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Ozet

Bu calismada, smiflandirma ve kiimeleme yontemiyle Sivas Erzincan
Kalkinma Projesine (SEKP)  ait wveriler kullanilarak veri madenciligi
yapilmistir. SEKP verileri ile hem bu verileri en basarili simflandiran algoritma,
hem de bu algoritmasinin trettigi simiflar tespit edilmistir. Ayrica bu veriler ile
EM algoritmasiyla kiimeleme analizi yapilmistir. Calismanin sonucunda
BayesNet algoritmasinin siniflandirma orani en yiiksek algoritma oldugu, yedi
siif drettigi ortaya ¢ikmistir. EM Algoritmasiyla yapilan analizde de verilerin

ii¢ ayr1 kiimede kiimelendigi saptanmustir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma Analizi,

Kimeleme Aalizi, SEKP, Bayesian classifier

Abstract

In this study, data mining was conducted with data of Sivas Erzincan
Development Project (SEDP). The best algorithm classifies most successfully
and classes generated by this algorithm were determined with SEDP data.

Additionally, clustering analysis was conducted with these data by means of
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EM algorithm. As a result of this study, it was emerged that BayesNet is the
algorithm with the highest classification rate and generated seven classes. As for
the analysis conducted with EM algorithm, it was determined that data were

clustered in three clusters.

Key Words: Data Mining, Classification Analysis, Clustering Analysis, SEDP,

Bayesian classifier
L. Giris

Kamu kurumlar1 da 6zel sektdr kurumalar: gibi veriler tutmaktadir. Hatta bu
kurumlar diger kurumlarm asla ulagmayacagi miktarlarda bilgi depolarma
sahiptirler. Bu kurumlarin mevcut bilgileri kdra doniistiirme gibi bir amaca
sahip olmadiklarindan ¢ogu zaman bu kaynaklar bosu bosuna tutulmaktadirlar
ya da heba edilmektedirler. Biiylik miktarlarada veri tutan bu kamu veritabanlari
pek cok istatistiksel ve matematiksel bilgiyi ve gizli Orlintiiyii barindiriyor
olabilir. Bu kurumlardan bir tanesi de pek ¢ok cift¢cinin bilgisini elinde tutan
Tarim Bakanligi ya da onun tasradaki temsilcilikleridir. Bu ¢aligmada Sivas
Erzincan Kalkinma Projesi (SEKP) kapsaminda hibe talebinde bulunan
ciftcilere ait veriler kullanilmustir.

Bu calismanin amaci, veri madenciligi teknigini kullanarak, Sivas Tarmm il
Miidirliigiinden elde edilen veriler cercevesinde analizler yapilmistir. Bu
amagla adi gecen kurumdan elde edilen veriler, veri madenciliginin en yaygin
kullanilan tekniklerinden “Siniflandirma” ve “Kiimeleme” analizi yontemi ile
analize tabi tutulmustur.

SEKP, Sivas ve Erzincan illerinin az gelismis bolgelerinde, tarimsal verimliligin
ve gelir seviyesinin artirilmasi ve kirsal goclin 6nlenmesi ana amaciyla sosyal

ve tarimsal {iretime iligkin alt yapiy1 iyilestirmek, tesis etmek ve kdy hayatinin
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kalitesini gelistirmek, proje illeri i¢in Onem arz eden {riinlerin pazar
entegrasyonunu saglamak, egitim ve yayim yoluyla; yerel kalkinma
kapasitelerini  gelistirmek i¢in 2005 yilinda baslatilan bir projedir
(http://www.tarim.gov.tr/ TRGM/

Sayfalar/DuyurularDetay.aspx?rid=97 &L istName=Duyurular&refld Erigim
Tarihi: 25.12.2013).

Calismada ili¢ bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde veri madenciligi,
siniflandirma ve kiimeleme teknikleri hakkinda bilgi verilmistir. Tkinci béliimde
konuyla ilgili literatiir calismas1 yapilmustir. Uglincii bélimde ise mevcut veriler
iizerine siniflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis ve sonuclar

degerlendirilmistir.

II. Veri Madenciligi, Simflandirma ve Kiimeleme

Veri madenciligi veritaban1 sistemleri, istatistik, makine O0grenmesi,
gorsellestirme ve bilisim bilimini kapsayan disiplinlerarast bir alan, bir
disiplinler kiimesinin bilesimidir (Han and Kamber, 2006:29).

