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OZET
DOKTORA TEZI

KUMELEME ANALiZi, KUMELEME ANALIZINE MATEMATIKSEL
PROGRAMLAMA YAKLASIMI VE BiR UYGULAMA

ISMAIL YILDIZ

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii Zootekni Anabilim Dali
Biyometri ve Genetik Bilim Dali
1998, Sayfa: 134
Bu caligmada, oncelikle Kiimeleme Analizi tizerinde duruldu. Kiimeleme
Analizine Matematiksel Programlama ile yaklasan teknikler incelendi. Bir biyolojik
uygulama yapilarak bunlar karsilagtirildi.

Bu ¢aligma bes béliimden olugmaktadr.
Birinci boliim giris boliimiidiir.

Ikinci bolimde genel bilgiler bagh@: altinda temel tanimlar ve tarihge ele
alinarak Kiimeleme Analizi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra Kiimeleme
Analizi tanimlanarak, Kiimeleme Analizinin amaci, kiimelemede kullanilan
benzerlik ve uzaklik olgiitleri, kiimeleme yontemleri, kiime sayismin belirlenmesi
problemleri sunulmugtur. Ayrica Diskriminant Analizi, Tercih Coziimii vb.
kavramlara deginilmigtir.

Uglincii Boliimde Materyal ve Metot agisindan, Kiimeleme Analizi detayli bir
sekilde verildikten sonra, Matematiksel programlama tekniklerinden olan Tamsay:
Programlamasi ve gruplandirma teorisi {izerinde duruldu. Daha sonra Tamsayili

programlamaya matematiksel formiilasyonlar hazirlandi. Kiimeleme Analizi



Metotlarimin igini de yapan Matematiksel Programlama modelleri olugturuldu. Bu
Matematiksel modellere kiimeleme analizinde yapilan iglemler uygulanip kiimeleme
yapilmaya c¢alisildi. Bu islemlerden sonra Kiimeleme Analizi ile yapilan
gruplandirmalar ile Matematiksel Programlama formiilasyonlariyla yapilacak olan
gruplandirmalar kargilagtirildt ve bu iki yOntemin birbirine olan {istiinliikleri
tartigildi.

Dérdiincii Bolimde, yani uygulama bolimiinde ise, Giineydogu Anadolu
Bolgesinin Diyarbakir ilindeki Medicago L. (Fabaceae) tiirii ornek verileri almip
Kiimeleme Analizi ve Kiimeleme Analizinde Matematiksel Programlama
kullanilarak kiimeleme yapildi. Bu kiimeleme modelleri igin bilgisayar programlart
da hazirlandi. Kiimeleme Analizi (KA) ile yapilan kiimelemeler ile Matematiksel
Programlama (MP) ile yapilan kiimelemeler, Akbayin ve Demir’in teghis ettigi tiirler
gozoniine almarak karsilagtirildi. Matematiksel Programlama modellerinin daha iyi

kiimeleme yaptig1 gozlendi.

Besinci ve altinci boliimde ise, bulgular, tartisma ve sonug¢ ele alindi.
Diskriminant Analizi ve Kiimeleme Analizine alternatif olarak, verilerin
kiimelelenmesinde Matematiksel Programlama teknikleri kullanilabilecegi gézlendi.
MP tekniklerininin parametre digi istatistiksel tekniklerinden biri olarak kabul
edilebilecegi ortaya konuldu.

ANAHTAR KELIMELER:
Diskriminant Analizi, Kiimeleme Analizi, Lineer (Dogrusal) Programlama, Tamsay1

Programlamasi, Matematiksel Programlama.



ABSTRACT
DOCTOR OF PHILOSOPHY

CLUSTER ANALYSIS, A MATHEMATICAL PROGRAMMING APROACH
FOR CLUSTER ANALYSIS AND APPLICATION

ISMAIL YILDIZ

Harran University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Animal Science
Department Biyometry and Genetic
1998, Page: 134

In this study firstly, cluster analysis has been emphasized. The techniques
aproaching mathematicall programming to the problems of clustering analysis have

been studied, and they were compared by preparing a biological application.
This study consists of five chapters.
The first section is an introductory.

In the second chapter, the fundamental definition and the history of cluster
analysis have been studied and introductory information has been provided. Then
cluster analysis has been the defined and the objective of cluster analysis criteria used
for similarity and the distance in clustering, clustering methods and the problems to
determine the group numbers have been presented. In addition, the discriminant

analysis, preference solution, etc. have been mentioned.



