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OZET

GORSEL VERI MADENCILiGi TEKNIKLER iNiN KUMELEME
ANAL iZLER INDE KULLANIMI VE UYGULANMASI

Metin VATANSEVER
Istatistik, Yiksek Lisans Tezi

Veri madencilgi, genk veri yiginlari igerisinde, yararl olma potansiyeline satapalarinda
bilinmedik iligskilerin oldugu verilerin kegfedilerek, veri sahibi icin hem anldr hem de
kullanilabilir bir bicime getiriimesine yonelik getirilmis yontemler toplulgudur. Verilerin
grafiksel bir formda temsil edilmesi veri yapilannanlgiimasini kolaylatirir. Ancak
¢cogunlukla veri madencii teknikleri blyuk miktarda veri ginlariyla wgrasirlar ki veri
gorsellatirme teknikleri ekran ¢ozUnUrdii, insan algi sistemi gibi sinirlardan dolay! ¢okta
basarill olamayabilirler. Tezde bu gibi sinirlart aftan kaldirabilmek igin g&li yeni
gorsellgtirme teknikleri tanitilmy ve bu gorsellgirme teknikleri ¢ok boyutlu, buyuk
miktarda veri kayitlarina sahip verilerle drneklethohi stir. Bu yeni gorsellgtirme teknikleri
kime yapilarinin vesart degerlerin kgfedilmesinde kullaniingtir. Hatta bu gorseligirme
teknikleri farkli kimeleme algoritmalarinin bulglukiime sonuglarini gerlendirmek igin de
kullaniimistir.

Uygulamada, gorsel teknikler kullanilarak Turkiyeei veri setindeki @ri degerler ve kime
yaplilar tespit edilmtir. Daha sonra bu ilge veri seti, tekgtantili hiyerasik, tam balantih
hiyeragik, k-ortalamalar ve SOM gibi @unlukla kullanilan dort farkli kiimeleme
algoritmalariyla kiimelenrgiir. Cogunlukla kullanilan alti kime dwouluk endeksi uygun
kime sayisinin tespitinde kullanikoir. Son olarak da gorsel teknikler kiime sonuclarini
degerlendiriimesinde kullanilmgtir. Uygulamada ki sonuclar gostegtm ki buydk veri
setlerinde kullanilan gorsel tekniklerin kiimelenadggnalarinda bulunan ag@rmacilara airi
degerlerin tespitinde, Kkaliteli kime sonuclarinin imeesinde ve uygun kimeleme
algoritmalarinin secilmesinde yol gosterebilir.

Anahtar Kelimler: Veri madencilgi, gorsellgtirme teknikleri, gorsel veri madengi
kimeleme analizi, kime @ouluk, gérsel kiime dgruluk
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ABSTRACT

USING VISUAL DATA MINING TECHNIQUES
IN CLUSTERING ANALYSIS AND AN APPLICATION

Metin VATANSEVER
Statistics, M.S. Thesis

Data mining is the process of automatically discoue useful information in large data
repositories. Data mining techniques are deployedcbur large database in order to find
novel and useful patterns that might otherwise remeaknown. Data mining techniques
frequently focus on the discovery of unknow stroesusuch a clusters, trends, associations
and correalations and other structures for whichsaal data analysis is very appropriate
quite likely to yield insight. However, data migirtechniques are often applied to massive
data sets where visualization may not be very ssfeebecause of the limits of both screen
resolution, human visual system resolution as aslthe limits of available computational
resources. In this thesis, we present new viseaidees for overcoming such limitations and
illustrate the visual tecniques with some examptéssuccessful challenges on high-
dimensional and large data sets. The visual teesigue applied to detect cluster structures
and outliers. Also the visual tecniques are appt®adbvaluate the results of a number of
different clustering algorithms.

In practice, cluster structures and outliers in exstrative district data set in Turkey are
detected by the visual techniques. Then four widgglicable clustering algorithms such as
single link hierarchical, complete link hierarcHidemeans and SOM are used to cluster the
data set. Six frequently used cluster validity iegiare employed to estimate the right number
of clusters in the data set. Finally visual tecngjaee used to evaluate the results of a number
of different clustering algorithms. Our results shthat visual techniques let the researcher
involve in the clustering process to detect oudliéo generate high-quality clustering results
and to choose the right number of cluster algorittion large datasets

Keywords: Data mining, visualization tecniques; visual dataing; cluster analaysis;
cluster validity; visual cluster validity
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1. GIRIS

Gunumuzde biim alaninda yganan hizli gefimeler sayesinde bilgisayar sistemleri her
gecen gun hem daha ucuzlamakta, hem de gucleraktdchr. Artik bilgisayarlar daha buyik
miktardaki veriyi saklayabilmekte ve daha kisa d@éraleyebilmektedir. Bunun yaninda
bilgisayar glarindaki ilerleme ile bu veriye bka bilgisayarlardan da hizli bigekilde
ulasabilmek mumkun. Bilgisayarlarin ucuzlamasi ile iktd artik bilgi teknolojileri yaygin
olarak hayatin her alaninda kullanilabilmektedieriérin dijital ortamlarda saklanmasiyla
birlikte yeryUzundeki bilgi miktari strekli artmaddir. Bu veri icersinden anlamli ve yararli
bilgiyi ortaya cikartmaksa giderek zaogtaaktadir. Geleneksel istatistiki yontemlerle biyuk
boyuttaki veriyi cozmek kolay @ddir. Bu nedenle verilerisiemek ve ¢ézimlemek icin 6zel
yontemlere gereksinim duyulrstur. Veri madencilgi, veri gorsellgtirme ve gorsel veri
madencilgi yontemleri bu gereksinimi katamak tzere ortaya atilgtir. Bu tez caimasinda
veri madencilgi ve veri gorsellgtirme yoéntemlerinin ¢cok boyutlu veri setlerinde lluiimasi

sirasinda karlagilan zorluklar irdelenerek bunlar igin ¢6zim ydnterngelistirilmi stir.

Tez calgmasi altl bolimden ojmaktadir. Tezin ikinci bélimde 6ncelikle veri mad#igine
iliskin degisik kaynaklarda yapilan tanimlardan yola cikilaraivmadencilgi kavramlari

tanimlanmg ve veri madencifii yontemleri incelennstir.

Ucuincti bolimde, literatiirde mevcut bulunan, c¢ok utloy veri setlerinde kullanilan
gorsellatirme teknikleri, cok boyutluluk sorunu, gorsel veradencilgi kavramlari ve gorsel
veri madencilgi yaklasimlari incelenmgtir. Gorsel teknikler avantaj ve dezavantajlariyla
tanitilarak, XmdvTool, Orange ve MATLAB R2007a praglari kullanilarak, stsen veri

setiyle orneklendirilmtir.

Doérdunci boélimde, veri madendgili calismalarinda 6énemli bir yeri bulunan kimeleme
analizlerinden bahsedilgtir. Kimeleme analizlerinde kullanilan istatistikab&anli k-
ortalamalar, tek kgantili hiyeragik, tam ba&lantili hiyeragik ve yapay sinir glari tabanli
kendi kendine duzenlenen haritalar (SOM) yonteméemigginilerek her bir algoritma igin
MATLAB R2007a programi kullanilarak stsen veri gkti 6rnek uygulamalar
gerceklatirilmistir. Bu bdlimde son olarak kiime gtaluk (cluster validity) ve kiimeleme
analiz sonuclarinin ¢ok boyutlu uzayda gorséligmesini sa&layan caitli gorsellestirme
yontemlerine dginilmistir.

Besinci bolimde, kimeleme ve gorsalieme yontemleri kullanilarak bir uygulama

gerceklatirilmistir. Uygulamada 2000 yil verileri kullanilarak 8itleki 918 ilgce 7 cgrafi



bdlge bazinda ele alinarak tekgtamtili hiyerasik, tam bglantili hiyeragik, k-ortalamalar ve
SOM kumeleme yontemleriyle kiimelerytini. Daha sonra, Silhouette, Davies-Bouldin, Dunn,
Calinski ve Harabasz, Krzanowski ve Lai ve Hartigg@ime d@ruluk endeksleri dgru kime
sayisinin tespitinde kullanilgtir. Son olarak ta goérsel teknikler kimegdauk endekslerinin
sonugclarini dgerlendirmek ve kiime sonuglarinin amlilasini sglamak icin kullaniimgtir.

Bu sayede uygun kime sayisi ve uygun kimeleme itdgdar tespit edilngtir. Ayrica
uygulama sonucunda Turkiye’ nin bolgeler arasi ikatlasinda ciddi dengesizliklerin olglu

ortaya cikartilmytir.

Son bélimde her béliumde elde edilen sonug ve cikarizetlenmitir.



2. VERIY1 BILGIYE DONUSTURMENIN YOLU

Gunumuzde bitim alaninda hizh gelmeler yganmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinde de
her gun bgka bir yenilik ortaya c¢ikmaktadir. Sadece bilgiségardesil veri iletisim
teknolojilerinde de hizli bir gaime s6z konusudur. Bu teknolojilerdeki geleler neticesinde
bilgisayar sistemleri her gecen gin hem daha umaiéa, hem de gucleri artmaktadir.
Islemciler gittikce hizlanmakta, disk kapasiteleri demaktadir. Artik bilgisayarlar daha
bayuk miktardaki veriyi saklayabilmekte ve dahaakisirede sieyebilmektedir. Bunun
yaninda bilgisayargarindaki ilerleme ile bu veriye blea bilgisayarlardan da hizli bjekilde
ulasabilmek mumkin. Bilgisayarlarin ucuzlamasi ile ikté bilgi teknolojileri yaygin olarak
hayatin her alaninda kullanilabilmektedir. Artillenicilar daha yetenekli, daha hizli ve
kullanisli bilgisayar teknolojilerine kolayca sahip olabéktedir (Ozkan, 2008; Alpaydin,
2000).

Bili sim teknolojilerindeki gekmeler beraberinde bir sorunu da getitini Bili sim sistemleri
sayesinde artik her bilgi sayisal olarak toplanmald sayisal ortamlarda kaydedilmektedir.
Ornesin eskiden siipermarkette kasa basit ganm makinesinden ibaretti. Migrinin o anda
satin aldgr mallarin fiyatlarinin toplamini hesaplamak iciall&nilirdi. Gunumuzde ise bilgi
teknolojisindeki gelimeler sonucu kasa yerine kullanilan sabktas! terminalleri sayesinde
alisveris esnasinda mgterinin butin detayli bilgileri toplanabilmekte \jital ortamlarda
saklanabilmektedir. Binlerce mgligrisi olan sipermarketler her giin ¢cok sayida togriamak
zorunda kalmytir. Boylece ilgili firma bilgisayarlarinda c¢cok bil miktarda veri
biriktirmektedir (Alpaydin, 2000).

Verilerin dijital ortamlarda saklanmasiyla birliktgerytuzindeki bilgi miktari strekli

artmaktadir. Berkeley Universitesi gmamacilarinin tahminlerine gore her yil 1 milyon
terabayt kadar veri toplanmakta ve dijital ortaméarsaklanmaktadir. Bu, gelecek ¢ yil
icersinde insanlarirgimdiye kadar toplagh veriden cok daha fazla veri elde edilgice

anlamina gelmektedir (Keim, 2002).

Sensorler ve monitorler araciliyla veriler gunlikyi@a siklikla toplanmaktadir. Hatta basit
kredi karti kullanimlari, telefon gogtheleri gibi gunlik gler bile bilgisayarlar aracgiyla
kayit altinda tutulmaktadir. Genellikle toplanarrilee cok boyutlu verilerdir.insanlar, bu
verilerin ticari anlamda rakiplerine karistinlik sglamalarini sglayacak, bilimsel anlamda
calismalara yeni acilimlar getirebilecek gdeli bilgiler tastlyan potansiyel kaynaklar

olduklarina inandiklari igin verileri toplamakta saklamaktadirlar (Keim, 2002).



Bili sim teknolojisi hizli ary gosteren devasa veriyi saklamaya yeterli olabincak veriler
ne ke yarayacaktir? Bu verilerden firma bazi avantdfiazanabilecek midir? Biriken veri
gercek anlamda bilgiye dostiirilebilecek midir? Bu tlr sorulara olumlu yangrmek
mumkundur. Bu veriler tGzerinde analizler yapila@ellikle stratejik seviyede kararalar
alinabilir (Ozkan, 2008).

Supermarket orrggmize donersek binlerce malin ve binlerce stetinin hareket bilgileri
sayesinde her malin zaman igindeki hareketlerinegee miteriler bir migteri numarasi ile
kodlanmgsa bir migterinin zaman igindeki verilerine ulamak ve analiz etmek de olasi.
Verileri analiz ederek her mal i¢in bir sonrakimgaty tahminleri yapilabilir. Miteriler satin
aldiklari mallara gore gruplanabilir, yeni bir Grigin potansiyel mgteriler belirlenebilir.
Binlerce malin ve mglerinin olabilecg dusunulirse bu analizin gozle ve elle
yapilamayac@, otomatik olarak yapilmasinin gergdtiortaya cikar.iste veri madencifi
burada devreye girer (Alpaydin, 2000).

Veriler Uzerinde analizler yapabilmek iginsie istatistiksel ve matematiksel yontemler
kullanilabilir. Anacak veri sayisi arttikgca sorunlartaya cikacaktir. Veriyi yonetmek icin
veritabanlari, veri ambari ve veriyi analiz ederekl bilgiye ulagiimasini sglayan veri

madencilgi kavramlari ortaya atilngtir. Bu boélimde veritabani, veri ambari ve veri

madencilgi tanim ve kavramlari Uzerinde durulacaktir.

2.1 Veritabani

Veri madencilgi buyik miktarda veri inceleme amaci Uzerine kumginoldugu icin
veritabanlari ile yakindan gkilidir. Veri madencilgi tekniklerinin uygulanmasinda girdi
olarak kullanilan verilerin kayrga veritabanidir. Bu yizden veri madengilikonusu

incelenirken veritabanlarina da mutlak&igenek gerekir.

“Veritabani incelenen konu ile ilgili geskenlerin birimlerdeki gorinimlerinin ayni tabloda
veya farkll tablolarda saklanabifli degistirilebildigi, arastirilabildigi bir ortamdir. Kisaca

sOylemek gerekirse veritabani bir enformasyon kidires Veritabanlarinda bulunan
enformasyonun bilgiye dositiirilmesi ise veri madencgiinin temel amaclarindan birisidir
(Bilen, 2004)".

Blyuk miktarlarda verinin veritabanlarinda tutuidu bilindigine goére bu verilerin veri
madencilgi teknikleriyle slenmesine de veri tabaninda bilgiskedenir. Buyuk hacimli olan

ve genelde veri ambarlarinda tutulan verilerstenmesi yeni kgak arag ve tekniklerle



mumkin olabilmektedir. Bundan dolayr bu konulardapian c¢akmalar gincelgini
korumaktadir. Bazi kaynaklara gore; veritabani ibigsfi daha geni bir disiplin olarak
gorulmektedir ve veri madenddli terimi sadece bilgi kdi metotlariyla @grasan veri tabani

bilgi kesfi stirecinde yer alan bir adimdir.

Veri Tabaninda asil 6nemli kavram, kayigiyu ya da bilgi parcalarinin tanimlanmasidir. Bu
tanima sema adi verilir. Sema veri tabaninda kullanilacak bilgi tanimlarinmasil
modellenecgini gosterir. Buna veri modeli denirSu ana kadar bircok veri modeli

gelistirilmi stir. Bu veri modellerinin dért ana grupta toplamakmkindir (Ozkan, 2008).
» Hiyerasik veri modeli
* Ag veri modeli
« lliskisel veri modeli

* Nesneye yonelik veri modeli

2.1.1 1iliskisel Veri Modeli

Gunumuzde en yaygin kullanilan modelgkisel veri modelidir. Layman'in @emiyle bu
modelde veriler tablolarda saklanir. Tablolardaubah satirlar (row) kayitlarin kendisini,
sutunlar (column) ise bu kayitlari gturan bilgi parcalarinin ne tirden olduklarini kel

Baska modeller (Sistem Modeli ya dggModeli gibi.) daha belirgin igkiler kurarlar.

fliskisel model, varliklar arasinda ehn karmaik iliskileri basite indirgemek amaciyla
gelistiriimistir.  Bu yaklagimda veritabanindaki tim gkiler tablolar bigciminde

tanimlanmaktadir.

Veritabani

No Adi Boltim No Bolim No Bolum Adi

AN

Tablolar

Sekil 2.11liskisel veritabaninda tablolar birbirleriyleskilendirilmistir (Ozkan, 2008)



fliskisel veritabani, her biri 6zel isimlere sahip tahtdan olgur. Burada her tablo bir vagh
ya da bir ilskiye kasilik gelmektedir. Tablonun situnlari nitelikleri;atglarl ise bu
niteliklerin deserlerini ifade eder. Her bir satir “kayit” olarala diigiintlebilir. Anahtar alan

tablonun tanimlayicisidir.

Satunlar (Nitelikler)

A/l\

No Adi Bolim no
25 Metin 02025662 iat'”i’ﬂ
13 All 03025034 (Kayitla)
28 | Begiim 02025009

Anahtar

Sekil 2.2 Tablonun satirlari ve sttunlari

2.1.2 Veri Tabani Yazilimlari

Verileri sistematik bir bicimde depolayan yazilimaaveritabani yazilimlari deniBirgok
yazilim bilgi depolayabilir ama aradaki fark, veabanin bu bilgiyi verimli ve hizl bigekilde
yonetip dgistirebilmesidir. Veri tabani, bilgi sisteminin kathi ve etkili kullanmakla dger
kazanir. Bilgiye gerekli oldtu zaman ulgabilmek esastir. Bantisal veritabani yonetim
sistemleri buyuk miktarlardaki verilerin gtivenlirekilde tutulabildgi, bilgilere hizli ergim
imkanlarinin sglandgi, bilgilerin batlnluk igerisinde tutulabilgh ve birden fazla kullaniciya
ayni anda bilgiye egim imkaninin sglandil programlardir. Oracle veri tabani da bir

bagintisal veri tabani yonetim sistemidir.
Baslica iliskisel veri tabani sistemleri:

e PostgreSQL

« MySQL
* Oracle
* Sybase

» BerkeleyDB

* Firebird



Bagslica veri tabani dilleri:

e SQL
« PL/SQL
e Tcl

2.2 Veri Ambari (Data Warehouse)

Veri ambarlari bircok kaynaktan toplanan ve ortak format altinda birlgtirilen bilgi
deposudurBir isletme sahip oldgu verileri karar destek amaciyla kullanabilmek iQinveri
ambarina ihtiya¢ duyar. Veri ambari, bir zaman boyigersinde analitik slemlerin
yapiimasini sglamak icin gerekli bilgi temelini ggar. Ozellikle gunimuzdeki rekabet
kosullari altinda d@ru kullanima sahip veri ambarlasirketler icin ¢ok kiymetli yapilardir.
Musteri hakkinda daha c¢ok bilgiye ggrek veya eldeki mevcut verilerden yeni tahminler
ylruterek, maéterinin ihtiyaclari kolayca grenilebilir. Buda sirketimiz icin énemli bir
avantajdir. Bircok firma farkl tipte veriler toptekta ve bu verileri veritabanlarinda
saklamaktadir. Boyle verileri bigermek ve veriler arasinda etkili ilgimi kurmak cok
istenen fakat oldukca zor bir surectir. Ticari bygulamaya uygun veri ambarinistitecek
olursak, mgteriler, bayiler, Griinler, zaman vb. gibi konulartiakli kanallardan gelecek
bilginin veri ambarinda tek bir formatta olmasi g@r. Veri ambarlarinda bulunan verilerin
onemli 6zelliklerinden birisi de temiz ve dasiiinden gecnsi olmasidir. Cunku veriler farkl
kaynaklarda farkli bicimde saklanabilirler. Ayriegni veri farkl bicimde de temsil ediliyor
olabilir. Ornesin, bir uygulamada tarihler gg/aalyy biciminde yairken bir baka veri
kaynainda aa.gg.yy bigciminde olabilir. Bu gibi veriyi Mabanindan dgrudan kaydetmek
sorunlara neden olabilir. S6z konusu veri, veri anmzaaktarilmadan dnce temizlenmeli,
gerekli donigumleri yapiimali ve birlgtirilmeli daha sonra ise veri ambarina yiklenmelidi
Bu sayede veri ambarindaki verinin hazir g@kilde bulunmasi ganms olur. Asagidaki
Sekil 2.3 bir veri ambarinin kurufusiirecini gostermektedir.



Veri kaynadr 1

Vierd Kayinadi 2

Vet kiaymait S{ERE)

Verl Ambart

Verd kayikadi n

Sekil 2.3Veri ambari kurulg streci

Veri ambarinda toplanan veriler kullaniimaya hadduklarindan kullanicilar amaclarina gore
dogrudan veri ambarina geérek sorgulama yapabilirler. BazisKisel veritabanlari ¢ok
boyutlu analizlere olanak taniyan analiz araclasahiptir.iliskisel veritabanlarinin dili olan
SQL icinde bu tir analizleri yapmaya olanakslagan komutlar yer almaktadir (Ozkan,
2008). Verinin elde edilmesinden sonrakjama analiz samasidir. Veri madenci

dedigimiz bdlumde bu noktadan itibaren devreye girmeikted
Veri ambarlarinin 6nemli 6zelliklersagida yer almaktadir.

* Butunlesik olma

» Konuya yonelik olma

e Zaman boyutu olma

* Sadece okunabilir olma

2.2.1 Butinlesik Olma

Veri ambarlari dgisik farkli bolgelerde bulunan veya gigik 6zellikleri olan veritabanlarinin
entegrasyonu sonucu 6turulur. Bu entegrasyon SQL Server'da DTS (Data Ti@nsation

Services) araci ile yapllir.



2.2.2 Konuya Yonelik

Veri ambarlari gletmenin belli bgl amaclarina ya da konularina yonelik olmalidionkya
yonelik olmasinin anlami, veri ambarinin karar elessurecinde kullaniilmayacak veriyi
icermemesidir. Orngn, sigortasirketine dair bir ambar icin koacak olursak; veri ambarina
konacak bilgiler bireysel mesuliyet, hayat ve kamayerine miteri, police ve sigorta primi

olarak ayirilacaktir.

2.2.3 Zaman Boyutu

Veri ambarlarinin kullanim amaclari, veri madergcifinalizleri yardimiyla gec¢rgiien alinan
verilerin yardimiyla gelegg dair fikir yuratmektir. Dolayisiyla veri ambariki her yapi bir
sekilde zaman icerir. Veri ambarlarinda saklananlemieki zaman boyutu yiklenen verilerin
dénemlerinin birbirlerine kagmasina engel olur. Genellikle veri ambarlarinin aarolarak

uzunlyzu 5-10 yil olarak kabul edilir.

2.2.4 Sadece Okunabilen

Veri ambarinin dier bir 6zellgi, veri ambarinda yer alan verinin sadece okurrablifnasidir.

Veri ambarindaki veriler guincelfirilemez ve de silinemezler.

2.3 Veritabani ile Veri Ambarlari Arasindaki Fark

Veritabanlari ile veri ambarlar arasindaki fargikdayacak olursak; veri tabanlari genellikle
gunluk slemlerde siklikla kullaniimaktadir. Veri tabanlada) gunlik veri gig cikisi ¢gok
fazla yapilmaktadir. Veri tabanlarinin kullanicilagogunlukla sirkette normal cafan
personellerdir.(Muhasebe, halklssKiler, vs.) Veri ambarlarinin kullanicilari ise distier ve
sirkete dair karar alabilme yetkisine sahigilerdir. Ornek verecek olursak; mt@ri iliskileri
yonetimi ile ilgili genellemeler yaparak, genel biisteri karakterisgi ortaya cikarilarak
uretilen mal veya hizmetin gatirilmesi. Veya satin alma tercihi, satin alma zambaarcama
istekleri gibi migteri satin alma bicimlerini analiz ederek gteri od&ini arttirmak. Veri

ambarlarinin kullanici sayisi ( <100 ) veri tabamnliakullanici sayisina gore ¢cok daha azdir.

2.4 Veri Madenciligi
Veri madencilgi konusunda ggtli tanimlar yapilmaktadir. Basit bir tanim yapmagérekir ise
veri madencilgi, buyuk olcekli veriler arasindan bilgiye ghaa, bilgiyi madenlemesidir. Ya

da bir anlamda buyik veri @nlar icerisinden gelecek ile ilgili tahminde bohbilmemizi



sgilayabilecek bgintilarin bilgisayar programi kullanarak aranmasi&unun anlami, veri
madencilgi bir kurumda dretilen tim verilerin belirli yontéen kullanilarak var olan ya da
gelecekte ortaya cikabilecek gizi bilgiyi su yuzlmekarabilecek bir slre¢ olarak

degerlendirilebilir.

Yukaridaki tanima ek olarak veri madengilicin yapilmg farkli tanimlar gagida yer

almaktadir.

Frawley veri madenciini “Daha 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarakayli olma
durumuna sahip verinin kiedilmesi” olarak tanimlangtir. Berry ve Linoff bu kavrama
“Anlamh kurallarin ve éruntulerin bulunmasi icireigs veri yiginlari tzerine yapilan ké ve
analiz slemleri” seklinde bir aciklama getirgtir (Oglt, 2005). Gartner grubuna gore veri
madencilgi, buyuk miktarda veri igersinde istatistik, matdikae 6rintt tanima tekniklerini
kullanarak anlamli korelasyonlar, trendler, orietitefetme sureci olarak tanimlanmaktadir
(Larose, 2005).

Bu tanimlamalari da g6z oninde bulundurarak vedemnailigi kavraminasoyle bir yaklgim

getirmek mamkunddr:

“Veri madencilgi, genk veri yiginlari icerisinde, yararl olma potansiyeline sal@amlarinda
beklenmedik / bilinmedik ikkilerin oldusu verilerin kafedilerek, veri sahibi igin hem
anlssilir hem de kullanilabilir bir bigime getirilmesingdnelik gelgtiriimis yontemler
toplulugudur. Bahsi gecen bu yontemler karar verme sirecilmddukca etkili rol
oynamaktadirlar. Nihayetinde amac bilgiyi sfederek ona ukamak ve bu yolla fayda
saglamaktir. Veri madencii, ayni zamanda bir suregtir. Verigymlari arasinda, soyut kazilar
yaparak veriyi ortaya cikarmanin yani sira, bilgsfk slirecinde oruntuleri awtirarak

stizmek ve bir sonraki adima hazir hale getirmeBudsiirecin bir parcasidir g0t, 2005)”.

Sekil 2.4Bilgi kesfi stirecinde veri madengdinin yeri (Ogiit, 2005)
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Sekil 2.4’ de bilgi kefi streci icersinde veri madenginin yeri gosterilmektedir.

Yukarida da Ozetlenmeye cgaldigi gibi veri madencilii calismalari ginimuiz bilgi
toplumunda kritik bir alan olmaya damistir. Bilisim, Internet ve medya teknolojilerindeki
olagan ustu gedmeler bizleri bir veri okyanusu ile kar kariya birakmgtir. Bu veri
okyanusundan bilgiye weak icin bir baka ifade ile balik tutmak icin 6zellikle Avrupa ve
ABD de veri madencifii konusunda bir¢cok agarma gurubu kurulmgive kurulmaktadir. 22
Mayis 2000 tarihli Time dergisinde yer alan bir gk veri madenciii en sicak onsi
alanindan birisi olarak gosterilgtir (Oglit, 2005). Online teknoloji dergisi ZDNET’ in 2001
yihindaki haberlerine gore veri madengiligelecek on yilin devrimsel ggelerinden bir
tanesi olarak nitelendirilngiir. MIT's Magazine of Technology Review dergisinfDcak-
Subat 2001 nolu sayisinda veri madegciiinyay! dgistirecek 10 teknolojiden bir tanesi

olarak tanimlanmaktadir (Larose, 2005).

2.4.1 Veri Madenciliginin Yararlari ve Uygulama Alanlari

Veri madencilginin karar verici icin olasi yararlarsasidaki gibi siralanabilir:
1. Mevcut misterilerin karar verici tarafindan daha iyi taninmmasalayabilir.

2. Ozellikle finans sektoriinde mevcut sérileri bolumlere ayirip, kredi risk davrani
modelleri olgturarak, yeni bgvuruda bulunan myferilere kagl riskin minimize

edilmesini sglayabilir.
3. Finans ve borsa kurujlarinda stok fiyatlari tahminleri, portfoy yonetiryapilabilir.
4. Mevcut migterilerin 6deme performanslari incelenip kot 6dgradormansi gosteren

misterilerin ortak 6zellikleri belirlenerek, benzeradiklere sahip tim myieriler icin

yeni risk yonetim politikalari okturulabilir.

5. En iyi migteriler veya méteri bolimlerinin bulunmasinda kullanilabilir. Bulan bu

Iyl musteri bolimlerine yonelik yeni pazarlama stratejidusturulabilir.

6. Kuruluglar tarafindan dizenleneceksite kampanyalarda mevcut rgieri kitlesinin
secimi ve bu mgterilerin davrany Ozelliklerine yonelik kampanyasartlarinin

olusturulmasi sglanabilir.

7. Bankacilk faaliyetlerinde, kiigukletmelere yonelik olarak makine ve ekipman sati
yapan daitici firmalarla ortak hareket ederek giluulacak sagl paketleri ile

pazarlama stratejileri gstirilebilir. Mevcut misteriler Gzerinde firma drtnlerinin
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capraz safl kapasitesinin arttiriimasi ganabilir.

8. Veri madencilgi ile mevcut miteriyi taniyarak kurulglarin migteri iliskileri
yonetimlerinde dizenleme ve gglimeler yapilabilir. Bu sayede kurglun
musterilerini daha iyi taniyarak ngteri gibi disinme kapasitelerinin arttiriimasi
sglanabilir.

9. Gunumuizde var olan gon rekabet ortaminda kurglarin hizli ve kendisi icin en

dogru karari almalarini gayabilir.

10.Kuruluslar veri analizi ile mgterilerini kisisellestirilmis Griin ve hizmetler hakkinda

bilgilendirebilirler.

11.Veri madencilgi ile kuruluslarin migteriyle batiinlgmis sats politikalari oliturmasi

saslanabilir.

12.Laboratuar veya bilgisayar ortaminda sistemlerinzieémi ve analizi strecinde elde
edilen yuksek miktarda bilimsel veriler anlamlamidtilir.

13.Salik alaninda tarama testlerinden elde edilen werkallanarak cgitli kanserlerin
on tanisi, kalp verilerini kullanarak kalp kriziskinin tespiti, acil servislerde hasta

semptomlarina gore risk ve oncelikler tespit edlileb

14.Ogrenci klerinde veriler analiz edilerekgtencilerin baari ve baarisizlik nedenleri,
basarinin arttirilmasi igin hangi konulargidik verilmesi gerekgi, Universite girg

puanlari ile okul bgarisi arasindaki bir gkinin var olup olmadii belirlenebilir.

15.Bir ¢cok web sunucusu veya online servisten kullaergim desenlerinin analizi ve

kesfi yapilabilir.

16. Dokumanlar arasinda elle bir tasnif gerektirmedenzerlikler hesaplanabilir.

Veri madencilgi glinimuizde yaygin bir kullanim alani bulmaktaddrnesin, pazarlama,

bankacilik ve sigortacilik gibi alanlarda ve elekik ticaret ile ilgili alanlarda yaygisekilde

kullaniimaktadir. Bunlar kullanim yerlerine goreagadaki gibi siniflandiriimgtir: (Ozkan,
2008)

Pazarlama

e Mdsterilerinin satin alma alkanlklarinin belirlenmesi

* Musterilerin demografik 6zellikleri arasindaki@antilarin ortaya konmasi
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* Mevcut migterilerin elde tutulmasi, yeni rgierilerin kazaniimasi
* Pazar sepeti analizi

* Musteri iliskileri yonetimi

* Musteri dezerlendirme

e Satg tahmini

Bankacilik

» Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korgtadarin tespiti
» Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti

» Kredi karti harcamalarina gore gtéri guruplarinin belirlenmesi
» Kredi taleplerinin dgerlendiriimesi

Sigortacilik

* Yeni police talep edecek ntigrilerin tahmin edilmesi
» Sigorta dolandiriciliklarinin tespit edilmesi
» Riskli misteri guruplarinin belirlenmesi

Elektronik Ticaret

» Saldinlarin ¢gbzimlenmesi

e e-CRM uygulamalarinin yénetimi

» WEB sayfalarina yapilan ziyaretlerinin c6zimlenmesi
« Kullanici davramglarina gére web sitesinin yenilenmesi

Telekomunikasyon

« Iletisim aglarinda sorunlu bolgelerin tespiti

» Kacak hat kullanimlarinin belirlenmesi

» Kullanici davranglarinin belirlenmesi

* Mdsteri davramglarina gore yeni hizmetlerin sunulmasi

Tibbi Ara stirmalarinda

» DNA igersindeki genlerin siralarinin belirlenmesi
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* Protein analizlerinin yapiimasi

Hastalik haritalarinin hazirlanmasi

Hastalik tanilan
» Salik politikalarina yon verilmesi

Bunlarin dsinda da veri madencdinin faydali olabilecgi ve kullanilabilecgi alanlardan

bazilarisunlardir:
e Tasimacilik ve ulaim
* Turizm ve otelcilik
» Belediyeler
» Egitim

* Bilim ve mihendislik

2.4.2 Veri Madenciliginin Ortaya Ciki si Ve Gelsim Sireci

1960’ I yillarda bilgisayarlarin veri analizi amgia kullanilmaya bglanmasiyla birlikte veri
madencilgi kavramsal olarak ortaya ¢ikti. O donemlerde yete uzun taramalar yapilarak
istenilen verilere ukmanin mimkin olagna inaniliyordu. Busieme veri madencii
yerine Onceleri veri taramasi (data dredging), wetkalanmasi (data fishing) gibi isimler
verildi (Ogit, 2005).

1990’ I yillara gelindginde veri madencifii ismi, bilgisayar muhendisleri tarafindan ortaya
atildi. Bilgisayar mihendislerinin amaci geleneksstiatistiksel modeller yerine, veri
analizlerini algoritmik bilgisayar modelleri taratlan yapilabilegéni gostermekti. Bundan
sonra ise veri madendgiine c¢aitli yaklasimlar getiriimeye bglandi. Bu yaklaimlarin
kokeninde istatistik, makine géenimi (machine learning), veritabanlari, otomasyon

pazarlama, agairma gibi disiplinler ve kavramlar yatmaktaydigi@d, 2005).

Istatistik, sure gelen zaman icerisinde verileriggediendiriimesi ve analizleri konusunda
hizmet veren bir yontemler topl@uydu. Bilgisayarlarin veri analizi igin kullaniimay

baslanmasiyla birlikte istatistiksel ¢cainalar hiz kazandi. Hatta bilgisayarin varklaha énce

yapilmasi mumkin olmayan kargna istatistiksel argtirmalarin yapiimasini mamkin kildi.
1990’ lar dan sonra istatistik, veri maderggilie ortak bir platforma tandi. Verinin, yginlar

icerisinden cekip cikarilmasi ve analizinin yamkakullanima hazirlanmasi slrecinde veri
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madencilgi ve istatistik siki bir ¢cagma birlikteligi icine girmis bulundular. Oyle ki veri

madencilgini istatistikciler elleriyle yapar denilmektediogiit, 2005).

Bunun yani sira veri madengilj veri tabanlari ve makineggenimi disiplinleriyle birlikte yol
aldi. Gunumizdeki yapay zeka gatalarinin temelini olgturan makine grenimi kavrami,
ogrenme kavramiyla yakindan skilidir. Oyle ki makine @renimini anlayabilmek icin
oncelikle @renme kavraminin bilinmesi gerekmektedir. Simgiredmeyi “zaman icinde
yeni Dbilgilerin  kefedilmesi yoluyla davraglarin iyilestirilmesi slreci” olarak
tanimlamaktadir. Makine géenmesi ise grenme gleminin bilgisayarlar tarafindan
gerceklatiriimesinin sglanmasidir. Dier bir deysle makine renmesi bilgisayarlarin bir
olayla ilgili bilgileri ve tecrlibeleri grenerek gelecekte alacak benzeri olaylar hakkinda

kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oziimler trétadsidir (Oztemel, 2003).

Onceleri makineler, insangtenimine benzer bir yapidasim edilmeye cagildi. Ancak 1980’
lerden sonra bu konuda yakla desisti ve makineler daha spesifik konularda kestirim
algoritmalar tretmeye yonelik ga edildi. Bu durum ister istemez uygulamal istétise

makine @renim kavramlarini, veri madenglialtinda bir araya getirdi.

2.4.3 Veri Madenciligi Sureci

Veri madencilgi tanimini incelerken veri madengiinin farkli disiplinlerden yararlangini
vurgulamstik. Veri madencilgi veri analizinde yapay zeka, istatistik, veri tab&eknolojisi
ve veri ambarlarindan 6nemli 6l¢tide yararlanmakt&glinkt veri madencii yalnizca hazir
verinin analizinden ibaret @#dir. Veri madencilgi, veri analizinin yani sira agarilacak
problemle ilgili veritabaninin hazirlanmasi, veninigili veri tabanlarindan sorgulanmasi,
verinin analize hazir hale getirilip analiz sonudanelde edilen enformasyonun bilgiye
dondsturtlmesi  glemlerini iceren uzun bir sdrectir. Veri madengilistrecini  karar
probleminin belirlenmesi, veri Gsieme, veri analizi ve sonuclarin yorumlanmseklinde

kabaca dort bélime ayirabiliriz.

2.4.3.1Karar Probleminin Belirlenmesi

Veri madencilgi calismasi blyuk veri tabanlar icersinde rastgele oldraskenformasyon
arama glemi olarak gorulmemelidir Veri madencilgi ¢alismasi yapmak igin oncelikle
calismanin amaci acik bigekilde tanimlanmalidir. Cglmaamaci, sorun tzerine odaklagmi
ve acik bir dille ifade edilngi olmali, elde edilecek sonuclarinsha duzeylerinin nasil

Olculecegi tanimlanmalidir. Sorun ile tam 6gtaeyen bir veri madencdli calismasi, sorunu
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cozmeye yetmeyege gibi sonucta bgka problemlerin de ortaya c¢ikmasina neden
olabilecektir. Amac belirlendikten sonra, veri lré@ma slemine gecilir. Amaca uygun veriler
secilir ve bu veriler analize hazir hale getirikttizlerce ya da binlerce gigkenlerle argtirma
yapmak yerine ilgili dgiskenlerle calilarak zaman kazanilsi olur. Ayrica karar
probleminin belirlenmesisamasinda yaniikararlarda katlanilacak olan maliyetlere vemio

kararlarda kazanilacak faydalarakin éngorulere de yer verilmelidir.

2.4.3.2Veri On isleme (Data Preprocessing)

Veri kalitesi veri madenciginde anahtar bir konumdadir. Veri madergiide gtvenirlilgin
arttirllmasi icin veri 6nsieme g@amasina ihtiya¢c duyulmaktadir. Aksi halde hatahdigi

verileri bizi hatali sonuglara goturebilir.
Veri 6n sleme gagidaki sebeplerden dolay! verilere uygulanmaktadguglar, 2004).

1. Veriler Gzerinde herhangi bir analiz tOrinin uyguhasini engelleyecek veri

problemlerinin ¢6zUmu
2. Verilerin dggasinin anlgimasi ve anlamli veri analizinin ferilmasi
3. Verilen bir veri kimesinden daha anlamli bilginikariimasi

Bu adimda yapilacak heglem, en son adimda verilecek olan karari etkilelggceVeri
ambarindan toplanan veri hatalagiradeserler icerebilir. Veriler icersinde uyumsuzluklar,
hatta eksiklikler olabilir.iste veri 6n §leme gamasinda verideki kusurlar, eksiklikler ve

hatalar giderilerek veriler analizamasina hazirlanir.

Modelin kurulmasi samasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, kanaaya sik sik geri déntlmesine
ve verilerin yeniden dizenlenmesine neden olacaBur durum verilerin hazirlanmasi ve
modelin kurulmasi samalari icin, bir karar vericinin veri ki strecinin toplami icerisindeki
enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ ini harcamasindeneolmaktadir. Veri Onsleme
teknikleri veri madencifiinden 6nce uygulanarak elde edilen sonuclarin dailive veri

madencilgi icin harcanacak zaman arttirigrolur.

Veri 6n slemlerini veri temizleme, veri birlgirme, veri dongtiirme ve veri indirgeme olarak

dort bolimde inceleyebiliriz.

2.4.3.2.1 Veri Temizleme (Data Cleaning)

Gercek hayatta elde edilen veriler icersinde matldélazi sorunlar bulunur. Bu sorunlar

icersinde en ¢ok kaitasilan sorunlar veri icersinde kayipglerin bulunmasi, verilerinsai
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degerler (cok yuksek veya cok glik) icermesi, veri icersinde uyumsuzluklarin bul@asmair.
Iste veri temizleme gmasinda, kayip verilerin, aykiri gilerin tehis edilmesi ve

verilerdeki uyumsuzluklarin giderilmesi giglemler gerceklgtirilir.

2.4.3.2.1.XKayip Degerler
Kayip degerler ¢cok sayida sebepten kaynaklanabilir. Kayigeder, veri girg hatalarindan,

eksik bilgi toplanmasindan, bilginin aligdibirimin cevap vermekten kaginmasindan ya da
birimin o bilgiye sahip olmamasindan kaynaklanabili

Ilgilenilen desiskenler veri tabaninda bulunmayabilir. Ogive satslara iliskin bir veri

tabaninda myieri bilgileri yer almayabilir.

Kayip deerlerden veri setini arindirmak icin yapilabilecefzi slemler sunlardir (Bilen,
2004; Gguzlar, 2004) :

1. Eger maliyetli dgilse ve uzun zaman almayacaksa eksikedi@ ait oldgu birime

bavurmak.

2. Eksik deserin bulundgu birim yada birimler veri setinden cikartilabiliBu

yontem veri kaybina neden oiluicin genellikle tercih edilmez.

3. Eksik deser ezer tamamlanabiliyorsa, eksik grin tamamlanmasi. Orpis,
askerlgini yapms bir kisinin cinsiyeti bg ise cinsiyetin erkek olarak
tamamlanmasi.

4. Degiskenin genel giliminin gosterdgi degeri kayip dgerin yerine atamak.
Ornesin, desiskenin ortalamasi, modu ya da medyaninin kayipedeyerine

atanmasi. Ayni kredi risk kategorisine girensteiiler icin ortalama gelir dgeri

eksik dgerler yerine kullanilabilir.

5. Var olan verilere dayali olarak kayip gd#in tahmin edilmesi. Burada regresyon
veya karar gaclari gibi teknikler kullanilarak kayip gerler tahmin edilebilir.

6. Kayip deger yerine “Bilinmeyen” gibi global bir sabitin atarasi.
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Rounding  Tools
mpg| cylinders| _ cubicinches| hp|
continuou: calegoica continuous| __ continuous
1 14.0 i 350, 0 165, 0|
2 31.9 4 89.0 71, Op=
517.0 i 302. 0 140.0
15.0 400, 0 150.0
30. 5
23.0 350. 0 125.0
13.0 351.0 158.0
11.0 2 215.0
25. 4 5 77.0
37,7 4 89,0 62,0/ x}
q b

Sekil 2.5 Kayip dgerler bulunan bir veri orrg (Larose, 2005)

2.4.3.2.1.2As1r1 Degerler (Outlier)

Asirt degerler, veri setindeki @er birimlerden ciddisekilde farkli olan verisiklarinin
gOsterdgi karakteristiktir. Airi degerler, veri madencii siUrecinin analiz gamasinda
regresyon, kiimeleme analizi gibi uygulamalarda sl@ara neden olurlar. Bu nedenlgira

degerlerin veri setinde bulunmasi istenmeyen bir dutum
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Sekil 2.6 Asiri degerlerin bulundgu bir veri 6rngi

Veri setinde bulunansal deserleri bulmak igin kullanilabilecek bazi yontembsiagida yer
almaktadir (Bilen, 2004; guzlar, 2004).

1.

Veriler kiigukten blyge siralanir. Siralanmveri bélmelere ayrilaraksal deserler
bulunabilir.

Veri seti kimeleme analizi ile kimelere ayrilir.ri2er dgerler ayni grup veya kiime

icinde yer alirken, aykiri geerler kimelerin dinda yer alirlar.

Regresyon yontemiyle veri setindeki verilere bimksiyon uydurularak aykiri gerler

bulunabilir. Uydurulan bu fonksiyona uymayargdder aykiri dgerlerdir.

Degiskenlere ait kutu diyagramlari cizilir. Kutu diyagnéarindan i deserler

g6zlemlenebilir.
Degiskenlerin grafikleri aracifiryla agiri degerler bulunabilir.

Temel bilgenler analizinde elde edilen ilk iki temel Bigmin serpilme diyagrami

incelenerek @ri degerler bulunabilir.

Asin degerler bulunduktan sonra yapilacalem giri degerlerin arindirilmasidir. #ri

degerlerden arindirmgliemlerinden bazilagunlardir (Bilen, 2004) :

1.

Asin degerlerin bulundgu birim sayisi ¢ok fazla gédse (buna cafmayi yapan

uzman karar verebilir) bu birimler analizohda tutulabilir.
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2. Asiri degerler yerine d@skenin genel ortalamasi kullanilabilir.

3. Asint deser bulunan d@skenler dsarida tutularak regresyon, karagaal gibi
modelleme yontemi kullanilarak model kurulur. Kwmulmodele goresal deserlerin

yerine gececek ger tahmin edilir.

2.4.3.2.1.3Jyumsuz (Inconsistent) Veriler

Veri setinde bulunan gekenlerin alabilecgi bazi siklarin birden c¢ok farkli bigcimde
gosterilmesi, ayni birimin iki dgskeninde almy oldugu deserlerin celgkili olmasi ya da
degsiskene ait olmayan bigikkin veri setinde yer almasi uyumsuz veriye Orrmrak
gosterilebilir (Bilen, 2004).

Tablo 1.1 Uyumsuz veri 6rge(Bilen, 2004)

Sehir Bolge Ya
Bursa Marmara -15
Istanbul Marmara 15
Ankara Dgu Anadolu 26

2.4.3.2.2 Veri Birle stirme (Data Aggregate)

Veriler farkh veri tabanlarinda bulunabilirler. Bdurumda farkli veri tabanlarinda bulunan
verilerin tek bir ¢cati altinda - ki bu genellikkeri ambaridir — birlgirilmeleri gerekir.iste bu

isleme veri birlgtirme adi verilir.

Veri madencilginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan tapmasi, dgal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzlukldoglicalar farkli zamanlara ait
olmalari, gincelleme hatalari, veri formatlarinamkfi olmasi, kodlama farkliliklari (6rgen

bir veri tabaninda cinsiyet 6zgjinin e/k, dier bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi),
farkli OlcU birimleri ve varsayim farkliliklaridirAyrica verilerin nasil, nerede ve hangi
kosullar altinda toplanga da ©nem tamaktadir. Guvenilir olmayan veri kaynaklarinin

kullanimi tum veri madencgi surecinin de guvenilir§ini etkileyecektir.

Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak veri madepcigalismalari ancak iyi verilerin Uzerine
kurulabilecgi icin, toplanan verilerin ne Ol¢cide uyumlu oldukldu adimda incelenerek
degerlendirilmelidir.
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2.4.3.2.3 Veri Donustirme ( Data Transformation)

Veriyi bazi durumlarda veri madengili analizlerine aynen katmak uygun olmayabilir.
Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirinden 6nenigide farkli oldgu durumlarda
blyuk ortalama ve varyansa sahiggidkenlerin dgerlerin tGzerindeki baskisi daha fazla olur
ve onlarin rollerini 6nemli dlctide azaltir. Ayrigari setinde farkli 6l¢t birimleri kullanilarak
elde edilen dgisken deerlerinin birimlerinden arindiriimasi,sia degerlerin etkisinin
azaltilmasi, nitel d#éskenlerin nicel dgiskenlere dongtirilmesi gibi nedenlerle de veri
donstirme glemi kullanilir. Veri dongtirme ile analize dahil edilecek gigkenlerin,
yapilacak analizlerin varsayimlari géamasi sglanabilir. Veri dongtirme glemlerinden

bazilarisunlardir:

1. Duzlestirme (Smoothing): Genellikle sa1 degerleri arindirmak icin kullanilr.

Klmeleme, regresyon yontemlerini icerir.
2. Veri asiri detayliysa, veriyi 6zet bir hale getirmek igullanilir.

3. Aylik gelir dizeyi gibi dguk, orta, yiksek gibi siniflanabilecek olan surekli

degiskenlerin genellgtirilerek nitel hale dongttiriimesi.

4. Verilerin normallgtirme islemlerinden gecirilerek, 0-1 ya da 1-1 araliklarina

indirgenmesi.

2.4.3.2.3.Verilerin Normalle stirilmesi

Verilerin analizler icin uygun bir hale getiriimemin yapilan déngtiirme slemlerinden en
sik kullanilani verilerin normaligiriimesidir. Veriler normallgtiriime isleminden gecirilerek
0-1 ya da 1-1 araliklarina indirgenyralurlar. Verilerin normallgtiriimesinde kullanilan bazi
donumler: z skorlarina dogtiirme, —1< x<1, 0< x< +1 araliklarina indirgeme, ortalama
1 olacaksekilde indirgemestandart sapma 1 olaca&kilde indirgeme, maksimum ger bir

olacaksekilde indirgemedir.

2.4.3.2.3.1.1 Z Skorlarina Donustlirme

Bu yontem, oransal ve aralik olcekli veriler séniusu oldgunda verilerin ¢cok déskenli
normal d&ilim gosterdgi varsayimiyla verilere uygulanan bir yontemdir.r\feadencilgi
calismalarinda veri sayimiz ¢ok buyuk olgocadan dgiskenlerin ¢ok dgiskenli normal

dagihm gosterdgi varsayilabilir.
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z =2 (2.1)

2.4.3.2.3.1.2-1< x<1 Arali gina indirgeme
Eger veri seti heterojen bir yapida vg@radeserler s6z konusu ise bu yontem tercih edilir.

Dénisturtilecek dgiskenlerde + ya da — gerler var oldgunda ve [X,;,|< X, oldugu

max

durumlarda uygulanir. Dizideki en buyukgee x_ . ise, indirgeme formulgoyle olur.

max

X =i (2.2)

2.4.3.2.3.1.0< x<1 Araliginaindirgeme

Veri seti heterojen bir yapida veia degerler s6z konusu ise gigkenlerin dgerleri O ile 1
aralgina donigturulebilir. Dizideki en blyUk dger xnax dizideki en klgUk dger xmn ve rank
R = Xmax— Xnin OlMak tzere indirgemgyle yapilir:

X-' - Xi B Xmin

: = (2.3)

2.4.3.2.3.1.4 Ortalama 1 Olacak Bicimdéndirgeme

Olusturulacak olan indirgenmidesiskenin ortalamasinin pozitif ve 1 olmasi gergikiile

uygulanan bir yontemdir. Dosgtiirme glemi su formlle yapilir:

X =2t (2.4)
X
Eger ortalama sifirasé ise formulséyle olur:

X = (2.5)

2.4.3.2.3.1.5 Standart Sapma 1 Olaca§ekilde indirgeme

Eger indirgenmy degiskenin standart sapmasinin 1 olmasi isteniyorsgphtem tercih edilir.
indirgeme formuligoyledir:

X =

s (2.6)
SX
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Orijinal degiskenin standart sapmasi 0 ise, bu didindi uygulanamaz. Doguminsart oldusu

distunullrse, dier yéntemlerden uygun olan bir yontem secilir.

2.4.3.2.3.1.6 Maksimum Dger Bir Olacak Sekilde indirgeme

Indirgenm§ desiskenin maksimum deerinin 1 olmasi isteniyorsa bu yontem tercih edilir

Indirgeme formuligoyledir:

X =i 2.7)

X = N 41 (2.8)

2.4.3.2.4 Veri Indirgeme (Data reduction)

Bir veri madencilgi calismasinda segilen karar problemi ile ilgili glgkenler, birimler
oldukca fazla olabilir. Bu durumda veri indirgenedunikleri kullanilarak, daha kicuk hacimli
ve veri kiimesinin indirgenmibir 6rnezinin elde edilmesi c¢alilir.  Veri indirgeme hem
degisken sayisinin azaltilmasi hem de birim sayinsittibmasi olarak ankglmalidir. Veri
indirgemesi sayesinde kuguk hacimli verilerle data bellek ve zaman gereksinimi

duyularak, cetli kompleks veri madencigi algoritmalari etkin bigekilde kullanilabilir.
Veri indirgeme yontemlerisagidaki gibi 6zetlenebilir (Quzlar, 2004) :

1. Veri birlestirme veya veri kiiplu (Data Aggregation)

2. Boyut indirgeme (Dimension Reduction)

3. Veri Sikstirma (Data Compression)

4. Kesikli Hale Getirme (Discretization)

5. Ornekleme (Sampling)

2.4.3.2.4.1 Veri Birlgtirme

2002-2003 yillart icin ceyrek donemlik sattutarlarindan olgan bir veri kimesinin
bulundigunu varsayalim. Bu yillar icin yillik sattutarlari tek bir tabloda toplanarak veri
birlestirme islemi gerceklstiriimis olur. Veri birletirme islemi sonucunda veri kimesinin

hacmi daha kucuk bir hale gekrolur fakat yapilacak analiz icin bir bilgi kaybdz konusu
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olmaz. Ayrica veri birlgtiriimesiyle desisken sayisi azaltilmasi, veri ofgein degistiriimesi

ve bir araya toplanan verinin daha agigeenlige sahip olmasi s6z konusudur.