Veri madenciligi, daha 6nceden bilinmeyen Oriintiileri kesfetmek icin veri
kesfetme bilimi ve teknolojisi olarak veri tabanlarinda bilgi kesfetmeye yonelik
genel siirecin bir pargasidir. Giiniimiiziin bilgisayar odakli diinyasinda, bu veri
tabanlar1 biiyiik ¢apta bilgiyi icerirler. Bu bilgilerin erisilebilirligi ve bollugu
veri madenciligini ¢ok Onemli ve gereli hale getirmektedir (Rokach and
Maimon, 2008:1).

Veri madenciligi farkli bakis agilarindan veri analiz etmeye dayali bilgi

kesfetmek ve reklam, bioenformatik, veri tabami pazarlamasi, sahteciligin
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tespiti, e-ticaret, saglk, giivenlik, web, finansal tahmin vb. dahil olmak iizere
cesitli uygulamalara tatbik edilebilir faydali bilgiler tiretmek olarak bilinir (
Jain, 2011).

Gartner Grubuna gore "Veri madenciligi 6rlintii tanima teknolojilerinin yanisira
istatistiki ve matematiksel teknikleri kullanarak depolarda saklanan buyuk
captaki verileri stizme suretiyle anlamli yeni iligkiler, ortintiiler ve trendler
kesfetme siirecidir” (Larose, 2005:2).

En yaygin veri madenciligi algoritmalar1 ve modelleri -ki bunlar karar agaglari,
birliktelik krallari, kiimeleme, siniflandirma, ¢oklu dogrusal regresyon, ardisik
orlintiller ve zaman serisi tahminlerini kapsamaktadir- kuraklik oriintiileri ve
karakteristiklerini teshis etme potansiyeline sahiptir. Birliktelik kurallari,
kiimeleme ve ardisik kesif yaklasimlar: kurakligin olusumunu ve yogunlugunu
arastrmak ve tahmin etmek i¢in faydali araglar olabilir. Buna karsilik
siniflandirma, regresyon ve zaman serisi analizleri kuraklik Oriintiilernin
haritalandirilmasi ve izlenmesi agisindan uygun olabilir (Tadesse 2009).
Smiflandirma ¢esitli nesnelerin farkli siniflara ayristiridmasi islemidir. Bu
siniflar igletme kurallari, sinif sinirlar1 veya bir matematiksel fonksiyon ile
tanimlanabilir. Smiflandirma islemi simiflandirilacak varligin karakteristikleri ile
bilinen bir smif tayini arasindaki iliskiye dayali olabilir. Bu tarz bir
siniflandirma denetimli diye bilinir. Eger bir sinif i¢in bilinen 6rnekler mevcut
degilse, siniflandirma denetimsiz olur. En yaygin denetimsiz siniflandirma
yaklagimi kiimelemedir. Kiimeleme teknolojisinin en yaygin uygulamalar1 pazar
sepeti analizi dahil perakende iiriin benzesme analizinde ve sahtecilik
tespitindedir (Nisbet, et al., 2009: 235).

Birliktelik kurallari, kiimeleme, karar agaclari, diskriminant analizi, yapay sinir
aglari, genetik algoritmalar vb. gibi ¢ok sayida veri madenciligi algoritmasi

bulunmaktadir. Bu algoritmalar bir yoneticinin kararlarmi yonlendirebilecek
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bilgileri kesfetme ve bilgi saglama amaciyla cesitli alanlardan bilgi isleme
amaciyla kullanilabilir. Enformasyon ge¢misle ve bugiinle iligkili verilerdir.
Bilgi orijinal verilere dayali gelecek trendlerin ve orijinal verilerden ¢ikarilacak
gerekli enformasyon i¢in bir temel saglar. Agikcasi bilgi ve enformasyon veriler
yoluyla iligkilendirilmektedir (Wu and Li 2003).

