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OZET

Smuflandirma, yapilandirilmamis veri setlerindeki veri noktalarim miimkiin
oldugunca kiime iginde homojen ve kiimeler arasinda heterojen olacak gekilde
gruplara ayirarak veri yapisimi ortaya g¢ikarma iglemidir. Simiflandirma genelde,
damigmanli ve damigmansiz olmak iizere iki yaklagimla gergeklestirilmektedir.
Istatistiksel simiflandirma yontemleri ise danigmansiz dgrenme yaklagimini temel
almaktadir.

Bu tezde yapilandirilmamig ¢ok degiskenli verileri simiflandirma problemine
¢6ziim getirebilecek hem istatistiksel hem de kiimeleme analizine dayanan
siiflandirma yontemleri incelenmis ve kiimeleme analizine dayanan danigmansiz
yapay sinir ag (YSA) mimarilerinin egitiminde kullanilan yarigmaci 6grenme
algoritmasimin  kullanimi ele almmugtir. Girdi verileri ve agirlik vektorintin
standartlagtirilma bi¢iminin farkliligna bagli olarak kullanilmakta olan uzakliga
dayanan ve agtya dayanan YOA’larla YSA’larin egitimi detayl1 olarak incelenmistir.
Agirhk  vektorlerinin - baglangig  degerlerinin  rasgelelifinden  kaynaklanan
simiflandirma tutarsizlifimi gidermek igin bu algoritmalar gelistirilerek uyarlamali

Ozellige sahip yetenek kazandirilmistir.

Onerilen iki farkli uyarlamali YOA Tiirkiye’deki 81 ilin saglikla ilgili
verilerine uygulanmis ve bu illerin saghk bazinda gelismiglik gruplar tespit
edilmigtir. Elde edilen siniflandirma sonuglarinin tutarli ve gergekei oldugu ve ayrica
actya dayal1 YOA ile daha iyi siniflandirma yapildig1 ortaya konulmustur.
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ABSTRACT

Classification is a process which separates the data points in the unstructured
data sets into groups which are to be homogeneous in the clusters and heterogeneous
among the clusters as possible and this process makes the data structure being
exposed to view. Classification is generally realized by two approaches called as
supervised and unsupervised. Statistical classification methods are based on
supervised learning. Classification methods depending on clustering analysis is

based on unsupervised learning approach.

In this thesis, in order to solve the classification problem of unstructured
multivariable data, both statistical and classification analysis methods are studied.
The training of unsupervised NN architectures are based on clustering analysis and
among these, the competitive learning algorithm is tackled in this study. Input data
and weight vector are standardized in different ways. Depending on these
differences, this study investigates training of NN through CLA which is based on
distance and angle. In order to remove the classification inconsistency arising from
random of initial values of weight vector these algorithms have been given the ability

of adaptivity features by being developed.

The two different suggested adaptivity CLA have been applied to data related
to health in 81 cities in Turkey and the classification of groups in line with the extend
of development in the field of health is obtained. It is put forward that the
classification results obtained are valid and reliable and that a beter classification is

performed by the adaptivity CLA which is based on angle.
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1. GIRIS

Yapilandirilmamig veri setinin veri grup sayisint belirleyip benzer 6zelliklere
sahip veri noktalarindan olusan verileri gruplara (siniflara) ayirmak ve veri setinin
yapisini ortaya gikarmak, bilimsel aragtirmalarda biiylik bir 6nem tagimaktadir. Béyle
bir hedefe ulagsma, farkli yOntemlerle yapilabilen veri analizleri vasitasiyla
gergeklestirilmektedir. Bu yontemler genellikle danigmanli ve danigmansiz 6grenme
olmak {izere iki temel yaklagima dayanir. Damigmanli §grenme yaklasimini temel
alan istatistiksel simiflandirma yontemleri egitici 6rnekler kiimesi kullanilarak grup
(snif) sayis1 ve grup i¢i istatistiksel vpa.rametrelerin (ortalama, kovaryans matrisi vb.)
olasilifa dayali olarak &nceden belli oldugunu 6ngoriir. Temel Bilegenler Analizi,
Diskriminant Analizi vb. ¢ok degigkenli istatistiksel yontemlerle veride boyut
indirgeme uygulayarak, gruplar aras1 sapmay:r maksimize edecek sekilde
smiflandrima yapabilirler. Veri seti hakkinda 6n bilgilerin bulunamadig1 veya daha
kesin siniflandirmanmin gerektigi durumlarda istatistiksel simiflandirma yontemleri
yetersiz kalir. BOyle zorluklarmn istesinden gelmek igin damigmansiz Ggrenme
yaklasimina dayanan kiimeleme analizi yontemleri uygulanmaktadir. Bu yontemlerle
veri analizi esnasinda higbir 6n bilgi bulunmadan veri seti kiime i¢i homojenligi ve
kiimeler aras1 heterojenligi saglayacak sekilde gruplara ayrilir. Klimeleme Analizi,
algoritmik (k-Ortalamalar, Bulanik c-Ortalamalar, Yapay Sinir Ag Modelli
Ogrenme), hiyerarsik, sezgisel vb. farkli yéntemlerle yapilmaktadur.

Bu calismada gerek istatistiksel yontemlerle gerekse kiimeleme analizine
dayanan yontemlerle siniflandirma problemleri incelenmis ve bu yOntemlerle
verilerin siiflandirmasi agiklanmigtir. Bu kapsamda Yapay Sinir Aglarinm (YSA)
asagida bahsedilen avantajlar1 g6z 6niinde bulundurularak sezgisel kiimeleme analizi
yapabilen damigmansiz (unsupervised) yapay sinir a§ mimarileri ve onlarin egitilmesi

i¢in kullanilan ilgili 6grenme algoritmalar1 sunulmustur.

YSA’nin diger simiflandirma modellerine gére sagladig1 avantajlar kisaca s6yle
agiklanabilir. YSA’lar bulunduklar: ortama kolayca uyum saglayabilme yetenegine
sahiptirler. Belli bir ortam i¢in egitilmis bir sistem ortam degisikli§i durumunda
yeniden egitilebilir. Bilgiyi dagitik (distributed) saklama 6zelligi sayesinde bozuk ve
eksik verilerle ¢aligtirildiklarinda bile dogruya yakin sonuglar iiretebilirler. Paralel



islem olanag1 sayesinde islem zamanini azaltirlar. Adaptasyon yetenedi sayesinde
kendi kendilerini egitebilme ve dinamik sistemler gibi kararli hale gelebilme
Ozelligine sahiptirler. YSA’larin belirtilen avantajlar1 géz oniinde bulundurularak
damgmansiz YSA mimarileri igerisinden veri siniflandirma i¢in en yaygin kullanilan
yarigmaci 6grenmeye dayanan YSA modeli tezde kullanilmak tizere temel alinmig ve

detayli olarak incelenmistir.

Yarismac: Ogrenme (Competitive Learning) Algoritmasi ile YSA’nin egitimi,
girdi vektorleri ve kiimeye iligkin agirlik vektorlerinin standartlagtirma bigimine (her
bilesenin ayr1 ayr1 standartlagtiriimas1 veya bilesenlerin tiimiinti birlikte dikkate
alarak birim vekttre doniigtiirme yoluyla standartlagtirilmasi) bagli olarak sirasiyla
uzakliga ve agiya dayanan farkli versiyonlarinin egitim siireci detayli arastinlmagtir.
Verilerin standartlagtirilma bigimine gére sirasiyla uzaklifa dayanan ve agilya
dayanan iki cesit Yarigmaci Ogrenme Algoritmas1 (YOA) incelenmis ve agiya
dayanan YOA’nin stiinliigi dikkate alinarak bu algoritmamin simiflandirmada
kullanilmas: uygun goriilmiistiir. YOA’da agirhik vektorlerinin rastgele iiretilen
baglangi¢ degerlerinin kiimeleme sonuglarina olan etkisinin ortadan kaldirilmasi

amaciyla bu algoritma gelistirilerek uyarlamali YOA onerilmistir.

Bu ¢alismada gelistirilen uyarlamali YOA Tiirkiye’deki 81 ilin saglik bazinda
gelismiglik gruplarina ayrilmasmna uygulanmigtir. Belirlenen geligmislik gruplarina
gore illerin siniflandirilmasi, gelistirilen algoritma yardimiyla saglikla ilgili veriler

kullanilarak gergeklestirilmigtir.



2. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Simflandirma, birbirine benzer bireylerin bir araya getirilmesi iglemidir.
Smiflandirma islemi iki agamalidir. Ilk asamada kiimeleme y&ntemleri kullanilarak
birbirine benzer bireylerden meydana gelen kiimeler olusturulur. Ikinci agamada ise
bireylerin ait olduklar1 smiflar belirlenir. IIk asamada kullamlan kiimeleme
yontemlerinin amaci verileri benzerliklerine gore bir araya getirip miimkiin
oldugunca kendi iginde homojen, birbirleri arasinda heterojen gruplar olugturmaktir.
Klasik mantik kullanilarak yapilan smiflandirmalarda kiimeleme ve siniflandirma
aym1 anlamda kullamlabilir. Bulanik kiimelemede ise her eleman bir {iyelik
fonksiyonu ile biitlin gruplara dahil olabilir, fakat en biiyiik tiyelik fonksiyonu ile
girdigi kiimeye atanarak siniflandirma iglemi yapilmag olur.

Genel olarak smiflandirma yoéntemleri, kiimeleme sirasinda egitici veri
kiimesinin kullanilip kullamlmamasina gére danigmanli yaklagimla siniflandirma ve
damigmansiz yaklasimla smiflandirma olarak ikiye ayrilir. Egitici veri kiimeleri
kullanarak smflandirma yapan yontemler danigmanli siniflandirma ydntemleridir.
Damigmanli  yaklagimla simiflandirma yOntemlerine istatistiksel kiimeleme
yontemlerinden Temel Bilesenler Analizi, Faktor Analizi ve Ayirma Analizi 6rnek
verilebilir, Danigmansiz yaklagimla simflandirma yontemleri ise Kiimeleme Analizi

yontemleridir.
2.1. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi » bireye iligkin p degiskeni inceleyen ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz ySntemlerinden biridir. Istatistiksel yontemlerde deZigken sayist
artttkga iglem yiikii artmakta ve sonuglarin yorumlanmasi giliclesmektedir. Bu
nedenle degisken sayisim azaltmak gerekir. Temel bilesenler analizi degiskenler
arasindaki bagimlilik yapisim yok etmeyi ve boyut indirgemeyi amaglayan bir analiz

yontemidir.
X=@yi=12 ..,n;j=12 ..p 2.1

n birey ve p degiskenden olusan veri matrisi X’in p boyutlu uzaydaki durumu
diigtiniilecek olursa, veri matrisi ¢ok sayida noktadan olusan bir topluluk veya bulut

olarak ifade edilebilir. Degigkenler arasinda tam bagimsizlik s6z konusu olamayacagi



icin bulut bi¢iminde ifade edilen geometrik geklin eksenleri birbirlerine dik
olmayacak ve tanimi da yapilamayacaktir. Oysa ki bu noktalart eksenleri birbirine
dik bir elipsoid igerisine almak daha ayrmntili ve agiklayict bilgi verecektir. Bu
amagla uygulanan déniistiirmede, noktalarin ilk eksenler boyunca sahip olduklari
toplam varyans degismedigi gibi yeni eksenler de birbirlerine dik olmaktadir. Harold
Hotelling tarafindan 6nerilen teknikte X, ham veri matrisi dogrudan kullanilabildigi
gibi Z,, bigiminde ifade edilen standartlagtiilmis degerler matrisi de
kullanilabilmektedir, Ham veri matrisinin kullanilmasi durumunda temel bilesenlerin
bulunmasinda  varyans-kovaryans matrisinden, standartlagtimlmig  verilerin
kullanilmas1 durumunda ise korelasyon matrisinden yararlamilmaktadir. Oldukga
farkli sonuglar verebilen bu iki yoldan hangisinin segilecegi konusunda en 6nemli
belirleyici, degiskenlerin 6l¢ii birimleridir. Eger degiskenlerin 6lgli birimleri ve
varyanslar birbirine yakin ise kovaryans matrisinden degilde korelasyon matrisinde

yararlanilmasi Snerilmigtir (Tatlidil, 2002).
2.1.1. Temel Bilesenlerin Elde Edilmesi

Degiskenlerin 6lgii birimlerinin birbirine yakin olmasi ¢ok karsilagilan bir
durum olmadig1 i¢in temel bilesenlerin belirlenmesinde genellikle standartlagtirilmig
degerlerden olusan Z,, standart matrisi kullamlir. Degiskenler arasindaki tam
bagimlilik yapisim ortadan kaldirmak amaciyla yapilan doniistiirme, Ty, bir

d6niisiim matris olmak {izere,

Y =T0,Z 22)

pxp — pxn
bigiminde yapilmaktadir. Yani birbiriyle iligkili z; degerlerinden doniistiirme
sonucunda, birbirleriyle iligkisiz y; degerlerine ulagilmaktadir. Bu doniigtim Sekil
(2.1) de gosterilmigtir.



Sekil 2.1: Temel Bilesenler Doniistimiiniin iki Boyutlu Uzayda Gosterimi

Doniigiim sonunda elde edilen Y matrisinin ortalama vektorii ve kovaryans

matrisi,
E(Y)= ETZ)=T'E(Z)=0 2.3)
Var(Y) = T'E(ZZ")T = T'RT 2.4)

dir. Burada R: pxp boyutlu degiskenler aras1 korelasyon matrisidir. Déniistiirtilmiis ¥
matrisinin degisken vektorlerinin birbirine dik olabilmesi i¢in Var(Y) matrisinin
kﬁéegen olmasi gerekir. Bu matrisin kdsegenlestirilmesinde ¢ok sayida 7" doniislimii
matrisinin kullanimi s6z konusudur. Birbirlerinden farkli bu déniistim matrislerinden
amaca en uygun olaninin segilebilmesi igin y vektorleri tizerinde bazi kisitlayicilarmn

konmasi gerekir. Bu kisitlayicilar sdyledir:

ey vektorlerinin ilki olan y; 6yle se¢ilmelidir ki varyans: maksimum olsun.
l n
Var(y,) = max——73, () 2.5
—L=1

olmalidir.

e y; vektSriiniin bulunmasinda kullanilan ¢; vektoriintin elemanlarinin kareleri

toplami 1 olmalidir.
tt =1 (2.6)

Bu kisitlayicilar yardimiyla z; vektoriinden, d6niigiim sonucu elde edilen y;

vektoriiniin ’inci elemani,



yi =tz @.7)

bi(;iminde bulunur. flk kisitlayici nedeniyle y1 vektOriiniin varyansi,

Z( W)’ = llznl(t‘{zi)2 thzt

1—1 1 L=l 1-1 (2.8)
Var(y,) = tl 1ZZ t, =t Rt,
olarak bulunur. y; vektoriniin varyans degeri olan #R¢,’in ikinci kisitlayicidan da

yararlanilarak maksimum yapilmasi s6z konusudur.
Bu amagla,
@ =t/Rt -2, (1, - 2.9)
fonksiyonu verilen kisit altinda ¢oziiliir. Fonksiyonun #,°e gore tlirevi alimip sifira

esitlenecek olursa;

%:21{4 —2At =0=>(R—AJ), =0 (2.10)
1

elde edilir. Bu baglantida 4, degeri R matrisinin 6zdegeri (eigen value), #; vektorii de

R matrisinin 6zvekttrii (eigen vector) olarak adlandirilir (Tathidil, 2002).
Oz degerleri elde etmek igin;

|R-A1|=0 2.11)
agilmimdan elde edilen p’inci dereceden polinom denklemden p tane A degeri
bulunur. R matrisi pozitif tammli ve simetrik oldugu i¢in elde edilecek degerlerin
timii gergek degerler olacaktir. Yukaridaki bagintidan elde edilen p tane 6zdeger
kullanilarak her birine karsilik gelen p tane 6zvektor elde edilir.

(2.11) nolu bagnt1 kullamlarak elde edilen 4, ’lerden birini 4, olarak ve ilgili
vektorii de t; olarak gosterilsin. Bu baginti soldan # ile garpilacak olursa,

tRt —Att =0 2.12)
elde edilir. Buradan (2.6) bagintisi nedeniyle (#7, =1),#/Rt, = A, olacaktur.

Sonug olarak;

Var() =Var(Jauty) = BG4t Y = At = 4 (2.13)

bulunur. Yani, y; degigskeninin varyanst A,’dir. Temel bilegenler analizinde y;’in

varyansimn en bilytik olmas: istendiginden, 4, degerid; degerleri arasinda en bilyik



degerli olarak segilir. Segilen A, degerinin kullanimi ile elde edilen #; vektoriine
birinci 6zvektor ad1 verilir. Birinci dzdeger A, ve birinci 6z vektdr #; olmak lizere; ¢,
ile orijinal veri matrisi Z’nin ¢arpimindan elde edilen y, =#Z donistiirilmiis
vektore de birinci temel bilegen ya da birinci skor vektorii ad1 verilir.
Ikinci temel bilesen y; bulunurken, y; vektdriiniin bulunmasinda kullamlan iki
kisitlayic1 yaninda tiglincii bir kisitlayici da g6z 6niine alinir. Bu kisitlayicilar
e y; vektOriiniin varyansi y,’den sonra en biiyiik olsun,
e 1, vektrii birim normal bir vektor olsun (#,¢, =1),
o y; ve y; vektorleri birbirine dik olsun (#;¢, =0),
bi¢imindedir (Tathdil, 2002).
Bu bigimde devam edilecek olursa, j =1, 2, ...,p i¢in tim 4, , ; ve y; deBerleri

elde edilir. Bu durumda A, en kii¢iik degere sahip 6zdefer ve y, ise en kiigik

varyansli temel bilesendir.
Ozdegerlerin bulunmasindan sonra 6nemli dzdeger sayisina (m) karar vermek
gerekir. Bu amagla gelistirilmis bir ¢ok yéntem vardir. Bilinen en basit yontemde, 1

den biiyiik degerli 6zdegerlerin sayist m sayisim vermektedir veya yaklagik aymi
mantiga dayanan ()4, /p)2(2/3) kosulunun saglandig1 en kiigitk m degeri dnemli
J=1

temel bilesenlerin sayis1 olarak belirlenmektedir.
2.2, Faktor Analizi

Faktor analizi p boyutlu bir uzayda birbiriyle iliskili degiskenleri bir araya
getirerek, az sayida yeni iligkisiz degisken bulmay1 amaglar. Temel bilegenler analizi
gibi bir boyut indirgeme ve bagimlilik yapisin1 yok etme ydntemidir.

Fakt6r analizinde de yine kovaryans matrisi ya da korelasyon matrisi kullanilir.
Cok sayida iligkili orjinal degiskenden az sayida iligkisiz hipotetik degisken bulmay1
amaglayan faktSr analizinde, » bireyin p tane Ozelligini gosteren X, ham veri
matrisinden elde edilen Z,, standartlagtirilmig veri matrisi kullamlmaktadir. Bu
durumda fakttr analizi modelinin z; degiskenleri ile f;, f2, ..., f» ortak faktorleri
arasindaki iligkiyi gosteren dogrusal bir model oldugu s6ylenebilir. Bu model genel
olarak agagidaki bigimde ifade edilir.



Zi=aifi tapfa + ... + Qufw T by j =12, ...p (2.14)

Buradaki a;,, katsayilarina j’inci degiskenin m’inci faktor {izerindeki ylikii veya
agirhgi adi verilir. Yukarida tamimlanan ortak faktSre hipotetik ¢ikarim veya
hipotetik degisken adi verilir. Modeldeki #; degiskenine dzel ya da artik faktorii ad:
verilirken b; ise artik faktdre iligkin katsayidir. Yontemde asil amag pxm boyutlu
A=(a;) ytikler matrisini elde edilmesidir.

Iyi bir faktér analizi sonucu indirgenmis boyut, yaklagik bagimsizlik ve

kavramsal anlamlilik kogullarimi saglamasi gerekir.

Fakt6r analizi temel bilesenler analizi gibi veri setini, baglangigtaki boyuttan
daha kii¢iik sayida boyutla agiklamay: amaglayan gok degiskenli bir analiz teknigidir.
Temel bilegenler analizinde oldugu gibi faktor analizinde de orijinal degiskenlerden,
bagimsiz yeni degiskenlerin elde edilmesi ¢ogu kez birincil amag olmakla birlikte bu
iki teknik arasinda bazi 6nemli farklihklar bulunmaktadir. Bu farkliliklardan ilki
temel bilesenler analizi, verilerin kovaryans matrisinin bigimi tizerinde herhangi bir
varsayim yapilmaksizin verilerin doniigiimiinii amaglarken, faktér analizinde
verilerin tanimlanmis bir modele uydugu varsayilmaktadir ve bu varsayim ortak
faktorler ile 6zel faktSrlerin agagidaki kogullar: saglama zorunlulugu getirilmektedir.

EW) =0; E() =0; Var(f) =1;
Kov(u,u) =0; i#jiken (2.15)
Kov (fu) =0

Bu kosullarin saglanmamas: durumunda faktér analizinde dogru olmayan

sonuglara ulagilabilmektedir.

Ikinci farklilik ise temel bilegenler analizi, gbzlenmis degigkenlerden temel
bilegenlere Y =TZ bigimindeki bir doniigimii hedef alirken, faktSr analizinde
belirlenmis faktorlerden gozlenmis degiskenlere Z=AF bigiminde bir doniiglim
Ongoriilmektedir. Ayrica faktdr analizinin 6lgekten bagimsiz olmasi ve her bir
faktoriin varyanslart 1 olacak bigimde standartlagtirilmis olmasi, temel bilesenler
analizinden farkli oldugu noktalardir.

Fakt6r analizinin ikinci agamasi kavramsal anlamliligi saglamak ig¢in elde
edilen faktSrlerin d6ndiiriilmesi gerekir. Faktér dondiirmesi, elde edilen fakt6rleri



daha iyi yorum verebilecek bigimde (kavramsal anlamlilik) yeni faktorlere gevirme
olarak ifade edilebilir.

2.3. Ayirma Analizi

Aragtirmalarda, p degiskenli bireylerin degiskenlerine gore siniflandirilmasi
istendigi durumda kullanilan bir yontemdir. Ayirma analizinin amaci hatal
siniflandirma olasilifin1 en aza indirgeyerek bireyleri ait olduklar gruplara ayirmak,
¢ekilmis olduklar1 kitleleri belirlemektir. Ayirma analizi ile kiimeleme analizi
arasinda bazi benzerlikler var gibi goriinsede, kiimeleme analizinde kiime sayisinin
tam olarak bilinmemesi ve gelecekte kullanilabilirlik 6zelligi olmamasi nedeniyle
ayirma analizinden farkliliklar gostermektedir. Aywrma analizinin temel amaci,
incelenen bireyin kitlesinin belirlenmesini saglayacak bir fonksiyonun bulunmasidir.
Bu fonksiyonun bulunmasinda, belirlenecek gruplarin ortalamalar1 arasindaki

farklihgin maksimum olmasi amaglanmaktadir.

Ayirma analizinin amaci ¢ok degigkenli problemin tek degiskenli bigime
doniistlirilmesidir. Yani tiim degiskenlerin uygun agirliklarla katilacag: bir
fonksiyonun elde edilmesidir.

Bir bireye ait p degiskenden bulunacak olan baginti,
yi=axytaxpt .+ apXy (2.16)

bigiminde gosterilebilir. Burada x;, x3, ..., X, orijinal degiskenleri a;, ay, ..., ap ise bu
degiskenlere iligkin agirliklar1 g6stermektedir. Bu fonksiyona aywrma fonksiyonu
denmektedir. Boyle bir fonksiyon bulunurken, gruplar arasi varyansin grup ici

varyansa gére en biiyliklenmesi gerekir. Yani,

F = Max (GruplarArasz Varyans 8

- 2.17)
GruplgiVaryans

oraninin en biiyiik olmasi istenir. Yukarida anlatilan teknikler iki kiime olmasi
durumunda bireylerin hangi kiimeden geldigini belirlemek igin kullanilan
tekniklerdir. Ikiden ¢ok kiime olmasi durumunda kullamlan ayirma analizi teknikleri,
iki grup icin gelistirilenin genellestirilmis bigimleridir. Bu durumda p degiskenli,
ikiden gok sonlu sayida kitle bulunmaktadir. Bireyler, kitleler arasinda ayirma glicti
en biiyiik olacak bigimde belli sayida dogrusal bagintilar yardimiyla
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siniflandirilmaktadir. Bireylere ait p degiskeni p boyutlu bir uzayda tanimlayacak
Oyle eksenler bulunmaya c¢aligilir ki veri topluluklar1 bu eksenler boyunca
birbirlerinden olabildigince aymlabilsin. Ikiden ¢ok grup olmasi durumunda
bulunacak ayirici fonksiyon sayisi; k& grup sayisini, p degigken sayisim gostermek
tizere min(k-1,p) tane olacaktir.

Gergekte ayirma analizi ile bireyler tam Sl¢iim uzayindan uygun olan bir alt
uzaya indirgenir. Bu nedenle ayirma analizi, asil amaci diginda boyut indirgeme
teknigi bigiminde de diisliniilebilir.

2.4. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi (KA), X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplar1 kesin
olarak bilinmeyen birimleri birbiri ile benzer olan alt kiimelere ayirmaya yardimc1

olan yontemler toplulugudur (Ozdamar, 2002).
Kiimeleme analizinin uygulama asamalar agagidaki gibi verilebilir.

1) Dogal gruplari hakkinda kesin bilgiler bulunmayan populasyonlardan alinan n
sayida bireyin p sayida degiskene iliskin g6zlemlerinin elde edilmesi, kisaca veri

matrisinin belirlenmesi.

2) Birimlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarini gdsteren uygun
bir benzerlik &lgiisii ile birimlerin birbirlerine uzakliklarimi hesaplanmasi.

Benzerlik ya da farklilik matrisinin belirlenmesi.

3) Uygun kiimeleme ydntemi yardimi ile benzerlik veya farklilik matrislerine gére

_ birimlerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi.

4) Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisina dayali olarak

kurulan hipotezlerin dogrulanmas: i¢in gerekli analitik yontemlerin uygulanmasi.

Dogal gruplamalar agikga bilinen toplumlarda alt kiimelerin incelenmesi
Diskriminant (Ayirma) Analizi ile yapilir. Alt populasyon tanimlamalar agik¢a
yapilamamig ya da ayrn ayrn populasyonlar olduklarm kesin bilinmeyen karma
toplumlar1 birbirinden ayirmak, yeni tarumlamalar yapmak, birimler i¢in yeni
prototipler belirlemek, populasyon ya da alt populasyon profilleri tanimlamak,
biyolojik materyaller i¢in taksonomik smiflandirma profilleri belirlemek amaciyla
kiimeleme analizinden yararlamlmaktadir (Ozdamar, 2002).
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Kiimeleme analizinin genel amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore
smiflandirmak ve aragtirmaciya uygun, ise yarar 6zetleyici bilgiler sunmaya yardime
olmaktir. Bireylerin gruplandirilmasinda kullamilmasi nedeniyle kiimeleme ve ayirma
analizleri arasinda benzerlik olmakla birlikte, bu iki y6ntem arasinda Snemli
farkliliklar da bulunmaktadir. Her seyden O6nce ayirma analizinde kiime sayisi,
bilinmekte, bu say1 analiz siiresince degismemekte ve aragtirmacidan, bireyleri bu
kiimelere atamasi istenmektedir. Ayrica aywrma analizinde elde edilen ayirma
fonksiyonu gelecekte kullamlabilmektedir (Tathdil, 2002). Oysa ki kiimeleme
analizinde kiime sayis1 bilinmemekte kiime sayisi kiimeleme analizi aracilifiyla
belirlenmeye ¢aligilmaktadir. Kiimeleme analizinin verilerin mevcut durumuna
iligkin sonuglar vermesi nedeniyle gelecekte kullanilabilmesi s6z konusu
olmamaktadir.

