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n<p Boyutlu Biyolojik Verilerde Farklli Kiimeleme Yontemlerinin Karsilastirmali Olarak
Incelenmesi
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Ozet: Arastirma, n<p boyutlu olan, 24 farkli Antepfistii (Pistacia vera L.) tipi ve bu tiplerden alinan 38 adet
degisken Uzerinde yapildi. Ancak bu tip bir veri matrisine kiimeleme analizine iliskin bazi ¢ok deg@iskenli test
istatistiklerinin uygulanabilmesi icin degisken sayisinin (n>p) azaltilmasi gerekmektedir. Degisken sayisinin
azaltilmasinda Temel Bilesenler (Principal Component) analizi, Ayirma (Diskriminant) analizi ve Korelasyon
analizinden vyararlaniimistir. Soézii edilen metotlarla indirgenen degiskenler, farkli kiimeleme metotlariyla
karsilastirmali olarak incelendi. Sonucta, kiimelemede en uygun yéntemin Temel Bilesenler analizi ile birlikte
kullanilan Ward metodunun oldugu saptandi. Kiime sayisinin belirlenmesinde ise en uygun olgutin Cia, Wilks
Lambda ve Hotelling Lawley iz istatistiklerinin oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kumeleme Analizi, Sayisal Siniflandirma, Temel Bilesenler Analizi, Ayirim Analizi,
Korelasyon Analizi

A Comparison of Different Clustering Methods on the Biological Data with n<p Dimensions

Abstract : This research was carried out on 38 variables from 24 types of pistachio (Pistacia vera L.) with n<p
dimensions. However, in order to apply the some multivariate test statistics of clustering analysis to this type data
matrix, the number of variables (n>p) must be decreased. Principal Component, Discriminant and analysis of
correlation were used to decrease the number of variables. The reduced number of variables by using these
mentioned methods, was comparatively evaluated by using different clustering methods. Present results shown that
the most suitable method for clustering is the Ward method used together with Principle Components variable
reducing technique. It was also found out that the most suitable measurement index to determine the number of
clusters were Wilk’s Lambda, C,,.x and Hotelling Lawley Trace statistics.

Keywords: Cluster Analysis, Numerical Taxonomy, Principal Component Analysis, Discriminant Analysis,
Correlation Analysis

GIRIS Ozellikle gen bankalarinda korumaya alinan
Tdrlerin alt bolimleri arasindaki ekolojik ve genetik ~ materyalin benzer ve benzer olmayan 06zellikleri ile
etkilerin timdnln olusturdugu varyasyon, tirlere ait ilgili kayitlarini analiz etmek kolay degildir. Clnki
populasyon yapilarini ortaya koymaktadir (Jain,1975). benzerligin ve farkhiligin saptanmasinda genetik,
Morfolojik varyasyonlarin 1slah ¢alismalarinda  agronomik, morfolojik, kimyasal vb. pek cok &zellik
saptanmasi, degisik tir ve cesitler arasindaki dikkate alinmaktadir. Cok fazla sayida 0Ozelligin
taksonomik iliskileri aydinlatmak bakimindan biyik bir  incelendigi durumlarda, her bir 6zelligin olcilebilir
onem arz etmektedir. Cunku yetistirilen tlrler igerisinde  verilerle ifadesi, bu ifadelerin benzerligini veya
bulunan varyasyonlarin bilinmesi ve bu varyasyonun  farklihgini ortaya koyacak bir dizi hesap islemlerinin
dagdilis durumu, slah programlarinin  uygulanmasi  yapilmasini gerektirmektedir (Tan, 1983).
acisindan ¢ok énemlidir (Bliss, 1981). incelenen 6zellik sayisi arttikca, benzerlik veya
Tirler arasindaki varyasyonun saptanmasinda  ayrih§i ortaya koyan indekslerin hesaplama islemleri
sayisal siniflandirma (Numerical Taxonomy) diger bir  karmasik ve zaman alici bir hal almaktadir. Cinki
ifade ile kiumeleme analizi metotlari &nemli rol  klasik istatistiksel yontemler, karakter adedi ve
oynamaktadir. Bu metotlar ilk defa 1957°de Sneath  karsilastirilan érnek sayisi arttikca yetersiz kalmaktadir.
tarafindan organizmalardaki varyasyonu saptamak ve Bu sorun, fazla sayidaki karakteri siniflandirma
daha somut bir siniflama yapmak maksadiyla indeksleri kapsaminda formile eden kimeleme
kullanilmistir. Bitkiler ve hayvanlarin dogru ve nicel analizinin ortaya konmasi ile biyik 6lgide ¢dzime
olarak siniflandiriimalari igin uygun istatistik analizlerin ~ kavusmustur.
kullaniimasi gerekmektedir.

“ Doktora tezinden alinmistir.
*Sorumlu yazar: Ozturk, 1., ozirfan23@yahoo.com



KSU Doga Bil. Derg., 15(4), 2012

Kiimeleme analizi sadece hayvan ve bitki genetigi
kaynakli materyalin degerlendirilmesinde kullaniimakla
kalmayip, 1slah calismalarinda da genetik varyasyonu
ortaya koyma, hat secimi, irk saptama, hibrit
indeksleme, konukgu - patojen - vektdr iliskilerini
belirleme, toprak  siniflamalari  icin  saptanan
Ozelliklerden yararlanarak toprak haritalari yapmak
amaciyla da kullaniimaktadir (Tan, 1983).