In the third section, the cluster analysis has been given in detail concerning
material and method, integer programming and grouping theory which are the
mathematical programming techniques focused on. Then, mathematical formulations
for integer programming were preparaed. The mathematical programming models
corresponding to cluster analysis method were formed. The operations performed in
the cluster analysis were applied to these mathematical models to achieve grouping,.
Following these operations, the grouping performed in the cluster analysis and in the
mathematical programming formulations were compared, and the advantages of

these two methods have been discussed.

In the fourty chapter, which is the application chapter, the data on Medicago
L. (Fabaceae) in Diyarbakur, a city in the Southeast Anatolia Region were groupped
by mathematical programming for cluster analysis. Computer programs were
prepared for the clusters models. The groups formed by the clustermg analysis and
these by mathematical programming were compared by considering the types
suggested by Akbaym and Demir. The Mathematical programming models were
proven to yield better grouping results.

In the fifth and sixth sections, the findings, discussions and the results were
dealt with. It was concluded that mathematical programming techniques could be
used as alternatives to the discriminant analysis and cluster analysis. The
mathematical programming techniques could be taken as nonparametric statistical

techniques.

KEYWORDS:
Discriminant Analysis, Cluster Analysis, Linear Programming, Integer

Programming, Mathematical Programming
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L BOLUM

1.1. GIRIS

Kiimeleme Analizi, konuyu yakindan takip etmeyenler tarafindan son derece
sikici, siradan ve modast gegmis bir kiimeleme teknifi olarak kabul edilir.
Kiimeleme Analizi ile ugragan kiginin bir émiir boyunca bir miizenin ¢ekmeceleri
icinde toplanmug tiir Srneklerini smiflandirmaya caligtifn diigliniilebilir. Oysa
Kiimeleme Analizi, biyoloji aragtirmalarinda, yeryliziindeki milyonlarca canli
tiirliniin belirli bir sistem iginde diizenlenmesi, Zooloji’de, Ziraat’te, ozellikle
Zootekni aragtirmalarinda, hayvanlarin wklarina gére smiflandirilmasi, en verimli
hayvan yemi gruplarinin olugturulmasi, en iyi bal veren ar kovanlarmin tespiti,

Tip’ta, hasta gruplarinin tespiti, vb. aragtirmalara uygulanabilir.

Kiimeleme Analizi ile higbir ilgisi olmadig: diisliniilen bir arastirmada bile
biyolojik bir olay farkli canli gruplam arasinda kargilastiriliyorsa, Kiimeleme

Analizinin bu ¢aligmada 6nemli bir yeri vardir (2).

Kiimeleme Analizi ‘veya biyologlarin kullandifi Taksonomi, biyologlarin en
énemli ¢abalarindan biridir. Buna ragmen yeryliziindeki 5 milyon canl tiirlinden
sadece 1,7 milyonu tanimlanip smflandirilabilmigtir.  Daha tanimlanip
simflandiriimas: gereken g¢ok sayida canli tiirli olduguna gore, Kiimeleme Analizi
biyologlarin en onemli g¢abalarindan biri olmaya devam edecektir. Kiimeleme

Analizi, siniflandirma iglemlerini sayisal temellere dayandiran bir bilim dalidir (2).

Kiimeleme Analizi g¢aligmalarinda ¢ok sayida karakterden yararlanmak
gerekmektedir. Kullanilan karakter sayisi artik¢a, smniflandirmanin daha iyi sonuglar
vermesi beklenir. Yapilan ¢aligmalarda kullanilan karakter sayist 60 ve lizerinde

oldugunda smiflamanin oldukga kararli oldugu gozlenmistir (2).



Kiimeleme Analizi ile ugraganlar, smiflandirma igin biyokimyasal,
kromozom davranig ve morfolojik karakterler kullanilmakla birlikte genellikle

morfolojik karakterleri kolay ve ucuz elde ettikleri igin onlar1 kullanirlar.

Kiimeleme Analizini her tiirlii simiflandirma probleminin ¢6ziimii olarak
gormek yanliy olur. Geligen her bilim dali gibi, Kiimeleme Analizinde de bazi
problemlerle karsilagilabilir. Sayisal yaklagimlarin Kiimeleme Analizini Zootekni’de,
hatta diger bilim dallarinda da daha etkin daha yararli hale getirecegi siiphesizdir.

