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Oz
Bu calismada veri madenciligine dayali kiimeleme yéntemlerinden Kohonen'in Oz
Orgltlemeli Harita Yontemi, K-Ortalamalar ve Iki Asamali Kiimeleme Y&ntemi
yardimiyla PISA verilerine dayali olarak ele alinan degiskenlere gore elde edilen
sonuglarin incelenmesi amacglanmigtir. Bu amag¢ kapsaminda PISA 2015 6grenci
anketinde yer alan fen bilgisi 6gretimine iligkin alt boyutlar ile olasi fen basari puan
ortalamasi girdi olarak kullanildiginda 6grencilerin farkli yontemlere gore ka¢ kiimeye
ayristigi, her bir kimenin nasil tanimlandigi ve bu kimelere ayrismada etkili olan
degiskenlerin belirlenmesi hedeflenmistir. Calisma kapsaminda Slovenya harig
OECD uyesi ulkelerinin ogrencilerine sistematik ornekleme uygulanmis ve sonug¢
olarak 9870 6grenci Uzerinden analizler gergeklestiriimistir. Calismada kullanilan girdi
degiskeni sayisi, fen bilgisi 6gretiminin dort alt boyutuna iliskin faktor puanlari
ortalamasi ve olasi fen basari puanlari ortalamasi olmak Uzere bes olarak
belirlenmistir. Calisma sonucunda Kohonen ve K-Ortalamalar Ydntemleriyle
belirlenen ideal kiime sayisinin dort; iki Asamali Kiimeleme Yéntemiyle belirlenen
ideal kiime sayisinin ise iki oldugu belirlenmistir. Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita
Yontemi ile sorgulama temelli fen bilgisi 6dretimi; K-Ortalamalar Yontemi ile ise
ogretmen merkezli fen bilgisi 6gretimi olmak Uzere iki ydontem kapsaminda en basarili
ogrencilerin yer aldigi kimelerin olusmasinda farkh dediskenlerin etkili oldugu
belirlenmistir. Calisma sonucunda genel anlamda Kohonen’in Oz Orglitlemeli Harita
ve K-Ortalamalar Ydéntemlerinden elde edilen sonuclarin benzerlik gosterirken, ki
Asamali Kimeleme Analizinden elde edilen sonuglarin farklihk gdsterdigi
belirlenmistir. Calisma sonucunda kumeleme analizinde arastirmacilarin farkh
yontemlerle elde ettikleri sonuglari rapor etmeleri onerilmektedir. Ayni zamanda
calisma sonucunda zengin ¢iktilar elde edilebilmesi sebebiyle kimeleme analizlerinin

R programi kullanilarak yapilmasi onerilmistir.

Anahtar sozciikler: veri madenciligi, kimeleme, 6z érgutlemeli harita, k-ortalamalar,

iki agamall kimeleme, r.



Abstract
In this study, it is aimed to investigate the results obtained from the methods based
on PISA 2015 data with the help of Self-Organizing Map, K-Means and Two-Stage
Clustering Method. For this purpose, it is aimed to determine how many clusters of
students are divided according to different methods, how each cluster is defined and
the variables that are effective in these clusters. In the scope of the study, systematic
sampling was applied to the students of OECD member countries and as a result
analyzes were conducted on 9870 students. The number of input variables used in
the study was determined to be five, namely the average of factor scores for four
science teaching sub-dimensions and the average of ten plausible values in science .
As a result of the study, the ideal number of clusters determined by Self-Organizing
Map and K-Means Methods is four and the ideal number of clusters determined by
two-stage clustering method was determined to be two. It was determined that
different variables were effective in the formation of clusters with the most successful
students within the scope of two methods. As a result of the study, it was found that
the results obtained from Self-Organizing Map and K-Means Methods were similar in
general. As a result of the study, it is recommended that researchers report the
results obtained by different methods in clustering analysis. At the same time,

clustering analysis was proposed by using R program because of rich results.

Keywords: data mining, clustering, self organizing map, k-means, two-step cluster, r.
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Bolim 1

Giris

Bu bdlimde; arastirmanin temelini olusturan problem durumu, arastirmanin amaci ve

onemi, problem cumlesi, alt problemler ve sinirhliklar yer almaktadir.
Problem Durumu

“Bilgi caginda yasiyoruz” popduler bir deyim; ancak, veri ¢agi icerisinde yasamaktayiz.
Terabayt veya petabayt (1024 terabayt) gibi birimlerle dlgulebilecek veriler bilgisayar
agimiza, World Wide Web'e (WWW) ve her gin is, toplum, bilim ve muhendislik, tip
ve gunlik hayatin hemen hemen her yonunden cesitli veri depolama cihazlarina
aktariimaktadir. Mevcut veri hacmindeki bu artig, toplumdaki bilgisayar kullaniminin,
guglU veri toplama ve depolama araclarinin hizla gelismesinin bir sonucudur. Dinya
capinda sirketler, satis islemleri, hisse senedi alim satim kayitlari, Grin tanimlari,
satis promosyonlari, sirket profilleri, performans ve musteri geribildirimi gibi devasa
veri setleri Uretmektedir. Bilimsel uygulamalar, uzaktan algilama, sltre¢ Olgumu,
bilimsel deneyler, sistem performansi, mihendislik gézlemleri ve ¢evre gozetimi gibi
faktorler araciligiyla surekli olarak petabaytlar seviyesinde veri Uretiimektedir. Kiresel
omurga telekominikasyon aglari her gun onlarca petabyte veri trafigi tasir. Arama
motorlari tarafindan desteklenen milyarlarca web aramasi her gun petabaytlarca
veriyi islemektedir. Topluluklar ve sosyal medya, dijital fotograf ve videolar, bloglar,
web topluluklari ve cgesitli sosyal aglar kisa surede onemli veri kaynaklari haline
gelmistir. BuyUk miktarda veri Ureten kaynaklarin listesi her gegcen gun artmakta ve
bu duruma bagli olarak bilgisayar teknolojisinde geligsim anlaminda buyuk sigramalar

gerceklesmektedir.

internet erisiminin  kolaylasmasi, bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi ve veri
depolamaya vyardimci sistemlerin kullaniminin artmasi farkh tlrde verilerin
kaydedilmesi ve verilerin hem ¢ok ucuz hem de ¢ok kolay bir sekilde saklanmasina
blyltk katki saglamistir. GUnUmulzde bilgi teknolojileri alaninda yasanan hizl
gelismeler sonucunda veri ve gizli bilgi konusundaki hizli artis ¢ok buylk boyutlara
ulasmistir (Sariman, 2011; Senturk, 2006). Hizh bir sekilde artis gosteren bu ¢ok
buydk boyutlardaki verilerin saklanmasi konusunda senelerdir kullaniimakta olan
veritabanlari tek bagina yeterli olmamaya baglamis ve veri ambari kavrami ortaya
citkmistir (Inmon ve Hackathorn, 1994; Oguzlar, 2004). S6z konusu veriler, ancak
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belirli bir amag¢ dogrultusunda kullanildiginda anlamli hale gelmeye baslamaktadir
(Kalikov, 2006; Kog¢ ve Karabatak, 2012; Ozbay, 2015). Verimli bilgileri blyik
miktarlarda otomatik bir sekilde ortaya c¢ikarmak ve bu bilgileri organize bilgiye
donustirmek igin gugli ve ¢ok yonlu araglara ihtiyag vardir. Bu gereklilik, veri
madenciliginin dogmasina yol agmistir. Depolanmis olan ¢ok buyuk veri setlerine
iliskin parametreler arasindaki iliskinin kesfedilmesi ve gizli 6runtundn ortaya
cikarilmasi noktasinda devreye veri madenciligi teknikleri girmektedir. “Veri
madenciligi” terimi 1980°li yillari sonunda ortaya c¢ikmistir ve verilerdeki ilging
Ordntileri ¢gikarmaya calisan faaliyetleri tanimlamaktadir. 1980’lerden bu yana veri
madenciligi ve bilgi kesfi hem akademik dunyada hem de endustride en sicak
gundem konularindan biri olmustur. Veri madenciligi, buylk miktardaki tarihsel veriler
icinde gizli olan cok degerli ticari ve bilimsel istihbaratin elde edilmesine imkan
vermektedir (Jain ve Dubes, 1998; Wu, 2012).

Muhendislik, egitim, pazarlama, tip, maliye ve spor gibi alanlarda veri madenciligine
iliskin pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Veri madenciligi teknikleri karar vericiler igin
problem ¢6zmede alternatif ¢6zim saglama becerisinin belirli alanlarda ortaya
cikmasina yardimci olmaktadir. Egitim alani, veri madenciligi teknikleri agisindan
dusundldugunde ¢ok genis verilere ulasilabilecek alanlardandir. Egitim alaninda veri
madenciligi teknikleri kullanarak kesif verilerine Egitsel Veri Madenciligi (EVM) denir.
Bu alan egitim verilerinden gizli bilgileri kesfetmek amaciyla bir érintindn gikariimasi
ile ilgilidir (Ramaswami ve Bhaskaran, 2010; Romero, Ventura, Espejo ve Hervas,
2008; Tair ve El-Halees, 2012).

Egitsel veri madenciligi. EVM icinde buylUk verilerin bulunmasi nedeniyle
analizi ¢ok zor ve imkansiz olan buyuk boyutlu egitim verilerine ait buyuk
koleksiyonlarda oruntuleri tespit etme amaciyla bilgisayarda analiz yontemleri
gelistirme, arastirma ve uygulamayla ilgilidir (Romero ve Ventura, 2013). Ayni
zamanda EVM, cok buyulk verilerin igerisinde yer alan ve kiymetli olan bilgiyi ortaya
cikartmak ve bu yolla gelecek ile ilgili ¢cikarimlari betimlemeyi saglayan baginti ve
kurallarin programlamalar araciligi ile aranmasina yardimci olan yontemler batunudur
(Kayri, 2008). EVM son yillarda dnem kazanan bir arastirma alanidir ve egitimde
arastirma problemlerinin ¢ozulmesi igin bualanlarda ortaya ¢ikan 6zgun veri turlerinin
analiz edilmesini amaglar (Baker ve Yacef, 2009). Bu yénuyle EVM 6nemli egitim

sorularini ele almak igin egitim ortamlarindan elde edilen spesifik veri turlerine veri
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madenciligi (VM) tekniklerinin uygulanmasi olarak da tanimlanabilir. Romero ve
Ventura (2007), anlam olarak EVM'nin iteratif bir hipotez meydana getirme, test etme,
test gelistirme dongusine karsilik gelen bir kavram oldugunu belirtmiglerdir. Sekil

1’de egitimde veri madenciligine iliskin dongu yer almaktadir.

Tonsariama, K ullanam, etkilesm
planksrms, kurms ve o ) katimm "E detigim ’
surdilmme Egitim Sistemleri
I, (Gelensk=el smuflar, e=0frenme
L 'F"} sistemleri, uvarlanabilir ve zeki web =
tabanh egitim sstemblen
"FLL'- .r“:)*.
- "-":l i:"-" grenci kullanam ve -'..-'] r"..f-
,."'"H". | _,-'"-.I ',I etkilesim datasy, ders | .-'."' 1
-'.-'1 r'."- o3 enformusyonu, akndemik !
|

LY Y Efitioecile r veri.vh Oarenciler

[N

Adinde mik Sorplolar Veri Madenciligi
{Kumeleme, smmiflama, avkm deger,

hirliktelik, sronto eglems, metin

madencilig)
Kegfedien bignyi Tavsiyeler gisienme

BOEDE NS

Sekil 1. Egitsel veri madenciligine iliskin dongu (Romero ve Ventura, 2007)

EVM, 6grenimi ve Ogretimi destekleyen her turlu bilgi sistemince Uretilen verileri
analiz etmektedir (geleneksel ve modern 6gretim formlari ve yontemlerini saglayan
okullar, kolejler, Universiteler ve diger akademik veya profesyonel kurumlar ile iligkili
veriler). Bu veriler bir egitim sitemi icerisinde yer alan 6grencilerin etkilesimleriyle
sinirh degildir (6rnegin testlerdeki ve interaktif alistirmalardaki katki) fakat isbirligi
icinde olunan 6égrencilerden gelen verileri (6rnegdin mesaj ile gergeklestirilen sohbet),
idari verileri (okul, okul bolgesi, 6gretmen), demografik verileri (6rnegin cinsiyet, yas,
okul siniflari), édrenci duyussal 6zelliklerine iliskin (6rnegin motivasyon, duygusal
durumlar) veri turlerini igermektedir (Baker ve Yacef, 2009; Merceron ve Yacef, 2007;
Witten ve Frank, 2011). Bu veri tirleri, farkl yapilara sahip olabilmektedir. Bu
verilerde birden ¢ok hiyerarsik dlizey (konu, atama, soru dlzeyleri) gibi tipik 6zellikler,
baglam (belirli bir tarihte belirli bir zamanda belirli bir soruyla karsilasan belirli bir
siniftaki belirli bir 6gdrenci), ince taneli (farkh analizleri kolaylastirmak igin farkh
¢6zunurllkte verilerin kaydedilmesi, 6érnegin her 20 saniyede verilerin kaydedilmesi)
ve boylamsal (¢cogu veriler uzun bir stre boyunca pek ¢ok oturumda kaydedilir,
ornegin dénem boyunca veya yil boyu stren kurslar boyunca) olma gibi tipik 6zellikler

s6z konusudur (Romero ve Ventura, 2007; Siemens ve Baker, 2012).

EVM, bilgi getirme, onerici sistemler, gorsel veri analitikleri, alan gudumlu veri

madenciligi, sosyal ag analizi, psikopedagoji, biligsel psikoloji, psikometri vb.



disiplinleri igeren disiplinler arasi bir alandir. Evm Ug¢ ana alanin kombinasyonu olarak
dusundlebilir. Bu Gg¢ ana alan, bilgisayar bilimi, egitim ve istatistiktir. Sekil 2'de bu Ug¢
ana alani ve ana alanlarla ilgili olan yan alanlari gosteren ilgili veri madenciligine
iligkin sema yer almaktadir. Bu U¢ ana alanin kesigimi; bilgisayar tabanl egitim, veri
madenciligi ve makine 6grenimi, 6grenme analitikleri (OA) gibi EVM ile yakindan

iligkili diger yan alanlar meydana getirmektedir.

Bilgisayar Bilimi
Bilgisayar . Veri Madenciligi ve
Temali Egitim Makine Ogrenimi
Egitsel Veri
| Madenciligi |
Y Ogrenme ) o
Egitim Analitikleri /  Istatistik

Sekil 2. Egitsel veri madencilidi ile ilgili temel ve yan alanlar (Romero ve Ventura,
2013).