180 T - : 180

160+ 150
2
51401 1e
®
8 120+ 120
—
'g 100+ 100
[2+]
= sof =
L=]
% G0+ 60
f=]
E
2 40 a0
20+ 0
OU 5 10 15 b 2 == & [ 10 12 " 8 T 20
Standard Deviation Stenders Dessten
Yagiglarin aylik ortalama Yagiglarin yihk ortalama
standart sapmasi standart sapmasi

Sekil 2.7 Avusturalya da yaslarin varyasyonu (Tan vd., 2006)
Sekil 2.7’ den de goruldiil gibi bir araya getirilen verinin standart sapndismustir.

Veri kipleri ise ¢cok dgskenli birlestiriimis bilginin saklandgl kuplerdir. Veri kupleri
sayesinde ¢ozimlemeler sadece belirlenen boyuwidma yapilir. Veriler arasinda bir secme
islemi yapilarak, gereksiz veriler veri tabanindakagiir ve boyut azaltilmasi ganabilir.
Ornezin, bir firmanin sat tutarlari yillar, sati yapilan ariinler ve firmanin farkl sayerleri
icin ayni kup Uzerinde gosterilebilir. Veri kiUpledzet bilgiye herhangi bir hesaplama

yapmadan hizl bigekilde ergilmesini s&lar.

2.4.3.2.4.2 Boyuindirgeme (Dimension Reduction)

Veri madencilgi yapilacak veri kiimesi bazen gereksiz olarak yigeledgisken icerebilir.
Ornegin bir Uriiniin sagina iliskin olarak diizenlenen bir veri kiimesinde, tiikegigil telefon
numaralari gereksiz bir @sken olarak yer alabilir. Bu tur gereksizgigkenler elde edilecek
oruntuleri kalitesizlgtirebilecesi gibi veri madencilgi sirecinin yavglamasina da yol
acacaktir. Gereksiz @gkenlerin elenmesi amaciyla ileri veya geri yonliarak sezgisel
secimler yapilabilir.ileri yonli sezgisel secimde orijinal ggkenleri en iyi temsil edecek
degiskenler belirlenir. Ardindan her bir ggken veya dgiskenler grubunun, bu kiimeye dahil
edilip edilmeyecgi sezgisel olarak belirlenir. Geri yonli sezgisekisnde ise 6ncelikle
degiskenlerin tim kumesi ele alinir. Daha sonra gereksiunan dgiskenler kiimeden

diglanarak, en iyi dgisken kimesi elde edilmeye galir. Boyut indirgeme amaciyla
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kullanilacak bir dier yontem ise karar gaglarndir. Karar gaglari ele alinacak cikti

degiskenini en iyi temsil edecek g@igsken kiimesini verecektir izlar, 2004).

2.4.3.2.4.3 Veri Silgtirma

Veri sikstirmada ise orijinal verileri temsil edebilecek imggnmis veya sikgtiriimis veriler,
veri sifreleme veya dordiimu ile elde edilirler. Byekilde indirgenmy veri kimesi, orijinal
veri kiimesini bir bilgi kaybi olacak bicimde temsdebilecektir. Bununla beraber bilgi kaybi
olmaksizin indirgenmgi veri kiimesi elde edilmesine yarayacak bir takigoatmalar da
mevcuttur. Bu algoritmalar bir takim sinirlamalaraahip olduklarindan sikca
kullanilamamaktadir. Bununla beraber temel daifder analizi gibi yontemler, bir bilgi
kaybina g6z yumularak sgtriimis veri kiimesi elde edilmesinde kullandir (Oguzlar,

2004).

2.4.3.2.4.4 Kesikli Hale Getirme

Kesiklestirme, bazi veri madencdi algoritmalarinin yalnizca kategorik gkrleri ele
aldigindan, strekli verilerin kesikli gerlere dongtirtlmesini sélar. Bu sekilde surekli
verilerin kesikli dger araliklarina dongitiriimesiyle elde edilen kategorik ghler, orijinal
veri deserlerinin yerine kullanilirlar. Byekilde diguk dizeyli kavramlarin, yiuksek dizeyli
kavramlarla dgistiriimesiyle verilerin indirgenmesi gtanir. Orngin, yas desiskeni 1-15,
16-40, 40+ olacak bicimde daha yuksek kavram dimeyifade edilebilir. Buekilde veri
indirgemede detay bilgiler kayboluyorsa da, gersiigmi s veriler daha anlamli olacak, daha

kolay yorumlanabilecek ve orijinal verilerden datigiik hacim kaplayacaktir.

2.4.3.2.4.5 Ornekleme

Ornekleme, veri secimi icin tizerinde durulan en akmekniktir. Ornekleme, siklikla hem

baslangic aratirmalari icin ve hem de final veri analizleri igmllanilir.

Veri madencilgi ¢calismasinda kullanilan veri tabaninin ¢ok buyuk olntesumunda, verinin
tamami ile ilgilenmek olduk¢ca masrafli bir eldugu icin istatistikciler ve veri madencileri
verinin bir kismini elde etmeye caflar. Ayrica burada secilen 6érneklem kiimesinin tim
popilasyonu temsil edip etmgdide kontrol edilmelidir. Eer Ornek, orijinal veriyi temsil
edecek nitelikte ise ornek ile gahak butln veri seti ile ¢camak kadar iyi sonug verecektir.
Ornek veri yaklaik orijinal veriyle ayni 6zelfie sahipse o 6rnek veri temsil edici veridir.

Halen kullanilan gletim sistemleri ve paket programlar ne kadarsgah olursa olsun, ¢cok
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blyuk veri tabanlari Gzerinde ¢ok sayida modelimetenesi zaman kisiti nedeni ile mimkin
olmamaktadir. Bu nedenle tim veri tabanini kullakabir ka¢c model denemek yerine,
rastgele orneklenmibir veri tabani parcasi Uzerinde bir cok modelkemehmesi ve bunlar

arasindan en guvenilir ve gucli modelin secilmeshaduygun olacaktir. Rer bir deysle

modellerin performanslari uygun bir karar yontelmisinanmalidir.

Orijinal veriden ornek cekme tiplerine gore basstr gele drnekleme, yer ggtirmeden
ornekleme, yer dgstirme ile O6rnekleme ve katmantaa ile Ornekleme gibi dgsik

Oornekleme tipleri bulunmaktadir.

Basit rast gele drneklem, herhangi bir elemaninimmecolasilgi diger pargalarin secilme
olasilgina aittir. Yer degistirmeden oOrnekleme de, herhangi bir eleman seégide o
populasyondan silinir. Yer destirme ile drnekleme de secilen elemanlar populadgon
silinmezler. Orneklemede ayni eleman birden faegilsbilir. Katmanlamis 6rnekleme de
ise veri kiimesi tum veri kayitlarini kapsayagakilde katman olarak adlandirilan parcalara

bélunerek her katmandan basit rast gele drnekleapdarak gercekligirilir.
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Sekil 2.8 Ornek secimi (Tan vd., 2006)

Sekil 2.8 den anlaldigi Uzere, 6rnek boyutu arttikca c¢cozunurlik artmakieneklem

populasyonu iyi temsil etmektedir.

2.4.3.3Veri Analizi

Modelimize dahil edeggmiz degiskenler belirlenip, veriler uygun veri hazirlama
islemlerinden gecirilerek analizlere uygun hale getir Daha sonra veri madendili
algoritmalari arasindan karar probleminin ¢ozumiydmelik yontem(ler) secilerek veri
madencilgi modellemesi gercekdérilir. Veri madenciligi teknikleri bir birilerinden bgimsiz
kullanilabilecekleri gibi bir birileriyle etkilgm icersinde de kullanilabilirler. Bka bir

degisle, veri madencifii tekniklerinden birisinin ¢iktisi @er bir veri madenciii tekniginin
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girdisi olabilir. Ornein, temel bilgenler analizi sonucu elde edilen skogeideri kimeleme
analizi, regresyon analizi icin girdi clwrabilir. Kimeleme analiziyle ofturulan kendi
iclerinde homojen fakat kendi aralarinda hetergjaiplarsa dier veri madencifii teknikleri
icin de kullanilabilirler. Veri madencginde genellikle veri madenci tekniklerinin beraber
kullanilmasi daha etkin sonuclar vermektedir (Bil2d04).

Karar problemi icin en uygun modelin bulunabilmesiabildigince c¢ok sayida modelin
kurularak denenmesi ile mimkundur. Bu nedenle karirlama ve model kurmgamalari,
en lyi oldygu diunidlen modele varilincaya kadar yinelenen bir giite¥inelenen sire¢
esnasinda karisiz olan érnekler incelenerek bunlar Gzerindbekarinin nasil arttirilabilege
arastirihr. Ornesin standart forma yeni alanlar ekleyerek programalen bilgi arttirilabilir;
veya olan bilgi dgisik bir sekilde kodlanabilir; veya amac¢ daha gdgk bir sekilde

tanimlanabilir.

2.4.3.4 Sonuglarin Yorumlanmasi

Veri madencilgi algoritma ya da algoritmalar veriler tGzerine ulandiktan sonra sonuclar
dizenlenerek ilgili yerlere sunulur. Bu sonuglarmkiin old@gunca gorsellgirilerek, son
kullanicitya uygun hale getirilir.

2.4.4 Veri Madenciligi Yontemlerinin Siniflandiriimasi

Veri madencilgi yontemlerini denetimli, denetimsiz yontemler oknaizere iki ana
kategoride siniflandirabiliriz. Denetimli ve demesiz yontemler icin kabul gorm

tanimlama gagidaki gibidir :

Denetimli (Supervised) - lyi tamimlanmg veya kesin bir hedef olgunda denetimli

ifadesi kullanilir. Denetimli yontemlerde, birg@tmen tarafindan ilgili siniflar dnceden
belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sininigssitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci
verilen orneklerden hareket ederek her bir sinlfgkin 6zelliklerin bulunmasi ve bu

Ozelliklerin kural cimleleri ile ifade edilmesidir.

Denetimsiz (Unspervised) : Elde edilmesi istenilen sonug¢ igin Ozel bir taniméa
yaplimamgsa veya belirsizlik s6z konusu ise denetimsiz i$adeullanilir. Denetimsiz
yontemlerde, kimeleme analizinde didugibi ilgili verilerin gdzlenmesi ve bu verilerin
Ozellikleri  arasindaki  benzerliklerden hareket e#er siniflarin  tanimlanmasi
amaclanmaktadir.
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Denetimli ve denetimsiz ifadeler birbirilerinin géme kagilik gelmektedir. Denetimsiz
yontemler daha cok veriyi anlamaya, tanimayasfétmeye yonelik olarak kullanilir ve
sonraki uygulanacak yontemler icin fikir vermeyi agtamaktadir. Denetimli yontemler ise
veriden bilgi ve sonug ¢ikarmak icin kullaniimaktadenetimsiz bir yontemle elde edilen bir
bilgi veya sonucu, @er mimkinse denetimli bir yontemle teyit etmekeeddlilen bulgularin

dogrulugu ve gecerlilgi agisindan 6nem ¢gamaktadir.

Denetimli ve denetimsiz yontemlerin arasindaki fak glizel anlatacak yontem, kiimeleme
analizidir. Orngin, aamali kimeleme analizinde hem birimler hem desigenler
birbirileriyle degisik benzerlik Olgulerine goére kiumelenmesinde kimeyissa batan
verilmemektedir. Kiime sayisi §ian belli olmadgi icin asamali kiimeleme analizi denetimsiz
bir yontemdir. Aamali olmayan kiimeleme analizi yontemlerinden klarhalar kiimeleme
yonteminde ise birimlerin uygun sayida k kiimeyelmasi hedeflenmektedir. Kime sayisi
bastan belli oldgu icin k-ortalamalar kimeleme analizi denetimli bydntemdir.
(Koyuncugil, 2007)

Cok kullanilan veri madencgi yontemleri denetimli ve denetimsiz yontemler okrizzere
Sekil 2.9’ daki gibi kategorize edilrtir.
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Veri Madencilgi Yontemleri

Denetimli
Yontemler

A 4

En yakin komuluk
(k-Nearest Neighbor)
k-ortalamalar kiimeleme
(k-means clustering)
Regresyon modelleri
(Regression models)
Kural ¢cikarimi

(Rule induction)
Karar gaclar
(Decision tree)

Sinir aslar

(Neural networks)

/\

Denetimsiz
Yontemler

y

Asamali kiimeleme
(Hierarchical clustering )
Kendi kendine diizenleyen
haritalar

(Self organizing maps)

Sekil 2.9 Veri madencifii yontemleri

Diger balica veri madencifii yontemleri de gagida verilmgtir. (Koyuncugil, 2007)

Temel bilgenler analizi
Discriminant analiz

Birliktelik kurallar

Bulanik mantga dayali yontemler

Genetik algoritmalar

Bayesci glar

PUrazlt (Rough) kiime teorisine dayali yéntemler
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Yukaridaki yontemler ginda hibrit yontemler ve zaman serilerine dayalintginlerden de
veri madencii yontemi olarak kullaniimaktadir. Ozet olarak, ghikesfine yarayan her

yontem veri madencii yontemi olarak kullanilabilmektedir. (Koyuncug#p07)

2.4.5 Veri Madencili gi islevleri

Veri madencilgi yontemlerine glevleri acisindan bakacak olursak, veri madegicili
yontemleri iki sinif altinda toplanmaktadir. Bunlatanimlayici yontemler (Desciptive
Methods), tahmini yontemlerdir (Predictive Methads)

Tanimlayici yontemler ne olgu énceden belirlenmembir fikir ya da hipotez olmadan, veri
tabani icersinden gizli desenleri aramayi sgaliGeng veri tabanlarinda kullanicinin pratik
olarak aklina gelmeyecek ve bulmak igin gerekigrdiosorulari bile d§tinemeyecg bir ¢cok

gizli desen, tanimlayici yontemlerleskedilebilir. Buradaki asil amag, bulunacak desenler

zenginligi ve bunlardan cikarilacak bilginin kalitesidir.

Tahmini yontemlerde, veri tabanindan c¢ikarilan diese gelecgi tahmin icin kullanilir. Bu
yontemler, kullanicinin bazi alan bilgilerini bils® bile kayit etmesine izin verir. Tahmini
yontemler, bu bguklari, 6nceki kayitlara bakarak tahmin yoluylaldlour. Tanimlayici
yontemler, verideki desenleri bulmaya yonelikkexhmini yontemler, bu desenleri yeni veri

nesnelerini bulmak icin uygular.

Tahmini yontemler, Gamsiz dgiskenlerin bir fonksiyonu olarak Banli desiskeni tahmin
etmek icin kullanilirlar. Burada siniflandirma @&s&icarion), regresyon (regression) olmak
uzere iki ¢eit tahmini yontem vardir. Bunlardan siniflandirmeskli (discrete) bamli
degiskenler, regresyon sirekli (continuous)glval desiskenler icin kullanilir. Orngin, bir
web kullanicisinin online bir kitapcgidan kitap saiip almayacani tahmin etmek isteyelim.
Burada alip alamama gibi iki durumlu nitelik (bigaralued) verisi bulundgu icin
siniflandirma yontemleri kullanilir. Ber taraftan, gelecek stok fiyatlarini dngérmek
istedigimizde stok fiyatlarinin (continuous-valued) suretkitelikli veri olmasindan dolayi
regresyon yontemi kullaniliiki tahmini yontemin de amaci, tahmin edilen ve gkrigagimli
degisken arasindaki hatayr minimum kilacak bir model nkaiktir. Tahmini modeller,
musterilerin market kampanyalarina cevap verip vermelkerini belirlemede, dinyanin
ekosistem kagikliklarini tahmin etmede veya bir hastanin tibbstt sonuclarina gore

hastalginin saptanmasinda kullanilabilirler. (Tan vd., @00

Sekil 2.10’ da glevlerine gore veri madengdii yontemleri siniflandirilngtir.

30



Veri Madencilgi Yontemleri

/\

Tahmini Yontemler

\ 4

Siniflandirma

\ 4

Tanimlayici Yontemler

A 4

» Karar &agclari
(Decision Trees)
* Bayes Siniflandirmasi
(Bayesian Classification)
* En Yakin Konsu
(Nearest Neighbour)
* Yapay Sinir Alari
(Neural Networks)
» Karar Destek Makinesi
(Support Vektor Machines)
e Zaman Serisi Analizi
(Time Series Analysis)

» Diger Yontemler

» Kimeleme
(Clustering)
» Birliktelik Analizi
(Association Analysis)
* Sirah Dizi Analizi
(Sequence Analysis)
+  Ozetleme
(Summerization)
« Tanimsalstatistik
(Descriptive Statistics)
 Istisna Analizi
(Outliner Analysis)

* Diger Yontemler

\ 4

Regresyon

Sekil 2.10islevlerine gore veri madengifi yontemleri




3. GORSEL VERI MADENCILIGI (VISUAL DATA MINING)

Bu bolumde ¢ok boyutlu veri setlerinin gorsglielmesindeki zorluklara dé&nilerek bu gibi
zorluklari ortadan kaldirabilmek igin ggirilen gorsellgtirme teknikleri avantaj ve
dezavantajlariyla tanitiligtir. Veri madencilgi dongusini daha etkili hale getiren gorsel veri
madencilgi kavramindan bahsedilgtir. Ayrica siisen veri seti kullanilarak gorsgtiene
teknikleri  XmdvTool, Orange, MATLAB R2007a prograaml kullanilarak

orneklendirilmitir.

3.1  Gorsellgtirme (Visualization)

Bircok veri madencilii uygulamasinda verilerin birbiri ile olan gkilerinin iyi anlasiimasi
bayuk 6nem t@r. Bunu gerceklgirmenin yolu, veri kgfi esnasinda, insan algi sistemiyle
bilgisayar sistemleri arasinda esnek, yaratici, rid@p kurmaktan gecer. Bu kopriyd
kurmanin en iyi yolu da verinin gorseiteilmesidir. Veri gorsellgtirme teknikleri, bilgisayar
bircok bilim dalinin birlgiminden olgur. Bu teknikler sayesinde bankalar, sayisal
kUtiphaneler, internet siteleri ve metin veritalanl gibi blylk veritabanlarinin

gorsellatiriimesi mimkin olmaktadir (Camurcu ve Bilgin, 200

Veri gorsellgtirme, insanin algilama yeteneklerini ve insanlasayorumlama farkliliklarini
dikkate alarak analiz gercektgilmesine olanak gdar. Veri gorsellgtirme teknikleri
sayesinde veri hakkinda genel bir kaniya varilalvé analiz esnasinda énemli olabilecek
gizli kalmis kiigiik oruntilerin kgfedilmesi mumkin olabilir. Ornek vermek gerekirseyi
gorsellatiriimesi  sayesinde dgskenlerin  d&limlari, deisken gruplari arasindaki

kiimelenmeler, korelasyonlar gibiskiler gozler 6ntine serilebilir.

Veri kesfi esnasinda, analizciler veri kayitlari arasindgiar, éruntuler, ilikiler ararlar.
Verilerin grafiksel bir formda temsil edilmesi aizainin veri yapilarini anlamasini
kolaylastir. Ancak ¢gunlukla analistciler cok boyutlu verilerleiasirlar. insanlarin algilama
sistemleri de yalnizca 3 boyutla sinirli giduicin daha fazla boyut iceren veriler insan algi
sisteminin dgina ¢cikmaktadir. Bundan dolayi, veri gorsgilene teknikleri cok boyutlu veriyi

2 veya 3 boyuta indirgeyerek gorsellameli, diger taraftan da veriler arasindakiskiyi
muhafaza edebilmelidir. Bu indirgeme sirasindantiktar bilgi kayip olmasi kacginiimazdir.
Gorsellgtirmede temel hedeflerden biri bu kaybi minimumelige tutmaktir.

Veri gorsellgtirme teknikleri kurallarin, kavramlarin daha iynlasilmasi, yeni yapilarin

kesfedilmesi veya bu yapilari dizenlemek gibisitte amaclar icin kullanilabilmektedir.
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Bunlardan kurallarin ve kavramlarin daha iyi antaasi icin kullanilan gorselgirmeye
“bilgi gorsellestiriimesi” (knowledge visualization), grafiklerinevresimlerin yeni yapilar
kesfetmek veya bu yapilari dizenlemek icin kullanitgirsellgtirmeye “gorsel bilgi kefi”
(visual data exploration) denir. Bilgi gorselielmesi daha c¢ok var olan bilginin
gorsellatirilmesi icin kullanilirken, gorsel bilgi kdi insanin goérsel algilama sistemini

mantiksal problemlerin ¢6zimu icin kullanmaktadiafnurcu ve Bilgin, 2007).

3.2  Gorsel Veri Madencilgi Nedir?

Gorsel veri madencginin amaci goérselkgirme ile veri madencifiini sentezleyerek veri
madencilgi dongusuni daha efektif hale getirmektir. Gorsei madencilgi, veri tabani bilgi
kesfi surecinin bir gamasi olarak bilgisayarla kullanici arasinda gieti araci olarak
gorsellgi  kullanan bir adimdir. Gorsel veri madengili sayesinde veriden yeni,

yorumlanabilir 6rintuler elde edilir (Ankerst, 2000

Gorsel veri madenci, veri madencilgini olusturan ygam dongisunin veriyi hazirlama,
modelin c¢ikarimi ve onaylama safhalarinin Gcuniel@drsel gosterimle kietmeye cakir.
Veri madencilgi asamasinda, kullanilan gorsefleme yaklgimlarina gore, gorsel veri
madencilgi verilerin gorsellgtiriimesi, ara sonuclarinin gorsefteilmesi ve veri madencigi

sonugclarinin gorseldirmesi olarak tg¢ sinifa ayrilabilir (Ankerst, 2000

Sekil 3.1’ de gorsel veri madengilnde kullanilan yaklgmlara goére, veri madendiii
surecleri gosterilmektediSekil 3.1 (a)’ da verilerin gorselariimesi, Sekil 3.1 (b)’ de ara
sonuglarinin gorseligriimesi ve Sekil 3.1 (c)’ de son sonuglarinin gorseliglmesi

gosterilmektedir.
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Gorsellgtirme VM Algoritmalari
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Gorsellatirilmesi
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A 4
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A 4
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Sekil 3.1 Gorsel veri madengiinde kullanilan farkli yaklgmlar

3.2.1 Gorsel Bilgi Kafi (Visual Data Exploration)

Gorsel bilgi kafi diger adiyla da veri gorseligriimesi, herhangi 6zel veri madengili

algoritmalarinin kullaniimasindan 6nce verinin higke kolay bir sekilde kefedilmesi

amaciyla kullanilir. Veri gorseljdrmesi sayesinde etkili bir bicimde verinin pogre

cikartilabilir ve veri hakkinda genel bir kaniyanabilir.

Gorsel bilgi kafinin 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Keim, 2002) :

e Homojen olmayan, gurultili veri setlerine kolaygguwianabilir.

» Gorsel veri kefi sezgiseldir. Karmgik matematiksel, istatistiksel algoritmalara ihgya

duymaz.

e Gorsellik veri seti Uzerine kalitatif bir bakagisi sglar. Gorsellik neticesinde elde

edilen bilgiler giginda kantitatif incelemeler icin ip uclari elde ledilir.
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3.2.2 Ara Sonuclarin Gorsellgtirmesi (Visualization Of An Intermediate Result)

Veri analizi gamasinda bir algoritma sadece sonug¢ Oruntuleri etdeez. Algoritma ara
sonuclar da dretebilir. Ara sonucglar uygun gorsetime teknikleriyle de
gorsellatirilebilirler. Bu sayede veri madencisi ara sorugl gorsellgtiriimesiyle ilging ara
oruntuler elde edebilir. Bu yaklanin ana fikri, uygulamadan pensiz algoritmik parcalar

elde etmektir.

Zaman zaman veri madengilicalismalarinda bir veri madendiii algoritmasi ¢ok kullasli
olabilir. Ancak, her veri madenddii calismasi icin uygun bir veri madendgii algoritmasi
olmayabilir. Bu durumda kullanilan algoritmasinma aonuclari gorselérilerek cssitli cok
amacli sonuglar Uretilebilir. Daha sonra bu ¢ok glmsonuclara uygun bir veri madenciili
algoritmasi secilerek veri madengili calismasi baariyla tamamlanabilir. Yani veri

madencilgi algoritmasi bu durumda insan ile sirekli etiitle halinde olur.

3.2.3 Veri Madenciligi Sonuglarinin Gorsellgtirilmesi (Visualization Of The Data

Mining Result)

Veri madencilgi calismasinda herhangi bir algoritmanin eldegettirinttler gorsellgirme

sayesinde yorumlanabilir hale getirilir. Gorselblayesinde, kullanilan algoritmalarin giri
parametreleri dastirilerek, algoritma sonuglari godzlemlenebilir. Vermadencilgi

sonuglarinin  gorselfriimesi  bir bakima buldgumuz dgerlerin  dg@rulugunun

sgglanmasinda insan algi sisteminin etkingakilde kullaniimasini da gar.

3.3  Gorsel Veri Madencilgi Yontemlerinin Siniflandiriimasi

Gorsel veri madencii teknikleri literatirde oldukcga farkli adlarla siandiriimaktadir. En
yaygin olarak gorsel veri madengili gorsellatirilecek veri tipine (Data Type to Be
Visualized), gorselgirme tekniklerine (Visualization Techniques), &kim ve bozulma
tekniklerine (Interaction and Distortion Technigugére siniflandiriimaktadir (Keim 2002).
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Sekil 3.2 Gorsel veri madengdfi tekniklerin siniflandiriimasi (Keim, 2002)

3.3.1 Gorsellstirilecek Veri Tipine Gore (Data Type to Be Visualized)

Veri tiplerine gore cgtli gorsellestirme teknikleri bulunmaktadir. Bu alt boliumde veri

tiplerine gore gorselkirme teknikleri tanitilmaktadir.

3.3.1.1 Tek Boyutlu Veriler (One-Dimensional Data)
Tek boyutlu veri bir tek déskene sahiptir. Tipik bir drnek olarak tek boyutleriere

zamansal verileri 6rnek verebiliriz §0r, 2004; Keim 2002).

3.3.1.2iki Boyutlu Veriler (Two-Dimensional Data)

iki boyutlu veri iki farkll boyuta sahiptiriki farkli boyuta sahip (enlem ve boylam)gcafi
verileri, iki boyutlu veriye tipik bir ornektir. X¢ cizenekleri (plot) iki boyutlu verilerin
gOsterimi icin tipik bir yontemdir. Ayrica haritalaki boyutlu c@rafi veriyi gosteren 6zel bir
X-Y cizenesi tipidir (Ogur, 2004; Keim 2002).

3.3.1.3 Cok Boyutlu Veriler (Multidimensional Data)

Cogu veri seti Ucten fazla 6zellik icerir, dolayisiy?!aveya 3 boyutlu grafikler gibi basit
gorsellatirme teknikleri ile gézlenemez. Bu tip verilerirorgellstirilebilmesi icin oldukca
karmgik gorsellgtirme teknikleri kullaniimaktadir (gur, 2004; Keim 2002).
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3.3.1.4 Metin ve Yardimli Metin (Text And Hypertex{)

Batun veri tiplerini boyutlandirma terimleriyle tamlamak mumkin deldir. Coklu ortam
(multimedia) internet sayfalari metin ve yardimletinlerden olgmaktadir. Bu tir veriler
kolayca sayisalktirilamadgindan standart gorsejirme teknikleri bu verilere uygulanamaz.
Bu durumda gorselfgirme teknikleri kullanilmadan dnce veri setimizallanilabilir bir hale
donisturdlmesi gerekir. Bu tur verilerde kullanilan yém, basit bir dongiim olan kelime
sayimi ile temel bilgenler analizi (PCA, Principle Component Analyses)da ¢cok boyutlu
Olcekleme (MDS, Multi-Dimensional Scaling)’ in bagtirilerek kullanimindan olgmaktadir

(Ogur, 2004; Keim 2002).

3.3.1.5 Hiyerasikler ve Grafikler (Hierarchies and Graphs)

Veri kayitlari siklikla bilginin dier parcalari ile ikkilidirler. Grafikler genelde bu tip
ili skileri gostermekte kullanilirlar. Bir grafik, @im (node) adi verilen nesne seti ile bu
nesneleri birbirine hdayan kenar (edge) adi verilengtentilardan olgur. insanlar arasindaki
e-mail iligkileri, insanlarin akveris davranglari, bilgisayarlardaki hard disklerin dosya
yapilar iliskili verilere 06rnek olarak verebilir. Hiyerglk ve grafiksel verilerin

gorsellagtiriimesinde kullanilan 6zel teknikler vardir §0r, 2004; Keim 2002).

3.3.1.6 Algoritmalar ve Yazilimlar (Algorithms and Software)

Gorsellgtirmenin - amaci algoritmalarin  aglimasina yardimci olacak yazilimlarin
gelistirilmesini sa&lamaktir. Bu goreve yonelik bir sirt yazilim vardviazilimlarin sundgu
grafiksel olanaklara gore de grafiksel tekniklen#andirilabilir (Osur, 2004; Keim 2002).

3.3.1.6.1 Veri Gorsellgtirme Programlari

Gorsellgtirme ile veri madencifiini sentezleyerek veri madengilidongusunu daha efektif
hale getiren Ucretli ve Ucretsiz bir¢ok bilgisapaogrami bulunmaktadir. Bu alt bolimde veri
madencilgi algoritmalarini cgtli gorsel tekniklerle etkili hale getiren bilgigar programlari

tanitilmaktadir.

Mathametica, S/S-Plus/R ve MATLAB programlari vegrsellgtirmelerinde c¢gunlukla
kullanilan ticari programlardir. Matematica coKistike ve kullanimi kolay bir programlama
dilidir. Matematica programiyla grafik, sayisal, ndmlik ve teknik bircok glem
yapilabilmektedir. S/S-Plus/R programi veri gomsgime ve istatistik alanlarinda
argstirmacilara ¢cok gegiolanaklar sglayan dger bir bilgisayar programidir. S-Plus ticari bir
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program olmasina gmen R programinttp://www.r-project.org/ internet adresinden (cretsiz

olarak indirilebilir. MATLAB ise c¢ogunlukla muhendisler ve uygulamal matematikciler
tarafindan kullanilan ka bir bilgisayar programidir. MATLAB, verilerin gfiksel gosterimi
konusunda c¢ok &éli teknikler kullanabilmeyi mimkin kilar. Grafikbicimlendirme
konusundaki etkilgmli araclarn sayesinde, eldeki veri hakkinda oOneimlgilerin ve
desisimlerin etkileyici bir sekilde sunulmasi ganabilir. Ayrica MATLAB’ in sundgu
programlama 0Ozellikleri sayesinde goérsel, matersatike istatistiksel analizler kullanicinin
istegi dogrultusunda gedtirilerek veri madenciii siUrecinin daha etkili birsekilde
gerceklemesi sglanabilir. MATLAB programinin ¢gtli analizleri ve goérsel teknikleri hizli
bir sekilde kullaniimasina olanak @ayan internette ¢dli Ucretsiz ara¢ kutular da

bulunmaktadir.

Veri gorsellgtiriimesinde kullanilan @er Ucretli populer istatistik paket programlari SAS
SPSS, Minitab ve Stata’ diBunlar sinirli sayida gorsefierme tekniklerine sahiptirler. Ek
olarak XGobi, Orange, XmdvTool ve CrystalVision igibirgcok Ucretsiz gorseligrme
programlari da bulunmaktadir. Bunlardan XGobi dmén veri gorsellgtirme programidir.
SAS Enterprise Guide, SPSS Clementingedigorsellgtirmede kullanilan veri madendli

programlaridir.

XGobi, XmdvTool ve CrystalVision verilerin goruntemindeki manipulasyonlar igin
etkilesimli ve dinamik yontemler kullanan modern veri géitsstirme programlaridir. Bu
programlar, cok boyutlu uzaydaki ¢izgi ve noktatamdisiimlerinin 2 boyutlu gésterimlerini
gerceklerler. Gorsel, grafiksel ara yuzlerinin gehligi ve hem verinin incelenmesinde hem
de sonugclarin gorsedini arttirmaya yonelik renk dgstirme, farkl grafiklere ve boyutlara
tastyabilme gibi 6zelliklerde kullanici mudahalesineakeimum dizeyde izin vermesi bu
programlari kullarsli hale getirmektedir. XGobi hatta S-Plus/R kiutipdalosyasi olarak ta
calstirabilen bir programdir. Sirasiyla, XGobi, Xmdwlove CrystalVision programlari
http://www.research.att.com/areas/stat/sgobi/ http://davis.wpi.edu/~xmdv/

downloadxmdv.html ve  ftp://www.galaxy.gmu.edu/pub/software/CrystalVidiemo.exe

internet adreslerinden Ucretsiz olarak indirilel@li. Orange programi ise kendisb@a bir
veri madencilgi programidir. Orange kullaniciya veri hazirlamagdelleme, kgifsel veri
analizi gibi  c¢aitli  kullanim  olanaklari  sglamaktadir.  Orange  programi
http://www.ailab.si/orange/downloads.asmternet adresinden (Ucretsiz olarak indirile
bilmektedir.
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MATLAB programinin sgladigi ileri gorsellgtirme ve algoritma geftirme Ozellginden
dolayr bu tez cajmasinda g@rlikli olarak MATLAB programinin kullaniimasi uygu
bulunmytur. MATLAB programinin icersinde bulunan hazir kattarla yapilamayan bir
takim grafiksel teknikler ve algoritmalar, interteethazir bulunan arag¢ kutulari kullanilarak
yapilabilir. Ornezin bu tez cakmasindakendinden diizenlenen haritalar (Self Organizing
Map) algoritmasini  kullanabilmek  ve  sonuclarini  sgiestirebilmek  icin

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/download/internet  adresinden indirilebilen

somtoolbox’ 1 ve daha klka grafiksel teknikleri kullanabilmek icin Wendy dnAngel
Martinez tarafindan galirilen, http:/lib.stat.cmu.edu/matlab/ internet adrsinden

indirilebilen edatoolbox’ 1 kullaniingtir. Ayrica tez kapsaminda kimeleme analizi
sonuglarinin dgrulugunu gostermek adina kullanilan kimegdduk (cluster validity)

endeksleri http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchathogdFile.do?objectld=

14620&0bjectType=filanternet adresinden indirilebilen clusterValidity&lysisPlatform3.42

toolbox’ 1 kullanarak yapilmtir. Cesitli amaclar icin internette hazir bulunan toolbdai la
ve MATLAB programiyla karmgk veri madencili algoritmalarini hem kullanabilme hem
de gelstirebilme, gorsellgtirme ile de veri madencilini sentezleyerek veri madengili

dongusund daha efektif hale getirebilme firsagfakalanabilir.

3.3.2 Etkilesim ve Bozulma Tekniklerine Gore (Interaction and Dstortion Technigues)

Veri gorsellgtirme tekniklerini etkili bir sekilde kullanabilmek igin bazi araclara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu bolimde gorseafieme tekniklerinin etkinigini arttiran araclar

tanitilmaktadir.

3.3.2.1 Dinamikizdisiimler (Dynamic Projections)

Bu yontemin mang cok boyutlu veri setinin izdiiimlerinin dinamik olarak dgstiriimesi

suretiyle veri seti icerisinde bilgi argylyoluna gidilmesidir. Dinamik izdiiimlerin klasik
ornezi Grand Tour sistemidir. Grand Tour, bir dizi sémpe grafgi serisi olarak ¢ok boyutlu
veri setinin butin ilging iki boyutlu izdiimlerini géstermeye c¢alr (Ogur, 2004; Keim
2002).

3.3.2.2 Etkilgsimli Filtreleme (Interactive Filtering)

Blyuk veri setlerinde bilgi aranirken veri setinimieraktif olarak segmentlere ayrilmasi ve
ilginc alt setlerle ilgileniimesi zaman kazanmak féginin bulungunu kolaylatirmasi

acisindan onemlidiinteraktif filtreleme tekrii bunu sglamaktadir.
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3.3.2.3 Etkilgimli Mesafe Ayarlama (Interactive Zooming)

Mesafe ayarlama (zooming) cok gebir yelpazede kullanil@indan oldukga iyi bilinen bir
tekniktir. Verinin farkh ¢ézunurliklerde izlenebksini, e yarar pargalarin gozlenebilmesini
sgilar. Ayrica ¢ok bilyuk veri setlerinde tim verilddakca fazla silgtirildiklarinda hepsine

birden genel bir gorugthakimiyeti sglar (Ogur, 2004).

3.3.2.4 Etkilssimli Bozulma (Interactive Distortion)

Interaktif bozulma teknikleri, veri icerisinde bilgirama siireci esnasinda drill-down diye
isimlendirilen veri ygini hiyerasisinin alt dosyalarinin taranmasiemi gerceklstirilirken
verilerin genel yapisinin korunmasinigsgyan bir tekniktir. Bu teknikle verilerin bir kiam
tum ayrintilariyla gézlenebilirken geri kalan kisdaha az detayla incelenebilmektedig(@
2004).
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Sekil 3.3 Serpilme matris grdiiicin etkilesimli bozulma grafgi (Keim, 2002)

Sekil 3.3' de XmvdTool programiyla cizilen serpilnmgrafigi bulunmaktadir. Etkilgmli
bozulma yontemiyle serpilme grgiindeki verilerin bir kismi tum ayrintilariyla

gOzlenebilirken geri kalan kismi daha az detayt@lenebilmektedir.
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3.3.2.5 Etkilgsimli Birle stirme ve Temizleme (Interactive Linking and Brushing)

Cok boyutlu verilerin gorseli@riimesi icin kullanilabilecek bir strli yontem \hr; fakat her
yontemin dger yontemlere gore daha gucli ve daha zayifgldgonleri vardir. Etkilgimli
birlestirme ve temizlemenin kullanilma amaci teksipa kullanilan tekniklerin eksikliklerini
gidermek icin farkli gorsellgirme yontemlerinin birlikte kullaniimasindan ilegelmektedir
(Keim, 2002).

Bir grafigin alt kimelerinin dgisik sembol ve renklerle gdsteriimglemine temizleme
(bruhshing), bir grafikte saretlenen go6zlemlerin gér grafikte de otomatik olarak
isaretlenmesine birgirme (linking) denilmektedir. Etkigmli birlestirme ve temizlemede ise
bir grafikte farkli renk ve semboldegaretlenen veri alt kimeleri ggr grafikte de g zamanl
olarak fakl renk ve sembolde gosterilmektedir ({e2002).
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Sekil 3.4 Paralel koordinat ve serpilme matris ddafii icin etkilesimli birlestirme ve

temizleme grafii (Keim, 2002)

Sekil 3.4" de XmvdTool programiyla cizilen paralelodrdinat ve serpilme grdji
bulunmaktadir. Etkilgmli birlestirme ve temizleme yontemiyle bir grafikte beliveri alt
kimeleri kirmizi renklesaretlenerek ayni veri alt kiimelerigeér grafikte de kirmizi renkle

isaretlenmg olur. Isaretlenen gozlemler datirildi ginde ayni dgisim diger grafikte de
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gOzlenmektedir. Bu sayede bir ggafi zayif yonleri dger grafgin kuvvetli yaniyla

birlestirilerek etkin bir gérsellik elde edilmiolur.

Etkilesimli birlestirme ve temizleme tekniklerinin en bilinen 6rneklserpilme matrisleri,

cubuk grafikleri, paralel koordinatlar ve pikselsggrimlerinde yapilmaktadir. XmvdTool,
XGobi programlariyla etkilgmli  birlestirme ve temizleme slemleri kolaylikla

yapilabilmektedir.

3.3.3 Gorsellgtirme Tekniklerine Gore (Visualization Techniques)
Verileri gorsellgtirmek icin c¢aitli gorsellestirme teknikleri bulunmaktadir. x-y (x-y-z), kutu,

cizgi ve benzeri grafikler gibi standart 2, 3 bdyuve hatta yiksek boyutlu veriler icin
gelistirilen 6zel gorsel teknikler de bulunmaktadir.

3.3.3.1 Standart 2 ve 3 Boyutlu Gosterimler

Bu tur tekniklerin en bilineni iki ve U¢ @ekenli veri setini x, y ve z eksenleri boyunca
kartezyen koordinat sistemingaretleyen serpilme grafikleridir (scatterplots).riea cizgi,
kutu, histogram, pasta, kontor grafikleri de stadd2 ve 3 boyutlu gdsterim grafikleri

arasinda bulunmaktadir.

3.3.3.1.1 2 ve 3 Boyutlu Serpilme Grafikleri (2-D ad 3-D Scatterplots)

belirlemeye yardimci olan gorsel bir tekniktir. @yitlu serpilme gragiinde, n birimden elde
edilen (xi,yi)degerler cifti xy koordinat duzleminde, xlezerleri x ekseninde,;ydeserleri y
ekseninde gosterilecejekilde serpilme grafi cizilir. 3 boyutlu serpilme graginde ise n
birimden elde edilen(x,,y,,z) deserler tgliisii xyz koordinat diizleminde, deserleri x
ekseninde, ydeserleri y ekseninde ve deserleri z ekseninde gosterilece&kilde serpilme
grafigi cizilir.

Ornek 3.1

Susen veri seti icin 2 ve 3 boyutlu serpilme grafikcizelim.

load fisheriris
for i=1:150
if i<=50
a(i,”))=1;
elseif i>50 & i<=100
a(i,’)=2;
else
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a(i,’)=3;

end
end
ind1=find(a==1); % Kirmizi
ind2=find(a==2); % Yesil
ind3=find(a==3); % Mavi
c=zeros(length(meas),3);
c(ind1,1)=1;
c(ind2,2)=1;
c(ind3,3)=1;

scatter(meas(:;,1),meas(:,2),10,c)
xlabel( 'Sepal Length' )
ylabel( 'Sepal Width' )
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Sekil 3.5 Siisen veri seti icin serpilme gpafi

scatter3(meas(;,1),meas(;,2),meas(:,3),10,c)

xlabel( 'Sepal Length' )
ylabel( 'Sepal Width' )
zlabel( 'Petal Length' )

mepal Length
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Sekil 3.6 Siuisen veri seti icin 3 boyutlu serpilmafgi

Sekil 3.5 veSekil 3.6’ dasiisen veri seti i¢in 2 ve 3 boyutlu serpilme gdefikbulunmaktadir.
Siraslyla, setosa, versicolor ve virginica bitknsteri, kirmizi, ygil ve mavi renklerle

gOsterilmektedir.

3.3.3.1.2 Kutu Grafikleri (Box Plots)

Analatik calsmalara bglamadan o6nce verileri tanimak bakimindan cizilmeggun bir

grafiktir.
Kutu grafigi ¢esitli grafik elemanlarina sahiptir. Bunlar:
e Grafigin altindaki ve Ustindeki uzun cizgiler blyUklUkter gore siralanmgiverilerin
% 25’ inci ve %75’ inci yuzdelik dgerlerine kagilik gelir. Grafikteki bu iki ¢izgi
arasindaki mesafeye glggm aralgi denir.

e Grafigin ortasindaki ¢izgi, verinin medyanina fak gelir. Eger medyan grain
ortasinda dal ise, bu grafik elimizdeki verinin ¢arpik olgunu gosterir.

e Grafigin en altinda ki ve en ustlinde ki kisa cizgilerrileede agiri dezer (outlier)
olmadgini varsayarsak, verilerin geri kalan kismini giostéyrica, bu kisa cizgiler
en kiguk ve en buyuk veri gerlerini gosterir. Bir @ri deser (outlier) dgisim
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aralginin en az 1.5 kati kadar %25’ inci ve % 75’ indizgelik degerlerden uzaktadir.

e Grafigin en tepesinde ve enagisindaki arti garetler, verideki @r1 degerleri (outlier)
gOsterir. Bu arti saretleri veri girsinde veya verilerin Ol¢ilmesinde bir hata
yapildgini gosterebilir ya da tesadifi olarak elimizdekirivsetinde gir degerler

gercekten vardir.
Ornek 3.2

Susen veri seti igin kutu grafikleri gizelim.

load fisheriris
boxplot(meas)

Values

| 1 |

_

| | | |
Sepal Length Sepal Width Petal Length Petal Width
Column Number

Sekil 3.7 Suisen veri seti igin kutu grgifi

Sekil 3.7’ da siUsen veri seti icin ¢izilen kutu ggafbulunmaktadirSekilden de gozukigii
gibi Sepal width dgiskeninin de air1 degerler bulunmaktadir. Petal lengthgigkenin de ise
verilerin belirgin birsekil de carpik daldigi gozlenmitir.

3.3.3.1.3 Cizgi ve Coklu Cizgi Grafikleri (Line andMultiple Line Graphs)

Cizgi grafikleri, bir dgiskenin tek dgerlerli veya pargca parca surekli fonksiyonlarini

gostermekte kullanilir. Cizgi grafikleri genellikie,y) gibi iki boyutlu verileri goéstermekte
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tercih edilir. Burada x bir dgskeni, y de x dgiskenine kagilik gelen dgerleri gosterir. Cizgi
grafiklerinde grafgin zemin rengi grafiklerde bulunan gkleri belirginlatirmek icin 6zel

renklerde secilebilir (Hoffman, 1999).

Coklu cizgi grafikleri (x,¥,y2,y3...) gibi iki degiskenden daha cok @skenli verileri
gorsellatirmek i¢in kullanilir. Coklu ¢izgi grafiklerindérkl strekli gizgilerin her biri birer
degsiskene kagihk gelmektedir. Ancak yiksek boyutlu verilerde lleailan c¢oklu cizgi
grafiklerde boyut ayrimlarinin kolay olmamasindaolagli bazi sorunlar bulunmaktadir.
Boyut ayrimini kolaylgtirmak icin boyut ¢izgileri farkli renk ve bigimdgzilebilirler. Coklu
cizgi grafiklerinde her boyut farkli dlgeklerde blar. Bunun igin dgiskenleri standardize
etmek yerinde olur (Hoffman, 1999).

Ornek 3.3
Susen veri seti igin ¢oklu gizgi grafikleri gizelim

load fisheriris
plot(meas)

Sepal length
Sepal width

70 Petal length ||
Petal width

100 150

Setosa Versicolor Virginica

Sekil 3.8 Suisen veri seti igin ¢oklu ¢izgi g&fi
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Sekil 3.8’ de, susen bitkisinin sepal length (¢canakyaprak wgur), sepal width (¢canak yaprak
genkligi), petal length (tagyaprak uzugu) ve petal width (tacyaprak gshgi) dort
degiskeni farkli renklerde olacagekilde, cizgi grafgi bulunmaktadir.

3.3.3.2 Geometrik Olarak Dongturulmi s Gosterimler (Geometrically Transformed
Displays)

donsumler ararlar. Bu sinifta yer alan, serpilme médris RadViz, PolyViz, survey plot,
paralel koordinatlar, Andrewsggleri, temel bilgenler analizi (PCA, Principle Component
Analyses), cok boyutlu 6lcekleme (MDS, Multi-Dimémsal Scaling), kendinden diizenlenen

haritalar (SOM, Self Organizing Maps) en sik kuillan gorsellgtirme teknikleridir.

3.3.3.2.1 Serpilme Matrisleri (Scatterplot Matrice$

Serpilme matrisleri, iki ve daha fazla gilgkenin ayni anda birbirileriyle ikili ikkilerini
(karsihkh ili ski) gosteren bir grafiktir. Serpilme matrislerinde tane dgiskenin (boyut)
n(n-1)/2 tane ikili iliski grafigi bulunur.

Serpilme matrisleri, ikili dgiskenler arasindaki korelasyonlarin tespiti agisindaitadig
kolaylhklar sayesinde en sik kullanilan ¢ok boyugdrsellgtirme tekngidir. Ancak veri
boyutumuzun buylk olmasi nedeniyle serpilme mairistien bilgi elde edilmesi
zorlagmaktadir. Ayrica serpilme matrisiningadig ikili ili ski grafikleri veri madencili gibi

calismalarinda yeterli bilgi verememektedir.
Ornek 3.4
Susen veri seti icin matris grgfficizelim.

load fisheriris
gplotmatrix(meas,meas,species)
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Sekil 3.9 Siusen veri seti igin serpilme matrisleri

3.3.3.2.2 Radyal Koordinat Gortintileme (Radial Coadinate Visualization, RadViz)

Radyal koordinat géruntileme (RadViz) teknde veri noktalarinin her biri bir dairenin
icersinde dgilmis durumdadir. Burada ki amag, serpilme grafiklerkidgbi eksenlerde yer
alan dgiskenler arasindaki serpilmeyi cizmektir. Ancak skengi grafginden farkli olarak
RadViz’' de dairenin merkezindegieacih dagiimis battin dgisken dgerlerine gore serpilme
grafigi cizilir. Veri noktalarinin her birinin konumu, @danin merkezindensé acili, dairenin
cevresinde siralangplan dgisken deerlerine gore belirlenir. Burada bir veri noktasand
daire cevresindeki gigskenlere cizilen vektdrlerin toplamlarinin sifir @s1 gerekmektedir.
RadViz yonteminde, grafikteki butin gigkenlere git 6nem verilebilmesi adina, veri

setimizde yer alan g@eskenlerin standartiiriimasi gerekmektedir (Leban vd., 2006).
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. ins
 Iissetosa
Iis-versicolor =
ns-virginica

petal width

Sekil 3.10 Sisen veri seti icin Orange programiytden RadViz

RadViz grafginde potansiyel kiime yapilari, sapargelder gozlenebilmektediSekil 10° da
suisen veri seti icin cizilen RadViz grafbulunmaktadirSekil 3.10’ da setosa, versicolor ve
virginica suisen bitki cinsleri farkli renklerle déslmistir. Sekil 3.10" dan gozukigi Uzere
bu ug cins farklh 6zelikler sergilemektedirler. Gkie setosa bitki cinsi gier bitki cinslerine
gore oldukca farkll bir yapi gostermektedir. Veodor ve virginica bitki cinsleri bir birilerine

gore benzer 6zelikler sergilemektedirler.
RadViz yonteminin bazi 6zellikleri (Leban vd., 2006) :

1. Standartlgtirma sleminden sonra her g@gken icin hemen hemeniedegerlere sahip

olan veriler, dairenin merkezine yakin kakilde dailirlar.

2. Hemen hemen her ggken icin git degerlere sahip olan veriler dairenin merkezi
etrafinda dalirlar.

3. Verinin herhangi bir déisken deeri diger detisken deerlerine gore oldukga buyik
bir desere sahipse; veri bu gigkene yakin olacaksekilde dairenin igersinde
konumlandirilir.

4. Verinin bir desisken deeri diger dgsisken dgerlerine gore oldukca kiguk bir gere

sahipse; veri bu ggskene uzak olacagekilde dairenin icersinde konumlandirilir.

49



RadViz grafik yonteminde daire icersindegdan verilerinsekilleri, daire etrafinda dizilen
degiskenlerin siralarina goére farklihk gostermektediiesela m dgisken icin dairenin

etraflnda(m—l)!/z tane farklisekilde deisken siralanabilir. Her farkli siramaya gore RadViz

grafiginde verilerimizin dgihmlar farklilik gostermektedir (Leban vd. 2006).

petal_width

. ins
_ Ins-setosa
IMs-versicolor =
ns-virginica

petal length

Sekil 3.11 Sisen veri seti igin Orange programiyzden RadViz

Sekil 3.11’ de, siuisen veri seti icin, g@gkenleri farkli sirlanmy RadViz grafgi bulunmaktadir.
Sekil 3.10" a gore daskenleri farkh siralanngy Sekil 3.11’ de ki RadViz grafiinde, veri
noktalarinin dgilimlari farklilik géstermektedir.

3.3.3.2.3 Geltirilmi § RadViz (PolyViz)

Radviz grafginin en buylk dezavantajlarindan bir tanesi fatkyut degerlerine sahip
verilerin grafik tzerinde bir birine ¢ajan noktalarla temsil edilebilmesidir. Bu sorunu tkiy
oranda ortadan kaldirabilmek icin RadViz ggaiden PolyViz grafii gelistirilmi stir
(Hoffman, 1999).

PolyViz grafiginde, RadViz grafiinden farkh olarak, farkl dgerlere sahip veri noktalarinin
caksmasini onleyebilmek icin cember lGzerinde konumlalash deiskenler yerine (tipki
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serpilme grafiklerinde oldtu gibi) bir eksen boyunca konumlandirgmdesiskenler
kullaniimaktadir. Veri dgerlerimiz, dgisken eksenleri boyunca kisa cizgilerle temsil edilmi
ve daiskenlerde kesen deerler grafikte nokta olarak konumlandirignr. PolyViz
grafiginde, RadViz grafiinde old@gu gibi kiime yapilari, sapan gkrler gozlenebilmektedir.
Ayrica PolyViz grafginde verinin her d&skeni icin veri dgilimlari hakkinda da bilgiler elde
edilebilmektedir. Veri dahmlarn desisken eksenleri boyunca cizilen kisa cizgilerin
dagihmindan anlailmaktadir. Clnki bu kisa gizgilerin her biri vedtindeki veri birimlerine
karsilik gelemektedir (Hoffman, 1999).