Gunumiizde Biyoloji, Ziraat ve Tip alaninda yapilan
arastirmalardan elde edilen bircok ozelligi kapsayan
karmasik veriler, cok degiskenli analiz yontemleri ile
degerlendirilmektedir (Johnson and Wichern, 1992).

Cok degiskenli analiz ydntemlerinden en yaygin
olarak kullanilanlari; Cok Degiskenli Varyans analizi
(Multivariate Analysis of Variance), Faktor analizi
(Factor Analysis), Temel Bilesenler analizi (Principal
Component Analysis), Ayirim analizi (Discriminant
Analysis), Uyum analizi (Correspondence Analysis),
Cok boyutlu dlcekleme (Multidimensional Scaling) ve
Kiimeleme analizi (Cluster Analysis) olarak siralanabilir
(Anderberg, 1973; Ozdamar,1999).

Veri matrisindeki birim  ve/veya degiskenler
hakkinda ayrintili sekilde bilgi edinilmek isteniyorsa,
bunlarin en ¢ok benzer olanlar1 bir araya getirilerek
siniflandirilirlar.  Siniflandirma  sonucunda ayni  grup
icindeki birimlerin (bireyler) benzerligi fazla iken diger
gruplardakilerle  olan  benzerlikleri daha azdir
(Anderberg, 1973).

Kiimeleme analizinden en yiksek yarari elde etmek
icin, asa§idaki hususlara dikkat edilmesi gerektigini
Anderberg, (1973) belirtmistir;

a) Verilerde kiime yapisinin olmamasi veya tek bir
kime yapisinin  olusmasi gibi 6zel durumlarla
karsilasilabilecegini unutmamak gerekir.

b) Ayni veri setine farkli kiimeleme ydntemleri
uygulandiginda farkli sonuglar verebilir. Bu sebepten
tek bir kimeleme yontemine bagli kalmayip birden
fazla yontemin denenmesi daha glvenilir sonuglar
verecektir.

¢) Siniflandirma sonucunda, karmasik bir veri yapisi
ile karsilasilabilir

d) Kimeleme yontemleri
amagctir.

Calismanin amaci verileri en uygun kumelere
ayirmaktir. Ancak veri setinde bireylere ait cok fazla
degisken (p) bulunmasi; verileri kiimelere ayirmada,
yorumlamada, elde edilen kiimelere cok degiskenli
istatistik ~ analizlerinin  uygulanmasinda, anlamsiz
degiskenlerin bireyleri yanhs kiimelerde siniflandirmasi
gibi sikintilar ortaya c¢ikarabilecektir. Bu nedenle
oncelikle degiskenlerin boyutu azaltilarak birimlerin
kiimelenmesine ¢dzlim arandi.

Ayrica bireylerin cok boyutlu uzaydaki dagilimina
bagh olarak farkh kiimeleme ydntemlerine gére farkl
sonuclar  elde  edilebileceginden,  siniflandirma
yapilirken birden fazla kimeleme yéntemi kullanilarak
sonugclar degerlendirecektir.

hipotez testleri icin
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MATERYAL ve METOT

Bu cahismanin  verileri, Sanliurfa TIGEM
Ceylanpinar Tarim isletmesinde Acar, (1997) tarafindan
yapilan arastirmadan elde edilmistir. Olgiimler, 24 farkli
erkek Antepfisti§i (Pistacia vera L.) tipleri lzerinde
gerceklestirilmis olup, fistik agaclarini tirlerine ayirmak
amaciyla 38 adet farkli karakterden 6l¢im alinmistir.

Ancak bilindigi Uzere kiimeleme analizi ile birlikte
bazi Cok Degiskenli test istatistiklerinin
uygulanabilmesi icin veri matrisinin en azindan (n>p)
boyutunda olmasi gerekmektedir. De@isken sayisinin (p)
birim (fistik tipleri) sayisindan (n) fazla oldugu
durumlarda, (n<p durumunda) verileri analiz edebilmek
icin, degisken sayisinin  bazi  boyut indirgeme
yontemleri ile azaltilmasi gerekmektedir. Bu nedenle
arastirmada Korelasyon analizi, Temel Bilesenler
analizi  ve Stepwise Diskriminant analizi ile
degiskenlerin boyutu (n>p)’ye indirgenerek gercek
degiskenlerle elde edilen kiimelemeye en yakin boyut
indirgeme yontemi belirlenmeye cahisildi. Bununla
birlikte yukarida s6zi edilen kiimeleme yontemlerinden
en vyaygin olarak kullanilanlari, degisken boyutu
indirgenmis 24 farkli fistk agdaci tipi (zerine
uygulanarak en iyi kiime yapisini ortaya koyan yontem
tespit edilmeye calisildi.

Degisken boyutu indirgeme isleminden sonra farkli
kiimeleme ydntemlerine gore elde edilen kiimeler, kiime
sayisini belirlemede kullanilan Cpqy, K, Ve My, 6lcitleri
ile Wilk’s Lambda ve Hotelling Lawley iz istatistikleri
kullanilarak  test edilip en iyi kime yapisi
belirlenecektir.

Kiimeleme analizinde kullanilan ydntemlerin teorik
temelleri, karsilastirmalarda kolaylk saglamak amaciyla
asagida verildi.

Sayisal siniflandirma analizinde nicel veriler igin
kullanilan uzakhk 6lcitu, Minkowsky 6l¢iiti olup ayni
zamanda genel uzaklik élgtsudir (Anderberg, 1973).