Sekil 1’de gorulen alanlarin arasinda EVM ile en ilgili olan Saha Akademi Analitigi
olarak da bilinen Ogrenme Analitikleri'dir. Ogrenme analitigi veri gidimli karar
verme Uzerine ve Ogrenme analitiklerinin teknik ve sosyal/pedagojik boyutlarinin
entegre edilmesine odaklanir. EVM kapsaminda genel olarak veriler kullanilarak yeni
oruntller kesfedilmesi amaciyla yeni algoritmalar ve/veya modeller gelistiriimesine
ragmen, ogrenme analitikleri ile egitim sistemleri Uzerinde bilinen kestirim modelleri
uygulanmaktadir. Bu baglamda o6grenme analitikleri, 6grenmenin ve 6grenmenin
meydana geldigi ortamin anlasiimasi, optimize edilmesi amaciyla 6grenciler ve
ogrencilere iligkin baglamlar hakkinda verilerin olgulmesi, toplanmasi, analiz ve rapor
edilmesi olarak tanimlanabilir. Ogrenme analitikleri ve EVM pek ¢ok ortak 6zellige,
benzer amaclara ve ¢ikarlara sahip olmasina ragmen, her iki kavram arasinda onemli
farkliliklar da bulunmaktadir. Ogrenme analitiklerinde en ¢ok kullanilan istatistiksel
teknikler sosyal ag analizi (social network analysis), duygu analizi (sentiment
analysis), gorsellestirme (visualization), sdylem ¢ézimlemesi (discourse analysis),

kavram analizi ve anlamlandirma modelleri (sense-making models)'dir. EVM



kapsaminda en ¢ok kullanilan teknikler siniflama, kimeleme, Bayezyen modelleme,
iliski madenciligi (relationship mining ) ve model yoluyla kesiftr. Ogrenme
analitiklerinin kokenini anlamsal ag (semantic web), zeki program (intelligent
curriculum) ve sistemik araciliklar (systemic interventions) olugtururken, EVM ise
egitimde yazilim, 6grenci modellemesi ve egitime iliskin ¢iktilarin éngoérulmesi ile
iligkilidir. Ogrenme analitikleri verilerin ve sonuglarin agiklanmasi Uzerine
odaklanmigken, EVM daha c¢ok veri madenciligi tekniklerinin kullaniminin
tanimlanmasina ve karsilastirimasina odaklanmistir (Baepler ve Murdoch, 2010;

Romero ve Ventura, 2013; Siemens ve Baker, 2012).

EVM ile ilgili birgok teknik bulunmaktadir. Bu teknikler yordama, kimeleme, iligki
madenciligi, model kesfi olarak siniflandiriimaktadir. Baker (2010), Bienkowski, Feng
ve Means (2012) ve daha sonra Romero ve Ventura (2007) bu siniflamayi
genigletmistir. Baker (2010), Bienkowski, Feng ve Means (2012) ve daha sonra
Romero ve Ventura (2007)'nin gergeklestirdigi siniflama genisletme c¢alismalarini
Baker ve Yacef (2009) ve AlMazroui (2013) yordama (prediction), kimeleme
(clustering), ug deger tespiti (outlier detecting), iliski madenciligi (relationship mining),
sosyal ag analizi (social network analysis), sure¢ analizi (process mining), metin
madenciligi (text mining) seklinde alanyazinda genel anlamda kabul gérmus bir forma

sokmuslardir. Asagida, bu tekniklere iligkin kisa agiklamalar yer almaktadir.

Yordama. Amag, veri noktalarini bir bagka ilgili veri degerinin acgiklama
duzeyine gore tanimlamaktir. Yordamanin gelecekteki olaylarla ilintili olmasi gerekli
degildir, ve kullanilan degiskenler bilinmemektedir. Yordama metotlarinin turleri,
siniflandirma (tahmin edilen degisken bir kategorik deder oldugunda), regresyon
(tahmin edilen degisken surekli bir deger oldugunda) ya da yogunluk tahmini (tahmin
edilen degdisken olasilik yogunluk fonksiyonu)'dir. Akademik basari ve davranislarin
yordanmasi, yordama metodu kapsaminda EVM’ye 0&rnek olarak gosterilebilir
(AlMazroui, 2013; Baker, 2010; Baker ve Yacef, 2009).

Kimeleme. Dogal bir sekilde bir araya toplanmis ve butun bir veri setini
kategorilere ayirmak icin kullanilabilen 6rnekleri bulmayi ifade eder. Bu yéntemde
tipik olarak, benzer érneklerin nasil olduguna karar vermek icin bazi mesafe olgtimleri
kullanihr. Kumeler belirlendikten sonra, yeni ornekler en yakin kimelenmeyi

belirleyerek siniflandirilabili. EVM’'de kimeleme genellikle &drencileri 6grenme



kaliplari veya biligsel stratejileri temelinde gruplamak i¢in kullanilabilir (AlMazroui,
2013; Baker ve Yacef, 2009; Bienkowski, Feng ve Means, 2012).

iliski madenciligi. Veri setindeki degiskenler arasindaki iligkileri bulmak ve bu
iligkilerin daha sonra kullaniimasini saglamak igin kodlanmasini icerir. Birliktelik kurali
madenciligi (degiskenler arasindaki herhangi bir iligki), sirali érinti madenciligi
(degiskenler arasindaki zamansal g¢agrigsimlar), korelasyon madenciligi (degiskenler
arasindaki dogrusal korelasyonlar), rastgele veri madenciligi (degiskenler arasindaki
tesadufi iligkiler) bu kapsamda incelenir. EVM kapsaminda iliski madenciligine 6rnek
olarak &grencilerin g¢evrimici aktiviteleri ile final notlari arasindaki iligkinin
tanimlanmasi ya da 6grencilerin problem ¢ézme aktivitelerinin modellenmesi 6rnek
gosterilebilir (AlMazroui, 2013; Baker ve Yacef, 2009).

Model kegfi. Verilerin, bir insanin 6zelliklerini hizli bir sekilde tanimlamasina
veya siniflandirmasina olanak taniyacak sekilde tasvir edilmesini saglayan bir
tekniktir. Bu yaklasim, yararl bilgileri vurgulamak ve karar vermeyi desteklemek igin
Ozetleme, gorsellestirme ve etkilesimli ara yuzleri kullanir. Bir yandan, kiresel veri
karakteristiklerini elde etmek ve 6grenenlerin davranislari hakkinda 6zet ve raporlar
elde etmek icin egitim verilerinden tanimlayici istatistikler elde etmek nispeten
kolaydir. Ogrencilerin etkinlik siralarinin gorsellestiriimesi, 6grenme ortami kullanim
orantllerini anlamaya yardimci olur. Model kesfinin amaci, tahmin veya iligki
madenciligi gibi daha ileri diizey analizlerde bir bilesen olarak bir fenomenin gecerligi
yuksek bir modelini (tahmin, kimeleme veya bilgi mihendisliginin kullaniimasi)
kullanmaktir. Ogrencinin davranislari ve 6zellikleri arasindaki iliskileri tanimlamak igin
kullanilabilir (AlMazroui, 2013; Baker, 2010; Bienkowski, Feng ve Means, 2012).

Ucg deger tespiti. Amaci, bir veri setindeki ug verilerin belirlenmesi ve bu
verilerin veri setinden hari¢ tutulmasi islemidir. Bir u¢ deger, verideki diger
degerlerden genellikle daha blylk veya daha klguk olan farkli bir gézlemdir (veya
Olcimdur). EVM kapsaminda, &drencinin veya egitimcinin eylemlerinde veya
davraniglarinda, duzensiz 6grenme sureglerinde sapmalari tespit etmek ve 6grenme
gucligu olan 6grencileri tespit etmek icin kullanilabilir (AlMazroui, 2013; Baker ve
Yacef, 2009).

Sosyal A§ Analizi. Amag, bireysel nitelikler veya 6zellikler yerine bireyler arasindaki

iligkileri incelemektir. Dugumlerden (ag icindeki bireysel aktorleri temsil eden) ve/veya



baglantilardan (dostluk, igbirligine dayali iligkiler vb.) olugan yapilari ag teorisi

kapsaminda inceler.

Metin madenciligi. Metin madenciliginin amaci, ilgili metine iligkin
yapilandirnimamig (metinsel) bilgileri islemek, metinden anlamli sayisal indeksler
citkarmak ve boylece cesitli veri madenciligi (istatistik ve makine o6grenimi)
algoritmalarina erigilebilen metinde yer alan bilgileri saglamaktir. Metin madenciligi
kapsaminda, dokumanlar icerisindeki kelimelere iliskin 6zetler elde edilebilir. Metin
madenciligi ile kelimeleri, dokimanlarda kullanilan kelimelerin kimelerini ya da
belgeleri analiz edebilir, belgeler arasindaki benzerlikleri belirleyebilir ya da
kelimelerin diger degiskenlerle nasil iligkili olduklarini analiz edebilirsiniz (AlMazroui,
2013; Baker ve Yacef, 2009).

Bu tez ¢calismasi kapsaminda, veri madenciliginin temel konularindan bir tanesi olan
Kimeleme yer almaktadir. Kimeleme analizi objeleri obje gruplarina (kiimeler)
bolerek verilerin igylzunU aciklamaktadir. Sinif etiketleri gibi harici  bilgi
kullanmadiklarindan, kimeleme analizine makine 6grenimi ve értuntd tanima gibi bazi
geleneksel alanlarda goézetimsiz-danismasiz 6grenme (unsupervised learning) adi
verilmektedir (Atiya, 1990; Oztemel, 2006; Pan, Shen ve Liu, 2013; Reill, Wang ve
Rutherford, 2005; Xu ve Wunsch, 2005).

Veri madenciliginde kiimeleme. Kimeleme analizi, gruplandirma yapmak
amaciyla var olan ¢ok sayidaki istatistiksel yontemlerden bir tanesidir. Kime birbirine
benzer ya da yakin 6gelerin olusturdugu topluluk olarak tanimlanmaktadir (Alpar,
2011). Kimeleme analizi birgok matematiksel yontemi icinde bulunduran ve hangi
objelerin oOzelliklerine gore diger objelerle ayni kimede yer alacagini belirlemeye
calisan yontemler toplulugudur (Romesburg, 2004). Kimeleme analizi obijeleri
siniffama amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir ve diger istatistiksel
yontemlerin aksine evrende o6nemli farkhliklar olduguna dair 6nsel varsayimlari
bulunmamaktadir (Klésgen ve Zytkow, 2002; Punj ve Stewart, 1983; Vellido, Castro
ve Nebot; 2010).

Basit olarak ifade edildiginde, veri madenciliginde kiimeleme N adet veri maddesinin
her birini K adet olasi kimelerden birine atamak olarak tanimlanabilir. Bu tanimin sert
belirlemeler yerine sonucun kime uyeliginin bir Olgisu veya olasiligi oldugu bazi
bulanik veya olasilik¢l kimeleme yontemleri durumunda eksik kaldigi unutmamalidir.

Bu belirleme cogu standart érnekte érnegdin noktalar arasinda bir Oklitci mesafe gibi
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benzerlik Olgulerini uygulamanin sonucu olabilir. Veri yogunlugunun otesinde kiime
seklini ve boyutunu da dikkate almamiz gerektigi dugunuldigunde benzerligin
kimelemede genellikle karisik bir kavram oldugu gercegi g6z ardi edilmemelidir
(Tathdil, 1992; Vellido ve dig., 2010).

Kimeleme yontemleri genel olarak hiyerargik ve hiyerarsik olmayan olarak ikiye
ayrilmaktadir. Hiyerargsik yontemler kendi iginde birlestirici yontemler (tek baglanti,
tam baglanti, ortalama badglanti, Ward’s yontemi ve merkezilestirme yontemi) ve
ayirici yontemler (bolunmusg ortalamalar ve otomatik etkilesim belirleme) olarak ikiye
ayrilmaktadir. Hiyerarsik olmayan yodntemler ise K-Ortalamalar Yontemi, metoid
parcalama yontemi, yigma yontemi ve bulanik kimeleme yontemi olmak Uzere dorde
ayrilmaktadir (Gursoy, 2009).

Hiyerarsik kimeleme yontemleri, kime yapisinin farkli ve genellikle i¢ ice yapisal
dlzeylerde gorunduguni varsaymaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri
ise tim kUmeler igin tek bir ortak dizeyi degerlendirmekte ve bu nedenle hiyerarsik
kiimelemenin 6zel bir 6rnegi olarak dusunulmektedir. Hiyerarsik olmayan ydntemler
arasinda belki de en yaygin olani K-Ortalamalardir. Son yillarda K-Ortalamalar
tabanl birgok ydntem gelistirilmistir. Bunlar arasinda, Bulanik c-ortalamalarn gibi
kesin kume Uyeliklerini belirlemekten kaginan bulanik versiyonlar veya kime
sayisinin analiz éncesinde bilindigi K-Ortalamalar gibi hiyerarsik islemeye dayali
yontemler yer almaktadir (Dunn, 1973; Macqueen, 1967; Mclachlan ve Basford,
1988).

Kimeleme tekniklerine iliskin farkli siniflarin olmasi, kumeleme analizi ile
optimizasyonun amaclanmasi, kimeleme yontemlerinin dogasi geregi stokastik
(olasilikgi teknikler) veya kesifsel (¢odunlukla algoritmik) olmasi analizde kullanilan
objektif fonksiyon ile iligkilidir. Kimelemeye iliskin kesifsel yontemler sayica ¢oktur ve
bu yéntemler kdken agisindan birbirinden ¢ok farkli (teorik ve uygulama acgisindan)
ve ¢ok cesitlidir. Kimeleme yontemleri icerisinde en basarili yontemlerden bir tanesi
farkli formlari bulunan Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Ydntemidir. Bu modelin
kokenlerini sinir bilim sahasinin inceleme alani igerisinde yer alan Yapay Sinir Aglari
(YSA) olusturmaktadir. Bu model es zamanli veri kiimeleme ile gorsellestirme igin
son derece basarili bir aractir. Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita Yontemi'ne
olasilik¢i bir alternatif olarak Olusturulmus Topografik Harita yontemi gosterilmektedir

ve bu model Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yéntemi iglevselliginin korunmasi ve
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yontemin ¢ogu kisittamalarindan kacginilmasi amaciyla kullaniimaktadir (Bishop,
Svensem ve Williams, 1998; Hore Hall ve Goldgof, 2009; Kohonen, 2001; Oja, Kaski
ve Kohonen, 2003). Ote yandan Kohonen'’in Oz Orgiitlemeli Harita Yéntemine iligkin
ciktilarin yorumlanmasinin kolay olmasi bu yontemi Olusturulmus Topografik Harita

yontemine gore daha popduler hale getirmistir.

