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BULANIK KUMELEMEDE EN UYGUN KUME SAYISININ
YAPAY SINiR AGLARI VE DiSKRIMINANT ANALIZi iLE
BELIRLENMESI

Faruk ALPASLAN'
Necati Alp ERILLI?
Ufuk YOLCU®
Erol EGRIOGLU*
C.Hakan ALADAG’

Ozet: Bir kiimeleme probleminde, kiimeler birbirinden belirgin bir
sekilde ayrilmiyorsa ya da bazi birimler kiime iiyeliginde kararsizsa, klasik
kiimeleme yontemleri yerine bulanik kiimeleme yontemleri tercih edilmesi
yararli olacaktir. Kiimeleme analizinde, anlamli ve saglikli sonuglara
ulasabilmek i¢in en uygun kiime sayisinin belirlenmesi Onemlidir. Ancak,
bir¢ok kiimeleme algoritmasi kiime sayisinin dnceden bilinmesini gerektirir. En
uygun kiime sayisinin belirlenme islemlerine genel olarak kiime gegerliligi adi
verilmektedir. Bulanik kiimeleme ile ilgili literatiirde en uygun kiime sayisi,
kiime gegerlilik indeksleri ile belirlenmektedir. Bazi karmasik yapilar igeren
verilerde, kiime iyeliklerindeki karasizliklar nedeniyle, kiime gegerlilik
indeksleri en uygun kiime sayisini belirlemede birbirleri ile ¢elisen sonuglar
verebilmektedir. Ayrica hangi indeksin en uygun kiime sayisini belirledigini
ortaya koyan bir 6l¢iit de bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, en uygun kiime
sayisini belirlemede, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve diskriminant analizi
kullanilmig; sonuglar PC, CE gibi kiime gegerlilik indekslerinden elde edilen
sonuglar ile karsilagtirilarak en uygun kiime sayisi hakkinda karar verilmeye
calisilmustir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Kiimeleme, Kiime gecerlilik indeksi,
Yapay sinir aglar1, Diskriminant Analizi.

Abstract: In a clustering problem, it would be better to use fuzzy
clustering if there was an uncertainty in determining clusters or memberships of
some units. Determining the number of cluster has an important role on
obtaining sensible and sound results in clustering analysis. In many clustering
algorithm, it is firstly need to know number of cluster. However, there is no pre
information about the number of cluster in general. The process of determining
the most proper number of cluster is called as cluster validation. In the available
fuzzy clustering literature, the most proper number of cluster is determined by
utilizing cluster validation indices. When the data contain complexity are being
analyzed, cluster validation indices can produce conflictive results. Also, there
is no criterion point out the best index. In this study, artificial neural networks
and discriminant analysis are employed to determine the number of cluster and
the proposed method are applied some data and obtained results are compared to
those obtained from validation indices like PC and CE.

Keywords: Fuzzy clustering, Cluster validation index, Artificial neural
network, Discriminant analysis.
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I. Giris

Kimeleme analizi, son yillarda ig ve bilim alaninda sik¢a kullanilmaya
baslanan ¢ok degiskenli veri analiz yontemlerinden biridir. Kiimeleme Analizi,
bireylerin ya da nesnelerin siniflandirilmasini ayrintili bir sekilde aciklamak
amaciyla gelistirilmistir (Erilli, 2009). Kiimeleme Analizi, bir arastirmada
incelenen birimleri aralarindaki benzerliklerine gore belirli gruplar iginde
toplayarak siiflandirma yapmayi, birimlerin ortak 6zelliklerini ortaya koymay1
ve bu siniflar ile ilgili genel tanimlamalar yapmay1 saglayan bir yontemdir.
Burada amag; gruplanmamis verileri benzerliklerine gore siniflandirmak ve
aragtirmaciya uygun, ise yarar Ozetleyici bilgiler elde etmede yardimci olmaktir
(Tathdil, 2002). Baska bir ifade ile veriler arasindaki benzerlikler dikkate
alinarak benzer verilerin ayn1 grupta veya kiimede toplanmasimi saglamaktir.
Kiimeleme Analizi, dnceden belirlenen segme kriterine gore birbirine ¢ok
benzeyen birey ya da nesneleri ayni kiime iginde simiflandirir. Analizin
sonucunda olusan kiimelerin kendi i¢indeki homojenligi yiliksek ve kiimeler
arasi heterojenligi diisiik olacaktir (Kalayci, 2005).