Iris-setinri% M

01 40575 Iis-versico
ns-virginica

Sekil 3.12 Sisen veri seti icin Orange programiytden PolyViz

3.3.3.2.4 Survey Grafgi (Survey Plot)

Survey grafgi coklu cizgi grafginin gelistirilmi s seklidir. Survey grafiinde deiskenler dik
eksenlerle temsil edilirler. Daha sonra verinigigkeenlerde aldii degerleri, bu dik eksenlere
blyuklukleriyle orantili olarak yatay cizgilerlezgirler.

Survey grafgi degiskenlerle olan korelasyonlari gormemiz agisindaakl olabilmektedir.
Ayrica veri setimizin siniflari farkh renklerle gierilerek kiime yapilari gorsel bjekilde

g6zlemlenehbilir.
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Sekil 3.13 Sisen veri seti icin Orange programiytden Survey grafii

Sekil 3.13' de susen veri seti igin ¢izilen Surveyafiggi bulunmaktadir. Grafikden de
anlssildigl Uzere sepal length, petal length ve petal widthsiada gugclu bir korelasyon
bulunmaktadir. Ayrica siniflar bilinen G¢ bitkinsinin de (versicolor ve virginica benzer

Ozellikler gostermek Uzere) birbirilerine gore flakdime yapilari gostergh gézlenmitir.

3.3.3.2.5 Paralel Koordinatlar (Parallel Coordinates)

Kartezyen koordinat sistemlerinde eksenler birpinie diktirler. Bu ylizden biz bilgisayar
ekranlarinda ya da géta tc¢ boyutu algilayabiliriz. Onun yerine birlrine paralel eksenler
cizerek ¢ok sayida ekseni ayni iki boyutlu duzlergdsterebiliriz. Bu sayede dik eksenleri
kullanmak yerine paralel eksenleri kullagnoluruz. Bu teknik ilk olarak 1985 yilinda
Inselberg tarafinda bulunmuwlup, Wegman tarafindan 1986 yilinda ¢cok boywtuileri

analiz etmek ve gorselirmek icin gelitirilmi stir (Martinez ve Martinez 2005).

Paralel Koordinatlar, p boyutlx,,x,,..., X, veri setini 2 boyutlu uzaya haritalayan, p adet

birbirine paralel konumlandiriimeksenlerden okan bir gorsellgtirme tekngidir. Her eksen
veri setine ait bir désken ile iliskilendirilmistir. Eksenler Gzerindeki gerler saretlendikten
sonra bu dgerler duz cizgiler ile birlgirilirler. Bu teknigin en blyuk dezavantaji birkag bin
adetten daha fazla nesne iceren veri setleri iggun olmamasidir. Nesne sayisi arttik¢a Ust
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uste binen cok sayida cizgi géruntiyd yorumlanakmlmaktan cikarmaktadir (Bilgin ve
Camurcu, 2007).

Ornek 3.5
Elimizde x = [13,7,2] seklinde bir gozlemden ojan 4 dgiskenli veri seti bulunsun. Bunun
paralel koordinatini gizelim.

x=[1,3,7,2];
parallelcoords(x)

Coordinate Value
N

Coordinate

Sekil 3.14 Paralel Koordinat

Paralel koordinatlar kimeleri, sapangdderi, d&isken ciftleri arasindaki korelasyonlari
bulmada kullanilabilirler. Kategorik @eskenler paralel eksenlerden bir tanesi olmak Uzere
gruplan ya da siniflari belirtmekte kullanilahiliBurada her kategori icin gsik renkler

kullanilarak gruplari veya siniflari aynrabiliriz (Martinez ve Martinez 2005).
Ornek 3.6

Paralel koordinatlarda korelasyonlari gorebilmek korelasyonu 1 ve -1 olan iki ggkenli
normal dg&hmdan 20 tane rastgele g Uretelim. Bu Uretilen 20 derin paralel

koordinatlarini gizerek korelasyonlarin paralel tidboatlarda nasil gozikgiine bakalim.
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mu=[2,3]; % ortalamalar vektori

sigma=[1,1;1,1]; % kovaryans matrisi

r = mvnrnd(mu,sigma,20); % ikide gi skenli normal da gilimdan sayi Uretme
parallelcoords(r)

Coordinate Value
w

Coordinate

Sekil 3.15 Korelasyonu 1 olan ikili normal gigkenin paralel koordinati

Sekil 3.15' de aralarinda 1 korelasyon bulunan ikgiskenin paralel koordinat grdii
bulunmaktadirSekil 3.15 ‘ den de gozUukgii gibi birinci ve ikinci dgisken arasinda gousal
bir iliski bulunmaktadir. Paralel koordinatlar birbirilerkesmemektedir.

mu=[2,3]; % ortalamalar vektori
sigma=[1,-1;-1,1];
r = mvnrnd(mu,sigma,20); % kovaryans matrisi

parallelcoords(r)
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3.5

Coordinate Value
N
(03]

1.5+

Coordinate

Sekil 3.16 Korelasyonu -1 olan ikili normal gigkenin paralel koordinati

Sekil 3.16’ da aralarinda -1 korelasyon bulunan dliskenin paralel koordinat grai

bulunmaktadir. -1 korelasyonlu paralel koordinakptelasyonlu paralel koordinattan oldukca

farkl bir yapi sergilemektedir. Paralel koordimath timua bir noktada kesnektedir.

Kovaryans matrisini d@stirerek aralarinda farkli korelasyonlar bulunan ileer tGreterek

paralel koordinatlarin nasil gézukgiine bakalim. Bunun icin 0.4, -0.4, 0.8, -0.8 kasgtmlu

veriler Uretelim.

mu=[2,3];
sigma=[1,0.4;0.4,1];

r = mvnrnd(mu,sigma,20);
subplot(2,2,1)
parallelcoords(r)

xlabel(  '0.4 korelasyonlu'
sigma=[1,-0.4;-0.4,1];

r = mvnrnd(mu,sigma,20);
subplot(2,2,2)
parallelcoords(r)

xlabel(  '-0.4 korelasyonlu'

sigma=[1,0.8;0.8,1];

r = mvnrnd(mu,sigma,20);
subplot(2,2,3)
parallelcoords(r)

xlabel(  '0.8 korelasyonlu'
sigma=[1,-0.8;-0.8,1];

r = mvnrnd(mu,sigma,20);

% ortalamalar vektori
% kovaryans matrisi
% ikide gi skenli normal da gihmdan say Uretme
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subplot(2,2,4)
parallelcoords(r)

xlabel(  '-0.8 korelasyonlu'’ )
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Sekil 3.17 Farkli korelasyonlu ikili normal dskenin paralel koordinatlari

Sekil 3.17’ den de g6zukiii gibi pozitif korelasyonlar artikca gigkenler arasindaki gizgiler
bir birine paralel uzanmaya, negatif korelasyomldtikca ise dgiskenler arasindaki gizgiler

bir nokta civarinda kegneye balarlar.

Paralel koordinatlarin ggkenler arasindaki gkileri gostermekte kullanil@ini gérdik.
Hatta paralel koordinatlar boyutlardaki gigkenlerin kiime yapilarini gostermekte de
kullanilabilirler. Sekil 3.18 e bakacak olursak iki ggkenli verimizde yani x X
eksenlerinde paralel cizgiler arasinda goze carpanbosluk bulunmaktadir. Buradan
hareketle dgiskenlerin her ikisinde de ikili kime yapilarinin gidatgi anlaihr. Sekil 3.19’
a da bakacak olursak iki gigkenli verimizde sadece;xparalel koordinat ekseninde gbtze

carpan bir bgluk bulunmaktadir. Buradan hareketle de sadeaExskenine gore verimizde

ikili bir kime yapisinin oldgu anlailir.
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i

Sekil 3.18 x1, x2 eksenlerine gore kiime (Martine2Magtinez, 2002)

x1 T i
LY |
\ \

“n.

x2

Sekil 3.19 x1 eksenine gore kiime (Martinez ve Mazir2005)
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Sekil 3.20 Paralel koordinatlarin kiime yapilarinsggimesi (Unwin vd., 2006)

Sekil 3.20" da farkh dgiskenler icin serpilme ve paralel koordinat grafikleulunmaktadir.
Sekilden de go6zukigil gibi paralel koordinatlar kiime yapilarini, kosslanlari, sapan

degerleri géstermede oldukcagaaulidirlar.
Ornek 3.7

Susen veri seti iciparalel koordinatlari kullanarak bitki cinslerinfarkliliklari konusunda

bazi kanitlar elde edebiliriz.

load fisheriris
parallelcoords(meas,’'group’,species)
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setosa
— versicolor
virginica

Coordinate Value
N

Coordinate

Sekil 3.21 Susen veri seti igin parelel koordinat

Sekil 3.21 de setosa, versicolor ve virginica sugkisi cinsleri farkli renklerle gizilmtir.
Sekil 3.21’ den goziktgii Uizere bu ug cins farkh 6zelikler sergilemektedirOzelikle setosa
bitki cinsi diger bitki cinslerine gére oldukca farkl bir yapi sgérmektedir. Versicolor ve

virginica bitki cinsleri ise bir birilerine benzektedirler.

3.3.3.2.6 Andrews Erileri (Andrews Curves)

Andrews @rileri ¢cok boyutlu verileri gorselkgirmek icin bir yontem olarak 1972 yilinda
Andrews tarafindan gatirilmistir. Adrews grilerinde gozlem dgerleri aagidaki denklem
(3.1) deki fonksiyon kalibi kullanilarak dégtaraltrler. Dongen bu dgerlerin daha sonra

cizgi grafikleri cizilerek Andrewsgilerine ulallir.
f (t)=x, /2 +x, sint +x, cost +x, Sin2t + X, COS2t +..., —-n<t<+n (3.1)
Burada X, Xp, ... verilerimizin dgiskenleridir.

Ornek 3.8

Andrews rilerinin nasil ¢izildgini gostermek igin basit bir drnek verelim. Bungmixi, xp,

X3 g0zlem dgerlerinden olgan 3 dgiskenli verileri kullanalim.
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x, =(264)
x, =(573)
X, =(189)

Go6zlem dgerlerimize denklem (3.1)’ deki dogiimU gagidaki gibi uygulayalim.

f, (t) =2//2 +6sint + 4cost
f, (t)=5/v2 +7sint +3cost
f, (t)=1/2 +8sint + 9cost

t = linspace(-pi,pi);

% Her gozlem de  geri icin elde edilen donu siim de gerleri
f1 = 2/sqrt(2)+6*sin(t)+4*cos(t);

f2 = 5/sqrt(2)+7*sin(t)+3*cos(t);

f3 = 1/sqrt(2)+8*sin(t)+9*cos(t);

plot(t,f1,".",t,f2,”" 1,f3,'0")

legend('F1','F2','F3)

xlabel('t")

15 \

Sekil 3.22 x1, x2, x3 verileri icin Andrewsggsi

Andrews grileri orijinal veri setinin ortalamasini ve varyani icersinde barindirirlar.
Andrews grilerinin kullandgl fonksiyon kaliplarindan elde edilen gdelerinin birbirine

yakin olmasi gozlem derlerinin birbirine yakin oldgunu, birbirine uzak olmasi gézlem
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degerlerinin de birbirine uzak olgunu gdsterir. Buradan hareketle Andrevgsleri verilerin
kiime yapilarinin antdmasinda da, sar1 degerlerin tespitinde de kullanilabilirler. (Martinez
ve Martinez, 2005)

Andrews egrilerinin 6zellikleri:

Andrews grilerinin ¢ssitli kullanish 6zellikleri bulunmaktadir. Andrews gélerinin bazi

Ozellikleri asagidaki gibidir : (Garcia-Osorio ve Fyfe., 2005)

1. Andrews grileri veri setimizin ortalamasini i¢inde barindaktadir.

L= 1 ()

N =

2. Andrews  @rilerinde  f,(t), f,(t) ki fonksiyon arasindaki uzaklik

f.t)-1,0) = J'[fx(t)— fy(t)]zdt olmak (izere;x, y, noktalari arasindaki uzaklik

fx(t)—fy(t)ﬂ=ﬂzd:(xi ~y, )} =rx—y|"" dir. Bu da iki veri noktasi arasindaki
i=1

uzaklgin iki Andrews fonksiyonu arasindaki uzaklikla araroldugunu gosterir.
3. Dogrusal iliski: Eger bir y noktasi x ile z' yi birlgiren bir ¢izgi arasinda kaliyorsa

butiin t ler igin f,(t), f,(t) ile f,(t) fonksiyonlar arasinda kalir.
Ornek 3.9

Susen veri seti icinAndrews grilerini kullanarak sisen bitki cinslerinin farkklari

konusunda bazi kanitlar elde edebiliriz.

load fisheriris
andrewsplot(meas,'group’,species);
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setosa
— versicolor
virginica

Sekil 3.23 Siisen veri seti icin Andrewgrisi*

Sekil 3.23 de setosa, versicolor ve virginica sugkisi cinsleri farkli renklerle cizilmtir.
Sekil 3.23’ den gozuktgi Uzere bu Ug cins farkh 6zelikler sergilemekte@zelikle setosa
bitki cinsi diger bitki cinslerine gore oldukca farkli bir yapi sgérmektedir. Versicolor ve

virginica bitki cinsleri ise bir birilerine benzektedirler.

3.3.3.2.7 Permutasyon Turlari (Permutation Tour)

Paralel koordinat ve Andrewgmerine getirilen en buyuk ejérilerden bir tanesi de ¢izilen
seklin biciminin deiskenlerin siralarina olan Bamliligidir. Yani dgisken siralari dgstikce

paralel koordinatlarin ve Andrewgrderinin sekilleri degisecektir.

Paralel koordinatlarda @ekenleri temsil eden eksenlerin pozisyonlari gigeen ciftleri
arasindaki igkileri godstermesi acisindan 6nemlidir. Ancak birri bardina siralanan
degiskenler icin dgiskenler arasindaki gkileri paralel koordinatlarla tespit etmek ve
karsilastirmak midmkin dgldir. Andrews grilerinde ise dongtirme klemi igin kullanilan
denklemde ilk siraya yegen deisken grafgimizin Gzerinde en blytkgarliga sahip olan

degiskendir. Yani dgiskenlerin sirasi dastikce, ilk sirada olan dgskenin, grafgin sekline

! MATLAB R2007a programi Andrewsslerini gizerken t' icin 0 <t < +1 acik aralgini kullanir.
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olan a@irligI fazla olacaksekilde grafgimizin bigcimi desisecektir. Sonug¢ olarak dsken
sayisinin permutasyonu kadar farkli sayida grafélecektir. Bu ylzden daskenlerin
sirasinin dgismesine bgll olarak permutasyon turlari ggirilmistir (Martinez ve Martinez
2005).

iki tip permutasyon turu bulunmaktadir. Birinci tjpermutasyon turunda gigkenlerin
permutasyonlari alinarak Andrewgrieri ve paralel koordinatlar cizilmektedir. Ancakili
degiskenler arasindaki gkileri gosteren paralel koordinatlarda, permutasgonalinan
desiskenler, ikili desisken ciftlerinin gdsterimlerinde tekrara sebep oltagk. Orngin, 1-2-

3 ve 3-2-1 farkl siralanmideziskenler olmak tzere; iki siralamada da paralel kimaitarla
ayni bilgilere ulailmaktadir. Her iki siralamada da 1 ile 2 ve 3dlelesiskenleri arasindaki
ili skiler gozlenebilmektedir. Bu tekrardan kurtulmaknigninimum sayida permutasyonu

saglayan kismi permutasyon turlari ggiiilmi stir (Martinez ve Martinez 2005).

Kismi permutasyon turlarinda gigkenlerin dizilimlerini bulmak icin denklem (3.2)

kullanilir. Buradap, = 1dir.

P = (pk + (—1)k+1k) mod p k=12,...,p-1 (3.2)

Kismi permutasyon turlarinda minimum permutasyonssal bulmak igin{pT_l} en buyuk

tam sayi fonksiyonu kullanilir. Ayrica farkli pertagyonlar icin fakli bgangic noktalar

denklem (3.3) kullanilarak bulunur. Buragg = p, ve [-] en biyuk tam sayi fonksiyonudur.

o | -1
pli) = (pj +1) mod p j= 12,..{%} (3.3)

Ornegin, 6 deiskenli veri icin (yani p:G){GT_l}:3 tane farkl dizilimli permutasyon

bulunur. Bu 3 farkli dizilinSekil 3.24’ da zig-zaglarla gosterilgtir.
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126354 231465

342516

Sekil 3.24 6 dgiskenli veri seti icin minimum permutasyon dizilimi
(Martinez ve Martinez, 2005)

Birinci zig-zag icin dgisken dizilimleri gagidaki gibi bulunur.

p, = (p1 +(—1)1+11) mod p= p, =2 modp (3.4)
p, = p, +(—1)2+12) mod p= p,=0modp= p,=p mod p (3.5)
P, =\p, +(—1)3+13) mod p = p, =3 mod p (3.6)

(—1)‘“14) modp = p; =-1mod p= p, =5 mod p (3.7)

o]
(6]
]
—_— —_ —_—— —_—
©
N
+

Ps = (ps +(—1)5+15) mod p = p, =4 mod p (3.8)

Yukaridaki sonuclara gore birinci zig-zagin dizilen 1-2-6-3-5-4seklinde olur. Farkh zig-
zag dizilimlerini bulabilmek icinse denkem (3.3) genklem (3.2) kullaniimalidir. Denklem

(3.3) sayesinde ikinci zig-zag icin farkh birgiengi¢ noktasi elde edilir.
Pk = P (3.9)
pZ = (pﬁ +1) mod p= p; =2 mod p (3.10)

ikinci zig-zag icin bglangi¢ noktasi 2 olarak bulunur.
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Denklem (3.2)' nin MATLAB komutlari gagidaki gibi yazilabilir.

p=6;

N = ceil((p-1)/2);

% Get the first sequence.

P(1) =1;

for k=1:(p-1)

tmp(k) = (P(k) + (-1)"(k+1)*k);
P(k+1) = mod(tmp(k),p);

end

% To match our definition of 'mod"
P(find(P==0)) = p;

Denklem (3.3)’ in MATLAB komutlari gagidaki gibi yazilabilir.

for j=1:N;

P(+1,:) = mod(P(j,:)+1,p);
ind = find(P(j+1,:)==0);
P(+1,ind) = p;

end

Ornek 3.10

Susen veri seti iciparalel koordinatlari kullanarak kismi permutasyantarini gizelim.

Siusen veri setinde 4 tane gdgen oldgu icin {(p:4)_l}:[4;1}:2dir. Yani 2

2

minimum permutasyon sayisi s6z konusudur.

load fisheriris
permtourparallel(meas)

Sekil 3.25 Sisen veri seti icin kismi permutasyatatu

65



3.3.3.2.8 Temel Bilgenler Analizi (Principal Component Analysis - PCA)

“Temel bilegenler analizi orijinal p d@skenin varyans yapisini daha az sayida ve bu
degiskenlerin d@rusal bilgenleri olan yeni déskenlerle ifade etme yontemidir. Aralarinda
korelasyon bulunan p sayidagiikenin acikladil yapiyi, aralarinda korelasyon bulunmayan
ve saylica orijinal dgskenin sayisindan daha az sayida (p>k) orijingigtenlerin dgrusal
bilesenleri olan dgiskenlerle ifade etme ydntemine temel bdeler analizi denir (Ozdamar,
2004).”

“Temel bilesenler analizi sonucunda, p boyutlu gd&en) uzayi cok iyi temsil eden k tane
yeni dik (korelasyonsuz) deken (bilsen ya da 6z vektor) elde edilir. Elde edilen temel
bilesenlerin birimi yoktur. p tane ggskenin tgidigl bilginin k tane (p>k) yeni dgskenle
aciklanmasi ise temel bglenlerin ana amacini alwrur (Alpar, 2003).”

Temel bilgenler analizinin amaclarinsasida ki gibi yazabiliriz:
1. Veriindirgemesi
2. Tahmin yapmak
3. Veri setini bazi yontemler icin analiz edilebilialle dongtirmek
4. Veri gorsellgtirmesi

Temel bilgenler analizi, ufak veri kayiplarina gz yumaralstirdusu boyut indirgemesiyle
¢ok boyutlu veri yapilarinin gorsejl&ilmesini salayabilir. Bu sayede veri seti icersinde
kiime yapilari, sapan gerler gorsel bigekilde gozlemlenebilir. Temel bienler analizi ayni
zamanda c¢ok gegiincelemeler icin bir ara adim olma o6zgilide tair. Ornesin, coklu
regresyon analizinde coklu @anhilik olmasi durumunda, dekenler arasi amlihk
yapisini yok etmek icin veriler temel hienlere gére temel bgen skorlarina doniiraltr ve
yeni elde edilen verilere ¢oklu regresyon uygulg@edamar, 2004). Kiimeleme analizinde
ise korelasyonlu diskenlerle olgturulan kiimelerin tam awtirilamamasi durumunda temel
bilesenler analizi sonucunda elde edilen skorlar kuldaak kimeleme analizi
gerceklatirilebilir. Boyut sayisi fazla oldgu zaman; kiimeleme ve sapangele bulmada
kritik Gneme sahip olan iki nokta arasindaki uzakie ygsunlugun tanimlari daha az anlamli
hale gelmektedir. Bunun icin temel Bigmler analizi kimeleme analizlerinde veriyi

hazirlamada kritik 6neme sahip olabilir.
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3.3.3.2.8.1 Temel Bilgenlerinin Elde Edilmesi

Cebirsel olarak temel bgenler p tane X X»,...,X, rastgele dgskenin dgrusal bilgimidir.
Geometrik olarak bu dgpusal bilgenler, koordinat eksenleri, :X X,,...,X, olan orijinal
sistemi dondurerek bulunan yeni koordinat sistemisécimini gosterirler. Yeni eksenler
maksimum dgiskenligi iceren yonleri gosterirler ve birlikte ggim yapisinin daha basit ve

daha az sayida gigken ile aciklamasini gtarlar (Ozdamar, 2004).

Degiskenler kimesinin dgrusal bilgenlerini bulmak icin korelasyon ya da kovaryans
matrisinin 6zdger ve 6zvektorleri kullanilir. Ozgerlere kagilik gelen 6zvektorler birbirine
diktir  (birbirlerinden b&msizdirlar). Bu 0zellikten yararlanarak temel isleler,

ozdeserlerin biiyiklik sirasi izlenerek énem sirasinadiasaplanir. (Ozdamar, 2004)
Varyans kovaryans matrisinin 6z ve 0zvektorleri ggidaki gibi bulunur:

(£ -A1)=0 esitli ginden yararlanaral,, A,,...,A,6z deerleri bulunur.

(Z-Al)e =0,i=1...,p olmak lizere i. 6zder icin i. ¢ 6zvektori bulunur.

i,j=0,...,p ve i# jolmak lzere, e dzvektorlerge’ =1 ee] = 00zelliklerini salarlar.
Boylece 6zdgerlere kagilik gelen birbirine dik yani hamsiz 6zvektorler elde edilglur.
X" = [Xl, Xz,...,XpJ rastgele vektorid, 24, 2...2 A, 20 6z dgerleri bulunanz varyans
kovaryans matrisine sahip olsun.

Degiskenlere ilgkin dogrusal bilgenler;

Y, el XT =g X +e, X, +..+e,; X,

Y, :e;)(T :elle+e22X2+...+ep2Xp (3.11)

—alyT —
Yo =€, X =g, Xte, X, +..+e, X,

olarak hesaplanirY =eX’ de e’ nin sutunlari temel bienlerin katsayilarina kshk

gelmektedir.

Her bir temel bilgenin varyansi;
var(Y,)=e'se i=12...,p (3.12)

ve kovaryansi;
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CofY,.Y,)=€e'Ze, i=12...,p i#] (3.13)
olarak hesaplanir.

Temel bilgenler, Y,,Y,,...,Y, birbirleriyle iliskili degillerdir yani korelasyonsuzdur. Her

temel bileen 6z dgerlere kagilik gelir ve varyans buyikliklerine gore siraldamr Orijinal
desiskenlik ile p temel bilgenin varyanslari toplami birbirinesigtir. Ayrica toplam varyans

Ozdeserler toplamina gttir.

ToplamVargns= A, + A, +...+ A, =Var(Y,) +Var(Y,) +...+Var(y, ) (3.14)
ToplamVargn=Var(X,)+Var(X,)+...+Var(X ) (3.15)
Temel Bilgenlerin Varyansvar(Y,) = ' ze (3.16)

ilk temel bilgen maksimum varyansli gousal bilgendir. ikinci temel bilgen ikinci
blyuklukte varyansa sahip olan kaadir. Sirasiyla temel bienler 6zdgerlerin sirasina

gore yani orijinal veri setinin varyans agiklayicibranlarina gére siralanirlar.

Temel bilgenleri gagidaki gibi belirlenir:

1. temel bilgen, varyansi, yaniVar(eX)' i el e =lolacak sekilde maksimize eden
e X dogrusal bilgendir. 2. temel bilgen, varyansi, yaniVar(eZX)’ i ee =1 ve
Cov(efx,e;X): Oolacaksekilde maksimize edes] X dogrusal bilgendir. k. temel bilgen,
k>i olmak lizere, varyansi, yadar(e X)' i €'e =1 ve Cove’ X, e X )= Oolacaksekilde

maksimize edem®’ X dogrusal bilgendir.
X = [Xl, ) CUT Xp] rastgele vektorinuB varyans kovaryans matrisi olsui. nin 6zdeer

ve Ozvektor giftleri ise(Al,q),(Az,ez),...,(/lp,ep) olsun. A, 24, 2...2 A, = 0olmak Uzere i.
temel bilgen:

Y, =e'X =g X, +e, X, +...+e; X, i=12...,p (3.17)
Bu durumda gagidaki durumlar gerceksg .

Var(Y,)=€e'ze = A i=12...,p (3.18)

Co(Y,Y,)=e"3e =0 i £k (3.19)
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Eger baziA, ler sitse, e katsay! vektorleri desé olacaktir. Bu durumd#; ler tek olmazlar

ve bazi temel bikgenler birbirilerine git olurlar.

g = [el,e2i ,...epiJ Ozvektdrlerinin her bir elemani orijinal gigkenlerin temel bilgene olan

katkisini belirtmede kullanilabilirler. Ber bir deisle 6zvektdr elemani temel bglen ile

orijinal degisken arasindaki korelasyon katsayisiyla orantilisdijklerdir.

3.3.3.2.8.2 Temel Bilgenlerin Hangi Matristen Elde Edilecesinin Secilmesi

Temel bilgenler hem orijinal verilerden hem de standardizgederden elde edilebilir. Bu
verilere varyans kovaryans ya da korelsyon mattemnyararlanilarak temel bglenler analizi
uygulanabilir. Her iki matristen hesaplanan temelesenler birbirilerinden farklilik
gostermektedir. Bu yuzden temel kdaeleri hesaplamada kullanilacak matrisin segimi

onemlidir.

Veri setinde bulunan p dskenin o6lct birimleri birbirilerinden oldukga farklive
degiskenlerin dgisim araliklari bir birilerinden buytk farkhlik géstiyorsa temel bikgenler
analizi uygulamalarinda standardize veri matrismdga da korelasyon matrisinden

yararlanmak uygundur. Aksi durumda kovaryans maktibanilabilir.

Standardize edilrgideziskenlerin korelasyon matrisi ile varyans kovaryaregnmsleri aynidir.
Benzersekilde orijinal dgiskenlerin korelasyon matrisi ile standardize edliohgsiskenlerin
korelasyon matrisleri de aynidir. Bundan dolayi ekrbilesenleri hesaplarken orijinal
desiskenlerin korelasyon matrislerinin 6zgkxlerine kagilik gelen 6zvektorlerini kullanmak
ile standardize edilrgi olan degiskenlerin korelasyon matrislerinin 6zgkxlerine kagilik

gelen dzvektorleri kullanmak arasinda bir fark ywkt
Ispat : (Bilen, 2004)

X, ve X, desiskenleri sirasiylaX,, X, degiskenlerinin standardize edilgwhalleri olsunlar.

X, ve X, desiskenlerinin kovaryansini hesaplgdnizda orijinal dgiskenlerin

korelasyonunu hesaplagroluruz.

covx;, X;)=E(X;, X, )~ E(X;)E(x;) (3.20)
CoMX,, X, )= E(X;, X, )= a1, 1, (3.21)
colX;, X;)=E(X;,X,)-0 (3.22)
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covXx;, X;)=E(X;, X;) (3.23)

Cy Xy = Hy, , Xy~ Hy
CoX.,X,)=E Lx : 3.24
OV( 1 2) { le sz :l ( )
o 1
coX;. X, )= CoX,, X,) =Cor(X,, X,) (3.25)
Xl XZ

3.3.3.2.8.3 Kag Adet Temel Bikenin Kullanilacaginin Segimi

Temel bilgenler analizinde verilerin ka¢ adet temel {Blele temsil edilegéni belirlemek
onemli sorunlardan bir tanesidir. Clnkl temel datder analizi sonucunda orijinal veri
setindeki dgiskenlerin sayisi kadar temel bien elde edilir. Burada amag varyans agiklama
orani dguk olan birkac¢ temel bikeni dglamaktir. Bu dglama igin dgisik yontemler s6z

konusudur. Bu yontemlegagida siralannsgtir.

1. Korelasyon ya da kovaryans matrisinden elde ediedeserlerin 1 den buylk

olanlarinin sayisi kadar temel Bigm secmek. Bu yontem en sik kullanilan yontemdir.

2. Temel bilgen sayisini belirlerken en az temel {@le sayisinin toplam varyansin 2/3’
andn (%67) aciklayabilecek kadar temel {®Ble secmek. Bu oran % 95’ e kadar
arttirilabilir. Fakat %67 oranindan sonra aciklananyans oranini artirmak icin cok

saylida temel biken secilmesi s6z konusu olacaksa orani sinirlialtanyarar varidir.

3. Yamag &im testi yapilir. Bu testte kovaryans ya da kongdais matrisinden elde
edilen Ozdgerlere ait cizgi ya da cubuk grgifi cizilir. Grafikte 6zdgerlerin
egimlerine bakilir. Azalan dgerlere gore bir @m izleyen gim ¢izgisinin &iminin
sabitletigi ya da cok kicuk azalan glerlere kavgtugu noktaya kadar olan 0zgker

sayisi kadar temel bien segilir.

Arastirict veri matrisinin yapisina ve problemin 6zalie gore her ¢ yontemi gbz 6niine
alarak temel bilgen sayisina karar vermelidir. Genel kural olaratek daha az temel bglen

ile calsmamak gerekir (Ozdamar, 2004).
Ornek 3.11

Susen veri seti igin temel bglenlerimizi bulalim.

load fisheriris
[coefs,scores,variances,t2] = princomp(meas);
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Princomp fonksiyonun birinci coefs c¢iktisi, 4 taeeel bilgenin katsayilarini igerir. Orijinal
degsiskenler bu 4 katsayilarin gousal bilgimi seklinde yazilarak yeni dgskenlere

dondgtaraldr.
Dort temel bilgen katsayilari g@gida verilmitir.

¢4 = coefs

c4 =

0.3614 -0.6566 0.5820 0.3155
-0.0845 -0.7302 -0.5979 -0.3197
0.8567 0.1734 -0.0762 -0.4798
0.3583 0.0755 -0.5458 0.7537

Temel bilgenler birim uzunlukta ve birbirilerine diktirler.

| =cd*c4
| =

1.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000
-0.0000 1.0000 -0.0000 -0.0000
-0.0000 -0.0000 1.0000 -0.0000
-0.0000 -0.0000 -0.0000 1.0000

Kac adet temel bikenle calgilacazina karar verebilmek icin 6zg8erlerin varyans acgiklama

oranlarina ve 6zderlerin yamacg gm grafigine bakilabilir.

load fisheriris

[coefs,scores,variances,t2] = princomp(meas);
t=0;

for i=1:4

t =t + 100*variances(i)/sum(variances);
toplam_aciklama(i)=t;

end
plot(variances, 'bo-' )
xlabel( 'Ozde ger numaralarr’ );

ylabel( 'Ozde gerler );
toplam_aciklama

toplam_aciklama = % 4 6zde gerin aciklama orani
92.4619 97.7685 99.4788 100.0000

Ozdeserlerin varyans acgiklama oranlarina bakgidda ilk iki 6zdeerin toplam varyansin %
97.77 sini agikladii gozlenmgtir. Ayrica Sekil 3.26’ deki 6zdgerlerin yamag @m grafigine
bakildginda da, ikinci Ozdgerden sonra grafin egiminde anlamh bir aza
g6zlenmemektedir. Dolayisiyla sisen veri setinteknel bilgenle temsil edebiliriz.
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Ozdegerler

1 1.5 2 2.5

Ozdeger numaralari

Sekil 3.26 Susen veri seti icin yamag ggafi

Temel bilgenlerin d@rusal birlgimi seklinde yazilan orijinal dgskenlerden, elde edilen

degerler, score deerleri olarak adlandirilirlar. Score ghxleri, temel bilgenlerle tanimlanan

orijinal verilerin yeni koordinat sistemleridir. riRcomp fonksiyonun verdi score dgeri

giris degerimiz olan X veri matrisiyle ayni boyuta sahip hbiratristir. Ayrica bu score

degerlerin ortalamalari sifirdir.

for i=1:150
if i<=50
spec{i}= 'se' ;
elseif i>50 & i<=100
spec{i}= 've'
else
spec{i}= it
end
end

plot(scores(;,1),scores(:,2), )
text(scores(1:50,1),scores(1:50,2),spec(1:50),
text(scores(51:100,1),scores(51:100,2),spec(51:100)
text(scores(101:150,1),scores(101:150,2),spec(101:1

xlabel( '1. Temel Bile sen' )
ylabel( '2. Temel Bile sen')
titte( 'Temel Bile  sen Skorlarr' )
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1. Temel Bilesen

Sekil 3.27 Susen veri seti icin temel i@ skorlari grafi

Her deisken icin bulunan temel bienleri ve her gbézlem icin bulunan temel kde
skorlarini ayni grafikte iki boyutlu olarak gosteileiz. Sekil 3.27' de sisen veri setinden
elde edilen temel biken skorlarina goére cgizilen serpilme ggafbulunmaktadirSekil 3.27°
de setosa, versicolor ve virginica susen bitkileimgarkl renklerle gosterilngtir. Sekil 3.27°
den gozuktgu tzere bu g cins farkll 6zelikler sergilemektidlirOzelikle setosa bitki cinsi
diger bitki cinslerine gore oldukga farkli bir yapisgérmektedir. Versicolor ve virginica bitki

cinsleri ise bir birilerine benzemektedirler.
kategori=[ 'Sepal L' ;'Sepal W' ;'Petal L' ; 'Petal W' ];

biplot(coefs(:,1:2), 'scores'  ,scores(:,1:2), 'varlabels' ,kategori);
axis([-1.5 1.5 -1 1]);
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Component 2

Component 1

Sekil 3.28 Sisen veri seti icin temel k@ skor ve katsayilari (Biplot grgf)

Sekil 3.28 de suisen veri setinde bulunan gigkeen vektorlerle temsil edilnglir. Burada
vektorlerin yonleri ve uzunluklari 4 @skenin temel bilgenlere olan katkilarini
gostermektedir. Orrgn, Sekil 3.28' de x ekseninde bulunan 1. temel gailede “Sepal L”,
“Petal L” ve “Petal W” pozitif, “Sepal W” negatétkiye sahiptir.

Her de&isken igin bulunan temel bigenleri ve her go6zlem igin bulunan temel kde
skorlarini ayni grafikte ¢ boyutlu olarak da gdiesgirebiliriz.  Orijinal verimizin varyans
yapisini iki boyutlu grafikte yeterince aciklayarsak ¢ boyutlu grafi cizebiliriz. Ancak
grafiksel gosterimlerde yorumlanmanin kolay olmdam dolay! iki boyutlu gésterim tercih
edilmektedir.

3.3.3.3 Simgesel Gosterimler (Iconic Displays)
Simgesel gosterim yontemlerindeki sddice cok boyutlu verilerin 6zelliklerinin simgesel
Ozelliklere haritalanmasindan ibarettir. Simgenier tbir gorsel 6zelii verinin igerdgi

degserlere gore dasir. Simgesel gosterimlerin tipik 6rnekleri Chernoffizleri ve yildiz

grafikleridir.
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3.3.3.3.1 Chernoff Yuzleri (Chernoff Faces)

1973 yilinda Herman Chernoff, ¢cok boyutlu verilerdgiginttleri, kiimeleri, korelasyonlari,
trendleri saptamak ve godstermek icin the Journathef American Statistical Association
dergisinde “The Use of Faces to Represent PoinksDimensional Space Graphically,” adh
makalede ilk defa Chernoff yuzlerini gorsetiame yontemi olarak ortaya atstr. Herman
Chernoff cok dgiskenli karsik verileri insanlarin kolayca algilayabilegecizgi yuzlere
(cartoon face) benzetmeye galistir. Bu sayede, insanlarin kolayca yuz farkhlikhar
algilamasi 0zeliinden yararlanilarak veri yapilari hakkinda gorgdgi elde edilmesi

calsiimistir (Spinelli ve Zhou).

Herman Chernoff' Iin ortaya aitiyontemde 18 ve daha azgggenli verilerde her bir gbzlem
degeri bir gizgi yuzde temsil edilirler. Chernoff yiéinde burun uzunfiu (length of face),
agiz egrili gi (mouth curvature), kabicimi (eyebrow shape), g6z buyuglii(size of eyes) gibi
yuzin 18 0Ozelfii, degiskenlerin aldg deserlerle orantili olacaksekilde cizgi yuzlere
cizilirler. Bu teknik verilerdeki u¢ dgerlerin kafinde ve veri bigcimlerinin anklmasinda
kullanilidir; ancak bu tek@n bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Cherné#lgrinin en
blyuk dezavantaji geskenlerin kantitatif gorsellgirmelerine olan yoksunfudur. Cunku
biz Chernoff yilzlerinde dgskenleri, oruntuleri, kiimeleri, korelasyonlari veeridleri
anlamak icin kalitatifsel bir inceleme yapariz (Maez ve Martinez, 2005). Chernoff
yuzlerinin diger bir dezavantaji ise insan yuzundeki bazi organldigerlerine gore daha
fazla dikkat cekmesidir. Orgen gozler kulaklardan daha dikkatli algilagdi icin
karsilastirma yanilgilari olsabilir (Bilgin ve Camurcu, 2007).

3.3.3.3.2 Yildiz Grafikleri (Star Plots)
Yildiz grafikleri 1979 yilinda Fienberg tarafindeok boyutlu verileri gérsellgirmek icin bir

yontem olarak gedtirilmi stir. Kullanim amaci Chernoff ylzlerinde olglu gibidir (Martinez
ve Martinez, 2005).

Yildiz grafikleri, paralel koordinatlara benzer Yam kullanirlar; ancak burada eksenler
merkez noktadan sacilma yaparlar. Gozlemlerigederi cizgiler ile bglanarak bir poligon
olusturulur. Baka bir deysle, her bir dgisken bir merkez noktasindan itibaresiteacili
cizgilerle gosterilirler. Daha sonra cizgilerde lmén dgiskenlerin dgerleri cizgilerle
birbirilerine balanirlar ve busekilde yildiz grafikleri gizilir (Martinez ve Mantiez, 2005).

Chernoff yuzlerinde oldgu gibi verideki her goézlem icin bir yildiz grafi cizilir. Yildiz

grafikleri verileri incelemede guzel bir yontem @mna rgmen sirasiyla 10 ve 15 den daha
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fazla gozlemli ve boyutlu verilerde kullghi degillerdir. Chernoff yizlerinde olan

dezavantajlar burada da gecerlidir (Martinez vetiag, 2005).
Ornek 3.12

Susen veri setinin 150. ¢igidgin Chernoff ve yildiz grafiini gizelim.

load fisheriris

subplot(1,2,1)

glyphplot(meas(150,:),'Glyph','face’,'Features',F,’ ObsLabels','lIris150)
subplot(1,2,2)

glyphplot(meas(150,:),'ObsLabels','Iris 150"

>~/

Ins 150 Ins 150

Sekil 3.29 Susen veri setinin 150. gozlengeie icin Chernoff ve yildiz gradi

Sekil 3.29' un sol tarafinda bulunan yildiz ggafide, sisen bitkisinin 4 6zelli temsil
etikleri cizgilerin Ustlerine 6zeliklerin adlari lgeeksekilde yer almaktadiSekil 3.29" un sg§
tarafinda bulunan Chernoff ylzinde, canakyaprakiariuzunigu (Sepal length) yiuz
hacmine, canakyapraklarinin ggrii (Sepal width) alin, cene piantili kavis uzunlguna,
tagyapr@l uzunlggu (Petal length) alin bigcimine ve tacyagragensligi (Petal width) ¢ene
bicimine kasilik gelmektedir.
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Ornek 3.13

Susen bitkisinin 150 cigenin Chernnoff yizlerini ve yildiz grafiklerini ¢gtim. Bu 150 siisen

cicegin ilk 50'i setosa, ikinci 50’i vericolor ve son 50virginica cinslerine aittir.

Chernoff ytuzlerini gizerken ¢izgi yuzlerde bulungiw 6zelikleri Tablo 3.1 de yer alan siisen
bitkisinin desiskenlerine kagilik gelmektedir. Yani c¢anakyapraklarinin uzuplu yiz
hacmine, canakyapraklarinin ggiii alina, ¢cene k#antill kavis uzunlguna, tacyapra

uzunlyzu alin bigimine ve tagyapgagensligi cene bicimine kaunlik gelmektedir.

Tablo 3.1 Chernoff yuzlerinde gigkenlerin b&li olduklar yuz 6zellikleri

Veri Ozelikleri Yuz Ozellikleri

Canakyaprak uzunfiu (Sepal length) Yuz Hacmi

Canakyaprak gesligi (Sepal width) Alin, cene gantil kavis uzunlgu
Tacyaprg! uzunligu  (Petal length) Alin bigimi

Tacyaprd@l gengligi  (Petal width) Cene bicimi

label={'1','2','3','4','5','51",'52",'53",'54",'55'

'101','202','103','104','105'};

glyphplot([meas(1:5,:);meas(51:55,:);meas(101:105,: )],'Glyph','face’,...
'Grid',[3,5],'ObsLabels’,label)

51 52 53 54

®1 @/
@ @)
& .
®
@
®)
N
- @
[ON
. o .
e 0

101 102 103 104 105

Sekil 3.30 Susen cignin 15 Chernoff yuzi
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label={'1','2",'3','4"'5','51",'52",'53",'54','55'

'101','102','103','104','105";
glyphplot([meas(1:5,:);meas(51:55,:);meas(101:105,: )1
'Grid',[3,5],'ObsLabels',label)

1 2 3 4 5

| | |

| | | T <P
51 52 53 54 55

Sekil 3.31 Sisen cignin 15 yildiz grafgi

3.3.3.4 Y@un Piksel Gosterimler (Dense Pixel Displays)

Bu gosterimin man@ basitce; her boyuttaki gerlerin farkli renkli piksellere haritalanmasi
ve her boyuta ait piksellerin kawluklari da g6z 6ninde bulundurularak yeni gruplara
atanmasidiBu teknik ¢ok boyutlu buyiik veri setlerinin gérsstirilmesi igin elverilidir. En bilinen
piksel tabanli teknik matris grafdir.

3.3.3.4.1Matris Grafikleri (Matrix Plots)

Matris grafgi degiskenler arasindaki ikili ikkileri kullaniclya gostermeye yarayan birsite
sacilma cizgisidir. Matris grafinin ana fikri, veri matrisinde bulunan verileririyaikltgtna

matris grafginde renkli karelerle temsil etmektir. n satir gwidan olgan veri matrisi icgin
matris grafgi nxp seklinde renkli karelerden odur. Veri matrisinde bulunan derler matris
grafiginde buyukliklerine gore renklendirilirler. Hangieggrlerin hangi renkleri alg@ini

goOrebilmek icin matris gratinde bulunan colorbar’ a bakabilirsiniz.
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Matris grafikleri veri matrisini gorsel olarak géstnede oldukca karilidirlar. Ayrica matris
grafikleri birden fazla sacilma cizgisini izleme kemi da verir. Eer verilerin bulundgu
siniflar biliniyorsa, ayni siniflara sahip olan Near bir araya gelecekekilde veri matrisi
dizenlenerek elde edilen matris ggafde, hangi dgiskenler icin benzerlikler oldtu hangi
degiskenler icin farkhliklarin oldgu gorsel birsekilde godzlemlenebilir. Benzerlik veya
uzaklik matrislerinin matris grafikleri veriler amadaki ilgkileri gorsellatirmek icin de

faydaldir.

Genel olarak matris grafikleri kullaniminda, gtgkenlerin baka desiskenleri bastirmamasi

icin verilerin normallgtiriimeden gecirilmesi oldukga yararhdir.
Ornek 3.14

Susen veri seti icin, dekenleri O ortalama ve 1 standart sapma olagekilde,

standartlstirarak matris gragini gizelim.

clear

clc

load fisheriris

[n,p]=size(meas);

sig=std(meas);

mu=mean(meas);

for i=1:p
y(:,))=(meas(:,i)-mu(:,i))/sig(:,i);

end

imagesc(y)
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Sekil 3.32 Sisen bitkisinin standart veri matrisigiirsellgtirmesi

Sekil 3.32’ de slsen bitkisi icin bitki 6zellikleiim standartlgtirilarak cizilen matris gragi

bulunmaktadirSekil 3.32’ de ilk 50 gbzlem setosa, ikinci 50 gdmleversicolor ve son 50
gOzlem virginica bitki cinslerine aittirSekil 3.32’ den setosa bitki cinsinin petal length v
petal width 6zelliklerinin ortalamanin altinda, siolor bitki cinsinin petal length ve petal
width 6zelliklerinin ortalama etrafinda ve virgiaigetal length ve petal width 6zelliklerinin

ortalamanin Ustlinde sayisagddere sahip oldgu sdylenebilir.

Benzerlik veya uzaklik matrislerinin  matris graékl veriler arasindaki gkileri

gorsellatirmek icin de faydalidir.
Ornek 3.15

Susen veri seti icikorelasyon matrisini kullanarak matris ggaftizelim.

load fisheriris
yc=corr(meas");
imagesc(yc);
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Sekil 3.33 Sisen bitkisinin korelasyon matrisinimgglestirmesi

Sekil 3.33 de susen bitkisi igin bitki 6zelliklermikorelasyon matrisleri kullanilarak cgizilen
matris grafgi bulunmaktadirSekil 3.33" de ilk 50 gbzlem setosa, ikinci 50 gadmleersicolor
ve son 50 gozlem virginica bitki cinslerine ait§ekil 3.33’' de setosa, versicolor ve virginica
bitki cinslerinin birbirilerine korele olduklari géemlenmitir; fakat versicolor ve virginica

bitki cinsleri birbirilerine setosa bitki cinsinége daha ¢ok korelidir.

Kime yapilarini gérmek adina da matris grafiklezildillanilabilir. Bu sayede kendi igcinde
homojen kendi aralarinda heterojen guruplar gorsel sekilde godzlemlenebilir. Bu

Ozelliginden dolayr matris grafikleri kimeleme analizlelem elde edilen sonuclarin
dogrulugunu goéstermede de kullaniimaktadirlar. Matris dtafi cok buyik veri setlerinde
kullanilsa da veri setindeki kiime sayisi hakkineéaej bir fikir edinmeyi ve buna uygun

lyilestiriimelerin yapilmasina olanak tanir.
Ornek 3.16

Susen veri seti iginklid uzaklik matrisini kullanarak matris grgificizelim.
load fisheriris

ys=squareform(pdist(meas));
imagesc(ys)
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Sekil 3.34 Sisen bitkisi uzaklik matrisinin gorsgtielmesi

Sekil 3.34 de susen bitkisi icin 6klid uzaklik matdri kullanilarak cizilen matris graii
bulunmaktadirSekil 3.34" de ilk 50 gozlem setosa, ikinci 50 gdmleversicolor ve son 50
gOzlem virginica bitki cinslerine aittirSekil 3.34 de setosa, versicolor ve virginica bitki
cinslerinin ¢ kiime okiurdugu ancak versicolor ve virginica bitki cinslerinietesaya gore

birbirilerine daha benzer yapida oflugdzlemlenir.

3.3.3.5istiflenmis gosterimler (Stacked Displays)

Bu gosterimde en sik kullanilan yontem boyutsafléshedir. Bu yontemin manti basitce
bir koordinat sisteminin @erinin igcine gomulmesi olarak tanimlanabilir. Bioyuta ait iki
Ozelligin daha dyta olan bir boyuta tanmasi gibi. Bu tirtn en bilinen drgieN-Vision veya
diger adi ile “diinya icinde dinyalar” (Worlds-withinéflds) adli sistemdir.

82



Bulterlly 4o

LT
o a4

2 ) atility
(5 i
ogp

ﬂi-c'arﬂign

Sekil 3.35 6 boyutlu uzayin N-Vision ile goriintileasn (Bilgin ve Camurcu, 2008)

N-Vision araci k-boyutlu uzayi bir¢cok ¢ boyutld akaya ayirarak gorsegkrir. Sekil 3.35°
de alti boyutlu uzayin goérintilenmesi gorilmektetlk tic boyut d¢ koordinat sistemi ile

sonraki U¢ boyut ise i¢ koordinat sistemi ile gdsta stir (Camurcu ve Bilgin, 2007).
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4. OZEL GORSEL VERiI MADENCILIGI TEKNIKLERI (SPECIFIC VISUAL
DATA MINING TECHNIQUES)

Birliktelik, siniflandirma ve kiimeleme analizleribg 6zel veri madencifii algoritmalarini
desteklemek amaciyla g#i gorsellestirme teknikleri geltirilmistir. Bu tez cajmasinda
kiimeleme analizleri icin gatirilen gorsellgtirme tekniklerini incelenecektir. Bunun igin

once kiimeleme analizi kavramlari ve kiimeleme algadar tanitilacaktir.

4.1  Kumeleme Analizi (Cluster Analysis)

“Kimeleme analizi X veri matrisinde yer alan vegdb gruplari kesin olarak bilinmeyen
birimleri, desiskenleri ya da birim ve dgskenleri birbirleri ile benzer olan alt kiimelere

(grup, sinif) ayirmaya yardimci olan yontemler tdygtudur (Ozdamar, 2004).”

Kimeleme analizi, birimleri dgskenler arasi benzerlik ya da uzakliklara dayalirala
hesaplanan bazi 6lcllerden yararlanarak homojeplagrwluturmaya cakir (Ozdamar,
2004). Kimeleme analizi sonucunda kimelergtitan elemanlar birbirine benzerlik, gka
kiimelerin elemanlarindan farklilik gosterirler. Kéleme glemi baarili olursa, bir geometrik
cizim vyapildginda birimler kime icerisinde birbirilerine c¢ok yak kimeler ise

birbirilerinden uzak olacaktiSekil 4.1' de basit bir kimelemeglémi gosterilmgtir.
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Sekil 4.1 Veri birimleri ve kimeleri

Bircok uygulamada, kiime kavrami net g@kilde tanimlanmangtir. Bir kiimeyi ortaya koyan

seylerin neler oldguna karar verme gugiiini daha iyi anlayabilmek igir§ekil 4.2" yi

dikkate alalim.Sekil 4.2’ de kidegisik noktalar, veriyi kimelere ayirmanin ¢ farklilyou

gOstermektedir.

(b} ki kime

(a) Orjinal noktalar

() Alt kime

() Dart kime

Sekil 4.2 Ayni veri setinin désik yollarla kimelenmesi (Tan vd., 2006)
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Sekil 4.2 (b) veSekil 4.2 (d) sirasiyla veriyi iki ve altl parcaysuar. Bununla beraber, iki
tane buyukce kiimenin her birinin daha kuglk Ugkatheye net olarak boélinmesi yalnizca
insanin gbérme sistemine skin bir yaniima olabilir. Ayni zamandaunu soylemek de
mantiksiz olmaz “noktalar dort tane kiimestlmur”, bu daSekil 4.2 (c)’ de gorulmektedir.
Bu sekil bize bir kime taniminin kesin ve net olnfadi, en iyi kimelemenin de verinin

dogasina ve arzu edilen sonuclarglbaldugunu gdsterir.

Kimeleme analizinin genel amaci, gruplanmaverileri benzerliklerine gére siniflandirmak
ve argtirmacilya uygun,se yarar Ozetleyici bilgiler elde etmede yardimanaktir. Dgal
kiimelerin yapilarini bulmak icin veriyi atamak 6nemli bir agiklayici tekniktir. Kimeleme

analizinin g@agidaki 6zel amaclarindan da s6z edilebilir:

Gercek tiplerin (cinslerin-irklarin) belirlenmesi

* Model uydurmanin kolayktiriimasi

* Gruplar igin 6n tahmin

* Hipotezlerin testi

* Veri yapisinin netlgirilmesi

» Veri indirgemesi (veriler yerine kiimelerin gg&rlendirilmesi)
» Aykiri degerlerin bulunmasi.