Siniflandirma ve kimeleme, nesneleri bir veya daha fazla 6zellik ile gruplar halinde
karakterize eden iki tur 6grenme yontemidir. Bu iki kavram her ne kadar benzer
anlamlara sahip gibi gorinse de veri madenciligi baglaminda aralarinda fark vardir.
Kimeleme, kimelemede hedef bir degdisken s6z konusu olmadigindan
siniflandirmadan farklidir (Larose ve Larose, 2012). Kimeleme metodu denetimsiz
siniflandirma;  siniflandirma metodu ise denetimli  siniflandirma  altinda
incelenmektedir. Kimeleme surecinin degerlendirilmesi dogrudan bir sekilde
gerceklestiriimemektedir. Bir kimeleme analizine iliskin sonuglarin, 6zellikle de ideal
kime sayisinin ka¢ olduguna iligkin karar verme asamasi gegerligi genellikle
arastirmacinin sezgisel bakis agisina baglidir. Bu asamada elde edilen sonuglarin
gecerlik dizeyinin belirlenmesi zor olabilmektedir. Siniflandirmada ise degerlendirme,
genel olarak test setlerinde mevcut sinif bilgileri bazinda gerceklestirilir (Anil ve
Dubes, 1988; Vellido ve dig., 2010). Sonu¢ olarak denetimli 6grenmede siniflama
yaparken oOnceden belirlenmis 06zellikler esas alinirken; kimeleme yaparken
belirlenen Ozellik veya oOzelliklere gore benzer orneklerin bir arada olup olmadigi

incelenmektedir.

Kullanilacak olan kimeleme tekniginin sec¢imi ile ilgili pek ¢ok oOlgut s6z konusudur.
Bunlardan birisi de heterojenliktir. Farkli veriler farkli yontemler gerektirir ve genellikle
veriler es zamanl olarak farkl formlardadirlar. Bu duruma 6rnek olarak veri
akiglarinin analizi ve kademe verileri gosterilebilir. Butin yontemler buyuk veri setleri
ile igslem yapmaya uygun olmadigi i¢in kimeleme yontemin belirlenmesinde veri
boyutu da o6nemlidir. Cok buylk veri setleri s6z konusu oldugunda komsu
arastirmasi, veri Ozetleme, dagitiimig hesaplama, adim adim kumeleme ve
ornekleme tabanli yontemlerin kullaniimasi onerilmektedir. Bu yontemlerin diginda
bazen, degerlendiriimesi gereken her obje icin semantik iliskilerin s6z konusu oldugu
¢ok buylk yapilandirilmis verileri veya grafiksel verileri analiz etmemiz

gerekebilmektedir. Bu tip 6rnekler ile karsi karsiya kalindiginda grafik kimeleme



yontemleri kullanilabilir (Andrews ve Fox, 2007; Hore ve dig., 2009; Tsuda ve Kudo,
2006).

Kimeleme yontemleri bir butln olarak degerlendirildiginde, birimlerin hangi siniflarda
yer aldigini belirlemede farkli yontemlerin oldugu ve kullanilan yonteme gore elde
edilecek sonuglarin farklihlk gdsterece@i belirlenmigtir. Calisma kapsaminda k-
ortalamalar, yapay sinir agini temel almis Kohonen'’in Oz Orgltlemeli Harita Yontemi
ve Iki Agsamali Kiimeleme Analizi ile elde edilen sonuglarin benzer ve farkli yoénleri
belirlenmistir. Bunun yaninda elde edilen kimeler icin kiime profilleri belirlenerek
kimelerde yer alan bireylerin hangi duyugsal 6zelliklerinin daha etkili oldugu ortaya

cikarilmgtir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Alanyazin incelendiginde ¢ok fazla kimeleme yonteminin oldugu géze ¢arpmaktadir.
Bu kiimeleme yontemleri icerisinde K-Ortalamalar ve hiyerarsik kimeleme yontemi
arastirmacilarin siklikla basvurdugu kiimeleme yontemleridir. Bu yontemler igerisinde
K-Ortalamalar Yéntemi buyUk veri setleri s6z konusu oldugunda ¢ok avantajli ve en
populer yontem olarak kabul edilmektedir. K-Ortalamalar Yontemi ¢ok hizli ve kalitel
kimeler Ureten bir yontem olarak kabul edilmektedir. Ayni zamanda K-Ortalamalar
Yontemi ile elde edilen ¢iktilar ¢gok kolay yorumlanabilmektedir ve ydontem guraltull
verilere (noisy data) karsi dayanikli bir yontemdir (Genolini ve Falissard, 2010;
Usami, 2014). Arastirmacilarin kullandidi fakat az bilinen kimeleme yontemleri de
s6z konusudur. iki asamali kiimeleme analizi bunlardan bir tanesidir. iki Asamali
Kimeleme Analizi ile gok blyuk veri setleri analiz edilebilmektedir. Ayrica iki Asamali
Kimeleme Analizi ile kategorik ve surekli veriler hem ayni anda hem de ayri ayri
analiz edebilmektedir. Ayni zamanda bu analiz ile ideal kime sayisinin ne
olabilecegine iliskin sonuclar elde edilebilmektedir. iki Asamali Kiimeleme Analizinin
arastirmacilar tarafindan c¢ok fazla bilinen bir kimeleme analizi tiri olmadigi
dusundlmektedir (Garson, 2014). Bunun yaninda kiimeleme analizine iliskin 6grenme
surecinin yapay sinir agi temelli olarak gerceklestirildigi kimeleme yontemleri de
mevcuttur. Kohonen'in Oz Orgiitlemeli Harita Ydnteminde nitelikli bir 6§renme sireci
sonucunda kumeler elde edilmektedir. Bu asamada, 6grenme sureci sonucunda
kimelere iliskin farkli haritalar olusturulmaktadir. Ayni zamanda yéntem buyuk veri
setleri s6z konusu oldugunda rahatlikla kullanilabilmektedir (Kohonen, 2014).

Arastirma kapsaminda model incelenmesi anlaminda, k-ortalamalar, iki Asamali
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Kimeleme Analizi ve Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yontemi kullaniimistir.
Calismada ayrica kume profilleri belirlenerek elde edilen kimelerde yer alan
ogrencilerin hangi duyugsal Ozelliklerinin kimelerin olugsmasinda daha fazla etkiye
sahip oldugu ortaya cikarilmistir. Bu sayede c¢alisma kapsaminda ele alinan
degdiskenlerin birbirlerine kiyasla farkli Glkelerdeki 6drencileri kimelere ayirmada ne
dizeyde etkili olduklari belirlenmigtir. Alanyazin incelendiginde, ¢alisma kapsaminda
ele alinan kiimeleme yontemlerinden biri olan Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita
Yonteminin  kullanildigr  egitim  bilimleri ile ilgili herhangi bir c¢alismaya
rastlanamamistir. Fakat PISA kapsaminda olgulen oOzelliklerin diger kimeleme
yontemleri ile incelendigi ¢esitli arastirmalar mevcuttur (Acar, 2012; Akin ve Eren,
2012; Aksu, Guzeller ve Eser, 2017; Kjeernsli ve Lie, 2011; Linnakyla ve Malin, 2008).
Linnakyla ve Malin (2008) Oklid mesafesi temelli hiyerarsik kiimeleme yéntemini,
Kjeernsli ve Lie (2011) hiyerarsik kimeleme yontemini, Acar (2012) hiyerarsik
olmayan K-Ortalamalar Yéntemini, Akin ve Eren (2012) hiyerarsik kiimeleme ve Iki
Asamali Kimeleme Analizini, Aksu, Guzeller ve Eser (2017) K-Ortalamalar Yontemi
ve hiyerarsik kimeleme yontemini kullanmiglardir. Alinyazinda yer alan c¢alismalar
daha c¢ok egitim alaninda veri madenciligi tekniklerinin kullanildigi calismalar,
akademik basari ve basarisizigin kestirimi ile bunlar etkileyen faktorlerin
belirlenmesi (Baker, Growda ve Corbett, 2011; Birtil, 2012; Bilen, Hotaman, Askin ve
Bayuklli, 2014; Kanakana ve Olanrewaju, 2011; Tasdemir, 2012; Taylan ve
Karagdzoglu, 2009; Tiwari, Singh ve Vimal, 2013;) egitimde veri madenciligi alaninda
yapilan g¢alismalari inceleme, tanitma ve bu tir ¢alismalarin énemini vurgulama (Ali,
2013; Bhise, Thorat ve Supekar, 2013; Barahate, 2012; Cirak ve Cokluk, 2013;
Kumar ve Vijayalakshimi, 2013; Romero ve Ventura, 2007; Romero ve Ventura,
2013; Sharma ve Singh, 2013; Siemens ve Baker, 2012) lzerine yogunlasmis

durumdadir.

Bu calismanin temel amaci 2015 PISA’ya katilim gdsteren OECD (Ulkeleri
ogrencilerini fen bilgisi ogretimini etkileyen faktorlere ve fene iliskin olasi basari
puanlari (plausible values) ortalamasina goére farkli kimeleme ydntemleri ile
modellemek ve elde edilen modelleri incelemektir. Fen 6gretimini etkileyen faktorler
ve fen basarisi g6z éninde bulunduruldugunda olusan kimelerin 6zelliklerinin neler
oldugunun belirlenmesi ise g¢alismanin bir diger amaci olarak dugunulebilir. Ayrica

calisma kapsaminda, katilimcilarin tlke bazinda kiimelere dagilim, fen bilgisi 6gretim
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yontemleri ve fen basarisi anlaminda Ulkeler arasindaki benzerlikler ve farkhliklarin

belirlenmesi iliskin yorum yapilabilecek ¢iktilar elde edilmistir.

Bu calismanin Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Yéntemi, K-Ortalamalar Yéntemi ve
iki Asamali Kimeleme Yontemi kullanilarak olusturulan modellerin incelenmesi
bakimindan dnemli oldugu dusunulmektedir. Ayni zamanda galismanin PISA 6grenci
anketinde yer alan fen bilgisi 6gretimine iliskin maddelere verilen cevaplara gore
bireylerin kimelere ayriimasinda degiskenlerin ne duzeyde etkili oldugunun
belirlenmesi anlaminda alanyazinda ilk ¢alisma olma 0&zelligine sahip olacagi

dusunulmektedir.

Alan yazinda PISA sinavi sonucunda elde edilen veriler buyuk veri olarak kabul
edilmekte ve bu sinavdan elde edilen sonuglar birgok farkli kurum ve kurulus
tarafindan buyuk onem tasimaktadir. Egitimde politika yapicilar ve uygulayicilar
tarafindan 6nemli sonuglari olan bu sinavdan elde edilen veriler egitimde veri
madenciligi yontemlerinin PISA veri setleri Uzerinde kullanilabilecegine iligkin bir
gOstergedir. Calisma kapsaminda veri seti olarak kullanilan PISA sinavi, Ekonomik
isbirligi ve Kalkinma Teskilati (Organisation for Economic Co-operation and
Development-OECD) tarafindan her Ug¢ yilda bir 15 yas grubu égrencilerin bilgi ve
becerilerinin uluslararasi anlamda degerlendirildigi dinyanin en kapsamli tarama
arastirmasidir. PISA ile 15 yas grubu oOgrencilerinin topluma ve yasam boyu
ogrenmeye etkin katilim igin uygun oldugu disundlen “gercek hayat” gorevleri

Uzerindeki performanslari degerlendirilir.

15 yas grubu ogrencilerin sahip oldugu bilimsel prensip ve teorilerin ¢cogu okulda
ogretilmektedir. Diger alanlarda oldugu gibi fen dersinin okullarda 6gretilme sekli
sadece dgrencilerin fende basarili olup olmamalarini degil; ayni zamanda ileri dizey
egitimde ve kariyer planlamasi stirecinde yer almak isteyenleri de etkileyebilir. Dinya
genelinde fen ile ilgili istihdamda beklenen blylime ve 6grencilerin okul sebepli fene
yonelik ilgilerindeki azalma g6z énlne alindiginda bazi 6grencilerin neden fen ile ilgili
kariyer yapmaya diger alanlardan daha fazla ilgi duyduklarinin incelenmesi daha da
onem kazanmigtir. Bu durum, okulda fen &grenme firsatini, laboratuvar
uygulamalarini, fen 6gretmenleri ve fen faaliyetleri gibi fen alanina sunulan kaynaklari
ve fenin okulda oOgretiime vyollarini ayrintili bir sekilde analiz etme ihtiyacini
dogurmustur. Bu nedenle fen 6gretimini etkileyen faktorlerle ilgili ¢alismalar énemli

gorulmektedir. Son 30 yilda fen &gretimini etkileyen faktorler Gzerinde gesitli
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calismalar yapilmistir (Langdon, McKittrick, Beede, Khan and Doms, 2011; Vedder-
Weiss ve Fortus, 2011). Bu nedenle ¢alisma kapsaminda kimeleme analizi ile model
olusturmada PISA 2015 veri setinde yer alan ve fen basarisinda etkili oldugu
belirlenen ogretmen yodnetimindeki o6gretim, algilanan geri bildirim, uyarlanabilir
ogretim ve sorgulama temelli 6gretim alt boyutlarina iliskin 6grencilerin verdigi
cevaplar ve fene iligkin olasi basari puanlari ortalamasi girdi degiskenleri olarak

kullaniimigtir.

Aragtirmanin fen bilgisi 6gretim yontemlerine ve olasi basari puan ortalamasina
iligkin bireylerin kimelere ayrilmasi ve olugan her bir kimenin nasil tanimlandigi
hakkinda fikir sahibi olunmasi anlaminda blyuk onem arz ettigi dusunulmektedir.
Aragtirmanin bu bakimdan ilgili alanyazina ve gelecekte gercgeklestirilecek olan
calismalara buyuk odlgude katki saglayacagi tahmin edilmektedir. Gergeklestirilen
alanyazin taramasi sonucunda, ogrencilerin fen 6gretim yontemleri ve fen basarisi
g6z 6nunde bulundurularak kurulmug farkh kimeleme modellerinin incelendigi, model
sonugclarinin kendi igerisinde degerlendirildigi, tanimlanan kiimelerin olusmasinda en
etkili olan faktorlerin birey ve ulke temelli yorumlandigi herhangi bir calismaya
rastanmamistir. Bu c¢alisma klasik kimeleme ydntemlerinin  yaninda veri
madenciligine dayali kimeleme yéntemlerinin ayni anda kullaniimasi ve elde edilen

sonuglarin incelenmesi yoninden dnem arz etmektedir.