Bulanik kiimelerin kiimelemede kullanimi ilk kez Bellman ve
ark.(1966) tarafindan 6nerilmistir. Bulanik Kiimeleme; verileri kiimelemek icin
bulanik teknikler kullanir ve bu tekniklerde bir nesne birden fazla kiimeye
siniflandirilabilir. Bu tip algoritmalar gercek sayilarin belirsizligini ele
aldigindan, giinliik yasamin tecriibelerine uygun kiimeleme sekillerinin ortaya
cikmasina yardimer olur (Erilli, 2009). Bulanik kiimeleme analizinde en iyi
kiime sayisinin belirlenmesi 6nemli bir problemdir. Literatiirde en iyi kiime
sayisiin belirlenmesi icin ¢esitli kiime gecerlilik indeksleri Onerilmistir. Bu
caligmada bulanik kiimelemede en iyi kiime sayisinin belirlenmesi i¢in yapay
sinir aglarina dayali bir 6l¢iit Onerilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde bulanik kiimeleme hakkinda bilgi
verilmistir. Uciincii boliimde literatiirde ¢ok iyi bilinen Bulanik C-Ortalamalar
yontemi tanitilmistir. Dordiincti boliimde bulanik kiime gegerlilik indeksleri,
besinci boliimde yapay sinir aglar1 ve altinct boliimde de diskriminant analizi
hakkinda ozetleyici bilgi verilmistir. Yedinci boliimde oOnerilen o6lgiit ii¢
benzetim ve birde gercek veriye uygulanarak agiklanmistir. Son boliimde ise
elde edilen sonuglar tartisilmastir.

I1. Bulanik Kiimeleme
Bu yaklagimda, kiimeler birbirinden belirgin bir sekilde ayrilmiyorsa ya
da iiyeliklerinde bazi birimler kiime iiyeliginde kararsizsa uygun bir yontem
olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bulamik Kiimeler kiimedeki birimin iiyeligi olarak
tanimlanan O ile 1 arasindaki her birimi belirleyen fonksiyonlardir. Birbirine
cok benzeyen birimler ayni kiimede yiiksek tiyelik derecesine gore yer alirlar
(Erilli, 2009).
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Diger kiimeleme yoOntemlerine benzer olarak Bulanik Kiimeleme de
uzaklik Olgiimlerine dayanir. Bu uzaklik oOlgiitlerinden hangisinin segilecegi
kiime yapisina ve kullanilan algoritmaya baglidir. Bulanik Kiimelemenin
kullanigli baz1 6zelliklerini su sekilde siralayabiliriz:

i. Yorum agisindan kullanish olan tiyelik degerleri saglar.

ii. Uzaklik kullanimi konusunda esnektir.

iii. Uyelik degerlerinin bazilar1 bilindiginde sayisal optimizasyonla
birlestirilebilir (Naes ve Mevik, 1999).

Bulanik Kiimelemenin klasik kiimeleme yontemlerine gore avantaji,
veri hakkinda daha detayli bilgi vermesidir. Diger taraftan dezavantajlar1 da
vardir. Cok sayidaki birey ve kiime durumunda ¢ok fazla ¢ikti olacagindan,
Ozetlemek ve bilgiyi tasnif etmek =zordur. Ayrica bulanik kiimeleme
algoritmalar1 genellikle karmasik yapidadirlar ve daha ¢ok belirsizlik s6z
konusu oldugunda kullanilir (Sahinli, 1999).

