlarini gosterir.

“»*Platolar ise kime merkezlerini isaret eder.
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Sekil 4. 15 iris, 11x6 SOM. (a) P-matris (b) U*-matris

Genel olarak P-matrise ait 6zellikler U-matris 6zelliklerinin tersidir. U-matrisler veriler
arasi oklid uzakhgina dayanirken, P-matrisler ise veriler arasi yogunluga bagli olarak

cahlisir. Asagida, yogunluk tahminin nasil hesaplandigi verilmektedir.
Yogunluk tahmini

Yogunluk tahmini, eldeki verinin olasilik yogunluk fonksiyonunun dogru sekilde tahmini
sonucu olusturulmasi anlamina gelmektedir. Veri yogunlugu bugline degin farkli

yollarla hesaplanagelmistir. Silvermann [13], X rastgele sayidaki veri noktasi ve f, X'e

ait olasilik yogunluk fonksiyonu oldugu varsayildiginda;
b
P(a<X <b)=[ f(d)d, (a<b olmak kosuluyla) (4.6)

f yogunluk fonksiyonuna bagh X dagihmi esitlik 4.6'daki gibi tanimlamistir.

Ultsch [4], yogunluk tahminini, belli yaricaptaki bir hiperkirenin igerisinde kalan
noktalarin o hiperkiirenin hacmine boliinmesi ile elde edildigini belirtmistir. Fakat,
hacim hesaplamasi ylksek-boyutlu veriler icin sorun olusturmaktadir. Hiperkirenin
capi sabit tutuldugunda, yogunluk hiperkiirenin icerisinde kalan veri noktalarinin sayisi

ile dogru orantili olur.
U*-Matris

U-matris kullanimlari verinin kiimelenmesi icin fevkalade yararl olmaktadir. Fakat, bazi
kiimeleme calismalarinda bu durum olumsuz sonuglar dogurabilmektedir [3]. Bunun
nedeni de kiime ici yogunluk kavraminin, kiimeler arasi uzaklik kavrami ile ayni sekilde
degerlendirilmesidir. Ultsch [3], sectigi bir veri kiimesine hem hiyerarsik kiimeleme
algoritmasini hem de U-matris yontemini sinamis, sonuc¢ olarak da hiyerarsik
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kiimeleme algoritmasi mevcut kiimeleri ortaya ¢ikarirken, U-matris ydnteminin
kiimeleri ortaya ¢ikarmada basarisiz oldugu gozlenmistir (Sekil 4.16). Bunun Uzerine, U-
matris gorsellestirmelerini iyilestirmek amaciyla veri kiimesindeki veri yogunlugunu
dikkate alan P-matris yontemini U-matris ile birlestirilerek yeni bir metot olan U*-
matris yontemi ortaya koyulmustur. U*-matris yontemi hiyerarsik kimeleme
algoritmasi ile bagdasan bir metottur ve veri kiimesi icindeki kiime yapilari bu yontem

ile elde edilebilir.
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Sekil 4. 16 TwoDiamond veri kiimesi [3]
Islenmis Veri Histogramlari (SDH)

Pampalk [27] tarafindan gelistirilmis olan bir metottur. SDH, veri kiimesinde barinan
kiimelenmeleri olasilik dagihm tahminlerine gore gorsellestirir. Bu islem
gercgeklestirilirken SOM bir islenmis veri histogrami olarak kullanilir. Veri uzayindaki
kiime merkezleri agirlik vektorleri tarafindan belirlenmekte ve ayni sekilde kiime

caplarinin blykligu vektorler arasi uzakhga gore sekillenmektedir.

SDH temelde hit histogramlarina dayanir. Fakat harita birimlerinin hit degerleri, hit
histogramlarindakinden farkli bir sekilde hesaplanir. Her veri 6rnegi igin harita
Uzerindeki kazanan néronlar BMU, ikinci BMU, tg¢lincli BMU vb. seklinde belirlenir. (Bu
islemin nasil yapildigi daha 6nceki bolimlerde anlatiimisti). Belirlenen s degerine gore
hit degerleri olusturulur ve harita birimlerinin almis oldugu degerler atanir. s, "yayilma
derecesi", veri 6rneklerinin harita Gzerindeki BMU izlerini algilamaktadir. Bunun icin de

SDH yonteminde, hit histogramlarindaki gibi sinir degerleri problemi yasanmaz.