Kiime analizi, bir gruptaki orneklerin benzer olmasi ve farkli gruplara ait
orneklerin benzer olmamasi i¢in, bir iligkilendirme &lgiisii kullanarak,
orneklerin bir dizi grup igerisine otomatik olarak siniflandirilmasi yoniinde bir
ornekler dizisi ve bir benzerlik (ya da benzersizlik) 6l¢ustdir. Kiime analizinin
¢iktis1 bir veri setinin bir bollintiisiinii ya da bir béliintiiler yapisini olusturan bir
dizi gruptur (kiimedir). Kiime analizinden gelen diger bir sonug¢ her kiimenin
genel bir tarifidir, ve bu, 6zellikle veri setinin karakteristiklerinin daha derin bir
analizi icin 6nemlidir (Kantardzic 2003:117).

Bayesyen siniflayicilar istatistiki siniflayicilardir. Onlar muayyen bir veri
grubunun belirli bir sinifa ait olma ihtimali gibi sinif tiyeligi ihtimallerini tahmin
edebilirler (Han and Kamber 2006:310).

Bayesyen yontem bu digsal enformasyonu veri analizi siirecine katmak igin
ilkeli bir yol saglar. Bu siire¢ analiz edilmis veri seti i¢in halihazirda muayyen
bir ihtimal dagilimiyla baglar. Bu dagilim, herhangi bir veri degerlendirilmeden
once muayyen oldugu i¢in, onsel bir dagilim olarak adlandirilir. Yeni veri seti
bu onsel dagilimi arka bir dagilima giinceller (Kantardzic 2003:96).

Bayesyen literatir bu meseleyle ilgili iki genel strateji getirir. Model secimi,
tek bir "en iyi" modeli seger ve sonraki tahminleri bu modele dayandirir. Model
Ortalamasi,  modelleri birlestirir ve tahminleri agirlikli ortalama olarak

hesaplar. Her iki yaklasgimin da giiclii ve zayif yonleri vardir. Model se¢imi
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hesaplama agisindan daha kolaydir ve incelemek ve elestirmek igin tek bir
model getirir. Bununla birlikte tek bir modele gore belirlenen tahminler model
belirsizligini goéz ardi etmekte ve kotii bir sekilde oOlgiilebilmektedir. Model
ortalamas1 hesaplama itibariyle zor ve anlagilmaz olabilir, fakat ekseriyetle daha

iyi tahminler vermektedir (Madigan and Ridgeway 2003).
I11. Literattr Ozeti

Konuyla ilgili literatiirde farkli veri setleri lizerinden yapilmis ¢ok sayida
caligma bulunmaktadir. Bunlardan Olgun ve Ozdemir (2012), kontrol grafikleri
iizerinde Yapay Sinir Aglar1 ve Bayes siniflandiricilarm dogru siniflandirma
performanslarii  karsilastirmiglar ve Bayes siniflandiricinin performansinin
daha yiiksek oldugu sonucuna varmuglardir.

Pandey et al (2011), ylksekogretim Ogrencilerine ait verileri bayesyen
smiflayici ile simiflandirarak uygun zamanda uygun eylem ile &grenci
basarisizliginin azaltilabilecegini ortaya koymuslardir.

Palaniappan and Awang (2008), Intelligent Heart Disease Prediction System
(IHDPS) sistemine ait verileri kullanarak, Karar agaglari, Naive Bayes ve
Yapay sinir aglar1 ile siniflandirma yapmislar ve kalp hastalarmin teshisinde bu
sonuclarin hemsire ve tip 6grencilerine yardim edebilecegini belirtmislerdir.
Bhargavi P. & Jyothi S. (2009), tarimsal toprak verilerini kullanarak WEKA
yaziliminda veri madenciligi yapmus ve verileri siiflandirmalardir. Analiz
sonuglarina goére Naive Bayes siniflayic1 %100 dogru smiflandirma oramyla en
basarili algoritma olmustur. Yazarlar bu arastirmalariyla veri madenciliginin
gelecekteki toprak arastirmalarinda iyi bir ara¢ olabilecegini gostermislerdir.
Frank at al (2004), Bioinformatik alaninda WEKA yazilimin kullaniminm
anlatmislar, karar agaglari, kural kiimeleri, bayes smiflayicilar, SVM (Support
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Vector Machines), lojistik ve lineer regresyon, MLP (Multi-Layer Perceptron)
ve en yakin komsu gibi Onemli smiflandirma @ ve regresyon
tekniklerinidestekledigni ve k-means ve EM gibi kiimeleme algoritmalarini
destegine vurgu yapmuslardir.