X, ve XJ— (p) tane karaktere gdre ol¢ilmis i. ve j.
bireyler olarak tanimlandiginda, Minkowsky 6l¢it(;

| !

, A>1icin;

P
dl (Xi’Xj) = Z‘Xik - Xjk
k=1
(i,j=1,2,...,n)olarak verilebilir.
Bu olgit Minkowsky uzakhk o6l¢itinin, — A=2

oldugu durumdaki 6zel hali Oklid uzakhk élcutiini verir
(Anderberg, 1973; Tathdil, 1992).

2 1/2

p
d, (%, %)= Z]Xik —Xik
k=1
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Mariott (1974) ve Kendall (1975) in  Oklid
uzakhginda gozlem degerleri standardize edildikten
sonra kullanildigindan, karakterlerin ~ farkhi  6lgi
birimleri ile 6l¢ilmis olmasindan etkilenmedigini
bildirmektedir (Ozdamar, 1988). Bu (stiinligiunden

Kiumeleme Kriterleri
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dolayi, kimeleme analizinde sikhkla kullanilan uzakhk
olcisti Oklid oldugunu, ayrica gruplar arasi hata kareler
ortalamasini  minimize ettigi icin genellikle tercih
edildigini bildirmistir (Tatlidil, 1992; Huang, 2001).

Test Wilk’s Hotelling Lawley Crnax Muin k
istatistikleri Lambda Iz
|VV| ) p n 1/2
Formiiller A=——— = i i — 12 k =| —
Wg To =D A c_|B) / iZW) | M=K |W| (2)
r=1 k-1 N -k
Kritik deger | ¢ 2 o(k-).a c? olel)a

Kimeleme Ydntemleri
1-Tek Baglanti (en yakin komsu) kiimeleme yontemi

d(u,v)w = min {duw, dvw}

2-Tam Baglanti (en uzak komsu) kiimeleme yéntemi
d(u,v)w = max {duw, dvw}

3- Gruplar i¢i Ortalama Baglanti kiimeleme ydntemi

Tu, (u) kimesi icindeki bireylerin tim mumkin
ciftleri arasindaki benzerliklerin toplami, Nu’ da (u)
kiimesi icindeki bireylerin sayisi olarak kabul edilecek
olursa; kimeler birlesmeden 6nce Tu =0 ve Nu =1
olacaktir. (u) ve (v) birlestirildiginde yeni olusacak (uv)
kiimesi icindeki bireylerin  tim mumkin ciftleri
arasindaki benzerliklerin toplami,

T(uv) =Tu + Tv + duvile

(uv) kiimesindeki birimlerin sayisi ise

N(uv) =Nu + Nv

seklinde hesaplanir.

(u) ve (v) kumelerine ait ciftlerin benzerlik
Olcllerinden ve birey sayilarindan yararlanarak en

benzer ¢iftin bulunmasinda grup i¢ci benzerlik
ortalamasi;
Juv = T(uv) B Tu +Tv +duv

N () - (N(u;)—l) (NU+ Nv) - (Nu +2Nv—1)

olarak hesaplanabilir.

Hesaplanan bu ortalamalar minimum oldugunda (u)
ve (v) kiumeleri birlestirilir. (u) ve (v)’nin satir ve
situnlart D matrisinden c¢ikaritlir.  Bu islemler
tekrarlanmak suretiyle tum bireylerin  kiimelerde
birlestirilmesi saglanincaya kadar kimeleme islemi
devam eder (Anderberg, 1973; Tathdil, 1992; Mac
Queen, 1967).

4- Gruplar Arasi Ortalama Baglanti kimeleme
yontemi

duv

Nu - Nv
olarak hesaplanir.

duv =

5- Merkezi (Centroid) Baglanti kiimeleme yontemi
Nu -duw + Nv -dvw  Nu - Nv - duv

A= N (uv) N (uv)?

olarak hesaplanir.
6. Ortanca (Median) Baglanti kiimeleme yontemi
d(uv)w = l-duw +£-de —l-duv
2 2 4
olarak hesaplanir.

7. Ward kimeleme teknigi

_ {(Nw+ Nu) - duw+ (Nw+ Nv) - dvw — Nw - duv}
Nw + N (uv)

d(uv)w

olarak hesaplanir.

8. McQuitty Baglanti kiimeleme yontemi

d(uw )+ d (vw)
2

d(uv)w =

olarak hesaplanir.

9. k-Ortalama Yontemi:

X1, Xo, X3, ..., X, bireyin her birinden elde edilen p
karakterli gozlem vektorleri, ¢cok boyutlu X uzayinda
birer nokta olarak dustinilecek olursa ve ayni uzayda,
her grup birey icin kiime merkezleri olarak,

Aoy - A J=1,2,..., k  secildiginde;

1 & . 2
W, ==> min Hxi—ajnH
N i1 _
1< j<k
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kuralina gore bireyler en yakin kiimeye siniflanmaktadir
(Hawkins et al., 1982; Minitab, 1995; Blashfield, 1976).

Kimeleme analizinden 6nce degisken sayisinin
azaltiimasi

Calismamizda degisken sayisi kiimelenecek birim
sayisindan fazla oldugundan (n=24)<(p=38), bazi cok
degiskenli analizlerin yapilabilmesi icin degisken
sayisinin azaltilmasi (n>p) gerekmektedir.