50



SDH teknigindeki topolojik bozulmalar da kolaylikla burada goérilebilmektedir. s-

BMU'nun harita lzerinde yanyana gelmesi beklenir. Eger bir veriye ait BMU'lar harita

Uzerinde komsu noronlar Uzerinde olusmuyorsa burada topolojik bozulma var

demektir.

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

(c)

Veri Ornekleri (150 adet)

0‘.
0’0
* “‘
R ad
w?
’”
- *
SRR
‘og‘{ :.gt:.
A3t
*
(b)
SDH (s=3)

(d)

Sekil 4. 17 iris veri kiimesi (a) Olasilik yogunluk fonksiyonu (b) Veri dagilimi (c) SOM
vektorleri ve verinin birlikte gdsterimi (d) SDH [16]

Sekil 4.17'de SDH teknigi uygulanan iris veri kimesinin 3 merkezde toplandig

goriluyor.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

5.1 Genel Bakis

Bu bolimde, SOM gorsellestirme tekniklerinin ve kiimeleme yontemlerinin Uygulama

veri kiimesi Gizerinde denenmesi ve bu ¢alismadan elde edilen sonuglar ele alinmistir.

Bu esnada, 0n bilgi olarak sunulan Ulkelerin farkh alanlardaki konumlari (AB Uyesi
Ulkeler, G-8 ulkeleri, Akdeniz tlkeleri, BRIC ve N11 ulkeleri gibi) ile SOM uygulamasinin
sonuclari  karsilastirilmistir.  Karsilastirma islemi yapilirken 4. boélimde verilen
gorsellestirme teknikleri burada kullanilmistir. Asagida, veri kiimesine ait u-matris
gosterimleri, etiketlemeler, renk dizlemleri, hit histogramlari, bilesen dizlemleri
verilmigtir. Bunun yanisira, kiyaslamalar yapabilmek adina veri kiimesine k-ortalama ve
PCA teknikleri uygulanmistir. Uygulama veri kiimesine ait nicemleme giriltistu ve
topolojik hata degerleri (SOM kalite metrikleri) ne derece kaliteli bir SOM uygulamasi

oldugunu gérmek adina hesaplanmistir.

Veri kimesinin derinlemesine analizi igin kategorisel temelli (egitim, bilim ve teknoloji,
yasam Kkalitesi vb.) yapilan calismalar verilmistir. Bu bilgiler 1sinda (lkelerin, 6rnegin
egitim alaninda, SOM lzerinde aldiklari konumlar ve Ulkeler arasindaki gelismislik

seviyeleri irdelenmistir.

52



5.2 Uygulama Analizi
PCA Analizi

OECD veri kiimesine PCA teknigi uygulandiginda veri 6rneklerinin harita UGzerindeki
dagihmi Sekil 5.1'deki gibidir. Onceki bolimlerde &n bilgi olarak verilen (lkeler arasi
bazi birlik ve gruplanmalarin harita tGzerinde ortaya ¢iktigi gérilmektedir. Haritanin sol
bolgesinde ilerleyen vyillarda dinya siyasetinde s6z sahibi olacak olan {lkelerin
toplandigi gorilmektedir. Baglangigta biz bu Ulkeleri N-11 grubu igerisinde vermistik.
Bu bdlgenin hemen sag Ust bolgesinde AB'ye besinci bliyiimede dahil olan llkelerin
oldugu gorilmektedir. Bu bolgenin sag tarafinda ise genel olarak Akdeniz Ulkeleri
olarak tanimlanan Ulkelerin 6beklendigi, haritanin en sag bdlgesinde ise G-8 ve AB
kurucu Uyeleri ile iskandinavya bdlgesi lilkeleri olan Danimarka, Norveg, Finlandiya,
isveg ve izlanda bulunmaktadir. Haritanin alt bolgesinde ise Dogu ve Uzak Dogu Ulkeleri
olarak nitelenen Gliney Kore, Yeni Zelanda ve Avusturalya bulunmaktadir. Haritanin
Orta bolgesinde diger kiimelere uzak kalan israil, irlanda bulunmaktadir. Sekilde
bulunan ok isaretleri tez kapsaminda verilen 6n bilgilere gore ulkelerin ait oldugu

kiimeleri isaret etmektedir.
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Sekil 5. 1 OECD veri kiimesi: Temel bilesen analizi (PCA)
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UsSA