II1I. Bulanik C-Ortalamalar (BCO) Algoritmasi

Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, ama¢ fonksiyonuna dayanan biitiin
kiimeleme tekniklerinin temelini olusturmaktadir. Bezdek (1974) tarafindan
gelistirilmistir. BCO algoritmasi sonu¢landiginda, p boyutlu uzaydaki noktalar
kiiresel bir sekil halini alir. Bu kiimelerin yaklasik olarak ayni boyutta oldugu
varsayilir. Her bir kiimeyi, kiime merkezleri temsil eder ve bunlara prototip
denir. Uzaklik 6lgiisii olarak veriler ile kiime merkezi arasindaki Oklid
uzakligin kullanir.

152

#
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Burada x; gbzlem degerinin koordinat sistemindeki konumunu, vy ise

kiime merkezini simgelemektedir.

Bu teknigin uygulanabilmesi i¢in kiime sayisinin ve bireylerin kiimeye
iiyelik derecelerinin onceden bilinmesi gerekmektedir. Bu tiir parametrelerin
onceden bilinmesi zor oldugundan, bu degerler deneme yanilma yoluyla ya da
gelistirilen bazi tekniklerle bulunabilir.

Bu kiimeleme yontemi i¢in kullanilan amag fonksiyonu su sekildedir:
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Bu fonksiyon agirliklandirilmis en kiigiik kareler fonksiyonudur. n
parametresi gézlem sayisini, ¢ ise kiime sayisini gosterir. dy;™ ise k. kiimedeki
x; ¢ nin dyeligi, [ v} degeri ise tim agirhklandirilmis hata karelerinin
toplaminin bir Slgusiidir (Sahinli, 1999).

Eger J{u, ) fonksiyonu c’nin her degeri i¢in minimize edilecek olursa,
diger bir deyisle 1;’lere gore 1. dereceden tiirevi alinip 0’a esitlenirse BCO
Algoritmasinin prototipi su sekilde olacaktir;
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BCO Algoritmasi icin gerekli adimlar ise su sekildedir:

Adim 1: Baglangi¢ degerlerini belirle: Kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi
m, islem bitirme kriteri € ve iiyelik dereceleri matrisi U veya V kiime
prototiplerini rasgele tiretilir.

Admm 2: U kiime prototiplerinin rasgele iiretildigi varsayilirsa bu
degerleri kullanarak iiyelik dereceleri matrisini hesaplanir.

2i0m=137""
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Adim 3: Adim 2 esitligine gore U kiime prototiplerini giincellenir.

Adim 4: || &' = gr(e=2)|| & g ise iterasyon durdurulur, aksi takdirde
Adim 2’ye geri doniiliir.

BCO Algoritmasi uygulandiktan sonra hangi bireyin hangi kiimeye
girecegine karar vermek i¢in iiyelik dereceleri kullanilir. Her bir bireyin hangi
kiimeye olan iiyeliginin en biiyilk olduguna bakilir ve bu bireyler o kiimeye
dahil edilir. Ancak her bir birey diger kiimelere de belli bir {iyelik dereceleri ile
girebilir.

BCO Algoritmasinin sonucu baslangicta rasgele {iiretilen degerlere
oldukca baghdir. Bu yiizden rasgelelikten kaynaklanan problemleri ortadan
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kaldirmak igin cesitli algoritmalar gelistirilmistir ve gelistirilmeye devam
edilmektedir.

BCO, kiime merkezlerini ve her veri noktasi i¢in iiyelik derecelerini
iterasyon yontemi ile giinceller ve kiime merkezlerini veri seti i¢inde olmast
gereken yere tasir.

Kiime merkezlerinin ilk yerleri, baslangigta degeri rasgele atanan U
matrisi kullanilarak olusturuldugu i¢in, BCO optimal sonuca yaklagmay1 garanti
etmeyecektir (Sintas vd., 1999).

Performans; merkezlerin baslangi¢c yerlerine baglidir. Daha giiglii bir
yaklagim icin asagida tanimlanan iki yol vardir.

i. Tiim merkezleri tanimlamak i¢in bir algoritma kullanmak.

ii. BCO’y1 farkli baslangic merkezleri ile tekrarli olarak calistirmak
(Yeniden Baglama Stratejisi).

