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OZET

TARIM SIGORTALARINDA KONUMSAL
KUMELEME UZERINE BIR CALISMA

Ismail GUR
Yiiksek Lisans, Aktiierya Bilimleri Boliimii
Tez Danigsmani: Dog. Dr. §. Kasirga YILDIRAK
Haziran 2017, 84 sayfa

Bu calismanin amaci, bugday iiretim yapilan ve hasar ge¢misi bulunan konumlar i¢in
adil prim hesab1 yapmaktir. Caligmada konum, hasar ger¢eklesme orani ve daha sonra
hasar gerceklegme olasiligi degiskenlerini katmanlar seklinde kiimeleme yontemi izlen-
mistir. 11k olarak analizin birinci katmanini olugturan konumsal ézellikler incelenmistir.
Bu asamada dagilim bazli kiimeleme esash sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi ve
uzaklik bazl kiimeleme yaklagimi olarak kiiresel k-ortalamalar algoritmasi kullanilarak
hasar bélgeleri icin, optimal kiimeleme sonuclari elde edilmistir. Tkinci asamada her bir
konum kiimesi i¢in iiretimi yapilan tarimsal {iriiniin yiizde kaginin hasarli oldugunu gos-
teren hasar gerceklesme oram degiskeninin dagilimi incelenmistir. Ardindan da farkl
konum kiimeleri icinde yer alan hasar gerceklesme oranina gore yapilandirilmis alt kii-
meler i¢in hasar gergeklesme olasiligina dayali kiimeleme ¢aligmast yapilmigtir. Her iki
degiskenin de incelemesinde sonlu karma Beta dagilimi modeli kullanilmigtir. Her iki

kiimeleme yontemi ile aktiieryal risk primi hesabi yapilmigtar.

Caligmanin sonucunda sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi ve kiiresel k-ortalamalar
algoritmas ile hesaplanan primlerin, konumsal 6zelliklere gore degiskenlik gosterdigi

saptanmigtir. Buna ek olarak,sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi ile hesaplanan



primin hasar gerceklesme orani ve olasiligindaki degisimi daha dogru bir gsekilde 6lge-

bildigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yonsel Veri, Konumsal K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi,

Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagilimi, Sonlu Karma Beta Dagilimi modeli

i



ABSTRACT

A STUDY ON SPATIAL CLUSTERING IN
AGRICULTURAL INSURANCE

Ismail GUR
Master of Sciences, Department of Actuarial Sciences
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. S. Kasirga YILDIRAK
June 2017, 84 pages

The purpose of this study is to make a fair premium estimation for wheat produc-
tion. We prefer layer based clustering model where location, damage ratio and damage
probability compose the layers. For the first layer, claim regions’ location properties
are examined. Optimal clustering results are obtained by using the spherical k-means
algorithm, which is a distance-based clustering approach, and finite mixture von-Mises
Fisher distribution which makes a density-based clustering. For the second layer, given
the claim clusters, damage ratio values are fitted and for the third layer, given the first
two layers, we model the damage probability obtained from claim data. Finite mixture
of Beta distribution model is used for modelling the second and the third layers. The

actuarial risk premium account is calculated by both clustering methods.

The result of the study shows that the premiums calculated by finite mixtures of
von-Mises Fisher distribution and spherical k-means algorithm vary according to the
locational characteristics. In addition, the change in damage ratios and probabilities
can be more accurately measured by the premium using finite mixtures of von Mises

Fisher distribution .
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Key words: Directional Data, Spherical K-means Clustering Algorithm, Finite Mix-

tures of von-Mises Fisher Distribution, Finite Mixtures of Beta Distribution Model
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1. GIRIS

Tarim sigortasi, Tarmm Sigortalart Havuzu (TARSIM) ile sistemi giivence altina alm-
misg, yaganan risklere maruz kalan iireticilerin iirtinleri teminat altina alinarak, iiretimin
stirdiiriilebilir olmasini saglayan bir sigorta tiiriidiir [1]. Tarim sigortasi iiriinleri, ii¢ ana
baslikta incelenmektedir. Bunlar; tazminat bazhi tarim sigortalari, endeks bazh tarim
sigortalari ve {iriin gelir ya da verim sigortalaridir [2]. Bu ¢aliymada tazminat bazh

tarim sigortalar ele alinmigtir.

Tarim sigortalarinin degerlemesinde iiretilen iiriiniin fiyat degigim riski ve iiretim re-
kolte riskinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu risk tiirleri, diger risk tiirlerinin ak-
sine, meteorolojik ve cografik olaylardan, diger bir deyisle, konumsal 6zelliklerden daha
fazla etkilenmektedir. Konumsal 6zelliklerdeki degisimi daha iyi aciklayabilmek icin
yonsel veri analizine ihtiya¢ duyulmaktadir. Tarim sigortalarinda adil net risk priminin
elde edilebilmesi i¢in ise risk tiirlerine gore optimal risk siniflandirilmasinin yapilmasi

gerekmektedir.

Bu caligmada, 2010-2014 yillar1 arasinda dolu riskine bagh bugday iiriinii tarim si-
gortasina iligkin 5 yillik hasar verisi; enlem-boylam bilgisi (il, ilge, kéykod, ada-parsel),
hasar gerceklesme orani, hasar gergeklesme olasiligi degiskenleri dikkate alinarak cok
agamali konumsal kiimeleme yontemi ile optimal risk siniflandirilmasi calismasi yapil-

mistar.

Ortalama hasar gerceklesme orani, Fg. 1.1’de ve hasar gerceklesme olasiligi Eg. 1.2

‘de tanimlanmgtir.

Gergeklesen Hasar Tutar

Hasar Gergeklesme Orani = — — - -
Tarimsal Uretim Yapilan Arazinin Ekonomik Degeri

(1.1)

Hasar Gergeklesmis Police Sayisi

Hasar Gerceklesme Olasilign = (1.2)

Teminat Verilmis Toplam Polige Sayist

Cok asamali konumsal kiimeleme ¢aligmasi agamalari, Sekil 1.1’de gosterilmistir. Bu
caligmanin ilk agamasinda hasar bolgelerinin konumsal zellikleri, uzaklik bazl (kiire-
sel k-ortalamalar algoritmasi) ve dagilim bazh (sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi)
kiimeleme yontemleri ile ayr1 ayri incelenmigtir. Bu yontemlerle risk gruplar1 belirlen-

mis ve risk gruplarinin konumsal farkliliklari incelenmistir. Ardindan her bir risk grubu



icin, sirasiyla, ortalama hasar gerceklesme orani ve ortalama hasar gerceklesme olasilig

degiskenlerine gore agama asama dallandirma ¢aligmasi yapilmigtir.

Konumsal Ozellikler

Hasar Ger¢ceklesme Crani

Hasar Gergeklesme Olasiligl

Sekil 1.1: Cok Asamali Konumsal Kiimeleme Calismasi

Diinya’da tarim sigortalari, ilk kez 1949 yilinda Halcrow [3] tarafindan aktiieryal agi-
dan incelenmistir. Ilk aktiieryal prim hesabi caligmasi ise 1986 yilinda Skees ve Reed
[4] tarafindan yapilmigtir. Risk siniflarinin belirlenmesinin ardindan hasar bélgeleri igin
ortalama sigorta bedeli, ortalama hasar gerceklesme orani, ortalama hasar gergeklesme
olasihig1 degerleri kullanilarak ve bu degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsa-
yimi altinda aktiieryal net risk prim hesabi yapilmigtir. Hem uygun kiimeleme modeli
hem de optimal kiime sayis1 belirlenmesi amaciyla, ROC analizi kullanilmigtir. Analiz
sonucunda 10 adet kiimenin en iyi agiklanabilirlik diizeyine sahip oldugu sonucu elde

edilmigtir.

Hasar bolgelerinin, konumsal 6zelliklerinin modellemesi icin von-Mises Fisher dagih-
mindan yararlamlmistir. Bu dagilim, en temel kiiresel dagilim olmakla birlikte, R3
uzayinda ¢ok degiskenli Gaussian dagilimi ile benzerlik gostermektedir. Ayrica Tiirkiye
diinya iizerinde sadece sinirli bir béliimi kapsadigindan, bu alandaki konumsal degigimi

olgmek i¢in von-Mises Fisher dagilimin yeterli oldugu diigiiniilmiigtiir.

Hasar gergeklesme orani ve olasihigr degiskenleri igin smir kogullart atildiginda (0, 1)
araliginda tanim kiimesine sahip olmaktadir. Bu durumda bu degiskenlerin degigimi-

nin incelenmesinde sonlu karma Beta dagilimi kullanilmigtir.

Izleyen kesimde, yonsel veri kiimelemesi ve tarim sigortalarinda aktiieryal prim he-

saplamasi icin yapilan ¢calismalar kisaca 6zetlenmistir.



1.1. Literatur Taramasi

Yonsel veriler i¢in kiimeleme calismalari, uzaklik bazl ve dagilim bazlh olmak iizere

ikiye ayrilmaktadir.

Uzaklik bazh kiimeleme ¢aligmalari, ilk kez Salton ve McGill [5] tarafindan yapilmig-
tir. Bu calismada uzaklik bazli kiimeleme algoritmasinin temelini olugturan "kosiniis
benzerligi" tanimlanmigtir. Ardindan bu tanim Rasmussen [6] tarafindan k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinda kullanilmigtir. Bu calisma konumsal k-ortalamalar kiimeleme

caligmalarina 1gik tutmusgtur.

Dhillon ve Modha [7] 2001 yilinda konumsal k-ortalamalar kiimeleme galigmasini yap-
miglardir. Dhillon ve Modha bu calismasinda "kosiniis benzerligi", konsept vektorleri
tanimlamalarini ve k-ortalamalar algoritmasi kullanarak biiyiik metin verilerini kiime-

lemeyi bagarmiglardir.

2010 yilinda Maitra ve Ramler [8] tarafindan ¢ahigmada farkli uygulama alanlar1 denen-
mistir. Maitra ve Ramler’in ¢aligmasinda hem tomurcuklanan maya i¢in gen ifadeleme
verisi kullanilirken hem de metin verisi kullanilarak farkli alanlardan uygulamalar ya-

pilmigtir.

Yonsel verilere ait dagilim bazlh kiimeleme calismalarina bakildiginda, Banerjee ve di-
gerlerinin [9] 2003 ve 2005 yillarinda kiimeleme ¢aligmalar1 dikkati ¢ekmektedir. Bu
caligmalarda yonsel dagilim olarak von-Mises Fisher dagilimi kullanilmigtir [10]. Ay-
rica her iki caligmada da agirlikli atama ve kesin atama algoritmalar: tanitilmigtr.
Calismanmin uygulama kisminda, bu algoritmalar: kiiciik ve biiyiik sayidaki verisetinde

uygulayarak karsilagtirma yapmiglardir.

Hasar gerceklesme orani ve hasar gerceklesme olasiligi degiskenleri gibi oran veya go-
receli olasilik oranlari degigkenleri i¢cin kullanilmak {izere beta regresyonu 2004 yilinda
Ferrari ve Cribato-Neto [11]| tarafindan ele alinmigtir. Bu ¢aligmanin ardindan, Espin-
heira ve digerleri [12] 2008 yilinda, bu regresyon modeli tanimlayicilar i¢in artiklar

incelemigtir.

Diinya’da tarim sigortalar1 degerleme caligmalar: ilk kez 1986 yilinda Skees ve Reed

[4] tarafindan yapilmigtir.

Miranda [13], 1991 yilinda alan verim sigortas: iizerine alternatif bir model olarak

komsu bdlgelerin verimini de hesaba katmigtir.



Goodwin [14],1994 yilindaki ¢caligmasinda ¢ok bilegenli tarim sigortasini ele alarak ters

secim iizerine ¢aligmalar ortaya koymustur.

1997 yihinda Knight [15], 1980’den itibaren ABD’deki ¢ok bilegenli tarim sigortasin-

daki ahlaki tehlike ve ters secilim iizerine ¢aligma yapmigtir.

Skees ve digerleri [16] 1997 yilinda ABD’de yer alan Grup Risk Plam adlh plam or-

taya koymuslardir. Bu plan kapsaminda alan verimliligi tekrar incelenmiglerdir.

Goodwin ve Ker [17], 1998 yilinda parametrik olmayan yontemler ile alan-verim he-

saplamalar1 yapmislardir.

Goodwin [18] 2001 yihinda gerek ahlaki tehlike gerekse ters segilim gibi unsurlar ne-
deniyle 6zel tarim sigortasinin pek de miimkiin olamayacagini géstermistir. Arica Go-
odwin [19] 2004 yihinda tarimsal iiretimin risk modellemesi iizerine ¢aligmalar ortaya

koymustur.

Bu ¢aligmalara ek olarak, Nelson [20] 1990 yilinda tarim sigortalarinda fiyatlama icin
farkli dagihmlar1 deneyerek beta dagiliminin bitkisel {iriin sigortasinda kullanabilece-

gini gostermigtir.

Turvey [21] tarim sigortasina hava durumuna bagh tiirev iiriinii bakisi kazandirarak

farkl bir caligma ortaya koymustur.

Son yillardaki tarim sigortalari {izerine yapilan caligmalara bakildiginda, tarim sigor-

talar1 uygulamalarinin tiim diinyada yayginlagtigi goériilmektedir.

2017 yihnda Farzaneh ve digerleri [22] Iran icin pamuk iiriiniinii ele alirken, 2013 yilinda
Lou ve digerleri |23] Cin Halk Cumhuriyeti i¢in ¢ay bitkisinin dolu sigortasi i¢in hava
durumu endeksi ve alan verim anlayigini harmanlayarak fiyatlama caligmasi yapmigtir.
Cin Halk Cumbhuriyeti i¢in yapilan diger ¢caliymalar Zhao ve digerleri 24|, Zhang ve di-
gerlerinin [25] yapmig oldugu Cin’in belirli boliimlerini inceleyen bolgesel ¢aligmalardir.
2014 yihnda Farrin ve Murray [26], Zambiya igin endeks sigortasi ¢aliymasini ortaya
koyarken 2015 yilinda ise Ahmed ve Serra [27], Ispanya icin elma ve portakal iiriinleri
icin tarim gelir sigortasi caligmasi yiiriitmiiglerdir. Bu ¢aligmalarin yaninda, Tack ve
digerleri [28], Ghimire ve digerleri [29] iklim degigikligi diigiincesi ele alinarak degisken

meteorolojik etkilerin sigorta iizerine etkisini incelemigtir.



Tiirkiye cergevesinde tarim sigortalari kapsaminda yapilan caligmalara bakildiginda
ise, endeks bazli, tazminat bazli ve verim bazlh sigorta tiirleri kullanilarak tarim sigor-
talarn aktiieryal fiyatlama cahigmalar: yapildigi goriilmektedir. Sahin ve digerleri [30],
bugday {iriiniinii ele alarak bitkisel iiriin sigortasina tazminat bazh yaklagarak prim
hesab1 ¢aligmasi yapmiglardir. Binici ve digerleri |31] ise yine bugday {iriiniinii ele ala-
rak Konya ili i¢in verim bazlh aktiieryal prim hesaplama caligmalar1 ortaya koymustur.
Evkaya [32] doktora tezi ¢aligmasinda Orta Anadolu illeri igin hava durumu endeksli

bitkisel iiriin sigortas1 prim hesaplama calismas1 yapmigtir.

1.2. Calisma Plani

Tezin ikinci béliimiinde, yonsel veri ve ozellikleri anlatilacak ve yonsel verinin model-
lenmesi icin kullanilan von-Mises Fisher dagilimi incelenecek ve bu dagilimi dikkate
alan Sonlu Karma Modeli agiklanacaktir. Sonlu Karma von-Mises Fisher dagiliminin
parametre tahmini, EM (expectation maximization -beklenti en¢oklama) algoritmasi

ile elde edilecektir.

Uciincii boliimde, uzaklik bazli kiimeleme yontemi olan kiiresel k-ortalamalar algorit-
masi oncelikle "kosiniis benzerligi" tanimi yapilarak; konsept vektorii, hedef fonksiyonu

ve algoritmanin teorik ve gorsel olarak agiklamasi yapilarak anlatilacaktir.

Doérdiincii boliimde hasar gerceklesme oranlar: ve hasar gerceklesme olasiliklarini mo-
dellemek icin kullanilacak Beta dagilimi anlatilacaktir. Ayrica, bu béliimde parametre
tahmin yontemleri ve kiimeleme caligmasi icin temel olugturan Sonlu Karma Beta da-

gilimi agiklanacaktir.

Beginci boliimde karma modellerin ve kiimeleme algoritmalarinin gegerliliklerin ve uy-

gunlugunun test edilmesi igin gerekli olan Silhoutte (Golge) metodu agiklanacaktr.

Tezin uygulamasini iceren son béliimde ise, TARSIM (Tarim Sigortalar1 Havuzu) biin-
yesinde yer alan 2010-2014 yillar1 arasinda dolu riskine bagh bugday iiriin sigortasi i¢in,
sirastyla, enlem-boylam bilgisi, hasar gerceklesme orani ve hasar gergeklesme olasilik-

lar1 kullanilarak ii¢ agsamali kiimeleme calismas: yapilacaktir.

Risk gruplarina ayrilan hasar bolgeleri icin bugday {iiriinii baz alinarak dolu riskine
bagh saf aktiieryal prim hesabi yapilacaktir. En uygun kiimeleme yéntemi ve kiime

sayisin1 bulmak i¢in ROC Analizi kullanilacaktir.



2. YONSEL VERI

Yonsel veri, acisal degerler ve yonsel biiyiikliik barindiran bir veri tiiriidiir [37]. Bu
veri tiirii, hem sosyal bilimlerinde hem de fen bilimlerinde kullanilabilmektedir. Orne-
gin, yonsel veri, biyoloji alaninda, kuslarin go¢ yollarini; meteoroloji alaninda, riizgar
yonlerini, jeoloji alaninda, depremlerin merkezlerini ya da arkeoloji alaninda ge¢misten

giiniimiize uygarliklarin merkezlerini tespit etmek icin kullanilmaktadir. olabilmektedir.

Zaman kavraminin da yonsel veri olarak tanimlandigi caligmalar bulunmaktadir. Za-
man birimi giin, saat, ay olarak incelendigi zaman dongiisel siirecler olmugmaktadir.
Bu bakig acisiyla zaman kavrami ile ilgilenen bilim dallar1 da yonsel istatistikten ya-

rarlanabilmektedir.

Yo6nsel veri, 6rneklerde goriildiigii gibi iki boyutlu yani dairesel ya da ii¢ boyutlu yani
kiiresel olabilmektedir. Iki boyutlu yonsel veri, secilen uygun bir baslangic noktasi ve
doniig yonii ele alinarak tanimlanir. Baglangic noktasina 6rnek olarak Kuzey-Giiney-
Dogu-Bati gibi temel yonler olabilmekle birlikte belirli bir a¢1 veya yon de olabilmekte-
dir. Doniig yonii ise, elde edilecek pozitif degerli aginin saat yoniinde ya da saat yoniiniin

tersinde hareket etmesi anlamina gelmektedir.

Yonsel veri, ele alinan yon ya da ag1 degerinin herhangi bir biiyiikliigii olmadigindan
dolay1, birim ¢emberinin cevresindeki noktalar ya da birim ¢emberinin orijininden bu
noktalara giden birim vektorler geklinde gosterilir. Bu dairesel gdsterim sayesinde iki

boyutlu yonsel veri iceren gozlemlere dairesel veri denilmektedir.

Benzer sekilde, li¢ boyutlu yonsel veri igeren gozlemlerde de iki agi, birim ¢emberin
yiizeyinde yer alan noktalar ya da birim kiirenin orijininden bu noktalara giden birim

vektorler geklinde temsil edilebilmektedir. Bu durumun en biiyiik 6rnegi gezegenimizdir.