Son zamanlarda Matematiksel Programlama bir¢ok istatistiksel problemde
kullanilmaya baglanmig ve bu kullanim her gegen giin yayginlagmaktadir. Bu
calipmada Matematiksel Proframlama ile Kiimeleme Analizi arasinda iligki
kurulmak istenmiy, Kiimeleme Analizi ile yapilan c¢alijmalarin Matematiksel
Programlama Teknikleriyle de yapilabilecegi gisterilmeye galisilmigtir. Bu nedenle
once Kiimeleme Analizi {izerinde durulmus, daha sonra Matematiksel Programlama
tekniklerinden bahsedilmistir. Kiimeleme Analizi ile yapilan gruplandirmalarin,
Matematiksel Programlama ile daha kolay ve pratik oldugu gosterilmigtir. Ayrica bir
uygulama yapilarak, hem Kiimeleme Analizi hem de Matematiksel Programlama
kullanilmig ve bu iki teknigin kargilagtirilmasi yapilarak biribirine olan iistiinliikleri
tartigilmigtar.

Kiimeleme Analizinin genel amaci, gruplanmamig verileri benzerliklerine
gore smiflandirmak (gruplamak) ve aragtirmaciya uygun, ise yarar dzetleyici bilgiler
elde etmede yardimc1 olmaktir.

Bireylerin siniflanmasi, ait olduklar1 kitlelerin (gruplarin) belirlenmesi ile
ugrasan Kiimeleme Analizinin amaci, siniflama, niimerik taksonomi sézciikleri ile
ifade edilmektedir.  Kiimeleme Analizi, ¢ok degiskenli bir veri grubunda birbirine
benzer veya yakin olan gozlemlerin bir arada gruplandirlmasmm saglayan bir

yontemdir. Cok yonlii amaglar i¢gin kullanilabilir.



Kiimeleme Analizinde ¢alisma yapmak isteyen bir aragtirmaci, amacim ¢ok
iyi belirlemelidir. Degisken segiminin sonucu etkileyen 6nemli bir faktér oldugu,
yapilacak bir ¢aligmada rahathkla goriilebilir. Degisken segiminin hatali olmasi,
Ozellikle uzaklik tiirii ¢aligmalarda hatali sonuglar verir. Analizi birden fazla

yontemle sinamak, dogabilecek sonuglardan aragtirmaciy1 uzaklagtirir.

Bireylerin gruplandirilmasinda kullanilmast nedeniyle Kiimeleme ve
Diskriminant Analizleri arasinda benzerlik olmakla birlikte, iki ybéntem arasinda
onemli farkliliklar bulunmaktadir. Diskriminant Analizinin bir boliimiinde kiime
sayist bilinmekte, bu say1 analiz siiresince sabit kalmakta ve aragtirmacidan, bireyleri
bu kiimelere siiflandirmas: istenmektedir. Kiimeleme analizinde ise kiime sayis:

bilinmemektedir.

Kiimeleme Analizi, degiskenler arasindaki vzaklik 6lgiisiine dayanmaktadir.
Kiimeleme yontemleri, hiyerargik ve hiyerarsik olmayan yontemler diye iki ana
baghik altinda toplanabilir. Bu yontemler birbirine benzer ya da yakin gdzlemleri
aragtirir ve yakmlik derecelerine gére gruplar olugturur. Bireylerin gruplara atanmas:
islemi (Sehir Blok metrigi, Oklid Metrigi, Minkowski metrigi, Tartdi Minkowski
metrigi, Tartili Cebigev metrig v.b. gibi) bazi uzaklik olgiitlerinden yaralanilarak
yapilir. Bu ¢alismada Oklid Metrigi kullamlmugtir.

Kiimeleme Analizi ile kiimeler arasi kareler toplami ve kiimeler i¢i kareler
toplam1 kriterleri ele almmaktadir. P- vboyutlu Oklid uzaymnda noktalar alindig
zaman, problemin lineer programlama problemi verilmis olur. Bu problem yalniz
kesin durumlar altinda deger kazanir. Fakat avantaj olarak bir kiimenin ayirma
problemindeki iterasyon sayismu azaltir. Baglangigta problemin lineer olmayan
programlama formiilasyonu verilir ve bu problemin 6zel durumda nasil dogrusal

programlama problemine indirgendigi aragtirlir.

Yontem olarak da kiimeler arasindaki toplam uzakligin kiigtiltiilmesi kriteri
ele almir. Son olarak kiimeler arasi en biiyiik uzakligin kiigiiltiilmesine iligkin bir

10



kriter verilir. Bu durumdaki formiilasyon, (0-1) lineer tamsayili programlama

problemine egdeger olur.

Sonug olarak Kiimeleme Analizi ile, degerlendirilmek istenen degiskenler

agisindan birimler, gézlemlenen birimler agisindan ise degiskenler kiimelenir.