Kimeleme analizi siniflandirma modellerinden fatkli Kimeleme analizinde, siniflama
modelinde olan veri siniflari yoktur. Verilerin t@ngi bir sinifi bulunmamaktadir. Siniflama
modelinde, verilerin siniflari bilinmekte ve yenr beri geldiginde bu verinin hangi siniftan
olabilecgi tahmin edilmektedir. Oysa kimeleme analizindevif&ri bulunmayan veriler
gruplar halinde kumelere ayrilirlar. Bazi uygulaamdh kimeleme analizi, siniflama

modelinin bir dnglemi gibi gorev alabilmektedir (Ozekes, 2003).

Kimeleme analizleri gicli bir gelin godstermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktarinin artmasiyla orantili olarak, kimeleme lenason zamanlarda, 6zellikle veri
madencilgi aragtirmalarinda gegge yer bulur hale gelstir. Kimeleme analizi ayrica
istatistik, biyoloji, psikoloji, tip, arkeoloji, |yoloji ve makine grenim gibi daha pek cok

alanda kullanim olarga bulmaktadir.
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Kimeleme analizlerinde yanan gelimelerden dolay! g&li kiimeleme algoritmalarini yapan
bilgisayar programlari getirilmi stir. SAS, SPSS, MATLAB, S-PLUS kiimeleme analizlerin

yapan en bilinen bilgisayar programlaridir.

4.2  Dasisken Turlerine Gore Benzerlik ve Uzaklik Olgileri

Bir veri setinde yer alan birimlerin kiimelenmesemil bilgenler analizi, ¢cok boyutlu
Olcekleme ve kendinden dizenlenen haritalar gilyjub@zaltma slemlerinin yapilabilmesi,
bu birimlerin birbirleriyle olan benzerlikleri (siiharity) ya da birbirine olan uzakliklan

(dissimilarity) kullanilarak gerceksarilmektedir.

Benzerlik ve uzaklik dl¢ulerinden kisaca bahsetmekekirse, benzerlik 6lctleri, birimlerin
birbirilerine olan benzerliklerini gostermekte laillan o6lguimlerdir. Benzerlik olguleri
maksimum 1 dgerini benzerlik dgeri olarak alabilirler. Benzerlik olcilerinin gerleri
arttikca birimler arasindaki benzerlikler artaralaizkca da birimler arasindaki benzerlikler
azalir. Uzaklk olculeri ise benzerlik 6lgtlerintam tersi bir yaklgm sergilerler. Uzaklik
Olculerinin  kiguk olmasi birimlerin birbirilerine elmzer oldgunu gdsterir. Uzakhk
Olculerinde 0 maksimum benzgilifade eder. Uzaklik dlgulerinin @erleri arttikga birimler
arasindaki benzerlik azalar, azaldikga da birineexsindaki benzerlik artar (Martinez ve
Matinez, 2005).

Degiskenlerin kesikli ya da surekli olmalarina ya daidkenlerinin nominal, ordinal, aralik
ya da oransal olcekte olmalarina gére hangi uzakigkisinin ya da benzerlik dl¢ctsunin
kullanilacagina karar verilir. Aagidaki alt bolimlerde dgsken tirlerine goére kullanilan
uzaklik veya benzerlik olcilerinden bahsedilecektiszaklik ve benzerlik 6lculerini
tanimlarken kullanilan i ve j indisleri 1,2,...,ngdlerini, k indisi 1,2,...,p dgerlerini alabilir.

Burada n birim sayisi, p ggken sayisidir.

4.2.1 Aralik ve Oransal Olcekli D&iskenler

Aralik Olcesi sayisal olarak ifade edilebilen, toplama ve grkargibi matematikseklemleri
mumkin kilan Olceklerdir. Aralik olcekte gercek amida bir sifir yoktur. Olgiim
farkhliklarinin ve dizenlerinin 6nemli old@u bir dlcektir. Aralik dl¢gine 1sI dlcimlerinde
kullanilan Celciusu o6lgeni 6rnek verebiliriz. Bilindgi gibi suyun donma derecesi Celciusu
olceginde 0" dir. 0 °C hiclik anlamina gelmemektedir. 0 1sinin yok gddou goéstermeyen
keyfi bir dezerdir. Aralik olgeklerinin oranlari da herhangi Bnlam taimaz. 4°C, 8°C iki

kati desildir, ancak ondan daha glik bir isiyl ifade etmektedir. Oran Ofgeise, aralik
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olceginin ozelligini tasidigl gibi belli bir sifir deerine sahip olan olceklerdir. Olgumler
arasinda dizen ve uzaklhk ofugibi olcimler arasindaki oranda onemlidir. Giine 20
metrekarelik bir alan 10 metrekarelik bir alanirk&i oldgu gibi. Aralik ve oran dlgekl

veriler arasindaki uzaklik ve benzerliklgagidaki gibi hesaplanir (Orhunbilge, 2000).

4.2.1.1 Oklidyen ya da Karesel OKklit Uzakhk Olcusii

Oklidyen uzaklik élcusi kullanilarak iki birim anaslaki uzaklik
P
d(i'j): (Xik_xjk)z
k=1 (4.2)

formuliyle hesaplanir. En c¢ok kullanilan 0Ol¢t bidm Degiskenler belirli bir dnem
derecesindegrliklandiriimissa, Oklidyen uzaklik 6lciisu formiligagidaki gibi olur.

d(i,J)=\/kZ:Wk(>sk - %,

(4.2)
4.2.1.2 Pearson Uzaklik Olgiist
Pearson uzaklik él¢cusi kullanilarak iki birim arekaki uzaklik
d(i,j)= \/Z(Xik _Xjk)z/slf
=l (4.3)

formdla ile hesaplanir. Bu formilde kullanilap, sizaklgin hesaplangy degiskene ait
standart sapmadir. Bununla birlikte farkl grupterkkinda dnceden bilgi sahibi olunmgdi
icin, uzakhk hesaplanmasinda sgdenin kullaniimasi dgru olmaz. Bu nedenle Pearson
uzaklik olcusi yerine genellikle Oklidyen uzaklikigst tercih edilir. Kimeleme analizinde
kullanilacak olan d&skenler belirli 6nem derecelerine gorgiiklandiriimislarsa, Pearson

uzakhk olcist formultsagidaki gibi olur.

ol(i,j):\/kz:wk(xik —xjk)z/sk2 (4.4)

Pearson uzaklik élcusine, “karesel Pearson uzaklgtia “standardize 6klid uzagii adi da

verilir.

88



4.2.1.3 Manhattan Uzaklik (Veya City Block) Olgiisii

Manhattan uzaklik 6lgusu kullanilarak iki birim anadaki uzaklik

d(i’ j):Zp:quk _Xjk‘)

= (4.5)

formull ile hesaplanir. Bu 6Olgu de birimler araskidmutlak uzaklik kullanilir. Daskenler
eger belirli bir 6nem derecesindgidiklandiriimiglarsa, Manhattan uzaklik 6lgist formuli
asagidaki gibi olur.

d(i, J) = k:(wk‘xik - Xjk‘) (4.6)

Manhattan uzaklik élctsiine, “city block uzakhkid¢” adi da verilir.

4.2.1.4 Minkowski Uzaklik Olgiisii

Minkowski uzakhk oOl¢list genel bir formuldir. Fortdé@ yer alari. degerinin alacgi farkh
degserlere gore yeni formaller taretilir. Minkowski ugek o6lctsi kullanilarak iki birim

arasindaki uzaklik
1
o P A4
d(IaJ):{z‘xik_Xjk }
k A=1 4.7)

formall ile hesaplanir. gskenler belirli 6Gnem derecelerine gorgiraklandiriimiglarsa,

Minkowski uzakhk 6l¢cist formulUsagidaki gibidir.
1
o p A1
d(h]):{zwk‘)ﬁk_xjk }
k (4.8)

Minkowski uzaklik olgustundeli deseri blyik ve kuguk farklara verilerg@li gl degistirir.
Minkowski uzaklik olglisii A = 1 icin Manhattan uzaklk oOlgisiink,= 2 icin Oklidyen

uzaklik él¢istine dorir.

4.2.1.5 Mahalanobis Uzaklk Olgust

Mahalanobis uzaklik élctsu kullanilarak birimleasindaki uzaklik

d%(, )= (x = J = {x ~x)) (4.9)
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formula ile hesaplanir. Buradakovaryans matrisidir. Gaunlukla mevcut veriler kullanilarak
¥ kovaryans matrisi tahmin edilir. Burada buluriakovaryans matrisisar deserlere kagi

duyarhdir.

4.2.1.6 Acisal Benzerlik Olguisti (Cosine Similaritjleasure)

Acisal benzerlik 6lcust iki veri noktasinin 6zelirektorleri arasindaki acinin kosintsudur.
[+1,-1] arasinda dgrler alir.iki vektor arasindaki agisal benzerlik olglsiagadaki gibi
belirlenir.

§ =% (4.10)
= — :

VX X% X,
4.2.1.7 Korelasyon Benzerlik Olgiisii (Correlation Snilarity Measure)

iki ozellik vektorii arasindaki korelasyongeei bu iki vektortin birbirine olan benzerlik
derecesini gosterir. [+1,-1] arginda dgerler alir. Herhangi iki vektor arasindaki korelasy

benzerlik 6lgtsu ggidaki gibi belirlenir.

()ﬁ - X)T (Xj - )_()

o b0yl ) B -

(4.11)

4.2.1.8 Uzaklik Fonksiyonun Ozellikleri
. d(i, )= 0; Uzaklik negatif dgil

« d(,i)=0 ; Her birim kendisine olan uzaglisifirlar.
« d(i,j)=d(j,i) ; Uzaklik fonksiyonu simetriktir.

« d(i,j)<d(i,h)+d(h,j) ; iki birimin arasindaki uzaklik bu iki birimin tigtinckir

birime olan uzakliklari toplamindan blyuk olamaggén sitsizligi)

4.2.2 Nominal Olgekli Daiskenler

Bu olcekte kullanilan rakamlar veya isimler birimlsiniflara veya kategorilere ayirmaktadir.
Ornesin  nifusu cinsiyet ozelline goére siniflandirirken kadin ve erkek gibiklar
kullanilabilecei gibi kadinlar igin 1, erkekler i¢in 0 rakamlairimlerin siniflandiriimasi igin

de kullanilabilir. Bu 6lcekte bulunan verilerin tamlari hicbir anlam tamaz. Nominal
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Olcekli desiskenler ikili (binary), ikili olmayan Olcekli d&skenler olarak ikiye ayrilirlar
(Orhunbilge, 2000).

4.2.2.1ikili Nominal Degiskenler

Erkek - Kadin, Evet — Hayir, Olumlu — Olumsuz glisecenek alabilen geskenler nominal
olcekli desiskenlerdir. ikili nominal desiskenlerde, aralik ve oransal Olcekli verilerde
kullanilan Pearson, Oklidyen, Manhatten (City blodkinkowski gibi birimler arasi
uzaklklariin kullaniimasi uygun gidir.

ikili nominal 6lcekli degiskenlerde dort gozli kontenjans tablolarindan yaretak benzerlik
Olculeri elde edilebilir. Dort g6zli kontenjans lkasundan elde edilen 1-1, 0-0, 0-1, 1-0

eslesmelerin frekanslari kullanilarak s6zu edilen behkéicileri hesaplanir.
Tablo 4.1’ de dort g6zl kontenjans tablosu yeradtadir.

Tablo 4.1ikili degiskenler icin kontenjans tablosu

j. gbzlem
1 0 Toplam
I. gbzlem 1 a b a+b
0 o d c+d
Toplam a+c b+d p=a+b+cHd

Tablo 4.1’ de yer alan kontenjans tablosundakidrekdgerleri kullanilarak gagidaki Tablo

4.2’ de yer alan 6 adet benzerlik 6l¢usu elde edilir.

Tablo 4.2 Benzerlik Olgileri

Katsay! Benzerlik Olguleri
: a
Jaccard Benzerlik Katsayisi
atb+c
- - - a
Ochiai Benzerlik Katsayisi
J@+b)a+c)
Rao Benzerlik Katsayisi —a
y atb+c+d
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Basit lesme Benzerlik Katsayisi a+d
(simple matching coefficient) atb+c+d
Binary Oklid uzaklg Jb+c
Binary karesel Oklid uzakd b+c

4.2.2.2ikili Olmayan Nominal Degiskenler

iki secenekten daha fazla segamsahip olan dgskenlerin uzakliklarinin hesaplanmasi ise

su formalle hesaplanir.
di, j)=2"" (4.12)

p toplam dgisken sayisi, mgesen dgisken sayisi olmak tUzerglesmeyen dgisken sayisi
(p-m) toplam dgisken sayisina oranlanarak iki birim arasindaki ukallunur. Bu uzakhk

1’ den cikarilirsa, iki dg@sken arasindaki benzerlik katsayisi bulunur.

4.2.3 Ordinal Olgekli Degiskenler

Bu olcekte rakamlar, buyukltk, tercih gibi sgé Ozelliklerin siralanmasinda kullantlir.
Markalarin en cok kEenilenden en az Benilene dgru 1’ den baglayarak siralanmasinda
ordinal dlcek kullaniimaktadir. Burada bireylerinarkalardan ne kadar memnun gidu
anlssilamamakta, birinci siradaki markanin dorduncidakinden 4 kati kadar penildigi
anlami c¢ikartilamamaktadir (Orhunbilge, 2000). @atiidicekli dgiskenlere sahip birimlerin

uzakhk olclsi sagidaki adimlar takip ederek elde edilir.

* X; degiskenine ait i. birimin siralamasi M birim icerisindeolur.

» Her bir ordinal dgisken farkli sayida durumlara sahip olgealan, her bir désken
asagidaki formul ile [0,1] araliina indirgenir.

r, -1
M, -1

Z; = (4.13)

* [0,1] aralgina indirgenen daskenlere ait birimler arasindaki uzakliklar oransel

aralik dlcekte kullanilan uzakhk oélctleri ile bulur.
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4.2.4 Uzaklik ve Benzerlik Olgulerinin Birbirilerin e Donisimu

Benzerlik Olculeri, uzaklik élctlerine gdi donustimlerle dongturulebilirler. Burada uzaklik
Olgusu ¢, benzerlik Olgust ;g olmak Uzere gagidaki gibi dongimlerle birbirilerine

dondstaralurler.

Benzerlik 6lcusu gagidaki gibi uzaklk ol¢listiine dositiirlebilir.

d, =1-s, (4.14)
d;=c-s; Buradaki c sabit bir geerdir. (4.15)
d, =21l-s; (4.16)

d, = /s" -2s; +5; (4.17)

Bazi durumlarda uzaklik dlciisinden benzerlik Olgiisielde etmek isteriz. Bu durumda

asagidaki dongumu kullanabiliriz.

s, =(+d ) (4.18)

4.3 Kimeleme Yontemlerinin Siniflandiriimasi

Veri madencilginde, uygulamanin amacina, veri tipine, verinin dtklygtine gore farkh
kiimeleme yontemleri bulunmaktadir. ggk kaynaklarda farkli kimeleme yontemleri farkl
sekillerde siniflandiriimaktadir. Orgim cok deiskenli istatistik kitaplarinda en genel haliyle
kimeleme yodntemleri samali ve samali olmayan kimeleme yontemleri diye ikiye
ayrilmaktadir. Veri madencgli yontemleriyle ilgili kaynaklarda kimeleme yonteml
asagidaki gibi siniflandiriimaktadir.
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Kimeleme Yontemleri

A 4

A 4

A 4

A 4

A 4

A 4

Asamal Model Bazli Yogunluk Grid Bazli Bdlmeli
Yontemler Yontemler Bazli Yontemler Yontemler
v Yontemler v
- Tek Balantih - k-ortalamalar
- Tam Balantih - SOM

Sekil 4.3 Veri madencifiinde kullanilan kiimeleme ydntemleri

Sekil 4.3" de yer alan kimeleme yontemlerindgamall metotlar ve bdlmeli metotlar cok
degiskenli istatistik konusu icinde incelergiinden bu yontemlere tez c¢ahasinda
deginilecektir. Asamali yontemlerden tek plantili (single link) ve tam k@antili (complete
link), bolmeli kimeleme yOdntemlerinden k-ortalama(k-means) ve kendinden diizenlenen

haritalar (SOM) yontemlerinden bahsedilecektir.

4.3.1 Asamall Kimeleme Ydntemleri (Hierarchical ClusteringMethods)

Asamal (hiyeragik) kimeleme yontemleri veri setindeki birimleriirtdrilerine gére uzaklik
veya benzerliklerini dikkate alarak birimleri birlariyle desisik asamalarda bir araya
getirerek arduk bicimde kimeler belirlemeye ve bu kimelere gie@lemanlarin hangi
uzaklk veya benzerlik dizeyinde kiume elemanlarioidugunu belirlemeye yonelik
yontemlerdir (Ozdamar, 2004).

Hiyeragik kiimeleme yontemleri, hiyergk ayrismanin gagidan yukariya veya yukaridan
asaglya d@gru olmasina gore birjérici (agglomerative) ve ayirict (divisive) hiyegek
kiimeleme olmak Uzere iki ana gruba ayrilir (Tan 2606).
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N birim = N kiime

N-1 Klime

N-2 Kime

D Rt -

Birlestirici
Yontemler

Benzer kiimler
birlestirilir

K+1 Klime

Ayiricl Yontemler

Benzemeyen kiimeler|
ayristirihr

Birlestirici hiyerasik kiimeleme yontemleri, Bangicta tim birimleri tek darina ayr birer
kiime olyturduzunu kabul ederek, n birimsamal olarak sirasiyla n, n-1, n-2, ..., n-r, ... , 3,
2, 1 kimeye ayirmayi amagclar. Ayirici hiygrarkimeleme yontemleri ise fangicta tum
birimleri birer kiime olarak kabul ederek birimlegamali olarak n birimi sirasiyla 1, 2, 3, ...,

n-r, ..., n-3, n-2, n-1, n kiimeye ayirmayl amaclayirii hiyeragik kiimeleme yéntemi

ume

2 Kime

1 Kime

Sekil 4.4 Hiyeragik kimeleme yontemleri

birlestirici hiyerarik kiimelemenin tersi bir yakem kullanir (Ozdamar 2004).
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Sekil 4.4 birlsstirici ve ayirici hiyeragik kiimeleme yontemlerinin sergilegli kimeleme
yaklasimlarini guzel birsekilde anlatmaktadir. Goérul@a gibi hiyeragik yontemler iteratif
yontemlerdir. “Bu yontemlerin en blyuk olumsuzy bir adim gercekigirildikten sonra bir
daha tekrar ayni adima geri donilememesidir. Bugtizle yany kararlari diizeltme imkani
vermemektedir (Bilen, 2004).” Ayrica hiyegde kimeleme analizleri buyuk veri setlerinde
hesapsal kagikliktan ve bellek gereksinimlerinden dolayi kulign degillerdir. Bunun
yaninda bir ¢cok ¢caimada d@ru sayida kiime sec¢iminde yol gosterici olabilmekted(Tan
vd., 2006).

Birlestirici hiyerasik kimeleme yontemleri en sik kullanilan hiyerar kimeleme
yontemleridir. Bunun icin tez camasinda en bilinen bigérici hiyerarik kimeleme
yontemlerinden tek [@antili (single link) ve tam kdantili (complete link) yontemlerinden

bahsedilecektir.

4.3.1.1Tek Baglantil (Single Link) Hiyerar sik Kimeleme Y&ntemi

En basit hiyeraik kiimeleme yontemidir. Veri setindeki bir birimm. kiime olarak hangi
birimlerle veya kimelerle birfgirilecegi, birimlerin yeni olgan kimelere olan minimum
uzakliklari dikkate alinarak belirlenir (Ozdamag02). Minimum uzakliklari dikkate algh
icin tek ba&lantili kimeleme yontemi, en yakin keumtuk (nearest neighbor) yéntemi olarak
ta bilinmektedir (Martinez, 2005). Tek gantili kimeleme yontemisal deserlere kagi
duyarlidir (Tan vd., 2006).

m. kiimenin daha 6nce ghn k. ve |. kimelerden hangisi ile bideek olgacaini belirlemek
icin j. kime ile k. ve |. kiimelerin uzakhklarinaklir. Bu uzakliklardan en kiguk olani ile
birlestirme yaparak m. kiime belirlenir. m. kiimenin j. lgja olan uzak# d(m,j) aagidaki

gibi bulunur.
d(m, j)=min{d(k, j).d(1, )} (4.19)

Kimeler arasindaki minimum uzagh baktgimizda birimlerinde tek Barina kime

olusturabileceklerini unutmamaliyiz (Ozdamar 2004).

4.3.1.2Tam Baglantih (Complete Link) Hiyerar sik Kimeleme Ydntemi

Tam balantih kimeleme yontemi tek plantili kimeleme yontemine oldukga benzerdir.
Ancak burada veri setindeki bir birimin m. kiime rala hangi birimlerle veya kiimelerle

birlesecesi birimlerin yeni olgan kimelere olan maksimum uzakliklar dikkate ahka
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belirlenir (Ozdamar 2004). Maksimum uzakliklari khike aldgi icin tam ba&lantili kiimeleme
yontemi, en uzak kosnluk (furthest neighbor) yéntemi olarak ta bilinnedtir (Martinez ve
Martinez, 2005). Tam Igantih kimeleme yontemi tek pentili kimeleme ydntemlerine

gore air1 deserlere kagl daha az duyarhdir (Tan vd., 2006).

m. kiimenin daha 6nce ghn k. ve I. kiimelerden hangisi ile bigggek olgacazini belirlemek
icin J. kime ile k. ve |. kiimelerin uzakliklarinakalr. Bu uzakliklardan en buyuk olani ile
birlestirme yaparak m. kiime belirlenir. m. kiimenin j. leéya olan uzak# d(m,)) aagidaki

gibi bulunur.
d(m, j) = max{d(k, j).d(l, j)} (4.20)
Kimeler arasindaki maksimum uza@d baktgimizda birimlerinde tek B&arina kime

olusturabileceklerini unutmamaliyiz (Ozdamar 2004).

Hiyeragik kiimeleme yontemlerinden tek@antili ve tam bglantili yontemlerSekil 4.5’ de
grafiksel olarak gosterilngierdir. Sekil 4.5 de bulunan bélgeler hiyesdt asamadaki

kimeleri, bolgelerin icindeki noktalar birimleri gi@rmektedir.

.-'/- s |(' . I."f_\fh\ » _-‘Lﬂ— B
{ :l - ™ i sl ra Y
: A ' . ! A ! .
|'I|. I { < I|I L 3 T ,ll 1', {
\ L. e /-I Il. = K‘- II'\..
M S \ i e T 3
|u____ﬁ,.' “_ L ___{;\HJ L '\\ A,
(&) Tek Baglantih (b) Tam Baglantih

Sekil 4.5 Kiimeleme ydntemlerinin grafikleri (Tan..y@006)

4.3.2 Bolmeli Kimeleme Yontemleri (Partition Clusteing Method)

Bolmeli kumeleme yodntemleri samali olmayan kimeleme ydntemleridir. Bdlmeli
yontemlerde, n birimim k<n olmak Uzere k kimeyecplanmasi rastgele veya gajiizel
yapilabilir. Bu yontemde birimleri ayirmak istgdniz kiime sayisini belirledikten sonra,
kiimeler igin belirlenen kiime ayirma kriterlerinergdirimlerin hangi kiimelere giregi@e
karar verilir ve atama siemi gerceklstirilir. Kimeler tarafsiz bdlme kriteri olarak

nitelendirilen bir kritere uygun ofturulduzu icin ayni kimedeki birimler birbirlerine
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benzerken, farkl kiimedeki birimlerden farklidirl&dImeli yontemler hiyeraik yéntemlere

oranla daha blyuk veri setlerine uygulanabilir (Qaar, 2004).
Bolmeli yontemler sonucu elde edilen k adet kigmé&osullar salar:
» Her bir kime en azindan bir birim icerir.
» Her birim yalnizca bir kimeye yeskilebilir.
Fakat fuzzy bélmeleme tekniklerinde 2 sktun sglanmasi beklenmez (Bilen, 2004)

Bolmeli yontemler arasinda en popiler ve en basiétistik tabanli yontem k-ortalamalar

bolmeli yontemidir.

4.3.2.1K- Ortalamalar Kiimeleme Yo&ntemi (K-Means Clustering Method)

“k- ortalamalar kiimeleme yontemi, ¢cok sayida biremetlde edilen p g@eskenli veri setlerini
kiime ici kareler toplamini minimize edecek bigimidkimeye ayirmayi amaglar. Birimlerin
az sayida kimeye yestailmesi iteratif bir bicimde yapilir. Birimler heiterasyonda farkl
kiimelere atanarak en uygun ¢6ziim permutasyoneyadkfasim ile belirlenir (Ozdamar,
2004).” Her bir iterasyonda alan kiime de, dgskenlerinin ortalamalari alinarak yeni kiime
merkezleri belirlendii igcin k-ortalamalar yonteminin uygulanabilmesingieri setindeki

degiskenlerin en azindan aralik dlcekte bulunmasi gef@&ien, 2004).
k-ortalamalar kimeleme yonteminin algoritmgsbicimdedir:

1. Ayirmak istedgimiz k kime sayisi belirlenir.

2. k adet birim bglangi¢ kiime merkezi olarak rastgele veya 6zel klaegilir.

3. Kiume merkezi olmayan birimler belirlenen uzaklikiderine gére kiime merkezlerine

olan uzakliklari hesaplanir.
4. Her birim en yakin oldgu kiime merkezine atanir.

5. Yeni kime merkezleri, olurulan k adet bgangic kiumesindeki dgskenlerin

ortalamalari alinarak ofturulur.

6. Birimler belirlenen uzaklik dlcllerine gore en yalolduklari olgturulan yeni kiime

merkezlerine atanirlar.

7. Birimlerin, bir dnceki kiime merkezlerine olan uz&ldri ile yeni olgturulan kime

merkezlerine olan uzakliklari kakastirilr.

8. Uzaklik makul goérulebilir oranda azalgrise 6. adima donalir.
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9. Eger cok buyik bir dgsiklik s6z konusu olmangiise iterasyon sona erdirilir (Bilen
2004; Martinez ve Martinez 2005).
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Sekil 4.6 Ornek bir veride 3 kiimenin k-ortalamaléntemiyle bulunmasi (Tan vd., 2006)

Sekil 4.6° de k-ortalamalar kiumeleme yonteminin hagalistigl iterasyonlari ile
verilmektedir.Sekil 4.6’ da drnek verimiz 3 kiimeye ayrilmak istegktedir. Bunun igin ilk
once Sekil 4.6 (a)' da ki gibi 3 kiime merkezi ‘+’ simggk gosteriimek Uzere rastgele
secilir. Kime merkezlerine gére ayni kimede bulub&mlerin her biri ayni simgeyle
gosterilir. Daha sonra kiime merkezleri kime birimie@ ortalamalarini alarak guncellenir.
Sekil 4.6 (b),Sekil 4.6 (c)’ de glncellenen kime merkezleri gdbtektedir. Glncellenme ta
ki kime merkezlerinde herhangi birglgm olmayincaya kadar devam eder. Algoritmanin
sonunda iterasyon sona erdirilir. Algoritma sonwtaupekil 4.6 (d)’'de ki gibi dgal kiimeler

bulunur.

k-ortalamalar kiimeleme yodnteminde iterasyonun dwidchasi icin kullanilan oélcutlerden
birisi, kareli hata dl¢isudur. Bu dl¢ut, belirlenezaklik dl¢tilerine gore, her birimin en yakin
oldugu kime merkezlerine olan kareli toplam uzakhkl@8SE Sum of Square Eroor)
minimize etmeyi amaclar. SSE’ lerin kiicik olmasmidimerkezlerinin kiimeleri iyi temsil

ettiginin bir gostergesidir.

Oklidyen uzaklk olcusiinii goz oniine alirsak SS@gidaki gibi gosterilir. Aagidaki
denklemlerde Ci. kiimeyi, x i. kiimdeki bir birimi ve mi. kimedeki birim sayisini,; G.

kiimenin ortalamasini ve K kiime sayisini gosterir.

SSE= i > d(c;,x) :i > (¢, - x)?

=l Eds (4.21)
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Oklidyen uzaklik olciisunii g6z oniine alirsak, SSE'mnimum yapan dger, kiimenin
merkezinin, kiimenin birimlerinin ortalamasi olaraknmasidir. Aagidaki denklemde bu

gosterilir.

1
C=— (4.22)
n %
Ispat:

Oklidyen uzaklik 6lgusiini gbz 6niline alaralegadaki gibi toplam kareler uzalgh (SSE)
minimize edilir. Ozelikle kiimeleme analizlerinde eiinde durdgumuz nokta, kime

merkezlerini, SSE’ leri olabil@ince minimize edecejekilde se¢mektir.

SSE= ZK: > d(c;,x) :i > (c —x)° (4.23)

i=1 xC; i=1 xOC;
9 ssE= ii > (c - x)° (4.24)
ac, Jc, =< I
K 0 5
=y I(Ci ~x) (4.25)
i=1 x0c; ULy
=>'2*(c, -x.)=0 (4.26)
XCICy
1
> 2*(c,-%)=0= ZXk:ck:FZxk (4.27)
xdCy XOC, Kk XOC,

Yukaridaki denklemlerden gozulkiii gibi k. kimenin ortalamasi SSE yi minimum yayiu.
durumda, orngn (1,1), (2,3) ve (6,2) nokta ciftlerinin en uygukime merkezi
((1+2+6)/3,(1+3+2)/3) = (3,2) olur. Gdi uzaklk fonksiyonlar kullanarak dgsik SSE vyi
minimum kilan noktalar da bulunabilir. Orgia 6klid uzaklik fonksiyonu yerine manhattan
uzaklik fonksiyonu kullanilirsa SSE’ yi minimum & kiime merkezi kiimenin medyani
olur” Ancak burada biitiin olanakli sonuclar denenerek eldilen minimum SSE, yerel
minimumu bulmada se yarar; toplam SSE’ yi yani global SSE’ yi minimukamayi

garantilemez (Tan vd., 2006).

" Ispati icin, Tan vb. 2006, Introduction to Data Mipisf 514
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(a) Optimal clustering. (b) Suboptimal clustering.

Sekil 4.7 Globel ve yerel optimum kiimeler (TAN P..va006)

Sekil 4.7" de global (optimal clustering) ve yersupoptimal clustering) en kicuk SSE’ ler

icin elde edilen 3 kiime bulunmaktadir.

4.3.2.1.1 Baslangic Kiime Merkezlerinin Secilmesi

K-ortalamalar kiimeleme yontemindeslaamgic kime merkezleri genelde tesadifi olarak
secilir. Bunun neticesinde ayni veri seti icin katamalar kimeleme yontemi farkh
zamanlarda uygulanginda farkli SSE toplamlari elde edilebilir. Bu yérdbalangi¢ kiime

merkezlerini tesadifi olarak se¢cmek her zaman iglvelmayabilir.

Sekil 4.6, 4.7, 4.8 deksgekillerde ayni veri seti icin farkl Bngi¢ noktalari kullanarak k-
ortalamalar yontemiyle elde edilen kiime sonuclaitutbmaktadir.Sekil 4.6’ da ayni dgal

kimeden secilen bangic kiime merkezleri kullanilarak kiimeleme somgleu minimum
SSE’ ler elde dilmgken, Sekil 4.8" de iyi d&ildigi gbziken bglangic kime merkezleri

kullanarak elde edilen kiimeleme sonucunda dahaekiBSE’ ler elde edilngiir.
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Sekil 4.8 K-ortalamalar kiimeleme icin kotuskengic noktalari (Tan vd., 2006)

Baslangic kime merkezlerinin tesadifi secilmesindengado kiimeleme yakfaminin
yetersizlgini ortadan kaldirmak icin deésik Oneriler ortaya atimtir. En etkili
yaklasimlardan bir tanesi de veri setimizden bir érneérak ornek veri setine hiyegst
kimeleme analizini uygulamaktir. Daha sonra hiygkarkimelemeden elde edilen
sonuglardan istenilen k adet kiime cikartihr. Cukam bu kimelerin ortalamalari ya da
merkezleri, k-ortalamalar kimeleme yonteminde sldiagic kime merkezi olarak
kullaniimaktadir. Bu yakkamin pratikte iyi sonuclar vermesinegraen kagilastigi sorunlar
da bulunmaktadir. Oncelikle, hiyesd kimeleme analizinin biyuk verilerde kullaniimasi
elverigsizliginden dolayi, ancak kucuk ornekler secilerek higgka kiimeleme analizi
uygulanabilir. Kagilasilan diger bir sorunda biyuk veri setini temsil edebileagk bir
ornezin secilebilmesidir (Tan vd., 2006).

Baslangic kiime merkezlerini belirlemede kullanilargedi bir yaklgimda birbirinden uzak
birimler belirlemektir. Birbirinden uzak birimlerdlirleyebilmek icin 6éncelikle tesadifi yada
batin birimlerin merkezi olacajekilde bir birim segilir. Daha sonramdiye kadar secilen
birimlerden mimkin oldgunca uzakta olacak yeni bir birim daha segilir.sBkilde istenilen
kime sayisi kadar kiime merkezi secilebilir. Boylécenelemede kullanilacak fgdangic
kiime merkezleri tesadufi secilmamie bir birinden uzakta birimler olarak secifnolur.
Ancak bu yaklaimda da bazi sorunlarla bulunmaktadir. Birbirinderak birimleri segme
esnasinda birimlerin ¥oin oldgu yerden ziyade sapan gler bglangic kime merkezi
olarak secilebilir. Hatta secilen g@@angi¢c birimlerden mimkin olgunca uzak birimlerin
secilmesi kolay olmayabilir. Bu problemlerin Ustektn gelmek icin veri setinden ornek
¢cekme yoluna gidebilir. Bu sayede sapageaidkerin drngimizde bulunma olasg diser.
Ornesin kiicik secildii durumlarda da 6zellikle yiun bolgelerden birimlerin origemizde
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yer alma olasifii oldukga yiiksek olabilmektedir. Orgimizin veri setimize gore kiiciik

olmasindan dolayi birbirinden uzak noktalarin seesi kolaylamaktadir (Tan vd., 2006).

4.3.2.1.2 K-Ortalamalar Kiimeleme Ydntemi ve Farkl Tipte Kiime Yapilari

K-ortalamalar kimeleme yontemi farkli kiime vyapilagin birtakim kisitlara sahiptir.
Ozellikle dgzal kiime yapilarinin kiresel bicimde olmamasi, otdufarkli kiime hacimlerine
ve ygzunluklarina sahip olmasi k-ortalamalar yonteminggalpisiz sonuglar vermesine neden
olabilmektedir. Bu durumu 6rneklendirmek ig@ekil 4.9, 4.10, 4.11’ e bakabilirisekil 4.9’
daki kimelerden bir tanesinin hacmigelr iki kiimeye goére oldukca buyuktir. Kime
hacminin buyik olmasindan dolayi k-ortalamalar gomt dgzal kime yapilarini bulmada
basarisiz olmytur. Sekil 4.9" da dgal kiime yapisi kiguk olan bir kime, k-ortalamalar
yontemi sonucunda buyudk bir kiime olarak bulugtonu Sekil 4.10° daki kiimelerden iki
tanesi dger biyuk hacimli kimeye gore oldukca biyuk bigyoluga sahip oldgu icin k-
ortalamalar yontemi dial kiime yapilarini bulmada aisiz olmgtur. Son olarakSekil
4.11’ de kime yapilan kuresel olmadicin k-ortalamalar yontemi d@l kiime yapilarini
bulmada bgarisizdir (Tan vd., 2006).
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(a) Orjinal nolstalar (b) 2 kortalamalar kiimesi

Sekil 4.11 Kiresel bicimde olmayan kiimeler icin kateamalar (Tan vd., 2006)

Dogal kiime yapilarini bulmak icin kullangimiz k-ortalamalar kiimeleme ydntemi yukarida

bahsedilen u¢ kisittan dolay! saaisiz sonuglar verebilmektedir. Bu kisitlarin yaga

sorunlar, dgal kime yapilarinin birden fazla alt kiimeye ayrdmgba ortadan kaldirilabilir.
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Sekil 4.9, Sekil 4.10 veSekil 4.11" de kullanilan veriler icin cizileBekil 4.12’ de, iki ve U¢
dogal kiime yapisindan alti tane alt kiime elde edilmBu sayede k-ortalamalar yontemiyle

dogal kiime yapilarinin yaglkimelenmesinin dniine gecilghr (Tan vd., 2006).

(e Kiiresel u:r].ma}-‘an biv._:i.lnler

Sekil 4.12 Dgal kiimelerin alt kiimeleri i¢in k-ortalamalar (Tad.v2006)

4.3.2.2Kendinden Dizenlenen Haritalar (Self Organizing Mags - SOM)

Kimeleme cabmalarinda, klasik istatistiksel yontemler yerinepgga sinir glar da
kullanilabilmektedir. Kimeleme camalarinda en c¢ok kullanilan yapay singlal, 1982
yilinda Teuvo-Kohonen tarafindan gétlilen, SOM (Self-Organizing Maps) sinigkaridir.
SOM sinir glari Kohonen SOM @ari olarak ta bilinmektedirler (Zontul vd., 2004).
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SOM gslari, denetimsiz grenme (Unsupervised Learning) algoritmasiyla sgdr. Bu
sebeple SOM @nda olaylart grenmek icin bir @retmen veya @n Uretmesi gereken
ciktilarin &a sdylenme zorunlufiunun yoktur. Bu 6zeliyle SOM glar dzellikle beklenen
ciktilarin belirlenemedi durumlar icin kullaniimaktadir. Bu sebeple, SORlaa kiimeleme
analizi gibi problemlerin coziimiinde tercih edilemgktedir (Oztemel, 2006).

SOM glar, veri setindeki birimleri hem kimelendirebilihem de goérsel olarak
haritalandirabilir. Bu sebeple SOMslari, klasik istatistikteki k-ortalamalar ile ¢oloyutlu
Olcekleme yontemlerinin her ikisinin dgavlerini yerine getirebilmektedir. SOMgkari, hem
verilerin kimelenmesi, hem de gorsgiielmesi icin tercih edilmektedirler (Zontul vd.,
2004).

“SOM aglari, tek katmanl bir @ olup giris ve ¢iks néronlarindan okur. Giris ndronlarinin
sayisini veri setindeki @esken sayisi belirler. Cikinéronlarinin her biri bir kiimeyi temsil
eder.Sekil 4.13'de bir SOM g1 gorulmektedir. Dier yapay sinir garindan farkli olarak
SOM glarinda, ¢ikg katmanindaki noéronlarin dizilimi ¢ok 6énemlidir. Blizilim dogrusal,
dikdortgensel, altigen veya kigpklinde olabilir. En ¢ok dikdértgensel ve altiggrklindeki
dizilimler tercih edilmektedir. Pratikte, ga kez dikdortgensel dizilim karesel dizilim olarak
uygulanir. Buradaki dizilim topolojik kogaluk acisindan dnemlidir. Aslinda, gilkadronlari
arasinda dgrudan bir bglanti yoktur. Girg noronlar ile her bir ¢ilgi nGronu arasindaki
baglantly1 referans vektorleri (code-book vectors) tgiis. Bu vektérler bir katsayilar
matrisinin sdtunlari olarak da glintlebilir. SOM sinir glari egitilirken bu topolojik

komsuluk referans vektorlerinin yenilenmesinde kullaniZontul vd., 2004).”
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Cikn Fatmam

Referans Vektorleri

= } ‘, ) _![ {f F
QY WY ’ 7y
"ﬁff"f‘{""

Z\/a\

Girdi Katman

Giriz Vektorleri

Sekil 4.13 Kohonen SOM sinirga (Beryy ve Linoff, 2004)

SOM gslarindaki ¢iks katmanlarinaSekil 4.14,Sekil 4.15 veSekil 4.16’ da ki dikdértgensel,
altigen ve rastsal noron dizilimleri 6rnek verabifiekil 4.14,Sekil 4.15 veSekil 4.16’ da ki
noron dizilimleri sirasiyla tek, iki ve ¢ boyutwd Noron dizilimleri hatta (¢ boyuttan daha
yuksek boyutta da olabilir. Ancak, SOM’ da noéroma@ boyutlu bir dizlemde dizilmesi

sonugclarin gorseligiriimesi ve yorumlanmasinin kolagh acisindan tercih edilmektedir.
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Sekil 4.14 Tek boyutlu ndron dizilimleri
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Sekil 4.151ki boyutlu néron dizilimleri
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Neuron Positions

- Neuron Positions
Neuron Positions

position(3,i)
position(3,i)

[esiEiel) position(L.) position(2,i) position(L,i)

position(2,i) position(d,i)

Sekil 4.16 Ug boyutlu néron dizilimleri

4.3.2.2.1 SOM Ogrenme Algoritmasi

“Kohonen g&larinda kullanilan grenme algoritmasi bugkara ismini de veren, SOM (Self
Organizing Maps) algoritmasidir. Biglarda kullanilan grenme algoritmasi denetimsizdir.
Yani, g egitilirken bagimh desisken kullanilmaz. Veri setindeki ggri vektorleri g@a
girildikce & kendi kendini dizenler ve referans vektorlerisalu Bu algoritma segida
verilmistir:” (Zontul vd., 2004)

Bu algoritmada kullanilan semboller:

Xy = X X2 Xy - M Ozellik ve n kayittan oban mxn’ lik x veri matrisi i¢in gig
vektorleri
W, =W, Wy .-+, Wy, - M tane girliktan olwsan j ¢iks noronlari igin referans vektorleri
d(i,j) . giris vektordndn (i,j) koordinatindaki ¢kinéronuna olan 6klid
uzaklginin karesi.
J . girk vektoriiniin en yakin olgu ¢ikis néronlart.
o : Ggrenme katsayisi.
: komguluk fonksiyonu

C : kazanan néron
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Algoritma:
1. w; katsayilarina ilk dger ata.
Topolojik komsuluk (R) parametrelerini belirle
Ogrenme katsayisnj parametrelerini ayarla
2. Giris vektorii x ve airlik vektori wicin dw,,x,)= |3 (w, -x,f sekiinde sklid
uzakliklarini hesapla.

3. Butdn noéronlar i(;,iruj(wj ,xn)’ nin minimum oldgu j kazanan néronu bul

4. Komsuluk parametresi R icin j kazanan néronun J gdok néronlarini bul.
5. t. iterasyonda j’ nin belirtilen kogalugundaki batin c¢ilgi ndronlari (J) icin gagidaki
gibi referans vektorlerini gincelle
W (t +1) =W (t) + a(t)hci (t)(Xni - W (t)) (4.28)
6. Ogrenme katsayisini guncelle.

7. Belirtilen zamanlarda topolojik kogaluk parametresini azalflLarose, 2005 ve Zontul
vd., 2004)

Yukaridaki algoritmadan da aglicas Uzere, ilk 6nce referans vektorlerine bir ilkgde
atanir. Bu atamagslemi genellikle rastlantisal yapilir. Donglyeslaanadan once gienme
katsayisi ¢) ve konguluk desiskenine (R) yuksek bir ger atanira’ya O ile 1 arasinda bir
deger atanir. Bu dgerin 1’e yakin olmasi tercih edilir. Algoritma i¢iir dongu veri setindeki

tim satirlarin birer kere SOMgma girdi olarak sunulmasidir. Veri setinin bir isatx,
vektoradur. x, vektorunin ¢ilg katmanindaki her bir nérona olan 6klid uzgkiin karesi
bulunur. Ciks katmanindaki her bir néronu bir referans vekt(jw) temsil eder. Dolayislyla,
bu uzakhk x, vektori ile(wj) arasindaki uzakhktir. Hesaplanan uzakliklardankéqisi

bulunur. Bu uzaklik hangi ¢ikinéronuna aitse o ndéron kazanan (Winner neurormnaiir.
Literatirde kazanan noron icin BMU (Best Matchingitd) kisaltmasi ggunlukla tercih
edilir. Kazanan noronsagidaki gibi ifade edilebilir (Zontul vd., 2004).

c:w,(t)= mtin”x(t)—wi ] (4.31)

SOM glan “yarismaci “ bir &dir. Kazanan néron ve kam néronlarin referans vektorleri
yeniden hesaplanir. SOMgi@nme algoritmasinda kazanan ndronu bulmak iginit okl

uzakliklar yerine kiimeleme analizlerinde kullanithger uzaklik ol¢uleri de kullanilabilir.
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Komsu noronlarinin bulunmasinda gtasal, karesel, dikdortgensel ve altigen gibgigik
yontemler kullanilabilir. Sekil 4.17° de kazanan néronun dikdértgensel ve edar
komsuluklari gorilmektedir. Busekillerden de goruldgil gibi, dikdortgensel kogulukta

kazanan noronun etrafinda daha fazla gomdron bulunmaktadir (Demuth vd., 2005).
| kazanan noéronun kagualuklari denklem (4.29) da ki ifadeyle bulunur.

Ni(d):{j!dij Sd} (4.29)

@ Qg ®©
® @ ®

® ©® @ 6 O

 —
e

®© ® © ® ©

®
® P 6 6

N (1) N (2)

1 12
Sekil 4.17 Kazanan N6éronun dikdortgensel R=1 veadsl R=2 koryulugu

Sekil 4.17 da kazanan noron icin 1 dikdortgense? viairesel kogulugu asagidaki gibidir.
N,,(1) ={812131418 (4.30)
N13(2) = 37891112131415171819,23 (4.32)

t iterasyonu icin kazanan noéron ve kam noéronlarin referans  vektorleri
w; (t+1):vvij (t)+a(t)h, (t)(xni - W, (t)) esitli gi kullanilarak guncellenir. Buraday, vektori
ile w, referans vektorl arasindaki farkgrénme katsayise ile carpilir ve w; referans

vektorlne ilave edilir. “Bu sebepley, referans vektorlerine ilk ger olarak gok kuguk

degerler verilmigse a degeri 1'e yakin bir dger almalidir. Boylece, referans vektorleri
kendilerini olgturma sansina sahip olurlar. Veri setindeki tim satirlainibu slemler

tekrarlandginda bir dongi tamamlangolur (Zontul vd., 2004).

Egitim yani donguler devam ettikge referans vektdrléegismeye devam eder. giim
boyunca, guncellenen birimlerirgiaik vektorleri giris desenine bir miktar yakjmaktadir.

Agirlik vektorlerinin dgisim hizi Gsrenme orani denilea(t) ile belirlenir ve bu oran zamanla
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azaltilarak en sonunda O yapilir. Etkilee dahil edilecek birimler, kognluk fonksiyonu

denilen h,(t) ile belirlenir. Etkilgime dahil edilen bu birimlerin sayisi da zamanlalae

egitim isleminin sonuna dgru sadece kazanan birim etkil@e girer. Tipik olarak, koguluk
fonksiyonu tek tepeli bir fonksiyon olup kazanarirhin bulundgu yerin cevresinde simetrik
ve kazanandan uzaktékca tekdize azalan bir yapidadir. Kanuk fonksiyonunu
modellemek i¢in denklem (4.34)’ deki gibi bir Gadesksiyonu kullanilabilirSekil 4.18’ de
SOM @ginda kazanan birim Uzerine konumlandirgmGauss fonksiyonun gr&ii

bulunmaktadir.

cod =l
hc(t)—eX[{ EZ20) (4.32)

Sekil 4.18 Gauss fonksiyonu grgifilAlpdogan, 2007)

Denklem (4.32) de r , i. biriminin 1zgaradaki yarigésteren 2 boyutlu bir vektérdir.
Esitlikteki |r, —r;|| ise aktif gitim iterasyonundaki kazanan néron c ile gikzayindaki i
birimi arasindaki uzaky gostermektedir. Etkigmin uzaysal gesligi, zamanla dgisen o
parametresi ile belirlenirc komguluk alanin gesiigini géstermektedir.h, (t) komsuluk

fonksiyonun Gauss fonksiyonu olarak secilmesiylezakean nodron ve cevresindeki
komsularinin girliginin guincellenmesi kazanan noron igin en fazlad®@mdan uzakktikca

daha az olmaktadir.
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Agirlik vektorlerinin hareketiyle gisi deseni ve @rlik vektori arasindaki Oklid uzaki
surekli azalir ve sonuctazmlik vektorleri giris desenine ¢ok benzer hale gelir. Boylece ilgili
birimin sonraki iterasyonlarda kazanma olgsiértmaktadir. Sadece kazanan birimigiteu
birime komsu dier birimlerin de kazananla birlikte etkjlene dahil edilmesi neticesinde
birbirine benzer desenlerin uzaysal kiimelenmedasaaktadir. Boylece n boyutlu bir giri
uzayinda bulunan giridesenlerinden benzer olanlari kendinden dizenléaeialar ile 2
boyutlu ¢iks uzayinda komsu olmaktadir. Gukuzayinda benzer olan desenlerirgredik
olarak birbirine yakin olacakekilde kiimelenmesi kendinden dizenlenen haritalggitim
sureci ile sglanmsg olmaktadir (Alpdgan, 2007).

Dongundn belirli periyotlarinda ve R dgerleri azaltilir. Kag déngtde bir bu gigkenlerin
azaltilacgl kesin kurallara bdanmamgtir. Bu konuda dgsik gorisler vardir. C@u zaman
bu deiskenlerin d@rusal bir fonksiyonla azaltilmasi yeterli olur. Redins vektorlerindeki

degisim sona erdiinde dongu de sona errolur.

4.3.2.2.2 SOM Modelinde Kiimelemeyi Etkileyen Faktorler

“Ag yapisi ve @grenme algoritmasi yukarida aciklanan bir SOM madigi baarili bir
kimeleme catmasi gerceklkgirebilmek icin bazi faktorlere dikkat etmek gemekihncak,
bunlar kesin kurallara I3 olmayip sadece bir ¢cerceve cizmek icin verilérelCogu kez
deneme yanilma yoluyla bu faktorler icin en iyigdder bulunur. Gig vektoriyle referans
vektdrleri arasindaki fark hata olarak kabul edédiren kigik mutlak hata ortalamasina sahip
model en iyidir denilebilir (Zontul vd., 2004).” S modelinde bgarili bir kimeleme
calismasi yapabilmek icin dikkat edilmesi gereken faletGgunlardir:

1) Cikis katmanindaki néron sayisi:

“Cikis katmanindaki néron sayisi, elde edilebilecek nmalsa kime sayisini belirtir.
Genellikle, veri setindeki eleman sayisinin %10kannda ¢iks néronu tercih edilir (Zontul
vd., 2004).”

2 ) Verilerin normallestiriimesi:

Veri setindeki dgisken deerleri arasinda buyuk farklar varsa ve farkli Oleette
Olculmislerse dgerler normallgtiriimelidir. Boylece, veri setindeki dgsken deerleri belli
aralikta 6lgeklendirilmi ve ¢ok biyik ve ¢ok kiguk gerlerin etkisi ortadan kaldirilmiolur
(Oztemel, 2006 ve Zontul vd., 2004).
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3) Referans vektorlerine ilk dger atanmasi:

“Referans vektorlerine ilk der atanmasi, SOM modelinde ¢ok kritik bir yere pahiBu ilk
degerler atanirken veri setindeki girivektor degerleri géz o6nidnde bulundurulmahdir.
Pratikte, referans vektorlerine rastgelegeléer atamak bazen sakincali olabilir. TUm
vektorlere 0’'dan cok az buylk bir ger atanirsa grenme katsayisi 1'e yakin bir ghrle
baslatiimali ve belli bir dongl boyunca (1000 dénghipazaltiimamahdir. Ayrica, kogaluk
degiskeni bluyuk bir dgerle balatiimall ve @renme katsayisinin gmedii periyotta sabit
kalmahdir. Boylece, referans vektorleri girvektorlerine uygun bir forma kayurlar.
Referans vektorlerine, ggri vektorlerinin dgilimina uygun bir ilk atama yapiiginda
Ogrenme katsayisi ve kawluk desiskeni daha kugik bir derle balatilabilir. Bu da

algoritmanin grenme hizini artirir (Zontul vd., 2004).”
4) Uzaklk 6l¢isu:

SOM algoritmasinda gii vektorleriyle referans vektorleri arasindaki uziakloklid
uzaklginin karesi ile ifade edilmektedir. Ancak, Oklid akhgindan bgka Minkowski,
Manhattan gibi uzaklik olculeri de kullanilabiliZgntul vd., 2004).

5) Ogrenme katsayisi ve kosuluk parametreleri:

Genel olarak grenme katsayisi ve kamuk deziskenleri lineer olarak azalan fonksiyonlarla

temsil edilirler.

Ogrenme katsayisi 0 ile 1 arasinda bigelte bglamali ve dongi arttikga 0’a yaktaalidir.

Ogrenme katsayisini belirlemede(t)=ao(1+gj gibi bir fonksiyon kullanilabilir.