Diinya iizerindeki herhangi bir yerlesim yeri, enlem ve boylam koordinatlar1 kullanilarak
belirlenir. Sekil 2.1’de goriildiigii iizere enlem ve boylam degerlerinin belirlenmesinde
Ekvator ve Greenwich standart alinir [33]. Bulunmak istenen konum bu standart kul-

lanilarak elde edilir.

Yénsel veri, istatistiksel modellemelerde kendine 6zgii 6zelliklere sahiptir. Ornek olarak,
iki boyutlu bir yonsel verinin matematiksel gosterimi ele alinirsa, cesitli temellendir-

melere gore farkh gosterimler elde edildigi goriiliir.
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Sekil 2.1: Enlem ve Boylam Gosterimi

Sekil 2.2°de yer alan acisal deger herhangi bir riizgar yoniinii temsil ediyor olsun. Bu
riizgar yoniiniin baglangic noktasina ve doniis yoniine gére matematiksel gosteriminde
degisiklikler gozlenecektir. Ilk olarak baslangic noktasini ve déniis yoniinii sirasiyla Gii-

ney yonii ve saat yoniinde alinirsa, elde edilen aci 5 agis1 olacaktar.

Baslangic noktasini ve doniig yoniinii sirasiyla Bat1 yonii ve saat yoOniiniiniin tersine
alindiginda ise ag1 90 — 8 olacaktir, drnekleri cogaltip, kuzey ve dogu gibi diger yon-
leri de ele aldigimizda daha farkli sonuclar elde edilebilir. Sonug olarak kullanilan veri
degigsmese de yapilan varsayimlara gore elde edilen sonuclar ve buna bagh olarak yapi-

lacak yorumlar farkli olacaktir.

Iki boyutta gerceklesen bu farklihiklarin benzeri iic boyutlu verilerde de goriilmektedir.
Bu nedenle bu veriler icin kullanilacak istatistik hesaplamalardan elde edilen sonucla-
rin gozlem verisiyle uyumlu sonug vermesi ve rastlantisal secilen baglangic noktasi ve
doniis yoniinden bagimsiz olmasi ¢ok 6nemli bir unsurdur. Aksi takdirde hesaplama-
larda kullanilan agisal veri ile modelleme sonucunda yapilan yorum tutarsiz olacaktar.
Bu nedenle, yonsel veriler analizinde en temel amacglardan biri, yapilacak istatistiksel
hesaplamalar1 rastgele secilen baglangic noktasina veya doniis yoniine bagh olmadan

yapabilmektir.

Ornegin yonsel veri iceren gozlemler arasinda siralama yapilmak istendiginde, rast-
lantisallik nedeniyle bu gézlemler arasi siralama yapilabilmesi miimkiin olmayacaktir.

Bunun nedeni bir yonsel veri ele alinirken baglangic noktasinin neresi oldugunun yani
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Sekil 2.2: Riizgar Yonii Ornegi

sira doniis yoniiniin, saat yoniinde ya da saat yoniiniin tersinde olmasi durumuna bagh
olarak farkh sonuclar elde edileceginden, kullanilan model hatali tanimlanabilecek ve
siralama hatas1 yapilabilecektir. Tanimlayici istatistikler olarak kullanilan ve bir veri
icin en temel acgiklayic1 degerleri barindiran, 6rneklem ortalamasi, varyansi, momentleri

vb. gibi diger istatistiklerde hatali sonuglar ortaya cikabilecektir.

Ayrica yonsel verilerin bir diger temel 6zelligi dongiisel olmasidir. Bu verilerin basg-
langig¢ ve bitis noktalarinda ¢akigma yasanmaktadir yani yonsel verilerde 0 = 2 % 7
oldugundan dolay1 periyodiklik soz konusudur. Ornegin bir 8 acisi,n tam say1 olmak
kosuluyla, ayni zamanda derece 6l¢iistinde bakildiginda 3+ p*360’a, radyan 0lciisiinde
bakildiginda ise g + 2 * n’ye esit olabilmektedir. Bu nedenle, iki a¢inin birbirine olan

uzakligini ele alan istatistiksel hesaplamalar yapilirken bu 6zellik dikkate alinmahdir
[34].

Ayrica yonsel veriler girdi olarak kullanildiginda, cok degiskenli veri analizinde kulla-
nilan standart Pearson korelasyon veya dogrusal regresyon gibi istatistiksel modellerde
de anlamsiz sonuglar elde edilebilmektedir [35]. Bu nedenle gerek tanimlayici istatis-
tikler gerekse kullanilmak istenen diger istatistiksel yontemler yonsel veriler i¢in tekrar

tanimlanmigtir.



2.1. Tammlayic1 Istatistikler

Yonsel verilerin birim cemberin cevresinde yer alan noktalar ya da acilar olarak tanim-
lanabilecegi bu boliimiin baslangicinda belirtilmisti. Iki boyutlu yonsel verilerin birim
cemberdeki degerleri, polar koordinat diizlem veya dikdortgensel koordinat sistemi ile
tanimlanabilmektedir. Birim ¢ember iizerindeki bu noktalar tanimlanirken O orijin
degeri olan, (X,Y) diizlemine sahip dikdortgensel koordinat sisteminden faydalanila-

caktir.

Birim cemberde herhangi bir A noktas1 dikdortgensel koordinat sistemindeki deger-
leri (X,Y) ile ya da polar koordinat sistemde (r,3) seklinde belirtilebilmektedir. Polar

koordinat sistemdeki r, orijin degerine olan uzaklhig, 3 ise acisal yoniinii gostermektedir.

Polar koordinat sistem ile dikdortgensel koordinat sistemi arasindaki gecisler, siniis

ve kosiniis trigonometrik fonksiyonlar ile saglanmaktadair.

Herhangi bir A noktasinin polar koordinatlari (r,3) olsun. Bu durumda dikdortgen-

sel koordinat sistemine gegisler Esg. 2.1 ve Eg. 2.2 gseklinde bulunur.
x = rcos(f) (2.1)

y = rsin(f) (2.2)

Yonsel verilerin analizinde, vektor biiyiikliigiiniin degil yonlerin 6nemli olmasindan do-
lay1 biitiin vektorler kullanim kolayhgi acisindan, orijinden birim ¢embere dogru giden
1 birimlik (r = 1) vektorler olarak ele alinacakir. Boylece analiz edilecek her bir yon, as-
linda birim ¢ember tizerindeki herhangi bir A noktasina denk gelecektir ve Sekil 2.3’teki

gibi sadece ac1 ile gosterilebilecektir.



Sekil 2.3: Birim Cember Uzerindeki Herhangi A noktasi

Birim cemberin cevresinde yer alan herhangi bir A noktasinin, polar koordinat ve dik-

dortgensel koordinat gosterimi Es. 2.3 geklindedir.

(1,8) & (x = cos(f),y = sin(f)) (2.3)

2.1.1 Ortalama Yon, Bileske Uzunlugu, Ortalama Bileske Uzunlugu

Verilen bir dairesel veri setinde ortalama yonii bulmak i¢in, dogrusal ya da ¢oklu ista-
tistiksel analizde oldugu gibi veri setindeki acilarin aritmetik ortalamasini hesaplamak
yanlig olacaktir; ¢iinkii gerek oérneklem ortalamasi, gerekse 6rneklem standart sapmasi
ve momentlerinin hesaplanmasinda, yonsel verilerin, baslangic noktas1 ve doniis yonii
secimleri yapilan tiim hesaplamalar1 degistirmektedir. Bu nedenle 6rneklem ortalamasi

hesaplanmasinda aritmetik ortalama kullanmak uygun olmamaktadir.

Bu durum cesitli érneklerle ele alinsin. Ornegin, ilk érnekte, rneklem ortalamasi he-
saplamasinda neden aritmetik ortalama kullanmanin yanlig oldugu ikinci o6rnekte ise,

orneklem ortalamasinin baglangi¢ noktasina gore degisebilecegi anlatilacaktur.

Ornek 1: Bir meteorolog arastirmasinda Kuzey yoniinii baslangic noktas: ve saat yoniinii

de doniis yonii olarak belirleyip bir bolgeye esen riizgarlarin yonlerini kaydetmistir.

Sekil 2.4’te goriilecegi lizere, tiim riizgar yonleri kuzey, kuzeydogu, kuzeybati yonlerinde

esmekte iken, aritmetik ortalamasi alindiginda, ortalama riizgarin giiney yoniinde es-
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Sekil 2.4: Ornek 1

tigi diigiintilmektedir. Ancak bu deger, veri seti ile kargilagtirildiginda tam ters yénde
kalmaktadir. Sonug olarak, yonlerin ortalamasini bulmak i¢in aritmetik ortalama kul-

lanmak yanlig olacaktar.

Ornek 2: Bir biyolog Kuzey yoniinii baslangic noktasi ve saat yoniinii de déniis yonii
olarak belirleyip kuslarin ucus yonleri hakkinda bir arastirma yapmak istemektedir.
Kuslarin ucus yonleri sirasiyla 30, 150, 210, 330, 60, 120, 240, 330 derece olsun.

Sekil 2.5: Ornek 2
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Sekil 2.5'te goriilecegi iizere, tiim ucug yonleri birbirine simetrik yonlerdedir, bu ne-
denle 6rneklem ortalamasi baglangic noktasina gore siirekli degiskenlik gosterecektir.
Bu ornekte 180 derecelik bir baglangic noktasi farki alinarak iki farkh grafik elde edil-
mistir. Sonug olarak, aritmetik ortalama hesaplanmasinda baglangic noktasi ve doniig

yonii farklihilar: farkli sonuclar dogurabilmektedir.

Orneklerden de anlasilacag iizere, dogrusal veriler icin temel istatistiksel analiz olan
ve yogun bir gekilde kullanilan aritmetik ortalama, gozlenen yonsel verilerin merkezi-
nin Olciisti anlamina gelmemektedir. Bu ortalama, basglangic noktasi ve déniig yoniiniin

se¢imine bagh bir fonksiyondur [36].

Tek bir yon dogrultusunda yigilmali ya da tek tepe noktasi bulunan yonsel veri kiimesi
icin uygun ve anlaml bir ortalama bulunmalidir. Bu hesaplama icin, veri setindeki
her gozlem birer birim vektor olarak diigiiniiliir ve bu vektorlerinin bilegkesi alinarak

bileske yon vektorii kullanilir.

Veri kiimesinde yer alan acisal veriler icin bilegke vektoriiniin yonii hesaplamasi su
sekildedir: By, B2, Bs...0, act cinsinden verilmig dairesel gozlem kiimesindeki veriler ol-
sun. Her bir gozlem icin polar koordinat sistemden dikdortgensel koordinat sistemine

doniigiimii Eg. 2.4’teki gibi ele alinir.

(cos(B:),sin(B;)), 1=1,2,3..n (2.4)

n adet birim vektoriin bileske vektorii ise Es. 2.5 ile bulunur:

R = (Z cosﬁ,»,ZsinﬁZ) = (C,9) (2.5)

=1

R=|R|=VCr+ 52 (2.6)

Es. 2.6 ile elde edilen R bilegke vektorii i¢in dairesel merkezi yon olarak aciklanan agisal
deger B, olarak gosterilsin. Bu acisal degerin polar koordinat sistemde gosterimi Es.
2.7 geklindedir.

By = arg (Z cos f3; —H’Zsin@) (2.7)
=1 =1

Bu acisal degerin kosiniis ve siniis denklemleri Eg. 2.8 ve Eg. 2.9’da verilmigtir.

cos By = % (2.8)
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sin By = % (2.9)

Kosiniis ve siniis denklemlerinin ¢éziimiinde Eg. 2.10’da yer alan arctanjant fonksiyonu

kullanilir.
By = arctan”* (g) (2.10)
arctan(S/C) eger S >0,C >0 )
/2 egerC'=0,5 >0
Bo = arctan(S/C) +m  eger ¢ <0 (2.11)
arctan(S/C) +2r egerC > 0,5 <0
L tanimsiz eger S =0,0=0

Denklem ¢6ziimiiniin sonucunda [, degeri, ortalama yon olarak adlandirilmaktadir.
Tanjant fonksiyonunun tersi alirken dikkat edilmesi gereken tan(5) = tan(5+m) olmas
durumudur. Bu nedenle herhangi 8 acisinin 2 adet tersi elde edilmektedir. Ancak Es.
2.11 kullamldiginda, C ve S ifadelerinin isaretlerine goére [0,27] arahgindaki a¢inin

tanjant fonksiyonuna gore tersi bir adet olacak sekilde elde edilir.

Bu yontemle, 3, degeri veri setinde yer alan yonsel verilerin merkezi olarak gosterilebilir

ve baglangi¢ noktasindan ve doniis yoniinden bagimsiz olarak elde edilebilir.

Birim vektdorlerin bilegke vektoriiniin uzunlugu (0,n) araliginda degerler almaktadir.
Ortalama bileske uzunlugu ise ortalama yon, f3, ile iligkilidir ve Es. 2.12 ile bulunur:

p-lt
n

(2.12)
Bilegke vektoriin tanimlanabilmesi i¢in uzunlugunun sifirdan biiyiik olmasi1 gerekmekte-
dir. Bileske vektor pozitif uzunlukta ise bu vektér yonii olarak hesaplanan f,, ortalama
yon olacaktir. Ayrica bilegske vektoriin 6rneklem sayisina esit olmasi durumunda biitiin

noktalarinin ayni agisal degeri gosterdigi yani ¢akigtigi anlamina gelmektedir. [37].

Bilegke vektoriin uzunlugun sifira egit olmasi durumu, veri setinde dairesel noktala-
rin daire iizerinde esit uzakhklarla dagildiklarini ve verilerin herhangi bir yone yigilma

gostermedigini anlatmaktadir.

2.1.2 Yogunlagsma Parametresi

Yogunlagma parametresi, yonsel verinin ortalama yon yakinlarinda ne kadar yogunlag-

tigin1 gosteren bir parametredir. Bu parametre s ile gosterilir. Yogunlagma parametre-
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sinin en ¢ok olabirlik tahmini &, Eg 2.13 seklinde bulunmaktadir.

Ar(R) =

3I:U

=R (2.13)

Es 2.13’te yer alan R ifadesi bilegke vektoriiniin ortalama uzunlugu olarak tammlanir. A; ()
fonksiyonu, siirekli artan bir fonksiyondur ve [0, c0) arahgindaki deger kiimesini, [0,1)
deger kiimesine tanimlamaktadir. Eg 2.14’te yer alan A;() fonksiyonu iki Bessel fonk-

siyonunun oranini gostermektedir.

Ay(r) = (2.14)

Ornegin £ = 0 oldugunda, yonsel veriler tekdiize dagilim ozelligi gostermekte iken
k = oo oldugunda ydénsel veriler, ortalama yon iizerinde tepe olan bir nokta dagilim

ozelligi gostermektedir [38|.

A1 () fonksiyonu bilgisayar destekli yinelemeli ¢oziimler ile bulunabilmektedir. Bu ¢6-
ziimler, tezin Kappa(Yogunlagma) Parametresi Tahmin Yoéntemleri boliimiinde detayh

incelenecektir.

2.1.3 Dairesel Varyans

R bileske vektoriiniin agisal degeri, 3y gozlem degerleri icin ortalama yonii gostermekle
birlikte, bileske vektoriin uzunlugu da tek bir yon dogrultusunda yigilmig ya da tek
tepe noktasi bulunan yonsel veri kiimesi i¢in gézlem degerlerinin merkezi etrafinda ne

kadar yogunlagtigini gosterebilmektedir.

Eger tiim birim vektorler ayni agisal degere sahip olursa, R bilegke vektorii n adet
birim vektoriin toplami haline gelir ve 6rneklem sayisina egit olur. Tam tersi, eger veri
seti gember iizerinde yogunluk gostermeden egit gekilde yayilirsa, R bilegke vektorii 0

degerine sahip olur.

Orneklem varyans: cember iizerinde uygun bir uzaklk 6lciisii seklinde gosterilirse, 1— R
degerine esit olur. Iki nokta arasinda cembersel uzaklik almanin bir yolu, bu noktalar
arasinda yer alan iki yay uzunlugunun kisa olanimi almak olarak diigiiniilebilir. Yani,

herhangi iki ag1 (o, ) degeri diigiiniildiigiinde, kisa olan uzaklik Eg. 2.15 ile bulunur.

do{a,f) = min(a — 8,21 —(a — ) =7 — |7 — o — 5| (2.15)

Ornegin, Sekil 2.8'de yer alan A ve B noktalar1 arasindaki uzaklik, ACB yay1 ya da
ADB yay1 uzunlugu olabilir. Ancak ACB yay uzunlugu, ADB yay uzunluguna gore daha
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Sekil 2.6: ACB Yay1

kisa oldugundan ACB yay uzunlugu cembersel uzaklik olarak tanimlanir. Bir ¢cember
tizerindeki iki noktanin uzaklik degeri [0, 7] arahgimdadir. A ve B noktalar arasindaki

cembersel uzakligin bagka bir gekildeki tanimi ise Eg. 2.16’daki gibidir.
d(@,8) = (1 - cos(a—5)) (2.16)

Cembersel uzaklik denkleminde yer alan « ve [ degerleri A ve B gozlem degerlerinin
sahip oldugu acisal degerlerdir. Eger 6 acis1 A ve B gozlem degerlerinin arasinda acisal
degeri gosteriyor ise gembersel uzaklik denklemi bu parametreye bagli monoton artan
bir fonksiyon olacaktir. Eger iki gozlem degeri arasindaki ag1 0 ise uzaklik degeri de 0
olacaktir, iki gozlem degeri arasindaki ac1 7w degerine egit olmas1 durumunda ¢cembersel

uzaklik degeri 2 olacaktir.

Dogrusal istatistiksel analizdeki 6rneklem varyansi s? ile benzer olarak yonsel veri-

ler icin yayilim &lciisii olarak 1 — R kullanilabilir.

Gozlem degerleri birim vektorler seklinde olacak sekilde, {u;,i = 1,2, ...,n} olarak ta-
nimlansin. D, (uq, ug, ..., u,,) ise rastgele secilen z = (a, b) birim vektoriine gore 6rneklem
yayilimini gostersin. Gozlem degeri u; ile rastgele secilen v vektorii arasindaki acgi 6; ol-
sun. Bu ac1 0 < 6; < 7 kosulunu saglamak durumundadir. Es. 2.16 kullamilarak, n adet

gozlem degerinin v vektoriine olan dairesel uzakliklarinin ortalamasi Eg. 2.17 geklinde
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bulunur.

D.(uy,ug, ..., u,) = %Zd(z,ul)
= % [n — icos(ei)] (2.17)

= % Z [1 — cos(6;)]

Dogrusal istatistiksel modellerde oldugu gibi herhangi m degeri ¢evresinde yayilim 6l-
ciisii 37 (z; — m)® degerinin en kiiciik olmasi, m degerinin 6rneklem ortalamasma esit
olmasi ile miimkiin olabilmektedir. Yonsel veriler i¢cin de ayni mantik gercevesinde bir
yaklagima gerek vardir. Yonsel veriler i¢in Eg. 2.18’de yer alan D fonksiyonunu en kiigiik
yapacak birim c¢ember iizerindeki noktanin arasgtirilmasi gerekmektedir. Buna gore, z*
normallegtirilmis bilegke vektorii olmasi durumunda D« (uy, ug, ..., u,) yayihm ol¢iisi
en kii¢iik degeri alir ve normallegtirilmis bileske vektori z* = (%, %) olarak bulunur ve

orneklem varyanst 1 — R olarak bulunur [39].

2.1.4 Dairesel Standart Sapma

Dogrusal istatistiksel analizde kullanilan standart sapma tanimina benzer bir yapida
olan dairesel standart sapma fonksiyonu icin, R fonksiyonunun bir déniisiimii kullanil-

maktadir. Bu doniisiim Esg. 2.18’de verilmigtir.

N|=

v = [~2log,(1— V)]? = [~2log,(R)]® (2.18)
Bu déniisiimde kullanilan R, ortalama bilegke uzunlugun tanim arahg (0,1) iken stan-

dart sapma(v) degerinin tanim araligy (0, c0) olmaktadur.