11



2. BOLUM

GENEL BILGILER

2.1. Temel Tamimlar ve Tarihce

Literatiirde Kiimeleme Analizi ve Matematiksel Programlama ile ilgili farkli
faktorler gbz oniine alimp yapilmis galigmalar bulunmaktadir. Bu galigmalarda doga
bilimleri, saglk, ziraat, yerbilimi, miihendislik, politika ve ekonomide g¢esitli
modeller kurularak gruplandumalar yapilmistir. Ozellikle Kiimeleme Analizi ile
ilgili son zamanlarda ¢ok galisma yapimugtir. Ote yandan Matematiksel
Programlama, Tamsay1 Programlama ve Lineer Programlama konularinda da birgok
yeni ¢aligma yapilmugtir. Ancak Kiimeleme Analizi ile Matematiksel Programlamayi

birlikte ele alan ¢ok az galigma vardir.

Literatiirde kiimeleme iglemine kullanim yerlerine gore birgok arastirmada Q-
Coziimlemesi (Q-Mode Analysis), Tipleme (Typology), Yigilma (Clumping),
Siniflandirma (Classification), Sayisal Smflama (Numerical Taxonomy), Oriintii
Tanimlama (Pattern Recognition) ve Kiimeleme Co6ziimlemesi(Analizi) (Cluster
Analysis) gibi isimler verilmektedir.

Bu kiimeleme iglemi gozlemler veya degiskenler igin yapilmaktadir. Pek ¢ok
kaynakta degiskenler, karekter véya ozellik terimleri ile es anlamli kullanilmaktadir.

Gozlemler ise varlik veya gozlem birimi ile es anlamlidir.

Bazi arastirmacilar, Kiimeleme Analizini degiskenler arasi gruplandirma ve
sintflamay1 da gézlemler arasi gruplandirma olarak tanimlamuglardir (Kendall ve
Stuart, (1966)). Fakat genellikle Kiimeleme Analizinin anlatildifn kaynaklarda
kiimeleme, gbzlemler arasi gruplandirma olarak tanimlanmaktadir.

12



Kendall ve Buckland (1960) kiime tanmmini; “ Kiime, Istatistiksel verinin
yakin §gelerinden olusan gruptur “ geklinde vermiglerdir (Kendall ve Buckland,
(1960)).

Verilerin kiimelendirilmesinde ilk kullanim biyoloji ve zoolojide olmusgtur.
Hindistan'da eski Roma ve Yunan medeniyetlerinde, insanlar ¢esitli ozellikleri
bakimindan gruplandirilmiglardir. Bu bakimdan ilk basili eser 18. yiizyilda Ingiltere
'de yagiyan bitki ve hayvanlarin simflandirilmasi i¢in verilmigtir. Doga bilimlerindeki
asil gelisme 1930°lu yillarda olmustur (Everitt, (1974)). Bu yillarda Tyron ilk defa
"Kiime" terimini fakttr ¢oziimlemesine ve temel bilegenler ¢oziimlemesine alternatif
olarak ortaya atmigtir (Duran ve Odell, (1971)). “

Kiimeleme Analizinde 1960 'dan sonraki donem, 6nemli gelismelerin oldugu
doénemdir. 1960-1970 yillar1 arasindaki kaynaklardan ¢ok sayida kiimeleme
yonteminin bu dénemde ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Bu dénemin son yillarinda
Matematikgiler ve Matematiksel Istatistikciler, kiimeleme analizine daha uygun bir
yaklasim yapma ihtiyacim1 duymuglardir. Bunun &nemli sebeplerinden birisi, bu
déneme kadar onerilen metotlarin 6zelliklerini inceleyen bir matematiksel gergeve
kullanilmamig olmasidir.

Yine bu dénemde, degisik metotlar1 aym verilere uygulayan karsilagtirmali
¢alismalarin arttifini gormekteyiz. Gruplandirma problemleri igin son zamanlarda bir
¢ok Matematiksel Programlama modelleri alternatif olarak sunulmugtur. Bunlardan
bazilan ; Rao, (1971); Freed ve Glover ,(1981); Freed ve Glover , (1986); Bruce,
(1991); Lam ve Moy, (1996); Lam ve Moy, (1997)’dur.