Kiimeleme analizinin uygulanmasi sirasinda izlenen adimlar sunlardar.
e  Problemin formiile edilmesi
e  Uzaklik lgiistintin belirlenmesi
o  Kiimeleme prosediiriiniin belirlenmesi
o  Kiime sayisina karar verilmesi
¢  Kiimelerin yorumlanmas1 ve profile edilmesi

e  Kiimelerin gegerliliginin belirlenmesi

Kiimelemede pek ¢ok yontem bulunmakta ve bu yontemler farkli bagliklar
altinda toplanmaktadir. Ancak, Kiimeleme Analizi konusunda en gok bilinen ya da
en ¢ok kabul géren yontemler; hiyerarsik (agsamali) ve hiyerarsik olmayan (agamali
olmayan) yontemler bi¢iminde iki ana baglik altinda toplanmaktadir (Tathdil, 2002).
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3. ALGORITMIiK KUMELEME METOTLARI
3.1. Kiimeleme Kriterleri

Benzer verilerin bir araya getirilip gruplanmasi veya ¢ok sayidaki degigkenlerin
boyut indirgemesi yoluyla kiimelenmesi temeline dayanan kiimeleme yontemlerinde

dogru sonuglar elde edebilmek i¢in dogru kriterleri segmek gerekir.
3.1.1. Benzerlik ve Uzakhk Olgiitleri

Kiimelemenin amaci, benzer bireyleri bir araya getirip gruplamak oldugundan
bireylerin ne kadar benzer ya da farkli oldugunu belirleyebilmek i¢in bazi Slgiitlere
ihtiyag vardir. En sik kullamlan yontem bireyler arasindaki mesafe bakimindan
benzerligin dl¢iilmesidir. Birbirleri ile aralarinda mesafe az olan bireyler birbirlerine
daha benzerken, birbirinden uzak olanlar farkhidir. Iki birey arasindaki mesafeyi
hesaplamanin bir ¢ok yolu vardir. En fazla kullanilan benzerlik &lgiisti bireyler
arasindaki mesafeyi belirleyen “Oklid mesafesi” ya da onun karesidir. Oklid

mesafesi her degigken igin kare farklarinin toplaminmin kare kktdtir.

Farkli uzaklik olgtitleri kullarularak fakli kiimeleme sonuglarina ulagilabilir. Bu
yiizden farkli Olglimleri kullanmak ve bunlarin sonuglarmi karsilagtirmak
miimkiinddir.

X veri matrisi, n gdzlem (birey) ve p degiskene iligkin degerleri gostermek

tizere degisken vektorleri

X = G3.1)

X] = X1y XI2s +ees XIn

X2 = X2, X22, e» X2n (3.2)

Xp = Xpl, Xp2, «ees Xpn
seklinde ifade edilebilir.

x; ve x; deZisken vektorleri arasindaki ag1, gézlemler uzayinda bu iki vektoriin
i¢ ¢arpimidir (Tathdil, 2002).
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n

<xpxz>=x1x2= Z X1%2; = |x1| |x2| cosa (3.3)
i=1
Buradan da,
X5 ! < % 2,172
coso. = = Z x;;ng/(z Xy Z x27) (3.4
x| [x,] i=1 i=1 i=]

yazilabilir. Veri matrisi pozitif tammli iken, 0 ile 1 arasinda degerler alabilen

vektorler aras1 ag1 6l¢lim uzakliklari etkilemez. Bu katsay,

_ Kov(x,,x,)
P Vartx,Var(x,)”

(3.5)

p, degiskenler arasindaki iligkiyi Olgen en basit defer olan ¢arpim moment

korelasyon katsayisidir.

x; ve x; gozlem vektorleri arasindaki d(x;x;)=d; uzaklik degerlerini ifade etmek
amaciyla gelistirilmis pek ¢ok teknik bulunmaktadir. En ¢ok bilinen uzaklik Sl¢iitleri
sunlardir:

Mincowski Uzaklig:
2 Ao .
dy (ax) =[ Y, | xaxul J7" ;A2 1igin (3.6)
k=1
Manhattan City-Block Uzakligi (4 = 1 durumu):

di(xuxy) = | Xiex] (3.7

P
k=

—

Oklit (Euclidean) Uzakligi (A = 2 durumu):

3 2 412
dyGux) =1 |xaxu’ ] (3.8)
k=1
Olgekli Oklit Uzaklig:

Degiskenlerin aym agirlikta Slgeklenmemis olmasi durumunda kullamlir.

4
& (i) ={ Y, wi| xuxul’ 37 (3.9)
p=i
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Buradaki wy, k’inci degiskenin standart sapma degerinin (sy) ya da dagilim
aralif1 degerinin tersidir. wi'nin s; degerinin tersi olmasi durumunda elde edilen
uzakliga Karl-Pearson uzakligi da denilmektedir (Tatlidil, 2002).

Mahalanobis Uzaklig :

d (xyx) = D? = (xrx) S erx) (3.10)
yada

d(%y %) =D = (x4 %) S'(xs %) 3.11)
Hotelling T* Uzakhig::

Hotelling 72 degeri iki grup ya da kiimenin ortalama vektrlerinin
kargilagtirilmasinda kullanilan bir uzaklik 8lgtitiidtir.

7@=%(},; %) S(xy %) 3.12)

Canberra Uzakhig:

2
| x|/ Y, | X+l (3.13)

k=1

d(x,x) =

4
k=

—_

Degiskenlerin tiimiiniin siirekli olmadig1 durumlarda yukarida verilen formiiller
dogrudan kullanilamamakta onlarin yerine uzakliklar;

stirekli veriler i¢in wy = 1, (3.14)

1
k'mc1 degiskenin dagilim araligi

kesikli veriler igin wy =

olmak tizere,

V4

dee) =~ wil zausl (3.15)

k=1

formiiliinden bulunmaktadir, Siirekli veriler i¢in gelistirilmis formiillerin tiimiine w;
degeri de eklenerek uzakliklar yaklagik olarak hesaplanabilecegi gibi, Bhattacharyya
uzaklig1 basta olmak lizere 6zel amagli bazi metriklerden de yararlamilabilmektedir
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Yukarida verilen d(x;x;) uzaklik degerlerinin baz1 6zellikleri tagimalar gerekir.

Bunlar kisaca s6yle siralanabilir.

i d(xix) = d(x;x;) simetri 6zelligi

il.  d(x,x;)> 0 negatif olmama Szelligi

iii. d(x,x) = 0; i=j iken tanim &zelligi

iv.  d(x,x) <d(x,x;) + d(x;x) liggen esitsizligi 6zelligi.

Bu ozellikleri tasiyan uzaklik degerlerinden olugturulan D uzakliklar matrisi
nxn boyutludur ve n(n-1)/2 tane uzaklik degerinden olusmaktadir.

0 diz du ..din |
0 d»n .dum
Dyn = (3.16)
__Slm dn-l,r_z_

3.1.2. Degiskenlerin Standardizasyonu ve Doniistiiriilmesi

Veri matrisinde defigkenlerin asir1 uglarda yer alan degerleri kiimeleme
tizerinde olumsuz etkilerde bulunmaktadir. Bu gibi durumlarda verilerin standardize
edilmesi ya da belirli araliklarda g6zlenen degerlere doniistiriilmesi uygun
olmaktadir (Ozdamar, 2002).

Verilerin standardize edilmesi ya da belirli araliklara doniistiirtilmesi i¢in bir
¢ok yontem bulunmaktadir. Bu y6ntemler; z skorlarina déntistlirme, -/< x < +1
araligina doniigtiirme, 0< x < +] aralifina doniigtiirme, maksimum deger I olacak
sekilde doéniigtiirme, ortalama / olacak sekilde doniigtiirme, standart sapma / olacak
sekilde doniigtiirme ve birim vektore doniigtiirme gibi yontemlerdir. Bu ySntemlere

asagida kisaca deginilmisgtir.
Z Skorlara Doniistiirme

Z skorlara doniigtiirme, oransal ya da aralikli Slgekle elde edilen ve normal
dagilim gosterdigi varsayilan verilere uygulanan ve en gok tercih edilen doniigtiirme
yontemidir (Ozdamar, 2002). Degerler

_ Xi—x
S

(3.17)

Zj
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bi¢iminde z skorlarina doniigtiiriiliir.
-1< x <+1 Araligina Doniistiirme

Bu y6ntem, heterojen yapida degerlerin ve asir1 uglarda degerlerin yer aldig1

durumlarda tercih edilen bir déniistiirme yontemidir (Ozdamar, 2002).
Degerler arasinda arti ve eksi degerlerin bulunmasi halinde uygulanan bir
yontemdir. X, dizideki en biiyilik deger olmak iizere doniigtiirme;

Xp= — | (3.18)

bigiminde yapulir.
0 £ x £ +1 araligina doniistiirme

0 £ x £ +1 aralifina doéniistiirme, heterojen yapida degerlerin ve agir1 uglarda
degerlerin yer aldig1 durumlarda degerleri pozitif ve 0-1 araliginda degisecek bigime

doniistiirmek icin tercih edilen bir doniistiirme yntemidir (Ozdamar, 2002).

Dizideki en biiyikk deger X, ve en kiiglik deger X, olmak ve degisim
genisligi (range) R = Xpax — Xmin Olarak hesaplanmak tizere doniigtiirme;

Xi — X min
X= — 3.19
7 (3.19)
bigiminde yapilir.

Maksimum Deger 1 Olacak Sekilde Doniistiirme,

Maksimum deger 1 olacak sekilde doniistiirme, dizideki degerlerin maksimum
degeri 1 olacak bigime doniigtiiriilmesi isteniyor ise uygulanan bir y6ntemdir
(Ozdamar, 2002). Déniisiim;

xi= —— (3.20)

bigiminde yapulir.
Eger dizideki maksimum sifir ise doniistiirme;

Xi
X = ——+I 3.21
1= (3.21)

max
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bi¢iminde yapilir.
Doniisiim Dizisinin Ortalamast 1 Olacak Sekilde Doniistiirme

Doniigim  dizisinin ortalamasi 1 olacak gekilde doniistlirme, yeni
doniigtiirtilmils dizinin ortalamasimin pozitif ve 1 olmasi istendiginde uygulanan bir

yontemdir (Ozdamar, 2002). Déniigtiirme;

n= 2 (3.22)
x
bigiminde yapilir.
Eger dizinin ortalamas: sifir ise déniistiirme;
X+l (3.23)
x+1
bi¢iminde yapilir.

Doniigiim Dizisinin Standart Sapmast 1 Olacak Sekilde Déniistiirme

Déniigtim dizisinin standart sapmasi 1 olacak sekilde doniistiirme, yeni
doniigtiirilmils dizinin standart sapmasi 1 olmasi istendiginde uygulanan bir
yontemdir. Déniigtiirme;

Xi
Xi= ? (324)

bi¢iminde yapilir.

Eger dizinin degerleri () ve (+) degerlerden oluguyor ve standart sapmas: sifir
ise verilerde doniistiirme yapilmaz. Eger mutlaka déniigtiirme yapilmasi gerekiyor ise
yukarida agiklanan yéntemlerden uygun birisi ile ddniistirme yapilir (Ozdamar,
2002).

Birim Vektore Doniistiirerek Standartlastirma

Cok degigkenli verilerin standardizasyonun da birim vektdre donlistiirerek
standartlagtirma yapilabilir. Birim vektor, bir birim uzunlugundaki vektdrdiir ve

P

Y Ek=1 (3.25)

i=1
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bigiminde tanimlanir. Bir vektoriin bilesenlerinin, vektor uzunluguna béliinmesi ile

gergeklestirilen doniigiimdiir ve birim vektére doniistiirme;

R (3.26)

bigiminde tanimlanur.
3.1.3. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme analizinde saglikli ve anlamli sonuglara ulagabilmek igin iki
kosulun saglanmas1 gerekir. Bu kosullardan ilki 6nemli degiskenlerin segilmesi

ikincisi ise kiime sayisinin belirlenmesidir.

Kiime sayisinin belirlenmesi konusunda son yillarda yogun ¢aligmalar
yapiliyor olmakla birlikte hala 1970°’li yillarda geligtirilmis olan bazi testlerden
yararlamilmaktadir. Kiime sayisina karar vermede yararlamilan en pratik yol, kiime

say1s1 k olmak tizere,
k= w2)"” (3.27)

bigiminde hesaplanmaktadir., Kiigilk Orneklemler igin kullamlabilir géziiken bu
formiil 6rneklem hacminin biiyiik olmasi durumunda iyi sonuglar vermemektedir
(Tatlidil, 2002).

Marriot tarafindan 1971 yilinda onerilen ikinci yéntem ise W, grup ici kareler
toplami matris olmak tizere kiime sayisi,

M=F|w| (3.28)

esitliginden bulunmakta ve en kiiglik M degerini veren kiime sayis1 gergek kiime
sayis1 olarak degerlendirilmektedir (Tathdil, 2002).

Bir bagka yontemde Calinsky ve Harabasz tarafindan yine 1970°li yillarda
gelistirilmigtir. Bu y6ntemde ise B ve W sirasiyla gruplar aras: ve grup i¢i kareler

toplam1 matrisi olmak tizere,

C = [E2(B)/(k-1)] / [Iz(W)/(n-K)] (3.29)
esitligini en biiyiik yapan k degeri kiime sayisi1 olarak alinmaktadir (Tatlidil, 2002).
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Sonug olarak, kiime sayisin belirlemede bazi ySntemlerden yararlanilsa bile,
bu konuda aragtirmacinin bilgi diizeyi, mesleki tecriibesi ve sonuglarin anlamli olup

olmamasi en Snemli etkendir (Tathdil, 2002).
3.2. Asamali Kiimeleme Yontemleri

Asamali kiimeleme yOntemleri, birimlerin benzerliklerini dikkate alarak
birimleri belirli diizeylerde birbirleri ile birlestirmeyi veya ayirmayr amaglayan
yontemlerdir. Bu yontemler, birimleri kiime uzaklik &lgtileri yardimiyla degisik
agamalarda bir araya getirerek ardigtk bigimde kiimelere ayirrlar ve kiimelere
girecek elemanlarin, hangi farklilik ya da benzerlik diizeyinde kiime elemam

oldugunu belirlemeyi amaglarlar..

Veri matrisindeki birimlerin, baglangi¢ asamasinda kag¢ kiime olugturduguna ve
kiime elemanlarinm1 belirlemede baslangigta hangi kriterin segildiine gére agamali

yontemler iki ana gruba ayrilir.
3.2.1. Birlestirici (Agglomerative) Asamah Kiimeleme Yiéntemleri

Baglangigta tiim birimlerin ayn kiime olusturdugunu kabul ederek, » birimi
asamali olarak sirasiyla », n-1, ..., n-r, ..., 3, 2, I kiimeye yerlestirmeyi amaglayan

bir yaklagimdar.

t

Birlegtirici agamali kiimeleme ydnteminde, kiimeleme stirecinin baglangicinda
her birey bir kiimedir, siire¢ sonunda ise tiim bireyler tek bir kiimede toplamr
(Tatldil, 2002). Isleyis daha ayrintili bir sekilde asagidaki gibi bir algoritma ile ifade
edilebilir.

1. n tane birey, #n tane kiime olmak iizere isleme baglanir.

2. En yakin (dy degeri en kiigiik olan) iki kiime birlestirilir.

3. Kiime say1s1 bir azaltilarak yinelenmig uzakliklar matrisi bulunur.

4, 2 ve 3 nolu adimlar -1 kez tekrarlanir (Tatlidil, 2002).

Bu siiregte birden ¢ok gézlemli kiimenin vektdér olarak gosterilebilmesi
amactyla degiskenlerin ortalama degerlerinden yeni vektor olusturulmakta ya da bu
kiimedeki tiim g6zlemler ile bagka kiimedeki gozlemlerin uzaklik ortalamalari
kullanilabilmektedir.
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Yukarida verilen algoritmaya dayali yedi farkli asamali teknikten soz
edilmektedir. Bu teknikler sirasiyla tek baglantili, tam baglantili, grup ortalama,
merkezi, ortanca, minimum varyans ve Ward teknikleridir.

Birlestirici agamali kiimeleme yOntemlerinde, birimlerin birbirleri ile
birlestirilmesinde degisik yaklagimlar uygulanmaktadir. Bu nedenle degisik isimlerle
anilan birlestirici agamali kiimeleme ySntemleri bulunmaktadir. Bu ydntemlerden
siklikla kullanilan ve genel kabul gormiis olanlar1 agagidaki gibi sayilabilir
(Ozdamar, 2002).

1) Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi

En Yakin Komguluk (Nearest Neighbor-Single Linkage-SLINK) olarak da
bilinen bu teknikte uzakliklar matrisi kullanilarak birbirine en yakin birey ya da
kiimeler birlegtirilmekte ve birlestirme ardi ardina tekrarlanarak stirdiiriilmektedir
(Tathdil, 2002).

Johnson tarafindan 6nerilen bu teknikte eger i ve j’inci kiime birlestirilmis ise

birlestirilen kiimenin k’1nc1 kiime ile iliskisi uzaklik 6l¢iiti,
diy) = Min(dy, dy) (3.30)
bigiminde ifade edilmektedir.

Bu yontem asamali kiimeleme yontemleri iginde birimlerin olusturduklan

agamal1 kiimeleri belirlemede kullanilan en basit yontemlerden birisidir.
TekBKY ile agamali kiimeleme yapmak i¢in asagidaki iglem sirasi izlenir.

1) X veri matrisinin D 6klit uzaklik matrisi hesaplanir.

2)  Eger istenirse D matrisinden Sim (benzerlik) matrisi hesaplanir.

3) D ya da Sim matrisinde en kiigiik degerli birimler agamal1 olarak birbirileri ile
birlestirilir. Kiime (i) olugturulur. i ve j kiimeleri birbirleri ile birlestirildikten
sonra D (ya da Sim) matrisinde j. kiimeye iligkin satir silinir ve i/ kiimesinin

uzaklig1 (ya da benzerligi) i. kiimenin uzaklig1 olarak kalir. (d; < d))

4) Tim kumeler birbirleri ile birlestirilinceye kadar 3. satirdaki iglemler
tekrarlanir (Ozdamar, 2002).
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2) Ortalama Baglant1 Kiimeleme Yéntemi (OrtBKY)

OrtBK yonteminde bir birimin m. kiime olarak hangi birim ya da kiimelerle
birlestirilecegi, birimlerin yeni olusan kiimelerle olan uzakliklar1 dikkate alinarak
belirlenir. m. kiimenin daha 6nce olusan k. ve [ kiimelerden hangisi ile birleserek
olusacagim belirlemek i¢in j. kiime ile £ ve /. kiimelerinin uzakliklarina bakilir. Bu
uzakliklar & ve [ kiimelerinin eleman sayisi ile ¢arpilarak agirliklandirilir. Elde edilen

toplam yeni olusacak m. kiime eleman sayisina boliintir (Ozdamar, 2002).
m. kiimenin j. kiime ile olan uzaklif1 (dy);

dmj = (Nidy + Nidy) / N, (3.3D
seklinde belirlenir.

Birbirine en ¢ok benzeyen ¢iftin bulunmasinda grup igi benzerlik ortalamasi £
ve [ kiimelerine ait c¢iftlerin benzerlik O6lgiilerinden ve birim sayilarndan
yararlanilarak hesaplanir (Ozdamar, 2002).

3) Tam Baglanti Teknigi:

En Uzak Komsuluk (Furthest Neighbor Complete Linkage-CLINK) olarak da
bilinen bu teknik yine Johnson tarafindan Onerilmigtir. Tek baglant1 teknigine g¢ok
benzeyen bu teknikte tek farklilik iki kiime arasindaki uzaklik olarak her kiimedeki
eleman ¢iftleri arasindaki uzaklifin en biiyliglintin ele alinmasidir. Bir birimin m.
kiime olarak hangi birim ya da kiimelerle birlestirilecegi, birimlerin yeni olusan
kiimelerle uzakliklar1 dikkate alinarak belirlenir. m. kiimenin daha 6nce olusan £. ve
l. kiimelerin uzakliklarina bakilir. Bu uzakliklardan en biiyiik olam ile (k ya da /)
birlegtirme yapilarak m. kiime belirlenir. m. kiimenin j. kiime ile olan uzaklig1 (dy);

dmj = Max(dy,dy) (3.32)
bigiminde gosterebiliriz.

Hala kullamilmakta olan bilgisayar algoritmalarimin biiyiik gogunlugu tek ve
tam baglant1 tekniklerini kullanmakla birlikte, tek baglant: teknigi saglikli sonuglar
vermesi agisindan tercih edilir ancak iglemlerin uzun stirmesi agisindan sakincalidir.
Tam baglant1 teknigi ise aym kiime igersindeki bireylerin uzakliklarinin belli bir
degerden kiigiik olmas1 durumunda tiim kiimelerin saglikli olugturulmasini garanti
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etmemektedir. Son yillarda sik¢a kullanilmaya baglayan ortalama baglant: teknigi, bu
iki ug teknik arasinda sonuglar vermesi nedeniyle bir alternatif olarak &nerilmektedir.

Ayrica merkezi, ortanca ve minimum varyans teknikleri de bu ii¢ teknigin benzerleri
olup uygulamada pek sik kullanilmamaktadir (Tatlidil, 2002).

4) McQuitty Baglant1 Kiimeleme Yontemi

m. kiimenin olugumu, &. ve /. kiimelerin j. kiime ile olan uzakliklar1 ortalamasi
dikkate alinarak belirlenir. Agirhiksiz ortalama baglanti yontemi olarak da
bilinmektedir. Yeni olusan m ve j kiimeleri arasindaki uzaklik;

dmj = (@y + dy) /2 (3.33)
bigiminde belirlenir (Ozdamar, 2002).
5) Merkezsel Baglant1 Kiimeleme Yontemi
OrtBK y6nteminin 6zel bir bigimidir. m kiimesinin j kiimesine olan uzaklig:;
Dyy = (Nidyy + Nidy) / Ny — NiNidil / N (3.34)
bi¢iminde belirlenir (Ozdamar, 2002).
6) Ortanca Baglanti Kiimeleme Ydntemi

McQuitty baglant1 kiimeleme yonteminin 6zel bir bigimidir. m ve j kiimeleri
arasindaki uzaklik;

Amj= (A +dy)/2—du/4 (3.35)
bigiminde belirlenir (Ozdamar, 2002).
7) Ward Baglanti Kiimeleme Yontemi

Ward baglanti yontemi centroid ve medyan baglanti kiimeleme yontemlerinin

karma ve agirlikli bigimidir. m ve j klimeleri arasindaki uzaklik;

dwy = ((N; + Npdyy + (N; + N)dy - Nidy) / (N; + Ny (3.36)
bigiminde belirlenir (Ozdamar, 2002).
3.2.2. Ayiric1 (Divisive) Asamali Kiimeleme Yontemleri

Baglangigta tiim birimlerin bir kiime olusturdugunu kabul ederek birimleri

agamali olarak » birimi swrasiyla I, 2, 3, ..., n-r, ..., n-2, n-1, n kiimeye ayirmay1
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amaglayan bir yaklagimdir. Birlestirici asamali kiimeleme y&nteminin tersidir.
Birlestirici yonteme iliskin sonuglardan ayirict yonteme iligkin sonuglarda elde
edilebilir.

3.3. Asamal Olmayan Kiimeleme Ydéntemleri

Asamali kiimelemede hem birimler hem de degiskenler birbirleriyle degigik
benzerlik diizeylerinde kiimeler olugtururken, agamali olmayan yontemlerde
birimlerin uygun olduklar1 kiimelerde toplanmalar1 ve » birimin k£ sayida kiimeye

pargalanmas1 hedeflenmektedir.

Asamali olmayan kiimeleme ySntemlerinde » birimin % kiimeye pargalanmasi
rastgele yapilabilir. Birimlerin ayrilabilecekleri kiime sayis1 belirlendikten sonra,
kiime belirleme kriterlerine gore birimlerin hangi kiimelere girebileceklerine karar

verilir ve atama islemleri yapilir (Ozdamar, 2002).

Asamali olmayan kiimeleme yOntemleri, asamali kiimeleme yontemlerinde
oldugu gibi birimlerin & kiimeye pargalanmasinda, kiimelere atanmasinda ve kiime
merkezlerinin belirlenmesindeki farkliliklardan dolay: farkli isimlerle anilmaktadir.
Yontemlerden bazilar kiime sayisim tamamen deneme yoluyla belirlemeyi ve k = 2,
3, 4, ..., h; h<n olacak sekilde bir ardigik pargalamay1 Gnerirken, bazi yontemler ise
¢ekirdek noktalar (seed points) segilerek bu noktalari, olusacak kiimenin merkezleri
kabul ederek bu g¢ekirdekler etrafinda olusacak kiimelere birimlerin atanmasini

Snermektedir.

Asamali olmayan istatistiksel yontemler Sim benzerlik matrisi ya da D uzaklik
matrisi yerine X veri matrisini ya da dontstiriilmiis Z matrisini kullanmaktadir
(Ozdamar, 2002).

Cekirdek noktalarin se¢iminde kiimeleme ¢zlimlemesinden yararlanacak
aragtiricinin, verileri hakkinda ayrintili bilgi sahibi olmasi 6nem tagimaktadir.
Cekirdek noktalarin belirlenmesinde bir ¢ok yaklagim Onerilmigtir. Bu yaklagimlar

kisaca gOyle agiklanabilir.

1. Veri setindeki ilk & birim gekirdek nokta (centroid) olarak segilir.

B
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2. Veri setindeki birimler 1°den »’e kadar siralanir ve sistematik olarak a/k, 2a/k%, ...,
(k-2)a/k, (k-1)a/k numarali birimler ¢ekirdek nokta olarak segilir. Burada a=n/k

olarak alinan rastgele sayidur.
3. Veri setinde £ birim gelisiglizel segilerek ¢ekirdek nokta olarak belirlenir.

4. 1 ile n arasinda k tane rastgele say1 segilir ve bu sayilara karsihk gelen sira

numaralarina sahip birimler ¢ekirdek nokta olarak alinir.

5. Her bir degisken igin dagilim aralifina gore koordinatlar vektorii olarak & nokta
tiiretilir. Tiiretilen bu noktalar gekirdek nokta olarak kabul edilir. Bu noktalar veri

setindeki birimlere kargilik gelen noktalardan farkli olabilirler.

6. Veri setindeki birimleri ayn1 anda olmamak kosuluyla % kiimeye pargalayacak bir
pargalama kalib1 segilir ve her kiimenin kiiresel ortalamalar1 ¢ekirdek noktalar
olarak alinir (Ozdamar, 2002).

Kiime sayis1 konusunda ¢n bilgi var ise ya da aragtirmaci anlaml olacak kiime
sayisina karar vermis ise bu durumda, ¢ok uzun zaman alan hiyerarsik yontemler
yerine hiyerargik olmayan (nonhierarchical) ya da asamali olmayan kiimeleme
yontemleri tercih edilmektedir. Ayrica bu yontemlerin kuramsal dayanaklarimin daha
gliclii olmas1 diger bir tercih nedenidir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme baglig1 altinda
pek ¢ok teknikten s6z edilmektedir. Ancak bunlardan en ¢ok kullanilan y&ntemler
MacQueen tarafindan geligtirilmis olan k-ortalama teknigi, en ¢ok olabilirlik teknigi
ve Yigin Kiimeleme Yo6ntemi (Hill Climbing Method)’dur. Bu yontemler » sayida
birim £ kiimeye ayirirken farkli kriterleri kullanmaktadir.