IV. Bulanik Kiimeleme Gegerlilik indeksleri

Kiimeleme Analizi, benzer nesneleri ayni gruplara yerlestirmeyi
amaclamaktadir. Boylece biiyiik veriler iceren drneklemlerde, 6rnek dagilimlar
ve degiskenler aras1 korelasyonlar hakkinda fikir edinmeyi amaglamaktadir.
Bununla birlikte birgok kiimeleme algoritmasi kiime sayismnin Onceden
bilinmesini gerektirir. Birgok calismada, arastirmacinin kiime sayist hakkinda
on bilgisinin olmamasi, bulunan kiime sayisinin ger¢ek kiime sayisindan az ya
da ¢ok olup olmadiginin bilinmemesine yol agmaktadir. Eger bulunan kiime
sayist gercek kiime sayisindan az ¢ikarsa, mevcut kiimelerden bir veya birkagi
birlesmek durumunda olacaktir, ¢ok ¢ikarsa mevcut kiimelerden bir veya
birka¢1 bolinmelere ugrayacaktir. Optimal kiime sayisinin belirlenme
islemlerine genel olarak Kiime Gegerliligi (Cluster Validity) ad1 verilmektedir.
Boylece kiimeleme islemleri yapildiktan sonra bulunan kiime sayisinin
dogrulugunu tespit edebiliriz.

Veriler iki boyutlu uzayda oldugunda kiime sonuglarin1 gorsel olarak
yorumlayarak kiime sayisina karar verilebilmektedir. Ama uzaydaki boyut
sayist arttikca gorsellik zorlagsmakta ve gegerlilik indekslerine ihtiyag
duyulmaktadir.

Sonug olarak, kiimeleme degeri ve en uygun kiimeleme planlamasi i¢in
iki kriterden bahsedilebilir.

1.Yogunluk: Kiime elemanlarinin birbirlerine yakinliklarini 6lger. Buna
en iyi Ornek olarak varyansi verebiliriz.

2.Ayrilma: Iki kiimenin birbirlerinden ne kadar ayrildiklarini gdsterir.
Iki farkl1 kiime arasindaki mesafeyi dlger.

A. Boliinme Katsayist (Partititon Coefficient) (PC)
Bezdek (1974) tarafindan 6nerilen bu yontem; 1/c ile 1 arasinda deger
alir. Burada c kiime sayisidir. Bulanik boliinme sonucunda biitiin iiyelik
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degerleri esit ¢ikarsa, ;. = 1/c olacaktir. Bu aym zamanda PC’nin en kiigiik
degeridir. PC degerinin uygun kiimeleme islemindeki degerinin 1’e¢ yakin
olmasi istenen durumlardandir. PC degeri 1/c degerine yaklastikca kiimeleme

bulaniklasacaktir. Ayrica, 1/c degerine yakin bir deger kiimeleme
algoritmasinin bagarisiz oldugunu gosterir.

B. Siniflama Béliimlemesi (Classification Entropy) (CE)
Bu yontem de Bezdek (1974) tarafindan 6nerilmistir.

1 %
1
LCE = o %z Z"L{-:-‘f ]'QEE.‘I-I'I:':_."

=1 =1
Burada a logaritma e tabamidir. CE degerinin 0’a yakin olmasi
istenmektedir. En iyi kiime say1s1 2 < ¢ < n-1 araliginda olacaktir.

C. Xie-Beni Indeksi (XB)
Xie ve Beni tarafindan (1991) gelistirilen bu indeks, yogunluk ve
ayrilma gegcerlilik fonksiyonu olarak da bilinir ve su sekildedir.
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V. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarini taklit ederek ortaya atilmis
etkili bir analiz aracidir. Yapay sinir aglar1 basitligi ve etkinligi nedeniyle
bircok bilim dalinda uygulama alani bulmustur. Amaca yonelik olarak
uygulamada farkli yapay sinir ag bilesenleri kullanilmistir. Ongorii
problemlerinde, genellikle ileri beslemeli yapay sinir agi mimarileri tercih
edilmis ve basarili sonuglar alinmustir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinin
bilesenleri genel olarak asagida verilmistir.