Orijinal degiskenlerin 6l¢im degerlerinin, degisim
araliklarinin - ve 6l¢li  birimlerinin  fazla oldugu
durumlarda, degisken (p) sayisinin birim (n) sayisindan
cok fazla oldugu (n<p) vb. durumlarda korelasyon yada
kovaryans matrislerini nonsingular (tekil olmayan
matris) hale getirmek icin veri indirgemesi yapmak ve
kiimeleme analizi uygulamak icin temel bilesen skorlari
hesaplayarak Temel Bilesenler analizinden
yararlaniimaktadir (Ozdamar, 1999).

Bu durumlari g6z 6niine alarak asadida siralanacak
boyut indirgeme yontemleri kullanildi:

1. Temel Bilesenler analizi (Principal Component
Analysis)

Aralarinda korelasyon bulunan p sayida orijinal
degiskenin agikladigi varyans yapisini daha az sayida
(p>k) orijinal degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan
degiskenlerle ifade etme ydntemine Temel Bilesenler
analizi denilir. Temel bilesenler, bizzat kendileri bir
sonu¢ olmaktan ziyade sonug¢ almayi saglayici dzellige
sahiptir. Cunki Temel bilesenler daha genis incelemeler
icin bir ara adim ézelligi tasimaktadirlar (Ozdamar,
1999; Sharma, 1996).

istatistik analizlerde degiskenler arasinda ®nemli
diizeyde yiiksek birlikte degisim ya da korelasyonlarin
bulunmasi arzu edilmediginden, veri setinin bir sekilde bu
degiskenlerden arindirilarak kullanilmasi  daha uygun
olacaktir (Ozdamar, 1999).

Temel Bilesenler analizi ile en etkili yani varyansin
blylk bir bélumini agiklayan Temel Bilesene ait skorlar
belirlenerek, kimeleme analizinde boyutu indirgenmis
degiskenler olarak kullanild.

2. Korelasyon analizi

Degiskenler arasindaki ikili korelasyon katsayilari
hesaplanarak, aralarinda yuksek derecede iliski bulunan
degiskenler veri setinden cikarildi ve kalan degiskenlerin
yardimi ile birimler (Fistik tipleri) sozii edilen kiimeleme
yontemleri ile siniflandirildi.

3. Adimh Ayinim (Stepwise Diskriminant) analizi

Veri setlerine diskriminant analizinin uygulana
bilmesi igin, veri setlerinin MANOVA (cok degiskenli
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varyans analizi) uygulamasi igin gerekli varsayimlari

tasimasi  gerekmektedir  (Ozdamar, 1999). Bu
varsayimlar;
a- Veri matrisi cok degiskenli normal dagihm
gostermeli

b- Degiskenlerin varyans ve kovaryanslari homojen
olmali

c- Degiskenlerin ortalamalari ve varyanslari arasinda
korelasyon bulunmamali

d- Veri seti gruplarin birbirinden ayrilmasinda rol
oynamayacak gereksiz degiskenleri igermemelidir.

S6z konusu varsayimlar saglandiginda; birimlerin
belirli kiimelere atanmasinda en etkili olan degiskenler
asamali olarak Adimh Ayirim (Stepwise Diskriminant)
analizi ile veri setine dahil edilir. Boylece kiimelemede
en az etkisi olan degiskenler veri setinden elemine
edilmis olur.

ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu calismada, Acar, (1997) tarafindan Sanliurfa
Ceylanpinar Tarim isletmesinde (TIGEM) yapilan bir
arastirma sonucunda elde edilen veriler kullanildi.
Olgiimler 24 farkli fistik tipine ait erkek fistik agaclari
(Pistacia wvera L.)  Uzerinde gerceklestirildi. Fistik
agaclarini tirlerine ayirmak amaciyla 38 adet farkli
karakter icin 6lgim alinmistir. Bu karakterler (degiskenler)
morfolojik ve fenolojik gozlemlere bagh olarak Acar,
(1997) tarafindan geleneksel metotlara dayanarak teshis
edilmistir. Fistik tipleri erkenci ve gec¢i olmak Uizere temel
iki gruba ayrilmaktadir.

Bununla birlikte erkenci ve gecci tipler arasinda yer
alan ve bazen erkenci tiplerle, bazen de gecci tiplerle
kiimelenen bir kisim melez tipler orta gecci tipler olmak
lzere Uglncl bir grup olusturmustur. S6zi edilen fistik
tipleri Cizelge 1’de verilmistir.

Fistik tiplerine iliskin degiskenlerin bir kismi aralik
olceginde (surekli ve kesikli) degisken &ézelligi gosterirken,
oranti seklinde ozelliklerde vardir. Bunun yani sira bazi
karakterler adlandirma (Nominal), bazilari da siralama
(ordinal) olceginde deger alan ozellikler olup, bu tip
degiskenlere puanlar verildi. Kimeleme analizinde
kullanilmak Gzere her bir karakter (C1,C2,...,C38 olarak)
yeniden tanimlanip, bu Kkarakterlere iliskin degisken
tiplerini Cizelge 2’de gérmek mimkunddir.

Daha Oncede belirtildi§i gibi wveriler, farkli &l¢lim
olcegine sahip ise en uygun uzaklk olgisii Oklid (Euclid)
veya Oklid uzakhginin karesi (karesel Oklid) dir.