Kiimeleme Analizi problemini ¢dzmek i¢in pek ¢ok geleneksel metot ileri
stirlilmiigtiir. Tek Baglant1, Tam Baglantl, Grup Ortalama Baglanti, Kiiresel Ortalama
Baglanti, Ortanca Baglanti, Esnek Kiimeleme ve En Kiigilk Varyans Kiimeleme
(Ward Metodu) yontemleri agagidan yukariya dogru hiyerarsik metotlarin bazi
onemlileri olup, Ktimeleme Analizinde kullaniimaktadir (Blashfield and Aldenderfer,
(1978); Gordon, (1981); Johnson and Wichern, (1988)). Tepe trmanma ve k-
ortalama metotlar1 (Macqueen, (1967)) iki iteratif yeniden atama posediirleridir.
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Ama geleneksel yaklagimlar herhangi bir kritere gtre genel bir optimaliteyi
garantilememektedir. Geleneksel metotlarmn yetersizligi, Kiimeleme Analizine
yonelik Matematiksel Programlama yaklagimlarinin incelenmesini ciddi olarak
gbzbniine alinmasma sebep olmustur (Vinod, (1969); Rao, (1971); arthanari and
Dodge (1981); Aronson and Klein, (1989)). Matematiksel Programlama Metotlarmin
avantaji, spesifik optimizasyon amaglarina yénelik optimal ¢oziimler saglamasidur.
Kiimeleme i¢in uygun bir kriterin mevcut oldugu durumlarda bu en faydalisidir.
Mesela, Matematiksel Programlama yaklagimlarinin pek ¢ok yer problemine bagari
ile uygulanmaktadir.

Kiimeleme Analizini igeren ¢ok sayida caligma bulunmaktadir. Ancak
Kiimeleme Analizi ile Matematiksel Programlamayi beraber inceleyen g¢ok az

galigma vardir;

Cetinel (1982), “Cok degiskenli verilerin kiimelendirilmesi igin istatistiksel
bir yéntem” ¢alismasiyla bu konuya yaklagan istatistiksel metotlar ortaya koymus.
Lam(1991), “Linear Goal Programming in Classification and Preference
Decomposition” g¢aligmasiyla konuyu derinlemesine incelemeye g¢alismig ve bazi
matematiksel modeller gelistirmig. Nadar (1993), “An approach to optimization
method of cluster analysis” galigmasiyla bazi optimizasyon tekniklerini incelemeye
calismustir. Biz ¢aligmamuzda, Lam (1991)’in One siirdiigi modellere dayanarak
Kiimeleme Analizini inceleyip, Kiimeleme Analizine bazi Matematiksel
Programlama teknikleriyle yaklagilip, farkli metrik kullanilarak bu teknikler
Medicago L.tiirlerine uygulanmugtir.

Cogu zaman bir ¢ok nesnenin, kiginin, degiskenin ve semboliin az sayida
birbirinden tamamen bagimsiz kiimelere gruplandirilmasi gerekir. Boylece bir grup
igindeki iiyeler bazi yonlerden digerleriﬁe benzerdir. Boyle yapilan bir kiimeleme
genellikle belli bir bilgi kaybina veya oOlgiilebilen bir deéere sebep olabilir. Bu
kiimeleme problemine sosyal bilimlerde oldugu gibi ¢esitli tabii bilimler

literatiiriinde de biraz énem verilmistir.
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Kiimeleme i¢in kullanilmakta olan tekniklerde, tamsay: programlamasi
esasma dayanan bir gériis noktas: yoktur. Ward ve yardimcilar: (22), Fisher (23)’in

“agamali yaklagtirma teknigi
gelistirmiglerdir. Yeteri kadar kiigiik bir m kiime sayisi elde edene kadar, kiime

ne benzeyen bir “hiyerarsik kiimeleme yontemi”

sayisini n’den n-1’e kadar her iterasyonda azaltilir.

Ward ve Fisher tarafindan savunulan yontemler, tam sayimin tiim agamalarini
n’den m’ye indirgeme ve bu indirgemenin her agamasinda alternatif kiimeleme

metotlar ile ilgilidir.

Bu algoritmalar dallandirma ve smiflandirma teknikleri kullanilarak
geligtirilebilir. Kiimeleme probleminin bir tamsayir programlamasi formulasyonu
olduk¢a kullaniglidir. Ciinkii bu tamsayumi gerektirmemektedir. Ball ve Hall (24)
tarafindan geligtirilen bir iteratif teknikte Matematiksel Programlamada alinan
binlerce benzer adimlar vardir. Ball ve Hall “tipik” kiime noktalarinin keyfi segimini
yaparak baglarlar. Matematiksel Programlamada bir esas ¢oziim ile baglanir ve en
uygun ¢oziime G.B.Dantzig ve diger arkadaglan tarafindan ispatlanmis, baz1 gok iyi
bilinen teoremler ile de garanti edilmistir. En iyi kiimelemenin elde edilmesine
y6nelik iteratif prosediirii yakinsama sorunu, Ball ve Hall (24) tarafindan gbzardi
edilmigtir.

Gruplandirma problemine yénelik yeterli bir ¢ozlimiin elde edilmesi amaciyla
dogrusal programlama ¢oziimleri diizlemlerin kesilmesi, dal-sinir ve magaza yeri
problemleri ile iligkili tamsay: programlamasinin kullanimi igin bir arag gelistirmek
miimkiin olmalidir.