Mimari Yapi: En basit hali ile ¢cok tabakali ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 mimari yapisi Sekil 1 de verilmistir. Sekilde de goriildiigii gibi ¢ok
tabakal1 ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 mimarisi ti¢ kisimdan olusur. Bunlar
girdi tabakasi, gizli tabaka (ya da tabakalar) ve c¢ikti tabakasidir. Tabakalar,
noron (diiglim) adi verilen birimlerden olugmaktadir. Yapay sinir aglarinda
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noronlar birbirlerine agirliklar ile baghdirlar. Ileri beslemeli aglarda bu
baglantilar tek yonli ve ileri dogrudur. Aymi tabakanin birimleri arasinda

baglant1 yoktur.
O Cikti tabakasi

Gizli tabaka

Girdi tabakasi

Sekil 1. Cok Tabakal: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Ogrenme  Algoritmast::  Yapay  sinir  aglarinda  agirliklarin
belirlenmesinde kullanilan bir ¢ok Ogrenme algoritmasi vardir. En yaygin
kullanilan 6grenme algoritmalarindan biri Geri Yayilim algoritmasidir. Geri
yayilim algoritmasi eldeki veri ile agin ¢iktis1 arasindaki farka dayali olarak
agirhiklarin  gilincellenmesini  gergeklestirir. Geri  yayilim algoritmasinda
kullanilan ~ 6grenme  parametresi optimal sonuca yeterli derecede
yaklasilmasinda onemli rol oynar. Ogrenme parametresi sabit olarak
aliabilecegi gibi, algoritma i¢inde dinamik olarak da giincellenebilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikt1 birimleri
arasindaki egrisel eslesmeyi saglar. Aktivasyon fonksiyonunun dogru se¢ilmesi,
agin performansini 6nemli derecede etkiler. Aktivasyon fonksiyonu genelde tek
kutuplu, ¢ift kutuplu ya da dogrusal olarak secilebilir. Segilen aktivasyon
fonksiyonu dogrusal olmadiginda, egim parametresinin belirlenmesi
gerekmektedir. Egim parametresi de optimal sonuca yeterli derecede
yaklagilmasinda 6nemli rol oynayan bir faktordiir.

VI. Diskriminant Analizi
Diskriminant Analizi, birimleri (bireyleri) en az hata ile ait olduklar
kitlelere ayirmak i¢in yapilan islemler toplulugu olarak tanimlanabilir (Tathdil,
2002). Kiimeleme analizi ile benzerlikler gosterdiginden diskriminant analizi ile
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kiimeleme analizinin ayn1 amaca yonelik oldugu yanilgisina literatiirde siklikla
kargilagilmaktadir. Gergekte bu iki yontem arasi benzerlikler bulunsa da, kiime
sayisinin dnceden tam olarak bilinmemesi ve gelecekte kullanilabilirlik 6zelligi
olmamasi gibi nedenlerden dolay:1 kiimeleme analiz diskriminant analizinden
farkliliklar gostermektedir. Bu nedenle diskriminant analizinin temeli, incelenen
bireyin kitlesinin belirlenmesini saglayacak bir fonksiyonunun bulunmasidir.
Bu fonksiyonun bulunmasinda, belirlenecek gruplarin ortalamalar1 arasindaki
farkliligin maksimum olmasi amaclanmaktadir (Tatlidil, 2002).

Diskriminant Analizinin kullanim amaglarini su sekilde siralayabiliriz:

i. Grup lyeligini tahmin etmek, baska bir deyisle, bir verinin hangi
degisken grubuna girecegine kara vermek igin kullanilabilir.

ii. Ayirma fonksiyon esitligini kullanarak, verilerin gruplara ayrilmasina
yardimet olur.

iii. Bagimsiz degiskenlerin aritmetik ortalamalarmin gruplar arasinda
nasil degistigini tespit etmek i¢in kullanilabilir.

iv. Gruplar ayirmada etkili olan ve olamayan degiskenleri belirlemek
i¢cin kullanilabilir.

v. Bagimli degiskenin varyansinin ne kadarmin bagimsiz degiskenler
tarafindan agiklanabildigini belirlemek i¢in kullanilabilir (Kalayci, 2005).