2.1.5 Trigonometrik Momentler

Trigonometrik momentlerin elde edilmesi i¢in, acilarin kosiniis ve siniis bilegenleri ayr1
ayri incelenmektedir. C' ve S tanimlamalari sirasiyla kosiniis ve siniis bilegenleri toplami
olarak gosterilmektedir ve kosiniis bilegeninin ortalamasi Eg. 2.19’da, siniis bilegeninin

ortalamasi ise Eg. 2.20’de verilmigtir.

C, = %Zzlcos(ﬂi) (2.19)
_ 1 < .
Sy = - ;sm(ﬁi) (2.20)
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e’ = (cos 3 + isin ) esitliginden dolay1, kosiniis ve siniis bilegenlerinin ortalamasimin

kutupsal formda gosterimi Es. 2.21 seklinde olacaktir.
= .5 I iB;
C+iS, ==Y € (2.21)

n <
Jj=1

Benzer sekilde, yiiksek dereceden momentler elde edilebilmek icin p fonksiyonu tanim-
lanir. p tam say1 olmak tizere, Eg. 2.22 edilir.

e? = (cospf + isinpp) (2.22)

Acisal degerler, birden n degerine kadar alindiginda ise sirasiyla Eg. 2.23 ve Eg. 2.24
elde edilir.

n

% Z (e"7) = % Z cos(pf;) + z% Z sin(pp;) (2.23)

j=1

LS () = Calp) + 5.0 (2.24)
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3. SONLU KARMA VON-MISES FISHER
DAGILIMLARI YONTEMI

Sonlu karma dagilimlar, her bir bilegeni uygun parametrik dagilim 6zelligi géstermesi
varsayimi kullanilarak gozlem degerlerinin kiimelenmesine olanak saglamaktadir. Sonlu
karma dagilimlar, sonlu sayida, birden ¢ok dagilmin digbiikey(konveks) birlesmesi ile
tiiretilmektedir [40].

Sonlu karma von-Mises Fisher dagilimlari yontemi, standartlagtirilmig uzakliklar: yani
birim kiire iizerinde yer alan noktalar kullanilarak bu noktalarin iizerinde dagilim bazh
kiimeleme yontemi kullanilmasina imkan saglamaktadir. Bu yéntem ile sonlu karma
von-Mises Fisher dagilimimina uygun 6rneklemler iiretilebilmektedir [9]. Herhangi bir
yonsel veri icin en cok olabilirlik yontemi tahmini ile EM algoritmasi kullanilarak sonlu

karma von-Mises Fisher dagilimi parametreleri bulunabilmektedir [10].

Eger veri kiimesi olarak birim kiirede yer alan noktalar incelenmek istenirse,uygulanacak
karma dagilim icin von-Mises Fisher dagihmi dogal bir secenek olacaktir. Benzer ge-
kilde, R? kiimesinde yer alan veriler, diger bir deyisle, birim ¢emberde yer alan gozlemler
icin ise von-Mises dagilimi uygun olabilecektir ve birim ¢emberdeki gozlem degerleri

bu dagilim ile ifade edilebilecektir.

3.1. von-Mises Fisher Dagilimi

x herhangi bir d boyutlu birim vektorii gostermektedir. S, d boyutlu bir hiperkiire
(hypersphere) olsun. Yani S ! = {z € R?: ||z|| = 1} olacaktir. Eg. 3.1 ’de goriile-
cegi iizere S9! iizerindeki olasihik &gesi dS9! ile gosterilsin ve S?! iizerinde polar
koordinatlar (r,6) ile ifade edilsin. 7 = 1 ve 6 = [0y, 05, ...,04_1] oldugu kabul edilsin.
Sonucunda x; = sinf....sinfg_; costy,1 < j < d ve x4 = sinb....sinf;_; olacaktir
[41].

d—1
dsit = (H sindk9k1> do (3.1)
k=2

3.1.1 von-Mises Fisher Dagilimi Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Herhangi bir rastgele birim vektor Cd(/ﬁ)e”“Tded_l olasilik 6gesine sahip ise, bu birim

vektoriin, d boyutlu von-Mises Fisher dagilimina sahip oldugu sdylenebilir. Bu dagilim
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icin normallegtirme parametresi Cy(r) Es. 3.2°de verilmigtir.
(/21

Ca(k) = /2
(%) (27?151 ()

(3.2)

Bu normallestirme parametresinde yer alan I fonksiyonu birinci tip diizeltilmis Bes-
sel fonksiyonudur. Bessel fonksiyonunun genel formu Es. 3.3’te gosterilmektedir. Eg.
3.3’de gosterilen Bessel fonksiyonundaki toplamin ilk béliimiiniin paydasinda yer alan

fonksiyon, I', gamma fonksiyonudur.

1 K\ 2k+p
LOEDY T(k+d+ D)kl (5) (33)

k>0

von Mises-Fisher dagiliminda yer alan normallestirme parametresinin hesabi icin in-

tegrasyon ol¢iisiiniin, tekdiize ol¢iim normallegtirilmesi kullanilabilir [41]. Bu nedenle

Ca(r) (2?2
I(d/2)

yogunluk fonksiyonu Es. 3.4 gibi elde edilir.

Cq(k) yerine ifadesi kullanilir. Bunun sonucunda von-Mises Fisher olasilik

plz, p, k) = C’al(fi)e”“‘Tz (3.4)

Bu olasilik yogunluk fonksiyonunda g ortalama yonii, x ise yogunlagma parametresini
gostermektedir. Bilindigi iizere, x degeri, von-Mises Fisher dagilimindan elde edilen
birim vektorlerin, sahip olduklari ortalama y6niin yakinlarinda yogunlasip yogunlag-

madigim gosteren bir parametredir.

Ornegin & = 0 oldugunda, bu olasilik yogunluk dagilimi tekdiize dagihm 6zelligi gos-
termekte iken k = oo oldugunda bu dagilim, ortalama yon {izerinde tepe olan bir nokta

dagilim 6zelligi géstermektedir.

von-Mises Fisher dagilimi, yonsel istatistigin en temel dagihmlarindan biridir. Bu da-
gilm, R iizerinde yer alan veriler icin kullanilan ¢ok degiskenli Gaussian dagilimi ile

benzer ozelliklere sahiptir.

3.1.2 von-Mises Fisher Dagilimi ile En Cok Olabilirlik Yontemi ile Para-

metre Tahmini

von-Mises Fisher dagilimina sahip n tane birim vektor 6rnekleminin log-olabilirlik fonk-

siyonu Eg. 3.5te yer almaktadir.

nlog(Cy(k)) + ku'r (3.5)
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Log—olabilirlik fonksiyonunda yer alan r, herhangi birim vektérlerin bilegke vektoriidiir,
r= Z ;. Log-olabilirlik fonksiyonunun, u” 1 = 1 ve k > 0 kisitlarn altinda, parametre-
lere gore tiirevlenmesinin ardindan elde edilen fonksiyonun sifira esitlenip ¢oziilmesi ile
en ¢ok olabilirlik tahmini edicileri Eg. 3.6 ve Eg. 3.7’deki gibi elde edilir. Eg. 3.6'da yer
alan [i ortalama yonii gosterirken, Eg. 3.7'te yer alan p ifadesi ortalama bilegke yonii

gostermektedir.

fo=r/r (3.6)
Cla(r) 7l
= — == 3.7
P= T (3.7)
Log-olabilirlik fonksiyonunun tiirevi alinirken, # ifadesinin logaritmik tiirevi aldik-
tan sonra A4(k) = %j((ﬁ) olarak yazildiginda ve ortalama bilegke vektori p = ”nH

olarak bulunur ve s, yogunlagma parametresi i¢cin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi
Ay(R) = p olarak elde edilir. Ay(k) fonksiyonu, Bessel fonksiyonlarina ait yineleme
ozelligi kullanilarak ifade edilebilir [37].

C'a(k) _ laja(r)

AR == F0) T T (38)

Es. 3.8’de yer alan Ay(k) fonksiyonu, siirekli artan bir fonksiyondur ve [0,00) arali-
gindaki deger kiimesini, [0,1) deger kiimesine doniigtiirmektedir. Ayrica bu fonksiyon,
Riccati egitligini de saglamaktadir [42]|. Riccati egitligi Es. 3.9’da verilmigtir.

d—1

R

Ad/(li) =1- Ad(li>2 - Ad(/i> (39)

k parametresinin en c¢ok olabilirlik yontemi tahmin edicisini bulabilmek i¢in cegitli

yvaklagimlar ve bilgisayar destekli yinelemeli yontemler kullanilir.

3.1.3 Kappa (Yogunlagma Parametresi) Tahmin Yodntemleri

1. Ik tahmin ydéntemi olarak, Mardia ve Jupp [43], diisiik boyutlu veriler icin Es.
3.10 gibi basit bir yaklasim kullanmiglardir. Ancak bu yaklagim hem % orani
birden biiyiik veriler i¢cin hem de ¢ok boyutlu veriler i¢in dogru sonuclar verme-
mektedir.

Aa(k) ~ (3.10)

2. Sonrasinda, Banerjee ve digerleri ise, x tahmini i¢in, A4(k), kesirli gosteriminde

kisaltmalara gitmiglerdir ve elde ettikleri bu yeni fonksiyonun ¢oziimii ile tahmin
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yapmisglardir. Bu kesme iglemi ile yogunlagsma parametresini Eg. 3.11 seklinde
tahmin etmiglerdir. Bu tahmin yontemi, Mardia ve Jupp’'in tahmin yontemine
gore daha dogru sonuglar vermiglerdir [10].

. Rd-R?

k= Tz (3.11)
. Ardindan, Tanabe ve digerleri ise, k, yogunlagma parametresi i¢in sinirlar elde
etmiglerdir. Bu sinirlar, A,4(k) ¢oziimiinde yer alan Bessel esitsizligi ile elde edil-
mistir. Ayrica Tanabe ve digerleri, bu caligmalarina ek olarak, x yaklasik ¢oziimi
icin Eg. 3.12’de goriilen sabit nokta iterasyonu yontemi algoritmasi geligtirmis-
lerdir [44]. Es. 3.12°de yer alan r; ve &, ifadeleri Eg. 3.13 de gosterilmektedir.
Ayrica yogunlagma parametrelerinin tahminde yer alan ®,; ifadesi ise Eg. 3.14'te

verilmigtir.

fflq)zd(fiu) - Féuq)zd(fil)

R = 3.12
Boarn) — Doa(ir) — (1w — 1) (312)
Rd—o2k Rd

M= f2 Sligliuzl_RQ (3.13)

®oy(k) = RkAq(r) ™ (3.14)

. Son yontem olarak, Banerjee ve digerlerinin kullandigi tahmin yontemi ile Newton
metodu birlegsiminden elde edilen "Kesilmis Newton Yaklagimi" yontemi daha
kesin ve daha cabuk bir tahmin yontemi olarak elde edilmigtir. Bu yontemde iki
adimh Newton iterasyonu kullanilmaktadir [41].
d—1

K

Ad (k) =1 — Ag(r)? — Ay(r) (3.15)

Ay4(k) — R = 0 ¢oziimii kullanilarak iterasyonlar Es. 3.15’de oldugu gibi tekrar-

lanmigtir. Newton yontemine gore ilk adim Es. 3.16’da verilmigtir.

Ad(/‘io) — R
1-— 14d(,‘<vo)2 — d;lAd(K,Q)

Ko

R1 = Rg — (316)
Ikinei iterasyon sonucunda  tahmini elde edilmistir. Bu tahmin yontemi, Tanabe
ve digerlerinin kullandigi modelle benzerlik gostermektedir. Her iki modelde iki
adet Ay(k) fonksiyonuna ihtiyag duyar. Ancak bu model, Tanabe ve digerlerinin

kullandigi modele gore daha hizli cevap vermektedir.
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3.2. Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagiliminda EM Algorit-

masi

Karma dagihmlar, sonlu sayida dagilimin belirli agirliklarla konveks bilegimi ile elde
edilmektedir. Buna gore K bilegene sahip sonlu bir karma dagilm Es. 3.17 geklinde

gosterilir.

F(@10) =" anfu(x|on) (3.17)

Es. 3.17’de yer alan f fonksiyonu, karma dagihimin olasilik yogunluk fonksiyonunu, ©
ise «, bilesim olasiliklarindan ve 6, dagilim parametrelerininden olugsan vektorii gos-
termektedir. f; fonksiyonu, parametreleri 6;, olan von-Mises Fisher dagiliminin olasilik
yogunluk fonksiyonunu gostermektedir. Karma dagilimlarda, bilegsen agirliklarinin si-
firdan biiyiik ve bilegen agirliklar: toplamlarinin bire egit olmasi gerekmektedir. Sonlu
karma von-Mises Fisher dagilhiminin en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre tahmini

icin EM algoritmas1 kullanilmaktadir [9].

Sonlu karma von-Mises Fisher dagilimlar: 6zelligi gosteren herhangi bir noktadan or-
neklem olugturulmasi icin 6ncelikle herhangi oy, olasilikla rastgele h. von-Mises Fisher
dagilimi segilir, ardindan bu dagilima ait fy,(z|6),) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip

bir nokta olugturulur.

X = {x1, 29, ...., z,,} ifadesini 6rneklemden ¢ekilmis n tane bagimsiz noktadan olugan
bir veri seti olsun. Z = {z1, 29, ...., 2, } ifadesi ise X veri setine uyumlu sakh rastlant
degigkenleri kiimesini olugturmaktadir. Bu Z rastlanti degiskeni kiimesi, 6érneklemde
olugturulan noktalarin hangi von-Mises Fisher dagilimindan olusturuldugunu géster-
mektedir. Ornegin, herhangi x; noktasi f,(;]0),) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip
h. von-Mises Fisher dagilimdan cekilirse, z; = h olmaktadir. Bu rastlant1 degiskeni,

sakli raslanti degigkeni olarak da isimlendirilebilir.

Z kiimesinde yer alan degerlerin bilindigi varsayimi altinda, 6rneklemden cekilen nokta-
lara ait log-olabilirlik fonksiyonu Es. 3.18 gekildedir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri

bu fonksiyonun maksimizasyonu sonucunda elde edilmektedir.

In(P(X, Z|0) = Z In(a, ., (7;]0.,) (3.18)

Her bir z; degerinin bilinmesi durumunda, en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edi-

cileri bulmak kolay olacaktir. Ancak sonlu karma von-Mises Fisher dagilim modeline
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boyle bir durum s6z konusu degildir. Es. 3.18’te belirtilen log-olabilirlik fonksiyonu Z
rastlantt degiskeninin dagilimina bagh olarak degiskenlik gosterecektir. Bu gekildeki

log-olabilirlik fonksiyonlarina, tam veri log-olabilirlik fonksiyonu denmektedir.

Bu modelde, (X, ©) degiskenlerine ait bilgilere sahip olundugunda, en olasi (Z|(X, ©))
kogsullu dagilimina ait tahminler yapilabilmektedir. Bu tahmin, EM algoritmasinin,
beklenen deger adimini olugturmaktadir. Sonlu karma von-Mises Fisher dagilimina ait
EM algoritmasinin beklenti adiminda iki farkl yol izlenebilir ve bu yollar vasitasiyla
iki farkh gekilde sakli raslant1 degiskenlerine ait dagilim tahmini yapilabilmektedir. Bu
tahmin yontemindeki farkliliklar iki farkli algoritma ile saglanmaktadir. Bu algoritma-

lar sirasiyla agirlikli atama ya da kesin atama algoritmalar1 olacaktir [10].

3.2.1 Maksimizasyon Adimi

EM algoritmasinin bu adiminda parametre tahmini yapilmaktadir. Oncelikle,bu adim
icin p(h|z;, ©) = p(z; = h|lz = z;, ©) esitligi varsayilsin. Bir bagka deyisle, tiim verilen

noktalar ve h degerleri i¢in sonsal olasilik degerlerinin bilindigi diigiiniilsiin.

Aksi belirtilmedigi siirece, tiim beklenen deger hesaplamalar (Z](X,©)) rastlant1 de-
giskenin dagilim iizerinden hesaplanacaktir. Aksi takdirde (Z|(X, ©)) rastlant: degis-
kenine ait her degisim, sonrasinda yapilacak beklenen deger hesaplamalarinda ve buna

bagl olarak parametre tahminlerinde degisiklige neden olacaktir.

Bu varsayim altinda tam veri log-olabirlik fonksiyonunun p dagilimi iizerinden elde

edilen beklenen deger fonksiyonu Es. 3.19’da ifade edilmistir.

k n

E,[In(P(X,Z]0) = > Y (Inay + In fy(x:,04)) p(h|z;, ©) (3.19)

h=1 =1

Parametre tahmini adiminda bagka bir deyisle maksimizasyon adiminda, © paramet-
releri, log-olabilirlik fonksiyonunun beklenen degerini maksimize edecek sekilde siirekli
yeniden tahmin edilmektedir. Beklenen degeri maksimize etmek icin, beklenen deger
fonksiyonunun oy, ve 6, terimlerini iceren bdéliimlerinin ayri ayri maksimize edilmesi
gerekmektedir; ¢iinkii «y, ve 0, parametreleri aralarinda yani bilegen parametreleri ile
karma dagilim parametreleri arasinda bagimlilik s6z konusu degildir.
h
ap, agirhik degerlerini elde etmek igin Y «p, = 1 kisit1 altinda A Lagrange ¢arpam

h=1
kullanihir. Lagrange amag fonksiyonunun her bir «;, degerine gore kismi tiirevleri alinip
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coziildiigiinde, Es. 3.20 elde edilir.

k=1

Ny = — 3.20
G - (3.20)

Sonrasinda pupTp, = 1 ve k, > 0 kisitlarn altinda ortalama yon ve yogunlasma pa-
rametresi tahmininin yapilabilmesi icin Ay, As..., Ay Lagrange carpanlar1 kullanilarak,

Lagrange fonksiyonundan yararlanilir. Bu Lagrange fonksiyonu Eg. 3.21 gekilde bulu-

L({/Lhaﬁh,)\h}zzl) = i [Zn: m(Cd(/‘éh))p(k\xi,@)] (3.21)
h=1 L=t 3.21
£ [z ol ap(hl, ©) + Ay (1 - u;cuh)]

Lagrange fonksiyonun py, k5, A\p, parametrelerine gére kismi tiirevleri alindiktan sonra

sifira egitlenmesi ile, ortalama yon degeri Es. 3.22’te gosterilmistir.
>~ p(hlzk, ©)zy
fip, = =t (3.22)

n

> p(hlzg, ©)x

k=1

Ayni1 yontemle, yogunlagma parametresi, Eg. 3.23 kullanilarak bulunur [10].

lejp(h|xj, O)
i=

Aa(kr) = (3.23)

Z:lp(h‘xjv @)
j=

K, yogunlasma parametresin tahmininde kullamilan A, fonksiyonu Bessel fonksiyonla-
rinin orani seklindedir ve Eg. 3.24 seklinde gosterilebilir.

Agl) = 221

e (3.24)

Bu algoritmada yogunlagma parametresinin tahmini i¢gin p = Ay(k) esitligi kullanilir.
Yogunlagma parametresi tahmini yontemlerinden, Banerjee ve digerlerinin [9], Tanabe
ve digerlerinin [44] ya da kesilmig Newton yaklagimi yontemlerinden [41] herhangi biri

kullanilarak r, yogunlagsma parametresi elde edilir.

3.2.2 Beklenti Adimi: Dagilim Tahmini

Bu adimda, (Z|(X,0)) dagilmin elde etmek i¢in kullanilacak iki farkli yontem bu-
lunmaktadir. Bu iki farkhi yontem sayesinde iki farkli sekilde sonsal dagilimlar hesap-

lanmaktadir. Beklenti adiminda bulunan sonsal dagilimlar kullanilarak, maksimizasyon
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adiminda veriye ait olabilirlik fonksiyonu elde edilir ve bu fonksiyon maksimize edilerek

parametre tahminleri yapilabilmektedir.