Calisma kapsaminda kimeleme analizi kullanma sebeplerinden bir tanesi sinava
giren ve bu sinav sonuglarina dayali olarak karar alanlar igin karmasik veri yapisi
icerisinden daha anlasilir yapilar kesfedilerek daha anlasilir sonuglar elde
edilebilmesidir. Kimeleme analizi kullanmanin bir diger sebebi ise saglik bilimlerinde
blyulk veriler yardimiyla yUz ifadelerinden sug profilleri belirlenmeye calisiimasi
orneginde oldugu gibi egitim alaninda da EVM yardimiyla blyUk yapidaki veriyi ele
alinan degiskenler bakimindan daha kuguk ve daha anlamli yapilara ayrigtirarak

yorumlanabilir sonuglar elde edilebilmesidir.
Arastirma Problemi

Bu arastirmanin amaci, 2015 PISA’ya katihim gésteren OECD 6rneklemindeki
ogrencilerin fen bilgisi 6gretimini etkileyen faktdérlere ve fene iliskin olasi bagsari
puanlari (plausible values) ortalamasina gore k-ortalamalar, iki Asamali Kiimeleme

Analizi ve Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yontemi ile modellemek ve olusturulan
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modelleri incelemektir. Arastirma kapsaminda ele alinan degiskenler PISA 2015
ogrenci anketinde yer alan fen 6gretimine iliskin maddeler ve 6grencilerin olasi bagari
puani ortalamalaridir. Bu amag¢ dogrultusunda asagidaki arastirma sorusuna cevap

aranmisgtir:

1. PISA 2015 o6grenci anketine katilan ve OECD oOrnekleminde yer alan
ogrenciler fen bilgisi ogretimine iligkin maddeler ve olasi basari puan

ortalamasi g6z 6nunde bulundurularak nasil kimelenmektedirler?

Alt problemler. K-ortalamalar yontemine gore égrenciler nasil kimelenmektedir?
iki Asamali Kiimeleme Ydntemine gére dgrenciler nasil kiimelenmektedir?
Kohonen'in Oz Orgiitlemeli Harita Yontemine gére égrenciler nasil kiimelenmektedir?
Sayiltilar

Ogrencilerin PISA 2015 6grenci anketinde yer alan ve arastirma kapsaminda

kullanilan maddeleri igtenlikle cevapladiklari varsayilmigtir.
Sinirhiliklar

Bu arastirma degisken anlaminda, PISA 2015 6rnekleminde yer alan 6grencilerin
ogrenci anketinden segilen fen bilgisi 6gretimi stratejilerine iliskin maddeler ve olasi

fen basari puan ortalamasina iliskin maddelerle sinirlidir.

1. Yapllan arastirma 2015 yilinda gergeklestirilen PISA sonuglari ile

sinirlandiriimistir.

2. Bu arastirma model incelenmesi anlaminda Ug¢ farkli kimeleme yontemi ile

sinirlandiriimigtir.

3. Bu arastirma sistematik drnekleme sonucunda 9870 OECD ulkesi 6grencisi ile

sinirlandiriimigtir.
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Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Bu bolimde; arastirma kapsaminda kullanilan k-ortalamalar, iki Asamali Kiimeleme
Analizi ve Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yénteminin kuramsal temelinden ve ilgili

arastirmalardan bahsedilmistir.
Arastirmanin Kuramsal Temeli

Kumeleme algoritmalari. Kimeleme analizindeki en eski arastirmalar 1894’e
kadar gitmektedir. Bu tarihte Karl Pearson iki adet tek degiskenli bilesenin etkilesim
parametrelerini belirlemek icin moment egleme yontemini kullanmistir. O tarihten bu
yana kiimeleme analizi i¢in yeni kimeleme algoritmalarinin tasarlanmasi konusunda
cok buyuk cabalar gosterilmistir. Milligan (1996) kimeleme analizinin zorluklarinin
asagidaki U¢ hususta toplandigini belirtmistir. (1) Kimeleme temel anlamda hig
bitmeyen bir suregctir.(2) Kimeleme igin yaygin sekilde kabul edilmis herhangi bir teori
s6z konusu degildir. (3) ideal kiime sayisinin belirlenmesi dzneldir ve bu éznellik veri
Ozellikleri ve kullanicilarin anlayiglariyla yakindan iligkilidir. Bu U¢ husus, alanyazinda
¢cok fazla kimeleme yonteminin bulunmasinin ve kimeleme problemlerinin bazi
bulussal yontemlerle ¢ozllebileceginin sebebi olarak dusundlebilir (Jain ve Dubes,
1988; Kaufman ve Rousseeuw; 1990; Kleinberg, 2002).

Her bir kimeleme analizi kapsaminda bir kimeleme algoritmasi kullaniimaktadir.
Kumeleme analizi sonucunda olusan kime sayisi ve kime kalitesinde ilgili kimeleme
analizinde kullanilan algoritma blyuk pay sahibidir. Kiimeleme algoritmalari; Prototip
Tabanli Algoritmalar, Yogunluk Tabanli Algoritmalar, Grafik Tabanli Algoritmalar,
Hibrit Algoritmalardir (Anderberg, 1973; Berkhin, 2002; Jain ve Dubes, 1988;
Kaufman ve Rousseeuw; 1990; Kleinberg, 2002; Mirkin, 1996) basliklari altinda
incelenmektedir. Asagidaki bolimde, kumeleme analizlerinde kullanilan bu

algoritmalardan bahsedilmektedir.

ilk érnek (prototip) tabanl algoritmalar. Prototip tabanli algoritma sonucu
olusan her bir kime prototipler etrafinda toplanan veri objeleri ile meydana
gelmektedir. Yapay sinir aglari temelli bir egitim stirecine sahip olan Kohonen'in Oz
Orgltlemeli Harita ve Bulanik C ortalama ydntemi prototip tabanli algoritmalar
kapsaminda degerlendiriimektedir. Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Ydntemi
kapsaminda kullanilan algoritma veri objelerinin Ozelliklerini korumak igin bir
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komsuluk fonksiyonu kullanmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan veri analizi
yontemlerinden olan Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yoéntemi prototip tabanli
kimeleme teknikleri kapsaminda degerlendiriimektedir (Anderberg, 1973; Berkhin,
2002).

Yogunluk tabanli algoritmalar. Bu tur algoritmalar ile bir kime dusuk
yogunluk bolgeleri (eleman sayisinin az oldugu bdlgeler) ile gevrili olan yogun bir veri
bolgesi olarak ele alinmaktadir. Bu algoritmalar genellikle kimeler i¢ ice gegmis (bir
elemanin birden fazla kimeye ait olma durumu) oldugunda veya gurultalu veriler (veri
girisi veya veri toplanmasi esnasinda olusan sistem disi hatalar) oldugunda
kullaniimaktadir. Yogunluk tabanli algoritmalardan en c¢ok kullanilanlari Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) ve Density-based
Clustering (DENCLUE) algoritmalaridir. DBSCAN, Oklit yogunluguna (oklit
uzakhginin temel alinarak objelerin veya canlilarin yogunlastigi bolgeler) dayanarak
veri objelerini sirasiyla ¢ekirdek noktalara, sinir noktalarina ve gurultiye boler ve
sonra kumeleri dogal olarak bulur. DENCLUE bir olasilik yogunluk fonksiyonunu
kernel fonksiyonuna dayali olarak tanimlamaktadir. Cok boyutlu veriler s6z konusu
oldugunda, yogdunluk bilgisi sadece 6zellikler alt uzayinda gecerlidir (Kleinberg, 2002;
Mirkin, 1996).

Grafik tabanl algoritmalar. Grafik tabanli algoritmalar kapsaminda veri
objeleri dugumlenmekte ve iki obje arasindaki mesafe iki dugumui baglayan
mesafenin agirligi olarak dusundlerek bir grafik olusturulmaktadir. Jarvis-Patrick
algoritmasi (JP) her veri objesi igin paylasilan en yakin komsulari tanimlayan ve
sonra kiimeleri elde etmek icin grafigi seyreklestiren tipik grafik tabanli algoritmadir.
Son yillarda spektral kimeleme bu alanda 6énemli bir konu olmustur. Burada veriler
cesitli grafik tlrleri ile temsil edilebilir ve daha sonra dogrusal cebir grafikler Gzerinde
tanimli optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin kullanilir. Alanyazinda grafik tabanl
algoritmalara Normallestiriimis Kesitler ve MinMaxCut gibi birgcok spektral kiimeleme
algoritmalari 6nerilmistir (Anderberg, 1973; Berkhin, 2002; Jain ve Dubes, 1988).

Hibrit algoritmalar. Kimelemeye iliskin tek bir algoritmanin kullanimi
sonucunda olusan eksiklikleri asmak icin iki veya daha fazla kimeleme
algoritmasinin birlikte kullanildidi hibrit algoritmalar énerilmektedir. Chameleon tipik
bir hibrit algoritmadir ve ilk olarak verileri pek ¢cok kiguk bilesene ayirmak igin grafik
tabanli bir algoritma kullanir, son olarak ise nihai kimeleri elde etmek igin hiyerarsik
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kiimeleme analizini kullanir. Calismada kullanilan iki Asamali Kiimeleme Analizi,
hiyerarsik olmayan kumeleme tekniklerinden “k Ortalamalar® ve hiyerarsik
tekniklerden olan “Ward’in En Kuguk Varyans” tekniginin birlestiriimesi ile olusan
hibrit kiimeleme teknikleri igerisinde yer almaktadir (Ceylan, Glrsev ve Bulkan,
2017).

Yukaridaki algoritmalara ek olarak veri madenciligi kapsaminda, buyuk verilerdeki
oruntd  kaliplarini  kesfetmek icin bircok farkli tirde oOgrenme algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme adi
altinda iki farkh kategori kapsaminda degerlendiriimektedir. Denetimli ve denetimsiz
ogrenme yontemlerinin her ikisinde de; istenen ¢iktli g6z 6nunde bulunduruldugunda
girdi ve c¢iktiya iligkin en iyi sonuglarin elde edilebilmesi; veri setine iliskin ortuk ve ¢ok
kolay belirlenemeyen yapilarin kesfedilmesi, veri setinin dogal yapisinin belirlenmesi

ve farkli 6grenme ydntemlerinin karsilastirilabilmesi blyuk énem tagimaktadir.

Denetimli 6grenme. Denetimli 6grenme alanyazinda (Pan, Shen ve Liu,
2013) denetimsiz 6grenmeye gore daha sik kullaniimaktadir. Denetimli 6grenme
dogrusal ve lojistik regresyon, ¢ok dizeyli siniflandirma ve destek vektorleri gibi
algoritmalari icermektedir. Denetimli 6grenmede, veri madencisi kullandigi
algoritmaya ne gibi sonuglar ortaya c¢ikabilecedini 6gretmesine iliskin rehberlik
yapmaktadir. Bu durum, bir c¢ocugun matematik oOgretmeninden aritmetigi
ogrenmesine benzer. Denetimli 6grenme, algoritmanin olasi ¢iktilarinin bilinmesini ve
algoritmay egitmek icgin kullanilan verilerin dogru cevaplarla etiketlenmesini gerektirir.
Bir siniflandirma algoritmasinin  herhangi bir hayvan tirlyle uygun sekilde
etiketlenmis ve bir takim belirleyici Ozellikler tasiyan bir veri kimesi Uzerinde
egitildikten sonra hayvanlari tanimlamayr o6grenmesi bu duruma oOrnek olarak

gosterilebilir (Kotsiantis, Zaharakis ve Pintelas, 2006).

Denetimsiz 6grenme. Denetimsiz 6grenme, psikolojiden mihendislige kadar
cok farklh yaklasimlar s6z konusu oldugunda ele alinabilecek derin bir kavramdir.
Genellikle “Ogretmen olmadan 6grenme” olarak adlandiriimaktadir. Bu 6grenme
sekli, gercek yapay zeka olarak adlandirilan kavram ile ¢ok yakindan iligkilidir. Bu
durum, bir bilgisayarin sure¢ boyunca rehberlik gorevini Ustlenmesi yani karmagik
stre¢ ve kaliplarin tanimlanmasi konusunda kendi kendine 6grenebilecegi fikrine
dayanmaktadir. Denetimsiz 6grenme, kuramsal anlamda karmasik olmayan ve basit

vakalar s6z konusu oldugunda karmasik gibi gorinse de, arastirmacilarin normalde
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basa cikamayacagi problemleri ¢ozmek icin ¢ok faydali olmaktadir. Denetimsiz
ogrenmenin sonucu genellikle, gézlem verilerinin yeni bir agiklamasi ya da temsili
seklindedir. BOylece gelecekte daha iyi cevaplar veya kararlar verilebilmektedir. Bu
ogrenme bicimi kapsamindaki modeller icin dogru veya yanhg cevap gibi bir durum
s6z konusu degildir. Ornegin s6z konusu olan kiimeleme modelleri ise hangi modelin
veri setin i¢cin daha uygun oldugu ve daha faydali sonuglar verecegi, veri setine iligkin
ilging gruplasmalar ve bu gruplasmalara iligkin agiklamalar sonucunda
belirlenmektedir. Denetimsiz 6grenme genel olarak, kimeleme algoritmalarini, temel
bilesenler analizini, iliskilendirme (association) kurallarini icermektedir (Barlow, 1989;
Becker ve Plumbley, 1996)

Calisma kapsaminda gerceklestirilen Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita Yéntemi, K-
Ortalamalar Kiimeleme Analizi ve Iki Asamali Kiimeleme Analizi denetimsiz 6grenme

kapsaminda incelenmektedir ve asagida bu analizlerden bahsedilmistir.
Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita Yontemi

Modelin tanimi. Yazihm, donanim ve 0Olgme araglarindaki teknolojik
ilerlemelere bagh olarak, arastirmacilar giderek c¢ok c¢esitli buyUkliklerde ve
boyutlarda olan veri kimelerini toplayabilmekte ve analiz edebilmektedirler. Buyuk
veriler s6z konusu oldugunda, gorselligin gok dnemli bir rol oynadigi boyut indirgeme
yontemlerine iliskin sonuglarin yorumlanmasi daha da zorlagmaktadir. Ayrica, desen
tanima ve diger yeteneklerimizi daha iyi kullanabilmemiz igin iki boyutlu ve anlamli
eslestirmelerin yer aldigi yontemlere ihtiya¢ vardir. Yuksek boyutlu bir veri setinin iki
boyuta indirgenmesine iliskin birkag yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden en ¢ok
kullanilani temel bilesenler analizidir. Temel bilesenler analizi kapsaminda, ikiden
daha fazla boyut s6z konusu oldugunda gorsellestirme bir sorun olarak devam
etmekte ve analiz sonuglarinin daha iyi gorsellerle desteklenmesi ihtiyaci
dogmaktadir. Ustelik, temel bilesenler analizi temelde nesnelerin nasil
karsilastirilacagr hakkinda bilgi vermemektedir (standart Oklid mesafe 6lglisii her
zaman optimal farkhliklar konusunda bilgi vermez). Bu noktada uzaklik ve benzerlik
matrislerini temel alan yontemlerin daha yararli yontemler oldugu dusunulmektedir.
Uzaklik ve benzerlik matrislerini temel alan yontemler, blyuk veri setlerini analiz
etmede ve eldeki veriler igin uygun bir mesafe fonksiyonu segerek en bilgilendirici
veriler Uzerine yogunlagsma konusunda diger yontemlere gobre daha basarilidir.
Uzakhik matrisinin iki boyutlu bir sekilde gorsellestirimesine yonelik bir baska
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yaklagim ise ¢ok boyutlu dlgeklemedir. Cok boyutlu dlgekleme, mesafe matrisi ¢ok
boyutlu veriler kullanilarak hesaplanan ve orijinal mesafe matrisine yaklasan iki
boyutlu uzayda bir konfigirasyon bulmayi amaclamaktadir. Fakat c¢ok boyutlu
Olcekleme s6z konusu oldugunda elde edilen bulgularin yorumlanmasi zor
olabilmekte, surecin birka¢ kez daha gercgeklestiriimesi zorunlulugu ortaya
cikabilmektedir. Ustelik, yeni nesneleri ayni alana yerlestirmenin basit bir yolu da
bulunmamaktadir (Gurney, 1997; Haykin, 2009; Kohonen, 2014).

Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita Yéntemi (Kohonen, 2001) yukarida bahsedilen
sorunu ¢ok boyutlu dlgeklemeye benzer sekilde ele almakta fakat birimler arasindaki
mesafeleri yeniden hesaplamaya calismak yerine birimlerin yer aldigi uzay! yeniden
olusturmaya calismakta, baska bir ifadeyle birimlerin bu uzayda yerlerini gdsteren
veri noktalarina iliskin komsuluklari sabit tutmayi amaclamaktadir. Eger ¢ok boyutlu
uzayda iki birim ¢ok benzer ise bu birimlerin iki boyutlu dizlemdeki konumlari da gok
benzer olacaktir. Birimleri “surekli bir uzayda” eslestirmek yerine, birimlerin digim ya
da néronlar kullanilarak haritalandirildigi gésterim yontemleri tercih edilmektedir Cok
boyutlu dlcekleme en biiylk farkliliklara odaklanirken, Kohonen’in Oz Orglitiemeli
Harita Yontemi blyuk benzerliklere odaklanmaktadir. Bir baska deyisle, ¢ok boyutlu
Olcekleme ile gergeklestirilen iki boyutlu bir gésterimde blyuk bir mesafe ile gergcek
bir mesafenin tahmini dogrudan yorumlanabilirken; Kohonen'’in Oz Orgiitlemeli Harita
Yontemi ile sadece ayni veya komsu birimlere eslenen nesnelerin ¢ok benzer oldugu
soylenebilir. Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Yontemi birimlerin hangi kiimede yer
aldiginin belirlenmesi slrecinde yapay sinir aglarini temel almaktadir. Modeli
meydana getiren digumler rekabete dayanan (competitive learning) bir slreg ile

egitilmektedir.

Arastirma kapsaminda, modelin nasil islediginin daha iyi anlasilabilmesi icin modele
iliskin 6grenme bashgdl altinda yapay sinir aglarindan da bahsedilmistir. Ancak

oncelikle, yontemin ozelliklerine iligkin daha ayrintili bilgiler sunulmustur.

Kohonen’in Oz Orglitlemeli Harita Yoéntemi ile kurulan model, kismen ¢ok boyutlu
Olcekleme gibi dogrusal olmayan yontemlere benzemektedir. Bu yontemler
kapsaminda cogunlukla ¢ok boyutlu bir veri seti, iki boyutlu bir Oklid diizlemi Gzerine,
dizlem Uzerindeki ¢ikintilarin karsilikli mesafeleri yaklasik olarak esit olacak sekilde
eslestirilir. Benzer 6geler birbirine yakin konumlandirilir; farkli égeler ise ekranda

siraslyla birbirinden ayrilir. Ogeler daha sonra, soyut bir diizlem (zerinde temsil
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edilirler. Bununla birlikte model, verilerin yerel ortalamalari olan modellere gore girdi
verilerini temsil eder. Sadece bazi 6zel durumlarda girdi 6gelerinin goéruntlsuyle olan
iligkisi haritada birebir olabilmektedir. Ozellikle endustriyel ve bilimsel uygulamalarda
haritalama bire birdir; bir baska deyisle birimin harita Uzerinde yansiyan goruntuleri
klasik vektor nicelemesinde (6lgulebilir 6zellikleri sayisal olarak dile getirme) niceleme
(quantization) K-Ortalamalar ile kargilastirilabilen, girdi veri dagiiminin yerel
ortalamalaridir. Vektor nicelemesinde, yerel ortalamalar bir dizi kod gizelge vektorleri
ile temsil edilir. Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita Yéntemi, yerel ortalamalarin temsil
edilmesi anlaminda modeller olarak da adlandirilan ve sonlu bir kime olan kod
gizelgesi vektorlerini (codebook vectors) kullanir. Bir giris vektorl, tum modellerle
karsilastirilarak harita dizisindeki belirli bir digume eslenir ve “kazanan” olarak
adlandinlan en iyi eslesen model vektor nicelemesinde oldugu gibi tanimlanir.
Kohonen'in Oz Orgiitilemeli Harita Yéntemi ile K-Ortalamalar arasinda egitim sresi,
potansiyel sonuclar, temel alinan algoritma (Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita
Yontemi icin yapay sinir agi), istenilen kime sayisina iliskin sonuglarin elde edilip
edilememesi, kimelerin merkezka¢ kuvveti ve kime buyUkligu ma yoksa geometri
temelli mi olusturuldugu vb. farkliliklar disinda, Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita
yontemi ile K-Ortalamalar kiimelenmesi arasindaki en temel farklilik, Kohonen'in Oz
Orgltlemeli Harita Yontemi kaynak verilere benzeyen projeksiyon goriintileri
arasindaki topografik iliskileri de yansitmaktadir. Bu nedenle yéntem ayni zamanda,
“Veriye iliskin topografik iligkilerin topografik bir harita Uzerinde duzenli bir sekilde
temsil edildigi bir veri sikistirma yontemi” seklinde de tanimlanabilir (Kohonen, 2001,
Kohonen, 2014).

Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Ydntemi, istatistiksel testlerin karsilamasi gereken
herhangi bir varsayima dayanmamaktadir. Kuimelerin baslangic sayisina,
degiskenlere iliskin olasilik dagilimlarina ve degdiskenlerin bagimsizligina iligkin
herhangi bir varsayim gerektirmemesi; 6zellikle de ¢ok boyutlu veri setleri (cok
boyutluluk istatistiksel korelasyonlari anlamsiz hale getirmekte ve dolayisiyla
istatistiksel yontemler bu turden veri setlerini analiz etmede yetersiz ve gugsuz
kalmaktadir) ile calisiimak istendiginde diger yontemlere gére ¢ok daha iyi sonuclar
veren Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Ydntemini diger yontemlerden daha
kullanigli hale getirmektedir (Dasu ve Johnson, 2003; Dunham, 2003; Penn, 2005).
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Sinir sistemlerinden esinlenerek olusturulan yapay sinir aglarinda sinir hucreleri
olarak tanimlanan noronlar ve bilginin néronlar arasinda taginmasinda rol oynayan
dagumler kullanilmaktadir. Insan beyni taklit edilerek olusturulan yapay sinir

aglarinda girdi deg@erleri ile 6zellik haritasi Sekil 3’te gosterilmigtir.
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Sekil 3. Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir aglarindan esinlenerek gergeklestirilen model olusturma sulreci doért temel
basamaktan olusmaktadir. ilk basamak baslatma (initialization) basamagidir. Bu
basamakta, diigimlere iliskin agirliklar kiigiik ve rastgele degerler ile baslatilir. ikinci
basamak, rekabet (competition) basamagidir. Bu basamakta ise, her bir girdi modeli
icin, noronlar, rekabete temel olusturan diskriminant fonksiyonunun ilgili degerlerini
hesaplar. Diskriminant fonksiyonunun en klguk degeri olan 6zel ndéron, kazanan
néron tnvanini alir. Ugtincti adim isbirligi (cooperation) adimidir. Bu adimda kazanan
noron, uyarilmis noronlarin komguluk anlaminda mekansal olarak yerini belirler ve
boylece komsu noronlar arasinda isbirliginin temeli olusur. Dérdunce ve son adim ise
adaptasyon (adaptation) adimidir. Bu adimda uyarilmig néronlar, oériunti deseni
agirhklarinin uygun sekilde ayarlanmasi yoluyla, giris modeline goére diskriminant
fonksiyonunun bireysel degerlerini azaltir. Bdylece, kazanan néronun, benzer bir girdi
modeli uygulamasina verdigi tepki artmaktadir (Gurney, 1997; Haykin, 2009;
Kohonen, 2014). Asagida, yapay sinir aglarini temel alan modele iligkin 6grenme

surecinden bahsedilmektedir.
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Modele iliskin égrenme siireci. Kohonen’in Oz Orglittlemeli Harita Ydntemi,
sinir agi modellerinden, o6zellikle de cagnsimsal bellek ve uyarlamali 6grenme
modellerinden ortaya cikmigtir (Kohonen, 1984). Yontem, beynin iglevlerinin
mekansal organizasyonunu aglklama konusunda serebral korteks gdzlemlerine
dayali sonuglar elde etmeyi temel almaktadir. Kohonen'den 6nce, Malsburg’un
(1973) mekénsal sirali hat detektorleri ve Amari'nin sinirsel alan modeli (1980)
Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Yénteminin temelini olusturmaktadir. Kohonen'in
aglari, kendi kendini organize eden sinir aglarini temel almaktadir. Kendi kendini
organize etme yetenegi yeni olasiliklarin olugsmasina zemin hazirlar. Ayni zamanda
bu 6zellik, insan beyninde sekillenen en dogdal 6grenme seklidir. Yeni olasiliklar
ogrenme surecinde sekillenmektedir. Kohonen’in aglari, kendi kendini organize eden,

rekabetgi tipte 6grenme yontemini kullanan ag gruplari sunmaktadir.

Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yéntemi kapsaminda ag girisleri tizerinde sinyaller
olusturulur ve daha sonra giris vektorine en iyi sekilde karsilik gelen yani kazanan
noéron belirlenir. Noronlarin rekabetine iliskin sema ve sinaptik hucrelerin
modifikasyonlari ¢esitli formlarda olabilir. Yonteme iligskin, rekabete dayali ve kendi
kendini organize eden bir algoritma ile farkllasabilen birgok alt tip s6z konusudur. Bu
alt sistemlerden belki de en dnemlisi kazan-kazan islevini benimsemis olan rekabetci
sinir agi anlayisidir. Bunun vyaninda, sinir agi tarafindan kontrol edilen ve
ogrenmedeki noronlarin yerel anlamdaki sinaptik esnekligini degistiren baska bir alt
sistem de vardir. Ogrenme yer olarak, en aktif ndronlarin komsulugu ile sinirlidir.
Kontrol ile ilgili olan alt sistemin esnekligi spesifik olmayan sinirsel etkilesimlere
dayanabilir ancak bu durum daha c¢ok bir kimyasal kontrol etkisidir. Kendi kendini
organize etme sisteminin olugsmasi, noral sinyal aktarimi ve esneklik kontrolinun
ayrilmasi sayesinde miumkun olur. (Kaski, Kangas ve Kohonen, 1998; Kohonen,
2014). Bununla birlikte, Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Yéntemi altta yatan
herhangi bir noral ya da baska bir bilesene atifta bulunmaksizin saf ve soyut
matematiksel bir formda da ifade edilebilir (Kaski, Kangas ve Kohonen, 1998; Oja ve
dig., 2003).

Genel anlamda K-Ortalamalar algoritmasi Kohonen'in Oz Orgiitlemeli Harita Yéntemi
ile gerceklestiriien kimeleme analizinin 6zel bir durumu olarak dusunulebilir (K-
Ortalamalar kapsaminda komsguluk iligkileri dikkate alinmazken Kohonen'in Oz
Orgltlemeli Harita Ydénteminde komsuluk iligkileri dikkate alinmaktadir) (Ripley,
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1996). Bu benzetme gergevesinde, her birim bir “kimeye” kargilik gelir ve kimelerin
sayisl, tipik olarak dikdortgen veya altigen bir sekilde diuzenlenmis olan ndéronlarin
yer aldigi 1zgaranin boyutu ile tanimlanir ve model kapsaminda, analiz iglemi
gerceklestirimeden Once egitime tabi tutulur. Koseler sayiimadigi taktirde altigen
seklinde noronlardan olugan i1zgara formu alti, dikdortgen seklinde ndéronlardan
olusan i1zgara formunun ise dért komguya sahiptir. Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita
Yontemi ile olusturulan yapinin topolojik bir yapi olmasi sebebiyle altigen seklinde
olan néronlar ile daha dizgun haritalar olusturuldugu dasundlmektedir (Dasu ve
Johnson, 2003; Kloptchenko, Eklund, Karlsson, Back, Vanharanta ve Visa, 2004;
Kohonen, 2014). Sekil 4 kapsaminda altigen ve dikdortgen ndronlardan olusan

1zgaralar gosterilmektedir.

Sekil 4. Altigen ve dikdortgen néronlar

Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita Yoéntemi kapsamindaki egitim sireci, K-
Ortalamalar algoritmasi ile gergeklestirilen kiimeleme analizine ¢ok benzemektedir.
Egitim sureci, her birime bir kod vektoru atanarak baglar ve bu durum, egitim
surecinin temel tasidir. Her bir birime rastgele veri kimesi atanir. Egitim suresince,
nesneler haritaya tekrar tekrar rastgele bir sirayla sunulur. “Kazanan birim” yani
mevcut egitim nesnesine en benzer olani, mevcut egitim nesnesine daha da benzer
hale gelecek sekilde glncellenmektedir. Gilncelleme islemi  slresince
agirhklandinimis ortalama kullanilir ve yeni nesnenin agirhdr analizin egitim
parametrelerinden biridir. Egitim sdreci i¢in, 0O6grenme orani alfa olarak
adlandiriimaktadir ve genellikle varsayilan deger olan 0.05 seklinde ayarlanmaktadir
(Kohonen, 2001; Kohonen, 2014).

Kisacasi, modele iligkin algoritma uygulandiginda, konfigirasyon (dikdortgen veya
altigen) ve agdaki néronlarin sayisi énceden tanimlanmis olmahdir. Bazi durumlarda,

haritadaki maksimum noron sayisinin kullaniimasi onerilmektedir. Baslangigtaki
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ogrenme yarigapi genelleme kapasitesini etkiler. Haritada yer alan dugum sayisinin
ogrenme surecindeki ornek sayisini astigi durumda algoritmanin basarisi buyuk
Olclde secilen bagslangi¢c yarigapina baglidir. Harita binlerce nérondan meydana
geliyorsa, egitim sureci uzun zaman alir. Bu nedenle ndron sayisini belirlerken néron

sayisinin kabul edilebilir miktarda olmasina dikkat edilmelidir.