Sekil 5. 2 OECD veri kiimesi: U-matris ve etiketler (4x8 SOM)
U-matris

OECD veri kiimesinin U-matris uygulamasina bakildiginda (Sekil 5.2) haritanin sol-orta
bolgesinde bir sinir bolgesi (koyu kirmizi tonlari) olustugu gorilmektedir. Gelismekte
olan ulkeler ile gelismis Ulkelerin net bir sekilde birbirinden ayrildigi aciktir. Haritanin
sag-alt ve sag-lst bolgelerinde kiimelerin olustugunu soyleyebiliriz. Yine haritanin orta-
alt bolgesinde kalan Ulkeler de bir kiime olusturmustur. PCA uygulamasinda ortaya

¢ikan gruplasmalar U-matris uygulamasi ile benzer sekildedir.
Renk Haritasi

Sekil 5.3'de yukaridaki haritaya ait renk haritasi verilmistir. Renk haritasi ile hangi

Ulkelerin birbirine benzer yapida oldugunu daha rahat gorilebilir.

Sekil 5. 3 OECD veri kiimesi: Renk haritasi
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Haritanin yukari bolgesindeki tlkelerin genel olarak yesil renk tonuna hakim oldugu
gorlilmektedir. Asagl bolgenin sol ve orta kisimlarinda ise genel olarak mavi renk
hakimdir. Sag-alt bolgede ise farkli bir renk tonu belirginlesmistir. Bu sonuclar, daha
once giris boliminde deginilen birlik Glkelerinin genel olarak harita Gzerinde yakin

oldugunu goéstermektedir.

Hit Histogramlari

Sekil 5. 4 OECD veri kiimesi: hit histogrami (4x8 SOM)

OECD veri kimesine ait hit haritasina bakildiginda kazanan néronlarin haritanin yukari,
asagl-sag ve asagl-orta boélimlerinde yogunlastigl gérilmektedir. Sekil 5.5'te OECD veri

kiimesine ait hit histogrami kategorisel temelli yeniden verilmistir.

PRT
ITA
GRC

Sekil 5. 5 OECD veri kiimesi, grup olarak hit histogramlari
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Cizelge 5. 1 Hit histogramindaki (Sekil 5.5) renk bilgileri

Renk Acgiklama
Kirmizi N-11 Ulkeleri
Mavi AB-Besinci Buylme
Turkuaz Akdeniz Ulkeleri
Mor G-8 ve AB kurucu ulkeleri
Yesil iskandinavya Ulkeleri
Sari Uzak Dogu Ulkeleri

Renklendirme islemi bu ¢alismada verilen 6n bilgilere gore yapiimistir. Ayni kiimeye ait
Ulkelere ait hit histogramlarinin yanyana oldugu gorulmektedir. Renk tonlarina

esliginde haritaya bakildiginda gruplanmalarin daha net bir sekilde gorildigu aciktir.
K-ortalama

Sekil 5.6'da OECD veri kiimesinin k-ortalama metoduna ait sonuglari verilmistir. Kime
sayisi 3 ila 8 arasinda olan yapilara bakildiginda siyasi, ekonomik, sosyal vb. acilardan
birbirine yakin iliski icerisinde olan Ulkelerin yine ayni kiimeler icerisinde yer aldigi
gorlilmektedir. K-ortalamanin sonuglari PCA ve U-matris yontemlerinin sonuglari ile
bliylk yakinhk icerisindedir. K-ortalamanin eksikliklerinden birisi kiime sayisinin
Oonceden atanmasi oldugu icin, biz burada farkl durumlardaki k-ortalama sonuglarini
vermeyi daha uygun bulduk. Sekil 5.6'da 8x5 SOM kullanilarak olusturulmus sirasiyla 3,

4,5, 6, 7ve 8 kiime sayisina sahip haritalar verilmistir.
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Sekil 5. 6 OECD veri kiimesine k-ortalamanin uygulanmasi, 8x5 SOM: Sirasiyla kiime
sayisi 3,4, 5, 6, 7, 8 olarak alinmistir
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Kategorisel Temelli Analiz