Sonsal dagilimlarin tahmini icin ilk yontem, agirhikli atama yontemidir. Standart EM
algoritmasinda, sakli rastlant1 degiskenlerinin dagilimi Esg. 3.25’te verilen sekilde kulla-
nilmaktadir. Sakli rastlanti1 degiskeninlerine ait bu dagilim agirlikli atama algoritma-
sinda kullanilmaktadir [45].

an fn(740©)
k

> a;fi(7:]©)

J=1

p(hlz;, ©) = (3.25)

Dagilim tahminindeki ikinci yontem ise kesin atama yontemidir. Bu yontemde sakli

rastlant1 degigkenlerine ait dagilm Es. 3.26’da verilen gekilde kullamlir [46].

(3.26)

1, eger h— p(H|z;,©
q(h]xi,(%):{ , eger arg maxy p(h'|x )}

0, diger

Banerjee ve digerleri, 2005 yilindaki caligmasinda, kesin atama algoritmasinda kullani-
lan ¢ dagiliminin konumsal kiimeleme caligmasi icin optimal oldugunu gdstermislerdir
[9]. Bu ¢aligmalarinda, g dagilimu ile elde edilen beklenen deger fonksiyonunun, p da-
gilimi ile hesaplanan olabilirlik fonksiyonu icin altsinir olugturdugunu gostermisglerdir.
Bu alt simir dikkate alindiginda, ¢ dagilimi iizerinden hesaplanan beklenen deger, tam
veri log-olabilirlik fonksiyonu ile sinirlandirildig: icin bu dagilimin kabul edilebilir ve

makul olabilecegini soylemiglerdir [10].
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3.2.3 Agirlikh atama algoritmasi

Algoritma 1 Agirhikli Atama Algoritmasi
Girdi: Enlem ve Boylam degerlerine sahip konumlar

Cikti:Konumlarin agirlikli atama ile kiimelenmesi
Baslat:ayp, pn, kn, h =1,2... 0k
tekrar

EM algoritmasinin Beklenen Deger kismi

forj=1:n
forh=1:k
fu(@j10n) < Calkn) exp(knpn’ ;)
end
forh=1:k
p(hlz;,©) = kahfh(xj\e)
mZ: am fm(2]0©)
end
end

EM algoritmasinin Maksimizasyon kismi
forh=1:k
an = 3 p(hlz;m, ©)
m=1

rn= 3 Typ(h|Tm, ©)
m=1

Iy _ _Th
Fh = ey
1 ’ Z p(h‘lx'mve)xm
Kp < Adi m:}L
Z;lp(h\xm,e)
end

yakinsaklik saglanana kadar

Agirlikli atama algoritmasi her bir noktaya olasiliksal etiketler atamaktadir. Bu olasilik-
lar, her bir kiime icin elde edilen sonsal olasiliklar ile bulunmaktadir. Sonsal olasiliklar

p(h|z;, ©) ile gosterilmektedir.

Agirhikh atama algoritmasinda uygulanan EM algoritmasinin beklenti kisminda p(h|z;, ©)
sonsal olasilik dagilimi kullanilmaktadir. Ardindan EM algoritmasinin maksimizasyon
kismina gelindiginde bu agsamada en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre tahminleri
yapilmaktadir.

Bu algoritmanin sonuc¢ agsamasinda, sonsal olasilik degerleri veri alinarak, herhangi
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bir nokta i¢in hangi kiimeye ait sonsal olasilik degeri en biiyiikse, noktanin o kiimeye

atamasi gerceklegtirilir [47].

3.2.4 Kesin atama algoritmasi

Algoritma 2 Kesin Atama Algoritmasi
Girdi: Enlem ve Boylam degerlerine sahip konumlar

Cikti:Konumlarin kesin atama ile kiimelenmesi
Baslat:ay,, upn, kp, h =1,2...k
tekrar

EM algoritmasinin Beklenen Deger kismi

forj=1:n
forh=1:k
Jn(510) <= Cq(rp) exp(kppn” ;)
end
forh=1:k
1, eger h = argmaxyp(h'|z;, ©
o(hz;,0) = nasep (I, ©)
0, diger
end
end

EM algoritmasinin Maksimizasyon kismi
forh=1:k

2:1 Q(hlea @)

‘7:

rn= >, mq(h|Ty,,O)
m=1

ap =

3=

L m=
Hh = T, ]
£ v 012
Kp < Ad m:}l
Z_I‘I(h‘w7n7@)
end

yakinsaklik saglanana kadar

Kesin atama algoritmasi vasitasiyla g fonksiyonu ile elde edilen sonsal dagihmlar kul-
lanilarak kiimeleme yapilir. Kesin atama algoritmasi ile agirhklh atama algoritmasi
arasindaki fark, beklenen deger adimlarinda farkli sonsal dagilim kullanilmasindan kay-
naklanmaktadir. Kesin atama algoritmasinda, agirhikli atama algoritmasinda kullanilan
p fonksiyonu yerine ¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Kesin atama algoritmasinda sonsal

olasiliklar sadece 0 ve 1 degerlerini almaktadir.
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Kesin atama algorimasinda, agirlikli atama algoritmasi ile benzer gekilde, maksimi-
zasyon adiminda yapilan parametre tahmininde en cok olabilirlik yontemi kullanilmak-
tadir.

3.2.5 Kiiresel K-ortalamalar algoritmasi

Algoritma 3 Kiiresel K-ortalamalar Algoritmasi
Girdi: Enlem ve Boylam degerlerine sahip konumlar

Cikti:Konumlarin K adet ayr1 ayr kiimelenmesi
Baslat:up, h =1,2... )k
tekrar
EM algoritmasinin Beklenen Deger kismi
Xp+— o, h=1,...k
forj=1:n
X+ XpU{z;}, h = argmaxy ;T
end

EM algoritmasinin Maksimizasyon kismi

for h=1:k
oz
zEXy,
Hp <
oz
zE€Xy,
end

yakinsaklik saglanana kadar

Kiiresel K-ortamalar algoritmasi, hem agirhikhh atama hem de kesin atama algoritma-
sinin 6zel bir durumu olarak diigiiniilebilir. Her iki algoritma icin de belirli kisitlar

tanimlandiginda kiiresel k- ortalamalar algoritmasina benzer ozellikler tagimaktadir.

Bu algoritmanin, kesin atama algoritmasina benzemesi icin ilk olarak her bir k. von-
Mises Fisher dagihiminin egit yogunlagma parametresine sahip oldugu varsayimi kulla-
nilmaktadir. Bu varsayima ek olarak, karma dagilimda kullanilan agirliklarin birbirine

esit olmasi durumu yani, oy, = 1/k kullanilmigtir.

Kiiresel k-ortalamalar algoritmasinin, agirlhikli atama algoritmasinin 6zel bir durumu
olmasi i¢in ise, tiim bu varsayimlara ek olarak tiim bilegsenler icin yogunlagma para-

metresi, K, = kK — 00, Vh yani sonsuz olarak alinacaktir [9].

Bu varsayimlar altinda, EM algoritmasinda yer alan beklenti adiminda, kiimelenecek

olan nokta ile kiime i¢indeki noktalar arasinda kosiniis benzerligi hesabina dayal ola-
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rak yakinlhk tanimi yapilmigtir. Bu yakinhik tanimina bagh olarak noktanin en yakin

kiimeye atamasi 6ngoriilmiigtiir [48].

Boylece, z; noktast h;* = arg max,;” ji, kiimesine atanabilecektir; ¢iinkii p(hx|z;, ©) =
ka1
lim € 5 1 ve p(h|z;, ©) — 0, Vh olacaktir.
R=00 S~ grait up
h=1
Bu varsayimlar altinda, ortak yogunlagma parametresinin tahmin edilmesine gerek kal-
mamaktadir; ¢iinkii kesin atama fonksiyonu sadece x;7 1, kosiniis benzerligine bagimli

hale gelmis olacaktar.

Kiiresel k-ortalamalar algoritmasinda {Mh}zﬂ , her bir kiime i¢in merkez degerler kii-
mesi olarak verilmig olsun. X = {:1: € X, h=arg maxh/:UTuh/} olarak tanimlansin.
{Xh}l,zzl kiimesi, X verisetindeki noktalardan, kiiresel k-ortalamalar algoritmasi so-

nucu elde edilen £ adet ayrik kiimeyi gostermektedir.

Kiiresel K-ortalamalar algoritmasini daha detayli incelemesi, bir sonraki boéliimde yer

almaktadar.
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4. KURESEL K-ORTALAMALAR ALGORITMASI

4.1. Kosiniis Benzerligi

Ty, T3, ..., Ty, R kiimesine ait birim kiire {izerindeki noktalar gostermektedir. Bu nok-
talar icin, i¢ carpim hesabi, noktalar arasi benzerligin dogal bir 6l¢iisii olarak diislinii-
lebilir. R? igerisinde yer alan herhangi z ve y noktalari iki birim vektdriinii, 6(x,y) ise
aralarindaki acisal degeri gostermekte olsun. Buna gore, x ve y noktalarinin i¢ carpimi

Es. 4.1 de verilmigtir.
vy = [a|[y| cos O(z,y) = cos O(x, y) (4.1)

Bu esitlik, 27y ic carpiminin ashinda bu iki nokta arasindaki acinin kosiniis degerine
esit oldugunu gostermektedir. Kosiniis benzerligi gerek hesaplama gerekse yorumlama
acisindan biiylik kolaylhk saglamaktadir ve kiimeleme iglemi gerektiren bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir [49].

4.2. Konsept Vektorii

T1, T, ..., Ty, R? kiimesinde yer alan birim vektorler olsun.Ily, Ilo, ..., II; ise k ayrik
kiimeye ayrilan béliimler olsun. Oyle ki, Es. 4.2’de gdsterildigi gibi, her bir kiimenin
birlesimi verisetini olusturmaktadir ve Eg. 4.3’teki gibi, bu kiimeler arasinda ortak

nokta yer almamaktadir [50].

k
UHl :{$1,$27...,$n} (42)
=1
IL ()11, = 0 eger j # (4.3)

Her bir 1 < [ < k i¢in ve II; kiimesi icin, ortalama vektor ya da birim vektorlerin

agirlik merkezi, Eg 4.4 "te verilen sekilde olacaktir.

Yoox

$€Hl

ny

Agirlik merkezi hesaplamasinda yer alan n; ise II; kiimesine ait eleman sayisini gos-
termektedir. Ortalama vektér m; birim 6lciiye sahip olmak zorunda olmakla birlikte,

Konsept vektorii dikkate alinarak yon tayini yapilabilmektedir.

il (4.5)

g =-—"
[l
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z, R%icerisinde herhangi birim vektor olsun. Herhangi x vektorleri icin Cauchy-Schwarz
esitsizligi kullanilarak Esitsizlik 4.6 elde edilmektedir [51].

Z 'z < Z zTe; (4.6)

IEHZ xEHl

Bu sayede hesaplanan konsept vektériin, II; kiimesine ait tiim noktalar icin kosiniis

benzerliginde en yakin vektorii gosterdigi anlagilmaktadir.

4.3. Hedef Fonksiyonu

Cauchy-Schwarz egitsizliginden yararlanarak, her bir I1; kiimesine ait konsept vektoriin

uygunlugunun ve kalitesinin olgiilmesi gerekir. Bu élgiim ise > 27¢; toplam ile yapi-
zell;
labilmektedir.

Verisetinde yer alan noktalarin, tek bir kiimede ve ayn1 degere sahip olmas1 durumunda,
bu kiimeye ait ortalama uyumun kesin olasiliga yani 1 degerine sahip olabilecegi dii-
siiniiliir. Diger taraftan, verisetinde yer alan noktalarin, bir kiime icerisinde ¢ok degis-
kenlik gdstermesi durumunda yani kiime igerisinde yayilimin fazla olmasi durumunda,

ortalama uyum diigiik ve sifir degerine yakin bir deger olmasi beklenir. > x = nymy
zell;

ve ||¢]| = 1 esitlikleri diigiintildiigiinde Eg. 4.7 elde edilmektedir.

d

zell;

Z xle; = nmte, =y ||| ale =ny || = (4.7)

zell;

Es. 4.7°de yer alan bu basit gosterim, her bir II; kiimesinin kalitesinin, bu kiime iceri-

sinde yer alan birim vektorlerin Ly normunda toplam ile 6l¢iilebilecegini gostermekte-
dir.

Hedef fonksiyonu ise, bu toplamin her bir kiime i¢in toplanmasiyla olusturulmakta-

dir. Buna gore 6l¢iit fonksiyonu Es. 4.8 "deki gibi bulunur.

k

9) ({nl}j;l) =33 i (4.8)

l:1 {L'EHZ

4.4. Kiiresel K-ortalamalar Algoritmasinda Kullanilan Tanitlar

Hedef fonksiyonunu maksimize eden, n adet konumsal vektoriin £ adet kiimeye ay-
rilmas1 planlanmaktadir [8]. Bu maksimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in kiiresel k-

ortalamalar algoritmasi ortaya konulmustur. Es. 4.9 ve Es. 4.10°da kiiresel k-ortalamalar
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algoritmasina ait hedef fonksiyonunun azalmayan bir fonksiyon oldugu gosterilmigtir.

(I}, = arg max Q ({1),) (49)

1f]=1

Tanit 1:Her bir ¢ > 0 i¢in,
k k
Q ({Hl@}l ) <Q ({HN*”}Z ) (4.10)
-1 =1

Tamit 1, kiiresel k-ortalamalar algoritmasinda konsept vektor ve kiimeler arasindaki
iligkiyi gostermektedir.Eg. 4.11°e gore, kiiresel k-ortalamalar algoritmasi adimlarinda

(t+1)

konsept vektorler ¢;®, TI; kiimelerini meydana getirmekte iken, bu kiimelerden de

bir sonraki adim i¢in konsept vektérler, ¢;(+1) olugmaktadir [7].

ispat:

:L‘TCZ )

I I
WE
] i

i
1L
<
I
I
8
m
=
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8
m
=
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z
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Tanit 2:Hedef fonksiyonu bir limite sahiptir.

tlggoQ <{Hl(t)}j1> (4.12)

Tanit 2’de kiiresel k-ortalamalar algoritmasinin sonsuz kez tekrarlanmasi durumunda,

hedef fonksiyon degerinin yakinsaklik gosterecegi kanitlanmigtir. Eg. 4.13’e gore hedef
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fonksiyonu, artan bir seri oldugu ve sonunda sabit bir say1 ile sinirlandigi ispatlanmigtir

[7]-

Q({H(t)} ) ZZ‘”CZ Z”l [l H<an (4.13)

=1 $EHZ

4.5. Kiiresel K-ortalamalar Algoritmasi Isleyisi

Adim 1:

Kiiresel k-ortalamalar algoritmasi, veri setinde yer alan noktalarin rastgele béliimlen-
i1, her bir

kiime belirlenmekte ve bu kiimelere gore konsept Vektorler,{ci}i:1 elde edilmektedir.

mesi ile baglanmaktadir, boylece ¢ = 0 yani baglangig zaman igin, {II; }

Adim 2:

Her bir nokta, x;,1 < j < n i¢in z; noktasina kosiniis benzerligi bakimindan en yakin
konsept vektor bulunmaktadir. Es. 4.14’te gosterildigi gibi, ¢ zamaninda elde edilen
konsept vektorleri kullanilarak ¢ + 1 zamaninda yer alacak yeni kiimeler elde edilmek-
tedir.

tH {xe{xj}zlz ) > gTef ,1<l<n,l7éi},1§z'§k (4.14)

Es. 4.14’te HEtH), ¢;Y) konsept vektorlerine en yakin noktalar kiimesini géstermekte-
dir. Bu noktalarin birden fazla konsept vektore yakin olmasi durumunda, atama yakin

kiimeler arasinda rastgele bir sekilde yapilmaktadair.
Adim 3:

Yeni konsept vektorler, Eg. 4.15’te gosterilen sekilde, yeni ortalama vektorlerin, bu
ortalama vektorlerin uzunluguna boliinmesi ile bulunmaktadir. Bu esitlikte yer alan
m; ) ifadesi, Pi;**Y kiimesinde yer alan noktalarin agirhk merkezi ya da ortalamasi
olarak diisiiniilebilir.

(D)

(1) T .
12 = =k 1<i<k (4.15)

Adim 4: Durma Kriteri
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ILx = H(tﬂ), Cix = cEtH), 1 <4 < k olmast durumunda durma kriterine ulagilmakta

ve algoritmadan cikilmaktadir. Aksi takdirde, ¢ birer artirilarak devam edilmekte ve

2. adimdan devam edilmektedir. Durma kriteri icin Es. 4.16, érnek olarak diigtiniilebilir.

({n)) e ({ne))

Bu kriterde, ¢ gibi bir egik degeri belirlenmekte ve hedef fonksiyonunun ¢,¢ 4+ 1 za-

<e (4.16)

manlarindaki degisimine bakikmaktadir. Bu degisimin mutlak degeri belirlenen esik

degerinden diigiik olmas1 durumunda kiimeleme algoritmasi durdurulmaktadir.
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5. SONLU KARMA BETA DAGILIMI MODELI

5.1. Beta Regresyon Modeli

Beta regresyon modeli, yanit degiskeni beta dagilhimina sahip agiklayici degiskenler i¢in
kullanilmak {izere cesitli kurallarla ortalama ve sacilim parametreleri ile ifade edilen

bir regresyon modeli sunmaktadir.

Bu regresyon modelinde yanit degiskeni, stirekli ve (0,1) araliginda tanimh olan oran
ya da olasilik degerleri olarak diigiiniilmektedir. Beta regresyon modelinde, regresyon
katsayilari, yanit degiskeninin ortalamasi ya da logit bag fonksiyonu kullanildiginda,

olasilik orani(odds ratio) ortalamasi cinsinden yorumlanabilmektedir [11].

Beta regresyon modeli, yanit degiskenine uygulanan cesitli doniisiimlerle dogrusallag-
tirtllarak bir regresyon modeli ortaya koymaktadir. Ayrica beta regresyon modelinde

parametre tahmin yontemi olarak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmaktadir [40].

Beta dagilimi, herhangi oran ya da olasilik degerlerinin modellenmesi i¢in olduk¢a uy-
gun bir dagihimdir. Beta dagilimi, dagilimin gostergeleri olan iki parametreye bagh

olarak, olasilik yogunluk fonksiyonunda farkli degerlere sahip olabilmektedir.

Beta dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu Eg 5.1’deki gibi gosterilmektedir.

f(z;p,q) = sz_l(l —2)'0<z<1 (5.1)

['(p)'(q)

Bu olasilik yogunluk fonksiyonunda p ve ¢ parametreleri sifirdan biiyiik olmalidir. Olasi-
lik yogunluk fonksiyonununda I" ifadesi ile gosterilen fonksiyon bir gamma fonksiyonu
gostermektedir. Beta dagilimina sahip herhangi bir z bagimli degigkeninin beklenen

degeri ve varyansi sirasiyla Es. 5.2 ve Es. 5.3 seklinde bulunmaktadir.

E(z) = ]%q (5.2)
V(z) = P (5.3)

p+a)’(p+q+1)

Beta dagiliminda yer alan p ve ¢ parametrelerinin birden biiyiik olmas1 durumunda, z

bagimli degigskeninin modu, Eg. 5.4’te verilmigtir.

(5.4)



Beta dagiliminin 6zel bir durumu olarak, p ve ¢ parametreleri bire egit olmasi duru-

munda, elde edilen beta dagihm tekdiize dagihmima yakinsaklhk gostermektedir [11].

5.2. Beta Regresyon Modelinde Parametre Tahmini

Beta regresyon modelinin baglica amaci, beta dagihimina sahip bagimh degigken i¢in
anlaml bir regresyon modeli ortaya koymaktir ve girdi olarak kullanilan bagimsiz de-
giskenlerin etkisini incelemektedir. Beta dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu, p ve
q parametreleri ile aciklanabilen bir fonksiyondur. Herhangi bir orani ya da olasiligi
modellemek icin kullanilan bu regresyon modeli, bagimh degiskenin ortalamasi ve sa-

cilimini modellemek icin uygun olmalidir.