Biitiin bunlarin yaninda diskriminant analizinde yanlis siniflandirma
ihtimalini ortadan kaldirmak i¢in degiskenlerin ¢oklu normal dagilima sahip
olmalar, biitiin gruplar i¢in kovaryans matrislerinin esit olmasi ve bagimsiz
degiskenler arasinda g¢oklu baglanti probleminin olmamasi varsayimlarinin
gerceklesmesi beklenmektedir.

VII. Yapay Sinir Aglar1 veya Diskriminant Analizine Dayah Yeni Bir En
Iyi Kiime Belirleme Yaklasimi ve Uygulamasi

Bulanik Kiimelemede en iyi kiime sayisinin belirlenmesi, 6zellikle
kiimeler belirgin bir sekilde birbirlerinden ayrilmiyorsa daha da Onem
kazanmaktadir. Kararsizlik durumlarinda, kiimeleme indeksleri kesin kararlar
vermede arastirmaciya kolaylik saglamaktadir. Literatiirdeki birgok kiime
gegerlilik indeksleri, karmasik yapilar iceren verilerde kiime sayilar1 hakkinda
celigkili sonuglar vermektedir. Bulanik kiimeleme yontemi uygulandiktan sonra
her veri en yiiksek iiyelik derecesine sahip oldugu kiimeye atanir. Bu sonuglara
gore yapilacak bir smiflama sonucunda herhangi bir siniflama tekniginden
yiiksek dogru smiflama yiizdesi beklenir. Siniflama yontemi olarak yapay sinir
aglar1 veya diskriminant analizi kullanilirsa, sinir aginin girdisi veya
diskriminant analizindeki faktdrler; veri matrisimiz ve yapay sinir aginin hedef
degeri veya dikriminant analizinin grup degiskeni; bulanik kiimeleme
sonucunda her bir verinin atandi1g1 kiime numarasi olacaktir.
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Herhangi bir smiflama teknigi kullanildiginda, yiiksek dogru siniflama
ylizdesi beklentisi fikrinden hareketle yapay sinir aglarina dayali asagida verilen
algoritma ile bulanik kiimelemede en uygun kiime say1s1 belirlenebilir.

Algoritma; Adim 1: Veriye uygun olabilecek en diisiik ve en yiiksek
kiime sayisina karar verilir. Belirleyecegimiz en uygun kiime sayis1 bu aralikta
olacaktir. En uygun kiime say1st c,p, en diisiik kiime sayisi cmin ve en yliksek
kiime say1s1 Cpays 1s€; Coim = Come 2 Cpgns olacaktir.

Adim 2: Belirlenen araliktaki kiime sayilar1 icin BCO yontemi
uygulanir. Sonug olarak Cpst Cmin-1 kez BCO yontemi uygulanmaktadir.

Adim 3: Girdisi veri matrisimiz ve hedef degeri bulanik kiimeleme
sonucunda her bir verinin atandig1 kiime numarasi olacak sekilde ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 (veya diskriminant analizi) miimkiin kiime sayilarmin her biri
icin (sinir aginda gesitli gizli tabaka birim sayilarina gore) uygulanir.

Adim 4: Her bir kiime sayisi i¢in, ¢esitli gizli tabaka birim sayilarina
gore yapay sinir aglarindan elde edilen RMSE (Hata kareler ortalamasi karekok
degeri ) degerlerinin medyani hesaplanir. Eger diskriminant analizi yapildiysa
siniflama hatas1 degerleri hesaplanir.

Adim 5: Her bir kiime sayisi1 i¢in elde edilen medyan degerlerinin veya
smiflama hatas1 grafigi ¢izilerek, ilk sigramanm oldugu (RMSE medyan
degerinin ilk asir1 biiyiidiigii) kiime sayisindan bir dnceki deger en uygun kiime
sayisi olarak belirlenir.