Ngai et al ((2009), belli bir araliktaki Misteri iligkileri yonetimi (CRM) ve veri
madenciligi makalelerini tarayarak siniflandirmiglar ve veri madenciliginin
misteri iligkilerinde kullanimini irdelemislerdir.

Abraham et al (2007), medikal veri madenciligi i¢in kendilerinin gelistirmis
oldugu bayes tabanli bir siniflayici ile yaptiklar1 madencilik sonucunda bayes
smiflandiricinin performansinin lojistik regresyon ve Support Vector Machines
(SVM) algoritmasina gore daha iyi oldugunu ortaya koymuslardir.

Kirkos et al (2007), veri madenciligi algoritmalarindan karar agaclari, Yapay
Sinir Aglar1 ve Bayes Aglarim1 kullanarak hileli finansal tablolarmn tespit
edilebilecegini ortaya koymuslardir.

DIMIC et al. (2011), Moodle elektronik 6grenme materyallerini kullanarak
ogrenci verilerini toplamis ve bu datalar ile hem simiflandirma, hem kiimeleme,

hem de birliktelik kurallar1 teknikleri ile analiz yapmuslardir.
IV. Veri Seti ve Yontem

Bu calismada Sivas Erzincan Kakinma Projesi (SEKP)’ne ait veriler
kullanilmistir. SEKP kapsaminda 762 bagvuruya ait 6096 veri girisi
yapilmistir. Sivas Tarim I1 Miidiirliigiinden temin edilen veriler Excel
formatinda alinmistir. Excel makrolar1 kullanilarak veriler diizenlenmis

ve veri ambari hazirlanmistir. Gerekli degisken tanimlari yapildiktan
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sonra veriler “sekp.arff” adli metin dosyasina kaydedilmistir. Bu verilere

gore siniflandirma ve kiimeleme analizleri yapilmistir.

Dosyada tanimlanan degiskenler asagidaki gibidir:

@relation sekp

@attribute BS {B,T}
@attribute BBHS Numeric
@attribute TBUD {E,H}
@attribute CMYBA Numeric
@attribute CKSAV Numeric
@attribute KKYD {E,H}
@attribute SEKPHD{0,1,2}
@attribute Class {Kabul,Red}
@DATA
B,37,E,43829,88463,E,0,Kabul
B,36,H,93161,308917,E,0,Kabul
B,23,H,79379,79379,E,0,Kabul

Degiskenlerde; basvuru sahibi BS olarak tanimlanmis ve “B/T”
degerlerini almaktadir. “B” Bireysel basvuruyu, “T” ise “Tiizel”
bagvuruyu gostermektedir. Biiylikbag hayvan sayis1t BBHS degiskeniyle
ve sayisal (numeric) tipte tanimlammistir. Tarmmsal birliklere iiyelik
durumu TBUD seklinde tanimlanmistir ve “E/H” degerlerini almaktadir.

Cayir mera yem bitkisi alant CMYBA degiskeniyle ve sayisal (numeric)
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tipte tanimlanmistir. CKS arazi varligt CKSAV seklinde ve sayisal
(mumeric) tipte tanmmlanmistir. Kirsak Kalkinma  Yatirimlarini
Destekleme Programindan yararlanma durumu KKYD seklinde
tanimlanmistir ve “E/H” degerlerini almaktadir. SEKP hibe durumu
SEKPHD seklinde tanimlanmis ve “0/1/2” degerlerini almaktadir. “0” hig
yararlanmadi, “1” bir kez yararlandi ve “2” ise birden fazla yararlandir
anlamma gelmektedir. Smiflar ise “Kabul” ve “Red” bi¢iminde
tanimlanmistir. Herhangi bir degere ait veri olmamasi ya da belirsizlik

olmas1 durumunda ise “?” tanimi yapilmistir.