OECD veri kiumesini kategorisel temelli olarak incelemek de miimkindir. Bu
calismadaki degiskenler daha 6nce aciklandigi tizere 10 farkli kategoride toplanmistir.
istenilen kategori secilerek kategorisel temelli olarak iilkeler arasi degerlendirmelerin
yapilmasi SOM haritalarinda miimkiindir. Ornegin, egitim kategorisinde (lkelerin
konumu Sekil 5.7'de verilmistir. Sekle bakildiginda haritanin sol-lst ve sol-alt
bolimlerinin birbirinden ayrildigi gérullyor. Yine egitimsel temelli en ileri seviyelerdeki
tlkeler olan Kanada, ABD, Isvicre ve Japonya'nin haritanin sag alt késesinde diger
Ulkelerden bagimsiz bir sekilde yerlerini aldigi gorilmektedir. Egitim kategorisinin

yanisira, Sekil 5.8'de bilim ve teknoloji, Sekil 5.9'de yasam kalitesi ve Sekil 5.10'da

Uretim ve gelirler kategorisinin sonuglari sunulmustur.

Sekil 5. 7 Egitim kategorisi

Sekil 5. 8 Bilim ve teknoloji kategorisi
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Sekil 5. 9 Yasam kalitesi kategorisi

Sekil 5. 10 Uretim ve gelirler kategorisi

Kalite Metrikleri

Bilindigi Gizere, SOM teknigini diger tekniklerden ayiran belki de en dnemli farki yiiksek
boyutlu veri kiimelerinden daha duslik boyutlu sistemlere veri aktariminda topolojik
korunmayi saglamasidir. Topolojik korunmanin ne derece basarili bir sekilde
gerceklestirildigini anlamak i¢in verilere ait kazanan néronlara bakilabilir. Séyle ki; bir
girdi verisine ait birincil, ikincil, vb. kazanan néronlarin harita lzerinde birbirine komsu
olmasi beklenir. Bu sekilde bir durum s6z konusu oldugunda o girdi verisine ait
topolojik korunmanin oldugunu soéyleriz, aksi durumda girdi verisinin harita Uzerine
aktarim sirasinda topolojik bozulma gerceklesmistir. Sekil 5.11'de veri kiimesinden
secilen g ulkenin (Cin, isvicre ve Kanada) kazanan néronlari ayri ayri olarak
gosterilmistir. "Ok"lar sirasiyla verilerin birincil, ikincil,...,altincil kazanan néronlarini
takip etmektedir. Sekil incelendiginde llkelere ait kazanan néronlarin birbirine komsu

oldugu ve dolayisiyla calismada topolojik korunmanin saglandigi soylenebilir.
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Gahsmanin kalitesi adina topolojik korunmanin saglanmasi 6nemlidir. Harita Gizerindeki

rakamlar harita indislerini géstermektedir.

Sekil 5. 11 Topolojik bozulma/korunma (Harita Gzerindeki sayilar harita indislerini
gostermektedir)

Cizelge 5.2'de SOM'un kalite metrikleri olan nicemleme ve topolojik hatalarinin OECD
veri kiimesi icin sonugclari gosterilmektedir (Nicemleme hatasi ve topolojik hatalarin
nasil hesaplandigi bolim 3.4'te aciklanmisti). OECD veri kimesinin sonuglarina
bakildiginda, topolojik bozulma sifir, nicemleme hatasi ise 3.712 olarak neticelenmistir.
Topolojik bozulmanin sifir ya da sifira yakin olmasi SOM'un kalitesini ortaya

koymaktadir.

Cizelge 5. 2 SOM kalite metrikleri

Nicemleme Hatasi(N ;) | Topolojik Bozulma(T; )

Uygulama Veri Kiimesi 3.712 0

Bilesen Diizlemleri

Sekil 5.12'de OECD veri kiimesine ait 35 bilesen diizlemi verilmistir. Her bir degiskenin
veri kiimesinin SOM lzerinde sekillenmesinde nasil bir katkisi oldugu bu sekillerden
cikartilabilir. Birbirine benzer olan ve gruplama yoluyla birlestirilebilecek olan

degiskenlerin hangileri olacagina karar vermek icin yine bu sekillerden yararlanilabilir.
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Ornegin, 1, 2, 9, 30, 31 ve 33 numaral degiskenler birbirine benzer niteliktedirler. Bu
degiskenlerin sag st koselerinde diisiik degerlerin (mavi ile temsil edilen bolge), sol alt
kosede ise yiiksek degerlerin (kirmizi ile temsil edilen bdlge) bulundugu gorilmektedir.