3.3.1. k-Ortalamalar Yontemi

Bu yontem » birimin %k kiimeye ayrilmasinda, birimin p boyutlu uzayda
kendisine en yakin g¢ekirdek noktali kiimeye atanmasini igerir. Bu yontemde
ortalamalar, baglangigta ele alinan k noktanin yani ¢ekirdek noktalarin degerleridir.

k-Ortalamalar yontemi agagidaki adimlari izleyerek birimleri kiimelere ayirr.

a) Aragtiricinin verilerden elde edecegi bilgilere gore ilk & birim ¢ekirdek nokta
olarak alinir. Bu noktalarin her birinin p degisken degerleri birer kiime ortalama
vektorii olarak kabul edilir. Kiime ortalama vektdriinden her bir birimin

uzakliklar1 hesaplanr.
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b) Geriye kalan n-k birim en yakin ortalama vektérlii kiimeye atanir. Her atamadan
sonra olugan kiimenin ortalama vektorii yeniden hesaplanir. Boylece, ¢ekirdek
noktalarm verilerinden olusan ortalama vektoér degistirilir ve birimlerin yeni
olusan kiime ortalama vektoriine gore uzakliklar1 hesaplanir. En biiyiik

benzerlige sahip birimler bir araya getirilir.

¢) Kiime i¢i varyansin minimum ve kiimeler arasi varyansin maksimum oldugu
kiimeleme yapisina ulagincaya kadar tlim birimler £ kiimeye atanmaya devam
eder. Yinelemeli yaklagimla uygun kiimeleme saglanir. Her birimin bu kiime
ortalama vektorlerine degigik agamalarda degisik kiimelerde yer almas1 saglanir.
Her asamada birimlerin kiimelerde yer almasi olasili1 O ile 1 arasinda degigir.
Kiime i¢i kovaryans matrisinin minimum oldugu kosul saglanincaya ve
yakinsama kriterine esit oluncaya ya da daha kii¢iik varyans farkma ulagincaya
kadar pargalanma iglemine devam edilir (Ozdamar, 2002).

k-Ortalamalar y&ntemi, £=2’den baglayarak kiime sayilarini her defasinda birer
arttirarak deneysel olarak en uygun kiimelemeyi bulmak seklinde de uygulanabilir.
Bu durumda aragtiriciya verilerini ¢ok iyi tanmimasi zorunlulugu getirilmektedir.
Bdyle bir yaklagimda toplam kiime i¢i varyans matrisinin izi (trace) (%) minimize

edilir.

Uygun kiime sayisinin belirlenmesinde olugan kiime igi varyans matrisi ve
kiimeler arasi kovaryans matrislerinden yararlanilarak Wilk’s Lamda degerleri
hesaplanir. k£ = 2, 3,4, ... i¢in hesaplanan Wilk’s Lamda degerleri iginden en yliksek
onemlilige sahip olan k kiimeye pargalanma ¢6ziimii, uygun kiimeleme olarak alinir.
Ayrica her kiimeleme sonucunda hesaplanan Mahalonobis uzaklik matrisinin
Hotelling 7° istatistikleri bulunarak bu istatistiklerin 6nemlilik diizeylerinin en
yiiksek oldugu durum uygun kiimeleme olarak kabul edilebilir. Bilindigi gibi
Mahalonobis D’ uzaklik matrisi gruplarin birbirlerinden olan ayrimmm
degerlendirmeye yarayan bir uzakliktir. Bu matrisin kiimelere ayirmada, yeterince
diskriminasyon saglayip saglamadipn Hotelling 7° testi ile test edilmektedir
(Ozdamar, 2002).

k-Ortalama tekniginde bir bagka yaklasima g6re bireyler, kiime i¢i kareler
toplamu en kiiglik olacak bigimde k£ kiimeye bolinmektedir. Yani, x;, x2, ..., X, her
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biri p degiskenli g6zlem vektorleri, ¢ok boyutlu X uzayinda birer vektdr olarak
diigiintilecek olursa ve aymi uzayda ay, ... ax, her grup birey igin kiime merkezleri

olarak se¢ildiginde

1& . 2
W, =;;¥51Sr%"x,—ajn (3.37)

kurali geregince bireyler en yakin kiimeye atanarak smiflandirma islemi
yapilmaktadir. Bu teknigin bilgisayar algoritmalarindaki pratik isleyisi ise soyledir
(Tatlidil, 2002).

1) Ilk k gézlemin her biri bir gézlemli kitime olarak alinmaktadur.

2) Kalan n-k g6zlemin her biri, ortalamaya en yakin olan kiimeye atanmakta ve her
atamadan sonra kiime ortalamalar1 yeniden hesaplanmaktadir.

3) Tim gozlemlerin kiimelere atanmasi bittikten sonra, » gézlemin son bulunmug

kiime ortalamalarina gore yeniden atamalar1 yapilmaktadir.

4) Bir onceki kiimelemeye gore son elde edilen kiimelemede kiimeler aras1 gdzlem
gecisi durana kadar {iglincli adim tekrarlanmaktadir (Tatlidil, 2002).

3.3.2. Hacim Iligkisine Dayah Kiimeleme

Gozlemlerin ¢ok boyutlu uzaydaki dagilimlarim1 gékytiziindeki bulutlara
benzetmek miimkiin. Bu gézlemler bir hacim olugturmaktadir. Cok boyutlu uzayda
kiimeye en yakin gozlemin katilmasi halinde kiime hacminde gok biiylik bir artig
olmasi gerekir. Bu diisiinceden hareketle son yillarda geligtirilen bir yontem, daha
saglikli sonuglar vermesi nedeniyle tercih edilmektedir (Tatlidil, 2002).

Ik olarak ydntemin kuramsal dayanag: olan Wilks’in gok boyutlu istatistiksel
yayilim kavramindan bahsetmek gerekir.

X1y X2i o Xpir 1 = 1, ..., n; p boyutlu uzayda; ortalama vektSrii u;, yz, ..., tp,
kovaryans matrisinin elemanlar1 oy olan bir kitleden g¢ekilmis » gozlemli bir
orneklem olsun. Bu &rneklem, p boyutlu Oklit uzayinda » noktadan olusan bir kiime
olarak tammlanir. Eger xi,, X2, ..., Xpo p boyutlu uzayda herhangi bir baslangig
vektoril ise gbzlemlerin bu vektorlerden farklari bir matris olusturacaktir (Tathdil,
2002).
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(B =%,) o (Rp=%,,)

X-X, = (X —x,) (xzp—xpo) (3.38)
X = %16) e (B = %)

Bu matrisin istatistiksel yayilim &lg¢iist,

oS, =det(XX) =| XX| (3.39)

bigiminde tamimlanmaktadir. Baglangig noktasimn X;,%,,...,x, bigiminde meklem

ortalama vektorii olarak alinmasi1 durumunda,
Sen=|XX|=[8|=|U,| sii=L .p (3.40)

yayilma Olgiisli, igsel yayilma (internal scatter) aduu almakta ve minimum yayilma
degerini vermektedir (Tatlidil, 2002).

Bu bilgiler 1g13inda » hacimli 6rnekleme bir gézlem daha eklenecek olursa,
yeni yayilma degeri | U | olarak ifade edilmekte ve bu deger kiimelemede &lgiit
olarak kullanilmaktadir. Eklenecek gozlemin mevcut hacim degerini bir miktar

artirmas1 gerekir. Cok artirmast durumunda o gozlemin, o kiimenin bir elemani

olamayacag1 sonucuna ulagilir.
I¢sel yayilma degerlerine bagh test istatistigi;

- 1Ui]
| Use |

;&=12,..., tigin (3.41)

olarak tammlanmugtir. Bu test istatistigi, Rg eger x ~ N, (0, Y ) ise (n-p-1)/2 ve p/2
parametreleri ile beta dafilmaktadir. Ayrica esitlikten de anlasilacag: gibi, bu
teknikte ¢ tane gdzlemin herhangi bir kiimeye katilip katilamayacag: da tek adimda

sinanabilmektedir. Bu durumda test istatistiginin dagilims;

Be ((n-p-1)/2; p/2) Be ((n-p-2)/2; p/2) ... Be ((n-p-1)/2; p/2) gibi ¢ tane bagimsiz
beta degigkenin ¢arpimina egit olmaktadir (Rao, 1973; Wilks, 1962).
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Rg degerinin kiiglik olmasi yani sifira yaklagmasi eklenen goézlem ya da

gézlemlerin o kii¢tilmeye ait olmadifini, 1’e yaklagmasi ise o kiimeye katilmalar
gerektigini igaret etmektedir.

3.3.3. Bulamik Kiimeleme

Geleneksel kiimeleme yontemlerinde veriler gruplara ayrilir ve her bir gézlem
sadece bir kiimeye dahil edilir. Bu nedenle, kiimeler kesin bir gekilde birbirinden
ayrilir. Fuzzy kiimeleme de ise her bir birim tiyelik degerleri ile tiim kiimelere dahil
edilebilir (Zadeh, 1965). Bu algoritmanin ¢iktilar1 bir kiimedir fakat bir simiflandirma
degildir.

Bulanik kiimelerde dereceli tiyelik tanimu ilk kez 1965 yilinda Kaliforniya
iniversitesinden Azeri kokenli Prof. Dr. Liitfii A, Zade (Lotfi Zadeh) tarafindan
yapilmigtir. Klasik kiimelemede 0 ve 1 degerleri kullanilirken bulanik kiimelemede 0
ile 1 arasinda iiyelik fonksiyon degerlerinden bahsedilmektedir. Klasik kiimede,
kiimeye kesin olarak ait (1) veya kesinlikle ait degil (0) bigiminde iki grup

olugturulur. Kiimeye ait olan elemanlarla olmayanlar arasinda kesin bir fark vardir.

Bulanik kiimeleme de ise kesin gecigleri elimine edebilmek i¢in evrendeki
biitiin bireylere {iyelik derecesi degerlerini atayarak matematiksel olarak tanimlanir.
Boylece bireyler, bulanik kiime igersinde iiyelik dereceleri tarafindan gosterilen daha
biiylik ve daha kii¢iik degerlere sahip olabilirler. Bu tiyelik degerleri [0-1] aralifinda

gergel degerler ile ifade edilir.

Klasik kiimenin karakteristik fonksiyonu, evrensel kiimede her bireye ya 1 ya
da 0 degerini atar. Bu ise {iye olma veya olmama anlamindadir. Kiimelerdeki her
nesne bu kiimenin elemamidir. Kiimeler bilyiik harflerle, elemanlar ise kiigiik
harflerle gosterilir. X evrensel kiimesinin her elemani igin liye oldugunun ya da
olmadigimin saptanmasi, bu kilmenin karakteristii olan 6zel bir fonksiyonla
gerceklestirilir. Bir 4 kiimesi i¢in bu fonksiyon, her x € X igin l4(X) degerini
asagidaki sekilde belirler:

Ma={1yalmzcax € 4;0yalmzcaxg 4} (3.42)
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Boylece bu fonksiyon, evrensel kiimenin elemanlarin1 0 ve 1°den olusan bir

kiimeye gerceveler.
Ha: X —> {01} (3.43)

Bu fonksiyon, elemanin kiime igindeki tiyelik derecesinin veren ve &zel bir
aralikta evrensel kiimenin elemanlarna deger atayan fonksiyon olarak
genellegtirilebilir. Daha biiyiik degerler, daha yiiksek dereceli lyelige karsilik
gelirken, daha diigiik degerler ise {iyelik derecesinin kiiglik oldugunu géstermektedir.

Ustte tanimlanan bu fonksiyona iiyelik fonksiyonu, kilmeye ise bulanik kiime denilir.
X bir evrensel kiime ise, 4 bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonu tiy : X — { 0,1 }
bigiminde tanimlanir (Nabiyev, 2003).

Uyelik fonksiyonlarm olusturmada birgok ydntem bulunmaktadir. En gelismis

yontemler uzman tecriibelerinden faydalanarak kiime degerlerini noktalh olarak

belirlemek ve analitik fonksiyon bigiminde ifade etmektir.
FCM Algoritmast ile simiflandirma

Vive &' parametrelerini belirlemek i¢in Bezdek tarafindan 6nerilmis olan FCM
kiimeleme algoritmasinin kullanimi Onerilmigtir. Bu algoritmaya gore, girdi-¢ikti
kiimesi X € R”*' nin bir pargas1 1<m<c sayida kiimeyle temsil ediliyorsa, U
fuzzy boliinme matrisi (uxc) boyutlu veya Uy wuye[0,1] veri noktalarimn iyelik
fonksiyon degerleri, Xi = (X1, X2, ..., Xip Xp+1), ¢ klime sayis1. Burada, x;p+1), k1nci

¢iktiya kargilik gelen veri noktasini gostermektedir.

Girdi uzaym c par¢aya bdlmek igin, uzaklia dayali amag¢ fonksiyonunu
optimize etmek gerekir. Bdyle bir fonksiyonla:

i =YY@y x| (3.44)

i=1 k=1

|||| oklit uzakligi 1<m bulaniklilik parametresi olarak adlandirilir ve uygun sekilde

kisitlanmalidir.

Zu,k >0 ttim 7 e (,...,c) i¢in
k=1
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D> u, =1 tim & € (l,...,n) igin (3.45)
(3.44)’tin optimizasyonu igin alternatif bir optimizasyon teknigi kullamilir. Bu
teknige gore uygun kiime sayisi altinda, rastgele olarak baglangi¢ bsliinme matrisi
(Up) veya kiime merkezi V,' € R”*' degerleri her bir dongii i¢in adim ¢ (step ?)
asagidaki esitlikler yoluyla giincellenir. Sirasiyla:

-y
_s(lrxl) ™
Uy = Z["V’,Xk " (3.46)

I=

Z (u,)" X,
_

V.= Zn: (3.47)
()"

v, V7Y yakinlik degerine ulasincaya

giincelleme islemi z—:=”U‘ ,U"l" veya £=|
kadar devam eder.

Oyle ki, X e R?*' olarak verilen datalar i¢in FCM kiimeleme algoritmasiyla
girdi-gikt1 uzayi kiime merkezlerine karsilik gelen ¢ bélgeye boliimlenmis olur.
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4, YAPAY SINIR AG YAPILARI VE OGRENME ALGORITMALARI
4.1. Biyolojik Sinir Aglar1

YSA’lar, biyolojik sinir aglarimin bir modelidir. Bu durumda YSA’lan
anlayabilmek i¢in 6ncelikle biyolojik sinir aglarim1 tamimak gerekir. Biyolojik sinir
aglar1 insan beyninde bulunan milyarlarca sinir hiicresinden olugur. Insan beyninde
10" adet sinir hiicresi ve hiicreler arasinda akis1 saglayan 6x10"ten fazla baglanti
bulunmaktadir.

Ay  Akson

Y. Hilere govdest

Sekil 4.1 : Biyolojik Sinir Hiicresi.

Bugiin hala insan beyninin nasil g¢aligtifn tam olarak bilinmemektedir.
Teknolojideki ve genetik bilimindeki gelismelere paralel olarak beynin nasil
caligtifinl anlamaya yonelik yapilan ¢aligmalarin artmasina ragmen insan beyni hala
gizemini korumaktadir. YSA konusundaki galigmalarin, beynin gizemi ¢tziilmeye
basladik¢a sigramalar gdsterecegi diistiniilmektedir. Insan beyni, gok izl ¢aligabilen
miikemmel bir bilgisayar gibi goriilebilir. Bugiin insan beyninin kapasitesinin gok
kiigiik bir oraminda kapasiteye sahip ve g¢aligabilen bir makine yapilsa olagantistii
bilgi igleme ve kontrol edebilme mekanizmalar: geligtirmek ve miikemmel sonuglar
almak  miimkiin  olabilirdi. = Biyolojik  sinir aglarmun  performanslarn
kiiglimsenemeyecek kadar yiiksektir ve son derece karmagik olaylarn bile
isleyebilecek yetenektedir. Bu nedenle YSA modelleri kullamilarak bu yetenegin

bilgisayara kazandirilmas: amaglanmaktadir.
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4.2. Yapay Sinir Aglari

YSA’lar insan beyninin bazi fonksiyonlarimin 6zellikle $3renme
fonksiyonunun benzetimine dayanan sistemlerdir. YSA’lar birbirine hiyerargik
olarak bagli ve paralel olarak ¢aligabilen yapay hiicrelerden olusur. Bu hiicreler
néron veya sinir olarak adlandirilan iglem elemanlaridir. YSA’larda, islem
elemanlarinm birbirine baglandiklar1 ve bu baglantilarin bir agirligi oldugu kabul
edilir. YSA’larin temel yapis: insan beynine siradan bir bilgisayarinkinden daha gok
benzemektedir fakat birimleri biyolojik sinirler kadar karmagik degildir. Cogu sinir
aginin yapisi, beyin kabufundaki baglantilarla kargilagtirildiginda oldukga basit
kalmaktadir.

Bir YSA’nin en temel gorevi, kendisine tanitilan bir girdi kiimesine kargilik
gelebilecek bir ¢ikti kiimesi belirlemektir. Bunun i¢in ag, ilgili olayin 6rnekleri ile
egitilerek genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile benzer
olaylara karsilik gelen ¢ikt1 kiimeleri belirlenir (Oztemel, 2003).

Simdilik siradan bir bilgisayarda, akla uygun bir siirede taklit edilebilmesi igin
bir agin oldukga kiiglik olmast gerekir. Fakat zamanla daha hizli ve daha paralel
caligan bilgisayarlar piyasaya ¢iktikga gelismeler saglanmasi beklenmektedir.
YSA’lann gelistirmekteki amag geleneksel Dbilgisayarlarin yetersiz kaldig:
smiflandirma, kiimeleme, duyu-veri isleme gibi alanlarda g¢aligabilen sistemler

geligtirmektir.
4.2.1. YSA’nin Tarihgesi

YSA’lar ile ilgili galigmalar 1940’11 yillarda baslamistir. ik YSA modeli 1943
yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ve bir matematik¢i olan Watter Pitts
tarafindan gerceklestirilmistir (McCulloch and Pitts, 1943). Insan beyninin
hesaplama yeteneginden esinlenerek elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modeli
olusturmuglardir. Bu c¢aligma, girdilerinin uyarmali ve engellemeli oldugu iki
durumlu basit bir n6ronun tanimlandig: bir makale olarak sunulmugtur. 1948 yilinda
Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢aligmasi ve davramg 6zelliklerine
deginmistir.

YSA’lar i¢in tasarlanan ilk 8grenme yntemi McGill Universitesi’nden Donald

Hebb tarafindan o6nerilmistir (Hebb, 1949). “Organization of Behavior” isimli
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kitabinda Hebb, 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglar1 modeli igin temel
olugturacak Hebb kuralini1 ortaya koymugtur. Hebb kurali sinir aginin baglanti sayisi
degistirilirse, Ogrenebilecegini Ongdrmektedir. 1950°li yillardan sonra bir ¢ok
aragtirmaci Hebb kuralindan esinlenerek YSA’larin hesaplama giiciinii artiric1 yonde

caligmalar yapmgtir.

1957 yilinda Frank Rosenblantt tarafindan gelistiren Perceptron ilerleyen
yillarda ileri siiriilen en 6nemli YSA modeli olmugtur (Rosenblatt, 1958, 1959,
1962). Perceptron, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan g¢aligmalar
sonucu ortaya ¢ikan tek katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikiga sahip olan bir modeldir.
Perceptron modelinin Hebb modeline gore kuvvetli olan tarafi baglantilar tizerindeki
agirlik  degerlerinin  glincellenebilmesidir. Daha sonra perceptron modelinin
ogrenmesinde karsilagilan problemler ve giincellemeli 6grenmenin ancak belli gartlar
saglandiginda belli bir degere yaklagtig1 matematiksel olarak ispat edilmisgtir (Minsky
and Papert, 1969).

1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff ADALINE ve MADALINE
diye adlandirdiklar ag modellerini geligtirmislerdir. MADALINE, telefon hatlarinda
olusan yankilart yok eden bir uyarlanabilir stizge¢ olarak kullamilmig, gergek diinya
sorunlarina uygulanmis olan ilk sinir agidir ve hala kullamlmaktadar.

1969 yilinda Minsky ve Papert Perceptron’un yetersizligini gérmiisler ve
ExclusiveOR (XOR) problemlerini ¢6zemedigini ispatlamiglardir. Bunun igin iki
katmanli ileri beslemeli aglarin kullanilabilecegini ileri stirmiigler ve iki katmanh
ileri beslemeli aglarin tek katmanli aglardaki bir ¢ok simrlamay: ortadan kaldirdigim
gOstermiglerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklarimin nasil degistirilecegi konusunda
bir yéntem Onerememiglerdir. Bu probleme Rumelhart ve arkadaglari geri yayilim

yontemiyle bir ¢6ziim getirmislerdir.

1970’li yillarda Kohonen ¢agrisimli bellek iizerine galigmalarda bulunmugtur.
Bu ¢alismalanimi Ozdiizenlemeli Ozellik Haritalarn olarak 1982’de yeniden
diizenleyerek yaymlanmigtir (Kohonen, 1982). Cagrigimli bellek iizerine ¢aligmalar
Anderson tarafindan (Anderson, 1968, 1972) Igerik Adreslenebilir Bellek ve
Carpenter ve Grossberg tarafindan Uyarlamali Rezonans Teorisi konusunda devam
edilmistir (Carpenter and Grossberg, 1985, 1987, 1987b, 1990).
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1984 yilinda Kohonen damigmansiz 6grenme aglarmi geligtirilmigtir. 1985
yilindan sonra Amerikan Ulusal Fizik Akademisi (National Academy of Science of
The USA) tarafindan yapay sinir aglar1 ile ilgili c¢aligmalar izlenmeye ve

desteklenmeye baglamigtir.

1987 yilinda Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisti (Instute of Electrical
Electronic Engineering (IEEE)) tarafindan sinir aglarini konu alan ilk uluslararas

konferans 1800’#i agkin katilimciyla gergeklestirilmigtir.

Optik ve dijital teknolojilerdeki gelismeler ve VLSI gibi teknolojilerin
kesfedilmesiyle bilgisayarlarin hizlar1 artmig ve bu sayede YSA uygulamalari da hiz
kazanmigtir. Gliniimiizde YSA’lar teorik ve laboratuar ¢aligmalar1 olmaktan gikmig
ve glinliik hayatta karsilagilan sistemler olarak hayatimiza girmeye baglamigtir.

4.2.2. YSA’nimn Ozellikleri

YSA’lar giris ve ¢ikiglar1 bulunan kara kutular gibi diisiiniilebilir. Bir ¢ok girisi
ve bir ¢ok ¢ikig1 vardir. Kara kutunun iglevi basitge matematiksel bir fonksiyonu
temsil etmek seklinde agiklanabilir. Ama aslinda tam olarak bir matematiksel
karsili1 yoktur. Aksi olsaydi YSA'lar1 kullanmaya gerek kalmazdi.

Kara Kutu

—_
—_—

— " Cikiglar

—_—
 —

Girigler

Sekil 4.2 : Yapay Sinir Aglarinin Genel Goriintimii

YSA’larda her bir iglem birimi, basit anahtar gérevi yapar ve giddetine gore,
kendisine gelen sinyalleri sondiirtir ya da iletir. Boylece sistem igindeki her birim
belli bir agirlifa sahip olmus olur. Her birim sinyalin giicline gbre agik ya da kapalt
duruma geger ve basit bir tetikleyici gorev Ustlenir. Agirliklar karakterler arasinda
ilgi kurmay saglar. Yapay sinir aglar1 aragtirmalarinin odagindaki soru, agirliklarin

sinyalleri nasil degistirmesi gerektigidir. Bu noktada her hangi bir formdaki bilgi
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giriginin ne tiir bir ¢ikiga ¢evrilecegi, degisik modellerde farklilik g&stermektedir. Bir
sinir ag tasariminda, bilgisayarda sakli olan bilgi tiim sisteme yayilmis kiigiik yiik
birimlerinin birlesmesinden olugmaktadir. Ortama yeni bir bilgi aktarildifinda yerel
biiyiik bir degisiklik yerine tiim sistemde kiigiik bir degisiklik meydana gelmektedir.

YSA’larin iki temel O6zelligi bu sistemlere kuvvetli bilgi islem ozelligi
kazandirmaktadir. Ilki bu sistemlerin paralel dagitik yapisi, ikincisi ise 6grenebilme
ve genelleme yapabilme ozellikleridir. Genelleme yapabilmesi, sistemin egitimi
sirasinda 6Zrenmedidi baz: bilgileri tutarli sonug olarak verebilmesidir. Ancak yine
de YSA’larin, insan beyninin fonksiyonlarimi tam anlamiyla benzetmesi uzun bir

stireg gerektirecektir. YSA’larin avantaj ve yetenekleri su sekilde zetlenebilir.

Bir néron dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Bu sebeple noronlardan
meydana gelen YSA’larda dogrusal olmayan 6zellige sahiptir. Ozellikle dogrusal

olmayan girdi bilgilerini isleyen sistemler i¢in bu 6nemli bir avantajdir.

Agirlik degerleri iizerinde yapilacak degisiklikler sayesinde YSA sistemleri
bulunduklari ortama kolayca uyum saglayabilme 6zelligine sahiptir. Belli bir ortam
i¢in egitilmis olan bir sistem, ortam degigikligi durumunda tekrar egitilebilir.

Siniflama yapabilen bir YSA modeli sadece verilen girdinin hangi sinifa ait
oldugunu belirlemekle kalmaz, aym zamanda 6grenme orani kullanarak belli bir

hassasiyet altinda gergeklestirir. Bu da sistemin siniflama performansim arttirr.

YSA modelleri yapilan performans testleri ile hataya dayanikli sistemler olarak
kabul edilmektedir (Bolt, 1992). Ornegin bir néronun veya ndronun bir baglantisimn
hizmet dig1 olmas: durumunda da sistem dogruya yakin sonuglar verebilir. Bunda en
Oonemli etmen, YSA sistemlerinin bilgiyi dagiik olarak saklama &zelligidir
(Yiicetiirk, 1999).

YSA’lar, paralel islem olanag: saglar ve bu sayede hesaplama zamanin azaltir.
Adaptasyon kabiliyeti sayesinde, baz1 ag tipleri kendi kendini egitme ve dinamik
sistemler gibi kararli hale gelebilme 6zelligine sahiptirler. Genelleme kabiliyeti
sayesinde egitme asamasinda kullanilan giris degerleri haricindeki degerlerce de
kabul edilebilir sonuglar verebilmektedir.
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YSA’lar, ge¢ 68renir, cabuk diisliniir ve kisa yapilandirilma zamanina ihtiyag
duyar. Fakat karmagik ve uzun zaman gerektiren uygulamalar i¢in, simiilat6rler veya
hizlandiricr kartlar mevcuttur. YSA’larin paralel yapisi, hizli islem gormesine ve
VLSI teknolojisine uygun bir 6zellik g8stermesine imkan tamimaktadir. Bu da
kontrol veya sinyal igleme gibi gergek zamanl uygulamalarda VLSI teknolojisi ile
kolayca ¢6ziim getirmektedir (Yiicettirk, 1999).

YSA’larda hafiza bir ¢ok birim lizerine dagildig1 i¢in giiriiltiiye yani veriler
icerisindeki kirlilige kargi koyma 6zelligi kazandirmaktadir.

Noron yapisi, birgok yapay sinir ag1 modelinde aym 6zellikleri géstermektedir.
Bu genelleme farkli uygulamalar i¢in kullanilan teori ve dgrenme algoritmalarinin
paylagilabilirligini saflamaktadir. Boylece modiiler aglar olusturmak miimkiin
olmaktadir (Yiicetiirk, 1999).

YSA’larin donanim bagimli g¢aligmalart énemli bir sorun olarak goriilebilir.
Aglarin 6zellikle, gergek zamanl bilgi isleyebilmeleri paralel ¢aligabilen iglemcilerin
varhgma baglidir. Ayrica bir agin nasil olusturulmas: gerektigini belirleyecek
kurallarin olmamas: da bagka bir dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci
gerektirebilir. Baz1 problemleri ¢6zebilmek igin gerekli olan paralel iglemcilerin

tamamin bir arada paralel olarak ¢alistirma miimkiin olmayabilir.

Probleme uygun ag yapismn genellikle deneme yamlma yoluyla
belirlenebiliyor olmasi da 6nemli bir problemdir. Eger problem i¢in uygun bir ag
olugturulmaz ise ¢6ziimii olan bir problemin ¢oziilememesi veya performans: diiglik
¢oziimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Bu ayn1 zamanda bulunan ¢6ziimiin en
iyi ¢6zlim oldugunu da garanti etmez. Yani YSA’lar kabul edilebilir ¢6ziimler

firetebilir.