Yanit degiskeninin ortalama ve sacilim parametresi ile regresyon modeli elde etmek
icin, beta dagilimina uygun olacak sekilde p ve ¢ parametrelerinin farkl bir gekilde ye-
niden tanimlanmas: gerekmektedir. Bu yeni tanimlamanin sonucunda sonucunda p ve ¢
parametreleri yerini p ve ¢ parametrelerine birakacaktir ve bu parametreler p = I%q ve
¢ = p+q olacaktir. Ayrica bu yeni degigkenlerin doniisimii p = p¢ ve ¢ = (1 — )¢ esit-
likleri elde edilecektir. Buna gore, y bagimli degiskeninin ortalamasinin ve varyansinin

yeni parametrelerle gosterimi sirasiyla Esg. 5.5 ve Eg. 5.6’da verilmistir.

E(z) = p (5.5)
Vi(z) = % (5.6)

Es. 5.6’da yer alan varyans fonksiyonunun pay1 olan V' (u) ifadesi u(1 — p) ¢arpimina
denk olacaktir. Beta dagilimina uyumlu yanit degiskeninin ortalama degeri degigsmedigi
varsayiminda, kesinlik parametresindeki, ¢ herhangi artis varyansin diigmesine neden
olacaktir. Bu durumda degisken varyanshliktan sz edilebilmektedir. Elde edilen yeni
parametreler kullanilarak beta dagilimi olasilik yogunluk fonksiyonu, Es. 5.7’deki gibi
elde edilir.

I'(¢)
(ud)T((1 = p)9)

[z 0) = ¢ 1= )T 0 < 2 <1 (5.7)

Beta olasilik yogunluk fonksiyonunda yer alan yeni parametreler icin 0 < p < 1 ve
¢ > 0 kisitlart dikkate alinmalidir. Ayrica, beta dagilimi, ortalamasi 0.5 olmasi duru-
munda simetrik bir dagilim o6zelligi gosterirken, buna ek olarak kesinlik parametresi 2
olmast durumunda, standart tekdiize dagilima uyumlu hale gelecektir. Ayrica bu dagi-

lim, p ve q parametreleri birbirine egit oldugunda ve limit durumunda standart normal
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dagilhima yakinsama gostermektedir.

Beta regresyon modelinde, zq, 29, ..., 2, birbirinden bagimsiz rastlanti1 degiskenleri ol-
mak iizere, herbir z;, u; ve ¢ parametrelerine sahip beta dagilimina ait olsun. z;’nin
ortalama degeri agsagidaki ifade geklinde yazilabildiginde, bu rastlant1 degigkeni icin

beta regresyon modeli elde edilebilmektedir.
k
9(p) = Z$ij5i =i (5.8)
j=1

Es. 5.8'de 8 = (b1, B2, ..., Bx) bilinmeyen regresyon parametrelerini gostermektedir. z;;
ise k adet gozleme ait egdegiskeni gdstermektedir. Es. 5.8’de yer alan g fonksiyonu,
monoton ve iki kez tiirevlenebilir bir bag fonksiyonudur [52]. Bu fonksiyon (0, 1) aral-

ginda yer alan degerleri R kiimesine tagimaktadir.
Bu modelde kullanilacak g, bag fonksiyonu logit, probit, birikimli dagilhim fonksiyonu,
tamamlayici log-log bag fonksiyonu ya da log-log bag fonksiyonu olabilir. Bag fonksiyon

cesitleri Cizelge 5.1'de yer almaktadir [53].

Cizelge 5.1: Bag Fonksiyon Cesitleri ve Fonksiyon Ifadeleri

Bag fonksiyon cesitleri Fonksiyon Ifadeleri
Logit fonksiyonu log((p/(1 — p))
Probit fonksiyonu O (p)

Tamamlayic log-log fonksiyonu log(-log(1-p)

Log-log fonksiyonu -log(-log(1-p))

Beta regresyon modelinde bag fonksiyonu kullanilmasi iki farkli amaca hizmet etmekte-
dir. 1k olarak, regresyon denkleminin sag ve sol esitlikler farkli tanim kiimesine sahip
oldugundan, bu denklemlerde dogrusallik olmayacaktir. Modelde, yanit degiskeninin
ortalama degerine uygulanan bu bag fonksiyonu yoluyla regresyon denkleminin her iki
tarafi da reel kiimelerde tamml hale gelecegi varsayilir. Ikinci amac ise, uygulayiciya
farkh bag fonksiyonlar: kullanim1 imkani saglayarak, herhangi bir regresyon modeli igin,
ozellikle fazla yayilim gosteren veri setlerinde, veriye en iyi sekilde uyum saglayacak
bag fonksiyonunun bulunmas: yoluyla kullanici acisindan veri analizinde kolaylik sag-
lamaktadir [54].

Herhangi bir yanit degiskeni igin, bu degiskenin varyansi ayni zamanda ortalamasi-

nin bir fonksiyonu oldugundan, bu regresyon modeli degisken varyanshlik o6zelligine
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sahip olacaktir. Bu durumda, sagilim ortalamaya bagh hale gelecek ve ortalama arti-

ginda varyans degerinde de artig beklenebilecektir.

Cp(l =) g MBI =g (2" B)]
Ve ="~ 1+ ¢

(5.9)

Beta dagilima ait Log-olabilirlik fonksiyonu (3, ¢) olarak gosterilsin. Buna gore, [(3, ¢) =
> Ui (s, @) olacaktir. Herhangi n gézlem icin log-olabilirlik fonksiyonu Es. 5.10 gseklinde
i=1

o_lac aktir.

Li(pi, @) = log I'(¢) —log I'(p1;9) —log I'((1—113) @)+ (pip—1) log z+{ (1 — ;) o—1) log (1 —z;)
(5.10)

Beta regresyon modeli icerisinde yer alan herhangi ¢. 6znitelige ait ortalama hesabi igin

bag fonksiyonunun tersi Eg. 5.11’deki gibi kullanilir.

pi=g (@ p) (5.11)

Bu regresyon modelinde parametre tahmini i¢in en cok olabilirlik yontemi kullanilarak
tahmin yapilmaktadir. Bu modelin devami niteliginde olan, Smithson ve Verkuilen’in
[55] 2006 yilinda ortaya koydugu ve Simas ve digerleri [56] tarafindan 2010 yilinda gelig-

tirilen bir bagka beta regresyon modeli ise, degisken sacilimli beta regresyon modelidir.

Degigken sacilhimli beta regresyon modelinde, kesinlik parametresi her bir goézlem icin
sabit kabul edilmeyip, modelde kesinlik parametresinin degiskenligi ele alinmigtir. Bu
model icin iki farkli bag fonksiyonu tanimlanmigtir. Bu bag fonksiyonlari, Eg. 5.12 ve
Es. 5.13’te gosterildigi gibi, hem ortalama hem de kesinlik parametrelerini aciklamak
icin kullanilmaktadir. 5 ve v sirasiyla ortalama ve kesinlik parametreleri icin kullanilan

regresyon katsayilar: vektoriinii gostermektedir.

91(ps) = mi = ] B (5.12)

g2(di) = mi =yl (5.13)

Bu bag fonksiyonlari, monotonluk 6zelligine sahip olmak durumundadir. Buna ek ola-
rak ¢g; fonksiyonu, herhangi bir beta dagimh bagimli degigskenin ortalama degerini yani
(0,1) araligima sahip herhangi bir degeri reel sayilar kiimesine, g, fonksiyonu ise, (0, c0)
araliginda degere sahip kesinlik parametresini reel sayilar kiimesine tanimlayan bir
fonksiyon olacaktir [57]. Es. 5.12 ve Eg. 5.13’te yer alan 1, ve ny; parametreleri ise

dogrusal tahmin edicileri gostermektedir.
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sabit kesinlik parametreli beta regresyonuna benzer gekilde, degisken kesinlik paramet-

reli beta regresyonu i¢in de tahmin ediciler en ¢ok olabilirlik yéntemi ile bulunmaktadair.

Regresyon modelleri igin gesitli artik tiirlerinden bahsedilebilmektedir [12|. Bunlardan

ilki, ham yanit degiskeni artiklaridir. Bu artiklar, z; — fi1; sekildedir. Ancak bu tip artik-

lar, ancak sabit varyanshlik ¢zelligi gosteren modeller i¢in kullanilabilmektedir. Beta

regresyon modeli i¢in kullanilabilecek artiklar, Pearson artiklaridir. Bu artiklar,
i — i

V)

(5.14)

seklindedir. Ferrari ve Cribati-Neto [11], 2004 yilindaki ¢aligmasinda bu artiklari, "stan-
dartlagtirlmis basit artiklar”" seklinde tammlamstir. V(z;) = f;(1— ;) /(1+ ;) esitligi
diisiiniildiigiinde, Pearson artiklari denkleminin paydasinda yer alan varyans ifadesinin
bulunmasinda degisken varyanshlik 6zelligi gbsteren beta regresyon modelinde yer alan

iki farkh bag fonksiyonunun tersi de yer almaktadir.

5.3. Sonlu Karma Beta Dagilim Modeli

Sonlu karma modeller, herhangi bir veri seti icin, veri seti icerisinde farkl ozelliklere
sahip oldugu varsayimi yapilabilecek veriler i¢in kullanilabilir. Bu veriler i¢in herhangi

bir simiflandirma bilgisi olmamasi gerekmektedir.

Bir karma modelde, uygulayici sadece verisetinde aynmi 6zelliklere sahip verileri ayir-
makla kalmayip, siniflanan bu verilerin dagilimsal 6zelliklerini ve her bir sinifin igeri-
sinde yer alan veri sayisim da 6grenmek istemektedir. Bu sayede, ayrilan her bir sinifa

ait istatistiksel bilgiye sahip olacaktir.

Bagimli degiskenin beta dagilimina uygunluk saglamasi kosulunda bu bagimli degis-
ken i¢in sonlu karma beta dagilim modeli uygulanabilir. Siniflandirma iglemi bagimh
degiskenin ortalama ve kesinlik parametrelerindeki farkhilasma g6z oniine alinarak uy-
gulanir. Karma dagilimdaki her bir kiimenin eleman sayisi ise bu farkliliga bagl olarak

degigkenlik gosterecektir [58|

K bilegenli bir karma dagilim modeli Eg. 5.15 seklinde gosterilmektedir.

Wzl ) = mef (2l (g0 (2" Be).g5 (" W) (5.15)

Es. 5.15’te h fonksiyonu karma dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunu, f fonksiyonu
ise ortalama ve kesinlik parametreleri ile tanimlanmig beta dagilimina ait bir olasilik
yogunluk fonksiyonunu gostermektedir. 7 ifadesi ise her bir bilegenin agirligin1 goster-

mektedir. Her bir agirlik degerlerinin sifirdan biiyiik ve tiim agirlik degerleri toplaminin
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1 olmasi gerekmektedir. 6y = (g7 ' (27 Bk), g5 ' (y"vx)) ifadesi beta fonksiyonuna ait pa-
rametreleri gostersin. Bu durumda ¢ = (7, w9, 13, ..., Tk, 01, 02, 0, ..., O ) ifadesi karma

dagilimda yer alan tiim dagihimlarin bilgisini icermektedir.

Herhangi bir (x,z) gozleminin . kiimeye ait olmasi sonsal olasiigi Eg. 5.16 ile veri-
lir. F(ele.0)
. T zZ|x,U;
Plilz,z,¢) = —
> mf(z|z, 0)

k=1

(5.16)

Verisetindeki her bir gézlem degerinin kiimelere ayrilmasi asamasinda sonsal olasilik
fonksiyonlar: kullanilir. Gozlem degerinin, sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu degeri

hangi kiimede en yiiksek degeri gosterirse o kiimeye atamasi yapilir.

5.4. Sonlu Karma Beta Dagilim Modelinde Parametre Tahmini

N adet gozlem degerine sahip bir 6rneklemin log-olabilirlik fonksiyonu Es. 5.17’de gos-
terildigi gekildedir.

logL = "log h(zy|z,10) = Y _log (Zﬁ(k;) F(zn|2n, ek)) (5.17)

n=1 i=

Beta regresyon modelinde, log-olabilirlik fonksiyonunun dogrudan maksimizasyonu ya-
pilamamaktadir; ¢iinkii log-olabilirlik fonksiyonda gerek olasilik degerleri gerekse agirlik
ifadesi bilinememektedir. Bu sorunun ¢éziimi igin Dempter ve digerleri [40] tarafindan

iterasyon bazlhh EM algoritmasi kullanilmaktadir.

EM algoritmast agamalari iki boliimde incelenebilmektedir. Bu béliimler sirasiyla tah-

min ve maksimizasyon agamalaridir [45].

Tahmin Agamasi:

Bu asamada her bir gozlem icin sonsal olasilik fonksiyonlar1 kulllanilarak sonsal sinif

olasiliklar: bulunur.

Es. 5.18°de bulunan sonsal sinif olasiliklart bulunduktan sonra her bir kiimeye ait agir-
liklar Eg. 5.19 kullanilarak elde edilir.

N A
DPn
n=1 "
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Maksimizasyon Agamasi:

Es. 5.20’de gosterilen gekilde, sonsal olasiliklar kullanilarak her bir bilegen icin log-

olabilirlik fonksiyonu maksimize edilir.

N
mggx;pnk log f (2, 61) (5.20)

Tahmin ve maksimizasyon asamalari, olabilirlik fonksiyonu maksimize edildigi siirece
devam ettirilir. Ancak siire¢ maksimum iterasyon sayisina ya da herhangi bir egik de-

gerine ulastiginda durdurulur.

Kiime sayisiin secimi icin cesitli bilgi kriterl analizleri kullanilabilir. Bu bilgi kriteri

analizleri sirasiyla Akaike Bilgi Kriteri(AIC), Bayezyen Bilgi Kriteri(BIC) analizleridir.
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6. SILHOUTTE (GOLGE) METODU

Golge metodu, 1986 yilinda Rousseuw [59] tarafindan gelistirilen bir grafiksel gosterim
yontemidir. Bu yontem ile kiimelere ayrilan verilerin hem kiime icindeki uzakliklarina
hem de diger kiimeler ile uzakliklarina bakilarak ortalama golge genisligi tanimi geligti-
rilmigtir. Ortalama golge genisligi, yapilan kiimelemenin gecerliligi ile birlikte kiimeleme
icin kullanmilabilecek uygun kiime sayisina ait degerlendirme yapma imkani sunmakta-
dir.

Literatiirde verilerin 6zelliklerini ayirt edilebilmesi i¢in bir ¢ok kiimeleme algoritmasi
geligtirilmistir. Bu algoritmalar bagta uzaklik bazli ve dagilhim bazh olmak iizere ikiye
ayrilirken uzaklik bazli kiimeleme algoritmalarinin bazilar k-ortalamalar, k-ortancalar
ya da k-agirhk merkezi algoritmalar olabilmektedir. Dagilim bazli kiimeleme algorit-
malarina 6rnek olarak sonlu karma dagilimlar gosterilebilmektedir. Dagilim bazl kii-
meleme algoritmalarinda veri hangi dagilima uygunluk saghyorsa o dagilima ait karma

dagilim modelleri kullanilir.

6.1. Golge Metodu

Bu yontem icerisinde iki tip yakinlik kavramindan bahsedilmektedir. Bunlar benzemez-
lik(dissimilarity) ve benzerlik(similarity) kavramlaridir. Benzemezlik kavrami, herhangi
iki verinin birbirine ne kadar uzak oldugu 6lgmeye yarmaktadir. Ikinci kavram olan
benzerlik (similarity) kavrami ise herhangi iki noktanin birbirine ne kadar benzedigini

olgmektedir.

Kiimeleme algoritmasi olarak herhangi uzaklik bazli algoritma kullanildigini varsayil-
sin. Herhangi n adet verinin kiimelendigi siigiliniilsiin. Bu durumda algoritmanin amaci,
verisetindeki n adet noktanin birbirine en yakin olacak gekilde k adet kiimeye ayril-
mas1 olacaktir. Kullanilan uzaklik bazl kiimeleme algoritmasinda, ayni1 kiimeye ait
noktalarin birbirine yakin, farkli kiimelerdeki noktalarin ise birbirinden uzak olmasi
amaclanmaktadir. Bu durumun test edilebilmesi, 6.1 ifadesinin minimize edilmesi ile

mimkiin olacaktir.
n

>~ d(i,m(i))
=t (6.1)

n

6.1 ifadesinin payinda yer alan d(i, (m(7)) ifadesi herhangi bir ¢ noktasi ve bu ¢ noktasina
en yakin noktay1 temsil eden m(7) noktasi arasindaki benzemezlik 6l¢iisiinii gostermek-
tedir.
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Herhangi bir kiimeleme algoritmas1 kullanildiginda verinin £ adet ayrimi yapilabilir
ancak algoritma bu ayrimin kalitesi hakkinda bilgi vermez. Kiimeleme algoritmasinin

kalitesinin test edilmesi icin 6ncelikle her bir nokta icin gdlgelerin belirlenmesi gerekir.

6.2. Golgelerin Belirlenmesi

Golgelerin belirlenmesi icin iki duruma ihtiyac vardir. Ilk olarak kiimeleme algoritmasi
ile elde edilecek ayrigmaya, ikincisi olarak veriler arasinda benzer olanlarin birlegimine

ihtiyag vardir.

Sekil 6.1: i noktasi ve Kiimelerin Gosterimi

Sekil 6.1’e gore, verisetinde A kiimesine atamasi gergeklestirilmis herhangi bir ¢ nok-
tasi ele almsin ve A kiimesine ait tek nokta ¢ noktasi olmasin. Bu durumda a(i), A
kiimesine ait tiim noktalarin i’ye gore ortalama farkliligin1 gostersin. Ayrica herhangi
A kiimesinden farkh bir B ve C kiimeleri de mevcut olsun. Bu durumda d(i, B) ve
d(i,C) srasiyla ¢ noktasmin B ve C kiimelere ait noktalara gore ortalama farklihigini

gostermektedir. b(i) degerinin d(i, C') degerinin en diigiik degeri oldugu diigiiniilsiin. Bu
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durumda B kiimesi ¢ noktas1 i¢in komsu kiime yani en iyi ikinci se¢im olacaktir. Bu

bakig agist kullanilarak s(i) indeksi Es. 6.2°deki gibi elde edilmigtir.

1 —a(i)/b(i) egera(i) < b(i)
s(i) = 0 egera(i) = b(i) (6.2)
b(i)/a(i) — 1 egera(i) > b(i)

Golge metodu indeksi olan,s(i) Es. 6.2'de gosterilen sekilde pargali fonksiyon gibi ele
alinirken, ayni indeks Eg. 6.3’te verildigi gibi, tek bir esitlik ile de gosterilebilmektedir.
Es. 6.3 sayesinde s(7) indeksinin -1 ve 1 arahiginda tanmimh olabilecegi rahathkla gorii-
lebilmektedir.

(6.3)

Golge metoduna ait s(i) indeksini daha iyi anlamak i¢in ug degerleri incelemek ge-
rekmektedir. s(i) degeri 1 degerine yakin oldugu durumda, a(i) igerisindeki farkhiligin,
b(i) farkinin en kiigiigiinden de kii¢iik olmas1 beklenir. Bu durumda ¢ noktasinin iyi bir

sekilde kiimelendigi sdylenebilir.

Diger bir durum ele almirsa, s(i) degeri —1 degerine yakin oldugu durum igerisinde,
a(i) degeri b(i) degerinden daha biiyiik olacaktir yani ¢ noktas1 A kiimesine degil B

kiimesine yakin olacaktir. Bu durumda i noktasi, yanhg kiimelenmis olacaktir.