Asagida herbir degiskenin verilerine gore grafigi sunulmustur:

BS BBHS CMYBA

Th2
I?ﬁ 47 I I

2?840? 5 AAAE15
CKSAV SEKPHD Class
716

483
279
62
28 4y
32
5
.  awan s - —

Sekil 1. Degiskenlerin Grafikleri
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V. Uygulama

Yapilan calismada Waikato Universitesinde gelistirilmis olan WEKA
Programmin (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 3.6.9
sirimu  kullanilmigtir.  WEKA  Programi, agik kaynak kodlu bir
yazilimdir. Bu program pek c¢ok siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallarina ait algoritmay1 desteklemektedir. WEKA, metin tabanli arff,
arff.gz, names, data, csv, c45, libsvm, dat, bsi, xrff, xrff.gz dosya
tiplerinin yani sira, veritabanlarini ve verilerin oldugu URL adreslerini de

desteklemektedir.

Tablo 1. Siniflandirma Analizine Ait Bazi Algoritmalarin Basarum Dereceleri

Dogru Kappa Ortalam | Ortalam Goreli Goreli TP FP F-
siniflandirila | [statisti a a Hata Mutlak Hata Oran | Oran | Olgit
Algoritmalar n Omek gi Mutlak Karekd Hata Karekd 1 1 ]
Hata k % k
%

BayesNet 549 0.3814 0.3641 0.4293 78.4163 | 89.1037 | 0.72 | 0.34 | 0.716
9

LMT 541 0.3699 0.3609 04273 77.7256 | 88.707 071 | 034 | 0.709
3

ADTree 541 0.348 0.3891 0.4318 83.8188 | 89.6243 | 0.71 | 0.37 | 0.702
6

RBFNetwork 540 0.3607 0.3672 0.4308 79.0907 | 89.4249 | 0.70 | 0.35 | 0.706
9 4

JRip 540 0.3587 0.396 0.4498 85.3055 | 93.3742 | 0.70 | 0.35 | 0.705
9 8

NBTree 540 0.3558 0.3658 0.4331 78.7814 | 89.8942 | 0.70 | 0.36 | 0.704
9 2

Decorate 539 0.3564 0.4302 0.4477 92.6544 92.9318 0.70 0.35 0.704
7 8

DTNB 538 0.3619 0.3681 0.4307 79.2769 89.4052 0.70 0.34 0.705
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6 7
MultilayerPerceptr | 537 0.3526 0.3418 0.4293 73.614 89.1069 | 0.70 | 0.35 | 0.702
on 5 8
REPTree 536 0.3369 0.3598 0.4446 77.5018 | 92.2875 | 0.70 | 0.37 | 0.696
3 9
Bagging 532 0.3273 0.3515 04311 75.7116 | 89.4792 | 0.69 | 0.38 | 0.692
8 2
Decision Table 530 0.3246 0.3824 0.4389 82.3566 | 91.1133 | 0.69 | 0.38 | 0.69
6
LWL 528 0.3444 0.3764 0.4391 81.0731 | 91.1433 | 0.69 | 0.34 | 0.694
3 5
J48 527 0.3154 0.3538 0.4448 76.207 92.3371 | 069 | 0.38 | 0.686
2 6
SimpleCart 525 0.2975 0.3793 0.4477 81.6947 | 92.9403 | 0.68 | 0.40 | 0.679
9 5
LADTree 522 0.3235 0.3517 0.4845 75.7587 | 100.570 | 0.68 | 0.36 | 0.686
1 5 1
PART 519 0.2954 0.3513 0.4429 75.6744 | 91.9416 | 0.68 | 0.39 | 0.676
1 3
BFTree 516 0.3138 0.3748 0.4496 80.7266 | 93.3333 | 0.67 | 0.35 | 0.679
7 9
Ridor 513 0.225 0.3268 05716 70.3837 | 118.658 | 0.67 | 0.46 | 0.646
2 3 9
SMO 512 0.1958 0.3281 05728 70.6663 | 118.896 | 0.67 | 0.5 0.629
2 2
NaiveBayes 510 0.3567 0.3768 0.4407 81.1593 | 91.4706 | 0.66 | 0.27 | 0.674
9 4
Dagging 496 0.0601 0.3493 0.5004 75.2455 | 103.880 | 0.65 | 0.60 | 0.532
2 1 3
RandomForest 494 0.2024 0.3517 0.4961 75.7501 | 102,985 | 0.64 | 045 | 0.636
2 8 6
HyperPipes 486 0.0155 0.4995 0.4996 107.597 | 103.698 | 0.63 | 0.62 | 0.503
6 5 8 6
1B1 481 0.1814 0.3688 0.6073 79.4289 | 126.052 | 0.63 | 045 | 0.625
4 1 5
OneR 477 0.1416 0.374 0.6116 80.5596 | 126.946 | 0.62 | 0.49 | 0.609
4 6 3
VFI 469 0.2646 0.4839 0.4862 104.226 | 100.921 | 0.61 | 0.31 | 0.62
4 5 5 7
1Bk 466 0.1205 0.3704 0.5956 79.7891 | 123.627 | 0.61 | 0.49 | 0.598
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3 2 7
KStar 445 0.0808 0.4235 0.6286 91.2114 | 130.480 | 0.58 0.50 0.578
6 4 5