Cizelge 1. Kimeleme Analizinde Kullanilan Fistik Tipleri ve Kod Numaralari

Erkenci Fistik Tipleri Orta Gegci Fistik Tipleri Gegci Fistik Tipleri
3 1 7
4 2 13
5 8 14
6 9 17
10 12 18
11 16 19
15 22 20
24 23 21
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Cizelge 2. Karakterlere iliskin Tanimlama ve Degisken Tipleri

Tanimlama Karakterler Degisken Tipi
C1 Buyime Bigimi Adlandirma
C2 Sirgiin Uzunlugu Sirekli (Oran dlcegi)
C3 Dal Sayisi Kesikli
C4 Surglin Rengi Nominal (Siralama)
C5 Dal Kalinhgi Sirekli (Oran élcegi)
C6 Yaprak Uzunlugu Sirekli (Oran élcegi)
Cc7 Yaprak Genisligi Sirekli (Oran élgegi)
C8 Yaprakgik Sayisi Kesikli
C9 Ug Yaprak Uzunlugu Sirekli (Oran élcegi)
C10 Uc Yaprak Genisligi Sirekli (Oran dlcegi)
cl1 Ug Yaprak iriligi Siralama
C12 Ug Yaprak Sekli Adlandirma
C13 Ug Yaprak Tepesi Adlandirma
C14 Ug Yaprak Tabani Adlandirma
C15 Ug Yaprak Kenari Adlandirma
C16 Yaprak Rengi Adlandirma
C17 Karag6z Agirhig Sirekli (Oran élcegi)
Cc18 Karagoz Sekli Adlandirma
C19 Karag6z Rengi Adlandirma
C20 Sirglindeki Karagdz Sayisi Kesikli
c21 Karag6z Uzunlugu Sirekli (Oran élcegi)
C22 Karagoz Genisligi Sirekli (Oran dlcegi)
Cc23 Gozlerin Kabarmasi (Aralik 6lcegi.)
C24 Gozlerin Patlamasi (Aralik 6lcegi)
C25 Ciceklenme Baglangici (Aralik 6lcegi)
C26 Tam Cigeklenme (Aralik 6lcegi)
c27 Ciceklenme Sonu (Aralik 6lcegi)
c28 Ciceklenme Suresi Kesikli
C29 Salkim Sayisi Kesikli
C30 Salkim Uzunlugu Sirekli (Oran élcegi)
C31 Bir Salkimdaki Cicek Sayisi Kesikli
C32 Verim Potansiyeli Sirekli (Oran élcegi)
C33 Cicek Tozu Uretimi Sirekli (Oran dlcegi)
C34 Salkim Agirhg Sirekli (Oran dlcegi)
C35 Bir Cicekteki Anter Sayisl Kesikli
C36 Bir Anterdeki Cicek Tozu Sayisi Kesikli
C37 Cicek Tozu Canlilik Orani Oranti
C38 % 20 Sakkarozda Cicek Tozu Cimlenme | Oranti
Orani
Veri setinde dedisken sayisi birim (denek)  matrisinin boyutu (n>p) indirgenmistir (Ancak yapilan
sayisindan fazla oldugundan (n<p), bu tip bir veri analizler de korelasyonla elemine edilen degiskenlerle
matrisine  kimeleme analizine iliskin bazi ¢ok elde edilen kimeleme dagilimlari olumlu sonuglar

degiskenli test istatistiklerinin uygulana bilmesi icin
degisken sayisi Temel Bilesenler, Adimli  Ayirim
(Stepwise Diskriminant) ve Korelasyon analizleri ile
(n=p) azaltildi.

Degiskenler ~ (p) arasi  korelasyon analizi
sonuclarindan yararlanarak, aralarinda yuksek derecede
(**: P<0.01) iliski bulunan degiskenler tespit edilerek
veri setinden ¢ikarildi. Bu suretle hem fistik agaclarinin
siniflandiriimasinda  birbirinden  bagimsiz ~ olan
karakterler (de@iskenler) tespit edilmis, hem de veri

vermediginden, detayinin verilmesine gerek goriilmedi.
Bununla birlikte Stepwise Diskriminant analizi ile

yapilan boyut indirgemede de olumlu sonuglar
alinmadigindan detay1 verilmedi).
Ugiincii ~ yontem  olarak, Temel Bilesenler

analizinden yararlanarak n<p boyutunda olan veri
matrisinin boyutu indirgenerek degisken sayisi azaltildi.
Bireylerin kiimelenmesinde en etkili ve en fazla
varyasyonu aciklayan Temel Bilesenler ise Cizelge 3
deki gibi elde edildi.
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Cizelge 3. Temel Bilesenler (Principal Component Analysis) Analizi Sonuglari

Bileskeler Ozdeger Varyans Eklemeli Varyans (Cumulative)
1 9.7703 0.257 0.257
2 7.0284 0.185 0.442
3 4.6561 0.123 0.565
4 2.9303 0.077 0.642
5 2.1037 0.055 0.697
6 1.8353 0.048 0.745
7 0.0440 0.044 0.789
8 0.0380 0.038 0.828
9 0.0370 0.037 0.864
10 0.0270 0.027 0.892
11 0.0230 0.023 0.914
12 0.0200 0.020 0.935
13 0.6365 0.017 0.952
14 0.5900 0.016 0.967
15 0.4076 0.011 0.978
16 0.2923 0.008 0.986
17 0.1746 0.005 0.990
18 0.1576 0.004 0.994
19 0.0890 0.002 0.997

20 0.0595 0.002 0.998
21 0.0428 0.001 0.999
22 0.0272 0.001 1.000
23 0.0000 0.000 1.000
24 0.0000 0.000 1.000
38 0.0000 0.000 1.000

Analizde kullanilacak en etkili Temel Bilesenlerin
sayisini belirlemek amaci ile 6zdegerlerin, varyansi
aciklama oranlarindan yararlanarak Temel Bilesenlere
(Ana Bilesenlere) iliskin grafik (Scree Graph)
cizdirildi. Boylece, Temel Bilesenlerin sayisi Sekil 1’de
verilen grafik vasitasiyla belirleme imkani dogmustur.