Burada t iterasyonu,a, bslangic @renme katsayisini ve T toplam donglu sayisini

2
simgelemektedir. Koguluk parametresini belirleme dec(t):ex;{—%J gibi bir

fonksiyon kullanilabilir (Oztemel, 2006).

4.3.2.2.3 Kendinden Duzenlenen Haritalarla K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

Arasindaki Farklar

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda merkez naktatasinda herhangi birski yoktur.
K-ortalamalar kimeleme algoritmasinda sadece kazamerkez guncellenirken SOM’ da
batin merkezler kazanan ndrona koinklarina gére guncellenirler. Yakin keuiar uzak
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komsulara gore daha fazla hareket ederler. Merkezlbnihirlerine bagh olusu verinin 2

boyutlu uzayda yakinsamasinin da elde edilmesgiaséAmasyali, 2006).

Sekil 4.19’ da SOM merkezleri gosteriimektederkezlerinbaslangictaki durumlari rastgele
atandgi icin bir yumaseklindedirler. Egitim tamamlandiinda ise SOM merkezleri verinin
seklini almsstir.

Sekil 4.19 SOM ile veri kiimeleme (Amasyali, 2006)

4.4  Kume Sonuclarinin Dgerlendiriimesi

Kimeleme analizlerinde, sonu¢ kumelemeleriningediendiriimesi kimeleme modeli
gelistirme isleminin ayrilmaz bir pargasidir. Cunku bir veri kéismde kime yapisi olmasa
bile kiimeleme algoritmalari bu veri seti icersingienilen sayida kiime bulacaktir. Ancak
elimizdeki veri kimesinde herhangi bir kime yapilunmayabilir. Bundan dolayi
kiimeleme algoritmalarinin sonuglariningddendiriimesine yonelik géli kime dagsruluk
(cluster validity) yontemleri gediirilmistir. Bu sayede kimeleme c¢ahalarinda kime
kalitesi ve uygun kime sayisi belirlenerek kimeleigiemleri bgariyla tamamlanabilir
(Toledo, 2005).

Literatirde birgok kiime dwuluk (cluster validity) yontemi bulunmaktadir. Balsmada 6

adet kiime dgruluk yontemi kullaniimgtir. Bunlar Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-
Harabasz, Krzanowski ve Lai ve Hartigan kimgrdtuk (cluster validity) endeksleridir. Bu
endeksler hesaplanirken kiime merkezlerine ve larimlait olduklari kiime indislerine

ihtiya¢c duyulmaktadir.

4.4.1 Silhouette Endeksi

Kaufman ve Rousseeuw veri setimizdezaokiime sayilarini dgu tahmin etmek icin 1990
yihinda Silhouette endeksini bir yontem olarak @Gigmilerdir. i gozlemin, i gozlemini

icinde bulunduran kiimelerinin birimlerine olan dataa uzakig a, i gézlemin, i gézlemini
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icinde bulundurmayan herhangi bir ¢ kiimesinin bigiime olan ortalamad(j,c)

uzakliklarinin minimumu jbolmak Gzere i. gozlem icin Silhouette endeksis&@aki gibi
hesaplanir (Martinez ve Martinez, 2005).

— (bi B ai)
? “mafa b) -

Batun gozlemler icin Silhouette endeksinin ortalanagagidaki gibi bulunur.

_ 1

S==>'S (4.34)
n

Silhouette endeksi -1 ile 1 arasindagelder alabilir. Eksi dger almasi istenmeyen bir
durumdur ¢inkd bual oldugu durumdur yani kiime igindeki noktalara olan ortzda
uzakhk farkl bir kimedeki noktalarin minimum deea uzakliklarindan daha buyuktur.
Silhouette endeksinin 1’ e yakin pozitif buylkgdder almasi, i. gézlemin g@al kiimesine
diger kimelere oranla daha yakin kimelgidj -1' e yakin kicguk dgerler almasi i.
gOzleminin iyi kimelenmegini yani yanls kiimelendgini gosterir. Silhouette endeksi;’ a
nin 0 olmasi durumunda maksimum 1seeni alabilir (Martinez ve Martinez, 2005; Tan yd.
2006).

Silhouette endeksinin ortalamasini kullanarak Karfrve Rousseeuw veri setindekigdb
kiime sayilarini tahmin etmeye gatislardir. Onlara gore ortalama Silhouette endekdintn
den buyuUk olmasi veri setini ayiggmiz kime sayisinin yeterli, 0.2’ den kiguk olnmaesi
setini ayirdgimiz kime sayisinin @al kime sayisini katamadgini gostermektedir
(Martinez, 2005).

4.4.1.1Silhouette Grafigi

Silhouette endeksinin algli degerleri anlailir bir sekilde gostermek icin Silhouette grfi
gelistirilmi stir. Silhouette grafiinde, kimelere gére her bir kiime biriminin gidsilhouette
degerleri azalan bir sirada gorsel olarak gostesiimi Bu sayede veri setimizde bulunan
dogal kiime yapilarini hizli ve g@ou bir sekilde tahmin edebiliriz (Martinez, 2005).

Ornek 4.1
Susen veri setini k-ortalamalar kimeleme yontem8/lee 4 kiimeye ayiralim. Daha sonra
Silhoutte endeksi gerleri ve grafgiyle hangi kiime sayisinin verimiz icin uygun olgice

karar verelim.

load fisheriris
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kmus3=kmeans(meas,3)
kmus4=kmeans(means,4);

subplot(2,1,1)
[sil3,h]=silhouette(meas,kmus3);

title('3 kiimeli silhouette grafi gi")
subplot(2,1,2)
[sil4,h]=silhouette(meas,kmus4);

title('4 kiimeli silhouette grafi gi")

3 kiimeli silhouette grafigi
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4 kiimeli silhouette grafigi
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Sekil 4.20 3 ve 4 kimeye ayrilgsisen verisinin Silhouette grgifi

Sekil 4.20’ de k-ortalamalar kiimeleme yontemiyleesketlilen 3 ve 4 kiime igin Silhouette
grafigi bulunmaktadir.Sekle gore sirasiyla en blyuk Sihouette endekgererini alan
birimler 2., 1. ve 3. kime elemanlarndir. Tum kubigmlerinin Sihouette endeksleri 1’ e
yakin degerler almaktadir. Sihouette graifie gore 1' e en yakin derler alan kime
elemanlarina sahip olan kiime en homojen kiimeduaon c¢ikartabilirizSekle gore bu 2.
kimedir. Sekil 4.20’ nin alt grafgine bakacak olursak 4 kiime icin elde edilen Sillieue
degerleri 3 kiime icin elde edilen Silhouettegdderine gore kuguk cikrgtir. Hatta Sekil
4.20" nin alt grafgine bakacak olursak 4. kiimenin bazigeiderinin negatif Silhouette
degerleri aldgl gozlenir; yani 4. kimede koétu kiimelenen birimbedunmaktadir. Sonug
olarak Sekil 4.20" ye bakarak siisen verisini 3 kiimeye agmm daha dgru olac&ini

soyleyebiliriz.
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mean(sil3)

ans =
0.7357 % 3 kiime icin ortalama Sihouette endek si
mean(sil4)
ans =
0.6768 % 4 kiime icin ortalama Sihouette endek si

Silhouette grafiini cizmeden de 0Ozetleyici bilgiye Silhouette gdderinin ortalamalarini
alarakta ulgabiliriz. 3 kiime icin elde edilen Silhouette ortaksi 0.7357, 4 kiime icin elde
edilen Silhouette ortalamasi 0.6768’ dir. Silhomiedgerlerinin ortalamalarina bakarak ta

susen veri setini 4 kime yerine 3 kiimeye ayirmdaha dgru olacgini soyleyebiliriz.

4.4.2 Davies-Bouldin Endeksi
Veri seti n adet kimeye boélundukten som{cl,cz,...,cn} her bir kimenin Davies-

Bouldin indeksi bulunur. Denklem (4.35) ve (4.3&a i. kime icin Devies-Bouldin

indeksinin nasil bulundiu gosterilmgtir

tsdC ) +sdc) )

DB, = odc.c) (4.35)
DB = max ]_(DB”.) (4.36)

Denklem (4.37) dekisc(Ci) terimi C, kimesinin i¢indeki birimlerin kime merkezine olan

ortalama uzakfini, cd(x,y) iki kiimenin merkezlerinin birbirlerine olan uzakhi ifade
etmektedir. Her bir kime icin indeksler bulunduktannra ortalamasi alinarak kime
algoritmasinin kalitesini ifade etmekte kullaniléiiim veriye ait Davies-Bouldin indeksi
bulunur. Denklem (4.37) da tium veriye ait Daviestlylin indeksinin nasil bulungu

gOsterilmitir.
DB==)" DB (4.37)

Davies-Bouldin indeksi i¢in herhangi bir aralik Nememektedir. Ancak Davies-Bouldin
indeksi kiime kalitesiyle ters orantilidir. Daviestlin endeksine gore en uygun kiime sayisi

D(k) dezerini minimum yapan k kiime sayisidir (Amasyali, 00
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4.4.3 Dunn Endeksi
Veri seti n adet kiimeye béliindiikten so@r&{C,,C,....,C,} her bir kiimenin Dunn endeksi

denklem (4.38)’ de ki gibi hesaplanir:

D, :imin{ min ( d(C“Ci) J} (4.38)

S0 E L MaXe dian(ck)

Denklem (4.38)’ de kiC, ile C; kumeleri arasindaki uzaklik fonksiyonu denklen8®). da
ki gibidir.

dlc.c;)= min_ d(xy) (4.39)

xOC; ,yDCj
Bir C kimesinin diameteri denklem (4.40)’ da ki iglib.

diam(C) = Lr}zmigd(x, y) (4.40)

Dunn endeks[0,+oo) acik arafiinda dgerler alabilir. Kiimeleme algoritmalari sonucu Xiver

seti ygun ve iyi ayrilmg kiimelere ayrilmysa kiimeler arasi uzakliklarin biayuk ve kiime ici
diameterin kiguk olmasi beklenir. Dolayisiyla Duendeksi buyuk pozitif deerler alir.
Sonu¢ olarak Dunn endeksinin mimkin @doca buylk pozitif dgerler almasi istenir
(Toledo, 2005).

4.4.4 Calinski ve Harabasz Endeksi
Veri seti n adet kimeye bolundikten soma={Cl,Cz,...,Cn} her bir kimenin Calinski ve

Harabasz (CH) endeksjagidaki gibi hesaplanir:

CH(K)= % (4.41)

Burada k kiime sayisiB(k) ve W(k) sirasiyla kiimeler arasi ve kiime ici kareler

toplamlaridir. Kimeler arasi kareler toplami herkiime merkezinin veri setinin buttin kime
merkezlerine olan uzakliklarinin kareleri toplamiddtiime ici kareler toplami her bir kiime
elemanin bulundiu kimenin merkezine olan uzakliklarinin karelerplaonidir. Kime

merkezleri olarak kiime ortalamalari kullan{k) ve W(k) asagidaki gibi hesaplanir.

B(k):kzi;nkux(k) - (4.42)
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2

> i =] (4.43)

wk)=S

k=

CH endeksine gore en uygun kiime sayisi CH(Eedei en yiuksek yapan k kiime sayisidir
(Cai ve Li, 2004).

4.4.5 Krzanowski ve Lai Endeksi
Veri seti n adet kiimeye bolundiikten so@&{C,,C,,...,C,} her bir kiimenin Krzanowski

ve Lai (KL) endeksi gagidaki gibi hesaplanir:

KL (k) =‘ DIFF () (4.44)

DIFF (k +1)

Burada p veri setindeki gdsken say|5|d|rDIFF(k) denklem (4.45)’ deki gibi hesaplanir.
DIFF (k) = (k —2)?"W(k - 1) - (k)**W(Kk) (4.45)

KL endeksine goére en uygun kiime sayisi KL(katei en yuksek yapan k kiime sayisidir.
(Mufti vd., 2005)

4.4.6 Hartigan Endeksi
Veri seti n adet kiimeye bolindikten sodra {Cl,CZ,...,Cn} her bir kimenin Hartigan (H)

endeksi gagidaki gibi hesaplanir:

w(k)-w(k +1)

H(k)=(n-k-1 .
()= k=07 (4.46)
BuradaW(k) denklem (4.47) deki gibi hesaplanir.
n  Ng 2
W(k)= > > (%0 = X (4.47)

k=1 i

Denklem (4.46) deki (n-k-1) duzeltme carpani bikikne sayilari icin bir ceza faktérudir.
Hartigan endeksine gére en uygun kime sayisi H&prthi en yiksek yapan k kime
sayisidir (Li, 2008).

4.5  Kumeleme Analizi Sonuglarinin Gorsellgiriimesi

Onceki bolimlerde hiyersik, k-ortalamalar ve SOM kiimeleme ydntemlerindehdealildi.

Bu bolimde ise kiimeleme analizleri sonuglarini gitegirmede kullanilan 6zel grafiksel
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tekniklerden bahsedilecektir. Kimeleme analizlesnig;larini gorseligirmede kullanilan
teknikler bir bakima kiimeleme analizlerinden elddéem sonuclarin dgrulugunun insan algi

sistemiyle test edilmesidir.

45.1 Dendrogram

Hiyeragik kiimeleme yodntemleri, veri setinin birimleriniiriirlerine olan uzaklik dgerlerini
kullanarak, veri setindeki birimlerin hiyeggie ayristirmasini yapar. Hiyergik ayristirma
sirasinda, “gac veri yapisi” olarak da bilinen dendrogram kullanDendrogram, hiyeraik
kimeleme tekriyle elde edilen kimelerin goérsejteéilmesini salar. Bir dendrogramin
yapisi kokler (root), ic diiimler (internal node), yapraklar (leaf) ve birinden (terminal

node) olgur.

Dendrogram koku, tum birimlerin bir araya gelmesiyblisan anakime, dendrogram
yapraklari, bir araya getiriimeyen tek birimden salan kime, dendrogram i¢ giima,
birimlerin bir araya gelerek ojturduklari kiimedir.Sekil 4.21’ de 5 birimden okan bir
verinin tek bglantili birlestirici hiyerarik kimeleme yontemiyle ¢izilen dendrogram diine

bulunmaktadir.

25
Yaprak
Ic Dugum Kok
2 -
1.5~
o Ic Dugum
Birim Ic Dagim
/ Birim /
Al / \ /Bmm
| | ‘ |
4 5 1 3 2

Sekil 4.21 Dendrogram
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4.5.2 Apac Haritalar (Treemaps)

Hiyerarik kimeleme ydntemleri, veri setinin birimlerininroirlerine olan uzakhk dgerlerini
kullanarak, veri setindeki birimlerin hiyeggt ayristirmasini yapgiini onceki bolimlerde
soylemitik. Hiyerasik kiimeleme tekr@iyle elde edilen kiimelerin gorsedte@ilmesi icin
agac yapilarina benzeyen dendrogramlar kullaniimakt&endrogramlar sayesinde kaki

veriler icinde yatan kiime yapilari dallarla ve yagparla kolayca ankalmaktadir.

Johnson ve Shneiderman 1991 yilinda dendrograméiyiik miktarda, kagik veriler iginde
bulunan kiime yapilarini gostermede yetersiz @acasaret etmglerdir. Clunki veriler icin
cizilen dendrogram grafinde dal ve vyapraklari gosteren cizgilerden cokslldar
bulunmaktadir. Bu da verileri gostermek icin kullan dendrogram grafiklerinin mevcut
alani verimsiz bigekilde kullandgr anlamina gelmektedir. Ayrica buyuk veriler icizilgn
dendrogramlar da yaprak ve dallarinin i¢c ice gegmiesm dolay! birimlerin hiyeraik
yapilarini algilamak pekte kolay olmayabilir. Bundaolayr Johnson ve Shneiderman
dendrogram graginin yetersizlgini ortadan kaldirmak igin verilerin hiyergk yapilarini
gOstermede kullanilan ga¢ haritalarini (treemaps) ggirmislerdir. Agac haritalarinda,
dendrogramlarda bulunan her i¢ gdiin, ayni karakteristiklere sahip birimlere uygun

dikdortgensekillerle gosterilmektedir (Martinez ve Martinez(E).

Agac haritalarinin asil kullanim amaclari bilgisagan disket suricilerinde ki (hard drives)
dosya yapilarini, gostermektir. Hattgag haritalari, tniversitedeki departman yapilahi gi
organizasyonlari gostermek igin de kullanilabilirl&tok portféyd, tenis maglar ve f@maf
koleksiyonlari gibi gesni alanlardaki hiyeraik yapilar gostermek icin dega¢ haritalari
kullanilabilir.  Aga¢c haritalarinin  hiyergik yapilari gostermede kullanilmasinin

elverigliginden dolayr hiyergik kimeleme sonucunda elde edilen kime veya i¢

.....

Agac haritalari, hiyeraik bilgi ve iliskileri bir dizi ice ice gec¢nsi dikdortgenlerle gosterirler.
Ebeveyn dikdortgen veya dendrogram kokgag haritalarinda kamizda duran buyik
dikdortgensel goruntudir. gac haritalari, ebeveyn dikdortgenin tekrarlamalarak alt
dikdortgenlere bolinmesiyle glurlar. Agac haritalarinda alt dikdortgensel bdlgelerin
blayukligli dendrogramlardaki veyagaclardaki dgumlerin buyukliglyle orantilidir. Bir
organizasyon birimindeki ¢gahn sayisi, dosyalarin bayt blyUkiiigibi blyuklikler gac
yapilarindaki dikdortgensel buyukltklerle temsililebilirler. Agac haritalari kimeleme
amagcli kullanilacaksager, dikdortgenlerin buyukiii kiimeler icersinde bulunan gozlem

sayllarina bghidir. Agac haritalari algoritmasinda alt dikdortgenler yatdikey seklinde,
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kiimeleme glemimizde herhangi bir kiime veya i¢ @iin kalmayincaya kadar, cizilirler
(Martinez ve Martinez, 2005).

Eger buyukliklerin gosterimi cok 6nemli bir 6zelliksasac haritalarinin kullaniimasi ¢ok
kullangh olabilmektedir. Aagidaki Sekil 4.22 (a) * da 1400 dosyadan gdm bir dosya
sisteminin ga¢ hartasi bulunmaktadifekil 4.22 (a)’ ya bakarak hangi dosyanin blyuk
oldugu kolayca anlgilabilmektedir.

L1 I —i = t
U U] | i e e I |:|h|?|:.|l|llllm|.m |-
i Wit AT == == .ﬁﬁﬁ.{-.}.’:ﬁ =
|||||||TH"'%"'
ﬂ : |i|i|.'.'.'.'l.' i |'||'|i||i|TI|11:f|}*Hr iz L1l

(a) File system (b) Organization
Sekil 4.22 Asac haritalar (Wijk, ve Wetering, 1999)

Ancak &ac haritalari da bazi sinirlara sahiptir. Hiygikayapilarda dgumlerin buydkligu
birbirilerinin ayniysa bu durumdagac haritalarindan hiyergk yapilari ¢ikartmak pekte
kolay olmayabilir. Bu gibi durumlardagac yapilari dizenli gridlerden glur. Buna 6rnek
olarak, aslinda 6 temel gruptan @n, Sekil 4.22 (b)' yi 6rnek olarak gosterebilirisekil
4.22 (b) de ayni blyukfié sahip 3060 tane dikdortgen bulunmaktafiekil 4.22 (b) de 6
tane temel grup gézikmemektedir.

Asagidaki Sekil 4.23' de bir gac¢ diyagrami igin gizilen bir ga¢c haritasi Orng
bulunmaktadir. Burada bulunangag diyagrami hiyeraik kimeleme yodntemleri igin
kullanilan dendrogram vyapisindan biraz farkhdir.inkl &ac¢ diyagramlarinda
dendrogramlardan farkl olarak hergdim ikiden fazla dgiime ayrilabilmektedirSekil 4.23°
deki gac¢ diyagraminda kok @gumiomiz 4 alt dgime, ayni zamanda i¢ gime
ayrilmaktadir. Bu alt dgiimlerden (i¢ dgumler) ilk ikisi 12 ve 8 buyukluklerine sahiptir.

Diger iki alt digum (ic diguim) sirasiyla 4 ve 3 alt diime sahiptir. &ac haritalarini gizerken

yatay dikdortgenlerle temsil edilirler.
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Sekil 4.23 Agac haritasi (Martinez ve Martinez, 2005)

Hiyeragik kimeleme sonuglarini gorseftemek icin g&ag haritalarini kullanagamiz zaman,
ayirmak istediimiz kiime sayisinin énceden bilinmesi gerekmekteflfac haritalarinda,
dendrogramlarda ki gibi, kiimelerle birlikte uzakhéya bezerlik dlcimleri bulunmamaktadir.
Hatta dikdortgenler sadece birim numaralariyla gakdme gruplariyla etiketlendikleri igin

agac hartalari orijinal veri hakkinda bilgiye ihtiydgyarlar.
Ornek 4.2

Susen veri setini tam plntill hiyeragik kiimeleme yontemiyle kiimeleyerek kiimeleme

sonugclarini dendrogram vgag; haritasiyla gosterelim.

clear

clc

load fisheriris
[n,p]=size(meas);
y=pdist(meas);

z=linkage(y, ‘complete’ );

dendrogram(z,15);

title(  ‘iris veri seti’ )

treemap(z,15) % 15 birim icin a Jag haritasi
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Sekil 4.24 Susen veri seti dendrogrami

Sekil 4.25 Sisen veri seti icirgag haritasi
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Sekil 4.24’ de slUsen veri seti icin 15 birimden galn tam balantili hiyeragik kiimeleme
dendrogami bulunmaktad®ekil 4.25" de deSekil 4.24’ deki dendrogram igin ¢izilenzac
haritasi bulunmaktadiSeklin sol tarafindan aciklamaya stersak,sekle gore 1 ile 2 daha
sonra 15 ile 6 daha sonra 1, 2 ile 15, 6 kmieye balar. Busekilde ayni ylzey sinirina sahip
olan kareler birlgerek dendrogramdakiekil, kare ve dikdortgenlerden ghn a&ac

haritasinda cizilir.

Sekil 4.25 deki gac grafgi, dendrogramlardaki gibi diimlerin birlgme uzakliklari
hakkinda bilgi vermemektedir. Ancak, dendrogramdakda hiyeragik diizeni gérmemiz igin

agac haritalari kullal olabilmektedir.

4.5.3 Rectangle Graf§i (Rectangle Plot)

Hiyeragik kimeleme yoOntemiyle tim go6zlemlerin hiyetlr yapilari dendrogramlar
yardimiyla gorsellgirilebiliyordu. Buyuk miktarda veriler icinsegac haritalari kullanarak
hiyerasik yapilarin daha kolay anjdmasi sglanabiliyordu. Ancak, kullanici ki farkli kiime

yapilarini gormek isteginde aac haritalari kullagl olmayabilir. Cinki gag haritalarinda
birimleri simgeleyen dikdoértgenlerin hangi uzakékbirlestigi bilgisi bulunmamaktadir.
Bundan dolay! istenilen sayida kiimegaa haritalarindan elde edemeyizzag haritalarinin
bu sorununu gidermek icin Wills tarafindan 1998ngh rectangle gorsefiirme yontemi

gelistirilmi stir (Martinez ve Martinez, 2005).

Rectangle yontemi ga¢ haritalarina benzemektedir. Rectangle @acaharitalari gibi
dendrogramin kokuni, yatay dikey olacgdkilde dikdortgenlere boler. Ancak rectangle
grafigi, tim birimler icin dikdortgenler cizengac haritalarindan farkli olarak, istenilen sayida

kiime icin dendrogramin kokind dikdortgenlere boler.
Ornek 4.3

Susen veri setini tam plantil hiyeragik kimeme yontemiyle 3 kimeye ayirarak, kiime
sonugclarini rectangle grgiyle gosterelim. Ayrica sisen veri setinin 150 gz icin de gac

haritalarini ¢izelim.

load fisheriris
y=pdist(meas);

z=linkage(y, ‘complete’ );
treemap(z,150)
rectplot(z,3, 'nclus' )
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Number of Clusters = 150
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Sekil 4.26 Sisen veri seti icirgac haritasi
Number of Clusters = 3
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Sekil 4.27 Susen veri seti igin rectangle ggafi
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Setosa 1, versicolor 2 ve virginica 3 olagakilde rectangle grafini dizenleyelim.

load fisheriris
y=pdist(meas);

z=linkage(y, ‘complete’ );
for i=1:150
if i<=50
spec(i)=1;
elseif i>50 & i<=100
spec(i)=2;
else
spec(i)=3;
end
end
rectplot(z,3, 'nclus’  ,spec)
Number of Clusters = 3
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Sekil 4.28 Etiketleri dgru rectangle gradi

Sekil 4.26’ da 150 gozlemden gln sisen veri seti igcinga¢ haritasi bulunmaktadigekil
4.26’ da ki @ac haritasina bakarak, uzaklikggderinin yoksunlgundan dolayi, ilk 3 kiime
elde edilememektedir. Ancadekil 4.27° de ki rectangle grdfiyle 3 kiime elde edildi gibi
hangi kimeye hangi gozlemlerin dahil odu da goOzlenebilmektedirSekil 4.28 de
gOzlemlere Setosa icin 1, versicolor igin 2 ve mircp icin 3 sinif etiketleri verilerek gizilen
rectangle grafii bulunmaktadirSekil 4.28’ e bakarak hiyergik kimeleme analizi sonucunda

elde edilen kiimelerin gou kiimelenip kiimelenmeglisinif etiketlerine bakarak asléabilir.
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4.5.4 ReClus Grafgi (ReClus Plots)

K-ortalamalar, SOM gibi hiyergik olmayan kimeleme yodntemlerinin sonuclarini gbrse
olarak gostermek icin ReClus gegfiMartinez tarafindan getlirilmistir. Segilen kiime
sayisina gore hiyergk kimeleme yontemlerinin sonuclarini gostermekn icie ReClus

grafigi kullanilabilir. ReClus grafii agac¢ ve rectangle yontemlerine benzemektedir.
Ornek 4.4

Susen veri setini tam plntili hiyeragik kiimeleme yontemiyle 2 kiimeye ayirarak, kiime
sonuclarini ReClus grailyle gosterelim. Ayrica stsen veri setinin gercdkmlie siniflar
icinde ReClus gragini cizelim.

load fisheriris

y=pdist(meas);

z=linkage(y, ‘complete’ );

cids=cluster(z, 'maxclust’  ,2); % 2 kiimeye ayrilir
reclus(cids,1:150)

Case Numbers

51 n 86 105 115 124 133 142 1 9 17 2% 33 4 49 6 8 %

52 3 87 106 116 125 134 143

53 74 88 108 117 126 135 144

55 75 92 109 118 127 136 145

57 76 98 10 119 128 137 146

59 m 101 11 120 129 138 147

64 8 102 112 121 130 139 148

66 79 103 113 122 131 140 149

69 84 104 114 123 12 141 150

Sekil 4.29 Sisen veri seti icin ReClus ggafi

Setosa 1, versicolor 2 ve virginica 3 olagakilde ReClus gragini diizenleyelim. Ayrica
goOzlemlerimizin dgru kiimelenip kiimelenmeglni anlamak i¢in de Silhouette endeksini

kullanalim.
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load fisheriris
y=pdist(meas);
z=linkage(y, ‘complete’ );
cids=cluster(z, 'maxclust’  ,2); % 2 kiimeye ayrilir
ind=find(cids==1); % 1. kime elemanlari segilir
ind=[ind;find(cids==2)]; % 2. kime elemanlari segilir
for i=1:150
if i<=50
spec(i)=1;
elseif  i>50 & i<=100
spec(i)=2;
else
spec(i)=3;
end
end
s=silhouette(meas,cids)
reclus(cids,spec’,s)

Sekil 4.30 Etiketleri dgru ReClus grafii

Sekil 4.29’ da susen veri seti icin tamgientili hiyeragik kimeleme yontemiyle elde edilen 2
kiime icin ReClus grafi bulunmaktadir. Buyuk kare icersindeki dikey cizgime sinirini
gostermektedirSekil 4.30’ da ise gecek kiime siniflarina 1, 2, 3natalari verilerek elde
edilen ReClus grafi bulunmaktadir. AyricaS§ekil 4.30° da her gozlemin Silhouette endeksi

degerleri colorbar da yer alan renklerle gosteriimedkteBuna gore mavi renkler gézlemlerin
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dogru kiimelendiini, kirmizi renkler gozlemlerin yaglikimelendgini gosterir. Buna gore
go6zlemlerin renkleri ne kadar koyu maviyse gozlemie o derece dgru, kirmizi renkler ne

kadar koyuysa gozlemlerimiz o derece ygahklimelenmektedir.

4.5.5 Matris Grafikleri (Matrix Plots)

Matris grafiklerinin dgiskenler arasindaki ikili ikkileri kullaniciya gostermeye yarayan bir
¢ssit saciima cgizgisi oldgunu daha Onceki bolumlerde glemistik. Matris grafginin ana
fikri, veri matrisinde bulunan verilerin buyuldini matris grafiinde renkli karelerle temsil

ederek gorsel bir anlatim@amaktir.

Matris grafgi en basit olarak veri matrisindeki matrisgaeerini renkli karelerle gostermek

icin kullaniimaktadir. Veri matrisindeki matris ggrleri arasindaki uzaklik veya benzerlik
degerleri kullanarak veriler arasindakiskiler de gézlemlenebilir. Hatta kiimeleme analizleri
sonucu elde edilen kiime siniflarina gore uzaklikiya benzerlikler matrisi diizenlenerek
kiimeleme analizlerinin sonucu gorsel fekilde de gdzlemlenebilir. Bu yontem, ¢cok buyuk
veri setlerinde kullanilsa da veri setindeki kiinagisi hakkinda genel bir fikir edinmeyi ve
buna uygun iyilgtirmeler yapmay! gdar. Matris grafgi kimeleme analizi sonugclarini

gOstermesiyle ¢cok boyutlu oOlcekleme analizini armtmeaktadir (Martinez ve Martinez,

2005).

Yukaridan da ankgldigi Gzere matris grafikleri veri madencilerine yuksk&yutlu veri
yapilarinin anlglmasinda blyuk kolayliklar gkyabilmektedir. Tezin bu kisminda matris
grafiklerinin kiimeleme analizi sonuglarini gorsgilenede kullaniimasina @eilecektir.

Ornek 4.5

Susen veri setinin siniflari dizenlegmie de siniflar kagtiriimis veri deserleri igin matris
grafigini gizelim.

load fisheriris

data=meas(randperm(150),:); % veri matrisini kari stiralim
subplot(2,1,1)

imagesc(-1*meas)

title(  'siniflari dizenli iris bitkisi' )

subplot(2,1,2)

imagesc(-1*data)

title(  'siniflari kar sik iris bitkisi ' )
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siniflari dizenli iris bitkisi
T

Setosa -
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Versicolor
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N o o &~ W N P

Virginica

150 . . L
Sepal length Sepal width Petal length Petal width

siniflan kanisik iris bitkisi
T
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100
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1 r—
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Sekil 4.31 Siniflar duzenli ve kark stsen bitkisi

Sekil 4.31’ de susen bitkisi i¢in siniflar diuzemé de siniflari rastgele kark veri deserleri
icin matris grafikleri bulunmaktadirSekil 4.31' den de go6zukgi gibi ayni siniflarda
bulunan veriler ayni dgskenler icin benzer 6zellikler, kark siniflarda bulunan veriler farkli
Ozellikler sergilemektedirSekil 4.31' de siniflari dizenli stisen bitkisindenmel yapilari
saptanabilirken, siniflari kgrk stisen bitkisinde kiime yapilari saptanamamaktadir

Yukaridaki ornekte meas veri glgkenini -1 ile carpmamin nedenisagidaki 6rnek

sonuglarina benzer matris ggafienkleri elde ermek icindir.
Ornek 4.6

Susen veri seti icin tam plantih hiyeragik kiimeleme analizini uygulayarak, kime

sonuglarini matris grafinde gosterelim.

load fisheriris
data=meas(randperm(150),:);
Y = pdist(data);

Z = linkage(Y, ‘complete’  );
subplot(1,2,1)
[H, T, perm] = dendrogram(Z,0, ‘orientation’ , 'left’ ) e
‘colorthreshold' , 'default’ );
axis  off
subplot(1,2,2)
imagesc(flipud(-1*data(perm,:))) % dendrogram sonu¢ larina uygun matris

132



20

40

60

P

80

100

120

140

Sekil 4.32 Sisen bitkisi icin tam plantili hiyerasik kimeleme sonuclari

Sekil 4.32 de, hiyeraik kiimeleme analizi sonuclarina gore veri matriszehlenerek cizilen
matris ve dendrogram grgfibulunmaktadirSekil 4.32’ de dendrogram grgfne bali olarak

3 kiime matris graginde gozukmektedir.
Ornek 4.7

Oklid uzakliklar matrisini kullanarak 3 kiimeye dgin siniflari kagik siisen veri seti igin tam

baglantili hiyerasik ve k-ortalamalar kimeleme sonugclarini matridigrade gosterelim.

load fisheriris
data=meas(randperm(150),:);
Y=pdist(data);
Ys=squareform(Y);

figure

imagesc(Ys);
colormap(gray(256))
Z=linkage(Y, ‘'complete’ );
T=cluster(Z, 'maxclust’ ,3);
[Ts,inds]=sort(T);

figure

imagesc(Ys(inds,inds))
colormap(gray(256))

title(  'tam ba glantil hiyerar sik kimeleme yontemi' )
T=kmeans(data,3);
[Ts,inds]=sort(T);
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figure

imagesc(Ys(inds,inds))

colormap(gray(256))

title(  'k-ortalamalar kiimeleme yontemi' )
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Sekil 4.33 Siniflari kagik siisen bitkisinin 6klid uzakliklari

Sekil 4.33" de siniflari rastgele kamrilmis stisen bitkisinin 6klid uzakliklar matrisi icin
cizilen matris grafii bulunmaktadir.Sekil 4.33' den de gozukgii gibi matris gragiinde
kiime yapilari gozikmemektedir.

tam baglantil hiyerarsik kiimeleme yantemi k-ortalamalar kiimeleme yantemi

Sekil 4.34 Hiyeragik ve k-ortalamalar kimeleme sonuclari
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Sekil 4.34’ de tam bgantili hiyeragik ve k-ortalamalar kiimeleme algoritmalarina gére 3
kiimeye ayrilan stsen bitkisin, kiime siniflarinaegdiizenlenmngi 6klid uzakliklar matrisinin
matris grafikleri bulunmaktadi§ekil 4.34’ den de gozukgu gibi matris grafiinde 3 kiime

simetrik birsekilde gozikmektedir.

Sekil 4.33" de 6klid uzaklklar matrisinin kimelersenuglarSekil 4.34" de ki gibidir.

45.6 U matrisi

SOM algoritmasi bg basina bir kimeleme algoritmasi gllelir. SOM algoritmasi yuksek
boyutlu verileri kgfetmek ve gorselkgirmek icin kullanilan bir aractir. SOM algoritmgka
boyut indirgemesi yapilarak gorsefieme sa&lanmaktadir. Algoritma sayesinde yuksek
boyutlu veri icersindeki kagik, lineer olmayan ikkiler daha basit metrik, topolojik gkilere
donisturdr. Bu sayede yuksek boyutlu veri icersindekizss gruplar belirlenmekte ve bunlar
gorsellgtirmeyle gozlenmektedir. Bu 6zgiyle SOM, MDS’ ye benzemektedir (Martinez,
Martinez 2005).

SOM algoritmasinin sonucunu gorsglilenek icin caitli yontemler bulunmaktadir. Verinin
genel d&/limini ve kime yapilarini gostermesi agisindan @trisi ¢gunlukla tercih
edilmektedir.

U matrisi, SOM algoritmasl sonucu gincellenen wafer vektorlerinin birbirlerine olan
uzakhklarint kullanarak gorseligrme saglamaktadir. U matrisinde, néronun kgum
noronlarin referans vektorlerine olan ikili uzakk, matris grafiklerinde oldiu gibi, renkli

piksellerle gosterilerek bir gorsedteme sa&lanmaktadir.

SOM algoritmasinda kazanan néron ve kazanan néretrafindaki néronlar gincellenerek
birbirine benzer noéron yani kimeler elde edilmeliteyBu néronlarin U matrisiyle
gorsellatiriimesi sayesinde ayni kimede bulunan néronleenkleri, digik sayisal dgerlere
karsi gelen koyu renklerle gostermektedir. Ayni kiimerginde bulunan noéronlarin etrafini
saran, yuksek sayisal glere kagl gelen acik renkler ise kiimeleri ayiran kiime k&nmi

gOstermektedir.
Ornek 4.8

Susen veri setini kullanarak U matrisini gizelim.

sD=som_read_data( ‘iris.data’ ); % iris veri seti okunur
D=som_normalize(sD, ‘'var' ); % iris veri seti normalle stirilir.
sM=som_make(sD,[ 'seq" ]);
for i=1:150

if i<=50
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sD.labels{i}= 'se'
elseif i>50 & i<=100
sD.labels{i}= 've'
else

sD.labels{i}= vi'
end

end

sM=som_autolabel(sM,sD, ‘vote' ); % SOM'’ a etiketler yerle stirilir
som_show(sM, 'umat' ,‘all' ), % SOM grafi  gi ¢izilir.
som_show_add( 'label' ,sM, 'subplot' ,1); % SOM'’ a etiketler yerle stirilir.

U-matrix
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0.601
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SOM 15-Jun-2008

Sekil 4.35 Sisen veri seti icin U matrisi

Sekil 4.35" de slsen veri seti icin cizilen U matgisafigi bulunmaktadir. U matrisinden ¢ok
acik bir sekilde iki tane kime yapisi gozlenmektedir. U nsae bitkilerin bulundgu
cinslerin adlar eklenirse, setosa bitki cinsiniiv Qrupta, versicolor ve virginica bitki
cinslerinin dger grupta yer algh gozlenmektedirSekilden de gozuikigi gibi U matrisiyle
belirgin kiime sinirlari gézlenmemektedir. Ancakirblerin bulundgu cinslerin adlarini U
matrisine etiketlemek suretiyle kiime yapilari géelelmektedir. Bu sayede versicolor ve
virginica bitki cinslerinin de farklisekilde kimelendikleri g6zlenmektedir (Martinez,
Martinez 2005).

Teorik olarak SOM algoritmasinda ki hiicrelerin bemi kiime merkezi olarak guinebiliriz.

Kimeler bu kiime merkezlerine @a olarak bulunmaktadir ve gorseiteilebilmektedir.
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Ancak veri seti hakkinda genel bir kaniya varabkmein ¢ok sayida ndron dizilimi
kullanmamiz gerekmektedir. Néron sayilarinin arting€38M algoritmasi sonucu elde edilen U
matrisinden kime vyapilarinin aglasini kolaylatirmakta ve kime yapilarinin sakli

kalmasi dnlenmektedir (Schatzmann, 2003).

SOM algoritmasiyla veri seti icin elde edilen sdan¢) matrisiyle gorselidirilebilmektedir.
Ancak biz her bir dgisken icin SOM algoritmasi sonuglarini da gorsgitebiliriz. Bu
gorsellgtirme U matrisinden biraz farklihk gdstermektediier bir degisken icin cgizilen
haritalarda noronlarin birbirilerine goére uzaklklalesil sadece referans vektorleri renkli
piksellerle go6steriimektedir. Bu sayede noronlareferans vektorleri gorselirilerek
degiskenlerin dgilhimlar hakkinda bilgiler elde edilebilmektedir Vé€santo ve Himberg,
2000).

Ornek 4.9

Susen veri setini kullanarak U matrisini ve herdsgisken icin elde edilen haritalari gizelim.

sD=som_read_data( ‘iris.txt' ); % iris veri seti okunur
sD=som_normalize(sD, ‘'var' ); % iris veri seti normalle stirilir.
sM=som_make(sD,[ 'seq’ ], 'msize'’ ,[13 5]);
for i=1:150

if i<=50

sD.labels{i}= 'se' ;

elseif  i>50 & i<=100

sD.labels{i}= 've'

else

sD.labels{i}= it

end
end
sM=som_autolabel(sM,sD, 'vote' ); % SOM’ a etiketler yerle stirilir

sM.comp_names{1}= 'Sepall" ;

sM.comp_names{2}= 'SepalW' ;

sM.comp_names{3}= 'Petall’ ;

sM.comp_names{4}= 'PetalW'

som_show(sM, ‘umat' , ‘all’ ,'‘comp' ,1:4, ‘'empty’ ,’'Labels’ ,'norm' ,'d" );
som_show_add( ‘label' ,sM, 'subplot' ,6); % grafiklere etiketler yerle stirir
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Sekil 4.36 Susen veri seti icin SOM haritalari

Sekil 4.36° da susen veri seti icin SOM algoritmasonucu elde edilen haritalar
bulunmaktadir. Gragin sol Ust k@esinde U matrisi, $aalt késede etiketlenen harita
birimleri, diger yerlerde her bir ggésken icin elde edilen SOM haritalari bulunmaktadir.
Degiskenler icin elde edilen SOM haritalariyla gifgkenlerin dgilimlari hakkinda bilgiler
elde edilebilmektedir. Ormign, setosa bitki cinsi kisa petale (Petal Lengtiay, petale (Petal
Width), dar sepale (Sepal Width) ve uzun sepal@gBeength) sahiptir. Bitki cinslerindeki

ayrim yapraklarin buyudkliklerinden ileri gelmektedi

Degiskenlerin haritalanmalarindaki renklere bakilaralgiglenler arasindaki korelasyonlar
kestirilebilir. Sekil 4.36’ ya gore, birbirine benzer renklenmelésgren PetalW ve PetalL ve
hatta SepalL ile aralarinda gucli bir korelasyoluinaktadir. Dier desiskenlere gore farkli
renklendirilen PetalL haritasinda bugtikenin diger desiskenlere gore negatif korele olgu
distnulebilir. SOM haritalarindan elde edilen sonuclapatlamak icin Tablo 4.3' de ki

degiskenlerin korelasyonlarina bakilabilir.
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Tablo 4.3 Susen bitki 6zelliklerine gore korelasgon

Korelasyon Sepall SepalW PetalL PetalW
SepallL 1 -0.1176 0.8718 0.8179
SepalW -0.1176 1 -0.4284 -0.3661
PetalL 0.8718 -0.4284 1 0.9629
PetalW 0.8179 -0.3661 0.9629 1
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5. UYGULAMA

5.1 Aciklama

Sosyo-ekonomik gedine, gerek zaman, gerek mekén acgisindan farklilgtesmtermekte ve
surekli dgisen bir olgu olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyi#kelerin gelsme cizgileri
zamanla dgstigi gibi, mevcut gelime dizeylerinin yoreler itibariyle ddiminda da

farklihklar gosterdgi bilinmektedir.

Bu bélimde 81 ildeki 918 ilce 7 gmafi bolge bazinda ele alinarak gatislik dizeylerine

gore gorsel veri madendiliteknikleri yardimiyla kimelenecektir.

5.2  Analizde Kullanilan Degiskenler

Ulkemizde, iller ve ozellikle ilgeler itibariyle yalacak ekonomik ve sosyal at@malar igin
ihtiyac duyulan verilerin yeterli 6lciide ve sistdrkabir sekilde temin edilmesinin ortaya
koydusu zorluklar nedeniyle, bu caimada kullanilan d&skenler Turkiye deki ilgelerin
gelismislik diizeyleri belirlenmesi icin yayinlanmakta olare kolay ulailabilen 20 adet
degiskenden derlenmgiir. Bu calsmada kullanilan sosyo-ekonomik niteliktekigtdenler ve

bu deziskenlerin analiz gamasinda kullanilan isimlersagida siralanmaktadir:

X1 : Toplam nifusun yillik ortalama agtnzi (%) (1990-2000)

X2 : Sehirleseme orani (%) (2000)

X3 : Toplam niifus ygunlugu (kisi/lkm?) (2000)

X4 Ucretli calsan kadinlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X5 Issizlik (%) (2000)

X6 : Erkek okuryazar orani (%) (2000)

X7 : Kadin okuryazar orani (%) (2000)

X8 : Erkek yUksek okul bitirenlerin orani (%) (2000

X9 : Kadin yuksek okul bitirenlerin orani (%) (2000

X10 Tarim kesiminde ¢glnlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X11 imalat sanayinde ¢ahnlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X12 Insaat kesiminde ¢alanlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X13 Toplam perakende ticarette gahlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
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X14 Ulastirma depolamada c¢aénlarin toplam istihdama orani (%) (2000)

X15 Mali kurumlarda ¢aganlarin toplam istihdama orani (%) (2000)

X16 IImi ve teknik meslge sahip olan kilerin toplam istihdama orani (%) (2000)
X17 Isverenlerin toplam istihdama orani (%) (2000)

X18 idari personel ve benzeri galnlarin toplam istihdama orani (%) 2000

X19 Fert baina digen gelir (GSMH TL) (1996)

X20 100000 kiiye disen bankaube sayisi (2000)

S0z konusu istatistiklerin ge¢ yayinlaniyor olmasdeniyle ¢cabmada kullanilan verilerin
guncelligi 2000 yili ile simirl kalmytir. ilgelere ait veriler TUK tarafindan yayinlanan 2000

yili nifus sayim sonugclarindan alirgtm.

2000 yili GSMH degerleri bulunamadgy icin calsmada 1996 yii GSMH derleri
kullaniimistir. Bu sebepten dolay! ¢gtnada, 1996 yilinda ilgce olmayan Kocaeli-Derince,
Osmaniye-Hasanbeyli, Osmaniye-Sumbas, Osmaniyeakkgle, Duzce-Kayrsh ilceleri

kapsam du birakilmstir.

Kimeleme analizi hesaplama gaialarinda MATLAB R2007a, Orange ve SPSS 15
Evaluation programlari kullanilgtir. Degiskenlerin birimlerinin farkli olmasi nedeniyle,
kimeleme analizi ¢almalarinda standart veri matrisi kullanigtm. Standartlgtiriimis veri

matrisi,

_ orjinal veri—verininortalamasi
verinin standart hatasi

Z

(5.1)

formulinden hesaplansgtir.

5.3  Asini Deger Analizi

Asirn degerler, veri madencifi strecinin analiz gamasinda regresyon, kiimeleme analizi gibi
uygulamalarda sorunlara neden olurlar. Bu nedenle aeserlerin veri setinden den

arindirilmasi gerekmektedir.

918 ilgenin 20 dgiskeninden olgan veri setinde gerek gigken sayisinin fazla olmasi,
gerekse veri birimlerinin fazla olmasindan dolayriadeserleri ayiklamak oldukga zor bir
istir. Bunun icin gorsellgirme teknikleri kullanilarak ari deserleri gorsel birsekilde tespit

edip, veri setinden ayiklayabiliriz.
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Tez calgmasinda, désken bazinda dgl de global anlamda sal deserleri tespit etme
Ozelliginden dolayr Andrews gileri asiri degerlerin tespitinde kullaniingtir. Bunun igin
temel bilgenler analiziyle boyut indirgemesi yapife birbirinden bgimsiz bilgenler elde
edilmistir. Daha sonra bu bi¢enler Andrews grilerinde kullanilarak gir degerler gorsel bir
sekilde tespit edilngtir. Temel bilgenler analiziyle elde edilen bgenlerin sirasi veri setinin
toplam dgiskenligini aciklama oranlariyla orantilidir. Bu sayede fewis erileri, en buyuk

aciklayicilik oranina sahip ben en blyuk etkiye sahip olacgdkilde cizilir.

918 ilgenin 20 dgskeninden olgan veri setinin temel bifenler analizinden elde edilen
Ozdeserler ve toplam varyans aciklama oranlari Tablod® verilmitir. Bilesenlerin toplam

varyansi aciklama oranlari icin cizilen yamac ghiafie Sekil 5.1" de verilmgtir.

Tablo 5.1 Temel bilgenlere ilgkin 6zdezerler

Bile sen No Ozde gerler | Toplam Varyans Agiklama Oranlari
1 10.8754 54.3771
2 1.9698 64.2261
3 1.4605 71.5287
4 1.1443 77.25
5 0.9426 81.9628
6 0.7702 85.8138
7 0.5423 88.5251
8 0.5118 91.0843
9 0.3727 92.9476
10 0.3616 94.7557
11 0.2869 96.1905
12 0.2065 97.2229
13 0.1418 97.9319
14 0.1228 98.546
15 0.0866 98.9789
16 0.0697 99.3272
17 0.0601 99.6275
18 0.0312 99.7835
19 0.0252 99.9094
20 0.0181 100
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Sekil 5.1 Ozdgerlerin yamag gm grafigi

Bilesenlere ilgskin toplam varyans aciklama oranlarina ve yamagme grafiklerine
bakildginda toplam varyansin yakl& % 95’ ini aciklayan ilk 10 temel bigenle ¢algmanin
uygun olacgl distunulmigtur. Sekil 5.1’ den de gozukgil gibi 10. temel bilgenden sonra
yamag gim grafiginin egiminin sabitlgtigi gozikmektedirilk 10 temel bilgen kullanilarak
cizilen Andrews grileri grafigi Sekil 5.2" de ki gibidir. Sekil 5.2’ ye gore giri deserler
Emin6ni, Beiktas, Bakirkdy, Cankaya, Kadikdy, Alla ve Yasilli olarak gozikmektedir.
Dolayisiyla bu cajmada Emin6ni, Bektas, Bakirkdy, Cankaya, Kadikdy, Alia ve Yailli
ilceleri airn deger olarak dsunulmdstir. Siphesiz airi deserleri c¢ikartilan veri seti igin
tekrar Andrews grileri grafigi cizildiginde y ekseninde bulunan Olgcek hassasiyetinin
degismesine gore yenisal deserler tespit edilebilir. Ancak bu ikinci Andrewszrderi
grafiginde bulunacak olansai deserler ilk Andrews grilerinde bulunan @ri degerler kadar
belirgin olmayacaktir. Unutulmamalidir veri gorsglirme teknikleri

insan algilama

yeteneklerini ve insanlar arasi yorumlama farkilikni  dikkate alarak analiz

gerceklgtiriimesine olanak g#ar. Gorsellgtirme teknikleri ile dger yontemlerle fark
edilmesi daha zor olan bilgiye gihmesi ve bilginin yorumlanmasi kolaymaktadir. Ancak

grafiksel tekniklerin matematiksel sonuclar vermenggbi bir dezavantaji da bulunmaktadir.
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Sekil 5.2 10 temel bilgen icin Andrews grileri

Tablo 5.2’ de ar deserlerin dgisken deerleri, Tablo 5.3’ de @ri deserleri arindiriimg
ilcelerin desiskenlerine ilskin istatistikler bulunmaktadir. Tablo 5.3' deki talama
etrafindaki % 99’ luk glven bdlgesinin Ustiine cikagyr deserler sari, altina c¢ikan
degiskenler yail olmak tzere Tablo 5.2’ deki gibi boyangtir. Tablolari incelediimizde en
yiuksek dgisken deerlerine Eminonl, Bgktas, Bakirkdy, Cankaya, Kadikoy, Ala
ilcelerinin sahip oldgu ve en digiuk desisken deerlerine Yailli ilgesinin sahip oldgu
g6zlenmektedir. Renklenmelerden Andrewgileriyle buldygumuz air1 degerlerin d@ru
olabilecegi gozlenmgtir. Degisken bazinda sari dezerlerin tespiti icin EK 1’ de ki kutu

grafikleri incelenebilir.
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Tablo 5.2 Airi degerlerin dgisken deerleri

Bolgeler Sehirler | llgeler X1 X2 X3 X4 X3
Marmara istanbul  |Eminénii -40 53 100,00 6954 38 14.07 21,21
Marmara Istanbul |Besiktas -0.73 100,00 9086,33 3340 988
Marmara Istanbul  |Bakirkéy -36.98 100,00 6512 44 29 57 10,83
Ic Anadolu Ankara  |Cankaya 742 98,59 287064 30,16 59,92
Marmara Istanbul  |Kadikéy 2.29 100,00 16582 48 31,18 13,01
Ege Izmir Aliaga 30,51 65,63 208,73 31,16 6,10
Gineydogu Anadolu [Mardin =~ |Yesilli 41,38 89,44 458,88 22,94 32,02

Bolgeler Sehirler | llceler X6 X X8 X9 X10
Marmara istanbul  |Eminénii 95 .10 85,68 10,13 13,62 1.18
Marmara Istanbul |Besiktas 99,08 96,31 31,97 2550 0,18
Marmara Istanbul  |Bakirkéy 98,74 95,96 25 97 19.02 0,19]
Ic Anadolu Ankara  |Cankaya 98,46 93,73 26,71 21,84 0,66
Marmara Istanbul  |Kadikiy 98,42 84,40 26,21 18,80 0,21
Ege IZmir Aliaga 87,30 90,59 7.83 513 33,48
Gineydogu Anadolu |Mardin Yesgill 89.39 5957 1.90 0.62 45,06

Bolgeler Sehirler | ligeler X11 X12 X13 X14 X15
Marmara Istanbul  |Eminénii 24,73 3,43 38,92 8,51 4,57
Marmara Istanbul |Besiktas 15,52 3,34 21,56 5,51 20,25
Marmara Istanbul |Balkarkiy 20,26 24 2277 10,38 13,98
Ic Anadolu Ankara  |Cankaya 7,39 5,99 14,26 4,32 15,04
Marmara Istanbul  |Kadikéy 18,76 473 2226 727 18,70
Ege Izmir Aliaga 30,25 572 9,26 5,04 2,55
Gineydogu Anadolu |Mardin =~ [Yesilli 2,25 4,24 6,25 20,08 0,79)

Bolgeler Sehirler | liceler X16 X7 X18 X19 X20
Marmara Istanbul |Emindnii 9,62 1,67 10,07| 3695.88 217,49
Marmara Istanbul |Besiktas 28.54 5,88 15,92 696,65 91.19
Marmara Istanbul  |Bakirkéy 2540 7,56 15,60 1305,52 83,01
Ic Anadolu Ankara  |Cankaya 28,59 7,35 18,13 321,32 4510
Marmara Istanbul  |Kadikéy 26,65 5.23 17,33 395,59 44,93
Ege IZmir Aliaga 11,16 1,71 6,05 256540 26,23
Gineydogu Anadolu |Mardin =~ [Yesilli 5,33 219 3,35 37,95 4 54
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Tablo 5.3 Airi degerleri arindiriimg ilgelere iliskin istatistikler

Tanimlayici Istatistikler
. Ortalama etrafinda %99 gliven arahdi o .
Degigkenler| Ortalama - Standart Sapma| Minimum | Maksimum
Alt 2imir Ust =imir
X1 6,07 413 8,01 227 -81.11 105,26
X2 46,36 44 55 48,18 21,18 8,04 100,00
*3 AT5 AT 232,39 718,55 2842 39 275 35143 M1
X4 41,34 40,61 42,08 8,61 10,66 58,92
X5 6,63 6,27 7,00 4,30 0,88 2912
X6 91.98 91.55 9241 5,06 60.58 98.48
XT 75,65 74,63 76,68 11,96 19,81 94,74
X8 448 427 4,68 2,39 1,22 17,97
X9 2,09 1,91 2 26 2,03 0,11 17,27
x10 66.41 64.56 68.25 21,60 0,21 96,13
*N 6,58 5,87 7,28 8,25 0,05 51.23
x12 3,61 3,39 3,82 2,50 0,39 2227
x13 546 5,04 5,88 4,90 0,32 48,54
K14 213 2,00 2,26 1,67 0,26 11,03
x15 1.45 1,31 1,59 1.68 0,00 13,96
K16 4.7 4 46 4,96 2,93 0,98 23,06
X7 0,84 0,78 0,90 0,67 0,07 5,39
X18 3,29 3,05 3,62 2,75 0,39 18,95
X19 171,69 157,30 186,08 168,28 15.21 187547
X20 9.00 8,45 9,54 6,37 0,00 73,15
5.4  Kumeleme Analizi

Bu alt bélimde tespit edilersia dezerlin veri setinden ayiklanmasiyla elde edilen yesmi

setinin kiimelenmesi gercekteilecektir.