Baz1 aglarda 6grenme katsayis: gibi agin parametre degerleri, her katmanda
olmas1 gereken diiglim sayisi, katman sayis1 gibi degerlerin belirlenmesinde bir kural

olmamas: da bagka bir problemdir.

Agin dgrenecegi problemin afa tanitimi ¢ok Onemlidir. YSA’lar sadece
niimerik bilgilerle c¢aligmaktadir. Bu nedenle de problemin niimerik gosterime

doniistirtilmesi gerekir. Uygun bir gdsterim mekanizmasinin kurulamamis olmasi
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problemin ¢6ziimiinii engelleyebilmekte veya diigiik performanshi bir ¢6ziim elde

edilmesine neden olabilmektedir.

Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek igin de gelistirilmis bir
yontem yoktur. AZin Ornekler iizerindeki hatasimin belirli bir degerin altina
indirilmesi egitimin tamamlanmasi igin yeterli goriilmektedir. Fakat sonugta en iyi
Ogrenmenin gergeklestigi sdylenememektedir. Sadece iyi ¢6ziimler {iretebilen bir ag
olustu denilmektedir (Oztemel, 2003). Bir diger sorunda agin davramslarmin
agiklanamamasidir. Bir probleme ¢6ziim trettifi zaman bunun nasil ve nereden
tiretildigi konusun da bir bilgi bulmak miimkiin degildir.

4.2.3. YSA’nm Uygulama Alanlar1

Tiim YSA’lar, néronlar, néronlar arasinda ki baglantilar ve transfer fonksiyonu
kavramina dayandigindan, sinir aglarinin farkli yapilari veya mimarileri arasinda bir
benzerlik vardir. Degisimlerin ¢ogu, farkli 6grenim kurallarindan ve bu kurallarmn bir
agin topolojisini degistirme geklinden kaynaklanmaktadir. Bu kategoriler aglarin
mimarisi hakkindaki karigikliklar engellemeye y6neliktir.

Bagarili YSA uygulamalar1 incelendiginde aglarin, dogrusal olmayan, g¢ok
boyutlu, giiriiltiilii, karmagik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasihig: yiksek
sensdr verilerinin olmasi durumunda ve problemin ¢oziimii igin &zellikle bir
matematik modelin ve algoritmanin bulunmamasi hallerinde yaygin olarak
kullanildiklar1 goriilmektedir. Bu amagla gelistirilmis aglar genel olarak su islevleri

yerine getirmektedir:

e Olasiliksal fonksiyon kestirimleri

e Smiflandirma

o [lligkilendirme veya oriintii eglestirme
e Zaman serileri analizi

o Sinyal filtreleme

o Veri sikigtirma

o Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sinyal igleme

e Dogrusal olmayan sistem modelleme

¢ Optimizasyon
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e Zeki ve dogrusal olmayan kontrol

Yukarida belirtilen teorik konular disinda finansal konulardan miihendisliklere
ve tip bilimine kadar pek ¢ok alanda da YSA uygulamalarindan bahsetmek
miimkiindiir.

e Veri madenciligi

e Bankalardan kredi isteyen miiracaatlar1 degerlendirme

e Urliniin pazardaki performansini tahmin etme

e Kredi karts hilelerini tahmin etme

e Zeki araglar ve robotlar igin optimum rota belirleme

o Gtivenlik sistemlerinde ses ve parmak izi tanima

¢ Robot hareket mekanizmalarinin kontrol edilmesi

o Kalite kontrolii

e Radar ve sonar sinyallerini siniflandirma

¢ Kan hiicreleri reaksiyonlar1 ve kan analizlerini siniflandirma

e Beyin modellemesi galigmalari

Bu calismalar g¢ogaltilabilir. Glinlimiizde hemen hemen her alanda YSA
caligmalarin1 gdrmek miimkiindiir. Ciinkii gergek hayatta kargilagilan problemlerin
¢ogu dogrusal olmayan modeller gerektirmektedir. Bu durumda da geleneksel
yontemler ile ¢dziim iiretilmesi zorlagmakta veya imkansiz olmaktadir. YSA’lar
geleneksel yollarla ¢6ziimii zor olan problemlere daha dogru ve gergek¢i ¢ziimler

iretmeyi amaglamaktadir.
4.3. Yapay Noron Modeli ve Elemanlar:

Bir YSA’nin birim elemam yapay sinirlerdir. Yapay sinirler, noron ya da
diigiim olarak da adlandirilirlar. YSA’lardaki noronlarin bir ¢ikiglari ve genelde
birden fazla girigleri vardir. Bu ¢ikig ve girisler diger néronlara, YSA’nin ¢ikigina
veya YSA’nin girigine baglanabilir.
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Sekil 4.3 : Basit Bir Yapay Noron

x’lerin her biri girdi (input) degerleri, w’ler de n6ronlarin agirhik degerleridir. x
degerleri w degerleriyle garpilir ve toplam (summation) fonksiyonu kullanilarak
agirliklandirilmig girdi degerleri toplanir. Toplam bir transfer fonksiyonundan
gegirilerek tek bir ¢ikt1 (output) olarak verilir. Bir sinir aginda islem eleman: olan
néronun gorevi, girisindeki sayilar: kendi agirlik degerleri ile ¢arpip sonra ¢arpimlar
toplayip, toplami bir aktivasyon (transfer) fonksiyonundan gegirdikten sonra ¢ikisa
vermektir. Ancak girig ve ¢ikis katmanindaki néronlar bu kuraldan harigtir.

Noéronlarinin tamami YSA’nin girigini olusturan ve bu néronlarin kendi girisi
olmayan katman girisi katmam, néronlarmin tamami g¢ikist olusturan ve bu
noronlarin kendi ¢ikisi olmayan katman ¢ikig katmam olarak adlandirlir. Girig ve
¢ikis katmanlan arasinda kalan dier katmanlar ise ara katmanlar ya da digaridan

goriinmedikleri i¢in gizli katman olarak adlandinlirlar.

Giris katmanindaki noronlar sadece igerdikleri degeri ¢ikisa aktarirlar. Cikig
katmanindaki noronlar ise sadece kendi giriglerindeki verilerin uygun agirliklarla
¢arpilmis hallerini toplayip saklarlar. Bu isleme ilerleme (propagation) denilir. Bir
néronun ¢ikisindaki degerler genelde (0,1) sigmoid veya (-1,1) tanh arasinda olmasi

istenir. Bu degerler o ¢ikigin segilme derecesini gsterir.



41

kombinasyonlar: verebilir. Aktivasyon fonksiyonu o zaman kat1 limitli veya adim
fonksiyonu olabilir. Aktivasyon fonksiyonu, sinirin girdilerini belli bir iglemden

gegirerek ¢ikti degerine dontistiiren fonksiyonlardir. Sikhikla kullanilan aktivasyon
fonksiyonlart sunlardir.

a) Esik Fonksiyonu

Belli bir esik degerine goire taniml1 olan fonksiyon olup matematiksel ifadesi

sOyledir:
1 eger x20 ise
fx)= § . 4.1)
0 eger x<0 ise

e

Sekil 4.5: Esik Fonksiyonu

b) Kismi Dogrusal Fonksiyon

1 eger x21/2 ise
f(x)=3x efer -12>x> 1/ 2 ise 4.2)
0 efer x<-1/2 ise
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Sekil 4.4: Néronun Matematiksel Modeli

Burada aktivasyon fonksiyonunun gorevi, hem ¢ikislarn belirli deZerler
arasinda tutmak hem de siirekli bir fonksiyon olugturmaktir. Fonksiyonun stirekli
olmas1 tiirevinin alinmasi, tiirevinin alinmasi da egitme asamasindaki algoritmalar
i¢in gereklidir. Fonksiyonun tiirev karakteristikleri egitme agamasinin hizim ve

basarisin da etkiler.

Noron davramigimi belirleyen 6nemli etmenlerden biri néronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik noronlarda, sinire gelen sinyaller toplam belli bir degeri

agtifinda ndronun kisa siireli bir darbe génderdigi bilinmektedir (Efe, 2000).

Agirliklar toplamina esit olan toplam fonksiyonu, sonucu aktivasyon
fonksiyonu olarak bilinen bir algoritmik iglemle ¢iktiya gevirir. Aktivasyon
fonksiyonunda toplama sonucunun sinirin ¢ikisinda belirtilmesi i¢in, bir esik degeri
(threshold) ile kargilagtirilir. Toplam bu esik degerinden daha biiylk ise, islem
elemam sinyali tiretir, girdi toplami ve agirlik sonuglari, esik degerinden kiigiik ise
sinyal liretmez.

Esik degeri ve aktivasyon fonksiyonu normalde dogrusal degildir. Dogrusal

fonksiyonlar sinirhidir. Gergek problemleri dogrusal fonksiyonlarla ifade etmek pek
miimkiin olmaz. Bu da perceptron gibi ilk modellerin kargilagti1 bir problemdir.

Toplama sonucu pozitif veya negatif olsa da transfer fonksiyonu olabildigince

basit olmalidir. A ¢ikisinda, 0 veya 1, 1 veya —1 ya da bagka numara
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Sekil 4.6: Kismi Dogrusal Fonksiyon
c) Sigmoid Fonksiyon
Sigmoid fonksiyonlar S sekilli tlirevi alinabilir fonksiyonlar olduklan igin
yapay sinir ag modellerinde 6zellikle de geri yayilimli §grenme algoritmalarinda
sikca kullanilirlar.
Sigmoid fonksiyonlar, elde edilmek istenen ¢ikt1 aralifina gore ikili sigmoid ve

¢ift kutuplu sigmoid fonksiyonlar olarak simiflandinlabilirler. Ikili sigmoid
fonksiyonlar 0 ile 1 araliginda degerler alabilen fonksiyonlardir. Matematiksel

tanumlar: s6yledir:
1
T = e an 4.3)
1+exp(—ax)
.......‘.:;.':..._.'______i ‘ ':,—...-;-‘:—'—.-.-..,. : :
— J = f — X
-1 |
eee a=3 '
— a=i =

Sekil 4.7: ikili Sigmoid Fonksiyon
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Cift kutuplu sigmoid fonksiyonlar ise -1 ile +1 aralifinda degerler alabilen
fonksiyonlardir. Ikili sigmoid fonksiyonu f,s olarak kabul edilirse, ¢ift kutuplu
sigmoid fonksiyonu su sekilde elde edilir.

ftx) = 2 fold(x)-1 (4.4)

Sekil 4.8: Cift Kutuplu Sigmoid Fonksiyonu

Matematiksel olarak bu egrilerin 6zelligi fonksiyon ve tiirevlerinin stirekli
olmasidir. Bu segenek gayet iyi c¢alisir ve ¢ogu zaman tercih edilen aktivasyon

fonksiyonudur. Ozel ag mimarileri igin diger aktivasyon fonksiyonlar1 &nerilir.
4.4. YSA’nin Temel Mimarileri

YSA’lar da n6ronlar genellikle katmanlar halinde diistintiliir. Biitiin néronlarin
aym seviyede konumlandif1 tek katmanli aglar oldugu gibi, her katmanda farkli
sayida noron bulunan g¢ok katmanli aglar da bulunmaktadir. Genellikle aym
katmanda bulunan néronlar aym sekilde islem yaparlar. Bagka bir deyisle aym
katmandaki n6ronlarin aktivasyon fonksiyonlari ve diger néronlarla baglant: gekilleri
aynidir. Noronlar katmanlar halinde diizenlenmesine ve katmanlar arasindaki
baglant1 diizenine ag mimarisi ad1 verilir. YSA’larin hepsinde bir girdi katman

bulunur.

YSA’larin ¢aligma hizlarim etkileyen en 6nemli etken mimarilerine ait olan
katmanlarin ve noronlarin sayisidir. Her katmanda bir ya da daha fazla néron bulunur
ki genelde birden fazladir. Her katmandaki noron sayis1 ve katman sayisi sonug
olarak toplam n&ron sayisim etkiler. Toplam n&ron sayis1 ve néronlar arasindaki
baglantilar ne kadar ¢ok ise YSA’larin ¢aligma hizi buna paralel olarak {istel bir
sekilde azalir. Zaten simdilik YSA’larin en biiylik problemi bu hiz problemidir.
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Clinkii gercekgi problemler genelde ¢ok sayida néron ve katman gerektiren
karmagikliktadir. Dolayisiyla YSA’lar gergek problemlerde biraz yavas
caligmaktadir.

YSA’lar, algoritmik olmayan, uyarlanabilir, paralel programlama, dagitilmig
programlama gibi tekniklerin gelismesine katkida bulunmuglardir. Bu teknikler
sayesinde bilgisayarlarinda dgrenebilecegi gdsterilmistir. Ozellikle olaylar hakkinda
tam ve kesin bilgilerin olmadig1 fakat 6rneklerin bulundugu durumlarda oldukga
etkin olarak kullanilabilecek bir karar verme araci ve hesaplama yontemi olarak
goriilebilir.

YSA’larda ag mimarisi, 6grenme algoritmasi ile yakindan ilgilidir. Bu sebeple
agdaki noéronlarin birbirleriyle baglant: yapisini belirleyen etmenlerden en Snemlisi

dgrenme algoritmasidir.

YSA’larin néronlar1 ve baglantilar farkli sekillerde bir araya gelebilir ve bu
farkliliklara g6re degisik isimler alirlar, YSA mimarileri, n6ronlar arasindaki
baglantilarin y6nlerine gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback

veya recurrent) aglar olmak {izere ikiye ayrilir.

Bilgi akisimin sadece girdi katmanimidan ¢ikti katmanina dogru olan aglar ileri
beslemeli aglar olarak adlandirilir. Her katmandaki ndronlara sadece Onceki
katmandaki néronlardan giriglere izin verilir. Bir néron kendinden sonraki her hangi
bir nérona baglanabilirken kendisine asla baglanmaz. Son katmandaki igaretler agin
cikigidir. Ileri beslemeli aglar, tek katmanli ve gok katmanli aglar olarak ikiye ayrilir.
Tek katmanl aglar, en basit ag tipi olup bir ¢ikt1 katmam ve buna bagh bir girdi
katmani bulunmaktadir. Girdi katmam dig diinyadan sinyallerin alindig1 katman olup,
cikt1 katmani ise agin elde etti3i sonuglarin dis ortama aktarildig1 katmanlardir. Ileri
beslemeli aglar grubunda olan bu agin modeli sekil (4.9) da gosterilmektedir.
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Girdi - Cikn
Kgnnam Katmam

Sekil 4.9 : Tek Katmanli ileri Beslemeli Ag Modeli

Cok katmanli ileri beslemeli aglar, tek katmanli aglardaki girdi ve ¢ikt1
katmanindan bagka, bir veya daha fazla sayida gizli katman igeren aglara gok
katmanh ag ad1 verilmektedir. Dig diinya tarafindan dogrudan miidahale edilemedigi
i¢in gizli katman adi verilen katmanda bulunan birimlere de gizli birimler ad1 verilir.
Ileri beslemeli ¢ok katmanli aglarda her hangi bir katmanda bulunan néronlarin
girdisi genellikle bir 6nceki katmandan olmaktadir. Cok katmanl: aglar tek katmanh
aglara gore daha karmagik problemlere ¢liziim getirebilmekle beraber, bu tip aglarin
egitilmesi daha zordur.
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Girdi  Gizi = Ckun

Sekil 4.10 : Cok Katmanli Ileri Beslemeli Ag Modeli

Geri beslemeli veya tckrarlanan aglarda en azindan bir néronun geriye
yayildig1 bir doniig baglantis1 vardir. Tekrarlanan aglar tamamen veya pargali olarak
geri besleme yollarina sahiptir. Bu tiir aglarin tasarimlar1 ve davraniglari oldukga
karmagiktir. Geri beslemeli aglarin ileri beslemeli aglardan farki, en az bir tane geri

besleme dongiistintin bulunmasidir.

Egitilen YSA
i — 1 o
I(':I‘T; _— e Beklenen
— a
ler lar o Cikislar

—_— 8

Yen Feni afiliklarm hesaplanraas

Hata

afirliklar * Gen Besleme

Sekil 4.11 : Geri Beslemeli Ag Yapisi
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4.5. YSA’da Ogrenme

YSA’larda bilgi, noronlar arasindaki baglantilar {izerindeki agirlik degerleri
lizerinde tutuldugu i¢in aglarin egitimi ve 6grenme bu degerlerin verilmesi ve
degistirilmesi anlamina gelmektedir. Sinir aglarinda istenen sonucun elde edilmesi
i¢in agin uyarlanabilir olmas: gerekir. Bunu saglamak i¢in uygun agirlik degerleri ve
dogru baglantilar segilmelidir. Ogrenme YSA’mn ayrilmaz bir pargasidir. Ofrenme,
giris degerlerine veya bu giriglerin ¢ikiglarina bagh olarak agin baglanti agirliklarim

degistiren 6grenme kural ile gergeklestirilir.

Bir sinir aginin egitiminde agirlik degerlerinin baglangi¢ degeri kadar 6grenme
oraninn belirlenmesi de 6grenme performans: agisindan énemlidir. Ogrenme orani
agirliklarin degisim miktari belirler. Biiyiik degerler segilirse sigramalar meydana
gelebilir, kiigiik degerler segilirse de 6frenme zamam uzayabilir. Tecriibeler
genellikle 0.2-0.4 arasindaki degerlerin kullamildifini gOstermektedir. Fakat bu
tamamen ilgili probleme baglidir. Baz1 uygulamalarda 6grenme katsayisi 0.6 degerini
aldi1 zaman en basarih sonuglar verdigi goriilmektedir (Oztemel, 2003).

YSA sistemlerinin girdiler ve ¢iktilar arasinda egleme yapabilmesi egitim ile
miimkiin olur. YSA’larin egitimi konusunda iki yaklagim mevcuttur. Sisteme
baglangigta girdi degerleri ve bu girdi degerlerine karsilik gelen ¢ikt1 degerleri
tanitilirsa bu tiir egitime damigmali egitim ve bu 6grenme metoduna da danigmanli
dgrenme metodu denir. Damigmali 6grenmede, girdi kiimesinden rastgele segilen
elemanlar bir veya birden fazla defa sistemi egitmek amaciyla sisteme geri beslenir.
Egitim sonunda sistem verilen girdiye gére istenen ¢iktiyr elde edebilecek konuma
gelir. Sisteme sadece girdi degerleri tamitilip ¢ikti degerleri sistem tarafindan
iiretiliyorsa, yani baglangigta ¢ikti degerleri bilinmiyorsa bu tiir egitim danigmansiz
egitim ve bu 8grenme metoduna da danigmansiz 6grenme metodu denir.

Aglarin efitimi igin kullanilan Ogrenme kurallart genellikle danigmanli

dgrenme (supervised learning), danigsmansiz 6grenme (unsupervised learning) olmak

lizere iki 6grenme yOntemi baglig: altinda toplanabilir.
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4.5.1. Damsmanh Ogrenme

YSA’larda yaygin olarak kullanilan yontem, egitim sirasinda sisteme bir girdi
ve bir hedef ¢ikti vektorlerinin ¢ift olarak verilmesi ve bunlara gore sistemdeki
agirhik degerlerinin giincellenmesi ve de@istirilmesidir. Bu §frenme ydntemine
Damigmanli Ogrenme denilmektedir. Kisaca, sisteme girilmis olan bir bilginin
sonucunun da sisteme sylenmesidir. Ornegin simflama yapacak bir sistemde iki
farklt gruptan Ornekler giriliyorsa, Srneklerin girilmesi sirasinda hangisinin birinci
gruba hangisinin ikinci gruba dahil oldugu da sisteme girilmekte, agirliklarin
giincellenmesi bu iki verinin degerlendirilmesi sonucunda yapilmaktadir.

Bu yontemi kullanan YSA’larda gergek ¢ikig istenen g¢ikisla kiyaslanir.
Rastgele degisen agirliklar ag tarafindan Oyle ayarlamir ki, bir sonraki dongiide
gergek cikis ile istenen ¢ikis arasinda daha yakin karsilastirma {iretebilsin. Ogrenme
y6ntemi, biitlin islem elemanlarinin anlik hatalarimi en aza indirmeye ¢aligir. Bu hata
azaltma islemi kabul edilebilir bir dogruluga ulagana kadar agirliklar devamli olarak
giincellenir (Elmas, 2003).

Danmigmanli 6grenmede her giris degeri igin istenilen ¢ikis sisteme tanitilir ve
sistem kendisini sinir agimin girig-¢ikis iligkisini gergeklestirene kadar agsama asama
ayarlar. Damgmanli 63renmeye ¢ok katmanli perceptron (multilayer perceptron),
geriye yayillim (backpropagation), delta kurali, Widrow-Hoff veya en kiigiik karelerin
ortalamasi (Least mean square) ve uyarlanabilir dogrusal eleman anlamina gelen
ADALINE 6rnek olarak verilebilir (Elmas, 2003).

Birgok uygulamada, aga gergek veriler uygulanmak zorundadir. Bu nedenle de
egitme safhas1 uzun zaman alabilir. Sinir a1, girigler i¢in istenen istatistiksel
dogrulugu elde ettigi zaman egitme islemi tamamlanmig kabul edilir ve sonlandirilir.
Ogrenim asamas1 tamamlandiktan sonra ag kullamlmaya baslandiginda, bulunan
agirlik degerleri sabit olarak alinir ve bir daha degistirilmezler. Baz1 ag yapilarinda
ise ag calisirken ¢ok diisiik oranda egitmeye izin verilmektedir. Bu iglem aglarin
degisen kosullara uyum saglamasina yardimci olmaktadir (Elmas, 2003).

Damigmanl 6grenme yontemini kullanan ag yapilar1 sunlardir (Elmas, 2003):

e Perceptron
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¢ Cok katmanli perceptron

o Geri yayilim a1

e Daha yliksek diizeyli sinir ag1
o Islevsel bag ag1

Damgmanli 6grenme metodunda giris verileri kiimesi ve bu veriler kiimesine
uygun ¢ikis vektSrleri onceden bellidir. Danismanli &grenmede girdi ve ¢ikti
degerleri baglangigta sisteme verilir, sonra ag verilen girdilerle islemleri yiirtitlir ve
elde edilen sonuglar1 istenen g¢iktilarla kiyaslar. Girdi degerlerinin iglenmesi sonucu
elde edilen sonuglar ile istenilen sonuglar arasindaki fark hata olarak adlandirilir.
Bulunan bu hatalar sisteme girilerek sistem tarafindan diizeltilir. Her defasinda
hesaplanan sonuglar istenilen sonug ile kiyaslanir ve bu islem hata makul bir diizeye

inene kadar ya da istenilen sonuca ulagilana dek devam eder.

Genellikle baglangigta rastgele olarak segilen agirliklar daha sonra giincellenir.
Oprenme metodunun amaci, islem elemanlarimn glincel hatasini minimuma
indirmektir. Ortaya ¢ikan hatay1 azaltma, ag tarafindan kabul edilebilir kesinlige

ulagilincaya kadar agirliklarinin stirekli olarak diizenlenmesi ile gergeklestirilir.

Egitim kiimelerinin ihtiya¢ duyulan tiim bilgiyi icermesi i¢in olduk¢a genis
olmasi gerekir. Agin niteligi ve iligkileri grenme agamasinda 6nemlidir. Sadece veri
kiimeleri genis olmak zorunda degildir, fakat egitim dénemi genis bir veri tliriinii
icermelidir. Sistem, her seyi birlikte 6grenmeli ve olaylar kiimesinin tamami igin en

iyi agirhiklar bulmalidir.

Danmigmanl 6grenme ile egitilen bir agda, agin daha 6nce gdrmedigi verilerle
ne sekilde ¢aligacagimi gormek 6nemlidir. Eger sistem bu test kiimesi i¢in makul
¢ikiglar vermezse efitim periyodu bitmez. Gergekte bu test, afin veri kiimesini
sadece ezberlemedigini gérmek agisindan 6nemlidir. Ciinkii eger sistem hep aym tiir
verilerle egitilirse ya da ¢ok uzun stire egitilirse asir1 egitme denilen durum ortaya

¢ikar ve bu hig istenmeyen bir durumdur.
4.5.2. Damismansiz Ogrenme

Damismansiz 6grenmede, sinir agina girigin hangi veri sinifina ait olabilecegi

sdylenmez. Danigmansiz 6grenme danmigmanli 6grenmeye gore ¢ok daha hizlidir ve
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matematiksel algoritmalar1 da daha basittir, Damigmansiz $grenme metoduna,
yarigmacit Ogrenme, Kohonen’in 6zorgiitlemeli harita aglar1 (Kohonen self-

organizing map), Hebb 6grenme gibi §grenme algoritmalar 6rnek olarak verilebilir.

Siniflandirma iglemini, girdileri birbirleriyle kargilagtirarak sistemin kendisi
yerine getiriyorsa, bu tiir sistemlerdeki §grenmeye danigmansiz $grenme ada verilir.
Bu sistemlerde bir grup girdi vektorii sisteme verilir, ancak hedef ¢iktilar belirtilmez.
Sistem, girdiler i¢inde birbirine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir grup igin
farkl1 bir Sriintii tanimlar (Yiicetiirk, 1999).

Damigmansiz egitimde egitici kiimede yalmzca giris vektdrleri mevcuttur.
Egitimin amac1 agin parametrelerini uygun sekilde degistirerek giris kiimesine uygun
¢ikig degerlerini belirlemektir. Bu tiir egitimde en ¢ok kullanilan algoritma yarigmaci
Ogrenme algoritmasidir. Yarigmaci §grenme bir ¢ok yoniiyle kiimeleme analizine
benzemektedir.Yarigmac1 Ogrenme aglari giris vektdrlerine karsilik gelen giris
néronlar, kiime sayis1 kadar ¢ikis néronu ve her bir giris néronu ile ¢ikis nérunu
arasindaki baglantimn kuvvetini belirten agirlik degerlerinden olugur. Bir ¢ikis
néronunun girisine bu kiimeye dahil edilebilecek giris vektorii verildiginde ¢ikig
n6ronunun aktiflestirilmesi talep edilmektedir. Bu problemin ¢6ztimii i¢in “Kazanan
her seyi alir”’ stratejisi kullanilir. Buna uygun olarak tanim bazinda “yarigma” adiyla
adlandirilan durum ortaya ¢ikmaktadir. Siniflandirici katmanin néronlari, kendi
durumlanm, girise verilen girig vektorii ve agirhik katsayilarina bagl olarak belirler.

Sonugta kazanan noron, “1” durumuna, digerleri ise, “0” durumuna geger.

Bir ¢ikis noéronunun, farkli kiimelere ait olan girig vektorleri verildiginde
aktiflesmemesi i¢in, her bir ¢ikis néronunun agirlik toplamina bir simrlama koymak
gerekmektedir. Burada egitim, aktif ¢ikis néronu ile aktif giris nronlar1 arasinda
agirhk katsayr degerlerini arttirma, aktif olmayan néronlar arasinda ise iligki
agirliklarimi azaltmak anlamma gelmektedir. Boyle bir egitim sonucu her ¢ikis
néronu, yalmzca belirli kiimeye ait girig vektorleri verildiginde aktiflesecek, diger

kiimelere ait girig vektorleri verildiginde ise pasif kalacaktr.
Danigmansiz 63renme yontemini kullanan ag yapilari gunlardir (Elmas, 2003):

e Hopfield Ag1

! Winner takes all
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e Olasiliksal Sinir Aglan

e Uyarlanabilir Rezonans Ag1

¢ Boltzman Makinesi

e Hamming Ag1

e Iki Yonlii Cagrisim Bellegi

e Yigin Ag1

e Kars1 Yayma A1

e Yansmaci (")grenmé Aglan

o Ogrenme Vektdr Nicelendirmesi

o Ozdiizenlemeli Harita A1

Damigmansiz 6grenmede ag cikis verileriyle degil, girdi verileriyle caligir.
Danmigmansiz §grenme igin belli basli drneklerden birisi Kohonen agidir. Kohonen
aginda, giris katmanina ek olarak, birbiriyle topolojik olarak iligkili néronlardan
olugan tek bir ¢ikig katmani vardir. Her bir girig, ¢ikis katmanindaki her bir nérona
baghdir. AZ rastgele agirliklarla caligmaya baglar. Her hangi bir giris
uygulandiginda, giris vektoriine 6klid uzaklig1 en az olan ¢ikis néronu segilir ve bu
ndrona gelen baglanti, girig agirhklar girig vektoriine yaklasacak sekilde yenilenir.
Kazanan olarak adlandirilan bu nd&ronla birlikte, onun topolojik komsulugunda
bulunan belli sayida nérona karsilik gelen agirliklar1 da benzer sekilde degistirir
(Elmas, 2003).