Grafik (Scree graph) vasitasiyla belirlenen ve
varyansin % 89’unu agiklayan ilk on temel bilesene ait
skorlar kimeleme analizinde boyutu indirgenmis
degiskenler olarak kullanildi (Cizelge 4).

Kime yapilarini ve kime sayilarini belirlemeden
once ilk iki temel bilesen vasitasiyla da birimlerin
dagihmini ve kag kiimeye ayrilabileceklerini Sekil 2’de

cizilmis olan grafik vasitasiyla tahmin etmek
mumkinddr.
Temel Bilesenler, Adimli  Ayirim (Stepwise

Diskriminant) ve Korelasyon analizi ile boyutu

indirgenmis olan degiskenlere yukarida s6zi edilen
kiimeleme analizi metotlari ayri ayri uygulandi. Elde
edilen kiime yapilari incelendiginde bu dagilima en ¢ok
uygunluk gosteren yontemin, Temel Bilesenler analizi
ile boyutu indirgenmis degiskenlerin Ward metodu ile
birlikte kullanimi sonucu oldugu saptandi (Sekil 3).
Nedenine  gelince, uygulanan tim  kiumeleme
yontemlerine ait dendogramlar incelendiginde erkenci
ve gecci fistik tiplerini birbirinden en iyi ayiran
yontemin Ward yontemi oldugu bunu Tam Baglanti ve
k-ortalama yontemi izlemistir.

Temel Bilesenler analizi ile boyutu indirgenen Ward
ve Tam baglanti yontemi Sekil 3 ve Sekil 4’de karsilikli
incelendiginde erkenci ve gecci cesitlerin yaklasik
benzer bir sekilde siniflandirildigr gdzlenmektedir.
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Sekil 1. En Etkili Olan Temel Bilesen Sayisinin (Scree Graph) Grafik Metodu ile Belirlenmesi

Cizelge 4. Temel Bilesenler Analizi ile Elde Edilen Yeni Degiskenlere iliskin Scorlar

Fistik Tipleri Degisken Scorlari
1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10
1 2644 | -1,323 | -3851 | 2313 | 0182 | -0,801 | 0019 | 0627 | 0,308 | 0,408
2 3,267 | -4355 | 30286 | 3647 | -0416 | 1,094 | -0028 | 2418 | -0314 | 1,265
3 2679 | 2944 | -0218 | -1,818 | -1,070 | -1,115 | 0158 | 0,268 | 1,584 | 0,970
4 2764 | 2684 | 0311 | -1,545 | -0,020 | -1646 | -0908 | 0,727 | 1,156 | 0,011
S 6,254 | -0,356 | -1688 | -0543 | 2606 | 1,377 | 0735 | -1921 | 0325 | 2310
6 3898 | 0548 | -3331 | -0093 | -1,253 | 0,013 | -0420 | 0511 | -1,166 | -1,058
7 3288 | -1644 | -1,489 | -1,327 | 0042 | 1620 | -0026 | 2295 | 1,730 | -0,290
8 3229 | -0641 | -3921 | 1,029 | 0259 | -0,108 | -0,307 | -0,456 | -0,918 | 1,135
9 -1,410 | -2259 | -1,226 | -2,717 | 0371 | -1011 | 0760 | 1,816 | 0572 | -0,011
10 2855 | 0,729 | -2,309 | 1,665 | -2,190 | 0875 | -1,212 | -0,034 | -1,152 | -0,947
1 3751 | -1,105 | 1,301 | -0560 | -0,697 | -2,126 | -0,105 | 0,182 | -0,603 | -1,640
12 1,450 | 4513 | 0652 | 1617 | 1,358 | -0294 | -2294 | -0877 | 1,339 | -0,118
13 2719 | 4122 | -0872 | 1,634 | -0272 | 0953 | 2986 | 0294 | 0568 | -0,313
14 2761 | -0471 | 1485 | 0952 | 0854 | -0519 | -0505 | 0480 | 0,745 | -0,238
15 3,739 | -1,500 | 1,275 | -0,187 | 3957 | 0956 | 0,777 | 0353 | 0462 | -1,977
16 0405 | -3,719 | 30862 | -0561 | -1,546 | -0,072 | -0,234 | -0,960 | -0,559 | 0,765
7 3967 | -1,859 | -0031 | 1,297 | 0835 | 0830 | -2.446 | -1,842 | 0,388 | -1,255
18 3343 | 1,807 | 1,751 | -1269 | -0133 | -0526 | -2,333 | 0,772 | -0592 | 1,638
19 1,953 | 5001 | 1874 | -1,771 | 1,304 | 1825 | 0174 | 1,008 | -3511 | -0,082
20 3267 | -1,293 | 1014 | -0161 | 0380 | -2554 | 0988 | -1,184 | -0598 | -0,261
21 2365 | 3,013 | 2968 | 2340 | -0,756 | -0,536 | 2,141 | -0,949 | 0,730 | -0,057
22 -1,804 | -1611 | 0808 | -2,812 | -2438 | 3127 | 0096 | -1,667 | 1,247 | -0,482
23 1509 | -3552 | -1207 | -1,322 | 1,273 | -1,218 | 0995 | -1,199 | -1,368 | 0,201
24 3201 | 0237 | -0444 | 0191 | -2631 | -0,142 | 0987 | -0662 | -0,372 | 0,025
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Sekil 2. ilk iki Temel Bilesen Vasitasiyla Elde Edilen Gruplarin (Birimlerin) Dagilimi
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Sekil 3. Temel Bilesenler Analizi ile Boyutu indirgenen Degiskenlere iliskin Ward Yontemi ile Elde Edilen Agac