Son durum ise s(i) degerinin 0 olmasi durumudur. Bu durumda i noktas1 a(i) ve b(7)
noktasi yaklagik olarak egit olacaktir. Bu durumda ¢ noktasinin kiimelenmesinde kay1t-

sizlik mevcut olacaktir ve bu nokta A ya da B arasinda rastgele kiimelenecektir.

6.3. Golge Metodunun Yorumlanmasi

Golge degerleri hesaplandiktan sonra bu degerlerin grafik gekilde gdsterimi yapilabilir.
Golge metodu, verisetindeki noktalarin sahip olduklar: kiimeyi ne kadar iyi ya da koti

temsil ettiklerini agiklamaya yaramaktadir [60].

Golge grafiginin genigligi, s(i) degerini gostermektedir. Golge grafiginin genigliginin
fazla olmasi, bu kiime i¢in biiyiik s(i) degerlerinin varhgimi simgelemektedir, bu du-

rumda kullanilan kiimeleme algoritasinin etkin bir sonu¢ verdigi sonucuna varilabilir.
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Bu sonug, veriseti i¢in kullanilan bu algoritmanin dogru sonuclar verecegine igaret et-
mektedir. Golge grafiginin diger bir gostergesi de grafik boyudur. Bu yontemde golgenin
boyu herhangi bir kiimeye ait nokta sayisini gostermektedir. Eger bir kiimede nokta

sayis1 fazla ise, bu kiimeye ait golge grafiginde de bu biiyiikliigiin goriilmesi beklenir.

Genellikle golge metodunun grafiksel gosteriminde kiimeleme algoritmalari sonucunda
elde edilen tiim kiimeler i¢in s(i) degerleri elde edilir ve grafik her bir kiime alt alta
gosterilerek olugturulur. Bu sayede hangi kiimenin daha iyi hangi kiimenin daha kotii

ayristirildigr kolayca goriilebilir.

Golge metodunun bir diger avantaji da belirli bir kiimeleme algoritmasi icin en uy-
gun kiime sayisini belirleyerek modelin iyilegtirilmesini saglamaktadir. En uygun kiime
sayisi, verisetindeki her bir nokta icin en uygun olan komsu kiime ve sahip olunan kiime
arasindaki uzaklik baz alinarak hesaplanmaktadir. Elde edilebilecek en biiyiik ortalama
gblge biiytlikliigii degerine sahip kiime sayisi, model i¢in en uygun kiime sayisi olacaktir
[61].
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7. UYGULAMA

7.1. Tarim Sigortalar1 Havuzu (TARSIM)

7.1.1 Kurulug Amaci

Tiirkiye benzeri tarim bazli ekonomilerde, tarim gerek yasamsal faaliyetlerin devaminda
gerekse ekonomik ve sosyal siirekliligin saglanmasinda ve gelismesinde ¢ok 6nemli bir
yere sahiptir. Bu nedenle {iretimin ekonomik olarak korunmasi ve gesitli meteorolo-
jik olaylardan etkilenmeden devam etmesi ya da miimkiin oldugunca az etkilenmesi
icin tarimsal iirtinlerin sigortalanmasi devlet tarafindan desteklenmektedir. Bu amacla
iireticiler Ciftci Kayit Sistemi’ne kaydedilerek sisteme dahil edilir. Ureticinin kigisel bil-
gileri ve sahip oldugu tarimsal arazinin 6zellikleri, yetistirilen {iriinler hakkinda bilgiler
siirekli olarak toplanmaktadir. Boylece sistem kendi igerisinde giincelligini korurken,

yeni iiretici kayitlari ile yeni iiretim bolgeleri hakkinda bilgi alabilmektedir.

Tarimsal iiretimi tehdit eden meteorolojik risklerin teminat altina alinmasi ve tarimsal
iiretimin giivence altina alinmasi i¢in 14 Haziran 2005 tarihinde 5363 sayili "Tarim
Sigortalar1 Kanunu" ¢ikartilmigtir. Kanun kapsamina alinan meteoreolojik riskler ile
ilgili olarak yapilacak sigorta sozlesmelerinde standardin saglanmasi, riskin en iyi ko-
sullarda transferi i¢in uygun ortam olusturulmasi, olusacak hasarlarda tazminatin tek
merkezden 6denmesi ve tarim sigortalarinin geligtirilmesi, yayginlagtirilmasi hedeflerine
yonelik Tarim Sigortalar1 Havuzu(TARSIM) kurulmustur [62].

TARSIM’in kurulug amaclari; sirasiyla, sel, kuraklik benzeri katastrofik riskler icin
sigorta teminat1 saglamak, reasiirans sirketlerinin tarimsal {iriinlerin sigortasi kapsa-
minda katihmini saglayarak reasiirans teminatini ve kapasitesini artirmak, sigorta prim-
lerinin tek fiyattan belirlenmesini saglayarak fiyat farklarindan olusacak adaletsizligi
ortadan kaldirmalk, iireticilere sigorta bilinci agilamak, devlet destekli {iretimin iireticiye

daha anlamli ulagmasini saglamak gosterilebilir.

7.1.2 Faaliyet Alanlari

2005 yihindan bugiine Tarim Sigortalart Havuzu (TARSIM) tarimsal iiriinlerin sigor-
talanmasi, tarimsal {iretimin dengeli bir gekilde devam etmesi amaciyla faaliyet ver-
mektedir. Bu amacla, TARSIM, bitkisel iiriin, sera, ilce bazhi kuraklik verim sigortasi,
biiyiikbag ve kiiciikbas hayvan hayat sigortasi, kiimes hayvanlari, su iiriinleri hayat
sigortasi ve son olarak aricilik (arih kovan) sigortasi alanlarinda ¢aligmalarin siirdiir-

mektedir.
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Devlet destekli bitkisel {iriin sigortalarinda temel olarak don, dolu, firtina, hortum,
yvangin, deprem, heyelan, sel ve su baskim gibi dogal meteorolojik olaylarin bitkisel
iiriinlerde neden oldugu miktar kaybi, yine dolu olay1 icin yas meyve, yas sebze ve

kesme ¢iceklerde neden oldugu kalite kayb1 teminat kapsamina alimmaktadir. [63].

7.1.3 Muafiyet ve Miigterek Sigorta Tanimlari

Tarim Sigortalar1 Havuzu (TARSIM), tarife ve genel sartlarinda prim hesaplanirken
iki sigorta tanimindan faydalanir. Bunlar sirasiyla muafiyet ve miisterek sigorta kav-
ramlaridir. Muafiyet kavrami poligede yazili 6nceden belirlenmig bir miktara kadar olan
hasarlarin sigortaci tarafindan 6denmemesi ve/veya belirlenmis o miktardan daha yiik-
sek hasarlarin o miktar tenzil edildikten sonra 6denmesi olarak tanimlanabilmektedir
[62|. Miigterek sigorta ise teminat kapsamindaki risklerin gerceklesmesi sonucunda mey-
dana gelen bir hasarin belli bir béliimiinii veya belli bir yiizdesini sigortalinin {izerinde

tutmas: anlamima gelmektedir [62].

Muafiyet ve miigterek sigorta kavramlar: sayesinde iiretici, sigortalilik siiresince sigor-
tact gibi davranarak bilincli bir sekilde {iretim faaliyetinde bulunmaktadir. Herhangi
bir hasarin gerceklesmesi durumunda iireticinin de hasara katilimi1 beklenir. Ornek ola-
rak, Cizelge 7.1’de yer alan dolu sigortasina ait oranlar kullanilarak 6denecek tazminat
tutari,gercek hasar tutarinin muafiyet ve miigterek sigorta tutarlarindan gikartilmasi ile
bulunmaktadir. Sigortaliya 6denen tazminat muafiyet ve miigterek sigorta oranlari kul-
lanilarak manipiile edildiginden, 6denen tazminat tutar: ile ortaya ¢ikan gercek hasar

arasinda farklilik olmaktadar.

(Cizelge 7.1: Dolu Sigortasi icin Muafiyet ve Miigterek Sigorta Orani

Teminat Uriinler Toplam Sigorta Bedeli Uzerinden | Sigortalimin Uzerinde Kalan
Muafiyet Orani (%) Miigterek Sigorta Orani (%)
Dolu Tiim Uriinler 10 0

TARSIM biinyesinde teminat altma alinms hasar bélgelerinin risk simflandirmas: ca-
lismasinda gerceklegen hasar ile farkl degerler sunan 6denen tazminat degiskeni yerine
herhangi bir gekilde degisiklige ugramayan hasar gerceklesme orani ve hasar gercek-

lesme olasiligl degigkenleri kullanilmigtir.
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7.2. TARSIM Konumsal Kiimeleme Uygulamasi

Tiirkiye’de 2010-2014 yillar arasinda bugday tiriinii bitkisel iiriin sigortas1 kapsaminda
dolu riskine bagh olarak teminat verilmis konumlarin dagilimi Sekil 7.1’te goriilmekte-
dir. Bu calismada, 5 y1l icerisinde en az 1 kez TARSIM sisteminde yer alan konumlar ele
alinmigtir. Konumsal kiimeleme ¢aligmasi kapsaminda kullanilan toplam konum sayisi
1.314.114 adettir. Jekil 7.1’te goriilecegi iizere, bugday iiriiniine ait bitkisel {iriin sigor-

tasi kapsaminda teminat verilen konumlar arasinda bolgesel farklhiliklar goriilmektedir.

fLL IR

) -

bolam

wkam

Sekil 7.1: Bugday Dolu Sigortast Poligesine Sahip Konumlar

Bugday iiriiniine ait dolu riskine karg: sigortalanan konumlar incelendiginde, Sekil 7.1%e
gore konumlarin temelde ii¢ ana parcaya ayrilabilecegi goriilmektedir. Bu {i¢ bolge, sira-
siyla Marmara Bolgesi ve ¢evresi, Orta Anadolu Bélgesi ve Giineydogu, Dogu Anadolu
bolgeleri seklindedir. Ancak bu bdélgelerin de kendi icerisinde teminat altina alinmig
konum sayilarinda farklilik gosterdigi goriilmektedir. Ornegin, sadece Orta Anadolu
Bolgesine bakildiginda, tek bir tepe degerinin olmadigi, konum sayisinin birden fazla

boélgede yogunluk gosterdigi goriilmektedir.

TARSIM kapsaminda tiim Tiirkiye’de bugday iiriinii baz alinarak dolu riskine karg:

sigortalanmig policelere ait konumlarin yillara gore dagilimi Cizelge 7.2’de verilmigtir.

Bugday iiriinii i¢in gergeklestirilen hasar kiimeleme ¢aligmasinda 2010-2014 yillar1 arast,
5 yillik veri goz oniine alindiginda hasarli konum sayilarinin yillara gore farklilik gos-

terdigi anlagilmaktadir. Bu kiimeleme ¢aligmasinda 14.415 adet sigortalanmig konum
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CQizelge 7.2: Yillara Gore Bugday Dolu Hasarli Konum Sayilar

Yil | Konum Sayis1 | Hasarli Konum Sayist
2010 5650 732
2011 6297 707
2012 9304 487
2013 10100 673
2014 10165 1030

incelenmigtir.

Bu konumsal farkhiliklarin incelenmesinde, gerek uzaklik bazh kiimeleme algoritmasi
olan kiiresel k-ortalamalar gerekse dagilim bazlh kiimeleme algoritmasi olan sonlu karma
von-Mises Fisher dagilimi modellleri gibi konumsal kiimeleme algoritmalar: kullanmak

gerekmektedir.

Konumlarin incelenebilmesi i¢in 5 yillik siirecin herhangi bir diliminde bitkisel iiriin
sigortas1 kapsaminda o konuma teminat verilmig olmasi1 gerekmektedir. Belirlenen ko-
numlar i¢in hem uzaklik hem de dagilim bazh kiimeleme caligmasi yapilmigtir. Bu
konumlar i¢in konumsal uzakliklar ele alinarak kiiresel k-ortalamalar algoritmasi, ko-
numlarin acisal degerlerinin dagihim 6zelligi géstermesi varsayimi kullamilarak dagilim
bazli konumsal kiimeleme algoritmasi olan sonlu Karma von-Mises Fisher dagilimi algo-
ritmasi ¢aligtirilmigtir. Birbirine yakin olan hasar bolgelerinin, cografik ve meteorolojik

benzerlikleri gdz 6niine alinarak risk siniflandirmasi yapilmigtir.

Hasar bélgeleri icin 6ncelikle dagilim bazhi kiimeleme algoritmasi olan sonlu karma
von-Mises Fisher kiimeleme algoritmasi kullanilarak Bayezyen bilgi kriteri(BIC) ve
log-olabilirlik degerleri incelenmigtir. Ardindan hasar bolgelerinin konumsal bilgileri
kullamilarak bu kez kiiresel k-ortalamalar algoritmasi caligtirilmigtir. Kiimeleme algo-
ritmasinin uygunlugunun test edilebilmesi i¢in gélge metodundan yararlanilmigtir. Bu

sayede kiimeleme algoritmasinin kalitesi Olciilmiistiir.

Sekil 7.2°de policelendirilmis konumlarin enlem boylam bilgileri kullanilarak konumsal
kiimeleme sonucunda yapilan ayrim gosterilmistir. Konumsal kiimeleme caligmasinin
ardindan her bir kiime icin oncelikle sonlu Karma Beta dagilimi modeli igerisinde or-
talama hasar gergeklesme oranlari bagiml degisken kabul edilerek, konumlarin diisiik,
orta ve yiiksek hasar gergeklesme oranlarina sahip bolgeler olmak iizere kiimeleme ¢a-

lismas1 yapilmigtir.
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DoluHasar

Sekil 7.2: Dolu Hasar Bolgeleri Semast

Ortalama hasar gerceklesme oranlari degiskenine gore yapilan kiimeleme caligmasi-
nin ardindan ayri ayri elde edilen konumsal 6zelliklere ve hasar gerceklesme oranlar:
ortalamasina sahip konumlar icin, Sekil 7.3’de goriilecegi {izere bu kez ortalama hasar
gerceklesme olasiliklar: degiskeni kullanilarak hasar gerceklesme olasiliklarinin dagilim
ozelliklerine gore de diisiik, orta ve yiiksek olasiliga sahip hasar bolgeleri olarak sinif-

landirilmasi amaclanmistar.
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Sekil 7.3: Diigiik,Orta, Yiiksek Hasar Ortalamasi ve Olasihigi Ayrilig Semasi

7.3. TARSIM Konumsal Kiimeleme Uygulamasi Sonuglar:

Uygulamanin ilk agamasinda, dolu riskine kargi teminat vermis buday iiretimi yapilan
konumlar i¢in sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi modeli kullanilmigtir. Bu model
farkli kiime sayilari i¢in uygulanip Log-olabilirlik ve BIC degerleri elde edilmistir. Dagi-
lim bazli kiimeleme ¢aligmalarinda Log-olabilirlik ve BIC degerleri incelenerek optimal

kiime sayis1 belirlenebilmektedir.

Sekil 7.4 ve Sekil 7.5'de goriilecegi iizere, grafiklerde sirasiyla yer alan Bayezyen Bilgi

Kriterei(BIC) ve log-olabilirlik degerleri incelendiginde, bu konumsal kiimeleme ¢a-
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ligmast i¢in 10 ve 12 kiimenin hem en diigiik BIC hem de en yiiksek Log-olabilirlik

degerlerinden birini verdigi goriilebilmektedir.

Sekil 7.5’e gore, Log-olabilirlik degerindeki ilk tepe degeri kiime sayis1 10 oldugunda
gerceklegirken, ikinci tepe degeri ise kiime sayisi 12 oldugunda elde edilmektedir. Bu
durumda 10 ve 12 kiime sayisinin, diger kiime sayilarina gére modeli daha iyi agik-
layabilme imkani olabilecektir. 10 ve 12 kiime sayilarina ait log-olabilirlik degerleri
incelendiginde iki deger arasindaki mutlak farkin az oldugu goriilmektedir. Kiimeleme
caligmalarinda, mevcut farkliliklar1 miimkiin olan en az kiime sayisi ile aciklamak amac-
landiginindan, kullanilan bu dagilim bazli kiimeleme ¢aligmasi i¢in optimal kiime say1-

sinin 10 olabilecegi diigiiniilmiistiir.

Kiime Sayilarina Gore BIC degerleri

-31000

2 3 4 5 a6 F 8 9 1011 12 13 14 15
-32000
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-35000 \
Fa000 \

-37000 \VAVA\.—-

BIC degerleri

-35000

-39000

Sekil 7.4: Kiime Sayisina Gore BIC degerleri
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Sekil 7.5: Kiime Sayisina Gore Log-olabilirlik Degerleri

Dagilim bazli kiimeleme caligmasi i¢in optimal kiime sayisi elde edildikten sonra ayni
kiime sayist kiiresel k-ortalamalar algoritmasi i¢in veri kabul edilerek caligtirilmigtir.
Sekil 7.6’ya gore, hasar bolgeleri, uzaklik bazli kiimeleme algorimasi olan kiiresel k-
ortalamalar yontemi kullanilarak 10 adet kiimeye ayrildiginda ortalama golge genigligi
0.47 degerini vermektedir. Bu sonug, bugday iiriinii i¢in teminat altina alinan konumlar
icin kiiresel k-ortalamalar algoritmasinin anlamli bir kiimeleme sonucu ortaya koydu-

gunu gostermektedir.
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Sekil 7.6: Golge Metodu Grafiksel Gosterimi

Hem dagilim bazli hem de uzaklik bazli kiimeleme yontemleri i¢in uygun kiime sayilari
belirlenirken yontemlerin kiimeleme kaliteleri test edilerek, dolu riskine karsi teminat

verilen konumlar icin iki farkl kiimeleme sonucu elde edilmigtir.

7.3.1 Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagilimi Yo6ntemi ile Kiimeleme

Sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi yonteminde, konumlarin hasar ge¢migine bakil-
maksizin dagihim bazlh konumsal kiimeleme calismasi yapilmigtir. Hasar ge¢misi olan
bolgeler i¢in sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi kiimeleme sonucu Sekil 7.7°de, 5
yil igerisinde herhangi bir sekilde riske maruz kalmamig yani hasarsiz bolgeler ise Sekil

7.8’de gosterilmigtir.

Kiimeleme sonucu elde edilen kiimeler i¢in, Rivest’in [64] 1986 yilinda ortaya koy-
dugu von-Mises Fisher uyum iyiligi testi yapildiginda, bu kiimelerin von-Mises Fisher
dagilimima uygunluk gosterdigi goriilmiigtiir. Ek 1’de simflandirilan konumlar icin elde

edilen parametreler ve uyum iyiligi test sonuglar (p degerleri) verilmigtir.

Bu kiimeleme ¢aligmasinin sonucunda elde edilen kiimeleme bilgisi, hasar ge¢misi olan
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bolgeler icin, bir sonraki agama olan hasar gergeklesme oranlari kiimeleme ¢aligmasinda
kullanilmaktadir. Sekil 7.9’a gore, Hasar gerceklesme oranlari kiimeleme c¢aligmasi so-
nucunda 29 adet farkh risk gruplar elde edilir. Bu ¢alismanin ardindan her bir hasar
bolgesi, o risk grubuna ait konumlarin hasar gerceklesme olasiliklarina gore tekrar ay-

rigtirilarak 54 farkl hasar bolgesi elde edilir.

Kiimeleme calismasiin ikinci ve iigiincii agamalarinda kullanilan sonlu karma Beta
dagilimi modeli icin her bir siniflama asamasinda en kiiclik Akaike Bilgi Kriteri degeri
elde edilecek gekilde kiimeleme algoritmasi ¢aligtirilmigtir. Ek 2’de sonlu karma Beta
dagilimi ve sonlu karma Beta dagilim modellerinde optimal kiime sayis1 kullanilarak
yapilan her bir dallanma sonucunda elde edilen Akaike Bilgi Kriteri degerleri yer almak-
tadir. Ek 4’te ise uyum iyiligi testleri sonucu, her bir risk sinifi i¢in hasar gerceklesme

orani ve olasihigi degigkenlerinin Beta dagilimina uyumlu oldugu gosterilmistir.