Cok degiskenli analizlerde lineer programlama yaklagimlari pek ¢ok

aragtirmaci tarafindan incelenmistir.

Simiflama, nesnelerin uygun simmflara atanmasi problemi ile ilgilenir.

Siniflama yaklagiminin iki ana tiirii Kiimeleme Analizi ve Diskriminant Analizi'dir.

15



Kiimeleme Analizi "benzer" nesnelerin baglangigta tamimlanmamis olan smiflara
gére "gruplanmas1" ile ilgilenir. Kiimeleme Analizi yapmanin en 6nemli amaci
verilerin basitlestirilmesidir. Diskriminant Analizi ise, nesnelerin bilinen bazi
popiilasyonlara "ayrilmas1" ile  ilgilenir. Diskriminant  Analizinin
gergeklestirilmesinin ilk amaci, yeni nesneleri dofru popiilasyona atamaktir.
Geleneksel yaklagimlar ve Istatistiksel yaklagimlar dahil pek ¢ok metot, smiflama
probleminin iki tiirliniin de ¢oziimlenmesinde kullamlabilir.

Kiimeleme Analizi’nde, geleneksel yaklasimlar herhangi bir kritere gore
optimal ¢oziimler garantilemez. Sonug olarak, Kiimeleme Analizine yonelik degisik
Matematiksel Programlama modelleri geligtirilmigtir. Matematiksel Programlama
modellerinin avantaji, spesifik optimizasyon amaglarina ydpelik optimal ¢dziimler
_saglamasidir. Biz Kumeleme Analizinde Lam (10)(Lam, Kim Fung Bruce)
tarafindan gelistirilen modellerde kullanilan Sehir Blok metrigi yerine Oklid metrigi
kullanarak bunlar1 inceleyecegiz. Akbay;n ve Demir (1993) tarafindan elde edilen
veri kiimesini, Lam (10) tarafindan gelistirilen modellerden ve diger Istatistiksel
Kiimeleme metotlarindan elde edilen kiime ¢dziimlerinin performans ozelliklerini
incelemek i¢in kullanacagiz. Kiime uzakliklarinin yedi farkli kriteri ve kiime
uzaklikliklar: arasindaki bir kriter ile birlikte dokuz kriter, Uygulama bdliimiinde
kullanilan biyolojik verilerden elde edilen kiime ¢oziimlerini degerlendirmek tizere
kullanilmigtir. Lam (Lam, Kim Fung Bruce) modellerinin tamami geleneksel

yaklagimlara gére gok daha iyi kiime ¢oziimleri saglamaktadir (10).

Ozetle, bu ¢aligmada Kiimeleme Analizi, Diskriminant Analizi ve tercih
¢oziimiindeki problemleri ¢ézmek ic;:in, bazi dogrusal amag programlama modelleri
incelenmigtir. Matematiksel Programlama ile olusturulan modeller, Kiimeleme
Analizindeki modellere gére ilave optimizasyon hedefleri saglamaktadir. Kiimeleme
Analizindeki alternatif optimal amaglarin segimindeki esneklifin artigi, Kiimeleme
Analizine yonelik Matematiksel Programlama yaklagimlarmin uygulama sayismn
daha fazla artmasi motive edecektir.
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Hedef Programlama modeli ilk kez Charnes, Cooper ve Ferguson (26)
tarafindan 1955 yilinda o6nerildi. Onlarin galigmasi, goklu regresyon iceren g¢ok
degiskenli analizler, Kiimeleme Analizleri, Diskriminant Analizi ve tercih
se¢imindeki Dogrusal programlama tekniklerini kullanarak, pek ¢ok uygulama
yapilmasina sebep oldu (Wagner, (1959); Vinod, (1969); Rao, (1971); Srinivasan ve
Shocker, (1973); Freed ve Glover, (1981a)). Tercih ¢6ziimii, bir ferdin ¢ok 6zellikli
tercih yapismi, o ferdin relatif tercihlerini kullanarak 6l¢iim yapan metotlarin bir

sinifidir.
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2.2. KUMELEME ANALiZI