Noronlara iliskin agirliklari baglatmak igin U¢ yol vardir. Bunlardan birincisi, tim
agirliklara rastgele degerler verildiginde rastgele degerler ile baslangig; ikincisi,
egitim drneginden rastgele secilen drneklerin baslangi¢ degerleri olarak tanimlandigi
orneklerle baslangi¢; UglUnclUsu ise agirliklarin orijinal veri kiimesinin iki temel
Ozvektoru arasinda gegen dogrusal alt uzay boyunca dogrusal bir dizende vektor

degerleri ile baslatildigi dogrusal baslangigtir.

Modele iliskin 6grenme sureci, néron (vektor) duzeltme dizisi olarak adlandirilabilir.
Ogrenmenin her adiminda bir vektér, en benzer néron katsayisi vektor ile
eslestiriimek igin veri kimesi igerisinden segilir. Giris vektorine en ¢ok benzeyen
sadece bir kazanan néron asagida verilen esitlik yardimiyla secilir. Bu durumda
benzerlik, Oklid uzayinda hesaplanan vektérler arasindaki mesafedir. C kazanan
néron, x vektor, w. kazanan néronun agirliklandiriimis degeri, w;i. siradaki vektoérin

agirliklandinimis degeri olmak Uzere asagidaki denklem elde edilir:
[x — w.| = min{|x — w;|}

Kazanan noron belirlendiginde, sinir agina iliskin agirliklar dazeltilir. Kazanan néronu
ve bu noronun 1zgara uzerindeki komsularini tanimlayan vektor giris vektorine dogru

tasinir.

Model egitilirken verilerin tamami ayni anda egitime katiimaz. Veriler belli sayida
ndronlar halinde egitimde yer alir. ilk néron egitilir ve bu ilk néronun egitiminden sonra
modelin basarisi test edilir, basariya goére geriye yayilim (“backpropagation”) ile
agirliklar guncellenir. Daha sonra yeni egitim kiimesi ile model tekrar egitilip agirliklar
tekrar guncellenir. Bu islem her bir egitim adiminda tekrarlanarak model i¢in en uygun
agirlik degerleri hesaplanmaya calisilir. Bu egitim adimlarinin her birine “epoch”
(déngu) denilmektedir. X(t) vektort, t defa egitime katilan egitim seti icerisinden
rastgele segilir. Uzaklik Olgutu olarak kullanilan H(d,t) gosterimi, kazanan néron ve

Izgara Uzerinde yer alan komsu noéronlar arasindaki zaman ve mesafeye iligkin
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monoton azalan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, mesafe fonksiyonu ve zamanla

ogrenme orani fonksiyonu olmak Gzere iki kisma ayrilir.

Alanyazinda genellikle iki mesafe fonksiyonu kullanilir. Bunlardan birincisi basit
sabittir. Ikincisi ise gauss fonksiyonudur. Genelde en iyi sonug, gauss mesafe
fonksiyonu kullanilarak elde edilir. Gauss fonksiyonuna iliskin formulde t, epoch
sayisl; d, uzakliga iliskin gosterge; h(d,t) ndronlar arasindaki etkilesimi; o(t) ise
zamana gore azalan komsuluga iligskin yarigapi gostermektedir. Asagida, gauss
fonksiyonuna iligkin formal yer almaktadir:
a2
h(d,t) = —e 29°®
Gauss fonksiyonu zamanla azalan bir fonksiyondur. Genellikle bu deger, 6grenmenin
baslangi¢c asamasinda yeterince buylk olan ve bir kazanan néron birakilana kadar
yavas yavas azalan Ogrenme vyarigapl olarak adlandirilir. En fazla kullanilan

fonksiyon, zamanla dogrusal olarak azalan fonksiyondur.
Ogrenme oraninin a(t) oldugunu varsayallm. Bu oran, zamanin azalan bir
fonksiyonudur. Ogrenme oranina iliskin form zaman ile ters orantilidir:

A
t) = ——
a®) =73

Yukaridaki fonksiyonda A ve B katsayilari, kimeleme surecinin baslangicinda sabit
olarak alinan noktanin yatay ve dikey eksendeki konumunu gosteren degerlerdir. Bu
fonksiyon kullanildiginda, egitim setindeki tim vektorler egitim sonunda 6grenme

sonucuna yaklasik olarak esit katkida bulunmus olurlar.

Ogrenme iki ana asamadan olusmaktadir. Baglangi¢c asamasinda égrenme orani ve
yarigap degerleri, noron vektorlerinin 6rneklemin dagilimina uyacak sekilde dagitacak
kadar blyik segilir. Ogrenme orani parametre degerleri ilk asamadaki degerlerinden
daha dusuk oldugunda, agirliklara ince ayar yapilmaktadir. Dogrusal baslatma
kullanildiginda, agirliklara iliskin ince ayar slreci atlanabilir (Bishop 1995; Gurney,
1997; Haykin; 2009)

Modele iliskin gérsellestime. Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Ydntemi
kapsaminda, verinin farkl bolgelerindeki kiimelenme yodunlugunun gosteriminde tek
bir grafik kullaniimaktadir. Duzenlenmis bir haritadaki referans vektorlerinin

yogunlugu arttikgca o bdlgede daha fazla birimin bir araya geldigi ve dolayisiyla
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kimelemenin gergeklestigi sonucuna ulasiimaktadir (Kohonen, 2014; Ritter, 1991).
Kimelenmis alanlarda referans vektorleri birbirine yakin, kimeler arasindaki bos
alanlarda ise daha seyrek olacaktir. Boylece, veri setinin kime yapisi, komsu
birimlerin referans vektorleri arasindaki mesafeler gosterilerek gorundr hale

getirilebilir.

Kamelere iligkin harita olusturulurken, her bir referans vektor ¢ifti arasindaki mesafe
hesaplanir ve dlgceklendirilir, boylece mesafeler istege bagl olarak belirli bir minimum
ve maksimum deger arasina sigar. Harita ekraninda, dlgeklenmis her mesafe degeri,
karsilik gelen harita birimlerinin ortasindaki noktanin grilik seviyesini veya rengini
belirler. Harita birimlerine karsilik gelen noktalardaki gri seviye degerleri, en yakin
mesafe degerlerinin bazilarinin ortalamasina (altigen bir 1zgara Uzerinde, 6rnegin alt
sag koseye dogru olan altt mesafenin Uglunun ortalamasina) goére ayarlanir. Bu
degerler belirlendikten sonra harita olusturulabilir veya degerler mekansal olarak
duzlestirilebilirler. Ortaya c¢ikan haritadaki kimelerin sekilleri, kimelerin gergek
sekilleri konusunda gergekgi bir bilgi sunmayabilir. Kimeleme algoritmalarinin ¢ogu,

belirli sekillerin kimelerini tercih etmektedir (Jain ve Dubes, 1988).

Ideal kiime sayisinin belirlenmesi. Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yéntemi
ile ideal kiime sayisinin belirlenebilmesi i¢cin R programi kapsaminda dirsek (elbow)
metodu ve siluet katsayisi kullanilabilmektedir. Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita
Yontemi icin dirsek metodu kume ici kareler toplaminin kime sayisina gore
degisimine iligkin gorsel yorumlanirken kullaniimaktadir. Bu noktada dirsek yontemi,
kiime sayisinin bir gostergesi olarak agiklanan varyans miktarini dikkate almaktadir.
Aciklanan varyans miktari g6z Onlnde bulundurularak kameler birbiri ile
cakismayacak sekilde modellenmelidir. Kime i¢i kareler toplaminin kiime sayisina
gore degisimine iliskin gorsel yorumlanirken, marjinal kazancin distuga yani grafigin
duz bir plato seklinde olmaya bagladigi noktanin iz dUsumunun ideal kime sayisina
isaret ettigi belirtimektedir. Hem uyusma (cohesion) hem de ayrisma (seperation)
anlaminda kombine bir 0Olgu olarak kabul edilen siluet katsayisi da ideal kime
sayisinin belirlenmesinde kullaniimaktadir. Siluet katsayisi, kime elemanlarinin
komsu kiimelere ne kadar yakin oldugu konusunda bilgi vermektedir. Katsayi, [-1, +1]
araliginda bir deger almaktadir. +1 civarindaki puanlar komgu kimelerden ¢ok uzakta
olunduguna isaret etmekte iken, O civarinda olan degerler kimeler arasindaki
sinirlara yakin olundugunu gdéstermektedir. Negatif degerler ise 6rneklerin yanlis
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siniflandinimig olma ihtimalini gostermektedir (Jain ve Dubes, 1988; Kaufman ve
Rousseeuw; 1990; Kleinberg, 2002).

K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi

Modelin tanimi. K-Ortalamalar algoritmasi, Yale Universitesinden J. A.
Hartigan ve M. A. Wong (1979) tarafindan gelistiriimis olan bir bolimleme teknigidir.
Cok buyuk veri setlerinden az sayida kime elde etme konusunda en vyararli
yontemlerden biri oldugu dusundlmektedir. K-Ortalamalar Yontemi genel olarak, veri
setini meydana getiren nesnelerin, objelerin veya bireylerin bazi nitelik veya
Ozelliklerine gore “k” sayida gruba ayrilmasi seklinde tanimlanmaktadir. Bu tanim
kapsaminda yer alan “k” pozitif bir tam sayidir. K-Ortalamalar Yontemi, genel
anlamda en fazla kullanilan denetimsiz kimeleme algoritmasidir. Dolayisiyla yontem,
en fazla kullanilan prototip tabanli algoritmalardan bir tanesidir. Kolay
uygulanabilmesi, ciktilarinin kolay yorumlanmasi ve hizli bir sekilde kimeleme
analizinin gerceklesmesi gibi 6zellikler K-Ortalamalar algoritmasinin en populer
kimeleme algoritmasi olmasindaki bagslica faktorlerdir. Ayrica normal dagilim
varsayimini kargilamayan veri setleri s6z konusu oldugunda diger kimeleme
yontemleri gibi gayet direngli bir kimeleme yéntemidir (Genolini ve Falissard, 2010;

Kaufman ve Rousseeuw, 1990; Usami, 2014).

K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen kiimeleme analizi hiyerarsik
kimeleme yaklagimlarindan daha buyuk veri setleri Gzerinde kullanilabilir. Bu duruma
ek olarak, gézlemler bir kiimeye kalici olarak bagh degildir. Gézlemlerin kiimelere
olan aidiyeti belirlenmeye c¢alisilirken, algoritma geregdi genel c¢ozumler Uretilir.
Bununla birlikte tim degiskenlerin surekli olmasi gerekmektedir. K-Ortalamalar
Yontemi ile gercgeklestirilen bir kiimeleme analizi sonucunda, bir kiime igerisinde yer
alan elemanlar arasindaki benzerlikler Ust duzeyde iken, kimeler arasi elemanlar

arasindaki benzerlikler gok duguktdr.

Kiimeleme stireci. K-Ortalamalar Yoénteminin populer olmasinin en 6nemli
sebebi, buyuk veri setlerine uygulanabilmesidir. Kimeleme surecinde arastirmaci,
baslatma metodunu (initialization method) bir baska deyisle olusturulacak olan kiime
sayisini kendisi belirlemektedir. K-Ortalamalar algoritmasi, veri setini bir dizi kime
merkezi araciligiyla ayirarak her bir gozlemi bir kimeye atar. Bu atama islemi

sonucunda yeni kime merkezleri belirlenir ve bu sure¢ devam ederek kuresel
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kimeler olusturulur. K-Ortalamalar algoritmasinin ¢alisma prensibinin adimlari

asagidaki gibidir:
1) K tane merkez (centroid) segilir (rastgele segilen K sayida satir).
2) Her bir veri noktasi en yakin merkeze atanir.

3) Bir kimede yer alan tim veri noktalarinin ortalamasi alinarak merkezler yeniden

hesaplanir.
4) Veri noktalar1 kendisine en yakin merkezlere atanir.

5) Gozlemler atanana kadar veya maksimum iterasyon sayisina ulagilana kadar (R
programinda varsayilan iterasyon sayisi 10’dur) tg¢incu ve doérdlincu adimlar devam

eder.

Ideal kiime sayisinin belirlenmesi. K-Ortalamalar Yéntemi sdz konusu
oldugunda, arastirmaci tarafindan analiz 6ncesinde belirlenen “k” degeri analizin
performansini etkileyebilmektedir. Bu sebeple, daha 6nceden belirlenmis bir “k”
degeri kullanmak yerine, farkli k degerleri igin elde edilen sonugclarin karsilastiriimasi
benimsenebilir. Veri setine iligskin belirli 6zelliklerin yansitilmasi hususunda makul “k”
degerleri kullanmak ¢ok énemlidir. Bu dogrultuda, secilen “k” dedgerleri veri setindeki

eleman sayisindan énemli dlgide kuguk olmalidir.

istatistiksel yazilimlarin birgogu K-Ortalamalar Ydéntemi icin kullanici tarafindan
belirlenecek olan bir kime sayisinin daha onceden belirlenmesi prensibine gore
calisir. Yukarida da bahsedildigi gibi, tatmin edici bir kimelenme sonucuna ulagmak
icin genellikle arastirmacinin farkli k degerleri ile algoritmay1 calistirdigi bir dizi
yineleme gerekmektedir. Kimeleme sonucunun gecerligi, gecerlige iliskin herhangi
bir istatistiksel dl¢u elde edilmezse sadece gorsel anlamda degerlendirilebilir. Fakat
gecerlik anlamindaki bu gorsel degerlendirme ile arastirmacilarin ¢ok boyutlu veri

setleri icin kimeleme sonuglarini degerlendirmek ¢ok zordur.

ideal k degerini belirlemek icin istatistiksel bazi dlcitler s6z konusudur. Bu dlgiiler,
genellikle olasilikgi kimeleme yaklasimlarinin (sans faktérinin s6z konusu oldugu
kiimeleme yaklasimlari) kombinasyonu seklinde uygulanmaktadir ve veri setlerine
iliskin dagihmlar hakkindaki bazi varsayimlarla hesaplanmaktadir. Bir takim Gauss
dagilimlari kullanilarak olusturulan ve ayni zamanda iki Asamali Kimeleme

Analizinde de gecerlige iligkin delil olarak kullanilabilen Bayes Bilgi Kriteri (BBK) veya