Onerilen algoritma 2 adet benzetim ve bir ger¢ek hayat verisine
uygulanmistir. ilk olarak gergekte 3 kiimeli olan veriye Onerilen yontem
uygulanmustir. Calismada kullanilan kiime gecerlilik indeksleri degerleri elde
edilerek sonuglar Tablo 1 de verilmistir. Tablo 1 incelenirse PC, CE ve XB
Olciitleri i¢in en uygun kiime sayist 3 diir. Bununla birlikte diskriminant
analizinden elde edilen smiflama hatasi degerleri i¢in de en uygun kiime
sayisinin da 3 oldugunu soyleyebiliriz. Simiflama hatasi degerlerine
baktigimizda ilk sigrama 3 den 4 e gerceklestiginden kiime sayis1 3 almaktayiz.
YSA siitununda Onerdigimiz yontemden elde edilen sonuglardan da ilk
sigramanin 4’de oldugu ve uygun kiime sayisinin 3 oldugu goriilmektedir.
Onerilen yaklasimin gesitli kiime sayilar1 icin grafigi, YSA icin Sekil 2 de ve
Diskriminant analizi siniflama hatasi degerleri i¢in de sekil 3 de verilmistir.
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Tablo 1. 3 Kiimeli Benzetim Verisi I¢in Sonuglar

Kiime Gegerlilik Indeksleri
Kiime Sayis1 | PC CE XB YSA Disk.
2 0,8167 0,2765 1,4454 | 0,000093 | 0,123988
3 0,9992 0,0034 | 49,2682 | 0,000198 0
4 0,8996 0,1562 | 43,2621 | 0,221739 | 0,005319
5 0,8808 0,1954 | 24,8372 | 0,396981 0
6 0,7817 0,3464 | 19,2458 | 0,814937 | 0,003546
7 0,8215 0,3078 43,596 | 0,658898 | 0,02294
8 0,743 0,4512 | 13,6646 | 1,255811 | 0,015676
1.4
»
° /
0,8 . /
oo /\/
0,4 /
0,2 /
o P -/. .
2 3 g > (5] s 3

Sekil 2. 3 Kiimeli Veri Igin YSA Yaklasimindan Elde Edilen Degerlerin
Cesitli Kiime Sayilarina Gore Grafigi
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Sekil 3. 3 Kiimeli Veri I¢in Diskriminant Analizi Stmiflama Hatasi Degerlerinin
Cesitli Kiime Sayilarina Gore Grafigi
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Ikinci olarak gercekte 5 kiimeli olan veriye Onerilen ydntem
uygulanmistir. Caligmada kullanilan kiime gecerlilik indeksleri degerleri elde
edilerek sonuglar Tablo 2 de verilmistir. Tablo 2 incelenirse PC, CE ve XB
Olgiitleri icin en uygun kiime sayist 5 tir. Bununla birlikte diskriminant
analizinden elde edilen smiflama hatasi degerleri i¢in de en uygun kiime
sayismin da 5 oldugunu soyleyebiliriz. Siniflama hatasi degerlerine
baktigimizda ilk sigrama 5 den 6 ya gerceklestiginden kiime sayist 5
almaktay1z. YSA siitununda 6nerdigimiz yontemden elde edilen sonuglardan da
ilk sigramanin 6’de oldugu ve uygun kiime sayisinin 5 oldugu goriilmektedir.
Onerilen yaklasimin gesitli kiime sayilar icin grafigi, YSA icin Sekil 3 de ve
Diskriminant analizi siniflama hatasi degerleri i¢in de sekil 4 de verilmistir.

Tablo 2. 5 Kiimeli Benzetim Verisi I¢in Sonuglar

Kiime Gegerlilik Indeksleri
Kiime Sayist PC CE XB YSA Disk.
2 0,6949 0,471 0,99 0,000094 0
3 0,9 02286 | 1,1935 0,0002 0
4 0,9265 0,1702 | 59476 | 0,000325 0
5 0,9999 | 0,00049 | 26,0438 | 0,000483 0
6 0,966 0,0555 | 14,7612 | 0,144221 | 0,003086
7 0,9262 0,131 | 254019 | 1,293433 | 0,044204
8 0,8677 0,2123 | 10,6709 | 1,210771 0,230596
1,4
1,2 N