Grafigi
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Sekil 4. Temel Bilesenler Analizi ile Boyutu indirgenmis Olan Degiskenlere iliskin Fistik Tipleri ile Tam Baglanti

Ydéntemine Gore Elde Edilen Adac Grafigi
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Ancak Sekil 5’de Tek Baglanti yontemine gore elde
edilen dendogram Cizelge 1’de verilen fistik tipleri ile
karsilastirildiginda erkenci ve geggi tiplerin birbiri ile
kanistirildigi gérilmektedir. Diger kiimeleme yéntemleri
de benzer bir durum sergilediginden ayrintili
dendogramlari burada vermeye gerek goérilmedi.

Temel Bilesenler analizi ile elemine edilen
degiskenler, Cizelge 5°te verilen Hotelling Lawley iz
Olcltine gobre degerlendirildiginde; fistik tiplerinin
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(p<0.001) ©nem duzeyinde 2, 3, 4, 5 kiumeye
ayrilabilecegini, ancak 2 kiimeye ayrilmasi durumunda
F degerinin daha biyiik oldugunu gérmekteyiz. Sekil 3
incelendiginde fistik tiplerinin erkenci ve gecgi olmak
lzere temel 2 kiimeye ayrildiklari gérilmektedir. Bir alt
kiimede (3, 4 ve 5’ inci kimelerde) ise fistik tiplerinin
birbirinden farkh 6zelliklerde alt tlrlere ayrildiklari
gorilmektedir.

Oulid o N .
_ Tek Baglant1 Yontemi
Uzakligi g
649 —
433 — I
[ |
216 —
0.00 | — 1
5 2 3 4 6 10 24 11 12 15 16 1 8 7 9 23 14 20 17 18 13 21 22 19
Fistik Tipleri

Sekil 5. Temel Bilesenler Analizi ile Boyutu indirgenmis Olan Degiskenlere iliskin Tek Baglanti Yéntemi ile Elde

Edilen Agac¢ Grafigi

Cizelge 5. Temel Bilesenler Analizi ile Boyutu indirgenmis Degiskenlere iliskin Farkli Kiime Sayilarinin Hotelling
Lawley Trace (1z) Olc¢iti lle Onemlilik Diizeylerinin Belirlenmesi

Kimeleme Kiime Sayisl Hotelling Lawley iz Olgiitii Test Istatistigi Onemlilik Diizeyi
Y dntemi F P

2 15.56241 20.231 0.000<0.001
3 15.59810 8.579 0.000<0.001
k-Ortalama 4 23.41867 7.546 0.000<0.001
5 73.53192 15.626 0.000<0.001
2 33.56928 43.640 0.000<0.001
3 37.27117 20.499 0.000<0.001
Ward 4 55.35712 17.837 0.000<0.001
Y 6ntemi 5 68.05547 14.462 0.000<0.001
2 22.56820 29.339 0.000<0.001
Tam Baglanti 3 40.64567 22.355 0.000<0.001
4 44.54142 14.352 0.000<0.001
5 61.49244 13.067 0.000<0.001

Temel Bilesenleri esas alarak kiimeleme yontemleri
kendi  aralarinda  6nemlilik  seviyelerine  gore
degerlendirecek olursa; fistik tipleri 2 ve 4 kiimeye
ayrildiginda en iyi kime yapisint Ward ydnteminin
verdigini Cizelge 6’da gérmemiz mimkiindir. Ancak,
Fistik tipleri 3 kiumeye ayrildiinda Tam Baglanti
yonteminin en anlamh kime yapisini verdigini yine

ayni cetvelden gorebiliriz. Fistik tipleri 5 kimeye
ayrildiginda ise k-Ortalama yontemine ait F degerinin
daha blyik oldugu ve diger yontemlerden daha anlamli
kiime yapisini verdigini gérmekteyiz.

Farkh boyut indirgeme metotlarina gére elemine
edilen degiskenlerle Fistik tipleri kiimelendikten sonra,
elde edilen kimelere bazi ¢ok degiskenli test
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istatistikleri uygulanarak Cizelge 7’de ki sonuclar elde
edildi. Daha éncede s6zii edildigi gibi Temel Bilesenler
analizi ile boyutu indirgenen degiskenler en iyi sonucu
verdigi tespit edildi. Cizelge 7 incelendiginde Cpnay,
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Wilk’s Lambda ve Hotelling Lawley iz istatistikleri
Fistik tiplerinin iki kiimeye ayrilmasi gerektigi
gorilmektedir. Bu durumu Sekil 2 ve Sekil 3’Un
incelenmesinde gorilebilmektedir.