5.4.1 Temel Bilgenler Analizi

Uygulamada ilk olarak dgskenler arasindaki gamlilik yapisinin ortadan kaldirilmasi ve
veri boyutunun indirgenerek ayneyi ifade eden dagskenlerin birlgtiriimesi amaciyla
verilere temel bilgenler analizi uygulanmgiir. Boylece ilgelerin kiimelenmesi korelasyonsuz

daha az déskenle gercekligirilebilecektir.

Degiskenler arasinda anlamligkilerin olup olmadgini gérmek icin R korelasyon matrisini
incelemek ve verilere temel bilenler analizi uygulamanin gerekli olup olmadi gérmek,
eger desiskenler arasinda gki varsa bunlarin énemli olup olmagini anlamak igin veri setine

kuresellik testi uygulanmalidir. SPSS 15 Evaluafiwagramiyla hesaplanan kiresellik testi

sonuclarl Tablo 5.4’ de verilgtir.
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Tablo 5.4 Kuresellik test sonuclari

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. ,883

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square  |22692,117

Sphericity df 190
Sig. ,000

Kiresellik testi igin;

HO: R=I (iliski matrisi ile birim matris arasinda fark yokturegdskenler arasindaki gkiler

Onemsizdir.)

H1: R#l (iliski matrisi ile birim matris arasinda fark vardirefskenler arasindaki gkiler

onemlidir.)

Olasilik deeri olan Sig. dgerine bakildginda; 0.000<0.05 oldiundan hipotez reddedilir. Bu
nedenle ilgki matrisi ile birim matris arasinda fark olglu diger bir ifade ile dgiskenler
arasindaki igkilerin 6nemli oldgu 0.95 olasilikla sdylenebilir. Bu da temel bédaler analizi
uygulanmasinin gerekidini ortaya koymaktadir.Sekil 5.3° de dgiskenlere ilgkin
korelasyon matrisinin matris grgfibulunmaktadir. Matristeki beyaz renkler poziténdeki

korelasyonu, siyah renkler negatif yondeki koretemygdstermektedir.
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Korelasyon Matrisi

r 108

r 106

r 104

Sekil 5.3 Deiskenlere ilskin korelasyon matrisini gosteren matris ggafi

Asiri degerleri ¢ikartilan yeni veri setinin temel hignler analizinden elde edilen 62zeeler
ve toplam varyans aciklama oranlari Tablo 5.5 démestir. Yeni 6zdeerlere kagilik gelen
Ozvektorlerin yani bilgenlerin katsayilar Tablo 5.6 ve Tablo 5.7" da Wergtir. Bilesenlerin

toplam varyansi aciklama oranlari igin gizilen ygrgeafigi ise Sekil 5.4’ de verilmstir.

Tablo 5.5 Yeni temel bikenlere ilgkin 6zdeserler

Bilegsen No | Ozde gerler | Toplam Varyans Agiklama Oranlari
1 11.0202 55.1008
2 1.9787 64.9943
3 1.2529 71.2588
4 1.0743 76.6304
5 0.8985 81.1229
6 0.79 85.073
7 0.5701 87.9233
8 0.5064 90.4553
9 0.4438 92.6743
10 0.3435 94.3916
11 0.2949 95.8659
12 0.2042 96.8868
13 0.1593 97.6836
14 0.1449 98.408
15 0.0927 98.8716
16 0.0801 99.2721
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17 0.0602 99.573
18 0.0331 99.7385
19 0.0329 99.903
20 0.0194 100

Tablo 5.6 Yeni 6zdgerlere ilskin 6zvektorler

Ozdeger No X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10
1 -0.1434 |-0.1891 |0.4717 0.2629 -0.421 -0.1822 | 0.0643 -0.1164 | 0.5435 -0.0494
2 -0.2474 | -0.243 -0.0405 |-0.0165 |0.3395 -0.026 -0.2343 | -0.0695 | 0.0932 0.1139
3 -0.1342 | -0.1377 |-0.4867 |0.3752 -0.3123 | 0.3148 0.1682 -0.3867 |-0.1174 |0.316
4 0.248 0.1453 0.0219 -0.0049 [-0.3137 |0.0732 0.0488 -0.2512 | -0.198 -0.4653
5 -0.163 -0.4584 | 0.0875 -0.0856 | 0.2576 -0.0497 |-0.2037 | -0.525 0.0581 -0.1262
6 -0.1781 | 0.4004 0.2204 0.3302 0.2442 0.1975 -0.2032 | -0.1448 |-0.0582 |-0.0326
7 -0.1842 | 0.4166 0.2285 0.3268 0.1453 0.1715 -0.1627 | -0.148 -0.0428 |-0.0195
8 -0.2472 1 0.2019 0.1695 -0.3204 | -0.1756 | 0.0521 -0.0479 |-0.0136 | -0.0475 |0.2483
9 -0.2459 | 0.2026 0.1275 -0.3026 | -0.2951 | 0.0277 0.0186 0.0098 0.0845 0.1833
10 0.2812 0.1005 0.0693 -0.0212 | -0.0769 |0.0482 -0.0412 | -0.306 -0.0527 | -0.2232
11 -0.2175 |-0.0636 | -0.1759 |0.4544 -0.0107 | -0.0197 |-0.0039 |0.4344 0.0954 -0.0867
12 -0.1821 | -0.0687 |0.3181 0.0812 0.2595 -0.1527 | 0.7895 -0.096 -0.3358 | 0.0382
13 -0.2687 | 0.0039 -0.0196 | -0.0126 | -0.1974 |0.0186 0.088 0.017 0.1111 -0.137
14 -0.2533 | -0.0862 |-0.1092 |0.0111 0.0099 0.0037 0.016 0.1218 -0.0329 | -0.6406
15 -0.2737 | 0.0098 -0.1057 |-0.1151 |-0.1969 |0.1174 0.0433 -0.0684 |-0.1429 |-0.0726
16 -0.2736 | -0.008 0.0568 -0.2335 [-0.0316 [0.01 -0.1851 | -0.0559 |-0.2388 |-0.0013
17 -0.2712 | 0.0187 -0.0585 |-0.1002 |-0.0217 |0.0308 -0.0106 | 0.2278 -0.1685 | -0.1804
18 -0.2797 [-0.1246 | -0.0625 |-0.058 -0.1049 | 0.0437 -0.0807 | -0.058 -0.1379 | -0.0911
19 -0.1067 | 0.2643 -0.2596 | 0.133 -0.0838 [-0.8613 |-0.1328 |-0.1946 |[-0.1481 |0.0479
20 -0.1268 | 0.3564 -0.3829 | -0.2445 |0.2754 0.0494 0.324 -0.2064 | 0.5832 -0.1388

Tablo 5.7 Yeni 0zdgerlere ilskin 6zvektorler

Ozdeger No X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20
1 0.0503 -0.3121 | 0.055 -0.0518 | 0.0767 -0.0804 | 0.0697 -0.0311  |-0.0111 | -0.0462
2 0.0653 0.0127 0.1645 -0.1688 | 0.5889 0.3971 0.2585 0.184 0.122 -0.0203
3 -0.1445 |-0.0802 | 0.2402 0.0588 0.0506 -0.0632 | -0.0216 |-0.0096 |0.041 0.0014
4 0.3659 0.1949 0.0951 0.1286 0.1636 0.1158 0.2201 0.1258 0.1677 -0.4025
5 0.1398 0.2549 0.0768 0.115 -0.4373 | 0.0167 -0.1808 |-0.0871 |-0.0565 |-0.0668
6 -0.1226 | -0.0374 | 0.0199 0.0445 -0.2861 | -0.0581 | 0.5876 -0.0973 [ 0.1141 0.1152
7 0.0109 0.0257 -0.0984 |-0.1091 |0.1939 0.0435 -0.6443 | 0.0934 -0.0519 | -0.2095
8 0.0217 0.0369 0.2676 0.3588 -0.0249 | 0.0664 0.0902 0.3449 -0.5753 | -0.0392
9 -0.0425 | 0.2277 0.1012 0.1173 -0.1166 | 0.3304 -0.1617 |-0.119 0.6106 0.2194
10 0.1102 -0.0233 | 0.1479 -0.1827 | 0.1426 0.0895 -0.0903 | 0.026 -0.1967 | 0.7782
11 0.515 0.2621 0.0256 0.2924 -0.0532 | 0.1082 -0.0411 | -0.0609 |-0.1011 |0.2349
12 0.0521 0.0264 0.0154 0.0336 0.0695 0.035 0.0186 0.0164 0.0313 0.0671
13 -0.2581 | 0.6938 -0.119 -0.403 0.1207 -0.24 0.1356 -0.0033 [-0.1827 |0.0173
14 -0.5417 |-0.1615 |0.1382 0.3355 0.0831 0.1325 -0.1023 | -0.0188 |-0.0171 | 0.0546
15 0.1298 -0.2415 | -0.4492 |-0.2455 |-0.1151 |0.4943 0.0882 -0.3472 | -0.2973 | -0.0648
16 0.2138 -0.1062 | -0.0065 | 0.1895 0.3902 -0.5177 | -0.0006 |-0.5027 | 0.0418 0.064
17 0.2121 -0.2299 | 0.5485 -0.5337 [ -0.2703 [-0.1298 |-0.0674 |0.0988 0.0687 -0.0758
18 0.1213 -0.1666 | -0.4959 |0.0291 -0.0605 |-0.2412 |0.0203 0.6342 0.2322 0.2031
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19 -0.0462 | -0.01 0.0141 -0.0208 | -0.0316 | 0.0299 0.0117 0.0091 -0.0122 | -0.0046

20 0.1923 -0.1006 | -0.0222 | 0.0435 0.0188 -0.1227 | 0.0116 0.0028 0.0006 -0.0167

12

Ozdegerler

0 ! ! ! ! I @\%@—@% DO 4 )
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Ozdeger numaralari

Sekil 5.4 Yeni 6zdgerlerin yamag g@m grafigi

Bilesenlere ilgkin toplam varyans aciklama oranlarina ve yamagme grafiklerine
bakildginda toplam varyansin yakl& % 94’ Gini acgiklayan ilk 10 temel bjlenle calgmanin
uygun olacgl disunulmdstir. Bundan sonraki analizsamalarinda qri deserlerden
arindirilmg veri seti icin elde edilen ilk 10 temel bignle calsiimaya devam edilecektir. Bu
sayede veri setleri korelasyondan arindiglire daha az ggskenle kimeleme analizlerinin
yapilabilmesi mumkuin olacaktir. Dolayisiyla, kiinm&eanalizlerinde kritik Gheme sahip olan
iki nokta arasindaki uzakliklarin daha az anlandlehgelmesi désken sayisi indirilerek

Onlenmi olacaktir.

5.4.2 Uygun Kime Sayisinin ve Algoritmasinin Belidnmesi

Kimeleme analizlerinde, gou kime sayisinin belirlenmesi kiimeleme modeli stietie

islemlerinin ayrilmaz bir parcasidir. Cunkd bir vésiimesinde kime yapisi olmasa bile
kimeleme algoritmalari bu veri seti icersinde idé&n sayida kime bulacaktir. Ancak
elimizdeki veri kiimesinde herhangi bir kime yapsiunmayabilir. Bundan dolay bir veri
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kimesindeki dgal kime yapilarini bulmak igin gorsel ve analitibngemler birlikte
kullanilabilirler. Bu alt bolimde oncelikle veri tsmizdeki dgzal kiime yapilarinin vag
gorsel yontemlerle kgedilmeye cakilmistir. Daha sonra analatik yontemlerlegdo kiime
sayilarinin kestirilmesine gidilgii analatik ve gorsel yontemlerin birlikte kullanasiyla
uygun kiimeleme algoritmasi secifmvie kiimelemesiemlerinin kalitesi arttiriimytir.

Veri setimde bulunan ilceler bulunduklari bolgelg@e siralanmglardir. Buna gére 1-104
aralgl Akdeniz, 105-268 arall Dogu Anadolu, 269-384 ar@h Ege, 385-433 aral
Glneydgu Anadolu, 434-585 arai ic Anadolu, 586-776 ar@h Karadeniz ve 777-911
aralgl Marmara Bolgesi olmak lzere ilk 10 temel kiiee gore bolgeler arasi korelasyon
benzerlik matrisinin matris grafi Sekil 5.5 deki gibidir. Sekle gére Dgu Anadolu ve
Guneydg@u Anadolu bdlgeleri birbirine benzer 6zellikler gégmektedir. Marmara bdlgesi
ise kendi icinde homojen gkr bdlgelere gore heterojen bir yapi sergilemektd¢tiradeniz
ve I¢ Anadolu bolgeleri ise Marmara, Bo Anadolu veig Anadolu bélgeleri kadar olmasa
da, kendi icinde homojen bir yapi sergilemektelaradeniz bdlgesinin tamamina yakini ve
Ic Anadolu’ niin bir kismi Dgu ve Gilneydgu Anadolu bdlgelerine benzer bir yapi
sergilemektedir. Ege ve Akdeniz bolgeleri ise kemderinde homojen olmayan bir yapi
sergilemektedirler. Sonug¢ olaragekil 5.4° e bakarak Dgu ve Giuneydgu Anadolu
bdlgelerinin bir gurup, Marmara bélgesininse fadbin gurup olgturdusu, diger bdlgelerin
ilceleri Dogu Anadolu, Glneydau Anadolu ve Marmara Bolgelerinin ilgelerine benzer
Ozellikler sergiledii gozlenmgtir. Sonug olarak bolgelere gére duzenlenweri setimizde
dogal kime vyapilari net birsekilde goziukmemektedir; ancak kabaca bir sonuca
varilabilmektedir. Sonug olarak kabaca veri setdaiki kiimenin olabilegéni distinebiliriz.
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Sekil 5.5 Bolgeler arasi korelasyon benzerlik matris

ficelerin kiime yapilarini kavrayabilmek icinska grafiklerde kullanilabilir.Sekil 5.6 ve
Sekil 5.7’ de ilge veri seti icin dgskenleri farkli sirlanmy PolyViz grafigi bulunmaktadir.
Sekil 5.6 veSekil 5.7° de veri setimizde 2 kiimenin bulunabilgioe yonelik ipuclar elde
dilmistir. Stphesiz dgiskenlerin farkli siralanmasina gére PolyViz ggaide verilerin
dagihmlari ve bigimleri dgisecektir.Bu durumda PolyViz grafikleri kiime yapilari tespde

sadece yol gosterici olabilmektedir.

Degiskenleri farkli siralanngi PolyViz grafiginde veri setimizde 2 kiimenin bulunabilgces
yonelik ipuclari elde edilmektedir. PolyViz grafékine goére kabaca Marmara bdlgesi
ilcelerinin ¢gunlugu bir kimeyi, geri kalan ilcelerinse gdir bir kiimeyi olgturdusu
gozlenmgtir. PolyViz grafiklerinde dikkati ceken ger bir nokta da kiime potansiyelstgan
veri dgzilimlarinin kiresel olmamasi, gonluk ve hacimlerinin farkli olmasidir. Bu da daha

sonra yapilacak kimeleme gatalarini olumsuz yonde etkileyecektir.
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Sekil 5.6 Farkli siralanmgidesiskenler i¢i PolyViz grafgi

x13 x12
x4 j 10 0010

x16 x2
10 4 00
0.0 1.0
x17 x1
1.0 - Wii]
00 1.0
x4 x20
1.0 b= 00
0.0 1.0
x19

(i A

1.000 410

Sekil 5.7 Farkli siralanmidezsiskenler icin PolyViz gratii
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Uygun kime sayilarinin tespitine yonelik grafik y@mlerden bgka caitli analitik
yontemlerde bulunmaktadir. Tez gatasinda, uygun kiime sayisinin tespitine yonelilgadn
kullan Silhouette (S), Davies-Bouldin (DB), Dunn )(DCalinski ve Harabasz (CH),
Krzanowski ve Lai (KL) ve Hartigan (H) kime glouluk (cluster validity) endekslerine
deginilmistir.

Dogal guruplari bilinen stisen veri setinin vegdb guruplari bilinmeyen 911 ilgenin tek
baglantill hiyerasik, tam balantili hiyerasik, k-ortalamalar ve SOM kimeleme
yontemlerine gore 10 kiime i¢in Silhouette (S), @avBouldin (DB), Dunn (D), Calinski ve
Harabasz (CH), Krzanowski ve Lai (KL) ve Hartigd) (endeksleriyle hesaplangnuygun
kiime sayilarl Tablo 5.8’ de verilgtir.> Tablo 5.8’ de siisen veri setinin, ilge verileriggni
tabloda bulunmasinin sebebi:gab kiime sayilari bilinen stisen veri setinigiiekiimeleme

ve siniflandirma algoritmalarinin gimlugunu gostermesi agisindargksaligl faydadir.

Tablo 5.8" deki cgtli kimeleme yontemleri icin hesaplanan endeks#gisen veri setinin
dogal kiime sayilarinin tespitine yonelik her zamaprdasonuclar vermemektedir. Endeksler
cogunluk itibariyle stisen veri setinde 2 ya da 3 kiloéunabilecgini sbylemektedir. Ayni
sey 911 ilce veri seti icin de gecerlidir. Endekslegore ortak bir kiime sayisi
soylenememektedir. Ancak ganluk itibariyle endeksler 911 ilgce veri setindg&da 3 kime
bulunabilecgini sdylemektedir. Veri setlerine gkin kime d@ruluk endeks dgerleri EK 3’

de verilmitir.

Tablo 5.8iki veri seti icin kiime dgruluk endeksleri

DB
10
4
2
3

0

]
=X
-
=

Kiimeleme Algoritmalan

Tek Baglantih
Tam Baglantih
K-Ortalamalar
SOM

Tek Baglantih
Tam Baglantih
K-Ortalamalar
SOM

Siisen Veri Seti

—

911 ilge Veri Seti

LSRN Y L] L] F N Y F]
palra PRI pa (R R
(SR ISR VD sy ] FA] LY N ]
(SR ISR EAVE ey} FA] N N ]
pa|pa || on|oa|ma|ba | R |2

[ LR ]

Uygun kime sayisinin tespitine yonelik endeks Hesagarinda net bir sonuca
varilamamgtir. Ancak bu 4 kiimeleme yontemi icin elde edilemglar gorsellgirilerek
kiime kaliteleri anlalabilir. Bu sayede uygun kiime sayisi tespit edlitetsekil 5.8, 5.9, 5.10
5.11, 5.12, 5.13, 5.14 ve 5.15" de 4 farkh kimeegdntemiyle elde edilen sonuglarin

! Tez calsmasinda SOM kiimeleme algoritmasinda iterasyon isE§@® olarak kullanilnstir.
% Tez calsmasinda biitiin kimelemgeimelerinde 6klid uzakin kullanilmstir.
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korelasyon benzerlik &lgulerine gore ciziimmatris grafikleri bulunmaktadir. Matris
grafiklerinde beyaz renkler ilgce veri setindekiellgrin birbirilerine ¢cok benzegini, koyu
renkler ilge veri setindeki ilgelerin birbirilerinigic benzemedini gosterir. Bu sayede matris

grafikleriyle ilgelerin kendi icinde homojen kendralarinda heterojen bir yapida kiimelenip
kiimelenmedii gorsel birsekilde anlailabilir.

0.8 100 0.8
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Sekil 5.8 Tek balantili hiyeragik kiimeleme yontemiyle 2, 3, 4 ve 5 kimeye ayrilga veri

setinin kiime sonuclarini gosteren matris grafikleri
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Sekil 5.9 Tek bglantil hiyeragik kiimeleme ydntemiyle 6, 7, 8 ve 9 kiimeye ayrilga veri

setinin kiime sonuclarini gosteren matris grafikleri

Sekil 5.8 veSekil 5.9’ da tek bglantili hiyeragik kiimeleme yontemiyle elde edilen 2, 3, 4, 5,
6, 7, 8 ve 9 kiimenin sonugclari matris grafiklerigtésterilmgtir. Sekillere gore tek hdantili
hiyeragik kiimeleme yontemiyle belirgin, kendi icinde homoj kendi aralarinda heterojen
kime sonuclari elde edilemestii. Dolayisiyla tek bglantili  hiyeragik kiimeleme

yonteminin ilgeleri kimelemede ga1si1z oldgu soylenebilir.
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Sekil 5.10 Tam bglantili hiyerasik kiimeleme yontemiyle 2, 3, 4 ve 5 kiimeye ayrilg@

veri setinin kime sonuclarini gosteren matris glexfi
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Sekil 5.11 Tam bglantili hiyerasik kiimeleme ydntemiyle 6, 7, 8 ve 9 kiimeye ayrile&

veri setinin kime sonugclarini gosteren matris glefi
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Sekil 5.10 veSekil 5.11’ de tam bgantili hiyeragik kimeleme yéntemiyle elde edilen 2, 3,
4, 5, 6, 7, 8 ve 9 kiimenin sonuclari matris grafikle gosterilmgtir. Sekillere gore tam
baglantil hiyeragik kimeleme yontemiyle kendi icinde homojen kendilarinda heterojen
kime yapilari net bigekilde gozlenemergiir. Ancak tam bglantili kimeleme ydnteminin

tek balantilh kimeleme ydntemine gore daha belirgin kiemelde etgii sOylenebilir.
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Sekil 5.12 K-ortalamalar kimeleme yontemiyle 2, 45 kiimeye ayrilan ilge veri setinin

kiime sonugclarini gosteren matris grafikleri
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Sekil 5.13 K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle 6, %89 kiimeye ayrilan ilgce veri setinin

kiime sonuclarini gésteren matris grafikleri

Sekil 5.12 veSekil 5.13' de k-ortalamalar kiimeleme yontemiyleestdlilen 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8
ve 9 kiimenin sonuclari matris grafikleriyle godtargtir. Sekillere gore sadece k-ortalamalar
kimeleme yontemiyle 2’ ye ayrilan ilce veri setinkle icinde homojen kendi aralarinda
heterojen bir yapi sergilemektedir. Dolayisiylarkatamalar kiimeleme yontemine goére ilge
veri seti icin en uygun kime sayisi 2’ dir. K-dataalar kimeleme yontemiyle 2 kiimeye
ayrilan ilge veri seti icin elde edilen Silhouettedeksi 0.6791’ dir. Bu da kiime sonuclarinin
kabul edilebilir oldgunu gdsterir. Bu iki kiime igin ¢izilen matris gidérine baktgimizda
kime i¢ci homojenfii ve kiumeler arasi heterojegili bozan bazi noktalarin bulungiw
gOzlenmgtir. Yani k-ortalamalar kiimeleme yontemiyle 2’ ygrigan ilge veri setinin iyi
kiimelenmesini bozan bazi ilgelerin bulugdwanlagiimistir.

Sekil 5.6 veSekil 5.7’ deki PolyViz grafiklerinde kiime potansiysiyan veri dgilimlarinin

kiresel olmadyi, yogunluk ve hacimlerinin farkl oldgu tespit edilmgti. Bu da k-ortalamalar
kiimeleme yodnteminin Barisini olumsuz yénde etkilemektedir. Veri setid®n fazla alt
kimeye ayrilarak bu barisiz kiimelenmenin 6niine gecilebilir. K-ortalamakéimeleme

yonteminin farkli kime sonuclari icin cizileekil 5.12 veSekil 5.13' deki matris grafiklerine
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bakildginda sadec&ekil 5.12’ de 3 kiimeye ayrilan ilgce veri setininnkle icinde homojen
kimelenmeler sergilegii gozlenmgtir. Bu 3 kimeden 2 tanesinin birbirine benzgdi
go6zlenmgtir. Bu 2 benzeyen kiimenin bigk&ilmesi suretiyle 3 kiime 2 kiimeye indirgenerek

k-ortalamalar kimeleme yonteminingbasi arttirilabilir.
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Sekil 5.14 K-ortalamalar kiimeleme ydntemiyle 2 vielBneye ayrilan ilce veri setinin kiime

sonugclarini gésteren matris ggafi

Sekil 5.14 (a)’ da k-ortalamalar kimeleme yontemigletimeye ayrilan ilge veri setirfiekil
5.14 (b) de k-ortalamalar kimeleme yontemiyle 6r&ekiimeli daha sonra kimelerin
birlestiriimesiyle elde edilen 2 kimeli ilgce veri setigosteren matris grafi bulunmaktadir.
Sekil 5.14 (b)’ deki matris gragi, Sekil 5.14 (a)’ daki matris grgfine gore kendi icinde daha
homojen kendi aralarinda daha heterojen bir yagilsenektedir. Dolayisiyl&ekil 5.14 (b)’
nin elde edilmesinde kullanilan kiimeleme yontemidaha bsgarili oldysu sonucu ortaya
cikmaktadir.

160



0.8 100 0.8
0.6 200 0.6
04 300 0.4
0.2 400 0.2
0 0
500
02 0.2
600
0.4 0.4
700
0.6 -0.6
08 ok 08
i i i d piith 4 U
100 200 300 400 500 600 700 800 900 100 200 300 400 500 600 700 800 900
2 Kiime 3 Kiime
100 0.8 0.8
200 0.6 0.6
0L 0.4 0.4
a0of- 0.2 0.2
- 0 0
500
i 0.2 -0.2
600
0.4 0.4
700
0.6 0.6
e 0.8 0.8
900 H -
100 200 300 400 500 600 700 800 900
4 Kiime 5 Kime

Sekil 5.15 SOM kiumeleme yontemiyle 2, 3, 4 ve 5 kyenayrilan ilgce veri setinin kiime

sonuclarini gésteren matris grafikleri
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Sekil 5.16 SOM kimeleme yontemiyle 6, 7, 8 ve 9 kyenayrilan ilce veri setinin kiime

sonugclarini gosteren matris grafikleri

Sekil 5.15 veSekil 5.16" da SOM kimeleme yontemiyle elde ediler824, 5, 6, 7, 8 ve 9
kiimenin sonugclari matris grafikleriyle gosteriim. Sekillere gére sadece SOM kiimeleme
yontemiyle 2’ ye ayrilan ilce veri seti kendi icemchomojen kendi aralarinda heterojen bir
yapi sergilemektedir. Dolayisiyla SOM kiimeleme wdmine gore ilgce veri seti icin en uygun
kiime sayisi 2’ dir. SOM kimeleme yontemiyle 2 kimayrilan ilge veri seti icin elde edilen
Silhouette endeksi 0.6814’ dur. Bu da kiime sonuglarkabul edilebilir oldgunu gosterir.
Bu iki kiime icin cizilen matris grafiklerine bagtmizda kiime ici homojer@li ve kiimeler
arasi heterojerili bozan bazi noktalarin bulunglu gozlenmgtir. Yani SOM kimeleme
yontemiyle 2’ ye ayrilan ilge veri setinin iyi kime@mesini bozan bazi ilgelerin bulurigu

anlailmistir.

Sekil 5.6 veSekil 5.7" deki PolyViz grafiklerinde kiime potansliysiyan veri dgilimlarinin

kiresel olmadyi, yogunluk ve hacimlerinin farkl oldgu tespit edilmgti. Bu da k-ortalamalar
gibi belirli bir merkeze goére kiimeleme yapan SONnkleme yonteminin arisini olumsuz
yonde etkilemektedir. K-ortalamalar kimeleme yonteta yapildgl gibi veri seti 2’ den

fazla alt kimeye ayrilarak bu gaisiz kimelenmenin 6niine gecilebilir. SOM kimeleme
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yonteminin farkli kime sonugclari igin gizilefekil 5.15 veSekil 5.16° daki matris grafiklerine
bakildginda sadec&ekil 5.15’ de 3 kiimeye ayrilan ilce veri setininnkle icinde homojen
kimelenmeler sergilegii gozlenmgti. Bu 3 kimeden 2 tanesinin birbirine benzedi
gOzlenmgtir. Bu 2 benzeyen kimenin bigkgilmesi suretiyle 3 kiime 2 kiimeye indirgenerek
SOM kumeleme ydnteminin karisi arttirilabilir.
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Sekil 5.17 SOM kimeleme yontemiyle 2 ve 3 kimeyelagrilge veri setinin kiime

sonugclarini gésteren matris ggafi

Sekil 5.17 (a)’ da SOM kimeleme yontemiyle 2 kiimeyeilan ilgce veri setiniSekil 5.17
(b)’ de SOM kumeleme yontemiyle dnce 3 kimeli dabara kimelerin birkgiriimesiyle
elde edilen 2 kiimeli ilgce veri setini gosteren nsagrafigi bulunmaktadir. Sekil 5.17 (b)’
deki matris grafii Sekil 5.17 (a)’ daki matris grafine gore kendi icinde daha homojen kendi
aralarinda daha heterojen bir yapi sergilemektddolayisiyla Sekil 5.17 (b)’ nin elde

edilmesinde kullanilan kiimeleme yonteminin dahgabh oldusu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

4 farkli kimeleme yoénteminden elde edilen kime stamnin matris grafiklerinde
gosterilmesi sonucu hiyeggk kiimeleme yontemlerinin ilce veri setini kiimeledeebaaril
olamadgl gozlenmgtir. K-ortalamalar ve SOM kimeleme yontemleriylgeil veri seti 2
kimeye iyi bir sekilde kimelenmektedir. Ancak k-ortalamalar ve SOlNImeleme
yontemlerinin kiime bigim, hacim ve gonluklarina gosterdi zayifliktan dolay: ilge veri
setinin kimelenmesinde bazi sorunlar olabgecdgistintlmistir. Zaten matris grafiklerinden
de 2 kiimeli ilge veri setinin kiime kalitelerini l@oebazi ilcelerin bulundiw gbzlenmgti. Her
iki kimeleme yonteminin Barisini arttirabilmek icin ilge veri seti 6énce 3nkéye ayrilmy
daha sonra benzer kiimelerin bjtielmesi suretiyle 2 kiime elde edilghir. Bu sayede her iki

kiimeleme y6nteminin karisi arttiriimgtir.
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Sekil 5.18 K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle elddesd2 ve 3 kiimenin dalimini
gOsteren PolyViz gradi
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Sekil 5.19 SOM kimeleme yontemiyéglilen 2 ve 3 kimenin gdimini
gOsteren PolyViz gradi

Sekil 5.18 veSekil 5.19' da k-ortalamalar ve SOM kiimeleme yonenigle elde edilen 2 ve
3 kiimenin dailimlari PolyViz grafikleriyle gosterilngtir. Her iki sekil de 2 ve 3 kiimenin,
kime bigcim, hacim ve ygunluklara duyarli olan k-ortalamalar ve SOM kimetem
sonuclarina nasil etki eitni gostermektedir.Sekillere gore 2 kiumeye ayrilan ilgce veri
setininde her bir kimesig hacimde kimelenrgiir; ancak 3 kiimeye ayrilan ilge veri setinin
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distik yogunluk ve kiigik hacimdeki kiimeleri sapt@ady6zlenmgtir. Dolayisiyla veri setini 3

kiimeye ayirmak daha gaudur.

5.5  Kume Sonuglari

Calismanin bundan sonrakis@malarinda k-ortalamalar ve SOM kimeleme yontemileri

buldusu 2 kime denilince 6nce 3 kimeye ayrgmidaha sonra benzer kimelerin
birlestiriimesiyle elde edilen 2 kime akla gelecektir.okalamalar ve SOM kiumeleme
yontemlerinin buldgu bu 2 kiime sonuglari ilggehir ve bolge bazinda EK 4‘ de veriktir.

Dort farkh kiimeleme yontemiyle iki kimeye ayril@hl ilge veri setinin sonuclari Tablo 5.9’

da verilmektedir.

Tablo 5.9 Dort farkli kimeleme ydnteminden elddexdkiime sonuglari

liceler Tek Baglantili| Tam Baglantih | K-Ortalamalar| SOM

Kiime 1 1 29 304 312

Kiime 2 910 852 60T 599
Genel Toplam 911 911 911 911

K-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemlerinin biiirerbenzer sonuclar UrgitiTablo 5.9’
dan go6zlenmektedir. Tablo 5.10' da k-ortalamalarS@M kiumeleme sonugclarinin ¢apraz
tablosu bulunmaktadiiki kiime yéntemi arasinda toplam 8 ilgce farkl kiiemehistir.

Tablo 5.10 K-ortalamalar ve SOM kiime sonuglari

liceler SOM
K-Ortalamalar Kiime 1 Kiime 2 | Genel Toplam
Kiime 1 304 0 304
Kiime 2 B 599 607
Genel Toplam 32 599 911

Tablo 5.11' de k-ortalamalar ve Tablo 5.12’ de SQlmeleme ydntemleriyle 2 kiimeye
ayrilan ilcelerin istatistikleri bulunmaktadiistatistiklerden goruldgii gibi 1. kiimenin X4
(tcretli calsan kadinlarin toplam istihdama orani) ve X10 (takesiminde cadanlarin
toplam istihdama orani) disken ortalamalari haricindeki butiun glgken ortalamalar 2.
kimenin dgisken ortalamalarindan ytksektir. Kiimeleme yaptiz degsiskenlerden sadece
X10 ve X5 (ksizlik orani) dgiskenleri gelsmislikle ters orantilidir. Dolayisiyla X4 ve X5
degiskenleri dsinda 1. kiime 2. kimeye gore dahagpeis durumdadir. Buradan hareketle 1.
kimeye gelimis, 2. kiimeye daha az ggtis ilgeler topluli@gu diyebiliriz.
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Tablo 5.11 K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle kimeleilgelerin istatistikleri

Tammlayic Istatistikler

K-Ortalamalar 1. Kiime 2. Kiime

Dedigkenler ilge Sayisi |Minimum |Maksimum |Ortalama | Standart Sapma |[iige Sayisi |Minimum |MaksimuniOrtalama | Standart Spama
X1 304 -52.28 105,26 20,33 2212 607 -81.11 64,23 1,07 19.41
X2 304 9.34 100,00 66,56 19,29 607 8.04 76,42 36,10 13.09
X3 304 5.h5| 35143.71| 131280 4816,80 607 2,75 49345 56.11 58.41
X4 304 10,66 46.23 32.61 7.60 607 15,58 58,92 45,72 5.01
X5 304 2.1 2912 9,50 4,85 607 0,68 21.61 5,20 3,14
X6 304 81.41 98.48 95.20 2,50 607 60.58 96.85 90,37 5,25
X7 304 41,94 94,74 83,62 7.85 607 19,81 88,85 71,66 11,67
X8 304 1,91 17.97 6,67 2,82 607 1,22 6,55 3,38 1.01
X9 304 0.60 17.27 3.86 2,63 607 0.11 3.59 1,20 0.59
X10 304 0,21 73.50 42,96 20,55 607 20,62 96.13 78.15 8.71
X1 304 0.24 51.23 13,39 10,83 607 0.05 21,84 37 29
X112 304 1,48 2227 5.58 2,91 607 0,39 10,97 2,62 1,48
X13 304 1,96 48.54 10,13 5,85 607 0,32 9.06 3.1 1,56
X14 304 1,04 11.03 3.64 1,75 607 0.26 6.74 1,37 0,68
X15 304 0.64 13.96 2.90 2.25 607 0.00 3.21 0.73 0,37]
X16 304 2,56 23,08 7.65 3,29 607 0,98 6,68 3.24 0,99
X7 304 0.41 5.39 1,48 0,78 607 0.07 1,79 0.52 0.24
X18 304 1,83 18,95 595 3,33 607 0,39 541 1,95 0,68
X19 304 26,74| 187547 24401 188,34 607 15.21) 181229 13547 144,39
X20 304 0.00 73,15 11,57 8,05 607 0.00 36,14 7.71 4.85

Tablo 5.12 SOM kiimeleme y6ntemiyle kiimelenen ilgelstatistikleri
Tanimlayici Istatistikler
SOM 1. Kiime 2. Kime

Dedigkenler| lige Sayisi| Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart Sapma |ilge Sayisi| Minimum | Maksimum Ortalama | Standart Sapma
X1 312 8111 105,26 19,65 22,80 599 63,79 64,23 -1,00 19,19
X2 312 9,34 100,00 66,43 19.29 h99 8.04 76,42 35,91 13,03
X3 312 2,756 3514371 1280,44 4758,64 599 4,05 49345 56,18 58,61
X4 312]  10.66 4623 3275 7.61 599 15,58 58,92 45 82 4.92
X5 312 2.2 29,12 9,44 4,82 599 0,58 21,51 5147 313
X6 312 81.41 98.48 95,17 249 599 60,58 96,85 90,32 5.27
X7 312 41,94 9474 83.48 7.87 h99 19.81 88,85 71,58 11,70
X8 312 1,91 17,97 6,60 2,61 599 1,22 6,55 3.37 1,04
X9 312 0,60 17,27 3.81 2,62 599 0.11 3.59 1,19 0.59
X10 312 0,21 73,50 43,53 20,64 599 20,62 96,13 78,32 8,57
X1 312 0,24 51,23 13,18 10,78 599 0,05 21,84 3,14 29
X12 312 1,48 2227 5.54 2.90 h99 0,39 10,97 2.60 1.47
X13 312 1,96 48,54 10,00 5,84 599 0,32 9,06 3,09 1,55
X14 312 1.04 11.03 3.61 1,74 h99 0,26 6.74 1,36 0.67]
X15 312 0,64 13,96 2,86 2,23 599 0,00 3.21 0,72 0,36
X16 312 2.56 23.06 7.57 3.28 h99 0.98 6,68 3,22 0.98
X17 312 0,41 5,39 1,46 0,78 599 0,07 1,79 0,51 0,24
X18 312 1,83 18,95 5.88 3.32 h99 0,39 541 1.94 0,67,
X19 312 26,74 187547 241,96 187,11 599 15,21 1812,29 135,08 14480
X20 312 0,00 73.15 11,59 8,01 h99 0,00 36.14 7,65 4.80

Tablo 5.11 ve Tablo 5.12’

de kumelerin gd&en ortalamalarinin bir birinden aytig

gOzlenir. ANOVA yaklgimi ile de bu dgisken ortalamalarinin istatistiki olarak birbirlerem

farkli oldugu tespit edilebilir. Tablo 5.13’ de k-ortalamalae 8OM kimeleme yontemleriyle

kimelenen ilcelerin dgskenleri icin hesaplanan ANOVA tablosu bulunmaktadiabloya

gore 0.05 anlamlhlik dizeyine gore kiimelerde buutien dgisken ortalamalari birbirinden

istatistiki olarak fakhdir (d@skenler farkli ana kitlelerden gelmektedir) Dolayisikime

yapilari tum dgiskenler bazinda farklilik géstermektedir.
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Tablo 5.13 Kiime sonuglari icin ANOVA

K-Ortal lar Kiime Sonuclari Icin ANOVA SOM Kume Sonuclari Icin ANOWVA
Degiskenler | Istatistikler Sum of Squares |df Mean Square |F Sig. | Sum of Squares |df Mean Square |F Sig.

Between Groups 9272375 1.00 9272375 223.86] 0.00 67443.43 1,00 87443.43| 20819] 0.00
X1 Within Groups 376509.43| 909.00 414.20 381789.75[ 909.00 420.01

Total 469233.18| 910,00 46923318 910,00

Between Groups 191738.28 1.00 191738.28| 604.62] 0.00 191060,35 1,00 191060,35| 799.23| 0.00
X2 Within Groups 216610,69| 909,00 238,30 21728862 909,00 239,04

Total 408348.97) 910,00 408348.97) 910,00

Between Groups 319888292,05 1,00] 319885292,05 41,35 0,00 307475386.36 1,00] 307475386,36 39,68 0,00
X3 Within Groups 7032140704.03) 908.00 7736128.39 7044553609.72| 909.00 7749783.95

Total 7352028996.08) 910.00 7352028996.08| 910.00

Between Groups 34795.23 1.00 34795,23] 966,37 0.00 3502250 1,00 35022,50] 979.48) 0.00
X4 Within Groups 32729.52| 909,00 36.01 32502.25) 909.00 35,76

Total 67524.75| 910.00 67524.75) 910.00

Between Groups 3758.40 1.00 3758.40| 261.19] 0.00 3732.08 1.00 3732.05) 258.84[ 0.00
X5 Within Groups 13080.14] 909.00 14.39 13106.49] 909.00 14.42

Total 16838.54) 910.00 16838.54| 910,00

Between Groups 4740.59 1.00 4740,59] 23163 0.00 4839.87 1,00 4839.87| 237,75 0.00
X6 Within Groups 18603.40| 909,00 2047 18504.12] 909,00 20,36

Total 23343,99] 910,00 23343,99| 910,00

Between Groups 2896946 1.00 2896546 260,22) 0,00 29053.49 1,00 29053,49] 26119] 0.00
X7 Within Groups 101197.98| 909,00 111,33 101113,95( 909,00 111,24

Total 130167.44| 910,00 130167.44 910,00

Between Groups 219274 1.00 2192,74| 659.21] 0,00 2150,06 1,00 2150,06| 637.38] 0.00
X8 Within Groups 3023.63| 909.00 3.33 3066.30) 909.00 3.37

Total 5216.36| 910.00 5216.36) 910.00

Between Groups 1435.39 1.00 143539 563.34] 0.00 1406.96 1.00 1406.96] 545.49) 0.00
X9 Within Groups 2316.11] 909.00 2,85 2344.54] 909.00 258

Total 3751,50] 910,00 3751.50) 910,00

Between Groups 250794.40 1.00 26079440 1310.83] 0.00 248406.28 1,00 248406.28| 1280,77) 0.00
X10 Within Groups 173913.77| 909,00 191,32 176301,89( 909,00 193,95

Total 424708.18| 910,00 424708,18| 910,00

Between Groups 21157.52 1.00 21157.52| 47245 0.00 20681.58 1.00 20681.58] 456.49) 0.00
X1 Within Groups 40707.31] 909.00 44,78 41183.25] 909.00 45.31

Total 61664.82| 910.00 61864.82| 910.00

Between Groups 1781.02 1.00 1781.02] 415.86] 0.00 1768.07 1.00 1768.07] 411.47) 0.00
X12 Within Groups 3893,02| 909.00 4.28 3905.97) 909,00 4.30

Total 5674,04| 910,00 5674.04| 910,00

Between Groups 9978.41 1,00 997841 765,96 0,00 9795,61 1,00 9795.61) 740,50( 0.00
X13 Within Groups 11841.79| 909,00 13,03 12024,59( 909,00 13.23

Total 21820,20] 910,00 21820.20| 910,00

Between Groups 1040.68 1.00 1040.68| 783.36) 0.00 1039.99 1.00 1039.99] 782.39] 0.00
X14 Within Groups 1207.58] 909.00 1.33 1208.28| 909.00 133

Total 2248.26| 910.00 2248.26) 910.00

Between Groups 953.62 1.00 953.62| 536.61] 0.00 942.67 1.00 942,67 526.88) 0.00
X15 Within Groups 1615.41] 909.00 1.78 1626.35 909,00 1.79

Total 2569.02] 910.00 2569.02] 910,00

Between Groups 3950.84 1,00 3950,84) 928.70| 0,00 3889,92 1,00 3889.92) 900,20( 0.00
X16 Within Groups 3867.02| 909,00 4,25 3927,94| 909.00 432

Total 7817.86| 910.00 7817,86| 910,00

Between Groups 186.73 1.00 186.73| 768.88| 0.00 184.90 1.00 184.90] 75511 0.00
X7 Within Groups 220.76) 909.00 0.24 222.59| 909.00 0.24

Total 407.49) 910.00 407.49| 910,00

Between Groups 3239.14 1.00 3239.14) 807.20] 0.00 3190.95 1.00 3190.95) 784.82[ 0.00
X18 Within Groups 3647.64| 909.00 4.01 3695.83) 909.00 4.07

Total 6886,78| 910,00 6886.78) 910,00

Between Groups 238633045 1.00 238633045 92,77 0,00 2343426,46 1,00 2343426,46 90,93 0,00
X19 Within Groups 23382893,38| 909,00 2572376 23425797,37] 909,00 2577095

Total 25769223,83| 910,00 25769223,83] 910,00

Between Groups 3011.23 1.00 3011.23 80.83] 0.00 3186.40 1.00 3186.40 85.98| 0.00
X20 Within Groups 33664.18| 909.00 37.25 33689.01] 909.00 37.06

Total 3667541 910.00 36875.41] 910.00

Sekil 5.20 veSekil 5.21’ de sirasiyla k-ortalamalar ve SOM kiumedeyontemiyle ikiye
ayrilan ilgce dgiskenlerinin paralel koordinat grgfi bulunmaktadir. Paralele koordinat

grafiklerinden kimeler arasi gigkenlerin ayrgimi gorsel olarak da gozlenmektedir.
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Coordinate Value

Coordinate Value

K-Ortalamalar Kiimeleme Sonuglari
15,

Kime 1

10 -

| | | | | | | | | | | | | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Coordinate

Sekil 5.20 K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle elddesd2 kiime

SOM Kumeleme Sonuglari
15

Kime 1

10

_10 | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Coordinate

Sekil 5.21 SOM kimeleme yontemiyle elde edilen 2 kim
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Tablo 5.14 ve Tablo 5.15’ de sirasiyla k-ortalama&M kimeleme yéntemleriyle bélgelere
gore bulunan kiimeler verilgtir. Tablolardan da gozukgii gibi Dasu, Guneyd@u Anadolu
ve Karadeniz bolgelerinin ilgelerinin gonlugu 2. kimede yer almaktadir. Marmara
bolgesinin ilgeleri ise gaunlukla 1. kimede yer almaktadir. Bolgelerin ilgeilm ¢cogunluk
itibariyle yer aldiklari bolgelere gore kiime siarflMarmara Bolgesi icin 1. kime, Akdeniz,
Dogu Anadolu, Ege, Guneyga Anadolu, ic Anadolu ve Karadeniz Bélgeleri iginse 2.

kiimedir.

Tablo 5.14 K-ortalamalar kimeleme yontemine golgddére gore kiimeler

liceler k-ortalamalar
Bolgeler Kiime 1 | Kiime 2 [Kime 1 (%) |Kime 2 (%) | Kime Sinifi| Genel Toplam
Akdeniz 50 54 48,08% 51,92% 2. Kime 104
Dogqu Anadolu 26 138 15.85% 84,15% 2. Kime 164
Ege a7 79 31,90% 63,10% 2. Kime 116
Giineydogu Anadolu 8 41 16.33% 83,67% 2. Kime 49
Ic Anadolu 55 97 36,18% 63,82% 2. Kime 162
Karadeniz 40 151 20,94% 79,06% 2. Kime 191
Marmara B8 47 65,19% 3.81% 1. Kime 135
Genel Toplam 304 607 33.37% 66,63% 2. Kime 911

Tablo 5.15 SOM kimeleme yontemine goére bolgelere gdmeler

liceler SOM
Bolgeler Kiime 1 | Kiime 2 |Kiime 1 (%) | Kiime 2 {%)|Kiime Sinifi| Genel Toplam
Akdeniz 51 53 49.04% 50,96% 2. Kime 104
Dodu Anadolu 27 137 16.46% 83.54% 2. Kime 164
Ege 38 78 32,76% 67.24% 2. Kime 116
Giineydogu Anadolu B 41 16,33% 83,67% 2. Kime 49
I¢ Anadolu 57 95 37.,50% 62.50% 2. Kime 152
Karadeniz 42 149 21,99% 78.01% 2. Kime 19
Marmara 89 46 65,93% 34,07% 1. Kiime 135
Genel Toplam 312 599 34.,25% B5.75% 2. Kime 911

Blyuk sehir belediyeleri bulunan illerinin kimelere goragdimi Tablo 5.16’ da ki gibidir.
Tabloya gore buyigehir belediyeleri bulunduran illerden saddstanbul, Ankarajzmir ve
Bursa ilgelerinin buydk bir gaunlugu 1. kiimededir. Bu dort il Turkiye’ nin en buyudkil#
olarak ta bilinmektedir. Her iki kiimeleme yéntemigére de ilk 4 buyllksehir ilceleri 1.
kimenin yaklaik % 20’sinden fazlasini ojturmaktadir. Buyllkehir belediyeleri barindiran
illerin 1. kiimenin ve 2. kiimenin sirasiyla yakka% 35, %20’ sini olsturmaktadir. Buradan

hareketle Tarkiye'nin ilgelerinin bélgelere goregdanin homojen olmagn ve Marmara
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bolgesi,izmir ve Ankara ilgelerinin gedimis ilceler gurubunda yer algh, diger bolgelerinse

ilceler itibariyle gel§memi oldugunu séyleyebiliriz.

Tablo 5.16 K-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemkegore buytkehirlerin durumu

liceler k-ortalamalar

Bolgeler Sehirler Kiime 1 Kiime 2 Toplam
. Adana 5 B 13
Akdeniz Antalya 6 9 15
Dogu Anadolu Erzirum 1 18 19
Ege Izmir 20 T 27
Gilneydodu Anadolu Diyarbakir 1 13 14
Ankara 19 4 23
; Eskigehir 5 o 13
I¢ Anadolu Kayseri 5 11 16
Konya 7 24 £
Karadeniz Samsun 1 14 15
Marmara i Bursa 10 7 Uil
Istanbul 28 28
Toplam 108 123 231
Tiim liceler Icindeki Orani 356,63% 20,26% 25 36%

ligeler SOM

Bolgeler Sehirler Kiime 1 Kiime 2 Toplam
. Adana B 7 13
Akdeniz Antalya B 9 15
Dodqu Anadolu Erzirum 1 18 19
Ege Izmir 20 T 27
Giineydodu Anadolu Diyarbakir 1 13 14
Ankara 19 4 23
; Eskigehir 5 B 13
I¢ Anadolu Kafseri 5 11 16
Konya g 23 £y
Karadeniz Samsun 1 14 15
Marmara _Bursa 10 7 17
Istanbul 28 28
Toplam 110 121 231
Tiim liceler Icindeki Orani 35.26% 20,20% 25.36%
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Verilerin dijital ortamlarda saklanmasiyla birliktgerylzindeki bilgi miktari sdrekli
artmaktadir.insanlar, bu verilerin ticari anlamda rakiplerinerskaistinlik salamalarini
sgilayacak, bilimsel anlamda cainalara yeni acilimlar getirebilecek gl bilgiler tasiyan
potansiyel kaynaklar olduklarina inandiklari icierteri toplamakta ve saklamaktadirlar.
Ancak biriken veri gercek anlamda bilgiye dgebilecek midir? Bu soruya olumlu yanit
verebilmek i¢in veri madencgi kavrami ortaya atilngtir. Veri madencilgi dijital ortamlarda

saklanan buyuk verilerin bilgiye dogtirtilmesi surecidir.