28



Bayes Akaike Bilgi Kriteri (ABK) istatistikleri, her bir farkli kime ¢6zUmu igin ayri ayri
hesaplanan istatistiklerdir. Her iki istatistik, log-olabilirlik fonksiyonunu temel
almaktadir. ABK/BBK oraninin en dusuk oldugu noktada ideal kime sayisina
ulasildigi sdylenebilir (Burnham ve Anderson, 2002; Hastie, Tibshirani ve Friedman,
2009)

Yukarida bahsedilen yontemlerin disinda, veri seti elemanlarinin benzerligini temel
alan ve uyusma (cohesion) basligi altinda incelenen gruplar igi kareler toplami ile
kimelerin ayrimina iligkin bir Olci olan ve ayrisma (seperation) bashgl altinda
incelenen kimeler arasi kareler toplami yontemleri, ideal kime sayisini belirlemede
kullanilan yaygin ve teknik olarak kuvvetli olan yontemlerdendir. Gruplar igi kareler
toplami, her kimedeki varyans miktarina iligkin bilgi vermektedir. Bu deger ne kadar
dusuk olursa, bdlimleme (partioning) o derece iyi olmakta; gruplar ici kareler
toplamina iligkin degder azaldiginda kimeleme performansi artmaktadir. Kisacasi
yontem, bir kimenin icindeki noktalarin birbirine olabildigince yakin olmasi gerektigi
prensibini temel almaktadir. ideal kiime sayisi (k) arttikca bu deger monoton olarak
azalacaktir. Bu nedenle, egrinin duzlestigi (artis oraninda énemli bir digusu gosteren
"dirsek" yontemi) araliktan optimal bir k degeri segcilir. Dirsek noktasina karsilik gelen
kimelerin sayisinin segilmesi, ¢ok fazla kime olmaksizin makul bir performans
saglar. Bu durumda, bu yontem ideal kime sayisina ulasilmasina yardimci
olmaktadir. Kumeler arasi kareler toplami yontemi ise prensip olarak gruplar ici
kareler toplami yontemine zit calismaktadir. ideal olarak, kiimeleme analizi sonucu
olugan kumeler birbirinden iyi bir sekilde ayrilmalidir, yani kumeler arasi kareler
toplamina iliskin deger ne kadar fazla olursa, kiimeler birbirinden o derece iyi ayriimis
anlamina gelmektedir. Kimeler arasi kareler toplamina iliskin gorsel yorumlanirken
gruplar ici kareler toplamina iligkin gorselin yorumlanmasinda kullanilan dirsek
yontemindan yararlaniimaktadir (Fovell ve Fovell, 1993; Hartigan ve Wong, 1979;
Macqueen, 1967).

iki Asamali Kiimeleme Analizi

Modelin tanimi. SPSS 11.5 ve sonraki suriimler, iki Asamali Kiimeleme Analizi
adi altinda yeni bir ydntem sunmaktadir. iki Asamali Kiimeleme Analizi, biiylk veri
setleri s6z konusu oldugunda rahatlikla kullanilabilen SPSS programina iligskin bir
kimeleme yontemidir. Analiz, genellikle veri seti ¢cok buyuk oldugunda hiyerarsik

kimeleme analizi ve K-Ortalamalar Yontemine alternatif olarak kullaniimaktadir
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(Garson, 2014; Norusis, 2010). Veri setinde yer alan degiskenler hem kategorik hem
de surekli degiskenler oldugunda kullanilabilir. Kategorik ve surekli degiskenlerle ayn
ayri ve birlikte kullanilabilmesi, otomatik bir sekilde en ideal kime sayisinin
belirlenmesi ve analiz sonucunda gozlenen kuimelerle uyum saglamayan gozlemlerin
istendiginde veri setinden ayiklanabilmesi iki Asamali Kiimeleme Analizinin en énemli
Ozellikleridir. Analiz sureci, 6n kimeleme asamasi ve kumeleme asamasi olmak
Uzere iki adimdan meydana gelmektedir (Garson, 2014; Tkaczynski, Rundle-Thiele,
Zhang, Ramakrishnon ve Livny, 1996).

On kimeleme asamasinda gdézlemlerin kiglk alt kiimeler halinde ilk kiimeleme
islemi gerceklestiriimektedir ve bu alt kimeler daha sonra ayri gozlemler olarak ele
alinmaktadir. Gozlemin 6nceden olusturulmus kumelenme ile Dbirlestirilip
birlestiriimedigi ya da yeni bir kimelenme olusturulup olusturulmayacagina karar
verilir. Bu yeni godzlemlerin gruplandiriimasi islemi uzaklik kriteri g6z ©6ninde
bulundurularak hiyerarsik kiimeleme yontemiyle gerceklestiriimektedir. iki Asamali
Kimeleme Analizinde kullanilan algoritma ile, kime sayisi belirlenebilmekte veya
daha dnce atanabilecek kiime sayisi bulunabilmektedir. ikinci adim, én kiimeleme
sonucu elde edilen alt kiimelerin analizin temelini olusturdugu ve alt kiimelerin gerekli
sayilda kimeye ayrildigi yonlendirme islemidir. Alt kimelerin sayisi gdézlem
sayisindan onemli 6lgude daha kuguk oldugu igin, geleneksel gruplama yontemlerinin
kullanimi daha kolaydir. Alt kime sayisi ne kadar fazla ise, yontem o derece

hassastir (Cameron ve Miller, 2015; Tkaczynski ve ark., 2010; Zhang ve ark. 1996).

iki Asamali Kimeleme Analizinde bir veya daha fazla degisken kategorik ise
gozlemlerin bu olgimun en yuksek degerlerine sahip kimede gruplandirilacagi
sekilde log-olabilirlik uzaklik olgtisii kullanilir. Tim degiskenler sirekli ise, Oklid
mesafesi kullanilir ve bdylece gdzlemler en kiciik Oklid mesafesine sahip kiimede
gruplanir. Log-olabilirlik yontemi kategorik ve surekli degiskenlerle uyumlu
oldugundan SPSS algoritmasi, mesafe Olcltl olarak kimeleri birlestirmek icin log-
olabilirlik mesafe 6l¢luslinde bir azalma kullanir. Log-olabilirlik mesafesi 6lgiminu
kullanan iki Asamali Kiimeleme Analizi siireci, siirekli degiskenler i¢in normal
dagilimi; kategorik degiskenler icin ise ¢oklu normal dagimi gerektirir. Fakat normallik
varsayimi kargilanmasa bile analiz iyi sonuglar vermektedir (Amprik testler, analizin
hem bagimsizlik hem de normallik varsayimina karsi olduk¢ga saglam oldugunu

gOstermektedir). Analize iligkin tek ve en o6nemli varsayim o&rneklemin blyuk
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olmasidir (n>200). Yani ki Asamali Kiimeleme Analizi homojen olmayan ¢ok buyiik
veri setlerine uygulanabilmektedir (Garson, 2014; Cameron ve Miller, 2015; Norusis,
2010). Bir diger mesafe 6lgust ise Oklid uzakligidir. Mesafe 6lglist olarak Oklid
uzakh@ tim degiskenlerin surekligi oldugu durumlarda kullaniimaktadir. Iki nokta
arasindaki Oklid mesafesi agikca tanimlanmistir. iki kime arasindaki mesafe, onlarin
merkezleri arasindaki Oklid mesafesi ile; kiimelerin merkezi ise belirli bir kiimelenme
icin tim degiskenlerden olusan vektér olarak tanimlanir. iki Asamali Kimeleme
Analizine iligkin sureg, ilk kimenin olusturulmasi ile baslar. Bu adimda sirali
kimeleme yontemi kullanir. Gozlemler analiz edilir ve verilen gbzlemin yeni bir
kimelenme olusturup olusturmayacagina karar verilir. Bu karar, mesafe kriterlerine
dayanmaktadir (Cameron ve Miller, 2015; Garson, 2014; Rundle-Thiele, S.,Kubacki,
K., Tkaczynski, A., Parkinson, J., 2015).

Sonug olarak iki Asamali Kiimeleme Analizi Yonteminin en énemli dzellikleri, hem
surekli hem de kategorik verilerin birlikte analiz edilebilmesi, buyuk veri setlerinin bu
yontem ile analiz edilebilmesi ve bu tur verilerin islenmesi igin gereken sure
bakimindan, bu yontem ile diger yontemlere gobre daha kisa slUrede analizin
gerceklestirilebilmesidir. iki Asamali Kimeleme Analizi hibrit bir yéntemdir. Bu
yontemin temel avantajlari, Ward’in minimum varyans yontemi ile K-Ortalamalar
Yonteminin gerektirdigi kime sayisinin hesaplanmasi ve karma Olgekli veri setleri igin
kullanilabilmesidir (Kuo, Ho ve Hu, 2002). Yontemin kayip dederleri olan &geleri
analiz icin dikkate almamasi iki Asamali Kiimeleme Analizine iliskin bir dezavantaj

olarak soylenebilir.

Ideal kiime sayisinin belirlenmesi. iki Asamali Kiimeleme Analizinde kiime
sayisinin otomatik olarak belirlenmesi igin, hiyerargik kiimeleme analizi ile uyumlu iki
asamali prosediir gelistirilmistir. ilk adimda, BBK veya ABK istatistikleri, farkli sayida
kiimeyle her bir farkli kiime c¢oézimi icin hesaplanir. ikinci adimda ilk tahmin,
hiyerarsik kimelenmelerdeki her bir asamada en yakin iki kime arasindaki en fazla
mesafe artisinin bulunmasiyla gelistirilir. SPSS, en ideal kime sayisini gostermenin
yaninda bir de kiime sayisinin gegerligi icin siluet katsayisina iligkin bilgi vermektedir
(Garson, 2014; Kayri, 2007; Zhang, Ramakrishnon ve Livny, 1996).

Onem diizeyi. Onem diizeyi, veri setinde yer alan her bir degiskenin
olusturulan model Uzerindeki etkisine gore istatistiksel anlamliligini temsil etmektedir.

Onem 6lgith ashinda, yordayicilarin modele yapti§i katkiya dayal olarak her bir
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tahmin edicinin kimeleme analizinde ne derece katki sagladigina iliskin bir
siralamadir. Olgit, veri madencilerinin modele hicbir sekilde katkida bulunmayan
sadece analiz surecini uzatan degiskenlerin  belirlenmesi  konusunda
bilgilendiriimesine yardimci olur. Kumeleri olusturan degiskenlerin goreli katkisi
(6nemi), her iki degisken turu (surekli ve kategorik) igin ayri ayri hesaplanmaktadir.
Onem degerleri 0-1 arasinda derecelendiriimektedir. 0 kimeleri belirlemede en
onemsiz degiskeni ve 1 ise son derece 6nemli degiskeni ifade etmektedir. Onem
dizeyi formulsel anlamda, surekli degiskenler s6z konusu ise t testine; kategorik
degdiskenler s6z konusu ise ki-kare anlamlilik testine dayanmaktadir (Ceylan ve dig.,
2017; Garson, 2014; Kayri, 2007).

iigili Aragtirmalar

Calismanin bu boliumunde ilgili arastirmalara yer verilerek elde edilen sonuglar bir

batln olarak degerlendirilmigtir.

Kohonen’in 6z orgutlemeli harita yontemi ile ilgili aragtirmalar. Kiang
(2001), Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita Yéntemi ile yiginsal hiyerarsik kiimeleme
yontemi sonuglarini  karsilagtirmistir. Calisma kapsaminda, Kohonen’in Oz
Orgiitlemeli Harita Yéntemi ile elde edilen sonuglar yorumlanirken uzman bilgisinin
stirece dahil edilmesinin avantajli oldugu, Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita Yontemi
ile hem iki kategorili hem de surekli degigkenlerin girdi olarak sorunsuz bir sekilde

kullanilabildigi sonucuna ulasiimistir.

Oguzlar (2005), Bursa Emniyet MudurlGgtinden alinan veriler ile suglu profilinin
belirlenmesi amaciyla Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita Yontemini kullanmistir.
Calisma kapsaminda, parametrik olmayan ve yeni bir yaklasim olan Kohonen'in Oz
Orgltlemeli Harita Yontemi ile suglu profillerine iliskin tanimlamalar C5.0 kural
algoritmasi kullanilarak gergeklestiriimis ve 12 ayri kimenin olustugu sonucuna

ulagilimigtir.

Taskin ve Emel (2010) calismalarinda Kohonen aglari ile parakendecilik sektoriinde
bir kimeleme uygulamasi gerceklestirmiglerdir. Bir isletmenin 10000 adet musterisine
ait veri tabani kullaniimis ve Kohonen’ Oz Orgiitlemeli Harita Yontemi teknigi ile

kimeleme gergeklestiriimistir.

Ozsahin ve Yiiregir (2012) Tlrkiye'de otomotiv sektoriinde faaliyet gésteren firmalari,

bilanco ve gelir tablolarindan elde edilen finansal oranlari kullanmak suretiyle
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Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita Yéntemi ile kiimelere ayirmistir. Calismada,
otomotiv sektoru icerisinde yer alan isletmelerin finansal basarisini ve ihracat
durumunu hangi faktorlerin ne duzeyde etkiledigini belirlemek icin 1s1 haritalarindan

yararlanilmigtir.

ince, Imamoglu ve Keskin (2013) calismalarinda tiiketici profilleme galismasi
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita ve K-
Ortalamalar Yontemini kullanmak suretiyle, tuketicilerin aligveris motivasyonu ile
birlikte karar verme stillerine dayali tlketici profili ¢ikarilmigtir. Toplamda 1459 adet
musteriyle anket gergeklestiriimis ve tuketici profilleri olusturulmustur. Sonucta
Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Yénteminin, K-Ortalamalar Yéntemine gdre daha

ustlin sonuglar ortaya ¢ikardigi raporlanmigtir.

Ozcalicl (2016) yaptigi calismada, BIST 50 Endeksinde listelenen hisse senetlerini
kiimelere ayirmak amaciyla Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Yéntemini kullanmistir.
Calismada etkin portfdy olusturma problemi Uzerinde durulmus ve Kohonen’in Oz
Orgiitlemeli Harita yénteminin birbirlerine benzeyen hisse senetlerini ayni kiimede,
birbirlerine benzemeyen hisse senetlerini de farkli kimelerde toplayabildigi ifade
edilmistir. Calismada ayrica diger gorsel ve istatistiksel ydontemler kullanmak suretiyle
Kohonen'in Oz Orgiittemeli Harita Yénteminin ¢cok daha basarili bir kiimeleme

gergeklestirildigi raporlanmaktadir.