Kazanan néronun ne biiyiikliikkte bir komsuluktaki noronlar etkileyecegi
zaman ig¢inde degisiklik gsterir. Komsuluk baglangigta biiylik tutulup zaman iginde
azaltilir. Bu gekilde, girig vektorlerine tek néron degil, néron Gbeklerinin tepki

verecegi sekilde bir 6n 6rnekleme saglanmig olur (Elmas, 2003).

Danigmansiz 6grenme gelecek i¢in biiylik umutlar vadetmektedir. Bu y6ntem
sayesinde gelecekte bilgisayarlarin kendi kendilerine gergek robotik hareketler
Ogrenebilecekleri 6ne siirtilmektedir (Elmas, 2003).
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4.5.2.1. Hebb Ogrenme

Donald Hebb tarafindan Onerilmis olan bu Ogrenim kurali en iyi bilinen
kuraldir. Donald Hebb 1949 yilinda kendi yazmig oldugu “Davranig organizasyonu”
adli kitabinda bu kurali agiklamigtir. Hebb konuyu nérobiyolojik agidan ele almis ve
teorisinde birbiriyle baglantili iki néron aym anda aktif oldugunda aradaki baglantiya
ait agirhik degerlerinin arttirllmasini 6ngdrmiigtiir. Bu teori, sadece aym1 anda aktif
olan iki néronu g6z Oniinde bulundurdufu ig¢in daha sonra bazi aragtirmacilar

tarafindan iki agamali bir teori haline getirilmisgtir.

1. Bir sinirsel baglantimin iki tarafindaki néronlar aym anda aktif olursa,
aradaki baglantimin kuvveti artar.

2. iki n6ron farkli zamanlarda aktif oluyorsa aradaki baglantinin kuvveti azalir.

Hebb, sinir faaliyetlerini 6rnek alarak bunlarin hafizada basit bir yerde
yerlesebilecegini varsaymis ve bu kurama gOre sinirlerin birbirlerini ortaklaga
uyardiklarin1 ve bu uyarim neticesinde aralarindaki sinaptik baglanti kuvvetinin
(agirliklarimin) kendi etkinlikleri ¢arpimi oraninda artacagiu ortaya koymustur
(Elmas, 2003).

4.5.2.2. Yarismaci Ogrenme

Yarigmac: 6frenmenin temeli kazanan her seyi alir stratejisine dayanir.
Kazananin belirlenmesi yaklagimindaki farkliliklara gore yarigmaci Ogrenme
algoritmalar1 farkliik gostermektedir. Yarigmac: $grenme algoritmalarinda kazanan
agirhik vektoriinti belirlemek igin iki farkli yaklagim kullambr. Ilk yaklagimda,
segilen veri vektori ile tiim agirlik vektorleri arasindaki uzakliklar hesaplanir ve en
az uzaklifa sahip agirlik vektdriine karsilik gelen ¢ikti néronu kazanan olarak

belirlenir.

n adet p boyutlu girdi vektdriini m adet simfa ayiran yarigmaci ag mimarisi
Sekil 4.10 da gosterilmistir.
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Sekil 4.12 : Yarigmaci1 Ag Yapisi

Kazanan ¢ikt1 néronu j ile bu n6rona ait agirhik vektorii 7 ile gosterilirse

AW, = n(X -W,) seklinde ifade edilen

9ty

AW, agurlik diizenleme degeri ve 77, 6grenme oran ve X = (X, X;50005%,,)
giris néronlarina karsilik gelen verilerdir.

Her bir j ¢ikt1 n6ronu i¢in airlik diizenleme degeri su sekilde tanimlanir.

AW; = nO(X - W)

O;, sinirin aktivasyon diizeyini belirtir.

J- sinir kazanan sinir olmadif1 durumda O/=0, j. sinir kazanan sinir ise O=1
olarak alinir (Fu, 1994).

Egitimin Kkalitesi, hata kareler kriteri olarak bilinen agagidaki esitlikten

hesaplanur.
E=X[pe-%|
14

J kazanan néron, X, girdi vektdrii ve W), kazanan néron j’ye ait agirlik
vektoriidiir. Yarigmact 6grenme algoritmasi aslinda (gradient descent) egimdeki ani
diigmeleri bu hata kareleri aracilifiyla minimum yapmaktir.

Her bir X,, girdisi igin, kriter fonksiyon
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1
EP = 5 Z(Wﬁ —Xp,i)z
i

seklinde hesaplanur.

Wy, i. birim ile j. birim arasindaki agirhik

OF,
A Wji =-7n L
Wi
bigiminde hesaplanir. Eger j. birimin kazanan néronu w ise kism1 ttirevi
OF,
6W; =Wui—Xp,i

seklindedir. Aksi taktirde, sadece tlirev 0 olacaktir.
A\Vwi =n (‘Xp,x‘Wwi)

Yarigmaci1 6grenme algoritmalarinda kazanan g¢ikti néronunu belirlemek igin
kullanilan iki yaklasim vardir. Ilk yaklasimda agirlik vektorleri ile rastgele segilen x
vektorii arasindaki ag¢i hesaplanir ve x vektorii ile en kiigiik agtyr yapan agirhk
vektorli kazanan ¢ikti ndronu olarak belirlenir. Ikinci yaklagimda ise tiim apirlik
vektorleri ile x vektorii arasindaki uzakliklar hesaplanir. x vektorii ile arasindaki
uzaklik en kiigiik olan agirlik vektdrii kazanan olarak belirlenir. Kazanan ntron
minimum ag¢1 sonucunda belirleniyorsa birim vektSre donistliriilmiiy verilerden

yararlanilir.

Yarigmact Ogrenme Algoritmast

Adim 1. Sumf sayisinin belirlenmesi

Adim 2. Ogrenme oranimn belirlenmesi

Adim 3. Durdurma kriterinin belirlenmesi

Adim 4. Baglangi¢ agirlik vektorlerinin degerlerinin belirlenmesi

Adim 5. Girdi verileri arasindan rastgele bir x vektori segilir.

Adim 6. Segilen x vektorii ile agirlik vektorleri (W) arasinda iglem yaparak kazanan
agirhik vektdrii belirlenir.

Admm 7. Kazanan vektorii rastgele segilen x vektoriinden ¢ikar ve sonucu &grenme
orani (7) ile ¢arparak AW hesaplanur.
AW=1 (x = West)

Adim 8. Kazanan agirlik vektdriine AW°i ekleyerek kazanan agirhik vektoriinii

giincelle.
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Wyeni = AW + Westi
Adum 9. Durdurma kriterini sorgula.
¢ Durdurma kriteri gergeklesmemis ise 5-8 adim arasindaki iglemleri
tekrarla.

e Durdurma kriteri gergeklesmis ise egitme iglemini sonlandir.
4.5.2.3. Kohonen Ogrenme

Kohonen 6grenme kurali Teuvo Kohonen tarafindan geligtirilmistir. Kohonen
Ozdiizenlemeli Ozellik Haritalar1 olarak da adlandirlan bu yontemde n&ronlar
Ogrenme firsat1 yakalamak veya kendi agirliklarini glincellemek igin yarigirlar.

Ozdtizenlemeli 6zellik haritalari, insan beynindeki farkli islevleri yerine getiren
islevsel bolgelerden yola ¢ikan topolojik bir YSA modelidir. Benzer bilgileri tutan
sinirler birbirlerine fiziksel olarak da yakin konumlanmaktadir. Bagka bir deyisle
herhangi bir agirlik degerinde yapilan giincelleme iglemi, bu agirlik degerine komsu

olan néronlar {izerinde de belli oranda etkili olmaktadir.

Kohonen mimarisi tizerinde her bir sinifa ait agirlik vektorii o smifin ve o siifi
temsil eden g¢ekirdek noktalarin 6zelliklerini barindirir. Kullanilan “6zdiizenlemeli”
kavrami, sistemin damigmansiz 6frenme yontemiyle egitildigini gosterir. Sisteme
uygulanan girdiler hangi sinifa en yakin ise o sinifa dahil edilir ve o siifa ait agirhk
vektorii lizerinde giincelleme yapilir, Girdilerin yakinhigim belirlemek igin benzerlik
ve uzaklik 6l¢iitleri kullanilir.

Tek boyutlu bir dizinde giincelleme yapilacak komgular R kadar uzaklikta ise, J
smifinda yapilacak giincelleme
max(1,J-R) < j < min(J+R,m)

aralifindaki biitlin simflarin agirlik degeri tizerinde de giincellemeye neden olur.
Asagidaki gekilde farkli R degerleri igin iki boyutlu Kohonen ag mimarisi
gosterilmektedir.
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Sekil 4.13: Iki Boyutlu Mimaride Komsuluklar

Kohonen mimarilerinde uygulanan 8grenme algoritmasi agagidaki gibidir.
Adim 1. Agirhklara ilk degerlerin verilmesi (wy)
Komguluk uzakliimnin belirlenmesi (R)
Ogrenme katsayisiin belirlenmesi (e )
Adim 2. Durdurma kriterine kadar tekrarla
Adim 3. Her x; girdi vekt6ri igin 4 — 6 adimlar tekrarla
Adim 4. Herj degeri i¢in uzaklik hesapla
D() = X (wyrx)’
Adim 5. D(j) minimum olan j degerini bul
Adim 6. j’nin taniml1 komgulugunda bulunan agirlik vektérlerini glincelle
wi(veni) = wy(eski) + a (x;—wy(eski) )
Adim 7. Ogrenme katsayisim giincelle
Adum 8. Belli araliklarla komguluk uzakligim azalt
Adim 9. Durdurma kriterini kontrol et (Yicetiirk, 1999).

Sisteme gelen 6rnek girdilerin sayisi arttikga girdilerin etkileyecedi komgularm
sayisiminda azalmasi beklenmektedir. Bu da algoritmada verildigi gibi komguluk

uzakligt R’nin belli araliklarla azaltilmas: ile saglanabilir,
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5. UYARLAMALI YARISMACI OGRENME ALGORITMASI VE
SINIFLANDIRMAYA UYGULANMASI

Yarigmac: Oprenme Algoritmasinda (YOA) baslangig afirlik vektdrlerinin
rastgele belirlenmesi, kiimeleme sonuglarini etkileyen ©nemli bir faktSrdiir.
Baslangic vektérlerinin segiminden kaynaklanabilecek bir olumsuzlugu ortadan
kaldirmak amaciyla uyarlamali YOA 6nerilmistir. Bu yaklasimda optimum kiime
sayisindan ¢ok daha fazla sayida baslangic agirlik vektorii belirlenir ve 6nceden
belirlenen kriter 15181nda istenilen kiime sayisina ulasana kadar agirlik vektorlerinin

bir kismi elenir.
R? boyutlu vekttr uzayinda, » eleman sayis1 olmak tizere x; vektorii
X = (X500 X)) i=l, ..,n 6.1

bi¢iminde tanimlanir.

Her bir x; vektorii girdi ndronlarina uygulanir, Ag, p tane girdi néronu, smif
sayis1 kadar ¢ikti néronu (y5) ve her bir girdi néronunu her bir giktt ndronu ile
iliskilendiren agirlik vektdrlerinden (wy) meydana gelir. Agirhk vektorlerinin
baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi konusunda iki farkli yaklagim bulunmaktadir.
Agirlik vektorleri R? boyutlu vektdr uzayinda rastgele sayilar olarak {iretilebilecegi
gibi x; veri kiimesinden rastgele segilen x; vektorleri de agirlik vektdrlerinin
baglangic degeri olarak belirlenebilir. Agirlik vektdrlerinin baglangic degerleri

belirlendikten sonra benzerlik kriterlerine gére egitim iglemine gegilir.

Yarigmaci Ogrenme algoritmasi ile egitilen damgmansiz sinir aglarmn
egitiminin iki yaklagimla gerceklestirildiginden bahsedilmisti. Bu yaklagimlar agirlik
vektorleri ile x; vektdriintin benzerligini belirleme noktasinda farklilhik gosterir;
vektorler arasindaki agiya gore ve ya vektdrler arasindaki uzaklifa gore benzerlik
belirlenebilir. Farkli benzerlikler kullanilarak geligtirilen algoritmalar asagida

agiklanmusgtir.
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5.1. Aciya Dayah Uyarlamah Yarismaci Ogrenme

Benzerligin belirlenmesinde kullanilan yaklagimlardan biri vektorler arasindaki
actya dayali benzerliktir. x; vektorii ile wy agirlik vektorleri arasindaki agiya dayanan

benzerlik yaklagimidir. Bu yaklasunda kazanan agirlik vektorii
k, =argmax {x.w,} (5.2)
bigiminde belirlenir.

Kazanan agirlik vektoriinii glincelleme degeri
xx’
Aw, =77(;-—wk) (5.3)

denkleminden hesaplanir ve agirlik vektoriiniin yeni degeri
wk_ yeni = wk_esld + Awk (5 4)

bigiminde belirlenir. Bir t aminda yalnizca tek bir agirlik vektori egitilir. Egitme
islemini sonlandirmak igin farkli sonlandirma kriterleri kullamilmaktadir. Bazi
uygulamalarda egitme islemi Aw degerinin ¢ olarak belirlenen bir hata degerinden
daha kii¢iik oluncaya kadar egitim siirer. Bu uygulamada maksimum déngii sayis1
kullanmilmigtir.

Egitim iglemi tamamlandiktan sonra baglangigta ¢ok sayida belirlenen agirlik
vektorlerinin bir kisminin elenmesi gerekir. Hangi agirlik vektorlerinin elenmesi
gerektigine karar vermek i¢in ilk egitme iglemi sonunda bir simflandirma yapilir ve

her sinif igin

D, =— ) xw, (5.5)

degeri hesaplanir ve D, degerleri siralanmir ve bu siralama sonucunda D, degerleri

kiiciik olan simniflar1 temsil eden agirhik vektorlerinden g tanesi elenir. Geriye kalan
agurhik  vektorleri ile egitme islemi tekrarlanir. Eleme islemi iki gekilde
gergeklestirilir. Her defasinda bir agirlik vektorii elenir veya birden fazla agirlik
vektoriintin elenmesiyle kaba bir ayar yapilir daha sonra hassas eleme olarak

adlandirilan birer birer elemeye gegilir. Bunun igin



59

k(H-L<q (5.6)
kriteri kullamilir. ¢ aninda % ile L arasindaki fark ¢ degerinden kiigiikse ince ayar olan
birer birer elemeye gegilir.
Agrya Dayalr Uyarlamali YOA
Adim 1 Baglangig :
Eleman sayis1 n, baglangic kiime sayis1 k(0)=I, optimum kiime sayis1 L,
Ogrenme orami 7, Agirhk  vektdrlerinin  baglangig  degerleri
{ w,(0),...,w, (0),..., w, (0)} , dongii say1si ¢ ve maksimum dongli sayisinn 7gy,
elenecek vektor sayisi g’u belirle.

Adim 2 Ogrenme :

(2.1) Girdi vektorlerinden {xl,...,x,,...,xn} rastgele x; vektorii seg.

(22) k, =argmax {x,.w,} denklemini kullanarak kazanan vektdrii belirle.

(2.3) Aw, = n(ﬁ— w,) kullanarak agirlik giincelleme degerini belirle.
p

(24) W, o =W, +Aw, kullanarak kazanan agirlik vektSriinii giincelle.

(2.5) Dongii degerini bir arttir. £ < ¢ +1
(2.6) Eger ¢t =T, ise Adim 3’e git, degilse (2.1)’e git.
Adim 3 Eleme :
(3.1) Eger k<L ise Adim 4’e git, degilse (3.2)’e git.
(3.2) Eger k— L <qise (3.5)e git, degilse (3.3)’e git.
3B33) D, = L Z x.w, denklemine gore Dy deger siralamasida minimum olan
xeS;
ilk g vektorii ele.
(3.4) Kiime sayisim q kadar azalt (¥ < k—gq) ve Adim 2’¢ git.
35) D, = 1 Z x.w, denklemine goére minimum Dj’e sahip olan wy agurlik
xeS;
vektoriint ele.
(3.6) Kiime sayisin1 1 azalt (k£ < k—1) ve Adim 2’e git.
Adm 4 Siflandir :
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k, =argmax {x,.w, } denklemini kullanarak tiim x; leri simflandur.

5.2 Uzakliga Dayah Uyarlamah Yariymaci Orenme

Iknici yaklagim olan uzakliga dayali uyarlamali YOA’da, agirlik vektorlerinin
baglangi¢ degerleri belirlendikten sonra x; girdi vektorii ile tiim agirhik vektorleri

arasindaki uzakliklar hesaplanir ve
k, =arg mkin{"x—wk "} 6.7

x; vektori ile arasindaki uzaklik (%,) minimum olan agirlik vektdrli kazanan olarak
belirlenir. Yarigmaci 6grenme yaklagiminda yalmzca kazanan agirlik vektoriintin

degeri glincellenir ve bakilan anda sadece bir agirlik vektorii egitilir.

Kazanan agirlik vektoriinii glincelleme degeri

Aw, =n(x,—w,) (5.8)
bigiminde hesaplanir ve agirlik vektoriiniin yeni degeri

wk_ yeni = wk__eskz‘ + Awk (5 '9)

denkleminden belirlenir.

Hangi agirlik vektorlerinin elenmesi gerektigine karar vermek igin ilk egitme

islemi sonunda bir siniflandirma yapilir ve her £ simf i¢in D,

D, =lz d(x,w,) (5.10)

xeS;
bi¢iminde hesaplanir.

Eleme islemleri sonlandirlip istenen kiime sayisina ulasildiginda son bir
egitme iglemi daha gergeklestirilir ve verilerin kendilerine en yakin olan agirhk
vektSrlerinin temsil ettigi simflara atanmasiyla siniflandirma islemi gergeklestirilir.

Son olarak da yapilan siniflandirmanin hata kareler ortalamasi

E=2%'D, (5.9)
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bigiminde hesaplanir. Hata kareler ortalamasi fakli yontemler kullanilarak yapilan

smiflandirma sonuglarini karsilastirmak amaciyla kullanilabilir.

Uzakliga Dayali Uyarlamali YOA

Admm 1 Baglangig :
Eleman sayisi n, baglangig kiime sayis1 k(0)=/, optimum kiime sayis1 L,
Ogrenme oram1 77, Aguhk  vektorlerinin  baglangic  degerleri
{w,0),...,w,(0),...,w,(0)} , dSngii say1s1 # ve maksimum dongii sayisinin Tar,
elenecek vektor sayisi g’u belirle.

Adim 2 Ogrenme :

(2.1) Girdi vektorlerinden {x,,...,%,,...,x, } rastgele x; vektdrii seg.
(2.2) k, = argmin {|x—w, [} denklemini kullanarak kazanan vekttrii belirle.

(2.3) Aw, =n(x, —w,) kullanarak agirlik giincelleme degerini belirle.
(2.4) Wi om = Wi_oss T AW, kullanarak kazanan agirlik vektoriinii giincelle.
(2.5) Déngii degerini bir arttir. £ < +1
(2.6) Eger t =T, ise Adim 3’e git, degilse (2.1)’e git.
Adim 3 Eleme :
(3.1 ) Eger k< L ise Adum 4’e git, degilse (3.2)’e git.
(3.2) Eger k- L <qise (3.5)e git, degilse (3.3)’e git.
33) D, = L Z d(x,w,) denklemine gbre D; deger siralamasinda minimum
xeS,
olan ilk g vektorii ele.
(3.4) Kiime sayisin1 q kadar azalt (k¥ < k—¢) ve Adim 2’e git.
35)D, = 1 Z d(x,w,) denklemine gére maksimum Dy’e sahip olan wy
xeS;
agirhik vektoriin ele.
(3.6) Kiime sayisim 1 azalt (k < k—1) ve Adim 2’e git.
Adim 4 Siniflandir :

k, = argmin {"x - wk"} denklemini kullanarak tiim x;’leri siiflandir.



62

Yukarida verilen iki algoritma kullamilarak yapilan smiflandirma iglemi
sonucunda (5.11) denklemi kulanilarak her iki algoritma i¢in simiflandirma hatalar
hesaplanir. Siniflandirma hatalari, simiflandirma sonuglarinin  karsilikli  olarak

degerlendirilmesi sonuglarin tutarliliinin belirlenmesinde kullanilir.
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6. ILLERIN SAGLIK BAZINDA GELISMISLIK SINIFLARININ
BELiRLENMESI

Bu cahigmada, gelistirilen uyarlamali YOA’nin Tirkiye’deki illerin saglik
bazinda geligmiglik gruplarnin belirlenmesine uygulanmas: ele alinmigtir. Bu
amagla, damismansiz Gfrenme algoritmalarindan biri olan uyarlamali YOA
gelistirilmis ve uygulama olarak Tirkiye’de 1999 yili itibariyle bulunan 81 ilin
saglik verileri kullanilmigtir. Veriler, Devlet Istatistik Enstitiisti (DIE) yayinlarindan
1999 ve 2000 niifus sayim kitaplarindan elde edilmigtir. Degisken degerleri kisi
bagina diisen degerler olarak verilecegi igin niifus saymm sonuglarindan

yararlanilmistir. Toplam sayis1 10 olan degiskenler su sekilde tanimlanmigtir.
X1: Kisi Bagina Diigen Uzman Hekim Sayisi
X2: Kisi Bagina Diigen Pratisyen Hekim Sayis1
X3: Kisi Bagina Diisen Dis Hekimi Sayis1

X4: Kisi Bagina Diigen Hemgire Sayist

X35: Kisi Bagina Diigen Saglik Memuru Sayis1
X6: Kisi Bagina Diigen Ebe Sayis1

X7: Kisi Bagina Diisen Hastane Sayisi

X8: Kisi Bagina Diigen Yatak Sayis1

X9: Kisi Bagina Diisen Eczane Sayisi

X10: Kisi Bagina Diisen Eczaci Sayisi

Illerin degiskenlere iliskin degerleri Ek Tablo 1°de verilmistir. Ek Tablo 1°deki
degerler kullamlarak uyarlamali YOA ile illerin simflandinlmas: igin, 6ncelikle
optimum kiime sayisim1 belirlemek gerekmektedir. Optimum kiime sayisim
belirlemek igin (3.28) denklemi ile belirlenen Mariot katsayis1 kullanilmigtir. Farkl
kiimeler i¢in bu degerler, uyarlamali YOA kullanilarak yapilan simflandirma

sonuglarindan hesaplanmigtir.



Tablo 6.1: Mariot Katsayilar1

Sinif sayis1 | Mariot Katsayis1
2 21.10°
3 19.10°
4 13.10°
5 20.10°
6 11.10°
7 33.10°

64

Mariot yontemine gére en kiigiik Mariot katsayisim veren kiime sayisinin en

uygun kiimeleme oldugu kabul edilir. Tablo 6.1°de gériildiigt gibi en kiiglik Mariot

katsayisina karsilik gelen 3, uyarlamali YOA’nin illerin simflandirilmasina

uygulanmasinda en uygun kiime sayis1 olarak belirlenmistir. Yapilan denemeler

sonucunda 6grenme orami 77 =0.03 ve durdurma kriteri maksimum dongii sayisi

T... =10000 olarak belirlenmis ve bu degerler Snerilen algoritmada kullanilarak

siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Borlan Delphi 7 kullanilarak &nerilen

algoritmalarla sinifladirma yapan program gelistirilmistir.

6.1. Aciya Dayah Uyarlamal YOA ile Gelismislik Smiflarmimn Belirlenmesi

Ek Tablo 2°de verilmis olan ve birim vekttre doniistiirtilerek standartlagtirilan
verilere iligkin YSA’nin Boliim 5.1°de verilen algoritma ile egitilmesi sonucunda

elde edilen agirlik vektorleri Tablo 6.2°de verilmigtir.
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Tablo 6.2 : Agiya Dayanan Uyarlamah YOA ile Egitilen Agin Agirlik Vektorleri

W1 W2 W3
X1 | 0.11867 | 0.09486 | 0.15062
X2 10.30856 | 0.22068 | 0.21708
X3 | 0.05317 | 0.04092 | 0.05028
X4 | 0.49880 | 0.39475 | 0.33441
X5 |0.32607 | 0.30958 | 0.21737
X6 | 0.39183 | 0.33449 | 0.21477
X7 | 0.01053 | 0.00959 | 0.00599
X8 | 0.59969 | 0.74802 | 0.83814
X9 |0.08770 | 0.08638 | 0.09450
X10 | 0.10858 | 0.09995 | 0.10498

YSA’nin egitimi tamamlandiktan sonra verilerin siniflandirilmas: asamasina
gecilir. Bunun igin tiim veriler birer birer kiime merkezlerini temsil eden tiim agirlik
vektorleri ile egitimde oldugu gibi kargilagtirilir ve en kiigiik yakinliga gére kiimelere
atanarak smiflar olusturulur. Agiya dayali uyarlamahi YOA kullamlarak yapilan

siiflandrima sonuglart Tablo 6.3°de verilmistir.

Tablo 6.3 : Agiya Dayali Uyarlamali YOA ile Simflandirma Sonuglari

Smif 1 Suif 2 Smif 3
Agn Adiyaman Adana
Antalya Amasya Afyon
Aydin Artvin Ankara
Bilecik Balikesir Bolu
Canakkale Bing6l Bursa
Denizli Bitlis Corum
Edirne Burdur Diyarbakir
Hakkari Cankirt Elazig
Kars Giresun Erzincan
Malatya Hatay Erzurum
Kahramanmaras | Igel Eskisehir
Mardin Kirklareli Gaziantep
Mugla Kirgehir Giimiighane
Tunceli Kiitahya Isparta
Usak Mus Istanbul
Bayburt Nevsehir Izmir
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Karaman Nigde Kastamonu
Batman Ordu Kayseri
Sirnak Siirt Kocaeli
Ardahan Sinop Konya
Igdir Tekirdag Manisa
Yalova Tokat Rize
Osmaniye Yozgat Sakarya
Aksaray Samsun
Kirikkale Sivas
Bartin Trabzon
Kilis Sanhurfa
Van
Zonguldak
Karabiik
Diizce

Simiflandirma sonucunda ii¢ farkli gelismislik grubu belirlenmis ve simiflarin
gelismislik diizeyleri birbiri ile karsilagtirilip onlara “Cok Geligmis”, “Orta Derecede
Geligsmis” ve “Az Gelismis” seklinde birer etiket verilmigtir. Simflarin geligmislik
diizeyleri, siniflarin merkezi degerleri olan agirlik vektorlerinin uzunluklariyla dogru
orantilidir. Ag¢iya dayali uyarlamali YOA, birim vektSre doniistiiriilerek
standartlastirilan veriler iizerine uygulandigi ve egitim sonucunda da birim vektdr
olarak elde edildigi i¢in birbiri ile kargilagtirllmalari bir anlam ifade etmez. Bu
sorunu ortadan kaldirabilmek igin egitim sonucunda elde edilen agirlik vektorleri,
Bélim 5.2°de (uzakliga dayali uyarlamali YOA) kullanilan standartlagtirma bigimine
uygun hale getirilmesi Tablo6.2’deki agirlik vektorlerinin her birine en yakin olan s
tane x; vektorii belirlenmigtir. Bu x; vektorlerinin s6zli edilen bigimde
standartlagtirillimig degerlerinin ortalamasi alinarak agirlik vektorlerinin degerleri bu

bigimde gosterilir ve degerler Tablo 6.4°de verilmistir.