0,8 //
0,5

0,4 /
0,2

Sekil 4. 5 Kiimeli Veri I¢in YSA Yaklasimindan Elde Edilen Degerlerin
Cesitli Kiime Sayilarina Gore Grafigi
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Sekil 5. 5 Kiimeli Veri Icin Diskriminant Analizi Siniflama Hatast Degerlerinin
Cesitli Kiime Sayilarina Gore Grafigi

Son olarak gergekte 3 kiimeli olan Sentetik verisine Onerilen yontem
uygulanmustir. Calismada kullanilan kiime gecerlilik indeksleri degerleri elde
edilerek sonucglar Tablo 3 de verilmistir. Tablo 3 incelenirse PC 6lgiitii i¢in en
uygun kiime sayisi1 3 tiir. CE ve XB kiime gegerlilik indeksleri i¢in kiime say1s1
2 bulunmustur. Bununla birlikte diskriminant analizinden elde edilen simiflama
hatas1 degerleri i¢in de en uygun kiime sayisinin da 3 oldugunu sdyleyebiliriz.
Siniflama hatas1 degerlerine baktigimizda ilk sigrama 3 den 4 e
gerceklestiginden kiime sayisi 3 almaktayiz. YSA siitununda Onerdigimiz
yontemden elde edilen sonuglardan da ilk sigramanin 4’de oldugu ve uygun
kiime sayisinin 3 oldugu goriilmektedir. Onerilen yaklasimin cesitli kiime
sayilar1 i¢in grafigi, YSA icin Sekil 5 de ve Diskriminant analizi siniflama
hatas1 degerleri icin de sekil 6 de verilmistir.

Tablo 3. Sentetik Verisi Icin Sonu¢lar

Kiime Gegerlilik indeksleri

Kiime Sayisi PC CE XB YSA Disk.
0.8262 | 02864 | 46,3832 | 0,000162 | 0,063433

0,8537 | 0.3014 | 26,5862 | 0,059574 | 0,001642
0,7368 | 0,5036 | 20,6003 0,4495 0,005414
0,6781 | 0,6201 | 18,0638 | 0,855033 | 0,033604
0,6141 | 0,7652 | 11,821 1,028642 | 0,008617
0,5756 | 0,8481 | 11,7565 | 2,685111 0,013115
0,5539 | 0,9137 | 22,7856 | 2,059358 | 0,024461

(e <3 IEN [ e N (L, T IS SN (LS I [\




Atatiirk U. IIBF Dergisi, 10. Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu Ozel Sayisi, 2011 487

” / ’\\
/

0,5 /
o}

Sekil 6. Sentetik Verisi Icin YSA Yaklasimindan Elde Edilen Degerlerin
Cesitli Kiime Sayilarina Gore Grafigi
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Sekil 7. Sentetik Verisi I¢in Diskriminant Analizi Simiflama Hatasi
Degerlerinin Ceyitli Kiime Sayilarina Gore Grafigi

VIIL.Sonu¢ ve Tartisma

Kiimeleme analizinde, anlamli ve saglikli sonuglara ulasabilmek i¢in en
uygun kiime sayisinin belirlenmesi onemli bir problemdir. Bazi karmasik
yapilar iceren verilerde, kiime {iiyeliklerindeki karasizliklar nedeniyle, kiime
gecerlilik indeksleri en uygun kiime sayisini belirlemede birbirleri ile ¢elisen
sonuclar verebilmektedir. Bu ¢aligmada, en uygun kiime sayisini belirlemede,
ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilmis ve PC, CE gibi kiime gecerlilik
indekslerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Onerilen ydntem 2
adet benzetim ve bir gergek hayat verisine uygulanmistir. Benzetim verisi i¢in
elde edilen sonuglarda hem PC, CE ve XB kriterleri hem de dnerilen yontemler
en uygun kiime sayisini dogru olarak tespit etmistir. Sentetik isimli ger¢ek hayat
verisi i¢in ise sadece PC Olgiitii ve Onerdigimiz yontemler en uygun kiime
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sayisini dogru olarak belirlemistir. Uygulamalar sonucunda, 6nerilen YSA’na
dayali yaklasim ve Diskriminant analizi siniflama hatast degerleri ile bulanik
kiimelemede en uygun kiime sayisinin belirlenebilecegi goriilmektedir.
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