Bircok veri madencilii uygulamasinda verilerin birbiri ile olan gkilerinin iyi anlagiimasi
buyidk 6nem tar. Verilerin grafiksel bir formda temsil edilmeanalizcinin veri yapilarini
anlamasini kolaykdurir. Ancak veri madenci teknikleri ¢cok fazla sayida kayit ve ¢ok fazla
sayida boyuttan ofan veri yginlariyla rasirlar. Bu gibi sebeplerden dolay! veri
gorsellatirme teknikleri, ekran ¢ozunuri, insan algilama sistemi gibi sinirlardan dolayi
basarili olamayabilirler. Bu tez ¢amasinda bu gibi sinirlari ortadan kaldirabilmek iggitli
yeni gorsellgtirme teknikleri, ¢ok boyutlu veri uzayinda gorsglirme konusunda
karsilagilan sorunlara denilerek avantaj ve dezavantajlariyla tanitgtm Bu yeni
gorsellatirme teknikleri gorsel algilama sisteminin gicundgararlanarak veri icindeki
ili skileri kesfetmeye, kiimeleme sirecine rehberlik etmeye ve k&mme sonucunun kalitesini
degerlendirmeye olanak gkr. Bu sayede sar1 degerler, uygun kiime sayisi ve kiimeleme
algoritmalari insan algi sistemiyle gtedilebilir.

Tez kapsaminda 2000 yili verileri kullanilarak 8&feki 918 ilce 7 cgrafi bolge bazinda ele
alinarak sosyoekonomik oOzelliklerine goére, goérsetivmadencilgi yontemleri yardimiyla
kimelenmgtir. Kimeleme algoritmalarinin kullaniimasindan ériemel bilgenler analiziyle
birlikte kullanilan Andrews grileriyle asiri degerler insan algilama sisteminin yardimiyla
tespit edilmjtir. Andrwes grileriyle istanbul Eminoniistanbul Beiktas, istanbul Bakirkdy,
Anakara Cankaydstanbul Kadikoyjzmir Aliaga ve Mardin Yailli ilgeleri asiri deger olarak
tespit edilmgtir. Tespit edilen g@ri degerler ilge veri setinden ayiklanarak kiimeleglemine

devam edilmytir.

Uygun kime sayisi kimeleme analizlerinde buylk d@esahiptir. Bu sebepten dolayi
kimeleme analizlerine kamadan 6nce ¢ok boyutlu veri yapilarini gostermiedaiéanilan
PolyViz grafikleriyle uygun kiime sayisinin 2 olau&ine yonelik ipuclar elde edilrgtir.
Ayrica PolyViz grafgiyle potansiyel kiime yapilarinin bigimlerinin kireédmadsgi, yogunluk
ve hacimlerinin fakli oldgu kesfedilmistir. Daha sonra tek Iggantili hiyeragik, tam

171



baglantil hiyerasik, k-ortalamalar ve SOM kimeleme yontemleriyleeskedilen 10 kiime
icin Silhouette (S), Davies-Bouldin (DB), Dunn (BDQalinski ve Harabasz (CH), Krzanowski
Lai (KL) ve Hartigan (H) kime dguluk (cluster validity) endeksleriyle uygun kime
sayisina yonelik matematiksel sonuclar elde edilmi Ancak farkli kiime dgruluk
endeksleri fakh kiimeleme algoritmalari igin uygkiime sayisina yonelik farkh yanitlar
vermektedir. Bu ytzden farkh kiimeleme algoritmadar farkli kiime sayilari icin elde edilen
sonuclarl matris grafikleriyle gdsterilerek uyguimke sayi insan algilama sistemi yardimiyla
kesfedilmeye cakilmistir. Matris grafiklerine goére tek aantili hiyeragik, tam ba&lantili
hiyeragik kiimeleme yontemleriyle belirgin kiime yapilarililmamamg, k-ortalamalar ve
SOM kimeleme yoéntemlerine gére uygun kiime sayasdatak tespit edilmstir. Bu iki kiime
icin cizilen matris grafiklerine balkfimizda kime i¢ci homojerdi ve kumeler arasi
heterojenlgi bozan bazi noktalarin bulunglu g6zlenmgtir. Yani k-ortalamalar ve SOM
kiimeleme yontemleriyle 2’ ye ayrilan ilge veri satiiyi kimelenmesini bozan bazi ilgelerin

bulundwgu anlgilmistir.

PolyViz grafiklerinde kime potansiyeli ssigan veri d&ilimlarinin kiresel olmadi,
yogunluk ve hacimlerinin farkll oldgu tespit edilmjti. Bu da k-ortalamalar ve SOM
kimeleme yoOntemlerinin karisini olumsuz yodnde etkilemektedir. Bu sorunuadeh
kaldirabilmek igin ilge veri setinin 3 kiimeye aymdsi yoluna gidilms ve daha sonra bu 3
kimeden benzer olan kimelerin bgtlelmesiyle kimeleme siemi baariyla

sonlandiriimgtir.

Sonug olarak ilge veri setini kiimeleme de hiygkakimeleme yontemlerinin barisiz
oldugu, k-ortalamalar ve SOM kimeleme yontemlerinin iine benzer 2 bganli kime elde
ettigi gbzlenmgtir. Elde edilen bu kiimelesosyoekonomik diizeylerine gore ilceleri geilis

ve daha az gelinis olarak gostermektedir.

K-ortalamalar ve SOM kimeleme ydntemleriyle buluké&me sonuclarina gore kendi iginde
homojen boélgeler bulunmamaktadir. Her iki kiimelegyigmtemiyle elde edilen genis
ilceler kimesinde en fazla Marmara bolgesinin @gebulunmaktadir. Gelmem ilceler
kimesinde ise en fazla Bo ve Guneydgu Anadolu bdlgelerinin ilgceleri bulunmaktadir.
Gelismis ilceler kiimesinesehir bazinda bakilginda istanbul, izmir, Ankara ve Bursa
sehirlerinin gelgmis ilgeler kimesinin ¢gunlugunu olyturdusu gozlenmgtir. Genel bir
degserlendirme yapil@zinda sosyoekonomik 6zelliklere gére Tirkiye’ dedabér itibariyle
homojen bir dailm olmadgi gézlenmgtir. Marmara Bolgesinin tek lgaa homojen bir yapi

sergiledgi ve Turkiye’ nin dger bolgelerinden daha gghis oldugu tespit edilmgtir.
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En gelsmis bélge olan Marmara bdlgesinde sanayinin yayginasimokullama ve buna
bagl olarak okuryazar oraninin yiksek olmasi 6nennlifaktor iken yine en az gslnis
boélge olan Dgu ve Gineydgu Anadolu Boélgelerine yapilan yatirnmlarin &zh kiz
¢cocuklarinin okula gonderilmemesi geicee okullgsma oraninin da dik olmasi da bu
bolgenin gelkmesini kisitlayici bir faktérdurTurkiye'nin bolgelerarasi gelniglik farkini
duzeltmek icin oncelikle @tim duzeyini yukseltici, gsizligi 6nleyici ve ekonomik refahi

arttirict 6nlemler alinmasi gerekfilibu tez caymasindan ¢ikan gér bir sonuctur.

Tez calgmasi siresince kazanilan deneyimler ve elde elilgiter i1siginda, veri madenci
calismalarinda, grafiksel yodntemlerin, kullaniclya amalegamasinda s deserlerin
tespitinde, dgru kiime sayisi ve gou kiimeleme algoritmalarinin seciminde kullaniimasi

onerilmektedir. Byekilde kiimeleme analizleri daha efektif hale gletivilinir.

173



KAYNAKLAR

Alpar, R., (2003), Uygulamali Cok Bikenli istatistiksel Yontemlere Giril, Nobel
Kitabevi, Ankara.

Alpdogan Y., (2007), Kendinden Diuzenlenen Haritalar ilegkDman Siniflandirma, Yiksek
Lisans Tezi, FEN Bilimleri Enstitiisii, Gazi Univeesi, Ankara.

Amasyall, M.F., (2006), Makine &enmesine Gig, http://www.ce.yildiz.edu.tr/
mygetfile.php?id=868

Amasyali, M.F., (2008), Yeni Makinegenmesi Metotlari Véla¢ Tasarimina Uygulamalari,
Doktora Tezi, Fen Bilimleri Enstitlisu, Yildiz TeknUniversitesiistanbul

Ankerst, M. (2000), Visual Data Mining, Doktora Teinstitute for Computer Science,
University of Munchen, Berlin

Aydogan, F., (2003), E-Ticarette Veri Madengiliyaklasimlariyla Misteriye Hizmet Sunan
Akilli Modllerin Tasarimi ve Gergelgerimi, Yuksek Lisans Tezi, FEN Bilimleri Enstitusu
Hacettepe Universitesi, Ankara.

Bilen, O., (2004), OSS Sinav Sonuglarinin Okul BdaiVeri Madencilii ile incelenmesi,
Yiuksek Lisans Tezi, FEN Bilimleri Enstitisu, YildiZeknik Universitesi, Istanbul
(Yayimnlanmany).

Bilgin, T. ve Camurcu, A., (2007), “Cok Boyutlu Vigsorsellgtirme Teknikleri”, Akademik
Bilesim 2008, 30 Ocak—$ubat 2007, Canakkale Onsekiz Mart Universitesi,aR&ale

Bilgin, T.T., (2008), Cok Boyutlu Uzayda Gorsel Vevladenciligi icin Ug Yeni Cati
Tasarimi v e Uygulamalari, Doktora Tezi, Fen BigmlEnstitiisii, Marmara Universitesi,
istanbul

Cai, W. ve LI, L., (2004), “Anomaly Detection UsinCP Header Information”
http://www.galaxy.gmu.edu/stats/syllabi/stat753/Cai Stat753 _paper.pdf

Chen, K. ve Liu, L., (2006), “IVABRATE: Interactiv¥isualization-Based Framework for
Clustering Large Datasets”, ACM Transactions oimiation Systems, 24(2):245-294.

DIE, “Genel Nifus Sayimigdari Bélinig”, istanbul, 2000

Ding, Y. Ve Harrison, R. F., (2007), “Relationalsuil cluster validaty (RVCV)”, Pattern
Recognition Letters, 28:2071-2079.

Everitt, B. S. ve Nicholls, P., (1975), “Visual Tegques for Representing Multivariate
Data”, The Statistician, 1(24):37-49

Garcia-Osorio, C., (2005), “Visualization of HighD#mensional Data via Orthogonal Curves
", Journal of Universal Computer Science, 11: 18869

Grinstein, G., Trutschi, M. ve Cvek, U., (2001), igH-Dimensional Visualizations”,
http://www.cs.uml.edu/~mtrutsch/research/High-Disienal Visualizations-KDD2001-

color.pdf

Hardle, W. ve Simar, L., (2003), Applied MultivailgaStatistical Analysis, Method and Data
Technologies, Berlin.

Hoffman, P.E., (1999), Table Visualizations: A Fatnviodel and Its Applicaitons, Doktora
Tezi, Institute for Visualization and Perception sRarch, University of Massachusetts
Lowell, USA

174



Keim D. A., (2000), “Designing Pixel-Oriented Vidization Techniques: Theory and
Applications ”, IEEE on Transactions on Visualipais and Computer Graphics, 6: 59-77

Keim D. A., (2002), “Information Visualization an®isual Data Minind”, IEEE on
Transactions on Visualizations and Computer Grapldcl00-107

Keim, D. ve Ward M., (2002), Visual Data Mining Tetques, http://infovis.uni-
konstanz.de/papers/2002/onlyCh12.pdf

Koyuncugil, A.S., (2007), Veri Madengiii ve Sermaye Piyasalarina Uygulanmasi, Sermaya
Piyasasi Kurulu Arglirma Raporujstanbul

Larose, D.T., (2005), Discovering Knowledge in Datahn Wiley & Sons, New Jersy.

Leban, G., Zupan, B., Vidmar, G. ve Bratko, IvagQ@6), “VizRank: Data Visualization
Guided by Machine Learning”, http://eprints.fri.uni-lj.si/archive/00000210/01 than-
VizRank-DMKD. pdf

Li, X., (2008), *“Storm Clustering for Data -—drivenWeather Forecasting”,
http://ams.confex.com/ams/pdfpapers/133557.pdf

Martinez, W.L. ve Martinez A. R., (2002), Computaial Statistics Handbook with
MATLAB, Boca Raton : CRC Press, USA.

Martinez, W.L. ve Martinez A. R., (2005), ExploratdData Analysis with MATLAB, Boca
Raton : CRC Press, USA.

Mufti, G.B., Bertrand, P. ve Moubarki L. (2005), éEermining the number of groups from

measures of cluster stability , http://asmda2005.enst-
bretagne.fr/IMG/pdf/proceedings/404.pdf

Ogur, U., (2004), Gorsel ve Dinamik Veri Madengili Kullanarak Sesin Akustik
Parametrelerininincelenmesi, Yuksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Eistii, Ankara
Universitesi, Ankara.

Oguzlar, A., (2003), “Veri Onisleme”, Erciyes Universitesiktisadi ve idari Bilimler
Fakdltesi Dergisi, 21: 67-76

Orhunbilge, N., (2000), Ornekleme Yoéntemleri ve étgz Testleri, Avciol Basim Yayin,
Istanbul

Ogiit, S., (2005), “Veri Madenciti Kavrami ve Gekim Siireci”, Veri Madencifii Paneli, 5
Mart 2005,Istanbul

Ozdamar, K., (2004), Paket Programiide istatistiksel Veri Analizi 1, Kaan Kitabevi,
Eskisehir.

Ozdamar, K., (2004), Paket Programiide istatistiksel Veri Analizi 2, Kaan Kitabevi,
Eskisehir.

C_')zekes, S. (2003), “Veri Madengjli Modelleri ve Uygulama Alanlari” istanbul Ticaret
Universitesi Dergisi, 65-82

Ozkan, Y., (2008), Veri Madengli Yontemleri, Papatya Yayincilikg&im, Istanbul
Rencher, A.C., (2002), Methods of Multivariate Aygs, John Wiley & Sons, USA.

Saracli, S., Yilmaz, V. ve Kaygisiz, Z., (2004),ufkiye’de Baeri Kalkinmgligin Cagarafi
Dagiliminin Cok Degiskenli Istatistiksel Tekniklerldncelenmesi”, 3. Ulusal Bilgi, Ekonomi
ve Yonetim Kongresi 25-26 Kasim 2004, Osmangaziéhsitesiiktisadi veidari Bilimler
Fakultesi, Eslgehir.

175



Schatzmann, J., (2003), Using Self-Organizing Mapg/isualize Clusters and Trends in
Multidimensional Datasets, Final Year Individuabject Report, Department of Computing
Data Mining Group, Imperial College, London.

Sigirh, D., Ediz B., CangurS., Ercan,i. ve Kan,i., (2006), “Turkiye ve Avrupa Birfi’ ne
Uye Ulkelerin Sghk Duzeyi Olgitlerinin Cok Boyutlu Olgekleme Anailiile incelenmesi”
Inénl Universitesi Tip Fakultesi Dergisi, 13(2) &.-8

Spinelli, G.J., ve Zhou, Yhttp://gis.esri.com/library/userconf/educ04/ pafeap5000.pdf

Tan, P., Steinbach M. ve Kumar V., (2006), Intrathrc To Data Mining, Addison Wesley,
USA.

Toledo, M.D.G., (2005), A Comparison in Cluster Mation Techniques, Ylksek Lisans
Tezi, University of Puerto Rico Matematics Depamité&uerto Rico

Unwin, A., Theus, Martin., Hofmann, Heike, (2006Graphics of Large Datasets, Springer
Science, Singapore

Uzungslu, M., Geger, T., Eren, A. K., Kizil, A. ve Ondp, C., (2005), MATLABIle Risk
Yonetimi, Turkmen Kitabevilstanbul.

Vatansever, M., (2006), MATLAHIe istatistik, Lisans Tezi, YTU Fen-Edebiyat Fakiiltesi
istatistik Boltimiijstanbul (Yayinlanmarg).

Vatansever, M., (2007), MATLABIe Regresyon, Lisans Tezi, YTU Fen-Edebiyat Falsiilte
Matematik Bolimijstanbul (Yayinlanmang).

Vesanto, J., Himberg J., Alhoniemi, E. ve ParhagkanJ., (2000), SOM Toolbox for
MATLAB 5, SOM Toolbox Team, Helsinki University dfechnology, Finland.

Wijk, J. ve Wetering, H., (1999), “Cushion Treemapéisualization of Hierarchical
Information”, IEEE Symposium 25-26 Ekim 1999, Saarsisco

Zontul, M., Kaynar, O. ve Bircan, H., (2004), “SONipimde Yapay Sinir Alarini
Kullanarak Turkiye’ nin ithalat Yaptgi Ulkelerin Kimelenmesi Uzerine Bir
Calisma”,Cumhuriyet Universitesiktisadi veidari Bilimler Dergisi, 5(2):47-68.

176



INTERNET KAYNAKLARI

http://www.mathworks.com/

http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/palt/stats/stats. pdf

http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/poé/mhet/nnet.pdf

http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/pai/ldioinfo/bioinfo uqg.pdf

http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/polé/lmioinfo/bioinfo ref.pdf

http://www.mathworks.com/products/statistics/dermntmal ?file=/products/demos/shipping/sta
ts/clusterdemo.html

http://www.sayisalyontemler.com/taxonomy/term/58

http://www.isletme.istanbul.edu.tr/surekli yayird@grgiler/nisan2000/1.htm

http://www.r-project.org/

http://www.research.att.com/areas/stat/sgobi/

http://davis.wpi.edu/~xmdv/ downloadxmdv.html

ftp://www.galaxy.gmu.edu/pub/software/CrystalVidemo.exe

http://www.ailab.si/orange/downloads.asp

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/download/

http://lib.stat.cmu.edu/matlab/

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchatmgd File.do?objectld=14620&objectT
ype=file

http://www.tbb.org.tr/net/subeler/

http://www.die.gov.tr/ TURKISH/SONIST/GSYIH/241097Hm

177



EKLER

EK 1 9181lce Veri Setinde Bulunan Standagtiailmis Degiskenlereiliskin Kutu
Grafikleri

EK 2 K-Ortalamalar ve SOM Kiimeleme Yontemlerigdace 3’ e Daha Sonra 2’ ye
Birlestirilen Kiimelerde Bulunan Standagtaiimis Degiskenlereiliskin Kutu Grafikleri

EK 3 Tek Balantili Hiyeragik, Tam Balantili Hiyeragik, K-Ortalamalar ve SOM
Kimeleme Yontemleiicin Kime Gegerleme Endeksleri

EK 4 K-Ortalamalar ve SOM Kiimeleme Yontemleriyl&Bmeye Ayrilan 911ilce
Veri Seti Sonugclari

EK5 Veri Setlerinin Tanitiimasi

EK 5.1 Susen Veri Setir{s Data Set)

EK 6 MATLAB R2007a Fonksiyonlarinin Tanitilmasi

EK6.1 Temel Fonksiyonlar

EK 6.2 Grafik fonksiyonlari

EK 6.3 Kimeleme Analizi Fonksiyonlari

EK 6.4 Exploratory Data Analysis Toolbox Fonksijer|

EK 6.5 Somtoolbox Fonksiyonlari

178



EK 1 918 ilce Veri Setinde

Grafikleri

Bulunan Standartlgtiriimis Degiskenlere

Iliskin Kutu

157
Eayrampasa
L
*
Glingdren
e .
10 Bahl;elievler*Fatlh
Eafgcilar
Fpevodlu
Fafithane® et
Zevtinburnu
*
Fadikdy Yi?-‘-lll
Sincan #r
5 . A
Niliifer Fartal HerkezEKaraLEGlll
Etimesguth ik gekmece Konak § Tenisarbademli
Emindn E=HE ale
Saricakay armaris B argiyaka I Cama
i i BakirkdvEsultanbewli e Bl ki
Avcilar |(Viransehir CankavaBue Altindad IHELREES | B db e Bl labiel s is
Y, alilk erkez
o endil™ ¥ l s @ehiclk
mlil
Ak caabat
q Merkez=
Focasinan
Owacilk Merkez
redisu
Adakla . E caada
olice GD]:';EEIC‘I.- acilar
Piiliimiir Sultanbewli
—5—
T T T T T
Sx1 sSxZ2 SX3 Sx4 5x5

Sekil Ek 1.1 X1, X2, X3, X4 ve X5 standarjtaiimis degiskenlere ilgskin kutu grafikleri

10 EBesiktas Eesiktas
£ *
Cankaya
Balkirkéy, B *
gam;ayail-(adl];oy Kadilkéy
- - S W
Ealk k
YTenimahalle = DY*Kemer
= Cesme Bl Adalar
Balgowval® Etimesgquc®yenimahalle
Kargiyaka HNElifergizelhahn
Gaziemir Datga
Saraiver Url
Merke-lTllanya Gaziemir
Merke= vwvalik ~
M _ HMerke=
ST S Merkez oo
27 Altine ildiizi
. Edremit .
E-»a r Beytiissebap EBakirkdy
Bzl jemdinlig)ry Hazro Sultanbeyli¥y¥dirim
gaj]_:)c;lri? it l];men';ﬁrp ina iz an Kadikow Pendilk
ViranJeEir Hamu il EBaskale EBegiktas
F Sasonku DEE_‘ril Catak pPerwari Bornova cungéren
Hizan Catak -
-57 Harran Bahgesaraw
Eahgesaray
Dicle™
—10-
T T T T T
SXE SX7 5HB Sx9 sSX10

Sekil Ek 1.2 X6, X7, X8, X9 ve X10 standartailmis desiskenlere ilgkin kutu grafikleri

179



1=
Yegilli
&
Begiktasg
e
- Fadiko
E Femer * ¥
*
Talihigtiils
Altinowva ¥ -
ank
Sultanbeywli Emindrii € * ==
. & q Eakairkoy
Klgl* ELSES Uskiidar®Jigli
=
Esenler . Sil i
Eagoilar * l;!:.;arc:.]; Marmaris Ll Maltep e‘#Yenimahalle
Ardegsen Fusadasi : = Sariyver
Cerkezk ‘____'%lch.rlm F & o Yenlgagai ¥ *
YTenisarbademli T AdalarFatihk
Glmgorenﬁgorlu Gé 1ok Manawgat #HFacih Adalar Balgowva
Merkez Fo=iyiils Armuclu - ahgeliewvler
Didi _ Cesme erkez (Uskidar, Mamals q
3 Bornowa Sahinbey idimE@Merke= . 7 ziEt. imesgut
7 o eyvka
anMerkesz Orcafruzla S=vhan rigliFagithan wollar o Zeyt inburnu
Merke artal erkez
Gr fex MArMara refflisi Cigli erhfze§1],1:a§ Pencdilg Merke=
s =R iy EBayrampasg Hocasinan
Yiredir |Cifeliklkdw Eodrum Herkez L
Altindad Sl 5 N LA Dicdim
o ozkurt Merk
Burhamniw
T T T T T
5X11 5X1CZ 513 5x1l4 5¥1l5

Sekil Ek 1.3 X11, X12, X13, X14 ve X15 standastialmis desiskenlere ilgkin kutu

grafikleri

5T
Emindni
~0— *
Emindni
&
157
Aliafa
:
10
Eesiktas GSankava
Kadilay, Ba];lr];aY*Begi];tag Fuyucalk Be§i];ta§:BaJ;lr];oy
Cankaya¥ VYenimahalle Hacilar Kebans cungiig *&lgll
£ Bakirk C‘YEt.fmesgrut.ge,;loreniAdalar GClingére agichane Kaﬁ'f‘t"?‘@ Beyo&_‘[lu
Karsaiyaka Eomcand wieadilk oy tindag Sigli Kégk Cani a'ya *plhana
Selgukl EBEahgoeliewvler, al Dva":varlyer erkez BEYC'CJlu el D Lilnis LSl
o = Fm i mdms _ zBng_Lt.ag emalpaga elhilivani &y
R nloel= Merkez Termal@onalk srie
Merkez Marmaris erke= Eoma Gékgead
o . rkex= i S—— Catalzevt
Arhawi L@ EBandirma - - Seben ur gnal
Emindrni Sehen
Merke=
— 5
T T T T T
SX1&E SX17 5x18 SX19 SXIZ0

Sekil Ek 1.4 X16, X17, X18, X19 ve X20 standagtialmis desiskenlere ilskin kutu

grafikler

180




EK 2 K-Ortalamalar ve SOM Kiimeleme Yontemleriyle Once 3’ e Daha Sonra 2’ ye

Birlestirilen Kumelerde Bulunan Standartlastirimis Degiskenlere Tliskin Kutu

Grafikleri

157
Eayrampaga
GlUngoren #
Fatih
Bahgelievleri
107 Bafcilar
¥Bevoglu
Kafithane® e
. Femer
ZeY‘i_lm’urnu Yenimahalle *
Etimescnt
Merkez=
- ¥Yenimahalle
s Kartal Yeni§ar]3ademli§ Cesne Frimesgua "Adalar Cesme
e skilda .
Nllufersgﬁ 4 gekmecegonak Karakegili' Wiliifer Balgow iliifer s SFL1VET
Sincan@ . Uslkiidar Al any Gluaselbahge
Etimescnat Cizre Kargivak 5
Kemer Y:lefﬁclmx i Bt Datga Eozmcaada
arsi a i
Adilogwa=zSult bheywli §. Y ; grasms s Urfla
Sult hewli FiEll Fugadasa
- ¥ endilkgllalteps 1 Sefe isar
AT EN Buc afEyiP Merke et Kig =i
o dalar = arw rke=
o CebzeFidli erke= Silepi it erkez
i | Margu Giltinova MerkeZ Merkenk Merkez Herkezmusay])in
Awrigrd it IMusavylin * Sl
o Buaylkgekmece . Yl_ Cizre Merkes Merlkez=
5 o Sulganbeyli i
Eiga Silepi Cizre
EBozcaada
— 5
T T T T T T T T T T
5¥1 S¥Z S5¥3 S5x4 S¥5 S¥6 SX7T sMa 59 s3X10

Sekil Ek 2.1 K-ortalamalar yontemine gore 1. kiméd&inan X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7,
X8, X9 ve X10 standartiauriimis degiskenlere ilskin kutu grafikleri

1z7
Heban Sigli
* e
Kemer
= *
Talihiyilk
" . Eeyaodlu
Al;lnova s U_:}zudar Kirfez ke
Figli L
Sultanbewli - Hacilar
i ® Rt oSS ¥ Yenimahalle
| Esen;ef ¥ ar vens Malbeseliy *Yenimahalle Tenimahalle APana
s EERALEE o sy G SilopiSarawver agalar® *Akyurtgicli *
Hacilarg Marmaris ®adalar® Kegidren .* £ Bozcaada
= egidren (] I
T dirim 1# Haglthme;lrf{at.‘;ih Balgow atih *Bewodlu
Corlu o Kargaivak 3
D GaletkE Faci PerRd amalk
Exap . . S apanc .\ Bozcaadae
skiidar Etcime =3 Sinc i
n tabew gﬁlany Glingdfen Eyig ltinddddalar o ®X Daccgal ceabat
3 Osmarfgazi Merfrez Sevi Avroala YTenighia ilate rmaris
T Sevhan .
A 1 egme
Didim AFm Eht Etlimescut |[Eoscaad Fregli SAZAn Fatih
Sincan “
racabe Altaipdadg
eypaz@arl
o
T T T T T T T
211 8x1lz SX13 Sx1l4 SX15 SX¥le Sx17 sxle 85x19 SXZ0

Sekil Ek 2.2 K-ortalamalar yontemine gore 1. kimed&inan X11, X12, X13, X14, X15,
X16, X17, X18, X19 ve X20 standarjtariimis deziskenlere ilskin kutu grafikleri

181



Virangehir
-
Saricakava
Dargegit Fismiltepe
2,57 Harrang"ifirangehir Gerger SilwvanSiverek
Hauxl Keski dren
.a‘ L Akcakale Asarclkc ==kt s
HMidyat = e GUrgentepe avlcara
Eskil Ergani Toksekova 3o E -
] ehri SEilyvurt@orgey
Espiye # Kozan Efmalive | . HMerke
Altind=il
0,0 ) akent |Amasra Lice
. Terme S kale
‘ Odemis Eir frac - Ye eisu
Giig 1tk onaldgEr uh Sl Eps T “Ruludere
DEmirkS¥ iuderd Tedisu Eel Dl 0 "
o I 2 = wacl
act Pﬁlﬁmﬁr* Stuleodly . o cofie qvuc K acoban Haz= lmlve*@u}:urca
—Z,5= Adalkla . k- o
. Tedisu MNa= J_mlye:avac 1k Deril Beytliggebap
Glrpinar
i wrurca 14 &ri
Lice < Silwan gil Catak )
o Diyadin Perwari
Priliimiir AT ¥§ 1NAY o yan
Diclexbat
-5,07] Kulp Hizan pahgesaray
Eahgesaray
*
-7.587]
I T T T T I T I I T
X1 Xz X3 24 x5 HE X7 X f=ee-] 2x10

Sekil Ek 2.3 K-ortalamalar yontemine gore 2. kimbediinan X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7,
X8, X9 ve X10 standartiauriimis deziskenlere ilskin kutu grafikleri

104 Fuynacak
-
Clungisg
*
a—
Kagk
| W
& KHaratas
Fibkraiscak
#
e
drta Alincilar TUfalﬂi‘EYli:Kllelrmak
i * ] Ikizderepilimiir
e 1 < Iscehisar TatafangE
| ISCEh_‘LSEeruZ Z:‘:;r Furgunlu Owvacaik Evcilern © 1 o mozova
=~ | Hona=z #*Camas *Emirga=i Buldan JRems Hes Sl snwas
Carggbasi Dlizk &y * N Eldiwvan i":;eydile i mancik
B tepe % dren
= Tonr af@pizici P2 %l divalenalive T Eem sgesek
Zolyralk a Alré ire
Kawvaklijdere Gre Samsa Tosy Surug Celtifeoi
_A}r'yaz:. . ASBirdeilk 0leiBo=furt Eldiw
a Baltlan . 5 Oelemi s eyl ar
. 1gral 1 q K1l o1l ahall owvalb
Gilineys . iga noesul
Pazmar i remit 4dSaband Eibhr]scilk
Inebolu Fiziltepe
T I T T T T T T
Sx11 SX1Z SX13 5x14 SX15 SX1&E SX17 5x18 SX19 SXIZ0

Sekil Ek 2.4 K-ortalamalar yontemine gore 2. kimed&inan X11, X12, X13, X14, X15,
X16, X17, X18, X19 ve X20 standargtariimis desiskenlere ilgkin kutu grafikler

182



157
GG S ¥ ery.
Eayrampasa
k.
_ . *Fatih
10 Eahgeliewvler
Ba&jc:.lariB evadglu
Kagithane Eemner
*
ZE’;E PP, Yenimahalle
YTenimahalleCesme Adalar
. A +* .
£ Sincan Uskiidar Kara}regllg Etimescutobesme Etimescut
RE BBy Bl R Tenigarbademli Eftcova susslbahgs
DL R e R iKona}: ¥ Uskiidar ozcaada
Cerkezkiy 2 ) . Cizre Maltepe Datcg Miltifer
Alanvaligyy anige Sisli Su;tam)eil Marmaris Urla|Seferihisar
Gaziemir dirim alte :‘ngly = Fusaasa
Pend E Altaindaf L.
o dalar, Mi=i
- Cig Buc Os gazifMehkeaz gL
HamakMerkez Merke
MerkefpTatw erkes
Murgul Baylifrcekmeceyea]ikg i Silopi meris msavhin
Divrigi ‘ 1. *Herke 5o
OFid Masavbhin ;:l‘f[e rkez
oy BogEcaada - .
Piilimiir Silopi
. Sultanbewli 1 1 Cizre
acilar Cizre
—5—
T T I I T T T T T I
Sx1 SXI S5x3 S5x4 5x5 S5xE SX7 5x8 S5x9 SX10

Sekil Ek 2.5 SOM kumeleme yontemine gore 1. kimadaran X1, X2, X3, X4, X5, X6,
X7, X8, X9 ve X10 standartyaariimis degiskenlere ilgkin kutu grafikleri

1=
Keban gigli
o *
; Femer
E *
Talihiiils Sisli Earfes Biyoglu
Altinowva #* * H 1 *
Sultanbeyli Yenimahalle Uskidar ‘;':l ==
Esenler Fi ga* Maltepe . Sariye r*Yenimahall Fenimahalls Abana
e e Tenigadal Adalar i Q.|:'e:r:m.i.mal:mallazg—g;_.i_gl_.i_ *
inarcik - : A e
Hac:.lar@Gi:’-lcf:kg Marmaris 55110131* Kegloren]{egiaren Kegin’:’nren* Eoscaada
Tafdiraim * Balgovaﬁar?ly & o . *
enigarbademlig Bahgeliewler g 54, Bahgeliewl Gifie Lbahge
Corlu e cata SEoLEVIED amalk Fakyurc
Gi':ngﬁrg; slciidary EtimeSmac EozcsgdaBue Wiliifer ida
- T tabevi@gigli ] Eagidhane % Datgagceahat.
Merkez |[Didim Cesme Sh nar Tenigadga DPapulkova rmaris
Maltepe Sevhan | ) Fatih
Armutl apancaljtimesc AT AT
weilar =14 |[Adalar
cilar Altaind =m=caada|Eredgli
o
T T I I T T T T T T
5x11 Sx1Z S5X13 5x14 SX15 SX1lE SX17 5x18 S5X19 SXIZ0

Sekil Ek 2.6 SOM kiimeleme yontemine gore 1. kimadaran X11, X12, X13, X14, X15,
X16, X17, X18, X19 ve X20 standargtariimis degiskenlere ilskin kutu grafikleri

183



Virangehir
Harran =
Saricakava Dargegit Eizmiltepe
=, 57 QViré?E?Pir Gerger gilw Siverek
HMi dyrat Argakale R L Ergani rOren
Haskay adim A  recii ekt of Avanos
Esltil ulp Kgmalive
ama . -
€ F Espives entep o | P p— Merke Sdke
AEVAZL fgemis Sugehrd ¥ KasBamasr skale
0,0 Frrmene Mbvorme Merkez fakent| yoqisukice
1no Licgn .. Ciaclficonak =
% . udere|
Caneysu g i1 Shlecglu QEruh
Tedis ) K_le.:}.' gag phenos Nazimiwve
Eruh Tluderes BRI Dna;\ Plinar DvaCl}'—*HDzat
—2,5- Owvacilk ] Hozatss olsoglu: aw’:i?emdin i Cukurca
_ Lice - lmi?e:ﬂvac 1k Derik|§ HazrofBevtiissebap
YTedisu~Adalzlyl fukurcaGina S Catak Karagokban
Diwyadin Siwverelk i
Egil FHizan
Ful
1 pigatak *Pervari
-5, 0 Dicle HiZan pahcesaray
Bahgesaray
*
—-7.57
T T T T T T T T I T
X1 X f=daac] 24 SHE 2XE X7 2B =] 2X1l0

Sekil Ek 2.7 SOM kimeleme ydntemine gore 2. kimadaran X1, X2, X3, X4, X5, X6,
X7, X8, X9 ve X10 standartariimis degiskenlere ilgkin kutu grafikleri

10 Fuyucalk
*
Clngiis
*
a—
KEaratas
- W
& Eésgk

Fibraiscaik

1GTIdR Eib car FizZiltepBReitil

e lkbraisc Suru leiwr
owvalbatc

il
ol e ¥ e

Tak
a E
M_Eemalphsa =z

-
o

o
e
Tufanbewli
Orta Akincilar * q o
* Fs Eizilirmaks FeBiggezel i
Camag*ilizelyurc iscehisar Manyas GCatalzeytin
] Iscehisar ERefahive Kursunlu Dva':lks . fvciler *Eczowa foaz
=2 I . ) = i '3 1=
Honaz¥ Duzks Tomar=a :_Emlrgaz_L e uldan {fdemis oRaE mEEnE
Carsilgasa Saraykent ldivan, Merke®emalive®AGliga, apiireelk Tenigazar
G lyak agHavsa U rin ireci Sams a ¥ arpu=
call Edremi . Oltu Aldren d
Ay azl arapiircels Il EEs e I cEsu
0 galklan T = Fizilgepe

T I I T T T T T T
511 =ha Bl SX13 Sx14 SX15 SH1le SH17 Sxle Sx19 SXIZ0

Sekil Ek 2.8 SOM kiimeleme yontemine gore 2. kimadaran X11, X12, X13, X14, X15,
X16, X17, X18, X19 ve X20 standargtariimis degiskenlere ilgkin kutu grafikleri

184



Kiumeleme Yontemleriicin Kiime Dogruluk Endeksleri

EK 3 Tek Baglantil Hiyerar sik, Tam Baglantih Hiyerar sik, K-Ortalamalar ve SOM

Tablo Ek 3.1 Susen veri seti igcin kimezdduk endeksleri

Tek Baglantil Endeksler
Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.8466 | 0.3836 | 3.8212 | 501.9249 16.6741 501.9249
3 0.6184 |0.4305| 2.502 | 277.4927 | 0.812037 12.85514
4 0.2705 | 0.2929 | 2.4998 | 187.1371 2.85719 2.136232
5 0.3136 | 0.2462| 2.3779 | 168.8299 | 0.682599 24.30273
6 0.227 |0.2004 0 138.7974 | 0.929011 4.122886
7 0.1281 | 0.1846 0 116.7446 1.04443 1.941762
8 0.0177 ]0.1611 0 100.5034 1.02079 1.348597
9 -0.0371 | 0.1436 0 87.92749 2.79243 0.814639
10 -0.0216 | 0.1272 0 80.85616 2.79243 4.888179
Tam Baglantili Endeksler
Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.6507 | 0.6566 | 2.4529 | 281.0463 | 1.970996 281.0463
3 0.6644 | 0.5646 | 2.0968 | 484.899 5.346094 238.2407
4 0.6718 | 0.5031 | 2.2181 | 493.9501 | 199.7075 68.26793
5 0.5307 | 0.6402 | 1.0493 | 415.0192 | 0.00710211 | 16.89526
6 0.5254 | 0.7353 | 1.2145 | 456.5423 7.12163 50.93525
7 0.5104 | 0.6646 | 1.2145 | 424.8448 | 0.5327707 16.74622
8 0.5036 | 0.7716| 1.1634 | 416.0136 | 2.435416 20.23045
9 0.5022 | 0.6777| 1.1634 | 373.4154 | 6.196342 4.45123
10 0.479 [0.7214| 1.1959 | 349.8569 | 6.196342 8.229077
K-Ortalamalar Endeksler
Kime Sayilar S DB D CH KL H
2 0.8504 | 0.4048 | 3.9131 | 513.3038 5.9089 513.3038
3 0.7357 | 0.5879 | 2.4347 | 560.3999 3.5645 136.734
4 0.6057 | 0.7007 | 1.7226 | 529.3983 2.0885 55.07799
5 0.5594 | 0.6721 | 1.7483 | 494.0944 1.2166 33.59649
6 0.6184 | 0.7805| 1.3139 | 474.8542 1.7729 28.12839
7 0.639 |0.7438| 1.2155 | 450.7701 0.82532 19.83291
8 0.4311 | 0.7382 | 1.2155 | 441.9314 9.4318 20.47926
9 0.5022 | 0.8276| 1.065 | 411.527 0.34212 9.67647
10 0.5198 | 0.8209 | 0.96845 | 392.6583 0.34212 10.88577
SOM Endeksler
Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.8504 | NaN NaN 0 0 0
3 0.7357 | 0.5257 | 2.4347 | 560.3999 38.1538 1120.7998
4 0.6723 |1.1338 | 0.7588 | 390.2158 | 0.307458 6.6638177
5 0.5553 | 0.7611 | 1.8435 | 491.2997 0.67581 88.995108
6 0.6441 [ 0.7113| 0.4994 | 248.4396 | 0.929154 | -48.748925
7 0.5049 | 0.7522 | 1.217 | 408.175 2.00504 126.26543
8 0.4881 |1.1438 | 0.74368 | 266.4931 | 0.721421 | -31.251533
9 0.5166 | 0.8772 | 0.85961 | 405.1457 | 0.897884 98.242394
10 0.629 |1.1583|0.37964 | 220.2558 | 0.897884 | -51.522795
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Tablo Ek 3.2 911 ilge kiime gauluk endeksleri

Tek Baglantil Endeksler

Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.8615 | 183.7188 | 0.005443 | 17.1849 1.6742 17.1849
3 0.8412 | 49.54154 0 15.9423 1.1919 14.4455
4 0.6465 | 27.10232 0 12.4528 1.2113 5.32199
5 0.5314 | 19.08597 0 10.2472 0.78422 3.52637
6 0.5608 | 4.845101 0 25.7399 2.3517 83.9575
7 0.5581 | 3.81489 0 22.8565 1.177 7.51329
8 0.545 | 3.136366 0 20.7533 1.1405 7.19428
9 0.5342 | 2.649757 0 19.109 1.5801 6.68451
10 0.538 | 2.270338 0 18.2584 1.5801 9.93873

Tam Baglantili Endeksler

Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.8005 | 0.89345 1.6739 | 226.0025 | 0.520763 | 226.0025
3 0.4541 1.1246 0.644 284.0541 | 147.2199 | 274.1845
4 0.4568 | 0.97638 | 0.81134 | 218.9792 | 0.057388 | 55.02656
5 0.4537 | 0.91734 | 0.92484 | 172.3961 | 0.219177 | 19.35349
6 0.3549 1.0928 0.66567 | 188.7747 | 28.2433 | 144.8219
7 0.3655 | 0.96923 | 0.66711 | 168.1133 | 0.580626 | 32.23221
8 0.3553 1.0732 0.66711 | 149.3057 | 1.363201 | 17.75986
9 0.3449 1.0762 0.65738 | 134.9868 | 0.064827 | 16.64594
10 0.313 1.0065 0.62081 | 144.3626 | 0.064827 | 100.384

K-Ortalamalar Endeksler

Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.6791 1.022 1.5279 | 597.6061 4.5123 597.6061
3 0.46 1.2626 0.75885 | 450.8473 1.603 183.8663
4 0.4159 1.0779 0.62639 | 382.4091 1.4993 123.6923
5 0.3464 1.4021 0.48274 | 337.2922 | 0.93125 | 89.72154
6 0.3571 1.1535 0.59527 | 313.3741 2.1207 88.05843
7 0.2824 1.1912 0.45356 | 285.6775 | 0.91314 | 54.52465
8 0.2473 1.1253 0.47647 | 266.9008 | 0.86176 | 53.91301
9 0.2562 1.1506 0.45834 | 255.0921 1.0189 56.85887
10 0.2481 1.1412 0.40187 | 246.4757 1.0189 55.11402

SOM Endeksler

Kime Sayilari S DB D CH KL H
2 0.6814 1.0145 1.5387 597.356 6.202 597.356
3 0.4938 | 0.90844 | 0.92389 | 424.608 2.9771 152.3797
4 0.4159 1.4257 0.33979 | 333.8345 | 0.23272 | 79.17436
5 0.4658 1.037 0.66242 | 335.8903 1.0802 163.0846
6 0.4323 1.7769 0.23525 | 235.5536 | 0.57744 | -66.1751
7 0.363 1.2057 0.50653 | 287.6282 1.1282 238.6818
8 0.367 2.0833 0.22547 | 192.1813 0.7949 -130.143
9 0.3243 1.3029 0.39885 | 250.9189 1.6415 266.5184
10 0.3165 1.6575 0.23039 | 183.7835 1.6415 -108.845
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EK 4 K-Ortalamalar ve SOM Kiimeleme Ydntemleriyle 3 Kiimeye Ayrilan 911 ilce
Veri Seti Sonugclari