Konumsal 6zellikleri sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi, sigorta ve hasar ge¢misi
sonlu karma Beta dagilimi modeli kullanilarak ayrigtirilan hasar bdélgeleri icin elde
edilen hasar gerceklesme orani ve hasar gerceklesme olasiligi tanimlayici istatistikleri

Cizelge 7.3’te verilmigtir.
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Sekil 7.7: von-Mises Fisher Dagilimi Kiimeleme Algoritmasi-Hasarli Bolgeler Haritas:
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Sekil 7.8: von-Mises Fisher Dagilimi Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Hasarsiz Bolgeler

Haritas:
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Sekil 7.9: von-Mises Fisher Dagihmi ve Sonlu Karma Beta Dagilimi Modeli ile Hasarh
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Cizelge 7.3: Sonlu Karma von-Mises Fisher Algoritasi ve Sonlu Karma Beta Dagilimi

Modeli Sonucu Kiimelerin Hasar Gerceklesme Orani ve Olasihig Tanimlayic: Istatistik-

leri
Sonlu Karma von-Mises Fisher Algoritmasi
Kume | Hasar Oram Ortalamas: (Yiizde) | Hasar Ortalamas: Standard Sapmasi (Yiizde) | Hasar Olasihg Ortalamas: | Hasar Olasiigi Standart Sapmast
111 32.9440 12,2325 0.2659 0.0491
112 34.3891 12.9643 0.5401 0.1534
113 30.4919 12.7239 0.0737 0.0531
121 77.1523 12.0784 0.3355 0.1988
122 74.1666 10.0118 0.0366 0.0250
211 77.6667 12.0554 0.0199 0.0188
221 8.3769 3.3795 0.0419 0.0404
231 34.5416 3.1230 0.1569 0.0043
232 53.8373 5.3260 0.2637 0.0435
233 39.4327 9.8881 0.0315 0.0305
241 20.6440 4.0471 0.0893 0.0225
242 19.9928 2.9630 0.2929 0.1303
243 18.8871 1.0530 0.0208 0.0065
244 20.0000 7.0710 0.0008 0.0004
311 79.9151 8.1424 0.0453 0.0215
312 72.9915 5.3973 0.1917 0.1096
321 19.4277 8.4214 0.1522 0.1358
331 5.7833 3.7604 0.0150 0.0054
332 7.9159 3.2958 0.0867 0.0605
341 25.9432 1.6994 0.5328 0.1236
342 25.6293 6.3823 0.0883 0.0220
343 22.8140 5.6978 0.0282 0.0125
344 24.9633 5.6133 0.2175 0.0660
411 24.5317 1.4760 0.0093 0.0026
412 25.8419 12.4598 0.1222 0.1056
121 65.5833 5.5132 0.1435 0.1175
511 62.7857 13.2566 0.1035 0.1119
521 19.5047 9.3239 0.6477 0.1615
522 17.8917 4.8916 0.0815 0.0825
531 34.7922 5.5646 0.4637 0.1540
532 34.4218 5.9461 0.0717 0.0583
541 5.0000 2.5298 0.0232 0.0134
542 6.6333 1.4651 0.1568 0.0602
611 31.4375 16.8191 0.4682 0.1822
612 29.0927 13.0364 0.0600 0.0577
621 73.0222 13.7419 0.2729 0.1397
622 71.418 12.1031 0.0518 0.0332
7 19.0367 6.6729 0.0391 0.0274
712 15.3391 8.2664 0.0055 0.0030
721 51.6775 8.2054 0.1249 0.0297
722 10.3549 9.5391 0.0327 0.0244
811 6.2311 2.5759 0.0114 0.0120
821 16.4985 3.9247 0.0086 0.0039
822 18.5483 4.3564 0.0591 0.0550
831 10.3344 14.5076 0.1245 0.0439
832 16.6182 6.9411 0.0118 0.0078
911 70.5000 0.7071 0.1882 0.0166
912 83.1488 8.3835 0.0260 0.0198
921 12.4030 8.6914 0.0685 0.0571
922 15.1926 8.0880 0.4177 0.1434
931 20.2630 6.6880 0.0578 0.0818
1011 5.2646 1.2036 0.0198 0.0239
1021 14.9032 7.8525 0.0543 0.0363
1031 18.0364 7.1790 0.0394 0.0532
11010 100.0000 0.0000 0.1469 0.1082
11030 100.0000 0.0000 0.1153 0.1449
11060 100.0000 0.0000 0.0484 0.0631
11090 100.0000 0.0000 0.0394 0.0299
12010 22.2733 13.7476 1.0000 0.0000
12020 15.9000 4.2225 1.0000 0.0000
12030 37.4833 21.8923 1.0000 0.0000
12040 26.8333 1 48 1.0000 0.0000
12050 34.8000 24,7022 1.0000 0.0000
12080 6.0000 0.0000 1.0000 0.0000
12090 11.0000 0.0000 1.0000 0.0000
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7.3.2 Kiiresel K-ortalamalar Kiimeleme YoOntemi ile Kiimeleme

Bu kiimeleme ¢aligmasinda ise, dagilim bazl kiimeleme ¢aligmasinda ele alinan konum-
sal veri kullanilarak, bugday iiretilen konumlarin 10 adet kiimeye ayrilmasi basaril-
mistir. Ardindan, kiiresel k-ortalamalar kiimeleme caligmasinin sonucunda elde edilen
bilgi, ayn1 sonlu Karma von-Mises Fisher yonteminde oldugu gibi bir sonraki agama

olan hasar gergeklesme oranlari kiimeleme calismasinda kullanilmaktadir.

Hasar gecmisi olan bolgeler icin kiiresel k-ortalamalar kiimeleme calismasinin sonucu
Sekil 7.10’da, 5 yil icerisinde herhangi bir sekilde riske maruz kalmamig yani hasarsiz
bolgeler ise Sekil 7.11°de gosterilmigtir. Bu kiimeleme ¢aligmasi sonucunda hasar ger-
ceklesme oranlart acgiklayict degigken olarak ele alindiginda, Sekil 7.11’de 24 adet farkh
hasar bolgesi elde edilir. Bu calismanin ardindan her bir hasar bdélgesi, o bolgeye ait
konumlarin hasar gerceklesme olasiliklarina gore tekrar ayrigtirilarak 48 farkli hasar

bolgesi elde edilir.

Kiimeleme caligmasinin ikinci ve {i¢lincii asamalarinda, hasar gergeklesme orani ve ola-
siligr degiskenlerinin incelemesinde kullanilan sonlu karma Beta dagilimi modeli i¢in
her bir siniflama asamasinda en kiiciik Akaike Bilgi Kriteri degeri elde edilecek ge-
kilde kiimeleme algoritmasi ¢aligtirilmigtir. Ek 2’de kiiresel k-ortalamalar algoritmasi
ve sonlu karma Beta dagilim modellerinde optimal kiime sayisi kullanilarak yapilan her
bir dallanma sonucunda elde edilen Akaike Bilgi Kriteri degerleri yer almaktadir. Ek
3’te ise uyum iyiligi testleri sonucu, her bir risk sinifi i¢in hasar gerceklesme orani ve

olasiligr degigskenlerinin Beta dagilimina uyumlu oldugu gosterilmigtir.
Kiiresel k-ortalamalar algoritmasi ve sonlu karma Beta dagilimi modelleri kullanilarak

ayristirilan hasar bolgeleri icin elde edilen hasar gerceklesme orani ve olasihigi tanimla-

yici istatistikleri Cizelge 7.4'te verilmigtir.
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Sekil 7.10: Konumsal K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Hasarli Bolgeler

Haritasi
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Sekil 7.11: Konumsal K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Hasarsiz Bolgeler

Haritasi
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Sekil 7.12: Konumsal K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi ve Sonlu Karma Beta Da-

gilimi1 Modeli Sonucu-Hasarli Bolgeler Haritas:
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Cizelge 7.4: Konumsal K-ortalamalar Algoritasi ve Sonlu Karma Beta Dagilimi Modeli

Sonucu Kiimelerin Hasar Gerceklesme Orani ve Olasiligi Tanimlayicr Istatistikleri

Konumsal K-ortalamalar Algoritmas:

Kume | Hasar Oram Ortalamasi (Yiizde) | Hasar Oran Standart Sapmasi(Yiizde) | Hasar Olasihg Ortalamasi | Hasar Olasihg Standart Sapmast
111 35.9882 16.6115 0.4992 0.1896
112 32.0040 17.3985 0.0644 0.0607
211 24.4648 5.0751 0.2103 0.0527
212 14.6964 9.3648 0.0124 0.0095
213 20.3620 9.6674 0.0715 0.0216
311 49.5523 3.8532 0.0562 0.0978
321 7.2578 3.2563 0.0816 0.0706
322 6.9333 3.0858 0.0054 0.0028
331 74.2500 12.1484 0.0194 0.0156
341 20.0000 7.0711 0.0008 0.0004
342 18.0250 3.0504 0.0209 0.0055
343 22.8681 6.6086 0.1009 0.0509
344 18.1666 2.7537 0.4407 0.0577
411 26.7592 11.9080 0.4228 0.1657
412 22.4080 11.1609 0.0832 0.0598
421 75.7547 10.4581 0.0924 0.1131
511 25.3957 5.9363 0.3821 0.1467
512 24.8263 6.43044 0.0577 0.0491
521 19.0145 13.7974 0.4188 0.1713
522 37.3361 16.1315 0.0616 0.0526
531 80.4629 9.9234 0.0235 0.0179
532 76.3246 8.1062 0.1575 0.0356
541 4.5000 0.7071 0.0889 0.0400
542 4.2857 1.2999 0.0201 0.0149
611 41.0005 6.6183 0.0168 0.0109
612 49.6999 10.9442 0.1063 0.0345
621 19.7877 5.3718 0.0272 0.0351
622 19.7877 5.3718 0.0272 0.0351
711 29.5768 14.7139 0.0152 0.0079
712 34.6075 15.7182 0.1253 0.1063
721 83.6731 12.4206 0.4036 0.1157
722 78.1832 9.3609 0.0871 0.0562
811 35.3308 14.2820 0.2817 0.0426
812 37.9023 14.8170 0.5434 0.1540
813 32.6302 14.2084 0.0797 0.0595
821 86.1153 7.4979 0.2319 0.2445
911 5.7833 3.7604 0.0151 0.0054
912 8.2479 3.3975 0.0864 0.0582
921 68.8128 6.0538 0.3223 0.1974
922 77.4502 9.0562 0.0579 0.0312
931 48.2420 7.5951 0.0777 0.0539
932 18.8932 8.2029 0.2871 0.0568
941 25.9579 5.0728 0.3445 0.1343
942 24.1868 6.0588 0.0809 0.0556
1011 53.4873 14.7162 0.0174 0.0135
1012 49.0353 13.8344 0.1314 0.0352
1021 20.9573 6.3684 0.0157 0.0113
1022 23.1030 7.5579 0.0833 0.0488

11050 100.0000 0.0000 0.1425 0.1400

11070 100.0000 0.0000 0.0328 0.0485

11080 100.0000 0.0000 0.1469 0.1082

11090 100.0000 0.0000 0.0608 0.0907

12010 31.5555 14.3849 1.0000 0.0000

12020 6.0000 0.0000 1.0000 0.0000

12030 17.7500 3.8891 1.0000 0.0000

12040 27.2500 20.8226 1.0000 0.0000

12050 54.9167 0.0000 1.0000 0.0000

12080 22.2733 13.7476 1.0000 0.0000

12090 33.1250 22.6362 1.0000 0.0000

12100 38.6000 37.3352 1.0000 0.0000
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7.4. Kiimeleme Calismas: Sonucunda Bugday Uriinii icin Prim
Hesab1

Bugday firfinii icin dolu riskine bagli net prim hesabi icin, 6ncelikle, TARSIM biinye-
sinde yer alan 1.314.114 adet police igin sahip olduklar kdy kodlarina gore filtreleme
iglemi yapilmigtir. Filtreleme igleminin ardindan elde edilen 14.415 farkhh konum i¢in
ortalama hasar gerceklesme orani, ortalama hasar gerceklesme olasiligi, ortalama si-

gorta bedeli degigkenleri elde edilmigtir.

Konumlara ait enlem boylam verileri kullanilarak, hem sonlu karma von-Mises Fisher
dagilimi hem de kiiresel k-ortalamalar algoritmasi ile konumsal kiimeleme calismalar:
yapilmigtir. Belirlenen kiimeler i¢in sonlu karma beta dagilimi kullanilarak hem hasar
gerceklesme orani hem de hasar gerceklesme olasiligi degiskenlerine gore derecelendirme
yapilmig ve her bir kiime i¢in ortalama hasar gerceklegme orani ve ortalama hasar ger-

ceklesme olasiligr degerleri tahmin edilmigtir.

Hasar ge¢cmisi bulunan konumlar igin, bugday iiriinii i¢in risk primi hesaplamasinda,
o konuma ait ortalama sigorta bedeli, hasar ger¢eklesme orani ve hasar gerceklesme

olasilig ¢arpilarak net aktiieryal risk primi hesaplanmigtir [30].

Her iki kiimeleme yontemi icin ortak kabul edilen kiime sayilar1 kullanilarak, bu ko-
numlar i¢in sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi ile hesaplanan primler, kiiresel k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi sonucu hesaplanan primler ile karsilagtirilmigtir. Dii-
siik riskli bolgeler icin en diigiik prim seviyeleri elde edilirken, yiiksek risli bolgeler igin

en yiiksek prim seviyeleri tahmini elde edilmistir.

Calismanin sonucunda; farkli konumsal 6zelliklere ve hasar gec¢misine sahip konum-

lar icin primlerin farkli olmasi geregi aciklanmistir.
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Sekil 7.13: Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagilimi Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-
Hasar Olasiligit ROC Analizi
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Sekil 7.14: Kiiresel K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Hasar Olasiligt ROC

Analizi

Uygun kiimeleme algoritmasinin secilmesi icin, her iki algoritma ile hesaplanan prim-
lerin, hasar gerceklegsme orani ve olasiligi degerlerinde gerceklesen degisimi aciklanabi-
lirligi karsilagtinlmalidir. Sekil 7.13’e gore, sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi ile

hesaplanan primlerin, hasar gerceklesme olasiligindaki degisimin yiizde 85’inin agikla-
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nabildigi goriilmektedir. Uzaklik bazl kiimeleme algoritmasi ile hesaplanan primler ele
alindiginda ise, Qekil 7.14’e gore, primlerin hasar gerceklesme olasiligindaki degigimin

yiizde 83’liik kismini agiklayabildigi goriilmektedir.

Sonlu Karma von-Mises Fisher dagilimina ait kiimeleme caligmasi ve konumsal k-
ortalamalar yontemi ile elde edilen primlerin, ortalama hasar gerceklesme oranindaki
degisimi ne kadar aciklayabilecegine bakildiginda ise, dagilim bazli kiimeleme sonu-
cunda elde edilen primlerin uzaklik bazh kiimeleme algoritmas: ile hesaplanan prime
gore degisimi daha iyi acikladigi sonucuna varilmigtir. Sekil 7.15’e gore dagilhim bazh kii-
meleme algoritmasi ile hesaplanan primler yiizde 88.7 ve Sekil 7.16’ya gore k-ortalamalar
algoritmasi ile hesaplanan primler ise yiizde 76.35 oraninda hasar oranindaki degigken-

ligi aciklayabildigi goriilmektedir.
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Sekil 7.15: von-Mises Fisher Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Hasar Orant ROC Analizi
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Sekil 7.16: Kiiresel K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Hasar Oran1t ROC

Analizi

Ayrica Sekil 7.17’e gore, hasar gegmisi olan bolgeler icin sonlu karma von-Mises Fisher
dagilimi kiimeleme yontemi elde edilen primler, ortalama sigorta bedelindeki gercekle-

sen degigimin yiizde 94.5’lik kismimi aciklamaktadir.
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Sekil 7.17: Sonlu Karma von Mises Fisher Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Sigorta Te-

minati ROC Analizi
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Sekil 7.18: Kiiresel K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi Sonucu-Sigorta Teminati
ROC Analizi

Sekil 7.18’e gore, kiiresel k-ortalamalar algoritmasi kullanilarak hesaplanan aktiieryal

primler, ortalama sigorta teminatindaki degisiminin yiizde 85’ini aciklayabilmektedir.

Bu sonuglar 1s1ginda, her iki yontemin de ortalama hasar gerceklesme orani, olasilig
ve sigorta bedelinde gerceklesen degisimi anlamh bir gekilde agikladigr sonucuna va-
rilmigtir. Bu sonug, diisiik ve/veya yiiksek degerlere sahip ortalama hasar gerceklegsme
orani ve olasihig1 degiskenlerinin dogru bir gekilde ayrildigini ve hesaplanan primlerin bu
degisimi dogru bir sekilde 6lgebildigini gostermektedir. Her iki kiimeleme ¢alismas1 kar-
stlagtirildiginda, dagilim bazli sonlu karma von-Mises Fisher dagilhiminin uzakhk bazh
konumsal k-ortalamalar algoritmasina gore hem hasar gergeklesme orani hem de hasar
gerceklesme olasiligl degerlerinde gerceklegen degisimi daha iyi 6lcebildigi sonucuna va-

rilmistir.

7.5. Farklh Kiime Sayilar1 ile Hesaplanan Primlerin Karsilagti-

rilmasi

Uygulama kapsaminda, kiimeleme algoritmalarinda kullanilacak optimal kiime sayisi,
hem silhoutte(golge) yontemiyle hem de sonlu karma von-Mises Fisher dagilimina ait
log-olabilirlik ve BIC degerleri vasitasiyla belirlenmigti. Bu analizlerin sonucunda ise

10 adet kiimenin uygun olabilecegi diigiiniilmiigtii. Ancak bilindigi iizere, her ne kadar
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optimal kiime sayis1 belirlenip hasar gerceklesme orani ve olasiligi degiskenleri ayr1 ayri
incelenip, farkli kiimeleme algoritmalari i¢in agiklanabilirlik analizi yapilsa da, bazi ko-

sullarda optimalligin 6tesini diiglinerek hareket etmek gerekir.

Ozellikle, tarim sigortalarinin, gerek devlet politikalar: gerekse ekonomik géstergeler-
den kolayca etkilenecek bir piyasa oldugu diigiiniiliirse, her zaman optimallik diigiincesi

ile ekonomik faaliyetleri stirdiirmek miimkiin olmayacaktir.

Bu bakis agisiyla, 6ncelikle konumsal kiimeleme algoritmasinda kullanilan kiime sayi-
sinin degisimi incelenecek. Ardindan bu durumdan etkilenen hasar bolgeleri i¢in tekrar
hasar gerceklesme orani ve hasar gerceklesme olasiligi degerlerine gore kiimeleme yapi-
lacaktir. Sonucunda ise belirlenen kiime sayisina gore risklilik 6l¢iitiinde yer alan hasar
sayis1 ve siddeti tanimlarina denk gelen hasar gerceklesme olasiligi ve hasar gerceklesme

orani degerleri kullanilarak performans degerlendirmesi yapilacaktir.

Caligmanin bu boéliimiinde, kiime sayis1 8 ve 12 olacak gekilde farkh kiime sayilarina
gore hesaplanan aktiieryal risk priminin, hasar gerceklesme orani ve hasar gerceklesme

olasiligini ne kadar aciklayabildigi test edilmigtir.