Ozellikle bilesen azaltmalarinda bu grafiklerden yararlaniimaktadir.

5.3 Sonug

Bu calismada, OECD (lkelerinin verileri kullanilarak secilen 40 (lke ve 35 degiskenden

olusan veri kiimesine SOM algoritmasi ve gorsellestirme metotlari uygulanmistir.

ikinci bolimde, olusturulmus olan OECD veri kiimesine ait degisken bilgileri ve bu

degiskenlerin kategorilestirilmis hali verilmistir.

Uciincti béliimde, SOM algoritmasi, vektdr nicemleme ve vektdr yansitim teknikleri,
SOM metodunun detayli analizi ve 6zdlizenleyici haritalarda kullanilan kalite metrikleri

anlatilmistir.

Dordiinci bélimde, SOM gorsellestirme metotlarinin detayli analizi ve bunlarin 6rnek
veri kumeleri (zerindeki uygulamalari sunulmustur. Burada, SOM vektorlerinin
gorsellestiriimesi, gorsellestirmede SOM orglsinden vyararlanma, kime ve
degiskenlerin gorsellestirilmesi, agirlik vektori tabanh gorsellestirmeler ve veri

ornekleri tabanli gorsellestirme alt bagliklari ile konu detaylandirilmistir.

Son olarak besinci bolimde ise, dérdinci bélimde deginilen tekniklerin uygulama veri

kiimesi Gzerindeki sonuclari verilmis ve bu sonuglarin degerlendirmesi yapiimistir.

Sonuglar incelendiginde, SOM/U-matris haritasinin Ust ve alt bolgesinin yiksek uzaklik
degerleri ile ayrildigi, bir sinir bolgesi olustugu gorilmustiir. Burada, Ust bolgelerde
genel olarak mevcut Ulkeler igerisinde daha alt gelismislik seviyesinde olan Ulkelerin
bulundugu, haritanin alt bolgesinde ise gelismis (lkelerin yer aldigi ortaya cikmistir.
Harita daha ayrintili incelendiginde bu iki bolgenin de kendi icinde alt gruplara
parcalandig tez kapsaminda verilen 6n bilgilere (llkelerin gesitli gruplara tasnifi) gore

sekillendigi gorilmdastdr.

Yine besinci bélimde, bazi kiimeleme tekniklerinin de uygulama veri kiimesi lizerindeki

uygulamalari verilmis ve bu uygulamalarin sonuglarinin kiyaslanmasi yoluna gidilmistir.
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Kimeleme sonuglarina bakildiginda, bagdasik tlkelerin ayni bolgeler icerisinde kaldigi

gorilmektedir.

Calisma bir de kategorisel temelli olarak ele alinmis, mevcut 10 kategoriden bazilar
(egitim, yasam kalitesi, bilim ve teknoloji ve Uretim ve gelirler) segilerek bu
kategorilerde (lkelerin durumlari incelenmistir. Kategorisel temelli incelemeler,
ozellikli bir alanda yorum ve degerlendirmelerde bulunmamizi saglar ve o alanda
Ulkelerin diger ulkelere gore konumunu verir. Bu agidan kategorisel temelli

gorsellestirmeler yararh olmaktadir.

Gorsellestirme kavramina giren tim kavramlar vasitasiyla, olusturulan veri kiimesinin
sorgulanmasi sonucunda (lkelere ait gergek diinya kategorileri ile g¢alismanin
kiyaslanmasi mamkin kilinmistir. Gerek cografi agidan gerek cesitli alanlarda veriler
incelendiginde sonugclarin gercek diinya verilerine uygun oldugu sonucu elde edilmistir.
SOM/U-matris haritasina bakildiginda, yenidiinya dlzeninde 6n siralara dogru
ilerlemekte olan Rusya, Cin, Hindistan, Gliney Afrika, Brezilya, Endonezya, Tlrkiye ve
Meksika gibi Ulkelerin (N-11 dlkeleri) haritanin Ust bdlgesinde yer aldiklari
gorilmektedir. iskandinavya bélgesi {lkeleri olan Norveg, Danimarka, isveg, izlanda,
Finlandiya gibi Ulkelerin de haritanin alt sol boélgesinde birbirine yakin olarak yer
almaktadir. Haritanin sag alt bdlgesinde ise genel olarak G-8 ve AB kurucu ulkeleri
bulunmaktadir. Akdeniz (lkeleri ve AB'ye sonradan dahil olan Ulkeler ise genel olarak

haritanin sag Ust bélgesinde yogunlasmustir.