Tablo 6.4 : Agiya Dayali Uyarlamali YOA Agirlik Vektorlerinin Uzunluklar:
Smif 1 | Siaf 2 | Smif 3
Uzunluklar | 0.9087 | 1.1061 | 1.4127

Elde edilen agirlik vektorlerinin uzunluklar: bityiikten kiigtige siralanir ve bu

siralamaya gore smflar “Cok Gelismisg”, “Orta Derece Geligmis” ve “Az Geligmis”
olarak etiketlenmisgtir.
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Geligtirilen algoritma ile yapilan smiflandirmanin turarliligini uzakliga dayal
uyarlamali YOA ve k-Ortalamalar algoritmalari ile yapilan siniflandirma sonuglart
ile karsilagtirmali olarak kamitlayacagiz. Bunun igin agagida bu algoritmalar ile

siiflandirma ve siniflandirmalarin sonuglan ele alinmigtir.
6.2. Uzakhga Dayah Uyarlamah YOA ile Geligmisilik Smiflarinin Belirlenmesi

Ek Tablo 3°de verilmis olan ve degiskenlerin her birinin maksimum 1 olacak
sekilde standartlagtirilmig verilere iligkin YSA’nin Boliim 5.2°de verilen algoritma
ile egitilmesi sonucunda elde edilen agirlik vektorleri Tablo 6.5°de verilmigtir.

Tablo 6.5 : Uzakliga Dayal: Uyarlamali YOA ile Egitilen Agin Agirlik Vektorleri
w1 w2 W3
X1 |0.8022 | 0.1541 | 0.2585
X2 |0.7869 | 0.3160 | 0.4498
X3 | 0.8535|0.1661 | 0.2871
X4 |0.7643 | 0.3463 | 0.5998
X5 | 0.6530 | 0.4213 | 0.7397
X6 | 0.2525|0.2638 | 0.4927
X7 |0.1106 | 0.1988 | 0.3646
X8 | 0.5802 | 0.2697 | 0.4822
X9 | 0.7365 | 0.2835 | 0.4772
X10 | 0.8556 | 0.3101 | 0.4621

Uzakliga dayal uyarlamali YOA ile YSA’nin egitimi tamamlandiktan sonra
verilerin siiflandirilmasi agamasina gegilir. Bunun igin tiim veriler birer birer Tablo
6.5°de verilen tiim agirlik vektorleri ile egitimde oldugu gibi karsilagtirilir ve en
kiigiik yakinliga gore kiimelere atanarak siniflar olugturulur. Uzakliga dayali adaptif
YOA kullanilarak yapilan siniflandirmanin sonuglar: Tablo 6.6°da verilmistir.



Tablo 6.6 : Uzakliga Dayali Uyarlamali YOA ile Smiflandirma Sonuglar

Bartin

Simnif 1 Sinif 2 Smif 3
Ankara Adana Amasya
Istanbul Adiyaman Antalya
[zmir Afyon Artvin
Agn Aydin
Bilecik Balikesir
Bingol Bolu
Bitlis Burdur
Bursa Canakkale
Cankir1 Denizli
Corum Edirne
Diyarbakir Elaz1g
Erzincan Eskigehir
Erzurum Giresun
Gaziantep Isparta
Giimiigshane Kastamonu
Hakkari Kayseri
Hatay Kirklareli
Igel Kirgehir
Kars Mugla
Kocaeli Nevsehir
Konya Samsun
Kiitahya Sinop
Malatya Trabzon
Manisa Tunceli
Kahramanmarag Usak
Mardin
Mus
Nigde
Ordu
Rize
Sakarya
Siirt
Sivas
Tekirdag
Tokat
Sanliurfa
Van
Yozgat
Zonguldak
Aksaray
Bayburt
Karaman
Kirikkale
Batman
Sirnak
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Ardahan
Igdir
Yalova
Karabiik
Kilis
Osmaniye
Diizce

Tablo 6.5°de verilen agirlik vektorlerinin uzunluklar1 Tablo 6.7°de verilmigtir.
Bu uzunluk degerleri biiyiikten kiiglie dogru siralanarak simiflar “Cok Gelismisg”,
“Orta Derecede Geligmis” ve “Az Geligmis” olarak etiketlenmigtir.

Tablo 6.7 : Uzakliga Dayali Uyarlamali YOA Agirlik Vektorlerinin Uzunluklary
Smif 1 | Smif 2 | Simf 3
Uzunluklar | 2.1654 | 0.8983 | 1.5192

6.3. k-Ortalamalar Yontemi ile Geligsmiglik Siniflarinin Belirlenmesi

SPSS paket programi kullanilarak Ek Tablo 3’de verilmis olan ve bilesenler bazinda
ayr1 ayr standartlastirilmis verilerin B6liim 3.3.1°de verilen k-Ortalamalar ySntemi
ile kiimelenmesi sonucunda elde edilen kiime ortalama degerleri Tablo 6.8°de

verilmisgtir.

Tablo 6.8: k-Ortalamalar Yonteminde Kiime Merkezleri.

~ Kiimeler

; €1 c2? 3
X1 818 | 181 254
X2 648 310 448
X3 Bl 61 ;280 |
X4 JEO | . 348 | 602
X5 B4 437 725
X8 322 273 | . 818
X7 227 207 362
X8 845 281 452
X9 71 283 | a7
¥io. g47 296 | 457

illerin smiflandirilmast Tablo 6.8’de verilen kiime merkezleri kullanilarak

yapilmig ve siniflandirma sonuglar: Tablo 6.9°da verilmistir.



Tablo 6.9 : k-Ortalamalar ile Siniflandirma Sonuglari

Sirnak

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
Ankara | Adana Amasya
Bolu Adiyaman Antalya
Eskisehir | Afyon Artvin
Istanbul | Agn Aydin
Izmir Bilecik Balikesir

Bingél Burdur

Bitlis Canakkale

Bursa Denizli

Cankir Edirne

Corum Elaz1g

Diyarbakir Giresun

Erzincan Isparta

Erzurum Kastamonu

Gaziantep Kayseri

Giimiighane Kurklareli

Hakkari Kirgehir

Hatay Mugla

Igel Nevsehir

Kars Samsun

Kocaeli Sinop

Konya Trabzon

Kiitahya Tunceli

Malatya Usak

Manisa

Kahramanmarag

Mardin

Mus

Nigde

Ordu

Rize

Sakarya

Siirt

Sivas

Tekirdag

Tokat

Sanliurfa

Van

Yozgat

Zonguldak

Aksaray

Bayburt

Karaman

Kirikkale

Batman
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Bartin
Ardahan
Igdir
Yalova
Karabiik
Kilis
Osmaniye
Diizce

Smuflarin geligmiglik diizeylerini belirlemek igin Tablo 6.8’de verilen kiime

ortalama degerlerinin uzunluklar1 hesaplanmig ve sonuglar Tablo 6.10°da verilmistir.

Tablo 6.10 : k-Ortalamalar Kiime Merkezi Degerlerinin Uzunluklari
Smif 1 | Smif 2 | Simif 3
Uzunluklar | 2.0126 | 0.9064 | 1.5069

Tablo 6.10’da verilen smuf ortalama degerinin uzunluklari kargilagtirilarak
smflar “Cok Gelismis”, “Orta Derecede Gelismis” ve “Az Gelismis” olarak
etiketlenmistir.

Yukarida sonuglart ayrintili bir sekilde verilmis olan her ii¢ algoritma ile
yapilan simflandirmalart birbiri ile karsilagtirmak amaciyla (5.11) denklemi

kullanilarak siniflandirma hatalar1 hesaplanmis ve sonuglar Tablo 6.11°de verilmistir.

Tablo 6.11 ; Siiflandirma Hatalar:
k-Ortalamalar | A¢1 Uzaklik
Siniflandirma Hatasi | 1.154293 0.879318 | 1.136285

Tablo 6.11°de verilen sonuglar incelendiginde agiya dayali uyarlamah YOA ile
yapilan smniflandirmanin digerlerine gére daha kiigiik bir hata sahip oldugu
goriilmiigtiir. Boylece Onerilen agiya dayal: uyarlamali YOA ile yapilan
siiflandirmanin daha tutarli sonuglar verdigi ispatlanmigtir.
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7. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢aligmada istatistiksel ve kiimeleme analizine dayanan smiflandirma
yontemleri incelenmis ve YSA’larin avantajlari g6z Oniinde bulundurularak
simflandirmanin  bu model kullanilarak yapilmasi tizerinde durulmugstur. Veri
simiflandirmada kullamlan damigmansiz grenme yaklagimina dayanan farkli YSA
modelleri ve bu modellere uygulanan 6grenme algoritmalar1 incelenmigtir. Cok
degiskenli verilerin siniflandirnimasinda yaygin olarak kullanilan YOA temel alinmig
ve detayl bir sekilde incelenmisgtir.

YOA’larda kiime merkezlerine karsihk gelen agirlik vektorlerinin baslangig
degerleri iki sekilde belirlenebilir; R” boyutlu uzayda rastgele sayilar tireterek, veri
seti icinden rastgele veri noktalar1 segerek. R? boyutlu uzayda rastgele sayilar
tireterek agirlik vektorlerine baglangic degerleri verildiginde ¢ok daha genis bir alan
dikkate alinmig olur ve simflandirma igin kullanilan veriler bu uzaym kiigiik bir
kisminda kalabilir. Boyle bir durumda veri setindeki verilerin simiflandinimasi dogru
sonuglar vermeyebilir. Bu konuda yapilan 6n galigmalar sirasinda veri setinden
rastgele veri noktalar1 se¢ip onlari agirlik vektdrlerinin baglangic degeri olarak
belirlemenin daha saglikli sonuglar verdigi gorilmiistiir. Baslangic agirlik
vektdrlerinin veri setinden segilmesi durumunda, rastgelelikten kaynaklanarak ug
noktalarin baglangi¢ agirlik vektorii olarak segilmesi s6z konusu olabilir. Byle bir
durumun da smiflandima sonucunu olumsuz etkiledigi gézlemlenmistir. Bu
olumsuzlugu ortadan kaldirmak amaciyla, Onceden belirlenen optimum kiime
sayisindan daha fazla sayida baglangig agirlik vektérlerinin tiretilmesine dayanan

uyarlamali YOA &nerilmistir.

Uyarlamali YOA, ¢ok sayida baslangic agirhk vektorii {iretip YSA’yr bu
vektorlerle egitip daha sonra bunlarin bir kismim eleyerek en uygun agirhik
vektorlerini belirlemeyi amaglayan bir yaklagimdir. Eleme siireci, yayillma hatas1 en
kiigik olan simflara ait afirhik vektorlerinin atilmasit gseklinde gergeklestirilir.
Uyarlamali YOA’da temel YOA’da oldugu gibi agiya dayanan ve uzakliga dayanan
yaklagimlar kullanilarak smiflandirma yapilabilir. Fakat agiya dayanan YOA’nin
istinltigli dikkate alinarak verilerin siniflandirilmasinda agiya dayanan uyarlamali
YOA 6nerilmistir.
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Bu ¢aligmada, gelistirilen agiya dayali uyarlamali YOA, Tirkiye’deki 81 ilin
saglikla ilgili 10 g6stergesi dikkate alinarak onlarin siniflandirilmasi ve geligmiglik
diizeylerinin belirlenmesine uygulanmigtir. Illere ait gostergelerin  degerleri
kullanilarak illerin saglik bazinda 3 gelismiglik grubuna ayrildig: tespit edilmis ve
gelismiglik diizeyleri belirlenerek uygulama sonucunda olugan siniflar “Cok

Gelismis”, “Orta Derecede Gelismis” ve “Az Gelismis” olarak etiketlendirilmisgtir.

Agtya dayanan uyarlamali YOA nin smiflandirmaya uygulanmasi yapilmis ve
simflandirma hatasi, uzakliga dayanan uyarlamali YOA ve k-Ortalamalar ile yapilan
siniflandirma hatalar1 ile karsilagtirmali olarak degerlendirilmigtir. Agiya dayal
uyarlamali YOA ile yapilan simiflandirmanim smiflandirma hatast 0.8793 iken
uzakliga dayali uyarlamali YOA ile yapilan simflandirmanin hatas1 1.1363 ve k-
Ortalamalar ile yapilan siniflandirmanin hatasinin 1.1543 oldugu goriilmiigtiir. Bu
sonuglarda agiya dayali uyarlamali YOA ile simflandirma sonucunun kargilastirilan

diger algoritmalardan daha iyi oldugunu gstermisgtir.
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EKLER

Ek Tablo 1 : Degiskenleri Kisi Bagina Diigen Degerleri
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iller X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10
Adana 0,000503 | 0,000666 | 0,000115 | 0,000876 | 0,000607 | 0,000604 | 0,000008 | 0,002204 | 0,000326 | 0,000351
Adiyaman | 0,000120,000343 | 0,000029 | 0,000664 | 0,000532 | 0,000515 | 0,000014 | 0,001058 | 0,000127 | 0,000133
Afyon 0,000236 | 0,00049 | 0,000087 | 0,000656 | 0,000716 | 0,000679 | 0,000021 | 0,002289 | 0,00023 | 0,000255
Agn 0,000078 | 0,000236 | 0,000021 | 0,000424 | 0,000274 | 0,000301 | 0,000011 | 0,000473 | 0,000121 | 0,000125
Amasya 0,000192 | 0,000482 | 0,000118 | 0,001175 | 0,000947 | 0,000928 | 0,000022 | 0,002095 | 0,00026 | 0,000277
Ankara 0,001508 | 0,001523 | 0,000553 | 0,002089 | 0,001157 | 0,000613 | 0,00001 | 0,003538 | 0,000428 | 0,000668
Antalya 0,000637 | 0,000729 | 0,000168 | 0,001057 | 0,000473 | 0,000798 | 0,000009 | 0,001368 | 0,000349 | 0,000381
Artvin 0,000198 | 0,000881 | 0,000099 | 0,001824 | 0,001198 | 0,001553 | 0,000052 | 0,003022 | 0,000177 | 0,000198
Aydin 0,000501 | 0,000674 | 0,000271 | 0,001261 | 0,000652 | 0,000856 | 0,000014 | 0,001677 | 0,000371 | 0,000407
Balikesir 0,000401 | 0,000498 | 0,00021 | 0,001286 | 0,000692 | 0,001141 | 0,000021 | 0,002243 | 0,000347 | 0,000386
Bilecik 0,000221 | 0,00071 | 0,000103 | 0,000962 | 0,000581 | 0,000705 | 0,000031 | 0,001312 | 0,000216 | 0,000242
Bing?l 0,000122 | 0,000441 | 0,000043 | 0,000851 | 0,000757 | 0,000623 | 0,000024 | 0,001616 | 0,000102 | 0,000126
Bitlis 0,000075 | 0,000298 | 0,000023 | 0,000504 | 0,000273 | 0,000324 | 0,000015 | 0,000991 | 0,000087 | 0,000095
Bolu 0,000506 | 0,000573 | 0,000166 | 0,001644 | 0,000743 | 0,000846 | 0,000044 | 0,004397 | 0,000587 | 0,000613
Burdur 0,000358 | 0,000678 | 0,000148 | 0,001371 | 0,001114 | 0,001663 | 0,000031 | 0,002784 | 0,00028 | 0,000319
Bursa 0,000548 | 0,000623 | 0,00021 | 0,001022 | 0,000582 | 0,000553 | 0,000011 | 0,001778 | 0,000297 | 0,00032
Canakkale | 0,000342]0,000516]0,000191 | 0,001486 | 0,000693 | 0,001219 | 0,000026 | 0,001843 | 0,000333 | 0,000368 |
Cankiri 0,000148 | 0,000518 | 0,000074 | 0,000795 | 0,000943 | 0,000459 | 0,00003 | 0,001775 | 0,000203 | 0,000223
Corum 0,000221 | 0,000449 | 0,000084 | 0,000583 | 0,000638 | 0,000539 | 0,00002 | 0,00243 | 0,000218 | 0,000341-
Denizli 0,000538 | 0,000631 | 0,000287 | 0,001221 | 0,000788 | 0,001195 | 0,000018 | 0,001503 | 0,000391 | 0,000419
Diyarbakir | 0,0002410,000473 | 0,00012 | 0,000953 | 0,000504 | 0,000439 | 0,000011 | 0,002088 | 0,000185 0,000157
Edirne 0,000847 | 0,001033 | 0,000181 | 0,00154 | 0,000738 | 0,00122 | 0,000022 | 0,001813 | 0,000313 | 0,000345
Elazg_ 0,000432 | 0,000948 | 0,000114 | 0,001329 | 0,000685 | 0,000781 | 0,000018 | 0,004003 | 0,000193 | 0,000209
Erzincan 0,000183 | 0,000533 | 0,000057 | 0,000833 | 0,000685 | 0,000562 | 0,000028 | 0,00196 | 0,000133 | 0,000158
Erzurum 0,000393 | 0,000685 | 0,000047 | 0,001083 | 0,000788 | 0,000434 | 0,000021 | 0,003115 | 0,000093 | 0,00011

Eskischir | 0,000718|0,000887 | 0,00017 | 0,001708 | 0,000984 | 0,000897 | 0,000016 | 0,003693 | 0,000368 0,000528
Gaziantep | 0,000341| 0,00037 | 0,000117 | 0,000643 | 0,000375 | 0,000388 | 0,000006 | 0,001443 | 0,000278 | 0,000306 |
Giresun 0,000183 | 0,000412 | 0,000097|  0,0013 | 0,000951 | 0,000922 | 0,000031 | 0,002186 | 0,000204 | 0,000214-|
Gumiishane | 0,000107 | 0,000733 [ 0,000064] 0,000599 | 0,000513 | 0,00061 |0,000021 [0,001738 0,000118 [ 0,000123
HakkAri 0,000042 | 0,000313 | 0,000013 | 0,000537 | 0,000338 | 0,000342 | 0,000017 | 0,000634 | 0,000051 | 0,000055
Hatay 0,000278 | 0,000374 | 0,000196 | 0,00054 | 0,000349 | 0,000497 | 0,00001 | 0,001081 | 0,000262 | 0,000288
Isparta 0,000549 | 0,000833 | 0,000191 | 0,001567 | 0,001092 | 0,001267 | 0,000033 | 0,005217 | 0,000267 |  0,0003
icel 0,000354 | 0,000417 | 0,000164 | 0,000926 | 0,000585 | 0,000817 | 0,000007 | 0,001597 | 0,000251 | 0,000278 |
Istanbul 0,000914 | 0,000755 | 0,000411 | 0,000964 | 0,000381 | 0,000323 | 0,000005 | 0,002548 | 0,000424 | 0;000425+
tzmir 0,0010180,001197 | 0,000387 | 0,00153 | 0,000658 | 0,000643 | 0,00001 | 0,002656 | 0,000457 | 0,00058%E
Kars 0,000132 [ 0,000431 [ 0,000055 [ 0,000791 | 0,00044 | 0,000874 | 0,000018 | 0,001154 | 0,000225 | 0,001 B,

Ry Iy

Nt )
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0000242

Kastamonu | 0,000253 | 0,000695 | 0,000099 | 0,000983 | 0,000855 | 0,000597 | 0,000056 | 0,00395 | 0,000224
Kayseri 0,000488 | 0,000757 | 0,000112 | 0,000882 | 0,000852 | 0,000577 | 0,000013 | 0,002217 | 0,000257 | 0,000282:
Kirklareli | 0,000399 [ 0,000511 | 0,000198 | 0,001102 | 0,00067 | 0,000947 | 0,00003 |0,002037 | 0,000341 | 0,000374;
Kirschir | 0,000269]0,000596 | 0,00013 | 0,000703 | 0,001102 | 0,001129 | 0,000028 | 0,001974 | 0,000253 | 0,000265

Kocaeli 0,000445 | 0,000481 | 0,000163 |  0,0009 | 0,000469 | 0,000532 | 0,000009 | 0,001652 | 0,000263 | 0,000288

Konya 0,000328 | 0,000509 | 0,000155 | 0,000614 | 0,000523 | 0,000433 | 0,000012 | 0,001355 | 0,000249 | 0,000269

Kitahya | 0,000206 | 0,000437 | 0,000069 | 0,000749 | 0,000687 | 0,000594 | 0,000021 | 0,001831 | 0,000196 | 0,000218

Malatya | 0,000354]0,000592 | 0,000125 | 0,001106 | 0,000745 | 0,000927 | 0,000011 | 0,001566 | 0,000148 | 0,000175

Manisa 0,000448 | 0,00054| 0,00016|0,000909 | 0,000436 | 0,00074|0,000018 | 0,00198 | 0,000297 | 0;b0f541
KMaras | 0,000191]0,000372| 0,00009] 0,00075 | 0,000647 |0,000644 | 0,000007 | 0,000948 | 0,000146 | 0,000159:
Mardin 0,000079 | 0,000335 ] 0,000033 | 0,00052 | 0,000328 | 0,000328 | 0,000007 | 0,000674 | 0,000142 | 0,000746'

Mugla 0,000535 | 0,000587 [ 0,000249 | 0,00175 |0,000629 | 0,001131 | 0,000017 | 0,001531 | 0,000366 | 0,000419

Mus 0,000062 | 0,000284 | 0,000018 | 0,000481 | 0,000287 | 0,000388 | 0,000011 | 0,000794 | 0,000071 | 0,000073

Nevsehir | 0,000216 [0,000532 | 0,000126 | 0,000774 | 0,001116 | 0,000694 | 0,000029 | 0,001513 | 0,000284 | 0,00031

Nigde 0,00019 | 0,00048 [ 0,000078 | 0,0007410,000707 | 0,000842 | 0,00002 [ 0,001666 | 0,000236 | 0,000244

Ordu 0,000211|0,000323 | 0,000039 | 0,000892 | 0,000479 | 0,000751 | 0,000017 | 0,00163 |0,000195 | 0,000205
Rize 0,000254 | 0,00047 |0,000087 | 0,000861 | 0,000598 | 0,000588 | 0,000025 |0,002099 | 0,00024 | 0,00026

Sakarya | 0,0002980,000353]0,000173]0,000513 ] 0,000466 | 0,000518 | 0,000015 | 0,001521 [ 0,000263 | 0,000875
Samsun 0,000436 | 0,000641 | 0,00017[0,001108| 0,00083 | 0,000674 | 0,000014 | 0,002585 | 0,000271 | 0,000331 {
Siirt 0,000076 | 0,000413 [ 0,000038 | 0,000667 | 0,000501 | 0,000482 | 0,000015 [ 0,001081 | 0,000288 | 0,00074
Sinop 0,000213 | 0,000567 | 0,000111 | 0,001042 | 0,001095 | 0,000864 | 0,000031 | 0,002438 | 0,000226 | 0,000239

Sivas 0,000302 | 0,000751 | 0,000049 | 0,000947 | 0,000616 | 0,000608 | 0,000023 | 0,002977 | 0,000143 | 0,00016

Tekirday | 0,000428]0,000497 | 0,000176 | 0,000898 | 0,000523 | 0,000693 | 0,000014 | 0,00143 | 0,000297 | 0,000316

Tokat 0,000143 | 0,000344 | 0,000059 | 0,000763 | 0,000678 | 0,000624 | 0,000014 | 0,001488 | 0,000145 | 0,000151

Trabzon 0,00041 [ 0,000643 | 0,000136 | 0,001273 [ 0,000916 | 0,000675 | 0,000013 | 0,002528 | 0,000197 | 0:000272:
Tunceli 0,000075 | 0,001143 | 0,000085 | 0,001923 | 0,001197 | 0,002062 | 0,000075 | 0,00187 | 0,000214 ooot)i@
S.Urfa 0,00014 | 0,000272 | 0,000036 | 0,000388 | 0,000283 | 0,000229 | 0,000009 | 0,000828 | 0,000168 | 0,000174"
Usak 0,000344 | 0,000645 | 0,000192 | 0,00099 [0,001018 | 0,001514 | 0,000022 | 0,001862 | 0,000289 | 0,000336

Van 0,000232 | 0,000364 | 0,000035 | 0,000599 [ 0,000283 | 0,000302 | 0,000011 | 0,001413 | 0,000075 | 0,000085

Yozgat 0,000144 | 0,000387 | 0,000038 | 0,000567 | 0,000633 | 0,000496 | 0,000015 | 0,001245 | 0,000138 | 0,000146%
Zonguldak | 0,000385 | 0,000489 | 0,000188 | 0,000954  0,000427 | 0,000642 | 0,000015 | 0,002818 | 0,000288 | 0,000341

Aksaray | 0,000192]0,000543]0,000076]0,000472 | 0,000487 | 0,000346 | 0,000015 | 0,001035 | 0,000212 | 0,00022

Bayburt | 0,000134]0,000791 | 0,000041| 0,00074 | 0,000555 |0,000616 | 0,00001 |0,001027 | 0,000092 | 0,000092

Karaman 0,00021 | 0,000617 | 0,000136 | 0,000625 | 0,00058 |0,000576 | 0,000008 | 0,000781 | 0,000243 | 0,000263
Kirkkale | 0,00036 | 0,000443 [ 0,000083 | 0,000712 | 0,001218 | 0,000485 | 0,000013 | 0,001591 | 0,000149 | 0,000F62

Batman 0,000145 | 0,00025 |0,000046 | 0,000506 | 0,000493 | 0,000254 | 0,000007 | 0,000394 | 0,000035 | 0,000094 |
Sirnak 0,000054 | 0,000323 | 0,000017 | 0,000405 | 0,000243 | 0,000297 | 0,000017 | 0,000609 | 0,000108 | 0,000108

Bartin 0,00025 | 0,000554 | 0,000147 | 0,000874 | 0,00057 | 0,000668 | 0,000027 | 0,001667 | 0,000119 | 0,000239

Ardahan 0,00006 | 0,00071 | 0,000045 | 0,000979 | 0,000583 | 0,000792 | 0,00003 | 0,001234 | 0,000067 | 0,000097

Tgdur 0,000172 | 0,00051]0,000059 | 0,000812 | 0,000344 | 0,000961 | 0,000006 | 0,000593 | 0,000042 | 0,000148

Yalova 0,000386 | 0,00054 | 0,000297 | 0,000575 | 0,00038 | 0,000463 | 0,000006 | 0,000593 | 0,000119
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Karabiik 0,00032 | 0,000578 | 0,000142 | 0,001013 | 0,000702 | 0,000773 | 0,000031 | 0,002443 | 0,000053 | 0,000244
Kilis 0,0002 | 0,000715 | 0,000044 | 0,000732 | 0,000357 | 0,000758 | 0,000009 | 0,001656 | 0,000009 | 0,000279 |
Osmaniye | 0,000129 | 0,000349 | 0,000129 | 0,000538 | 0,00068 | 0,000863 | 0,000009 | 0,000708 | 0,000037 | 0,000725
Ditzce 0,000204 | 0,000296 | 0,000025 | 0,000608 | 0,000239 | 0,000356 | 0,000022 | 0,001671 | 0,000016 | 0,003006