Test edilecek kiime sayisinin seciminde dikkat edilmesi gereken cesitli durumlar soz
konusudur. Ornegin, hasar bélgeleri icin az sayida kiime secilmesi durumunda, hasar
gerceklesme orani ve hasar gergeklesme olasiligl incelenirken, alt kiimelerde yigilmalar
olacaktir. Diigiik, orta ve yiiksek olarak derecelendirilen degiskenler, {i¢ dereceden daha
fazla smifa ayrilabilecektir ve bu da her bir hasar bolgesi i¢in dallanmay1 artiracaktir.
Bu durumda, hasar bolgeleri, konumsal 6zelliklerine gére tam olarak ayrilmadig: i¢in
hatali sonuclar ortaya cikabilecektir. Diger taraftan, hasar bolgeleri icin kiime sayisi
fazla secildiginde ise, hasar gerceklesme orani ve hasar gerceklesme olasiligi degigkenle-
rinde gerceklesen degisim tam olarak olgiilemeyecektir. Bu nedenle test edilecek kiime

sayilari, optimal kiime sayisina yakin degerler secilmigtir.

Cizelge 7.5: Farkli Kiime Sayilari icin ROC Alan Analizi

Kiime Sayisi Yontem Hasar Oram | Hasar Olasiligi | Sigorta Bedeli
g Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagilimi 0.6654 0.8673 0.8763
Kiiresel k-ortalamalar Algoritmasi 0.6138 0.7487 0.7893
10 Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagilimi 0.8872 0.8549 0.9450
Kiiresel k-ortalamalar Algoritmasi 0.7635 0.8351 0.8540
19 Sonlu Karma von-Mises Fisher Dagilimi 0.7484 0.8274 0.7830
Kiiresel k-ortalamalar Algoritmasi 0.6063 0.7936 0.7698
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Cizelge 7.5’e gore, test edilen kiime sayis1 8 ve 12 olarak segildiginde, her iki kiime sa-
yisina gore de, sonlu karma von-Mises Fisher dagilimi kullanarak hesaplanan aktiieryal
risk primi, kiiresel k-ortalamalar algoritmas: kullanarak yapilan aktiieryal risk primine
gore hasar gerceklesme oraninda, hasar gerceklesme olasiliginda ve sigorta bedelinde

gerceklesen degisimi daha iyi agiklamaktadir.

Farkli kiime sayilar1 ve optimal olarak secilen 10 kiime sayis1 kullanilarak yapilan kii-
meleme caligmalarina gore, optimal olarak 10 kiime secilerek yapilan prim hesabinin
diger kiime sayilarina gore yapilan hesaba gore hem hasar gerceklesme oraninda hem
hasar gerceklesme olasiliginda hem de sigorta bedelinde gerceklesen degisimi daha iyi

agikladigi goriilmektedir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Riskliligi en dogru sekilde simiflayan yontemlerle adil risk primi hesabi yapilmasi hem

sigortact hem sigortali acisindan oldukca énemlidir.

Sigortacilik sektoriinde, riskliligin 6lciilebilmesi i¢in kullanilan istatistiksel yontemler-
den en yaygin olanmi kiimeleme caligmalaridir. Kiimeleme calismasi, diger tiim etkenler
sabit tutuldugunda, bir etkendeki degiskenligin siniflandirilmasina imkan saglamakta-
dir.

Bu tez caligmasinda, Tiirkiye’de bugday iiretimi yapilan alanlarda hasar verisi kul-
lanilarak dolu riski icin adil prim hesaplanmigtir. Oncelikle bu bélgeler icin konumsal
ozellikleri dikkate alinarak; kiimeleme galigmasi yapilmig, ardindan ise sigorta ge¢misi
ele alinarak risk kiimelerine gore siniflama yapilmigtir. Bu ¢aligmanin ardindan risk kii-
melerine ayrilan konumlar i¢in net prim ilkesi kullamilarak, aktiieryal risk primi hesab1

yapilmigtir.

Tarimsal zararlar1 olugturan risk tiirleri, igerisinde en sik tekrarlayani ve en ¢ok hasara
sebep olam1 hava durumuna bagh olaylardir. Meteorolojik 6zellikler dikkate alinarak
yvapilacak olan kiimeleme calismasi, her bolgenin kendine 6zgii olan riske katki tipini
ve biiyiikliigiinii bolgeler arasinda ayrigtirarak, her bolgeye farkh bir sabit etki belir-
ler. Maalesef meteorolojik istasyonlardan gelen sagliksiz ve yetersiz veriler ile yapilan
endeksleme caligmalarindan dogan baz riskinden dolay1 istasyon verisi bazli kiimeleme
calismalarindan cikan sonugclar siiphelidir. Bu sebeple bu tez ¢aligmasinda meteorolojik
degiskenleri kullanmak yerine konum bazli hasar verisinden yararlanilmigtir. Bu tez
calismasinda TARSIM’den aliman 2010-2014 yillart arast 5 yillik veri kullanilmistir.

Dagilim bazli ve uzaklik bazh olarak iki farkli konumsal kiimeleme yéntemi kullanilmis-
tir. Konumsal kiimeleme yontemleri karsilagtirildiginda, dagilim bazli yonsel, uzaklik
bazli kiimeleme y&ntemine gore riskin siniflandirilmasi daha iyi sonuclar vermektedir.
Sonug olarak, her iki yontemle hesaplanan primler kargilagtirildiginda, dagilim bazlh
kiimeleme algoritmasi kullanilarak hesaplanan primin, uzaklik bazh kiimeleme algorit-
mas1 kullanilarak hesaplanan prime gore, hasar gerceklesme oraninda ve olasihigindaki
degisimi daha iyi yansittig1 sonucuna varilmigtir. Ayrica konumsal kiimeleme algoritma-
lar1 kullanilirken, belirlenen optimal kiime sayisi1 sinandiginda, dagilim bazh kiimeleme

algoritmasinin daha da iyi sonuglar verdigi gériilmiigtiir.

Bu caligmanin katkisi, hasar ge¢misi olan tarimsal bolgeler icin konumsal kiimeleme
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calismasi yapilarak, bu bolgeler igin risk gruplarina gére adil primin alinabilecegini
gostermektir. Gelecekte bugday iiretimi yapilabilecek herhangi tarimsal {iretim bdlgesi
icin, hangi risk grubuna ait oldugu bilindiginde, o risk grubuna ait hesaplanan orta-
lama hasar gerceklesme oram ve olasilik degigkenleri bilinecektir. Bu sayede, o bolgeye
ait olarak iiriiniin birim fiyat1 ve miktar: diigiiniilerek bildirilen sigorta bedeli bilgisi ile
aktiieryal risk primi hesab1 yapilabilecektir. Bu modelde, diigiik hasar orani ve olasiligi
ozelligi gosteren risk gruplari icin diigiik prim, yiliksek hasar oram ve olasiligr 6zelligi

gosteren risk gruplar icin yiiksek prim alinmas: gerektigi sonucu elde edilmigtir.

Calismanin uygulama kismimda yer alan TARSIM veri setinde, incelenen koykodlar:
icin yazih il ilge, koy bilgileri birlegtirilerek, adresten koordinat bulan web bazl inter-
net siteleri kullanilirken, cikt1 olarak enlem ve boylam bulunup, her bir ¢ikti degeri-
nin uygunlugu test edilerek kullanilmugtir. Ilerideki calismalarda adreslerden enlem ve
boylam bulunmasi konusunda daha iglevsel bir ¢oziim iiretilebilir ya da yazilim bazh

yardimlar alinarak bu sorunun iistesinden gelinebilir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, farkli tarimsal iiriin sigortalar: ve farklh risk tiirleri
icin de konumsal kiimeleme caligmalar1 yapilarak aktiieryal risk primi hesaplanabilir.
Ayrica hasar bolgelerine ait tarihsel veri kullanilarak, Tiirkiye kapsaminda ya da bdl-

gesel uzay-zaman (spatio-temporal) analizleri yapilabilir.
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Ek 1: 10 Kiime icin Sonlu Karma von-Mises Fisher

Dagilimi1 Kiimeleme Calismasi Parametre Sonuclari

Kiime Sayis1 | Theta X y z Kappa | fishkent test p-degeri
1 0.1870 | 0.7827601 | 0.4713487 | 0.4063460 | 2440.032 0.511
2 0.1508 | 0.7854139 | 0.5401032 | 0.3023467 | 7361.261 0.546
3 0.1670 | 0.7578859 | 0.5332089 | 0.3758951 | 7135.873 0.530
4 0.0846 | 0.7670537 | 0.5634131 | 0.3069108 | 8426.419 0.496
5 0.1182 | 0.7961348 | 0.4946601 | 0.3485410 | 5378.812 0.510
6 0.1194 | 0.7746361 | 0.5162052 | 0.3653369 | 8428.317 0.547
7 0.0131 | 0.7469053 | 0.5930282 | 0.3007490 | 96838.750 0.612
8 0.0182 | 0.7513593 | 0.5834065 | 0.3083765 | 49402.620 0.532
9 0.1130 | 0.7702573 | 0.5417944 | 0.3363964 | 7887.499 0.511
10 0.0292 | 0.7585522 | 0.5818313 | 0.2933783 | 30091.500 0.484
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Ek 2: Hasar Gergeklesme Orani ve Olasilig1 Degerleri

icin AIC Degerleri

Sonlu Karma von-Mises Fisher-10Kume Kiiresel k-ortalamalar-10Kume
1. Katman | 1. Katman | 2. Katman | 2. Katman | 1. Katman | 1. Katman | 2. Katman | 2. Katman
Kiime Ad: | AIC Degeri | Kiime Ad1 | AIC Degeri | Kiime Ad1 | AIC Degeri | Kiime Ad1 | AIC Degeri
10.1 -352.6793 10.1.1 -528.7032 10.1 -291.7139 10.1.1 -579.4496
10.1.2 -38.0358 10.2 -85.44071 10.2.1 -262.4051
10.2 -83.4620 10.2.1 -51.1047 10.3 -548.9324 10.3.1 -170.2417
10.2.2 -7.1626 10.3.2 -83.2915
10.2.3 -57.6790 10.3.3 -807.9889
10.2.4 -157.9614 10.3.4 -254.6772
10.3 -549.5134 10.3.1 -89.3448 10.4 -528.9043 10.4.1 -829.5966
10.3.2 -251.9071 10.4.2 -228.2012
10.3.3 -175.5417 10.5 -232.7585 10.5.1 -726.3368
10.3.4 -836.7276 10.5.2 -262.3127
10.4 -32.5701 10.4.1 -80.9629 10.5.3 -35.4049
10.4.2 -2.0176 10.5.4 -27.1857
10.5 -226.7589 10.5.1 -27.2412 10.6 -194.9488 10.6.1 -130.0408
10.5.2 -16.8818 10.6.2 -1044.1660
10.5.3 -303.5007 10.7 -77.3741 10.7.1 -43.0905
10.5.4 -43.1103 10.7.2 -304.9316
10.6 -194.9487 10.6.1 -1044.1660 10.8 -147.5542 10.8.1 -251.0974
10.6.2 -130.0359 10.8.2 -125.6981
10.7 -77.3429 10.7.1 -272.3190 10.9 -513.7670 10.9.1 -65.9231
10.7.2 -69.2550 10.9.2 -525.0572
10.8 -144.4057 10.8.1 -114.3714 10.9.3 -647.2911
10.8.2 -82.1888 10.9.4 -483.4996
10.8.3 -180.1965 10.10 -122.8807 10.10.1 -94.0629
10.9 -517.9456 10.9.1 -452.8704 10.10.2 -349.1516
10.9.2 -1156.715
10.9.3 -62.0563
10.10 -118.1937 10.10.1 -11.44536
10.10.2 -72.6145
10.10.3 -223.4660
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Ek 3: Kiiresel K-Ortalamalar Kiimeleme Sonucu-

Beta Uyum lyiligi Testi Sonuclar:

Kiiresel k-ortalamalar Yontemi-Beta dagiimi Uyum Iyiligi Test Sonuclary
. i Kolmogorov Smirnov Anderson Darling i Kolmogorov Smirnov Anderson Darling
Kiime | Degisken . . . . . .| Kiime | Degisken . . i . .
Test Istatistigi Degeri | Test Istatistigi Degeri Test Istatistigi Degeri | Test Istatistigi Degeri
111 Olasilik 0.1571 0.9261 611 Olasilik 0.1541 2.1901
Ortalama 0.1992 2.1682 Ortalama 0.2230 0.9037
112 Olasilik 0.0943 2.3552 612 Olasilik 0.2562 2.0109
Ortalama 0.0423 0.3007 Ortalama 0.2909 1.0210
211 Olasilik 0.1585 1.3962 621 Olasilik 0.1029 0.9211
Ortalama 0.1867 2.6369 Ortalama 0.0972 0.5601
212 Olasilik 0.1525 1.4363 622 Olasilik 0.1935 2.7023
Ortalama 0.0596 0.1885 Ortalama 0.0762 0.3942
213 Olasilik 0.1102 0.6105 711 Olasilik 0.0503 1.2181
Ortalama 0.1400 1.5514 Ortalama 0.0957 1.1080
311 Olasilik 0.4480 1.1650 712 Olasilik 0.0778 1.5227
Ortalama 0.1609 1.2649 Ortalama 0.0544 0.7469
321 Olasilik 0.2620 1.7970 721 Olasilik 0.2148 2.0345
Ortalama 0.1599 1.6803 Ortalama 0.2381 0.7284
322 Olasilik 0.2130 0.5810 722 Olasilik 0.1875 1.7772
Ortalama 0.2751 1.4485 Ortalama 0.0945 0.7480
331 Olasilik 0.2762 0.6701 811 Olasilik 0.1027 1.3806
Ortalama 0.3211 1.5598 Ortalama 0.0742 0.2076
341 Olasilik 0.3511 1.1020 812 Olasilik 0.1625 2.2264
Ortalama 0.5183 1.7656 Ortalama 0.0673 0.1797
342 Olasilik 0.1507 0.9351 813 Olasilik 0.0481 1.501
Ortalama 0.1889 0.5893 Ortalama 0.0519 0.6798
343 Olasilik 0.2131 0.5810 821 Olasilik 0.2377 1.5636
Ortalama 0.1787 2.9918 Ortalama 0.2307 1.3780
344 Olasilik 0.3189 1.4540 911 Olasilik 0.1047 0.7987
Ortalama 0.3173 1.3844 Ortalama 0.1889 1.0847
411 Olasilik 0.1147 0.9053 912 Olasilik 0.1761 1.9283
Ortalama 0.1091 1.2081 Ortalama 0.1071 2.2488
412 Olasilik 0.0515 0.5283 921 Olasilik 0.2244 1.2603
Ortalama 0.0459 0.3516 Ortalama 0.2055 4.0195
421 Olasihk 0.2873 1.1055 931 Olasihik 0.07001 4.2137
Ortalama 0.1972 1.6117 Ortalama 0.0706 1.1098
511 Olasilik 0.1412 1.0798 932 Olasilik 0.1212 1.3999
Ortalama 0.2808 1.1969 Ortalama 0.0771 0.5352
512 Olasilik 0.1046 2.2919 941 Olasilik 0.1664 6.2420
Ortalama 0.0796 1.5719 Ortalama 0.0917 0.3529
521 Olasihk 0.1721 0.7028 942 Olasihik 0.0604 2.6362
Ortalama 0.2397 1.2764 Ortalama 0.0381 0.4538
522 Olasilik 0.1371 2.9654 1011 Olasilik 0.1511 0.9891
Ortalama 0.2911 1.7185 Ortalama 0.1731 1.0542
531 Olasihk 0.1318 0.7041 1012 | Olasilik 0.1666 1.516
Ortalama 0.2561 2.0363 Ortalama 0.2522 0.4885
532 Olasilik 0.5121 1.6521 1021 Olasilik 0.0732 2.1682
Ortalama 0.7115 2.9836 Ortalama 0.0884 0.3688
541 Olasihk 0.5791 1.0109 1022 | Olasihk 0.2391 2.5306
Ortalama 0.6594 1.9848 Ortalama 0.1436 1.7962
542 Olasihk 0.2597 2.5857
Ortalama 0.2613 2.7798
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Ek 4: Sonlu Karma von Mises Fisher Dagilim I¢in

Beta Dagilimi Uyum Iyiligi Testi Sonuclar

Sonlu Karma von Mises-Fisher dagilimi -Beta Dagilum Uyum lyiligi Test Sonuglar
X Kolmogorov Smirnov Anderson Darling X Kolmogorov Smirnov Anderson Darling
Kiime | Degisken . T . . _ | Kime | Degisken . R X . L X
Test Istatistigi Degeri | Test Istatistigi Degeri Test Istatistigi Degeri | Test Istatistigi Degeri
111 Olasilik 0.0754 0.744f 611 Olasilik 0.1862 1.3224
Ortalama 0.0670 Ortalama 0.1576
112 Olasihik 0.0845 612 Olasilik 0.0794
Ortalama 0.0726 Ortalama 0.0679
113 Olasilik 0.0409 621 Olasilik 0.1492
Ortalama 0.0667 Ortalama 0.0637
121 Olasilik 0.1137 622 Olasilik 0.1003
Ortalama 0.1276 Ortalama 0.0845
122 Olasilik 0.1111 711 Olasilik 0.1549
Ortalama 0.1417 Ortalama 0.1863
211 Olasihik 0.0901 712 Olasilik 0.1854
Ortalama 0.0955 Ortalama 0.1087
221 Olasilik 0.1446 721 Olasilik 0.3067
Ortalama 0.0982 Ortalama 0.2217
231 Olasilik 0.2635 722 Olasilik 0.1936
Ortalama 0.2636 Ortalama 0.1924
232 Olasilik 0.2499 811 Olasilik 0.1311
Ortalama 0.2499 Ortalama 0.1732
233 Olasilik 0.1090 821 Olasilik 0.1205 1.3964
Ortalama 0.1269 Ortalama 0.1414 1.6472
241 Olasilik 0.1570 822 Olasilik 0.1931 1.2243
Ortalama 0.1018 Ortalama 0.0891 0.8752
242 Olasilik 0.2150 1.3419 831 Olasilik 0.1591 2.0205
Ortalama 0.2026 2.5162 Ortalama 0.1860 1.0684
243 Olasilik 0.1244 0.9858 832 Olasilik 0.1999 1.4781
Ortalama 0.2540 1.8608 Ortalama 2.0294
244 Olasilik 0.3511 1.1020 911 Olasilik 0.7540
Ortalama 0.3183 1.7656 Ortalama 0.7540
311 Olasilik 0.1388 0.2805 912 Olasilik 1.1809
Ortalama 0.1443 2.3750 Ortalama 1.9729
312 Olasilik 0.1803 0.8612 921 Olasilik 1.4232
Ortalama 0.1538 1.6469 Ortalama 0.3093
321 Olasilik 0.1058 2.2708 922 Olasilik 0.8149
Ortalama 0.0440 0.6152 Ortalama 1.3444
331 Olasilik 0.1047 0.7987 931 Olasilik 0.2792
Ortalama 0.1889 1.0847 Ortalama 0.4181
332 Olasilik 0.1802 1011 | Olasihk 1.3531
Ortalama 0.1113 Ortalama 1.6019
341 Olasilik 0.1022 1021 Olasilik 0.2539 2.8408
Ortalama 0.0617 Ortalama 0.2618 0.8373
342 Olasilik 0.1123 1031 | Olasihk 0.1467 1.6776
Ortalama 0.0662 Ortalama 0.0713 0.6143
343 Olasilik 0.0619
Ortalama 0.0491
344 Olasilik 0.0610
Ortalama 0.0412
411 Olasilik 0.2440
Ortalama 0.2440
412 Olasilik 0.1533
Ortalama 0.1126
421 Olasilik 0.3686
Ortalama 0.3078
511 Olasilik 0.1620
Ortalama 0.1706
521 Olasilik 0.2052
Ortalama 0.2440 1.5265
522 Olasilik 0.1119 1.4021
Ortalama 0.0698 0.4810
531 Olasilik 0.1315 1.4961
Ortalama 0.1622 1.1337
532 Olasilik 0.1284 1.7748
Ortalama 0.1119 2.4021
541 Olasilik 0.2194 1.3428
Ortalama 2.0341
542 Olasilik 0.3299 2.3456
Ortalama 0.2027 1.3770
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