Bu calismada, daha 6nceki ¢calismalarin aksine uUlkelerin tek bir acidan degil; egitim,
enerji, cevre, kiiresellesme, isgiict, nifus, fiyatlar, Gretim ve tiiketim, kamu maliyesi,
yasam kalitesi ve bilim ve teknoloji gibi birgok alani igine alan genis bir yelpazeden

degerlendirilmesine olanak saglanmistir.

Bilhassa 4. bolimde deginilen gorsellestirme teknikleri ve uygulamalar, 6zdizenleyici
aglar konusunda yeterince bilgi sahibi olmayan insanlarin bile bu konunun bilincine
varmalarini ve vyapilan uygulamalari anlamalarini saglayacak seviyededir. SOM

gorsellestirmeleri veri hakkinda bilgi sahibi olunmasi acisindan énemlidir.

Bu tez yine gostermistir ki, herhangi bir istatistiksel test kabulline dayanmayan SOM

metotu yiksek-boyutlu verilerle basa ¢cikmada 6nemli ve dikkate deger bir basariya
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sahiptir. Kimeleme agisindan bakildiginda ise SOM'un bu alandaki esnekligi ve
yararhhigi ortaya koyulmustur. SOM metotu yiiksek boyutlu verilerdeki kiimelenmelerin
gorunirliglni saglamaktadir. Bu islemi gergeklestirirken de topolojik korunmalarin en
Ust seviyede garanti altina alindigl yine bu c¢alhsmada gorilmistir. Bizim
calismamizdaki bir baska onemli nokta da olusturulan veri kiimesinin herhangi bir
kiime etiketine sahip olmamasidir. Burada SOM metotunun egiticisiz 6grenme yolu ile

veri analizi ve gorsellestirme konusundaki basarisi sergilenmistir.
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EK-A

YARDIMCI VERi KUMELERI

Bu bolimde, tezde kullanilmis olan veya deginilen veri kiimeleri verilmistir.

A-1Iris
Kaynak R. A. Fisher
Veri Kiimesi Karakteristigi Cok degiskenli
Ozellik Reel
Ornek Sayisi 150
Degiskenler 4 tane (1. Canak yaprak uzunlugu 2. Canak yaprak genisligi
3. Tag yaprak uzunlugu 4. Tag yaprak genisligi)
Etiketler 3 etiket: 1. Iris Setosa 2. Iris Versicolor 3. Iris Virginica
Kayip Deger Yok
Aciklama Cesitli tag ve canak yaprak uzunluk ve genisliklerine sahip
Iris bitkilerinin hangi tiire ait oldugunu bulmak
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EK-B

KOD DOKUMU

Bu bolimde, tez kapsaminda deginilen egitim algoritmalarin C programlama dili ile

gerceklemeleri verilmistir.
B-1 Sirah Egitim Algoritmasi

Sirali egitim algoritmasinin bir turluk galismasi;

for (3 = 0; j < n; J++)
{

bmu = -1;

min = 100000;

for (i = 0; 1 < m; i++)
{ /* Kazanan ndronu belirle */
mesafe = 0;
for (k = 0; k < d; k++)
{
fark = X[J]1[k] - M[i][k];

mesafe += fark * fark;

}
if (mesafe < min)
{
min = mesafe;
bmu = i;
}
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for (1 = 0; 1 < m; 1i++) /* Guncelleme */

h = alpha * exp(U(bmu,i)/r);
for (k = 0; k < d; k++){
M[1i][k] -= h * (M[1i][k] - X[J]I[k]);

Burada Gauss dagilimina gore gercekleme verilmektedir. Burada belirtilen degiskenler;
X [3] [k]1; Vinci girdi verisinin k’inci bilegeni

M[1i] [k]; Orgii elemani j’ye ait k'inci bilesen

U; Harita birimleri arasi uzakliklarin tutuldugu tablo.