Ek Tablo 2 : Birim Vekt6re Doniistiiriilerek Standartlagtirilan Veriler
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Tller X1 X2 X3 x4 X5 |X6 |X7 X8 X9 X10
Adana 0.186(0.274 {0.0420.324 [0.225 [0.224 [0.00300.816 [0.121 |0.132
Adiyaman 0.08010.22710.01910.440 0.353 {0.341 10.0096|0.701 |0.084 | 0.882 |
Afyon 0.0890.184 10.033|0.247 |0.269 [0.256 |0.0079]0.861 |0.087 | 0.096 |¢
Agn 0.095[0.291 [0.026 | 0.521 |0.337 |0.370 [0.0140|0.581 [0.149 | 0.153:
Amasya 0.0680.1710.04210.417 ]0.336 | 0.329 | 0.0078|0.743 10.092 | 0.098 |:
Ankara 0.309{0.312 [0.113[0.428 |0.237 | 0.126 |0.0022 |0.724 | 0.088 | 0.086 |
Antalya 0.28210.32310.075/0.469 [0.210 |0.354 [0.0041]0.607 | 0.155 [0.169
Artvin 0.0480.212 | 0.024 {0.440 |0.289 |0.374 |0.0126]0.729 | 0.043 [ 0.048
Aydin 0.19410.262 | 0.105|0.489 |0.253 |0.332 |0.0053]0.651 |0.144 |0.158
Balikesir 0.13210.164 | 0.069 {0.424 |0.228 | 0.376 |0.0071|0.740 | 0.115 }0.127
Bilecik 0.109]0.348 1 0.051{0.472 |0.285 |0.346 |0.0152)0.644 |0.106 {0.119 |.
Bingdl 0.057/0.207 |1 0.020]0.400 |0.355 |0.292 |0.0111|0.759 [0.048 | 0.059 |
Bitlis 0.060[0.242 |0.019/0.408 |[0.221 [0.262 |0.0125|0.802 |0.071 |0.077 |
Bolu 0.102]0.115]0.034/0.331 |0.150 |0.170 {0.0089]0.886 |0.118 [0.124.
Burdur 0.09410.178 10.03910.361 |0.293 | 0.438 | 0.0082]0.733 |0.074 | 0.084
Bursa 0.2280.25910.087]0.425 [0.242 [0.23 |0.0045]0.740 [0.124 {0.133
Canakkale 0.119/0.180)0.0670.518 |0.241 | 0.425 |0.0090|0.642 [0.116|0.128
Cankin 0.064]0.226 | 0.0320.346 |0.411 [0.200 [0.0129]0.773 |0.089 [0.097
Corum 0.08210.166 |0.031|0.216 |0.236 |0.200 | 0.00740.899 |0.081 | 0.089
Denizli 0.2050.24010.109|0.465 |0.300 | 0.455 |0.00670.572 10.149 |0.159
Diyarbakir 0.09810.192 | 0.049(0.386 |0.204 |0.178 |0.0045(0.847 |0.075|0.080 |
Edirne 0.272/0.331 {0.058 | 0.494 |0.237 |0.391 |0.0072]0.581 |0.100|0.111.[*
Elaz1g 0.097[0.212]0.026[0.297 [0.153 [0.174 [0.0039]0.894 [0.043 [0.047 |\
Erzincan 0.077]0.224 | 0.0240.349 |0.287 |0.236 |0.0119]0.822 |0.056 | 0.066 |
Erzurum 0.112]0.19510.013|0.308 |0.224 | 0.124 |0.0061 | 0.887 | 0.026 | 0.033
Eskigehir 0.160}0.198 |10.038 0.381 | 0.220 } 0.200 | 0.0035|0.824 10.082 |0.118
Gaziantep 0.190]0.206 | 0.065|0.358 |0.209 |0.216 |0.0035]0.804 |0.155 |0.170
Giresun 0.063]0.1410.033/0.445 |0.326 |0.316 |0.0105]0.749 |0.070 | 0.073
Glimiighane | 0.050|0.342 {0.0300.279 |0.239 |0.284 {0.0100|0.811 | 0.055 |0.057
Hakkéri 0.042]0.309 ]0.013/0.530 |0.334 ]10.338 |0.0167|0.626 | 0.050 | 0.054. |
Hatay 0.186]0.250 | 0.1310.361 |0.233 ]0.332 | 0.0064|0.723 10.176 | 0.193 .
Isparta 0.095{0.144 10.03310.270 10.188 {0.218 |10.0057)0.899 |0.046 {0.052 |
Icel 0.160/0.1890.07410.419 {0.265 |0.370 {0.0033]0.723 [0.114 {0.126.}
Istanbul 0.295|0.244 {0.133]0.311 [0.123 |0.104 |0.0017[0.822 {0.133 [0.138
[zmir 0.27810.3270.106 | 0.418 |0.180 |0.176 ]0.00280.725 |0.125 |0.161
Kars 0.07410.241 1 0.031 | 0.443 [0.247 |0.490 [0.0103]0.647 [0.126 [0.062
Kastamonu 0.05910.162 | 0.02310.230 |0.200 |0.139 |0.0131]0.923 |0.052 {0.057
Kayseri 0.19310.2720.040|0.316 |0.305 |0.207 |0.0047{0.795 [0.092]0.101
Kirklareli 0.1460.188 | 0.073|0.404 [0.246 |0.347 [0.0112{0.747 |0.125 [0.137 |
Kirgehir 0.099]0.218 [0.0480.257 {0.403 |0.413 |0.0101]0.723 |0.093 | 0.097 |:
Kocaeli 0.206|0.223 | 0.076 | 0.417 |0.218 | 0.247 |0.0042[0.766 [0.122 |0.133:k
Konya 0.183]0.284 | 0.087|0.343 |0.293 | 0.242 |0.0069|0.758 |0.139 |0.150 &
Kiitahya 0.0910.194 10.030/0.333 /0.305 |0.264 |0.0095]0.814 |0.087 |0.097 |’
Malatya 0.149]0.249 1 0.053|0.466 |0.314 10.390 | 0.0044 |0.660 | 0.062 |0.074
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Manisa 0.180]0.217 |0.064 |0.365 |0.175 |0.297 |0.0073]0.795 |0.119
K.Marag 0.120]0.234|0.0570.472 [0.407 | 0.406 |0.0044{0.596 |0.092 |0.1007|
Mardin 0.076|0.3190.0310.496 |0.312 |0.312 |0.0068]0.642 | 0.135 |0.139
Mugla 0.188]0.206 | 0.088 [ 0.616 |0.221 |0.398 |0.0059]0.538 | 0.129 | 0.147
Mug 0.057[0.261 | 0.016|0.441 |0.263 |0.356 |0.0101]0.728 | 0.065 | 0.067
Nevsehir 0.096|0.235 ] 0.056 [ 0.342 |0.492 |0.306 [0.0128]0.667 |0.125 |0.137
Nigde 0.0860.216 [0.035[0.334 {0.319 |0.379 [0.0091[0.751 |0.106 |0.110
Ordu 0.100/0.153]10.019]0.422 {0.226 |0.355 {0.0080(0.770 |0.092 |0.097
Rize 0.102[0.188 [0.035]0.344 {0.239 [0.235 [0.0098 | 0.838 [0.096 [0.104 |
Sakarya 0.160{0.190 {0.093 [0.276 {0.251 |0.279 |0.0078|0.819 | 0.142|0.148 |
Samsun 0.139]0.204 | 0.054 | 0.353 |0.264 |0.215 [0.0045|0.824 |0.0870.093 |-
Siirt 0.04910.267 | 0.025|0.432 |10.324 |0.312 | 0.0098]0.699 |0.187 [0.113
Sinop 0.069{0.18410.036/0.339 |10.356 | 0.281 |0.0101,0.793 |0.074 | 0.078
Sivas 0.090{0.224 |10.015/0.283 |0.184 |0.182 | 0.0067|0.889 |0.043 | 0.048
Tekirdag 0.20810.241 | 0.086 | 0.435 |0.253 |0.336 |0.0070|0.693 |0.144 |0.153
Tokat 0.073]0.176 |0.030|0.390 |0.346 |0.319 |0.0074|0.760 |0.074 |0.077
Trabzon 0.130]{0.203 10.043{0.403 [0.29 |0.214 [0.0042|0.800 | 0.062 | 0.067
Tunceli 0.020]0.302 [0.0230.508 [0.316 [0.545 [0.0198]0.494 |0.060 | 0.062 |
S.Urfa 0.132]0.2570.034|0.366 |0.267 |0.216 |0.0085]0.782 | 0.159 |0.164 |
Usak 0.118]0.221 [0.066]0.339 |0.348 [0.518 |0.0074|0.637 [0.099 |0.112 |
Van 0.141]0.220 [0.021[0.363 [0.171 [0.183 [0.0069 |0.856 |0.046 [0.052 '
Yozgat 0.087]0.23410.023 | 0.343 |0.383 |0.300 {0.0089|0.753 |0.083 [0.089
Zonguldak 0.121[0.15410.059(0.301 |0.135 |0.202 | 0.0046|0.888 | 0.091 |0.108
Aksaray 0.133]0.376 | 0.053 | 0.327 |0.338 | 0.240 |0.0105]0.717 | 0.147 | 0.152
Bayburt 0.0780.460 | 0.024 [ 0.430 |0.323 |0.359 |0.0060)0.598 | 0.054 |0.054
Karaman 0.140|0.41210.0910.418 |0.387 |0.385 |0.0055]0.522 | 0.162 |0.176
Kirikkale 0.159]0.196 |0.037]0.314 {0.537 [0.214 |0.0058 [0.702 |0.066 |0.071. |,
Batman 0.160[0.277 10.051]0.561 {0.546 [0.282 |0.0073[0.437 [0.039 [0.104. |-
Sirnak 0.060{0.358 10.019|0.449 10.270 | 0.330 | 0.0188|0.675 [0.119]0.119 |
Bartin 0.114]0.253 |10.067 | 0.400 |0.261 |0.306 |0.0124 |0.763 |0.055|0.109 |
Ardahan 0.030{0.356 | 0.023/0.491 |0.293 |0.398 |10.0150|0.619 |0.034 | 0.049
Igdir 0.112]0.331 |0.039|0.528 |0.223 | 0.624 |0.0039|0.385 |0.027 | 0.096
Yalova 0.29410.412 10.226 | 0.439 |0.290 | 0.353 {0.0045]0.452 {0.091 | 0.281
Karabiik 0.109]0.197 10.049|0.345 |0.239 | 0.264 |0.0106|0.833 | 0.018 | 0.083
Kilis 0.093]0.3330.020{0.341 |0.166 | 0.353 |0.0041|0.771 {0.004 | 0.130
Osmaniye 0.087/0.235]0.0870.363 |0.458 [0.581 |0.0059]0.477 |0.025 | 0.151.,
Diizce 0.109]0.1590.014/0.326 |0.128 |0.191 |0.0119{0.896 |0.009

0.003.
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1.

Iller SX1 | SX2 [ SX3 | SX4 | SX5 | SX6 | SX7 | SX8 | SX9 | SX10 |
Adana 0,334)0,437 {0,208 {0,419 | 0,498 {0,293 {0,107 | 0,422 | 0,555 {0,525 |.-
Adiyaman | 0,080 0,225 {0,052 {0,318 {0,437 | 0,250 {0,187 {0,203 | 0,216 | 0,199
Afyon 0,156]0,322 {0,157 10,314 | 0,588 | 0,329 | 0,280 [0,439 | 0,392 {0,382
Agn 0,052]0,155 0,038 {0,203 | 0,225 | 0,146 | 0,147 | 0,091 | 0,206 | 0,187
Amasya 0,127)10,316 {0,213 | 0,562 | 0,778 | 0,450 | 0,293 | 0,402 | 0,443 | 0,415
Ankara 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,950 | 0,297 | 0,133 | 0,678 {0,729 | 1,000
Antalya 0,422)0,479 10,304 | 0,506 | 0,388 | 0,387 | 0,120 | 0,262 {0,595 | 0,570,
Artvin 0,131)0,578 | 0,179 | 0,873 | 0,984 | 0,753 | 0,693 | 0,579 | 0,302 | 0,296
Aydin 0,33210,443 0,490 | 0,604 0,535 | 0,415 | 0,187 [0,321 {0,632 | 0,609 |
Balikesir 0,266 0,327 {0,380 {0,616 | 0,568 | 0,553 | 0,280 | 0,430 | 0,591 | 0,578
Bilecik 0,147]0,466 10,186 | 0,461 | 0,477 | 0,342 | 0,413 {0,251 | 0,368 | 0,362
Bing6l 0,081 0,290 {0,078 {0,407 | 0,622 | 0,302 | 0,320 | 0,310 {0,174 | 0,189
Bitlis 0,050]0,196 {0,042 {0,241 | 0,224 |1 0,157 | 0,200 {0,190 {0,148 | 0,142
Bolu 0,336/0,376 {0,300 {0,787 | 0,610 | 0,410 | 0,587 | 0,843 | 1,000 | 0,918
Burdur 0,237]0,445 0,268 0,656 | 0,915 | 0,806 | 0,413 | 0,534 | 0,477 | 0,478
Bursa 0,363 0,409 {0,380 | 0,489 {0,478 | 0,268 | 0,147 | 0,341 | 0,506 | 0,479,
Canakkale |0,227]0,339 [0,345 [ 0,711 [ 0,569 {0,591 [0,347 [0,353 | 0,567 [0,551
Cankin 0,098 0,340 | 0,134 | 0,381 | 0,774 | 0,223 | 0,400 | 0,340 | 0,346 {0,332
Corum 0,147]0,295 0,152 10,279 | 0,524 | 0,261 | 0,267 | 0,466 | 0,371 | 0,361
Denizli 0,357|0,414 10,519 {0,584 | 0,647 | 0,580 | 0,240 | 0,288 | 0,666 | 0,627 |-
Diyarbakir |0,160|0,311 /0,217 | 0,456 | 0,414 [0,213 | 0,147 | 0,400 | 0,315 | 0,295
Edirne 0,562 0,678 | 0,327 | 0,737 | 0,606 | 0,592 | 0,293 | 0,348 | 0,533 | 0,516
Elaz13 0,286 | 0,622 | 0,206 | 0,636 | 0,562 | 0,379 | 0,240 {0,767 | 0,329 | 0,313
Erzincan  {0,121/0,350 {0,103 | 0,399 0,562 0,273 | 0,373 | 0,376 | 0,227 | 0,237
Erzurum 0,261 10,450 | 0,085 | 0,518 | 0,647 | 0,210 | 0,280 | 0,597 | 0,158 {0,171
Eskisehir 0,476 /0,582 {0,307 | 0,818 | 0,808 | 0,435 | 0,213 | 0,708 | 0,627 | 0,790 |
Gaziantep  |0,226|0,243 | 0,212 | 0,308 | 0,308 | 0,188 | 0,080 | 0,277 {0,474 | 0,458 |
Giresun 0,121]0,271 [0,175 | 0,622 | 0,781 [ 0,447 | 0,413 [0,419 [0,348 {0,320 |
Giimiighane |0,071,0,481 |0,116 | 0,287 | 0,421 | 0,296 | 0,280 | 0,333 | 0,201 {0,184
Hakkari 0,02810,206 | 0,024 10,257 |1 0,278 | 0,166 | 0,227 | 0,122 | 0,087 | 0,082
Hatay 0,18410,246 10,354 | 0,258 | 0,287 | 0,241 | 0,133 | 0,207 | 0,446 | 0,431
Isparta 0,364 10,547 | 0,345 {0,750 {0,897 {0,614 | 0,440 | 1,000 | 0,455 | 0,449
Igel 0,235]0,274 10,297 | 0,443 | 0,480 {0,396 | 0,093 | 0,306 {0,428 | 0,416
Istanbul 0,606 | 0,496 | 0,743 | 0,461 {0,313 | 0,157 | 0,067 | 0,488 (0,722 | 0,641
[zmir 0,675/0,786 10,700 | 0,732 10,540 | 0,312 |1 0,133 10,509 (0,779 | 0,885 4.
Kars 0,088]0,283 [0,099 10,379 {0,361 0,424 {0,240 {0,221 [0,383 {0,166 |
Kastamonu |0,168|0,456 (0,179 |0,471 {0,702 | 0,290 | 0,747 {0,757 {0,382 | 0,362
Kayseri 0,324 0,497 | 0,203 | 0,422 | 0,700 | 0,280 | 0,173 | 0,425 | 0,438 | 0,422
Kirklareli 0,265/0,336 | 0,358 | 0,528 {0,550 | 0,459 | 0,400 | 0,390 | 0,581 | 0,560 |°
Kirgehir 0,17810,391 {0,235 | 0,337 | 0,905 ] 0,548 | 0,373 | 0,378 | 0,431 | 0,397
Kocaeli 0,29510,316 {0,295 | 0,431 | 0,385 | 0,258 | 0,120 | 0,317 | 0,448 | 0,431
Konya 0,218]0,334 {0,280 {0,294 | 0,429 | 0,210 | 0,160 | 0,260 | 0,424 | 0,403
Kiitahya 0,137]0,287 10,125 10,359 | 0,564 | 0,288 | 0,280 | 0,351 | 0,334 | 0,326
Malatya 0,235]0,389 {0,226 {0,529 | 0,612 | 0,450 | 0,147 | 0,300 | 0,252 | 0,262
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Manisa 0,29710,355 | 0,289 | 0,435 | 0,358 | 0,359 | 0,240 | 0,380 | 0,506 | 0,510
K.Marag 0,127/0,244 10,163 {0,359 | 0,531 | 0,312 {0,093 | 0,182 | 0,249 {0,238
Mardin 0,05210,220 | 0,060 {0,249 10,269 | 0,159 | 0,093 {0,129 0,242 | 0,219 |
Mugla 0,355/0,385 10,450 {0,838 | 0,516 | 0,548 {0,227 | 0,293 | 0,624 | 0,627
Mus 0,0410,186 |0,033 | 0,230 | 0,236 | 0,188 [0,147 {0,152 | 0,121 | 0,109
Nevsehir 0,14310,349 |1 0,228 | 0,371 | 0,916 | 0,337 | 0,387 | 0,290 | 0,484 | 0,464
Nigde 0,126 /0,315 | 0,141 {0,355 | 0,580 | 0,408 {0,267 | 0,319 | 0,402 | 0,365
Ordu 0,140(0,212 |1 0,071 [ 0,427 | 0,393 | 0,364 | 0,227 | 0,312 | 0,332 | 0,307
Rize 0,1680,309 10,157 | 0,412 |1 0,491 | 0,285 | 0,333 | 0,402 | 0,409 | 0,389
Sakarya 0,19810,232 10,313 | 0,246 | 0,383 | 0,251 | 0,200 | 0,292 | 0,448 | 0,412
Samsun 0,289|0,421 10,307 | 0,530 | 0,681 | 0,327 | 0,187 | 0,495 | 0,462 | 0,436
Siirt 0,050(0,271 | 0,069 {0,319 | 0,411 {0,234 | 0,200 | 0,207 | 0,491 | 0,260
Sinop 0,141}0,372 10,201 | 0,499 | 0,899 /0,419 | 0,413 {0,467 | 0,385 | 0,358
Sivas 0,2000,493 | 0,089 {0,453 | 0,506 | 0,295 | 0,307 | 0,571 | 0,244 | 0,240
Tekirdag 0,284 10,326 | 0,318 {0,430 | 0,429 | 0,336 | 0,187 | 0,274 | 0,506 | 0,473
Tokat 0,09510,226 10,107 | 0,365 | 0,557 | 0,303 {0,187 | 0,285 | 0,247 | 0,226
Trabzon 0,27210,422 10,246 | 0,609 | 0,752 | 0,327 {0,173 | 0,485 | 0,336 | 0,317
Tunceli 0,050{0,750 | 0,154 | 0,921 |1 0,983 | 1,000 |1,000 {0,358 {0,365 | 0,352
S.Urfa 0,09310,179 | 0,065 | 0,186 | 0,232 | 0,111 | 0,120 | 0,159 | 0,286 | 0,260
Usak 0,228]0,424 10,347 10,474 | 0,836 | 0,734 | 0,293 | 0,357 | 0,492 | 0,488
Van 0,15410,239 10,063 | 0,287 } 0,232 | 0,146 | 0,147 | 0,271 | 0,128 | 0,127
Yozgat 0,09510,254 | 0,069 | 0,271 | 0,520 | 0,241 | 0,200 | 0,239 0,235 | 0,219
Zonguldak |0,255|0,321 {0,340 | 0,457 | 0,351 | 0,311 {0,200 | 0,540 | 0,491 | 0,510
Aksaray 0,127(0,357 {0,137 | 0,226 | 0,400 | 0,168 {0,200 | 0,198 | 0,361 | 0,329
Bayburt 0,089(0,519 10,074 | 0,354 10,456 | 0,299 10,133 10,197 | 0,157 | 0,138
Karaman 0,1390,405 | 0,246 {0,299 | 0,476 | 0,279 | 0,107 | 0,150 | 0,414 | 0,394
Kirikkale 0,239(0,291 | 0,150 | 0,341 {1,000 | 0,235 | 0,173 | 0,305 | 0,254 | 0,243
Batman 0,096 (0,164 | 0,083 {0,242 | 0,405 | 0,123 | 0,093 | 0,076 | 0,060 | 0,141
Sirnak 0,036(0,212 | 0,031 {0,194 {0,200 | 0,144 | 0,227 | 0,117 | 0,184 | 0,162
Bartin 0,166|0,364 | 0,266 {0,418 | 0,468 | 0,324 | 0,360 | 0,320 | 0,203 | 0,358
Ardahan 0,040{0,466 | 0,081 {0,469 {0,479 | 0,384 | 0,400 | 0,237 {0,114 | 0,145
Igdir 0,11410,335 (0,107 {0,389 | 0,282 | 0,466 | 0,080 |0,114 {0,072 | 0,222 .
Yalova 0,25610,355 10,537 {0,275 {0,312 | 0,225 | 0,080 | 0,114 0,203 | 0,551
Karabiik 0,212{0,380 | 0,257 {0,485 | 0,576 | 0,375 | 0,413 | 0,468 | 0,090 | 0,365
Kilis 0,133]0,469 | 0,080 | 0,350 | 0,293 | 0,368 | 0,120 | 0,317 | 0,015 | 0,418
Osmaniye  |0,086|0,229 | 0,233 {0,258 | 0,558 | 0,419 0,120 | 0,136 | 0,063 | 0,337
Diizce 0,135[0,194 10,045 {0,291 10,196 | 0,173 {0,293 {0,320 {0,027 | 0,009
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Ek 1: Agiya Dayali Uyarlamali YOA ile Siniflandirma Yapan Programin Kaynak
Kodu
unit OPSSBO1;
interface
uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs, ExtCtrls, DB, StdCtrls, DBTables, Mask, DBCltrls, Grids, DBGrids;
type
TForm1 = class(TForm)
Buttonl: TButton;
Button2: TButton;
Label12: TLabel,
StringGrid1: TStringGrid;
StringGrid2: TStringGrid;
Label13: TLabel;
Timer2: TTimer;
Edit3: TEdit;
Label17: TLabel,
Button4: TButton;
StringGrid4: TStringGrid;
Edit4: TEdit;
Labell: TLabel;
Tablel: TTable; )
DataSourcel: TDataSource;
Label2: TLabel;
StringGrid5: TStringGrid;
Tablel ILLER: TStringField;
TablelUZMAN: TFloatField;
Table1PRATISYEN: TFloatField;
Table1DIS: TFloatField;
TableIHEMSIRE: TFloatField;
Tablel SAG_MEMUR: TFloatField,;



Tablel EBE: TFloatField;
TablelHASTANE: TFloatField;
Table1YATAK: TFloatField;
TablelECZANE: TFloatField;

Table]l ECZACI: TFloatField;
TableINUFUS: TFloatField;

Label3: TLabel;

StringGrid6: TStringGrid;

StringGrid3: TStringGrid;

Button5: TButton;

Button3: TButton;

Editl: TEdit;

Table3: TTable;

DataSource3: TDataSource;

Table3X1: TFloatField;

Table3X2: TFloatField;

Table3X3: TFloatField;

Table3X4: TFloatField;

Table3X5: TFloatField;

Table3X6: TFloatField;

Table3X7: TFloatField;

Table3X8: TFloatField;

Table3X9: TFloatField;

Table3X10: TFloatField;

LabelS: TLabel;

Label4: TLabel;

procedure Button1Click(Sender: TObject);
procedure FormCreate(Sender: TObject);
procedure Button2Click(Sender: TObject);
procedure Button5Click(Sender: TObject);
procedure Button4Click(Sender: TObject);
procedure Button3Click(Sender: TObject);
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private
{ Private declarations }
public
{ Public declarations }
end;
var
Forml: TForml;
cl:string;
n,z,sr,sayac.k, sayac2,j,r,i,tt,vs,kw,gkw,s,t,s1,52,53,54,55,56,57,58,59,510,s11,512,513,s
14,515,516,s17,518,s19,520,521,522,523,524,525,526,527,528,529,s30,531,532,533,534,
$35,536,537,538,539,540,541,542,543,544,545,546,547,548,549,550:integer;
gwe,gwy,deltaw,gdeltaw,dd,we,wy:array [1..50,1..50] of real;
gveri,veri,cluster,gcluster:array [1..100,1..50] of real;
guwe,guwy,uwe,uwy,gstop,gwmat,stop,ud,wmat,bh,ss,gd,gegd,dtoplam,dk,d,ggdtopla
m,gdtoplam,stoplam,hata,eghata,x,y,gy,gx,ortwe:array [1..50]of real;
max,gmax,m,ud1,w,topbh,mariot,degis,dktop,gthata, gshata,shata,thata,mind, gdtop:re
al;
sk:array [1..100,1..50,1..10]of real;
mak,gmak,l,gl:array[1..100]of real;
uveri:array[1..100] of real;
a:array [1..50]of integer;
implementation
{$R *.dfm}
procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
begin
Halt;
end;
procedure TForm1.FormCreate(Sender: TObject);
begin
Timer2.Enabled:=False;
fork:=1tondo

begin
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stoplam[k]:=0;
bh[k]:=0;

end;

w:=0;

s1:=0;52:=0;53:=0;54:=0;55:=0;56:=0;57:=0;58:=0;59:=0;510:=0;

s11:=0;512:=0;513:=0;814:=0;515:=0;516:=0;s17:=0;518:=0;519:=0;520:=0;

§21:=0;522:=0;523:=0;524:=0;525:=0;526:=0;527:=0;528:=0;529:=0;530:=0;

for j:==1to 10 do

ss[j]:=0;

s:=0;

sr:=1;

thata:=0;

shata:=0;

sayac:=0;

t:=0;

a[t]:=0;

/[sif sayisin gir.

cl:=inputbox('Sinif Sayist','Sinif Sayisim1 Giriniz',");

n:=StrTolnt(cl);

// table daki verileri ¢ek.