Kiimeleme Analizi ig, endiistri, tip, ziraat ve egitim gibi bilimsel aragtirmanin
pek ¢ok alaninda uygulandigimi belirtmigtik. Kiimeleme problemlerini ¢6zmek igin
pek ¢ok geleneksel metot sunulmaktadir. Fakat bu metotlarin basarili olamadif1
kiimeleme problemleri bulunmaktadir. Bu nedenle Kiimeleme Analizine y&nelik
Matematiksel Programlama modelleri gelistirilmigtir. Kiimeleme Analizi igin
Matematiksel Programlama 'nin amag fonksiyonlan genellikle ya “kiime uzakliklan
icerisinde” veya “kiime uzakliklar1 arasinda™’ki ol¢limler olarak tanimlanmaktadir.
Cok kriterli optimizasyon g¢ergevesinin bir benzeri ile biz Kiimeleme Analizi igin
anlamh kriterlerin bir biitiin dizisini olugturmak igin sistematik bir yol sagliyoruz.
Aym1 zamanda yedi Matematiksel Proframlama modeli sunmakta ve 2. béliimde
mevcut iki modeli de yeniden formiile etmekteyiz. Ayrica hazir bir veri kiimesi
kullanilarak bizim modellerimiz ve difer bazi popiiler kitmeleme prosediirlerinin

performans 6zellikleri incelenecektir.

Kiime, bir veri grubunun birbirine komsu olan nesnelerinin meydana getirdigi
bir topluluk olarak tamimlanabilir. Bagka bir tanimlamada da kilme, istatistiksel
kitlenin yakin elemanlarimin bir grubu olarak verilmektedir (Kendall ve Buckland,
(1960)). Cok genis anlamiyla kiimeleme, bazi hususlarda herbiri digerine benzer

oldugu diigiiniilen nesnelerin bir arada toplanmasi iglemidir.

1960-1970 yillann arasinda, deBigik metotlarn aym verilere uygulayan
karsilagtirmali gahgmalarin arttigin1 gormekteyiz. Bu tlir galigmalara 6rnek olarak,

varyans ¢oziimlemesinin temel bqgmtm olan,
T : Genel Kareler Toplamu !
W : Gruplar I¢i Kareler Toplam1
B : Gruplar Arasi Kareler Toplami

olmak {izere;

T=W+B @2.1)
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denkleminden hareket ederek, en iyi kiime yapisim belirleyen Olgiitlerin
kullanilmasin: gosterebiliriz (Edwards ve Cavalli- Sforza, (1965); Friedman ve
Rubin, (1967)).

Bu donemin ilk yarisindan baglayarak giintimiize kadar yapilan g¢aligmalarda
belirli olgiitleri enbiiylikleme veya enkiiciikleme ilkesine bagli kiimeleme
yontemlerinin de kullanildiini gormekteyiz. Bu g¢aligmalarin amaglari, ya verilen
herhangi bir kiimeleme probleminde kiime sayisim1 belirlemek veya kiimelerin sayisi
i¢in yaklasik giiven araliklart oluéturmaktu.

Kiimeleme Analizinin kullanilabilir sonug vermesi, bu analizin ¢ok degiskenli
¢bziimleme yonteminin uygulandii hemen hemen tiim bilim dallarndaki
kaynaklarda rastlanmasimma neden olmustur. Dolayisiyla doga bilimleri bagta olmak
{izere, saglik, ziraat, yerbilimi, miihendislik, politika ve ekonomide ortaya gikan tiim

cok degiskenli veriler kiimeleme analizine konu olmugtur.

2.2.1. Kiimeleme Analizinde Sayisal Yontemler

Caligmamizda nesne terimiyle smniflandirilan verilerin herbiri, karakter
terimiyle de nesnelerin 6lgiilen morfolojik, biyokimyasal, davramsg gibi 6zelliklerine
iligkin birer degisken anlagilmalidir. Metrik veriler i¢in ozellikle uygun olan
parametrik model, nesnelerin uzayda temsil edilmeleﬁ esasmna dayalidir. Ornegin,
eger bir nesne i¢in iki degisken olgiilmiis ise, bu durumda uzay iki boyutludur ve
durum basit bir X-Y grafigi ile gosterilebilir. Bu durumda birbirine dik agilardaki
eksenlerden herbiri bir degiskene kargilik gelir ve nesnenin diizlemdeki yeri de bu
eksenler iizerindeki degerlere bagli olarak belirlenir. Bu modeli ligiincii bir degisken
ilave ederek ii¢ boyutlu hale getirmek koiaydir. Fakat dort, bes ve daha fazla boyutlu
degiskenleri, yani eksenleri fiziksel olarak algilamak oldukga zordur. Yine de bir
nokta, sonsuz sayida eksene (boyuta) dayanarak tamimlanabilir. Boyutlarin
degiskenleri temsil ettigi bu mbdellere ¢ok boyutlu model denir. Nesneler ¢ok
boyutlu uzayda belirlendikten sonra Kiimeleme Analizi ile ugragan kisinin hedefi bu
noktalarin dagilimindaki hiyerargik yapiyi ortaya ¢ikarmaktir (2)
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2.2.2. Kiimeleme Analizinin Amaci
Kiimeleme yonteminin amaci, kullanicinin amacina bagli olmakla birlikte,
genel olarak agagidaki sekilde verilmektedir:
a- Uygun modeli bulmak,
b- Model uyumu saglamak,
c- Gruplar i¢i 6n tahmin hesaplari yapmak,
d- On tahmin sinamas1 yapmak,
e- Veri yapisim bulmak,
f- On tahmini genellestirmek,
g- Boyut indirgemek

“tir (Everitt, (1974)).