Tablo Ek 4.1 3 kiimeye ayrilan 911 ilge veri setiime sonugclari

Bolgeler Sehirler ilgeler K-Ortalamalar SOM Bolgeler Sehirler ilgeler K-Ortalamalar SOM
Akdeniz Adana Seyhan 3 3 ic Anadolu CANKIRI Merkez 1 1
Akdeniz Adana Yuregir 1 1 I¢ Anadolu CANKIRI Atkaracalar 1 1
Akdeniz Adana Aladag 2 2 I¢ Anadolu CANKIRI Bayraméren 2 2
Akdeniz Adana Ceyhan 1 1 ic Anadolu CANKIRI Cerkes 1 1
Akdeniz Adana Feke 2 2 ic Anadolu CANKIRI Eldivan 2 2
Akdeniz Adana imamoglu 1 1 ic Anadolu CANKIRI ligaz 2 2
Akdeniz Adana Karaisali 2 2 I¢ Anadolu CANKIRI Kizilirmak 2 2
Akdeniz Adana Karatas 2 2 Ic Anadolu CANKIRI Korgun 1 1
Akdeniz Adana Kozan 2 1 ic Anadolu CANKIRI Kursunlu 2 2
Akdeniz Adana Pozanti 1 1 i¢ Anadolu CANKIRI Orta 2 2
Akdeniz Adana Saimbeyli 2 2 Ic Anadolu CANKIRI Sabanozi 2 1
Akdeniz Adana Tufanbeyli 2 2 I¢ Anadolu CANKIRI Yaprakli 2 2
Akdeniz Adana Yumurtalik 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Merkez 3 3
Akdeniz Antalya Merkez 3 3 Ic Anadolu | ESKISEHIR Alpu 2 2
Akdeniz Antalya Akseki 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Beylikova 2 2
Akdeniz Antalya Alanya 1 1 Ic Anadolu | ESKISEHIR Cifteler 1 1
Akdeniz Antalya Elmali 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Gunyuzi 2 2
Akdeniz Antalya Finike 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Han 2 2
Akdeniz Antalya Gazipasa 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR inéni 1 1
Akdeniz Antalya Gundogmus 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Mahmudiye 1 1
Akdeniz Antalya ibradi 1 1 ic Anadolu | ESKISEHIR Mihalgazi 1 1
Akdeniz Antalya Kale 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Mihaligeik 2 2
Akdeniz Antalya Kas 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Saricakaya 2 2
Akdeniz Antalya Kemer 3 3 Ic Anadolu | ESKISEHIR Seyitgazi 2 2
Akdeniz Antalya Korkuteli 2 2 Ic Anadolu | ESKISEHIR Sivrihisar 2 2
Akdeniz Antalya Kumluca 2 2 I¢ Anadolu KAYSERI Kocasinan 1 3
Akdeniz Antalya Manavgat 1 1 I¢ Anadolu KAYSERI Melikgazi 3 3
Akdeniz Antalya Serik 1 1 ic Anadolu KAYSERI Akkigla 2 2
Akdeniz Burdur Merkez 1 1 ic Anadolu KAYSERI Biinyan 2 2
Akdeniz Burdur Aglasun 2 2 ic Anadolu KAYSERI Develi 2 2
Akdeniz Burdur Altinyayla 1 1 I¢ Anadolu KAYSERI Felahiye 2 2
Akdeniz Burdur Bucak 1 1 ic Anadolu KAYSERI Hacilar 3 3
Akdeniz Burdur Cavdir 2 2 ic Anadolu KAYSERI incesu 2 2
Akdeniz Burdur Celtikgi 2 2 i¢ Anadolu KAYSERI Ozvatan 1 1
Akdeniz Burdur Golhisar 1 1 Ic Anadolu KAYSERI Pinarbasi 2 2
Akdeniz Burdur Karamanli 1 1 I¢ Anadolu KAYSERI Sarioglan 2 2
Akdeniz Burdur Kemer 2 2 ic Anadolu KAYSERI Sariz 2 2
Akdeniz Burdur Tefenni 2 2 i¢ Anadolu KAYSERI Talas 1 1
Akdeniz Burdur Yesilova 2 2 i¢ Anadolu KAYSERI Tomarza 2 2
Akdeniz HATAY Merkez 1 1 Ic Anadolu KAYSERI Yahyali 2 2
Akdeniz HATAY Altindzii 2 2 I¢ Anadolu KAYSERI Yesilhisar 2 2
Akdeniz HATAY Belen 1 1 ic Anadolu KIRSEHIR Merkez 1 1
Akdeniz HATAY Dértyol 1 1 i¢ Anadolu KIRSEHIR Akgakent 2 2
Akdeniz HATAY Erzin 1 1 Ic Anadolu KIRSEHIR Akpinar 2 2
Akdeniz HATAY Hassa 2 2 Ic Anadolu KIRSEHIR Boztepe 2 2
Akdeniz HATAY Iskenderun 1 1 I¢ Anadolu KIRSEHIR Cigekdag 2 2
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Akdeniz HATAY Kirikhan 2 I¢ Anadolu KIRSEHIR Kaman
Akdeniz HATAY Kumlu 2 I¢ Anadolu KIRSEHIR Mucur
Akdeniz HATAY Reyhanh 1 ic Anadolu KONYA Karatay
Akdeniz HATAY Samandag 2 ic Anadolu KONYA Meram
Akdeniz HATAY Yayladag! 2 Ic Anadolu KONYA Selguklu
Akdeniz ISPARTA Merkez 3 I¢ Anadolu KONYA Ahirl
Akdeniz ISPARTA Aksu 2 ic Anadolu KONYA Akéren
Akdeniz ISPARTA Atabey 1 Ic Anadolu KONYA Aksehir
Akdeniz ISPARTA Egirdir 1 i¢ Anadolu KONYA Altinekin
Akdeniz ISPARTA Gelendost 2 Ic Anadolu KONYA Beysehir
Akdeniz ISPARTA Gonen 1 I¢ Anadolu KONYA Bozkir
Akdeniz ISPARTA Kegiborlu 1 ic Anadolu KONYA Cihanbeyli
Akdeniz ISPARTA Senirkent 1 ic Anadolu KONYA Celtik
Akdeniz ISPARTA Sdtgller 2 ic Anadolu KONYA Cumra
Akdeniz ISPARTA Sarkikaraagag 2 Ic Anadolu KONYA Derbent
Akdeniz ISPARTA Uluborlu 3 I¢ Anadolu KONYA Derebucak
Akdeniz ISPARTA Yalvag 2 ic Anadolu KONYA Doganhisar
Akdeniz ISPARTA Yenisarbademli 1 ic Anadolu KONYA Emirgazi
Akdeniz IGEL Merkez 1 Ic Anadolu KONYA Eregli
Akdeniz ICEL Anamur 1 Ic Anadolu KONYA Guneysinir
Akdeniz ICEL Aydincik 2 I¢ Anadolu KONYA Hadim
Akdeniz ICEL Bozyazi 1 ic Anadolu KONYA Halkapinar
Akdeniz ICEL Camliyayla 2 i¢ Anadolu KONYA Hiiyiik
Akdeniz ICEL Erdemli 2 Ic Anadolu KONYA ligin
Akdeniz ICEL Giilnar 2 I¢ Anadolu KONYA Kadinhani
Akdeniz ICEL Mut 2 I¢ Anadolu KONYA Karapinar
Akdeniz ICEL Silitke 1 ic Anadolu KONYA Kulu
Akdeniz ICEL Tarsus 1 ic Anadolu KONYA Saray6nii
Akdeniz K.MARAS Merkez 1 Ic Anadolu KONYA Seydisehir
Akdeniz K.MARAS Afgin 2 I¢ Anadolu KONYA Taskent
Akdeniz K.MARAS Andirin 2 Ic Anadolu KONYA Tuzlukgu
Akdeniz K.MARAS Caglayancerit 2 ic Anadolu KONYA Yalihuytk
Akdeniz K.MARAS Ekindzi 2 i¢ Anadolu KONYA Yunak
Akdeniz K.MARAS Elbistan 1 Ig Anadolu | NEVSEHIR Merkez
Akdeniz K.MARAS Goksun 2 Ic Anadolu | NEVSEHIR Acigél
Akdeniz K.MARAS Nurhak 2 Ic Anadolu | NEVSEHIR Avanos
Akdeniz K.MARAS Pazarcik 2 ic Anadolu | NEVSEHIR Derinkuyu
Akdeniz K.MARAS Tiirkoglu 2 ic Anadolu | NEVSEHIR Giilsehir
Akdeniz MUGLA Merkez 1 Ig Anadolu | NEVSEHIR Hacibektas
Akdeniz MUGLA Bodrum 3 Ic Anadolu | NEVSEHIR Kozakli
Akdeniz MUGLA Dalaman 1 Ic Anadolu | NEVSEHIR Urgiip
Akdeniz MUGLA Datca 1 i¢ Anadolu NIGDE Merkez
Akdeniz MUGLA Fethiye 1 Ic Anadolu NiGDE Altunhisar
Akdeniz MUGLA Kavaklidere 2 Ic Anadolu NIGDE Bor
Akdeniz MUGLA Koycegiz 2 ic Anadolu NIGDE Camardi
Akdeniz MUGLA Marmaris 3 Ic Anadolu NIGDE Giftlik
Akdeniz MUGLA Milas 1 ic Anadolu NIGDE Ulukisla
Akdeniz MUGLA Ortaca 1 Ic Anadolu YOZGAT Merkez
Akdeniz MUGLA Ula 1 I¢ Anadolu YOZGAT Akdagmadeni
Akdeniz MUGLA Yatagan 2 I¢ Anadolu YOZGAT Aydincik
Akdeniz KiLis Merkez 1 ic Anadolu YOZGAT Bogazliyan
Akdeniz KiLis Elbeyli 2 i¢ Anadolu YOZGAT Candir
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Akdeniz KiLIS Musabeyli 2 I¢ Anadolu YOZGAT Gayiralan
Akdeniz KiLIS Polateli 2 I¢ Anadolu YOZGAT Cekerek
Akdeniz OSMANIYE Merkez 1 ic Anadolu YOZGAT Kadigehri
Akdeniz OSMANIYE Bahge 1 i¢ Anadolu YOZGAT Saraykent
Akdeniz OSMANIYE Duzigi 2 Ic Anadolu YOZGAT Sarikaya
Akdeniz OSMANIYE Kadirli 1 I¢ Anadolu YOZGAT Sorgun
Dogu Anadolu Adiyaman Merkez 1 ic Anadolu YOZGAT Sefaatli
Dogu Anadolu Adiyaman Besni 2 ic Anadolu YOZGAT Yenifakili
Dogu Anadolu Adiyaman Celikhan 2 i¢ Anadolu YOZGAT Yerkoy
Dogu Anadolu Adiyaman Gerger 2 Ic Anadolu AKSARAY Merkez
Dogu Anadolu Adiyaman Golbasi 2 I¢ Anadolu AKSARAY Agagoren
Dogu Anadolu Adiyaman Kahta 2 ic Anadolu AKSARAY Eskil
Dogu Anadolu Adiyaman Samsat 2 i¢ Anadolu AKSARAY Gillagac
Dogu Anadolu Adiyaman Sincik 2 ic Anadolu AKSARAY Glzelyurt
Dogu Anadolu Adiyaman Tut 2 Ic Anadolu AKSARAY Ortakdy
Dogu Anadolu Agr Merkez 1 I¢ Anadolu AKSARAY Sariyahsi
Dogu Anadolu Agri Diyadin 2 ic Anadolu KARAMAN Merkez
Dogu Anadolu Agri Dogubeyazit 2 ic Anadolu KARAMAN Ayranci
Dogu Anadolu Agn Eleskirt 2 ic Anadolu KARAMAN Bagyayla
Dogu Anadolu Agr Hamur 2 Ic Anadolu KARAMAN Ermenek
Dogu Anadolu Agr Patnos 2 I¢ Anadolu KARAMAN Kazimkarabekir
Dogu Anadolu Agri Tashcay 2 ic Anadolu KARAMAN Sariveliler
Dogu Anadolu Agri Tutak 2 i¢ Anadolu KIRIKKALE Merkez
Dogu Anadolu Bingol Merkez 2 Ic Anadolu KIRIKKALE Bahsili
Dogu Anadolu Bingol Adakli 2 I¢ Anadolu KIRIKKALE Baliseyh
Dogu Anadolu Bingol Geng 2 I¢ Anadolu KIRIKKALE Celebi
Dogu Anadolu Bingol Karliova 2 ic Anadolu KIRIKKALE Delice
Dogu Anadolu Bingol Kigi 1 i¢ Anadolu KIRIKKALE Karakegili
Dogu Anadolu Bingol Solhan 2 ic Anadolu KIRIKKALE Keskin
Dogu Anadolu Bingol Yayladere 1 I¢ Anadolu KIRIKKALE Sulakyurt
Dogu Anadolu Bingol Yedisu 2 ic Anadolu KIRIKKALE Yahsihan
Dogu Anadolu Bitlis Merkez 1 Karadeniz Amasya Merkez
Dogu Anadolu Bitlis Adilcevaz 1 Karadeniz Amasya Goynucek
Dogu Anadolu Bitlis Ahlat 1 Karadeniz Amasya Gumushacikdy
Dogu Anadolu Bitlis Guroymak 2 Karadeniz Amasya Hamamozi
Dogu Anadolu Bitlis Hizan 2 Karadeniz Amasya Merzifon
Dogu Anadolu Bitlis Mutki 2 Karadeniz Amasya Suluova
Dogu Anadolu Bitlis Tatvan 1 Karadeniz Amasya Tasova
Dogu Anadolu ELAZIG Merkez 1 Karadeniz Artvin Merkez
Dogu Anadolu ELAZIG Agin 1 Karadeniz Artvin Ardanug
Dogu Anadolu ELAZIG Alacakaya 2 Karadeniz Artvin Arhavi
Dogu Anadolu ELAZIG Aricak 2 Karadeniz Artvin Borgka
Dogu Anadolu ELAZIG Baskil 2 Karadeniz Artvin Hopa
Dogu Anadolu ELAZIG Karakogan 2 Karadeniz Artvin Murgul
Dogu Anadolu ELAZIG Keban 1 Karadeniz Artvin Savsat
Dogu Anadolu ELAZIG Kovancilar 2 Karadeniz Artvin Yusufeli
Dogu Anadolu ELAZIG Maden 2 Karadeniz Bolu Merkez
Dogu Anadolu ELAZIG Palu 2 Karadeniz Bolu Dértdivan
Dogu Anadolu ELAZIG Sivrice 2 Karadeniz Bolu Gerede
Dogu Anadolu ERZINCAN Merkez 1 Karadeniz Bolu Goynuk
Dogu Anadolu ERZINCAN Cayirli 2 Karadeniz Bolu Kibriscik
Dogu Anadolu ERZINCAN ilig 2 Karadeniz Bolu Mengen
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Dogu Anadolu ERZINCAN Kemah 2 Karadeniz Bolu Mudurnu
Dogu Anadolu ERZINCAN Kemaliye 2 Karadeniz Bolu Seben
Dogu Anadolu ERZINCAN Otlukbeli 1 Karadeniz Bolu Yenicaga
Dogu Anadolu ERZINCAN Refahiye 2 Karadeniz GCORUM Merkez
Dogu Anadolu ERZINCAN Tercan 2 Karadeniz CORUM Alaca
Dogu Anadolu ERZINCAN Uzumlu 2 Karadeniz CORUM Bayat
Dogu Anadolu ERZURUM Merkez 3 Karadeniz CORUM Bogazkale
Dogu Anadolu ERZURUM Askale 2 Karadeniz CORUM Dodurga
Dogu Anadolu ERZURUM Cat 2 Karadeniz GCORUM iskilip
Dogu Anadolu ERZURUM Hinis 2 Karadeniz CORUM Kargi
Dogu Anadolu ERZURUM Horasan 2 Karadeniz CORUM Lagin
Dogu Anadolu ERZURUM Ihca 2 Karadeniz GCORUM Mecitozu
Dogu Anadolu ERZURUM ispir 2 Karadeniz GCORUM Oguzlar
Dogu Anadolu ERZURUM Karagoban 2 Karadeniz CORUM Ortakoy
Dogu Anadolu ERZURUM Karayazi 2 Karadeniz CORUM Osmancik
Dogu Anadolu ERZURUM Kopriikdy 2 Karadeniz CORUM Sungurlu
Dogu Anadolu ERZURUM Narman 2 Karadeniz CORUM Ugurludag
Dogu Anadolu ERZURUM Oltu 2 Karadeniz GIRESUN Merkez
Dogu Anadolu ERZURUM Olur 2 Karadeniz GIRESUN Alucra
Dogu Anadolu ERZURUM Pasinler 2 Karadeniz GIRESUN Bulancak
Dogu Anadolu ERZURUM Pazaryolu 2 Karadeniz GIRESUN Camoluk
Dogu Anadolu ERZURUM Senkaya 2 Karadeniz GIRESUN Canakgel
Dogu Anadolu ERZURUM Tekman 2 Karadeniz GIRESUN Dereli
Dogu Anadolu ERZURUM Tortum 2 Karadeniz GIRESUN Dogankent
Dogu Anadolu ERZURUM Uzundere 2 Karadeniz GIRESUN Espiye
Dogu Anadolu HAKKARI Merkez 1 Karadeniz GIRESUN Eynesil
Dogu Anadolu HAKKARI Gukurca 2 Karadeniz GIRESUN Gorele
Dogu Anadolu HAKKARI Semdinli 2 Karadeniz GIRESUN Giice
Dogu Anadolu HAKKARI Yiiksekova 2 Karadeniz GIRESUN Kesap
Dogu Anadolu KARS Merkez 1 Karadeniz GIRESUN Piraziz
Dogu Anadolu KARS Akyaka 2 Karadeniz GIRESUN S.Karahisar
Dogu Anadolu KARS Arpacay 2 Karadeniz GIRESUN Tirebolu
Dogu Anadolu KARS Digor 2 Karadeniz GIRESUN Yaghdere
Dogu Anadolu KARS Kagizman 2 Karadeniz | GUMUSHANE Merkez
Dogu Anadolu KARS Sarikamis 2 Karadeniz | GUMUSHANE Kelkit
Dogu Anadolu KARS Selim 2 Karadeniz | GUMUSHANE Kose
Dogu Anadolu KARS Susuz 2 Karadeniz | GUMUSHANE Kartiin
Dogu Anadolu MALATYA Merkez 1 Karadeniz | GUMUSHANE Siran
Dogu Anadolu MALATYA Akcadag 2 Karadeniz | GUMUSHANE Torul
Dogu Anadolu MALATYA Arapkir 2 Karadeniz | KASTAMONU Merkez
Dogu Anadolu MALATYA Arguvan 2 Karadeniz | KASTAMONU Abana
Dogu Anadolu MALATYA Battalgazi 2 Karadeniz | KASTAMONU Agh
Dogu Anadolu MALATYA Darende 2 Karadeniz | KASTAMONU Arag
Dogu Anadolu MALATYA Dogansehir 2 Karadeniz | KASTAMONU Azdavay
Dogu Anadolu MALATYA Doganyol 2 Karadeniz | KASTAMONU Bozkurt
Dogu Anadolu MALATYA Hekimhan 2 Karadeniz | KASTAMONU Cide
Dogu Anadolu MALATYA Kale 2 Karadeniz | KASTAMONU Catalzeytin
Dogu Anadolu MALATYA Kuluncak 2 Karadeniz | KASTAMONU Daday
Dogu Anadolu MALATYA Potirge 2 Karadeniz | KASTAMONU Devrekani
Dogu Anadolu MALATYA Yazihan 2 Karadeniz | KASTAMONU Doganyurt
Dogu Anadolu MALATYA Yesilyurt 2 Karadeniz | KASTAMONU Hanoni
Dogu Anadolu MUS Merkez 2 Karadeniz | KASTAMONU ihsangazi
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Dogu Anadolu MUS Bulanik 2 Karadeniz | KASTAMONU inebolu
Dogu Anadolu MUS Haskoy 2 Karadeniz | KASTAMONU Kire
Dogu Anadolu MUS Korkut 2 Karadeniz | KASTAMONU Pinarbag!
Dogu Anadolu MUS Malazgirt 2 Karadeniz | KASTAMONU Seydiler
Dogu Anadolu MUS Varto 2 Karadeniz | KASTAMONU Senpazar
Dogu Anadolu SIiRT Merkez 1 Karadeniz | KASTAMONU Tagképrii
Dogu Anadolu SIiRT Aydinlar 2 Karadeniz | KASTAMONU Tosya
Dogu Anadolu SIiRT Baykan 2 Karadeniz ORDU Merkez
Dogu Anadolu SIiRT Eruh 2 Karadeniz ORDU Akkus
Dogu Anadolu SIRT Kurtalan 2 Karadeniz ORDU Aybasti
Dogu Anadolu SIiRT Pervari 2 Karadeniz ORDU GCamas
Dogu Anadolu SIiRT Sirvan 2 Karadeniz ORDU Catalpinar
Dogu Anadolu SIVAS Merkez 1 Karadeniz ORDU Caybas!
Dogu Anadolu SIVAS Akincilar 2 Karadeniz ORDU Fatsa
Dogu Anadolu SIVAS Altinyayla 2 Karadeniz ORDU Golkoy
Dogu Anadolu SIVAS Divrigi 1 Karadeniz ORDU Gulyah
Dogu Anadolu SIVAS Dogansar 2 Karadeniz ORDU Gilrgentepe
Dogu Anadolu SIVAS Gemerek 2 Karadeniz ORDU ikizce
Dogu Anadolu SIVAS Golova 2 Karadeniz ORDU Kabadiiz
Dogu Anadolu SiVAS Gurin 2 Karadeniz ORDU Kabatas
Dogu Anadolu SIVAS Hafik 2 Karadeniz ORDU Korgan
Dogu Anadolu SIVAS imranl 2 Karadeniz ORDU Kumru
Dogu Anadolu SIVAS Kangal 2 Karadeniz ORDU Mesudiye
Dogu Anadolu SiVAS Koyulhisar 2 Karadeniz ORDU Persembe
Dogu Anadolu SIVAS Susehri 2 Karadeniz ORDU Ulubey
Dogu Anadolu SIVAS Sarkisla 2 Karadeniz ORDU Unye
Dogu Anadolu SIVAS Ulas 2 Karadeniz RIZE Merkez
Dogu Anadolu SIVAS Yildizeli 2 Karadeniz RIiZE Ardesen
Dogu Anadolu SIVAS Zara 2 Karadeniz RIZE Camlihemsin
Dogu Anadolu TUNCELI Merkez 1 Karadeniz RIZE Gayeli
Dogu Anadolu TUNCELI Cemisgezek 2 Karadeniz RIZE Derepazari
Dogu Anadolu TUNCELI Hozat 2 Karadeniz RIZE Findikli
Dogu Anadolu TUNCELI Mazgirt 2 Karadeniz RIiZE Giineysu
Dogu Anadolu TUNCELI Nazimiye 2 Karadeniz RIZE Hemsin
Dogu Anadolu TUNCELI Ovacik 2 Karadeniz RIZE Ikizdere
Dogu Anadolu TUNCELI Pertek 2 Karadeniz RIZE lyidere
Dogu Anadolu TUNCELI Plimir 1 Karadeniz RIiZE Kalkandere
Dogu Anadolu VAN Merkez 1 Karadeniz RIiZE Pazar
Dogu Anadolu VAN Bahcesaray 2 Karadeniz SAMSUN Merkez
Dogu Anadolu VAN Baskale 2 Karadeniz SAMSUN Alagam
Dogu Anadolu VAN Caldiran 2 Karadeniz SAMSUN Asarcik
Dogu Anadolu VAN Catak 2 Karadeniz SAMSUN Ayvacik
Dogu Anadolu VAN Edremit 2 Karadeniz SAMSUN Bafra
Dogu Anadolu VAN Ercis 2 Karadeniz SAMSUN Carsamba
Dogu Anadolu VAN Gevas 2 Karadeniz SAMSUN Havza
Dogu Anadolu VAN Gdrpinar 2 Karadeniz SAMSUN Kavak
Dogu Anadolu VAN Muradiye 2 Karadeniz SAMSUN Ladik
Dogu Anadolu VAN Ozalp 2 Karadeniz SAMSUN 19.May
Dogu Anadolu VAN Saray 2 Karadeniz SAMSUN Salipazari
Dogu Anadolu SIRNAK Merkez 1 Karadeniz SAMSUN Tekkekdy
Dogu Anadolu SIRNAK Beytussebap 2 Karadeniz SAMSUN Terme
Dogu Anadolu SIRNAK Cizre 1 Karadeniz SAMSUN Vezirkdpru
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Dogu Anadolu SIRNAK Guclukonak 2 Karadeniz SAMSUN Yakakent
Dogu Anadolu SIRNAK idil 2 Karadeniz SINOP Merkez
Dogu Anadolu SIRNAK Silopi 1 Karadeniz SINOP Ayancik
Dogu Anadolu SIRNAK Uludere 2 Karadeniz SiNOP Boyabat
Dogu Anadolu ARDAHAN Merkez 2 Karadeniz SiNOP Dikmen
Dogu Anadolu ARDAHAN Cildir 2 Karadeniz SINOP Duragan
Dogu Anadolu ARDAHAN Damal 2 Karadeniz SINOP Erfelek
Dogu Anadolu ARDAHAN Gole 2 Karadeniz SiINOP Gerze
Dogu Anadolu ARDAHAN Hanak 2 Karadeniz SiINOP Saraydizi
Dogu Anadolu ARDAHAN Posof 2 Karadeniz SiNOP Turkeli
Dogu Anadolu IGDIR Merkez 1 Karadeniz TOKAT Merkez
Dogu Anadolu IGDIR Aralik 2 Karadeniz TOKAT Almus
Dogu Anadolu IGDIR Karakoyunlu 2 Karadeniz TOKAT Artova
Dogu Anadolu IGDIR Tuzluca 2 Karadeniz TOKAT Basciftlik
Ege Afyon Merkez 1 Karadeniz TOKAT Erbaa
Ege Afyon Basmakgi 2 Karadeniz TOKAT Niksar
Ege Afyon Bayat 2 Karadeniz TOKAT Pazar
Ege Afyon Bolvadin 1 Karadeniz TOKAT Resadiye
Ege Afyon Cay 2 Karadeniz TOKAT Sulusaray
Ege Afyon Cobanlar 2 Karadeniz TOKAT Turhal
Ege Afyon Dazkiri 1 Karadeniz TOKAT Yesilyurt
Ege Afyon Dinar 2 Karadeniz TOKAT Zile
Ege Afyon Emirdag 2 Karadeniz TRABZON Merkez
Ege Afyon Evciler 2 Karadeniz TRABZON Akcaabat
Ege Afyon Hocalar 2 Karadeniz TRABZON Arakli
Ege Afyon Ihsaniye 2 Karadeniz TRABZON Arsin
Ege Afyon Iscehisar 2 Karadeniz TRABZON Besikdiuzu
Ege Afyon Kiziléren 2 Karadeniz TRABZON Carsibas!
Ege Afyon Sandikh 2 Karadeniz TRABZON Caykara
Ege Afyon Sincanl 2 Karadeniz TRABZON Dernekpazari
Ege Afyon Sultandagi 2 Karadeniz TRABZON Duzkoy
Ege Afyon Suhut 2 Karadeniz TRABZON Hayrat
Ege Aydin Merkez 1 Karadeniz TRABZON Koprubasi
Ege Aydin Bozdogan 2 Karadeniz TRABZON Macka
Ege Aydin Buharkent 2 Karadeniz TRABZON of
Ege Aydin Cine 2 Karadeniz TRABZON Sirmene
Ege Aydin Didim 1 Karadeniz TRABZON Salpazari
Ege Aydin Germencik 2 Karadeniz TRABZON Tonya
Ege Aydin Incirliova 2 Karadeniz TRABZON Vakfikebir
Ege Aydin Karacasu 2 Karadeniz TRABZON Yomra
Ege Aydin Karpuzlu 2 Karadeniz | ZONGULDAK Merkez
Ege Aydin Kocarli 2 Karadeniz | ZONGULDAK Alapli
Ege Aydin Kosk 2 Karadeniz | ZONGULDAK Caycuma
Ege Aydin Kusadasi 3 Karadeniz | ZONGULDAK Devrek
Ege Aydin Kuyucak 2 Karadeniz | ZONGULDAK Eregli
Ege Aydin Nazilli 1 Karadeniz | ZONGULDAK Gokgebey
Ege Aydin Soke 2 Karadeniz BAYBURT Merkez
Ege Aydin Sultanhisar 2 Karadeniz BAYBURT Aydintepe
Ege Aydin Yenipazar 2 Karadeniz BAYBURT Demir6zi
Ege DENIZLI Merkez 1 Karadeniz BARTIN Merkez
Ege DENIzLI Acipayam 2 Karadeniz BARTIN Amasra
Ege DENIzLI Akkdy 2 Karadeniz BARTIN Kurucasgile
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Ege DENIZLI Babadag 1 Karadeniz BARTIN Ulus
Ege DENIZLI Baklan 2 Karadeniz KARABUK Merkez
Ege DENIzLI Bekilli 2 Karadeniz KARABUK Eflani
Ege DENIzLI Beyagac 2 Karadeniz KARABUK Eskipazar
Ege DENiZzLI Bozkurt 2 Karadeniz KARABUK Ovacik
Ege DENIZLI Buldan 2 Karadeniz KARABUK Safranbolu
Ege DENIzLI Cal 2 Karadeniz KARABUK Yenice
Ege DENIzLI Cameli 2 Karadeniz DUZCE Merkez
Ege DENIzLI Cardak 1 Karadeniz DUZCE Akcakoca
Ege DENIZLI Civril 2 Karadeniz DUZCE Cumayeri
Ege DENIZLI Giney 2 Karadeniz DUZCE Gilimli
Ege DENIzLI Honaz 2 Karadeniz DUZCE Golyaka
Ege DENIzLI Kale 2 Karadeniz DUZCE Gilimiisova
Ege DENIzLI Saraykdy 2 Karadeniz DUZCE Yigilca
Ege DENizLI Serinhisar 1 Marmara Balikesir Merkez
Ege DENIZLI Tavas 2 Marmara Balikesir Ayvalik
Ege IZMIR Balgova 3 Marmara Balikesir Balya
Ege izZMIR Bornova 3 Marmara Balikesir Bandirma
Ege 1IZMIR Buca 3 Marmara Balikesir Bigadic
Ege 1IZMIR Cigli 3 Marmara Balikesir Burhaniye
Ege 1ZMIR Gaziemir 3 Marmara Balikesir Dursunbey
Ege iZMIR Giizelbahge 3 Marmara Balikesir Edremit
Ege izZMIR Karslyaka 3 Marmara Balikesir Erdek
Ege iZMIR Konak 3 Marmara Balikesir Gomeg
Ege 1ZMIR Narlidere 3 Marmara Balikesir Goénen
Ege 1ZMIR Bayindir 2 Marmara Balikesir Havran
Ege IZMIR Bergama 2 Marmara Balikesir ivrindi
Ege izZMIR Beydad 2 Marmara Balikesir Kepsut
Ege iZMIR Cesme 3 Marmara Balikesir Manyas
Ege iZMIR Dikili 1 Marmara Balikesir Marmara
Ege iZMIR Foca 1 Marmara Balikesir Savastepe
Ege IZMIR Karaburun 1 Marmara Balikesir Sindirgi
Ege izZMIR Kemalpasa 1 Marmara Balikesir Susurluk
Ege iZMIR Kinik 2 Marmara Bilecik Merkez
Ege iZMIR Kiraz 2 Marmara Bilecik Bozilyik
Ege IZMIR Menderes 1 Marmara Bilecik Goélpazari
Ege izZMIR Menemen 1 Marmara Bilecik inhisar
Ege izZMIR Odemis 2 Marmara Bilecik Osmaneli
Ege iZMIR Seferihisar 1 Marmara Bilecik Pazaryeri
Ege iZMIR Selguk 1 Marmara Bilecik Ségit
Ege iZMIR Tire 2 Marmara Bilecik Yenipazar
Ege izZMIR Torbali 1 Marmara Bursa Nilfer
Ege iZMIR Urla 3 Marmara Bursa Osmangazi
Ege KUTAHYA Merkez 1 Marmara Bursa Yildinm
Ege KUTAHYA Altintag 2 Marmara Bursa Buytikorhan
Ege KUTAHYA Aslanapa 2 Marmara Bursa Gemlik
Ege KUTAHYA Cavdarhisar 2 Marmara Bursa Glrsu
Ege KUTAHYA Domanig 2 Marmara Bursa Harmancik
Ege KUTAHYA Dumlupinar 2 Marmara Bursa inegol
Ege KUTAHYA Emet 2 Marmara Bursa Iznik
Ege KUTAHYA Gediz 2 Marmara Bursa Karacabey
Ege KUTAHYA Hisarcik 2 Marmara Bursa Keles
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Ege KUTAHYA Pazarlar 2 Marmara Bursa Kestel
Ege KUTAHYA Simav 2 Marmara Bursa Mudanya
Ege KUTAHYA Saphane 2 Marmara Bursa M.Kemalpasa
Ege KUTAHYA Tavsanl 2 Marmara Bursa Orhaneli
Ege MANISA Merkez 1 Marmara Bursa Orhangazi
Ege MANISA Ahmetli 1 Marmara Bursa Yenisehir
Ege MANISA Akhisar 2 Marmara GCANAKKALE Merkez
Ege MANISA Alasehir 2 Marmara GCANAKKALE Ayvacik
Ege MANISA Demirci 2 Marmara GCANAKKALE Bayramic
Ege MANISA Golmarmara 2 Marmara | CANAKKALE Biga
Ege MANISA Gordes 2 Marmara | CANAKKALE Bozcaada
Ege MANISA Kirkagag 2 Marmara GCANAKKALE Can
Ege MANISA Koprubasi 2 Marmara GCANAKKALE Eceabat
Ege MANISA Kula 2 Marmara GCANAKKALE Ezine
Ege MANISA Salihli 1 Marmara | CANAKKALE Gelibolu
Ege MANISA Sarigol 2 Marmara | CANAKKALE Gokceada
Ege MANISA Saruhanl 2 Marmara GCANAKKALE Lapseki
Ege MANISA Selendi 2 Marmara GCANAKKALE Yenice
Ege MANISA Soma 1 Marmara EDIRNE Merkez
Ege MANISA Turgutlu 1 Marmara EDIRNE Enez
Ege USAK Merkez 1 Marmara EDIRNE Havsa
Ege USAK Banaz 2 Marmara EDIRNE Ipsala
Ege USAK Esme 2 Marmara EDIRNE Kesan
Ege USAK Karahall 2 Marmara EDIRNE Lalapasa
Ege USAK Sivasli 2 Marmara EDIRNE Merig
Ege USAK Ulubey 2 Marmara EDIRNE Suleoglu
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Merkez 1 Marmara EDIRNE Uzunkopru
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Bismil 2 Marmara ISTANBUL Adalar
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Cermik 2 Marmara ISTANBUL Avcllar
Guneydogu Anadolu | DIYARBAKIR Cinar 2 Marmara ISTANBUL Bagcilar
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Cungus 2 Marmara ISTANBUL Bahgelievier
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Dicle 2 Marmara ISTANBUL Bayrampasa
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Egil 2 Marmara ISTANBUL Beykoz
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Ergani 2 Marmara ISTANBUL Beyoglu
Guneydogu Anadolu | DIYARBAKIR Hani 2 Marmara ISTANBUL Esenler
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Hazro 2 Marmara ISTANBUL Eyup
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Kocakdy 2 Marmara ISTANBUL Fatih
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Kulp 2 Marmara ISTANBUL Gaziosmanpasa
Giineydogu Anadolu | DIYARBAKIR Lice 2 Marmara ISTANBUL Gungéren
Guneydogu Anadolu | DIYARBAKIR Silvan 2 Marmara ISTANBUL Kagithane
Gineydogu Anadolu GAZIANTEP Sahinbey 1 Marmara ISTANBUL Kartal
Giineydogu Anadolu | GAZIANTEP Sehitkamil 1 Marmara ISTANBUL Kiigiikgekmece
Giineydogu Anadolu | GAZIANTEP Araban 2 Marmara ISTANBUL Maltepe
Giineydogu Anadolu | GAZIANTEP Islahiye 2 Marmara ISTANBUL Pendik
Guineydogu Anadolu | GAZIANTEP Karkamig 2 Marmara ISTANBUL Sariyer
Gineydogu Anadolu GAZIANTEP Nizip 1 Marmara ISTANBUL Sisli
Giineydogu Anadolu | GAZIANTEP Nurdagi 2 Marmara ISTANBUL Tuzla
Giineydogu Anadolu | GAZIANTEP Oguzeli 2 Marmara ISTANBUL Umraniye
Guneydogu Anadolu | GAZIANTEP Yavuzeli 2 Marmara ISTANBUL Uskidar
Guneydogu Anadolu MARDIN Merkez 1 Marmara ISTANBUL Zeytinburnu
Gineydogu Anadolu MARDIN Dargegit 2 Marmara ISTANBUL Buyukcekmece
Giineydogu Anadolu MARDIN Derik 2 Marmara ISTANBUL Catalca
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Guneydogu Anadolu MARDIN Kiziltepe 2 Marmara ISTANBUL Silivri
Guneydogu Anadolu MARDIN Mazidag 2 Marmara ISTANBUL Sultanbeyli
Giineydogu Anadolu MARDIN Midyat 2 Marmara ISTANBUL Sile
Giineydogu Anadolu MARDIN Nusaybin 1 Marmara | KIRKLARELI Merkez
Guneydogu Anadolu MARDIN Omerli 2 Marmara | KIRKLARELI Babaeski
Guneydogu Anadolu MARDIN Savur 2 Marmara | KIRKLARELI Demirkdy
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Merkez 1 Marmara KIRKLARELI Kofcaz
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Akcakale 2 Marmara KIRKLARELI Luleburgaz
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Birecik 2 Marmara KIRKLARELI Pehlivankdy
Guineydogu Anadolu SANLIURFA Bozova 2 Marmara KIRKLARELI Pinarhisar
Guneydogu Anadolu | SANLIURFA Ceylanpinar 2 Marmara KIRKLARELI Vize
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Halfeti 2 Marmara KOCAELI Merkez
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Harran 2 Marmara KOCAELI Gebze
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Hilvan 2 Marmara KOCAELI Golcuk
Guineydogu Anadolu SANLIURFA Siverek 2 Marmara KOCAELI Kandira
Guneydogu Anadolu | SANLIURFA Surug 2 Marmara KOCAELI Karamursel
Gineydogu Anadolu SANLIURFA Viransehir 2 Marmara KOCAELI Korfez
Gineydogu Anadolu BATMAN Merkez 1 Marmara SAKARYA Merkez
Guineydogu Anadolu BATMAN Besiri 2 Marmara SAKARYA Ferizli
Guineydogu Anadolu BATMAN Gercus 2 Marmara SAKARYA Sogutli
Guneydogu Anadolu BATMAN Hasankeyf 2 Marmara SAKARYA Akyazi
Gineydogu Anadolu BATMAN Kozluk 2 Marmara SAKARYA Geyve
Gineydogu Anadolu BATMAN Sason 2 Marmara SAKARYA Hendek
ic Anadolu Ankara Altindag 3 Marmara SAKARYA Karaplirgek
ic Anadolu Ankara Etimesgut 3 Marmara SAKARYA Karasu
ic Anadolu Ankara Golbasi 1 Marmara SAKARYA Kaynarca
ic Anadolu Ankara Kegioren 3 Marmara SAKARYA Kocaali
ic Anadolu Ankara Mamak 3 Marmara SAKARYA Pamukova
ic Anadolu Ankara Sincan 3 Marmara SAKARYA Sapanca
ic Anadolu Ankara Yenimahalle 3 Marmara SAKARYA Tarakh
ic Anadolu Ankara Akyurt 1 Marmara TEKIRDAG Merkez
ic Anadolu Ankara Ayas 1 Marmara TEKIRDAG Gerkezkdy
ic Anadolu Ankara Bala 2 Marmara TEKIRDAG Corlu
ic Anadolu Ankara Beypazari 1 Marmara TEKIRDAG Hayrabolu
ic Anadolu Ankara Gamlidere 1 Marmara TEKIRDAG Malkara
ic Anadolu Ankara Gubuk 1 Marmara TEKIRDAG Marmaraereglisi
ic Anadolu Ankara Elmadag 1 Marmara TEKIRDAG Murath
ic Anadolu Ankara Evren 1 Marmara TEKIRDAG Saray
ic Anadolu Ankara Gudiil 2 Marmara TEKIRDAG Sarkdy
ic Anadolu Ankara Haymana 2 Marmara YALOVA Merkez
ic Anadolu Ankara Kalecik 2 Marmara YALOVA Altinova
ic Anadolu Ankara Kazan 1 Marmara YALOVA Armutlu
ic Anadolu Ankara Kizilcahamam 1 Marmara YALOVA Cinarcik
ic Anadolu Ankara Nallihan 1 Marmara YALOVA Ciftlikkdy
ic Anadolu Ankara Polatli 1 Marmara YALOVA Termal
ic Anadolu Ankara $.Koghisar 1
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EK 5 Veri Setlerinin Tanitilmasi

Tezimin bu bdéliminde, gli uygulamalarda kullanilan stusen veri seti tdadaktir. Tezde
kullanilan sisen veri seti internettesifle adreslerden bulunabilmektedir. Ancak tezimde
kullanilan stisen veri seti MATLAB binary formatirdia (MAT-files)

EK 5.1 Siisen Veri Setilfis Data Set)

Kuzey Amerika da ygayan stisen bitkisinin setosa, versicolor ve viggirginslerine ait 5@er
g6zlemden olgan toplam 150 gdzlemli veri seti, 1935 yilinda Arsiba tarafindan toplanmi
olup 1936 yilinda ilk defa Fisher tarafindan anadilmistir. Bu ylzden sisen veri seti,
Fisher iris veri seti olarak da bilinmektedir. Stiseeri seti, sirasiyla ¢anakyapraklarinin
(sepal) ve tacyapraklarinin (petal) uzunluk (Ieéhgte gergliklerini (width), santimetre
cinsinden gosteren 4 gigken ve 150 gozlemden glmaktadir.

Matlab’ da stisen veri seti hazir bakilde bulunmaktadir. Veri setini kullanabilmekrigpad
fisheriris komutu yazilarak veri setinin galmasi gerekmektedir. Stusen veri setinin
cagrilmasiyla meas ve specias diye ikigd&en gelmektedir. Burada measgtgeni sisen
verisinin sayisal deerleri olan 4 situnlu, 150 satirli bir veri matiisi species déskeni ise
150 bitkinin bulunduklari cinsleri gésteren 1 sdtwrl50 satirh hicre dizisidir. Meas
degiskenin ilk situnu sepal length, ikinci situnu sepalth, G¢linci situnu petal length ve

dordunci sutunu petal width’ e kdrk gelmektedir. species hiicre dizisinin ilk 50'sgtosa,

Jikinci 50’ si versicolor ve Ugtinct 50’ si virgiraainslerine kaulk gelmektedir.

Susen Setosa Susen Versicolor Susen Virginica

Sekil Ek 5.1 Susen bitkisinin setosa, versicolowirginica cinsleri

196



EK 6 MATLAB R2007a Fonksiyonlarinin Tanitiimasi
Tezimin bu bélimdnde, ¢l uygulamalarda kullanilan MATLAB R2007a komutla

tanitilacaktir.

EK 6.1 Temel Fonksiyonlar

clear fonksiyonu, ¢cakma alanindaki dgsken deerlerini siler.
clc fonksiyonu, cakma alanini temizler

load fonksiyonu, verilerin, 6nceden kaydediknibilgilerin calsma alanina tekrar

yuklenmesini sglar.
size(x)fonksiyonu,x matrisinin satir ve sttun sayisini verir.

find, fonksiyonu matrislerde ve dizilerde mantiksaltlikler araciligiyla eleman aramasi

yapmaya yarayan bir fonksiyondur.

zeros(n,n)fonksiyonu,nxn boyutunda 0’ lardan alan matris Uretir.
length(x) fonksiyonu x matrisinin satir sayisini yani uzyiuou verir.
mod(x,y) fonksiyonu x sayisinin y sayisina gére modunu alir.
sum (x) fonksiyonu x matrisinin sttun toplamlarini verir.

mvnrnd(mu,sigma,n); ortalamasi mu, kovaryansi matrisi sigma olan ¢okisttenli normal

dagilimdan n adet say! Uretir
corr(x), fonksiyonu x matrisinin sutunlari arasindaki kasslon katsayilarini hesaplar.
mean(x) fonksiyonu x matrisinin her bir stitunu icin aritnkedrtalamalar hesaplar.

p=randperm(n) fonksiyonu n say!r dgerleri icin hesaplagh tesadifi permutasyon

degerlerini p dgiskenine verir.
for dongusu

for dongusu; ifadelerin kullanici tarafindan belién sayidaki tekrarinin s6z konusu @gldu

durumlarda kullanilir. for dongust genel olarak;
forde gi sken=deger
ifadeler ifadeler blgu

end
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seklindeki yapiya sahiptir. Bu yapida dgigken, dongu d&skenidir. deger ise, donginin
desiskene aitli ginin kontrol edildgi diger bir ifadedir. Program agtnda, her bir durum icin
dongu dgiskenin durumu kontrol edilir ve ifadeler gonda yer alan komutlar ve ifadeler
isletilir. deger dizisinin her deeri icin bir kez dongusletilir. deger ifadesi, ggu zaman
ilk_deger:artis_miktari:son_deggklinde belirtiimi bir dizidir.

if sartl deyimi
if duruml

ifadeler 1. ifadeler blgu
elseif durum2

ifadeler 2. ifadeler blgu
else

ifadeler 3. ifadeler blgu
end

duruml’ in dgerlendiriimesi sonucu Uretilen cevap 0’ dan fabih degere sahipse (i§artli
degimiyle 6nerilen durum dgru ise) program, 1. blokta bulunan ifadeleglieiir. Bunun
disindaki durumlar igin program, durum?2’ yi denetl&®urum?2, ger 1 cevabini Uretirse
MATLAB, 1. bloktaki ifadeleri gletmeden atlar ve 2. bloktaki ifadeleri yuruttigee duruml
ve durum2’ nin denetlenmesi sonucu Uretilen cevaplae, program else deyimini takip eden
bloktaki ifadeleri §letir. Clnkil else deyimine, ancak if ve elseif aelgrinin tamaminin 0

cevabini Uretmeleri sonucundastarulabilir.

EK 6.2 Grafik fonksiyonlari

scatter(x, y)fonksiyonu x ve y vektorleri arasindaki serpilmafgtini gizer.
scatter3(x, y)fonksiyonu x ve y vektorleri arasindaki ¢ boyutkrpilme gragini gizer.
boxplot(x) fonksiyonux veri matrisinin stunlari icin kutu graficizer.

plot fonksiyonu, y bir vektér olmak Uzere plot(yeklinde kullanildginda y vektori
elemanlarinin konumlari x ekseni, vektor elemardi@gerleri de y ekseni kabul edilerek bir
grafik gizer. x ve y birer vektor olmak Uzere plgy) y verisinin X’ e gore désim grafigini

cizer.

axis([xmin xmax ymin ymax]) fonksiyonu, x ekseni [xmin xmax] ve y ekseni [ynyimax]

araliklarinda olmak tzere grafikleri yapilandirir.
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axis off fonksiyonu grafik penceresindeki eksen takimlaretiketleri ve eksen Uzerindeki

sayllari kaldirir.
grid on fonksiyonu, grafik tizerindeki bélmelendirme cizgihin gorintilenmesini géar

subplot(a,b,c) fonksiyonu, ayni anda birden fazla grafik agcmak lvenlardan farkli
fonksiyonlarinin grafiklerinin gérintilenmesinigsdar. Bu fonksiyonungletilmesiyle grafik
penceresi, a*b (a;satir ve b;situn) olagakilde yapilandirilir. ¢ ise, grafik komutlarinin

isletilecezi alt pencerelerinin numaralaridir.

figure fonksiyonu yeni beg bir grafik penceresi acar. Artik grafilemleri agilan bu son ko
grafik tzerinde yapilr.

title komutu grafge bir bglik olusturmak icin kullanilir.
xlabel komutu x eksenini isimlendirmek icin kullanilir.
ylabel komutu, y eksenini isimlendirmek igin kullanilir.

text(x, y, ‘string’) fonksiyonu x ve y koordinatlari i¢in string gelerini etiket olarak grage
yapstirir,

gplotmatrix(x, X, g) fonksiyonu x ve y matrislerinin sttunlari arasindglgrup 6zelliklerine

gore serpilme grafikleri cizer.

MATLAB’ de temel bileenler analizicoefs, score, variances,t2] = princomp(Xye [coefs,
variances, explained] = pcacov(X)fonksiyonlari kullanilarak yapilir.

[coefs, score, variances,t2] = princomp(Xjonksiyonu X veri matrisinin temel bienler
katsayilarini coefs ggskenine, kovaryans matrisinin Ozgilerini variances dgskenine,
temel bilgen skorlarini standardize z-skorlari cinsinden &aggiskenine ve her bir veri
noktasindaki Hotelling Tdezerlerini t2 dgiskenine verir.

biplot(coefs, 'scores’, scorefonksiyonu, temel bilgenler analizi sonucu elde edilen temel
bilesen katsayilar matrisi coefs kullanarak biplot gigmi cizer. biplot grafiginde koordinat
eksenleri temel bikenleri ve grafikteki nokta derleri temel bilgenlerin skor dgerlerini
gOsterirler. Burada orijinal geskenler biplot graginde vektdrlerle gosterilirler.

biplot(coefs, 'scores’, score,” varlabels’, varlabg) fonksiyonu kullanarak biplot grafinde

bulunan vektérlere varlabel sitring matrisinde malo dgerler etiket olarak konulabilir.
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parallelcoords(X) fonksiyonuyla x veri matrisinin paralel koordingtafigi cizilir. Paralel
koordinat grafginde x veri matrisimizin gozlem derleri y ekseninde, situnlari X

eksenindedir.

parallelcoords(x, ‘Group’, group) fonksiyonu, x veri matrisimizde farkli gruplardalboan
degerleri farkh renklerde gostererek paralel koordigaafigi gizer. Burada gruplar group
degiskeniyle tanimlanirlar. group @dskeninde godzlemlerin hangi gruplarda bulugdou

gOsteren sayisal ya da sitring ifadeler bulunur.

andrewsplot(x) fonksiyonu kullanilarak x veri matrisinin Andrewgr#eri cizilir. Andrews

egrilerinde x veri matrisimizin gozlem gerleri y ekseninde, sutunlari x eksenindedir.

andrewsplot(x, ‘Group’, group) fonksiyonu, x veri matrisimizde farkh gruplardaltoan
degerleri farkli renklerde go6stererek Andrewsrikerini cizer. Burada gruplar group
degiskeniyle tanimlanirlar. group @dskeninde gozlemlerin hangi gruplarda bulugdou
gOsteren sayisal ya da sitring ifadeler bulunur.

glyphplot(x) fonksiyonu, ¢ok dgskenli x veri matrisi igin yildiz grafikleri ¢izeBurada x
veri matrisinin her satiri yani her gézlemgde icin yildiz grafikleri cizilir. gyphplot
fonksiyonu, x veri matrisinin sutunlarini [0,1] &ganda olacaksekilde standartidirma
yaparak yildiz grafikleri cizer. glyphplot fonksiyo yildiz grafgi cizimi icin glyhplot(x,
'Glyph', 'star'seklinde de kullanilabilir.

glyphplot(x, 'Glyph', ‘face’) fonksiyonu, x veri matrisi icin Chernoff ylzlerizgir. Burada x
veri matrisinin her satiri yani her gozlemgda icin yuzler cizilir. Cizilen yizlerin tadig
g0z buyuklga, burun uzunlgu gibi yiz 6zellikleri, gbzlemlere kahk gelen dgiskenler
yani x veri matrisinin sdtunlardir. Chernoff yizten tasidigi 17 tane yuz Ozeli
bulunmaktadir. Bu 17 tane yluz 6zgilli asagida Tablo Ek 6.1 de yanlarinda numaralari

bulunacak bicimde siralangtr.

glyphplot(x,'Glyph','face’,'Features',F) fonksiyonu, x veri matrisinin i. situnu igin secile
F yluz 6zelgine kasilik gelen Chernoff ylzlerini gizer. Burada F, @ il7 arasinda sayisal
degerleri alabilen bir vektér olmalidir. F ggkenin kullaniimadii durumlarda default olarak

1'den 17 kadar sirali numarali 6zellikler dikkabmarak Chernoff ylzleri cizilir.

glyphplot(x,...,"ObsLabels',labels)fonksiyonu x veri matrisi i¢in ¢izgdi Chernoff ylzlerine
labels string dgiskeninde bulunan isimleri verir. labels ggkenin kullaniimamasi

durumunda default olarak yuzlere sira numasgederi verilir.
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glyphplot(X,...,'Standardize',method) fonksiyonu x veri matrisinin sutunlarini [0,1]
aralgina kasilik geleceksekilde standartiirma yaparak Chernoff ylzlerini cizer. Burada

metot dgiskeni yerine ’off’ yazilarak standartiarma sleminden vazgecilebilir.

Tablo Ek 6.1 glyphplot yuz 6zellikleri

Sutunlar Yz Ozellikleri
1 YUz Hacmi
2 Alin, ¢cene bglantil kavis uzunlgu
3 Alin bigimi
4 Cene bicimi
5 Gozler arasi geglik
6 Gozlerin dikey pozisyonu
7 GOzlerin yuksek§i
8 Gozlerin geniligi (bu kaglarin gengli gini etkiler)
9 Gozlerin sivrilgi (bu kalarin sivriligini etkiler)
10 Kaslarin dikey pozisyonu
11 Kaslarin gengligi (g6zlere bglidir)
12 Kalarin sivriligi (g0zlere bghdir)
13 Go6zbebekleri yoni
14 Burun uzunlgu
15 Agzin dikey pozisyonu
16 Ag1Z bicimi
17 Ag1z uzunlgu

imagesc(c)komutu, ¢ veri matrisi icin renkli matris grafficizer. Burada c veri matrisinde
bulunan her dgerin blyuklgl matris grafiinde renkli karelerle temsil edilirler. Matris

grafiginde bulunana colorbar’ da renklerin sayisaletteri gosterilmektedir.

colormap(gray(256)) fonksiyonu, renkli cizilen matris grafiklerini grionlarda yeniden

renklendirir.

EK 6.3 Kimeleme Analizi Fonksiyonlari

pdist(x) fonksiyonu, x veri matrisinde bulunan ikili gozlesnlarasinda ki 6klid uzakliklarini
hesaplar. m gozlemden yani satirdansatu x veri matrisi icin pdist(x) fonksiyonu,
hesapladii uzakliklari m*(m-1)/2 uzunlgunda bir vektor olarak verir. Uzakliklar matrisinin
elde edilmesi icgin pdist fonksiyonun geri dgndeserlerinin squareform komutuna giri

olacaksekilde kullaniimasi gerekmektedir. Bu sayede x wesirisinde bulunan gozlemlerin

bir birilerine olan uzakliklari matrigeklinde elde edilebilir.
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pdist(x,metric) fonksiyonu metric parametresinde verilen yontemeego veri matrisinde
bulunan gozlemler arasindaki uzakliklari ya da bdikteri hesaplar. metric parametresi

Tablo Ek 6.2’ de bulunan string idalerini alabilir.

Tablo Ek 6.1 pdist komutunda kullanilan uzaklikbarzerlikler

metric parametresi Yontem
‘euclidean’ Oklid uzakh (6nceden tanimli)
'seuclidean’ Pearson (Standart) 6klid uzakli
'mahalanobis' Mahalanobis uzakl
‘cityblock'’ Manhattan uzaklg« (City block)
'minkowski' Minkowski uzakgi
‘cosine’ Bir eksi acisal benzerlik 6lcis
‘correlation'’ Bir eksi korelasyon benzerlik 6l¢isu
Z = linkage(y) fonksiyonu, pdist fonksiyonuyla bulunan y uzaklklaektori icin tek

baglantili hiyeragik kimeleme yapar. m birimden gén verimiz igin ¢iky desiskeni Z, (m-1)
satir ve 3 sutundan alan hiyeragik kiimeleme analizi matrisidir. Z matrisinin ilk iik
sutununda hiyeraik kiimelemede birlgirilecek birimleri, 3. sttunda birigérilen birimlerin
birlesme uzakliklari yer almaktadir. Bigrilen birimler daha sonra m+1, m+2 gibi

numaralar alirlar.

linkage(y, method) fonksiyonu, method parametresinde verilen yonterdee chiyeragik
kiimeleme yapamethod parametresi Tablo Ek 6.3’ de bulunan stfeglerini alabilir.

linkage(y, method, metric) fonksiyonu, pdist fonksiyonunda olgu gibi metric

parametresine gore uzaklikgdelerini kullanarak hiyeragik kimeleme yapar.

Tablo Ek 6.2 linkage fonksiyonunda kullanilan ydnter

method parametresi Yontem
‘single’ Tek balantih
‘complete’ Tam balantili

H = dendrogram(Z) fonksiyonu, linkage fonksiyonun UreitiZ matrisi icin dendrogram
grafigi cizer. Ancak burada cizilen dendrogram maksimufh [drim icin oluturulur.
dendrogram fonksiyonun UreitiH geri donig vektorl, cizilen dendrogramdaki cizgilere

karsilik gelen sayisal numaralar icerir.

H = dendrogram(Z, p) fonksiyonu istenilen p adet birim igin dendrogrgmafigi cizer. Eer

p yerine O dgeri yazilirsa dendrogram fonksiyonu tim birimleanidendrogram gradi cizer.
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[H, T, perm] = dendrogram(Z, p) fonksiyonu, ¢izdii dendrogramdaki birim numaralarini
(etiketlerini) perm vektoriine atar. T vektorl isedén p’ ye kadar siralangiolan sayilari
icerir.

[ ... ] = dendrogram(..., 'colorthreshold’, ‘default’) fonksiyonu, ¢izdii dendrogrami kiime

yapilarina goére renklendirir.

[ ... ] = dendrogram(..., 'orientation’,'orient’) fonksiyonu orient parametresinin gidi
degerlere gore hiyeraik kiimelemenin kokind konumlandirarak dendrogramaigr gizer.
orient parametresi, ‘top’, ‘bottom’, ‘left’, ‘righ degerlerini aldginda sirasiyla hiyergik
kiimelemenin kokl yukaridasagida, solda ve gaa olacalsekilde denrogram gra cizilir.

[ ... ] = dendrogram(..., 'labels’, S)fonksiyonu, cizdii dendrogram gragindeki birim

yerlestirir.
T=kmeans(x, k) fonksiyonu x ver matrisini k-ortalamalar kiimeleméntemiyle k adet
kiimeye ayirir ve kiime numaralarini Tggd&enine verir.

cids=cluster(z,'maxclust’',n)fonksiyonu, linkage fonksiyonun urgditiz matrisini maksimum

n olacaksekilde kiimeye ayirir ve kime numaralarini cidgigesnine verir.

[sil,h] = silhouette(x,cids)fonksiyonu x veri matrisi icin kullanilan hiyeks, k-ortalamalar
ve SOM gibi kiimeleme ydntemlerinin trgttcids kiime numaralarini kullanarak silhouette
endekslerini hesaplar ve silggkenine atar. Burada bulunan hgdgeni silhouette graginin

cizilmesine neden olur. h gekeni olmazsa silhouette grafficizilimez.

[Ts,inds]=sort(T) fonksiyonu hiyeragik, k-ortalamalar ve SOM gibi kimeleme
yontemlerinin Uretfii T kime numaralarini kiigukten bigegidizerek Ts déskenine ve T

desiskenlerinin sira numaralarini indsgigkenine verir.

EK 6.4 Exploratory Data Analysis Toolbox Fonksiyotari

treemap(z,n) fonksiyonu, linkage fonksiyonun Urgitiz matrisini kullanarak ilk n kutudan

olusan &ac grafgi cizer.

rectplot(z,n,'nclus’) fonksiyonu, linkage fonksiyonun dredtiz matrisinin ilk n kiimesini

gOsterecekekilde rectangle gradi cizer.

reclus(cids,a) fonksiyonu hiyeragik, k-ortalamalar ve SOM gibi kiimeleme ydntemlemini

urettigi cids kiime numaralari icin reclus ggaftizer. reclus grafiinde bulunan kiimelere a
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vektérinde bulunan derlerler etiket olarak verilir. reclus(cids,a,s) nksiyonu s
degiskeninde yer alan, her kiime birimleri i¢cin hesapfarfailhouette kiime d@ouluk endeks

degerlerini renkli piksellerle gostererek reclus ggafde gosterir.

permtourparallel(x), x veri matrisinin paralel koordinatlari icin kisipermutasyon turlari

grafigi cizer.

permtourandrews(x), X veri matrisinin Andrews gileri icin permutasyon turlari graini

cizer.

EK 6.5 Somtoolbox Fonksiyonlari

som_read_data(‘dosyaismi.data’)fonksiyonu tirnak icinde yazilan data uzantili yng

okur.

som_normalize(sD,'var') fonksiyonu sD veri setini ortalamasi 0, standapnsasi 1 olacak

sekilde standartkdirarak SOM sinir gini olusturur.

som_make(sD,['seq]fonksiyonu sD sinir gini gitir.
som_autolabel(sM,sD,'vote'fonksiyonu gitilmis sSM gzina sD’ deki etiket isimlerini ekler.
som_show(sM,'umat’,'all') fonksiyonu gitilmis SM a1 igin U matris grafgini gizer.

som_show(sM,'umat','all’,)comp’,1:n,'empty’,'Labels’,'norm’,'d") fonksiyonu gitilmis sM

agl icin U matrisi yaninda n tane gigken icin SOM haritalari da cizer.

som_show_add('label',sM,'subplot’,n) fonksiyonu cizilen n numarali SOM grafiklerine

etiketler yerlgtirir.

[codes,T1,err] = som_kmeans('seq’,scores(:,1:10), fepochs])fonksiyonu D veri matrisi
ici epochs sayisi kadar dongude k kime sayisirurbsbm_kmeans fonksiyonu Urgtti
refarans vektoérlerini codes, kime numaralarunu €ltaplam quantization hatalarini err

degiskenine verir.
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