r; Komsuluk yaricapi

B-2 Batch Algoritmasi

for (1 = 0; i < m; i++)/* ilk deger atama */

for (3 = 0; j < n; J++)

bmu = -1;
min = 100000;

for (1 = 0; 1 < m; 1i++) /* kazanan ndronun bulunmasi */

mesafe = 0;

for (k = 0; k < d; k++)
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fark = X[j]1[k] - M[i][k];

mesafe += fark * fark;

if ( mesafe < min) {
min = mesafe;
bmu = 1i;

vn [bmu] ++;

}
for (k = 0; k < d; k++){
Slbmu] [k] += X[j]l[k]; /* Voronoi Bolgeleri Toplami */

}

for (1 = 0; i < m; i++){

for (k = 0; k < d; k++){

for (il = 0; il < m; 11++){

for (i2 = 0; 12 < m; 1i2++) {
h = exp(U[il][12]/r);
for (k = 0; k < d; k++){
M[1i1l] [k] += h * S[i2] [k];
}
htot += h * vn[i2];
}
for (k = 0; k < d; k++){
M[i1][k] /= htot;
}
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EK-C

C-1 Ulkelerin Listesi

Ulke Adi

Almanya

Avustralya

Avusturya

Belcika

Birlesik Devletler

Brezilya

Cek Cumhuriyeti

Cin

Danimarka

Endonezya

Estonya

Finlandiya

Kisaltmasi

DEU

AUS

AUT

BEL

USA

BRA

CZE

CHI

DNK

INA

EST

FIN

ULKELER VE VERi GOSTERGELERI

Ulke Adi
israil

italya
izlanda
Japonya
Kanada
Kore (Gliney)
Liksemburg
Macaristan
Meksika
Norveg
Polonya

Portekiz
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Kisaltmasi

ISR

ITA

ICL

JPN

CAN

KOR

LUX

HUN

MEX

NOR

POL

PRT



Fransa FRA
Glney Afrika ZAF
Hindistan IND
Hollanda NLD
irlanda IRL

ingiltere GBR
Ispanya ESP
Isvec SWE
isvicre CHE

C-2 Veri Gostergeleri (Degiskenler)

Rusya Federasyonu

Slovakya

Slovenya

Sili

Tiirkiye

Yeni Zellanda

Yunanistan

OECD Ortalama

imge | Agiklama Grup

El Egitimsel Kazanim Egitim

E2 Egitimsel Harcama Egitim

E3 Yiiksek Ogretim Ogrenci Sayisi Egitim

P1 Elektrik Uretimi Enerji

P2 Enerji Uretimi Enerji

P3 Yenilenebilir Enerji Enerji

K1 Odemeler Dengesi Kiresellesme
K2 Uluslararasi Ticaret Klresellesme
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RUS

SVK

SVN

CHL

TUR

NZL

GRC

OEC



11 istihdam Orani is Giici

12 Uzun Dénem issizlik is Giici

13 Serbest Meslek is Giici

N1 Bagimh Nifus Nifus

F1 Tuketici Fiyat Endeksi Fiyatlar

F2 Uzun D6nem Faiz Oranlari Fiyatlar

F3 Uretici Fiyat Endeksi Fiyatlar

Gl Gayrisafi Yurtici Hasila Gelisimi Uretim/Gelir
G2 Yatirim Oranlari Uretim/Gelir
G3 Kisi Basina Dusen Milli Gelir Uretim/Gelir
G4 Gayrisafi Yurtici Hasila Toplam Miktari Uretim/Gelir
H1 Egitim Harcamalari Kamusal Finans
H2 ic Borglar Kamusal Finans
H3 Saglik Harcamalari Kamusal Finans
H4 Maas Odemeleri Kamusal Finans
H5 Sosyal Harcamalar Kamusal Finans
Y1 Bebek Oliim Orani Yasam Kalitesi
Y2 Ortalama Yasam Siresi Yasam Kalitesi
Y3 Hapishane Niifusu Yasam Kalitesi
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Y4 Trafik Kazalar Yasam Kalitesi

Y5 Genglerin Etkisizligi Yasam Kalitesi

T1 Bilgisayar Erigimi Bilim ve Teknoloji
T2 internet Erisimi Bilim ve Teknoloji
T3 Haberlesme Bilim ve Teknoloji
T4 AR-GE Harcamalari Bilim ve Teknoloji
T5 Bilgi ve iletisim Uriinii Ticareti Bilim ve Teknoloji
T6 Arastirmaci Sayisi Bilim ve Teknoloji
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