Tablo 1°’deki sonuglar WEKA programi ile elde edilmis sonuglardir.
Yapilan uygulama calismasinda program tarafindan desteklenen biitiin
algoritmalar denenmis ve basarim derecelerine gore tabloda siralanmugtir.
Bu calismada BayesNet algoritmasi 549 dogru smiflandirma sayisi ile en
basarili algoritma olmustur. Bu algoritmanin kappa istatistigi 0.3814,
True Positive orani 0.72, False Positive orani ise 0.349 ve F-0lcutl ise
0.716 olarak gergeklesmistir. Bu algoritmay1 541 dogru smiflandirma
sayist ile LMT ve ADTree algoritmalar1 gelmektedir. Daha sonra diger

algoritmalar gelmektedir.

BayesNet algoritmasimin smiflari olan Kabul segeneginin ihtimal dagilimi
0.634, Red seceneginin ihtimal dagilimi ise 0.366°dir. Herbir degisken

icinde ihtimal dagilimlar1 verilebilir.

BayesNet algoritmasinin gorsel grafigi ise asagdaki gibidir:
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Sekil 2. BayesNet Gorsel Grafigi

Mevcut verilerin EM algoritmasiyla yapilan kiimeleme analizi sonucunda
ise 3 kiime olusmustur. Tam egitimli set kullanilarak yapilan analiz
sonucunda olusan 0 numarali birinci kiimede 122 proje bulunmakta ve
%16 sma denk gelmektedir. 1 numarali ikinci kiimede ise 318 proje
bulunmaktadir ve %42 sine denk gelmektedir. 2 numarali ii¢lincii kiimede
ise 322 proje bulunmakta ve %42 sine denk gelmektedir. Olusan kiimeler
asagidaki gibidir:

Clustered Instances

0 122 ( 16%)
1 318 ( 42%)
2 322 ( 42%)

Sekil 3. EM algoritmasiyla olusan kiimeler
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WEKA kiimeleyicisinin EM algoritmast sonucunda olusan kiime gorseli

asagidaki gibidir:

Plot:sekp_custered

B - ¥
N wx N . 55;*‘% u
e R w Xk b AR -
I xR :
®oOX ®ow B &
) xxx
S S

[ =l =

clusterl cluster:
clusterl

Sekil 4. EM kiimeleme gorseli
V1. Sonug

Bu caligmada, siniflandirma ve kiimeleme yontemi ile SEKP verileri
kullanilarak analiz yapilmistir. Veri madenciligi, gizli, 6nemli, dnceden
bilinmeyen, yararli bilgileri ortaya koyan bir veri analiz teknigidir. Bu
yontemle, alisilagelmis analiz tekniklerinden farkli olarak, yalnizca
sayisal verilerle degil, sayisal olmayan veriler ile de analizler
yapilabilmekte ve gizli Oriintiiler ortaya c¢ikarilabilmektedir. Veri
madenciligi analizinde kullanilan algoritmalar1 destekleyen pek ¢ok

program  gelistirilmisti. Bu alanda yaygin olarak kullanilan
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programlardan biri de WEKA programidir. WEKA programi hemen
hemen biitiin veri madenciligi yontemlerini desteklemekte ve her birine
ait pek cok algoritma ile analizler yapabilmektedir. Ayrica WEKA
program gorsel olarak ta yararli sonuglar iiretebilmektedir. S6z konusu
programi kullanarak yaptigimiz uygulama sonucunda veri ambarindaki
verileri en iyi smiflandiran algoritmanin BayesNet algoritmasi oldugu

ortaya ¢ikmistir. Ayrica EM algoritmasiyla ii¢ kiime tiretilmistir.
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