Cizelge 6. Temel Bilesenler Analizi ile Boyutu indirgenmis Degiskenlere iliskin Farkli Kiime Sayilarinin Wilk’s
Lambda Test istatistigi ile Onemlilik Diizeylerinin Belirlenmesi

Kimeleme Kime Sayis! Wilk’s Lambda Test Istatistigi Onemlilik Diizeyi
Y éntemi Olcitu F P
2 0.06038 20.231 0.000<0.001
3 0.01975 7.339 0.000<0.001
4 0.00272 7.121 0.000<0.001
K-Ortalama 5 0.00009 10.695 0.000<0.001
2 0.02893 43.640 0.000<0.001
3 0.00627 13.956 0.000<0.001
Ward Yontemi 4 0.00083 11.209 0.000<0.001
5 0.00013 9.629 0.000<0.001
2 0.04243 29.339 0.000<0.001
3 0.00576 14.612 0.000<0.001
o 4 0.00120 9.777 0.000<0.001
Tam Baglanti 5 0.00022 8.220 0.000<0.001
Cizelge 7. Kiimeleme Kriterleri ile Kiime Sayisinin Ward Yontemine Gére Belirlenmesi
. Wilk’s Lambda Hotelling Lawley Iz
Degisken Tipleri S';;mil Crnax M min J Y
F p F P
Korel lizi 2 5.84 20.76E+30 14.035 0.000 14.035 0.000<0.001
il(e)r;:ﬁwyiﬂg 233;' 3 1739 | 28.41E+29 6.338 0.000 6.887 | 0.001<0.01
degiskenler 4 12.54 21.37E+28 7.845 0.000 7.286 0.000<0.001
5 9.13 12.73E+27 6.918 0.000 5.697 0.000<0.001
Temel Bilesenler 2 6.98 20.76E+30 43.640 0.000 43.640 0.000<0.001
analizi ile elemine 3 6.31 28.41E+29 13.956 0.000 20.499 0.000<0.001
edilen degiskenler 4 6.08 21.37E+28 11.209 0.000 17.837 0.000<0.001
5 5.56 12.73E+27 9.629 0.000 14.462 0.000<0.001
Stepwise 2 1.99 34416674657 57.40 0.000 57.40 0.000<0.001
Diskriminant 3 3.34 5,70502E+12 12.85 0.000 12.54 0.000<0.001
analizi ile elemine 4 19.70 2715327701 13.00 0.000 17.61 0.000<0.001
edilen degiskenler 5 14.46 9846561289 20.53 0.000 20.24 0.000<0.001

SONUC ve ONERILER

Sonug olarak fistik tiplerinin kiimelenmesinde en
onemli rol oynayan karakterlerin ciceklenme zamani ile
ilgili degiskenler oldugu sdylenebilir. Cunki fistik
tipleri erkenci ve gecci olarak iki guruba ayrildigini
gobrmekteyiz. Orta gecci fistik tipleri ise buylk bir
ihtimalle erkenci tiplerle gecci tiplerin birer melezi
olduklarindan, fenolojik olarak daha c¢ok benzerlik
gosterdikleri fistik tipleri ile kiimelendikleri Sekil 2.’den
gorilebilmektedir.

Degisken sayisinin kiimelenecek birey sayisindan
fazla olmasi (n<p) durumunda, degisken sayisini
azaltmak icin en iyi yontemin Temel Bilesenler oldugu
tespit edilmistir. Ozellikle kiime sayisi hakkinda
Onceden herhangi bir &n bilgi olmamasi durumunda
temel bilesen skorlari ile tatmin edici sonuclar elde
edilebilmektedir.

Kime vyapisinin &nceden bilinmesi durumunda,
diskriminant analizi ile bireylerin dogru kiimelere atanip

atanmadiklari konusunda dnemli bilgilerin elde edilmesi
mumkindar. Ancak sz konusu veri setimize ait kiime
yapisinin ve deg@iskenlerin etkinligi hakkinda herhangi
bir bilgi olmamasi durumunda, Stepwise Diskriminant
analizi ile etkili degiskenleri belirleyerek boyut
indirgemek pek miimkiin olamamaktadir.

Blashfield, (1976); Monte Carlo teknikleri ile karisik
dagihma sahip veriler tiireterek, olusturulan orneklere
farkli kiimeleme ydntemlerini uygulamistir. Sozu edilen
karisik dagilimli modeli en iyi belirleyen yodntemin
Ward yontemi oldugunu belirlemis olup, bu durum
calismamizda ki sonuclari desteklemektedir.

Ancak en iyi kiimeleme sonuglarini veren yéntemin,
her zaman Ward yéntemi oldugunu séylemek pek dogru
degildir. Cunkid birimlerin kimelenmesinde, kiimeleme
yontemlerinin gosterdikleri basari veri yapisina bagl
olarak de@ismektedir. Yani Verilerin dagihs sekli
degistikce, farkli bir kimeleme yontemi daha iyi
sonuclar verebilmektedir. Bununla ilgili bir kisim
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calismalar yapilmis olup, Fisher and Van Ness, (1971)
ve Mainly (1994)’in de agiklamalari bu dogrultudadir.

Bu calisma strecinde verileri tavsiye edilen herhangi
bir kiimeleme yontemi ile de§erlendirmenin ¢ok zor
oldugu tespit edilmistir. Veriler hakkinda genis bir bilgi
birikimi olmadan veya konunun uzmani olmadan sadece
bazi kiimeleme yéntemlerine ve ¢ok degiskenli istatistik
kriterlerine bagli kalarak sonuclari  degerlendirip
yorumlamanin  dogru olmadi§i  kanisina  varmis
bulunmaktayiz. Cinkd kime olusumlari veri setindeki
degiskenlerin etkinligine gore farkhlik arz etmektedir.
Bu durum verilerin gok boyutlu uzaydaki dagihiminin ve
degisken yapisi ile deisken seciminin énemini ortaya
koymaktadir.
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