Uygulamada fazla sayidaki ¢ok degiskenli gézlemleri tanimlamak oldukga
problemli olmaktadir. Bu amagla istenilen bilgiyi ortaya koymak ve Ozetlemek
gerekir. Bu nedenle, aragtirmaci gozlemleri kontrol edilebilir gruplara ayirmak
zorundadir. Aksi halde bu gézlemleri her yoniiyle kontrol edemez. Bu nedenle
kiimeleme analizi "veri diizenleme" iglemini yapmak i¢in de kullamlabilir. Belirlenen
bir olgitye gbre gozlemler gruplara ayrildifinda, gruplar iginde homojenlik ve aym
zamanda gruplar arasinda heterojenlik saglanmalidir. Bu takdirde aragtirmaci, ¢ok
sayida gbzlem yerine tanimlayici birkag kiime tizerinde ¢aligma kolayligina kavugur.
Bu durum aragtirmaciya zaman ve hesaplama gibi birgok y6nde avantaj saglar.
Ancak yapilan bu iglemle bir miktar bilgi kayb1 s6z konusu olacagmdan, Kiimeleme
Analizinin amac1 bu bilgi kaybm en diisiik seviyede tutmaktir. ilgili bilgi kaybm
Olgen bir kaylp fonksiyonu dikkate alindiginda, en iyi kiimeleme teorik kayip
fonksiyonunun en kiigiiklenmesi ile bulunabilmektedir.

Kiimelemenin bir diger amaci, gozlemlerdeki dogal yapiy1 belirlemektir. Bu
bakimdan, Kiimeleme Analizi bu dogal durumu ilgilendiren 6n tahminleri ortaya
¢ikarmada kullanilabilir. Kiimeleme Analizinde en iyi yaranm saglayabilmek igin
agagidaki hususlara dikkat edilmelidir:

a- Kiimeleme y6ntemleri 6n tahmin simnamasi igin bir aragtr.
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b- Ortaya ¢ikan kiimeler kesin sonug¢ olmayip, olas1 goriiniimler olabilir.

c- Kiimeleme Analizi sonunda, veri kiimesinin karigik yapisi ortaya ¢ikabilir.

d- Veri yapisiun gergek goriiniimii ortaya ¢ikabilir.

e~ Verilerde kiime yapisinm olmamasi ya da yalnizca bir kiime olmast gibi iki

olas1 durumla kargilagilabilir (Anderberg, (1973)).

Birbirine benzer nesneleri ayn1 kiimeye, benzemeyenleri de farkli kiimelere

yerlestiren bu yontemde, once noktalarmn yani nesnelerin birbirlerine uzakliklart
hesaplanir ve bu uzakliklara dayanarak kiimeler genellikle hiyerarsik bir diizende

olugturulurlar. Kiimeleme Analizinin biitiinleyici algoritmasma goére kiimeleme

isleminin agamalar: agagidaki sekilde goriilmektedir.

Dendrogram

Veri Matrisi Benzerlik ve Mesafe -J
Matrisi
P adet nesne pu—
2.Asama o
0 Veri 1.Asama
karakt er o ﬁ ﬁ. |
(pxP girdi) Matrisin Kiimelemenin ==
hesaplanmasi Yapilmast —
P adet nesne

Sekil 1. : Biitiinleyici algoritmaya gore kiimeleme islemi (2)

2.2.3. Kiimelemede Kullanilan Benzerlik ve Uzaklik Olgiitleri

Ik

P adet nesne

Bir diizlemde yer alan iki nokta arasindaki uzaklifi bulmada bir dik
iicgenin hipoteniisiiniin, diger iki kenar sayesinde hesaplanmasi esasmna dayanan
Oklid uzakhig1 kullanilabilir. Bu uzaklik &lgiisii {i¢ veya daha fazla karakter boyutu

i¢in de gecerlidir.
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Karakter X

A(X1,Y1)
~ Digy \/ X1-X2y+(Y1-Y2)?
[Y1-Y2]
X1X2] B(X2,Y2)
Karakter Y

Sekil 2.: iki boyutlu uzayda A ve B nesnelerinin arasmdaki Oklid uzaklig: (D,.W) ve

Manhattan nralcligs Ay vY =l — vl aly. — vol callindadir