vs:=81;

table1.Open;

fori:=1to vs do

begin
veri[i][1]:=StrTolnt(TablelUZMAN.Text)/StrToInt(Table INUFUS.Text);
veri[i][2]:=StrToInt(TablelPRATISYEN. Text)/StrTolnt(TableINUFUS.Text);
veri[i][3]:=StrToInt(Table1DIS.Text)/StrTolnt(TableINUFUS.Text);
veri[i][4]:=StrToInt(Tablel HEMSIRE.Text)/StrTolnt(TableINUFUS. Text);
veri[i][5]:=StrTolnt(TablelSAG_MEMUR.Text)/StrToInt(TableINUFUS.Text),
veri[i][6]:=StrTolnt(Table1 EBE.Text)/StrTolnt(TableINUFUS.Text);
veri[i][7]:=StrTolnt(TablelHASTANE.Text)/StrTolnt(TableINUFUS.Text);
veri[i][8]:=StrTolnt(Tablel YATAK.Text)/StrToInt(TableINUFUS.Text);



veri[i][9]:=StrTolnt(Tablel ECZANE.Text)/StrToIlnt(Table INUFUS.Text);
veri[i][10]:=StrTolnt(Tablel ECZACIL Text)/StrTolnt(TableINUFUS.Text);
tablel.Next;
end;
Tablel.close;
Table3.0Open;
fori:=1to vs do
begin
gveri[i][1]:=StrToFloat(Table3X1.Text);
gveri[i][2]:=StrToFloat(Table3X2.Text);
gveri[i][3]:=StrToFloat(Table3X3.Text);
gveri[i][4]:=StrToFloat(Table3X4.Text);
gveri[i][5]:=StrToFloat(Table3X5.Text);
gveri[i][6]:=StrToFloat(Table3X6.Text);
gveri[i][7]:=StrToFloat(Table3X7.Text);
gveri[i][8]:=StrToFloat(Table3X8.Text);
gveri[i][9]:=StrToFloat(Table3X9.Text);
gveri[i][10]:=StrToFloat(Table3X10.Text);
table3.Next;
end;
Table3.close;
//Kayitlar1 birim vektSre doniigtiir.
fori:=1to vs do
uveri[i]:=0;
/Iverilerin uzunluklarim hesapla.
fori:=1 to vs do
begin
for j:==1 to 10 do
uveri[i]:=uveri[i] +sqr(veri[i][j]);
uveri[i]:=sqrt(uveri[i]);
end;

for i:=1 to vs do



for j:=1to 10 do
veri[i][j]:=veri[i] [j}/uveri[i];
// agirlik vektorlerini liret.
r:=0;
Randomize;
fork:=1tondo
begin
r:=random(80)+1;
forj:=1to 10 do
begin
we[k][j]:=veri[r][j];
gwelk][j]-=gveri[r][j];
end;
end;
end;
procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);
begin
fork:=1tondo
begin
for j:=1to 10 do
begin
StringGrid2.Cells[0,k]:=IntToStr(k);
StringGrid2.cells[j,k]:=FloatToStrF(we[k][j],ffgeneral,5,10);
StringGrid2.Cells[k,0]:=IntToStr(k);
end;
end;
sayac:=sayac+1;
if sayac>10000 then
begin
Timer2.Enabled:=False;
end

else
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begin

Edit3.Text:=IntToStr(sayac);
Randomize;
//random x vektoriinii se¢ ve ekrana yazdir.
z:=random(80)+1;
forj:=1to 10 do
StringGrid1.Cells[j,1]:=FloatToStrF (veri[z][j].ffgeneral,5,10);
StringGrid1.Cells[0,1]:=IntToStr(z);
for j:==1to 10 do
StringGrid1.Cells[j,0]:=IntToStr(j);
//segilen x vektdriinti agirlik vektorleriyle carp.
fork:=1tondo
begin
ylk]:=0;
gy[k]:=0;
end;
for j:==1to 10 do
x[j]:=0;
forj==1to 10 do
x[jl:=veri[z][j];
fork:=1tondo
begin
for j:=1to 10 do
yIk]=y[k+x[]*welk][j]);
end;
//Vektor Carpimlarinin Ekrana Yazdirilmas:
fork:=1tondo
begin
StringGrid5.Cells[k,1]:=FloatToStrF(y[k],ffgeneral,5,10);
StringGrid5.Cells[k,0]:=FloatToStr(k);
end;

//Birim vektorler {izerinden kazanan vektdrii belirle.
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max:=0;
fork:=1tondo
begin
if max<y[k] then
begin
max:=y[k];
kw:=k;
end;
end;
Edit4.Text:=IntToStr(kw);
//kazanan agirhik vektSriinii glincelle.
m:=0.03;
for j:==1 to 10 do
begin
deltaw[kw][j]:=m*((veri[z][j]/10)-we[kw][j]);
gdeltaw[kw][j]:=m*(gveri[z][j]-gwe[kw][j]);
StringGrid6.Cells[j,1]:=FloatToStrF (deltaw[kw][j],ffgeneral,5,10);
StringGrid6.Cells[j,2]:=FloatToStrF(gdeltaw[kw][j],ffgeneral,5,10);
wylkw][j]:==we[kw][j]+deltaw[kw][j];
gwy[kw][j]:==gwe[kw][j]+gdeltaw[kw][]];
end;
//Kazanan agirlik vektoriiniin uzunlugunu hesapla.
uwy[kw]:=0;
forj:=11to0 10 do
uwy[kw]:=uwylkw}+sqr(wy[kw][j]);
uwy[kw]:=sqrt(uwy[kw]);

//kazanan agirlik vekt6riinii birim vektore doniistiir.
forj:==1to0 10 do

wylkw][j]:=wylkw][j]/uwy[kw];

//egitim hatasinin hesaplanmasi

forj:==1to 10 do
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eghata[kw]:=eghata[kw]+(wy[kw][j]*veri[z][j]);
eghata[kw]:=eghata[kw]/2;
StringGrid3.Cells[kw,3]:=FloatToStrF(eghata[kw],ffgeneral,5,10);
//Kazanan agirlik vektSriinii ekrana yazdir.
forj:=1to 10 do
StringGrid2.Cells[j,kw]:=FloatToStrF(wy[kw][j],ffgeneral,5,10);
StringGrid2.Cells[0,kw]:=FloatToStr(kw);
//Agirlik vektoriinti giincelle.
forj:==1to 10 do
begin

welkw][jl:==wylkw][j];

gwe[kw][j]:=gwy[kw][j];
end;
Timer2.Enabled:=True;

end;

procedure TForm1.Button5Click(Sender: TObject);

begin
fork:=1tondo

begin

gd[k]:=0;
ggd[k]:=0;
dk[k]:=0;
gdtoplam[k]:=0;
ggdtoplam[k]:=0;
gdtop:=0;

end;

udl1:=0;

for k:=1 ton do

begin
for j:==1 to 10 do

begin



StringGrid2.Cells[0,k]:=( ;

StringGrid2.cells[j,k]:=(" PX
StringGrid2.Cells[k,0]:=(" %
end;
end;

fori==1 to vs do
fork:=1tondo
begin
cluster[i][k]:=0;
geluster[i][k]:=0;
end;
fori:=1 tovs do
begin
fork:=1tondo
for j:=1to 10 do
cluster[i][k]:=cluster[i][k]+(veri[i][jT*we[k][i]);
end;
fori:=1tovsdo
begin
forki=1tondo
for j:==1to 10 do
geluster[i][k]:=gcluster[i][k]+(gveri[i][j]*gwe[K]I[i]D;
end;

for i:=1 to vs do

begin
mak][i]:=0;
gmak[i]:=0;
end;

fori:=1 to vs do
begin
fork:=1tondo
if mak[i]<cluster[i][k]then



begin
mak[i]:=cluster[i][k];
1[i]:=k;
end;
end;
fori=1tovsdo
begin
fork:=1tondo
if gmak[i]<gcluster[i][k]then
begin
gmak[i]:=gcluster[i][k];
glli]:=k;
end;
end;
mind:=100000;
dktop:=0;
fork:=1tondo
d[k]:=0;
fork:=1tondo
begin
dtoplam[k]:=0;
gdtoplam[k]:=0;
fori:=1 to vs do
begin
if I[i]=k then
begin
forj:==1to 10 do
begin
dtoplam[k]:=dtoplam[k]+(veri[i] [j]*we[k][j1);
gdtoplam[k]:=gdtoplam[k]+(gveri[i][j]*gwe[k][j])
end;

end;



end;
d[k]:=dtoplam[k]/10;
gd[k]:=gdtoplam[k]/10;
end;
fork:=1tondo
begin
StringGrid3.Cells[k,1]:=FloatToStrF(d[k],ffgeneral,4,10);
StringGrid3.Cells[k,2]:=FloatToStrF(gd[k].{fgeneral,4,10);
StringGrid3.Cells[k,0]:=IntToStr(k);
end;
fork:=1tondo
begin
fori:=1to vs do
begin
if gl[i]=k then
begin
for j:=1to 10 do
begin
ggdtoplam[k]:=ggdtoplam[k]+(gveri[i][j]*gwe[k][j]);
end;
end;
end;
ggd[k]:=ggdtoplam[k]/10;
end;
t:=0;
if n>=14 then
begin
tt:=1;
fork:=1tondo
begin
if tt<6 then

begin
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fork:=1tondo
begin
if mind>d[k]then
begin
mind:=d[k];
udftt]:=k;
end;
end;
fork:=1tondo
begin
if ud[tt]<k then
begin
t=t+1;
for j:=1 to 10 do
begin
welt][j]:=we[k][j];
gwe[t][jl:=gwe[K][j];
end;
end;
end;
tt=tt+1;
mind:=100000;
end;
end;
n:=n-5;
sayac:=0;
Timer2.Enabled:=True;
end;
mind:=100000;
if (n<=10) and (n>3) then
begin
fork:=1tondo

96



begin
if mind>d[k]then
begin
mind:=d[k]; ’
ud1:=k;
end;
end;

fork:=1tondo
begin
if udl1<k then
begin
te=t+1;
forj==11010do
begin
we[t][jl:==welk][j];
gwel[t][j]:==gwelk][j];
end;
end;
end;
n:=n-1;
sayac:=0;
Timer2.Enabled:=True;
end;
if n<3 then
Timer2.Enabled:=False;
end;
procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);
begin
fori:=1tovsdo
1[i]:=0;
s1:=0;s2:=0;53:=0;54:=0;55:=0,;56:=0;57:=0;58:=0;59:=0;510:=0;
s11:=0;512:=0;513:=0;514:=0;515:=0;516:=0;s17:=0;518:=0;519:=0;520:=0;
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$21:=0;522:=0,;523:=0;524:=0;525:=0;526:=0;527:=0,528:=0;529:=0;530:=0;
fork:=1tondo
ss[k]:=0;
fori:=1tovsdo
fork:=1tondo
cluster[i][k]:=0;
fori:=1to vsdo
begin
fork:=1tondo
forj:=1to 10 do
cluster[i][k]:=cluster[i][k]+(veri[i] [j1*we[k][j]);
end;
fori:=1tovsdo
mak[i]:=0;
fori:=1to vs do
begin
fork:=1tondo
if mak[i]<cluster[i][k]then
begin
mak[i]:=cluster[i][k];
1[i]:=k;
end;
end;
fori:=1to vs do
begin
if 1[i]=1 then sl:=s1+1;
if 1[i]=2 then s2:=s2+1;
if I[i]=3 then s3:=s3+1;
if I[i]=4 then s4:=s4+1;
if 1[i]=5 then s5:=s5+1;
if 1[i]=6 then s6:=s6+1;
if 1[i]=7 then s7:=s7+1;



if 1[i]=8 then s8:=s8+1;
if [[1]=9 then s§9:=s9+1;
if I[i]=10 then s10:=s10+1;
if 1[i]=11 then s11:=s11+1;
if 1[i]=12 then s12:=s12+1;
if I[i]=13 then s13:=s13+1;
if I[i]=14 then s14:=s14+1;
if [[i]=15 then s15:=s15+1;
if 1[i]=16 then s16:=s16+1;
if [[i]=17 then s17:=s17+1;
if I[i]=18 then s18:=s18+1;
if [[i]=19 then s19:=s19+1;
if [[i]=20 then s20:=s20+1;
if [[i]=21 then s21:=s21+1;
if [[i]=22 then s22:=522+1;
if I[i]=23 then s23:=523+1;
if [[i]=24 then s24:=s24+1;
if 1[i]=25 then s25:=s25+1;
if 1[i]=26 then s26:=526+1;
if I[i]=27 then s27:=s27+1;
if 1[i]=28 then s28:=528+1;
if [[i]=29 then §29:=529+1;
if [[i]=30 then s30:=s30+1;

end;

ss[1]:=s1;

ss[2]:=s2;

ss[3]:=s3;

ss[4]:=s4;

ss[5]:=sS5;

ss[6]:=s6;

ss[7]:=s7;

ss[8]:=s8;
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ss[9]:=s9;
ss[10]:=s10;
ss[11]:=s11;
ss[12]:=s12;
ss[13]:=s13;
ss[14]:=s14,
ss[15]:=s15;
ss[16]:=s16;
ss[17]:=s17;
ss[18]:=s18;
ss[19]:=s19;
ss[20]:=s20;
ss[21]:=s21;
ss[22]:=s22;
ss[23]:=s23;
ss[24]:=s24;
ss[25]:=s25;
8s[26]:=s26;
ss[27]:=s27,
ss[28]:=s28;
ss[29]:=s29;
ss[30]:=s30;
fori:=1tovsdo
begin
StringGrid4.Cells[1,i]:=FloatTostr(l[i]);
StringGrid4.Cells[0,i]:=FloatTostr(i);
end;
fork:=1tondo
StringGrid2.cells[k,n+1]:=FloatTostr(ss[k});
end;
procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
begin
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begin
thata:=0;
shata:=0;
fork:=1tondo
begin
wmat[k]:=0;
stop[k]:=0;
end;
fork:=1tondo
begin
for i:=1 to vs do
begin
if 1[i]=k then
begin
for j:==1to 10 do
wmat[k]:=wmat[k]+(veri[i][j]*we[K][i]);
end;
end;
shata:=shata+wmat[k]/10;
end;
thata:=shata/81;
editl. Text:=FloatToStr(thata);
end;
end;

end.
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Ek 2: Uzakliga Dayali Uyarlamali YOA ile Simflandirma Yapan Programin Kaynak
Kodu
unit OPSS308;
interface
uses
Windows, Messages, SysUltils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs, ExtCtrls, DB, StdCtrls, DBTables, Mask, DBCtrls, Grids, DBGrids;
type
TForm1 = class(TForm)
Buttonl: TButton;
Button2: TButton;
Labell2: TLabel;
StringGrid1: TStringGrid;
StringGrid2: TStringGrid;
Label13: TLabel;
Timer2: TTimer;
Edit3: TEdit;
Labell7: TLabel;
Button4: TButton;
StringGrid4: TStringGrid;
Edit4: TEdit;
Labell: TLabel;
Label2: TLabel;
StringGrid5: TStringGrid;
Label3: TLabel;
StringGrid6: TStringGrid;
StringGrid3: TStringGrid;
Button5: TButton;
Button3: TButton;
Editl: TEdit;
Table3: TTable;
DataSource3: TDataSource;



Table3X1:
Table3X2:
Table3X3:
Table3X4:
Table3X5:
Table3X6:
Table3X7:
Table3X8:
Table3X9:
Table3X10: TFloatField;

TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;
TFloatField;

Label5: TLabel;
Label4: TLabel,

procedure Button1Click(Sender: TObject);
procedure FormCreate(Sender: TObject);

procedure Button2Click(Sender: TObject);
procedure Button5Click(Sender: TObject);
procedure Button4Click(Sender: TObject);
procedure Button3Click(Sender: TObject);

private

{ Private declarations }

public

{ Public declarations }

end;

var

Forml: TForml;

cl:string;
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n,z,sr,sayac,k,sayac2,j,r,1,tt,vs,kw,gkw,s,t,s1,52,53,54,s5,56,57,58,59,510,5s11,512,513,s
14,515,516,s17,518,519,520,521,522,523,524,525,526,527,528,529,530,531,832,533,534,

$35,36,537,538,539,540,541,542,543,544,545,546,547,548,549,550:integer;
gwe,gwy,deltaw,gdeltaw,dd,we,wy:array [1..50,1..50] of real;

gveri,veri,cluster,gcluster:array [1..100,1..50] of real;
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guwe,guwy,uwe,uwy,gstop,gwmat,stop,ud,wmat,bh,ss,gd,ggd,dtoplam,dk,d,ggdtopla
m,gdtoplam,stoplam,hata,eghata, x,y,gy,gx,ortwe:array [1..50]of real;
max,min,gmax,m,ud1,w,topbh,mariot,degis,dktop,gthata,gshata,shata,thata,mind,gdt
op:real;
sk:array [1..100,1..50,1..10]of real;
mak,mini,gmak,gmin,l,gl:array[1..100]of real;
uveri:array[1..100] of real;
a:array [1..50]of integer;
implementation
{$R *.dfm}
procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
begin
Halt;
end;
procedure TForm1.FormCreate(Sender: TObject);
begin
Timer2.Enabled:=False;
fork:=1tondo
begin
stoplam[k]:=0;
bh[k]:=0;
end;
w:=0;
s1:=0;s2:=0;53:=0;54:=0;55:=0,;56:=0;57:=0;58:=0;59:=0;510:=0;
$11:=0;512:=0;s13:=0;514:=0;515:=0;516:=0;517:=0;518:=0;519:=0;520:=0;
$21:=0;522:=0;523:=0;524:=0;525:=0;526:=0;527:=0;528:=0;529:=0;530:=0;
forj:=1to 10 do
ss[j]:=0;
s:=0;
sr:i=1;
thata:=0;
shata:=0;
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sayac:=0;

sayac2:=0;

t:=0;

a[t]:=0;

//sif sayisini gir.

cl:=inputbox('Siif Sayist','Simf Sayisim Giriniz',");

n:=StrTolnt(cl);

// table daki verileri ¢ek.

vs:=81;

table3.Open;

fori:==1tovsdo

begin
gveri[i][1]:=StrToFloat(Table3X1.Text);
gveri[i][2]:=StrToFloat(Table3X2.Text);
gveri[i][3]:=StrToFloat(Table3X3.Text);
gveri[i][4]:=StrToFloat(Table3X4.Text);
gveri[i][5]:=StrToFloat(Table3X5.Text);
gveri[i][6]:=StrToFloat(Table3X6.Text);
gveri[i][7]:=StrToFloat(Table3X7.Text);
gveri[i][8]:=StrToFloat(Table3X8.Text);
gveri[i][9]:=StrToFloat(Table3X9.Text);
gveri[i][10]:=StrToFloat(Table3X10.Text);
table3.Next;

end;

Table3.close;

r:=0;

Randomize;

fork:=1tondo

begin
r:=random(80)+1;
forj:==1to 10 do
gwelk][j]==gveri[r][j];
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end;
end;
procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);
begin
fork:=1tondo
begin
forj:=1to0 10 do
begin
StringGrid2.Cells[0,k]:=IntToStr(k);
StringGrid2.cells[j,k]:=FloatToStrF(gwe[k][j].ffgeneral,5,10);
StringGrid2.Cells[k,0]:=IntToStr(k);
end;
end;
sayac:=sayac+1;
if sayac>10000 then
begin
Timer2.Enabled:=False;
end
else
begin
Edit3.Text:=IntToStr(sayac);
Randomize;
//random x vektdriinii se¢ ve ekrana yazdir.
z:=random(80)+1;
for j==1 to 10 do
StringGrid1.Cells[j,1]:=FloatToStrF(gveri|z][j],ffgeneral,5,10);
StringGrid1.Cells[0,1]:=IntToStr(z);
for j:==1to 10 do
StringGrid1.Cells[j,0]:=IntToStr(j);
//segilen x vektoriinii agirlik vektorleriyle carp.
fork:=1tondo

gylk]:=0;



fork:=1tondo
begin
for j:==1to 10 do
gylk]=gylk]+sqr(gveri[z][j]-gwelk][j]);
end;
//Vektor Carpimlarinin Ekrana Yazdirilmast
fork:=1tondo
begin
StringGrid5.Cells[k,1]:=FloatToStrF(gy[k],ffgeneral,5,10);
StringGrid5.Cells[k,0]:=FloatToStr(k);
end;
// Kazanan vektorii belirle.
min:=100000;
fork:=1tondo
begin
if min>gyl[k] then
begin
min:=gy[k];
kw:=k;
end;
end;
Edit4.Text:=IntToStr(kw);
//kazanan agirlik vektoriinii glincelle.
m:=0.03;
for j:==1to0 10 do
begin
gdeltaw[kw][j]:=m*(gveri[z][j]-gwe[kw][j]);
StringGrid6.Cells[j,2]:=FloatToStrF(gdeltaw[kw][j].ffgeneral,5,10);
gwylkw][j]:=gwe[kw][j]+gdeltaw[kw][j];
end;
/legitim hatasinin hesaplanmasi
for j:==1to0 10 do
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eghatalkw]:=eghata[kw]+sqr(gwy[kw][j]-gveri[z][]);
eghata[kw]:=eghata[kw]/2;
StringGrid3.Cells[kw,3]:=FloatToStrF(eghata[kw],ffgeneral,5,10);
//Kazanan agirlik vektoriinii ekrana yazdir.
forj:=1to 10 do
StringGrid2.Cells[j,kw]:=FloatToStrF(gwy[kw][j],ffgeneral,5,10);
StringGrid2.Cells[0,kw]:=FloatToStr(kw);
//Agirlik vektSriinii giincelle.
for j:==1to 10 do
gwelkw][j]:=gwy[kw][j];
Timer2.Enabled:=True;
end;
end;
procedure TForm1.ButtonSClick(Sender: TObject);
begin
fork:=1 tondo
begin
gd[k]:=0;
ged[k]=0;
dk[k]:=0;
gdtoplam[k]:=0;
ggdtoplam[k]:=0;
gdtop:=0;
end;
// mariot:=0;
ud1:=0;
fork:=1tondo
begin
for j==1to 10 do
begin
StringGrid2.Cells[0,k]:=(' ;
StringGrid2.cells[j,k]:=(" ;



StringGrid2.Cells[k,0]:=(" ;
end;
end;
fori:=1 to vs do
fork:=1tondo
geluster[i][k]:=0;
fori:=1tovsdo
begin
fork:=1tondo
for j:=1to 10 do
geluster[i][k]:=gcluster[i][k]+sqr(gveri[i][j]-gwelk][i]);
end;
fori:=1tovsdo
gmin[i]:=100000;
fori:=1tovsdo
begin
fork:=1tondo
if gmin[i]>gcluster(i][k]then
begin
gmin[i]:=gcluster[i][k];
glfi]:=k;
end;
end;
mind:=100000;
dktop:=0;
fork:=1tondo
gd[k]:=0;
fork:=1tondo
begin
gdtoplam[k]:=0;
fori=1tovs do

begin
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if gl[i]=k then
begin
forj:=1to 10 do
gdtoplam[k]:=gdtoplam[k]+sqr(gveri[i] [j]-gwe[k][;])
end;
end;
gd[k]:=gdtoplam[k]/10;
end;
fork:=1tondo
begin
StringGrid3.Cells[k,2]:=FloatToStrF(gd[k],ffgeneral 4,10);
StringGrid3.Cells[k,0]:=IntToStr(k);
end;
t:=0;
if n>=14 then
begin
tt:=1;
fork:=1tondo
begin
if tt<6 then
begin
fork:=1tondo
begin
if mind>gd[k]then
begin
mind:=gd[k];
ud[tt]:=k;
end;
end;
mind:=100000;
fork:=1tondo
begin
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if ud[tt]<k then
begin
t=t+1;
for j:==1to 10 do
gwe[t][j]:=gwelk][i];
gd[t]:=gd[k];
end;
end;
tti=tt+1;
end;
end;
n:=n-5;
sayac:=(0;
Timer2.Enabled:=True;
end;
mind:=100000;
t:=0;
if (n<=10) and (n>3) then
begin
fork:=1tondo

begin
if mind>gd[k]then
begin
mind:=gd[k];
udl:=k;
end;
end;
fork:=1tondo
begin
if ud1<k then
begin

t=t+1;
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for j:==1to 10 do
gwel[t][j]:=gwe[K][];
end;
end;
n:=n-1;
sayac:=0;
Timer2.Enabled:=True;
end;
if n<3 then
Timer2.Enabled:=False;
end;
procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);
begin
s1:=0;s2:=0;53:=0;54:=0;55:=0;56:=0;57:=0;58:=0;59:=0;510:=0;
s11:=0;512:=0;513:=0;514:=0;515:=0;516:=0;517:=0;518:=0;519:=0;520:=0;
§21:=0;522:=0,523:=0,524:=0,;525:=0,;526:=0;527:=0;528:=0;529:=0;530:=0;
fork:=1tondo
ss[k]:=0;
fori:=1tovsdo
fork:=1tondo
geluster[i][k]:=0;
for i:=1 to vs do
begin
for k:=1tondo
for j:==1to 10 do
gcluster[i][k]:=gcluster[i][k]+sqr(gveri[i][j]-gwe[k][i]);
end;
fori:=1tovsdo
mini[i]:=100000;
fori:=1tovs do
begin
fork:=1tondo
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if mini[i]>gcluster[i][k]then
begin
mini[i]:=gcluster[i][k];
glfi]:=k;

end;

end;

fori:==1tovsdo

begin
if gl[i]=1 then s1:=s1+1;
if gl[i]=2 then s2:=s2+1;
if gl[i]=3 then s3:=s3+1;
if gl[i]=4 then s4:=s4+1;
if gl[i]=5 then s5:=s5+1;
if gl[i]=6 then s6:=s6+1;
if gl[i]=7 then s7:=s7+1;
if gl[i]=8 then s8:=s8+1;
if gl[i]=9 then s9:=s9+1;
if gl[i]=10 then s10:=s10+1;
if gl[i]=11 then s11:=s11+1;
if gl[i]=12 then s12:=512+1;
if gl[i]=13 then s13:=s13+1;
if gl[i]=14 then s14:=s14+1;
if gl[i]=15 then s15:=s15+1;

- if gl[i}=16 then s16:=s16+1;

if gl[i]=17 then s17:=s17+1;
if gl[i]=18 then s18:=s18+1;
if gl[i]=19 then s19:=s19+1;
if gl[i]=20 then s20:=s20+1;
if gl[i]=21 then s21:=s21+1;
if gl[i]=22 then s22:=522+1;
if gl[i]=23 then s23:=s23+1;
if gl[i]=24 then s24:=s24+1;
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if glfi]=25 then s25:=s25+1;
if gl[i]=26 then s26:=s26+1;
if gl[i]=27 then s27:=527+1;
if gl[i]=28 then s28:=528+1;
if gl[i]=29 then s29:=529+1;
if glfi]=30 then s30:=s30+1;

end;

ss[1]:=s1;

ss[2]:=s2;

ss[3]:=s3;

ss[4]:=s4;

ss[5]:=sS;

ss[6]:=s6;

ss[7]:=s7;

ss[8]:=s8;

ss[9]:=s9;

ss[10]:=s10;

ss[11]:=s11;

ss[12]:=s12;

ss[13]:=s13;

ss[14]:=s14;

ss[15]:=s15;

ss[16]:=s16;

ss[17]:=s17;

ss[18]:=s18;

ss[19]:=519;

s$s[20]:=s20;

ss[21]:=s21;

ss[22]:=s22;

ss[23]:=s23;

ss[24]:=s24;

ss[25]:=s25;
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ss[26]:=526;
ss[27]:=s27;
ss[28]:=s28;
$s[29]:=s29;
ss[30]:=s30;
fori=1tovsdo
begin
StringGrid4.Cells[1,i]:=FloatTostr(gl[i]);
StringGrid4.Cells[0,i]:=FloatTostr(i);
end;
fork:=1tondo
StringGrid2.cells[k,n+1]:=FloatTostr(ss[k]);
end;
procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
begin
begin
thata:=0;
shata:=0;
fork:=1tondo
begin
wmat[k]:=0;
stop[k]:=0;
end;
fork:=1tondo
begin
fori:=1tovsdo
begin
if gl[i]=k then
begin
forj:==1to 10 do
wmat[k]:=wmat[k]+sqr(gveri[i][j]-gwe[k][j]);
end;
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ss[26]:=s26;
ss[27]:=s27,
ss[28]:=s28;
ss[29]:=s29;
ss[30]:=s30;
fori:=1to vs do
begin
StringGrid4.Cells[ 1,i]:=FloatTostr(gl[i]);
StringGrid4.Cells[0,i]:=FloatTostr(i);
end;
fork:=1tondo
StringGrid2.cells[k,n+1]:=FloatTostr(ss[k]);
end;
procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
begin
begin
thata:=0;
shata:=0;
fork:=1tondo
begin
wmat[k]:=0;
stop[k]:=0;
end;
fork:=1tondo
begin
fori:==1tovsdo
begin
if gl[i]=k then
begin
forj:==1t0 10 do
wmat[k]:=wmat[k]+sqr(gveri[i] [j]-gwe[K][j]);

end;
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ss[26]:=s26;
ss[27]:=s27;
ss[28]:=s28;
ss[29]:=s29;
ss[30]:=s30;
fori:==1tovsdo
begin
StringGrid4.Cells[1,i]:=FloatTostr(gl[i]);
StringGrid4.Cells[0,i]:=FloatTostr(i);
end;
fork:=1tondo
StringGrid2.cells[k,n+1]:=FloatTostr(ss[k]);
end;
procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
begin
begin
thata:=0;
shata:=0;
fork:=1 tondo
begin
wmat[k]:=0;
stop[k]:=0;
end;
for k:=1 ton do
begin
fori:=1tovsdo
begin
if gl[i]=k then
begin
forj:=1to 10 do
wmat[k]:=wmat[k]+sqr(gveri[i][j]-gwe[K][j]);

end;
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end;
shata:=shata+wmat[k]/10;
end;
thata:=shata/81;
editl.Text:=FloatToStr(thata);
end;
end;

end.
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