Qiao ve Jiao (2018) calismalarinda, PISA 2012 Amerika Birlesik Devletleri
ornekleminden elde ettikleri 426 kisilik calisma grubuna iligkin verileri kullanmislardir.
11 degiskenin girdi olarak kullanildigi ¢alisma sonuglarina gore, 0.84 kappa istatistigi
ile K-Ortalamalar Yontemi ile elde edilen ideal kime sayisinin bes; 0.96 kappa
istatistigi ile Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Yontemi ile elde edilen ideal kiime
sayisinin dokuz oldugu sonucuna ulasiimistir. Ayrica ¢alisma sonucuna gore, her iki
yonteme iliskin dogru siniflandirma ylzdesinin de tatmin edici ve birbirine yakin

oldugu belirlenmigtir.

K-ortalamalar kumeleme analizi ile ilgili aragtirmalar. Cakmak (1999),
kimeleme analizini genel olarak incelemis daha sonra kUmeleme sonuglarini bir
gegerlik problemi olarak ele almig ve gecerlik tekniklerinden bazilarini gbzden
gecirmigtir. Uygulama boluminde asamali kimeleme yontemleri yardimiyla

olusturulabilecek kiime sayilari belirlenmis ve egitim yapilari birbirine benzeyen iller,
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farkli kime sayilari igin asamali olmayan kumeleme tekniklerinden K-Ortalamalar
Yontemiyle kimelendirilmigtir. Elde edilen kimelerin gecerliligini test etmek amaciyla
kimeleme sonuglarina diskriminant analizi uygulanmis ve iller yeniden
siniflandinimistir.  Sonu¢ olarak, oldukga yuksek dogru siniflandirma oranlari
bulunmus ve K-Ortalamalar Yontemiyle elde edilen kumelerin anlamli oldugu

sonucuna varilmistir.

Ersdz (2009), OECD ulkelerine iligkin saglik verilerini girdi degiskenleri olarak
kullandigi ¢alisma kapsaminda K-Ortalamalar, hiyerarsik kimeleme ve k-medoid
(noktalarin merkeze olan uzakliklarinin temel alindigi kimeleme yontemi) yontemine
iliskin sonuglari karsilastirmistir. Calisma sonucunda, Turkiye’nin her u¢ kimeleme

yontemi sonucunda da Meksika ile ayni kimede yer aldigi gézlemlenmistir.

Sekerkaya ve Cengiz (2010) ise g¢alismalarinda kadin tuketicilerin aligveris merkezi
tercihlerine gore kimelenmesi problemi Uzerinde durmaktadirlar. 304 adet AVM
musterisine anket uygulamislardir ve kumeleme araci olarak K-Ortalamalar
Yontemini kullanmislardir. Arastirma sonucuna gore kadinlarin AVM tercihlerine gore
uc grupta kimelenmis ve bu kimeler sahip olduklari nitelikler itibariyle potansiyeller,

aktifler ve duyarsizlar olarak adlandiriimistir.

Acar (2012), tarafindan yapilan galismada PISA 2009 sonuglarina gore Turkiye’'nin
OECD’ye Uye ve aday Uulkeler arasindaki yeri K-Ortalamalar Yoéntemi ve ayirma
analiziyle belirlenmeye calisilmistir. Matematik, Fen Bilimleri ve Okuma Yeterligi
degiskenlerinin ele alindidi ¢alismanin érneklemini 2009 yilinda PISA uygulamasina
katilan 65 ulkeden toplam 475.460 ogrenci olusturmustur. Kimeleme analizi
sonuglarina gore; 1. kimede dokuzu aday toplam 13 ulkenin, 2. kimede besgi
OECD’ye aday toplam 30 ulkenin; 3.kimede besi aday toplam 10 ulkenin ve 4.
kiimede hepsi aday toplam 12 Glkenin siniflandigi goéridlmasttr. Calismada ayirma

analizine gore dogru siniflama ytzdesinin %96,9 oraninda oldugu bulunmustur.

Antonenko, Toy, Niederhauser (2012), 6grencilerin gevrimici bir 6grenme ortaminda
problem ¢ozme aktivitesine katilirken 6grenme davranisinin 6zelliklerini analiz etmek
icin hiyerarsik bir kimeleme yontemi (Ward kiimelenmesi) ve hiyerarsik olmayan bir
kimeleme yontemi (k-ortalamalar) kullanmistir. Calisma sonucunda, K-Ortalamalar

Yonteminin buyuk orneklemlerde rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna ulasilimigtir.
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DeFreitas, Benard (2015), oncelikle egitimde kumeleme analizi Uzerine yapilan
arastirmalar inceleyerek kullanilan algoritmalari belirlemistir. Daha sonra, Ogrenme
Yonetim Sistemi (OYS) gunlik verileriyle kiimelenme algoritmalarinin goéreceli
performansini géstermek igin bir vaka tabanli deney sunmustur. OYS igerisinde
kimeleme analizi yapmak igin ve hangi teknigin en uygun oldugunu belirlemek igin
bolum tabanli (K-Ortalamalar), yogunluk tabanli (DBSCAN) ve hiyerarsik (BIRCH)
yontemleri karsilastirmistir. Bolum tabanh metotlarin en yuksek Siluet Katsayisi
degderlerini Urettigi ve kumeler arasinda daha iyi dagihm gosterdigini sonucuna
varilmistir. Sonug¢ olarak BIRCH algoritmasinin ayrica oldukga iyi bir performans
sergilemekte ve algoritma kime sayisinin Onsel tanimlamasini gerektirmemesi
sebebiyle yeni veri kimelerinde kime gruplarini bulmak igin iyi bir baglangi¢c noktasi

olarak islev gérdugu sonucuna ulasiimistir.

Hamalainen, Kumpulainen, Mozgovoy (2015) kimeleme ydntemlerini karsilastirmis
ve sonu¢ olarak kumeleme konusunda “En iyi yontem sudur” vb. bir kuralin
olamayacagini  vurgulamiglardir. Kimeleme ydntemlerinin  birbirine  gore
ustlnlUklerinin  oldugu, prensip olarak, hibrit ydntemlerinin ¢odu zaman en
bilgilendirici ve g¢ekici kimeleme modellerini Urettigi, ancak kullanimlarini sinirlayan
pratik problemlerin oldugu belirtiimigtir. Kati (strict) kimeleme yontemleri arasinda,
yogunluga dayali yontemler, spektral kimeleme, kernel k-ortalamalar ve hiyerargik
CHAMELEON algoritmasinin en umut verici goérinen algoritmalar oldugu; K-
Ortalamalar Yonteminin EVM’de, tipik egitimsel veriler icin en uygun yontemlerden
biri oldugu ve bu sebepten 6tlrl ¢ok populer oldugu vurgulanmigtir. K-Ortalamalar
Yonteminin diger alanlarda, etkinligi ve belki de daha kolay tespit edilebilir kimeleri

nedeniyle populerliginin daha anlasilabilir bir durumda oldugu sonucuna varmiglardir.

Atalay ve Oztiirk (2016), egitim durumlari itibariyle benzer 6zellikler gdsteren illerin
hangileri oldugunu incelemigtir. Arastirma kapsaminda kullanilan veriler, Turkiye
istatistik Kurumu (TUIK)'nun, adrese dayali alti yas Ustii niifus verileri olup, 2010
yilina aittir. Turkiye’deki illerin egitim durumlarini gosteren degigkenler belirlenmis ve
bu degiskenlerle kiimeleme analizi yapilmistir. Analiz safhasinda K-Ortalamalar

Yontemi kullaniimig ve uygun kiime sayisinin alti oldugu belirlenmistir.

Aksu, Guzeller ve Eser (2017), PISA 2012 6grenci anketi kapsaminda bulunan 6z
yeterlik, ilgi ve tutum ortalama puanlarini géz 6nidnde bulundurarak PISA 2012

katilmci Ulkeleri igerisinden 43 Ulkenin nasil kimelendigini incelemistir. Calisma
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kapsaminda kime dagihimlarini inceleme anlaminda hiyerarsik kimeleme yontemi
kullanilmigtir. Hiyerarsik kimeleme sonucu elde edilen kimelerin gecerligine iliskin
kanit sunmak icin ise K-Ortalamalar ve diskriminant analizi yontemi kullaniimigtir.
Calismanin sonuglari incelendiginde, 6z yeterlik puanlarina gore sekiz, ilgi puanlarina
gore yedi, tutum puanlarina gore ise alti farkli kiime olustugu belirlenmistir. Alt
boyutlara iliskin olusan kimeler incelendiginde, 6z yeterlik puanlari géz 6nunde
bulunduruldugunda Japonya ve S$angay’in tek basina birer kiime, ilgi puanlari g6z
onunde bulunduruldugunda Romanya’nin tek basina bir kiime, tutum puanlari g6z
onunde bulunduruldugunda ise Norve¢ ve Danimarka ile Japonya ve Kore’nin tek

basina birer kiime olusturdugu belirlenmigtir.

Navarro ve Ger (2018), kiimelemede model olusturmada i¢ gegerlik ve kararlilik
anlaminda en basaril algoritmalari belirlemeye calismistir. ic gecerlik ve kararlilik
Olcimlerine gbre hangi algoritmalarin daha iyi performans gdsterdigini belirlemek igin
yedi farkh algoritmanin performansi karsilastirimig, K-Ortalamalar ve PAM’in
(partition around medoids) bolim algoritmalar arasinda en iyi performansi gosterdigi
ve DIANA'nin (Divisive Analysis) ise hiyerarsik algoritmalar arasinda en iyi

performansi gosterdigi belirlenmistir.

iki agamali kiimeleme analizi ile ilgili arastirmalar. Kayri (2007), iki Asamali
Kiimeleme Analizini kullandigi calismada iki Asamali Kiimeleme Analizinin avantaiji
ve dezavantajlarini belirlemeye calismistir. Arastirma sonuglarina gore iki Asamali
Kimeleme Analizinin ideal kime sayisi konusunda bilgi verdigi ve analiz ile optimal
alt popullasyon sayisinin belirlenebildigi sonucuna ulasiimistir. Calisma kapsaminda
kiimeleme analizi teknikleri log-olabilirlik uzakhk 6l¢utine gére tanimlanmis ve bu
calisma log-olabilirlik oOlgitiini  kullanarak gruplarin  nasil  olusturulabilecegi
konusunda bir ornek teskil etmistir. Ayrica ABK ve BBK temel alinarak ideal kime
sayisi konusunda karsilastirma yapiimistir. Bu c¢alismanin sonunda, degiskenlerin
benzerligine gore BBK kullanilarak yedi kime belirlenmigtir. En ideal kime sayisini
elde etmek icin BBK’'nin ABK karsisinda kullanilabilecegi sonucuna variimistir. Ayrica
iki Asamali Kiimeleme Analizinde hem siirekli hem de kategorik degiskenlerin

kullanilabilecegi sonucuna variimistir.

Yildinm ve Akin (2009), veri madenciliginde 6énemli bir yere sahip olan kiimeleme
yontemlerini  karsilagstirmis  ve istanbul’da &grenim gdren 3468 ortadgretim

o6grencisinden elde edilen verileri kullanmigtir. Calisma kapsaminda, 6grencilerin
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siddet egilimlerine gbre gruplandiriimasi ve bu egdilime yol agan sebeplerin ortaya
cikarilmasi amaclanmistir. Merkeze dayali bolumleyici ve hiyerarsik kimeleme
yontemlerinden; K-Ortalama, iki Asamali Kimeleme ve CLARA (Clustering Large
Applications) ile elde edilen kimelerin karsilastirildigi ¢alismada ve bu yontemlerin

ustlin ve zayif yonlerini incelemistir.

Yilmaz (2012) calismasinda Universite 6grencilerinin eglence ya da iletisim amaciyla,
internet kullanimina goére profillerini belirlemek ve internetteki ilgisine bagli olarak
profillerinin farkli olup olmadi§i amaciyla iki Asamali Kiimeleme Analizini kullanmistir.
Calismanin érneklemini 358 Universite 6grencisi olusturmustur. Calisma kapsaminda,
Universite 6grencilerinin eglence ve iletisim amaciyla internet kullanimi anlaminda iki
kimeye ayristigi ve internet'e olan ilginin bu bdlinme Uzerinde blyik etkiye sahip
oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayni zamanda ¢alisma sonucuna goére ilk kime
cogunlukla erkek, interneti yogun kullanan ve internete blydk ©onem veren
ogrencilerden; ikinci kimenin ise interneti daha az kullanan ve internete orta dizeyde

onem veren 6grencilerden olustugu sonucuna ulasiimistir.

Ari, Ozkése ve Calp (2016) calismasinda, Borsa istanbul’da faaliyet gésteren 90
firma, finansal tablolarindan elde edilen bilgileri kullanmak suretiyle kimelere
ayrilmistir. Calismalarinda iki Asamali Kiimeleme Yontemini kullanmiglardir. Calisma
kapsaminda uygulanan Ug¢ farkli analizden ilk uygulamada 12 faktor ve 90 birimden
olusan matris iki Asamali Kiimeleme Analizine alinmis, sonucta kiime kalitesi orta
derecede olan iki adet kime elde edilmistir. ikinci uygulamada veri seti varyans
analizine tabi tutularak faktorlerden birimler icin istatistiksel olarak anlamli farklilik arz
etmeyen 5 faktdr elenmis, Iki Asamali Kimeleme Analizi elde kalan 7 faktdr
Uzerinden yapilmistir. Burada kime kalitesi oldukc¢a yuksek olan yine iki kime elde
edilmistir. Uglincli uygulamada ise daha 6nceki uygulamalarda eleman sayisi ¢ok
yuksek olan kime ayristirmak istenmis, sonucta 3 kimeli ancak kalitesi biraz daha

dusuk bir sonug elde edilmigtir.

Onen (2018), TIMSS-2015 uygulamasini g6z 6niinde bulundurarak matematik
basarisi Uzerinde etkisi oldugu dugunulen 6grenci ve ogretmene iliskin nitelikler ile
ogretimsel nitelikler agisindan doérdunct ve sekizinci sinif égrencilerini kiimelere
ayirmis ve her bir kiimeye iligkin bir 6grenci profili belirlenmistir. Calisma kapsaminda
iki Asamali Kimeleme Analizi kullaniimistir. Gergeklestirilen kiimeleme analizi

sonucunda doérdincu sinif dizeyinde Ug¢ kime, sekizinci sinif dizeyinde ise iki
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kimenin ortaya c¢iktigi goze carpmaktadir. Dorduncu sinif duzeyindeki kiimelerin
olusmasinda matematik basarisi, ogrenci ve oOgretmen niteliklerinin kimelerin
olugsmasinda en etkili olan 6zellikler oldugu belirlenmistir. Kimeleme igleminde en az
etkisi olan degiskenin ogretmen beyani g6z o6nunde bulundurularak belirlenen
ogretimsel nitelikler oldugu goérulmustir. Sekizinci sinif dizeyinde ortaya ¢ikan iki
kimenin olugsmasindaki en onemli 6zelliklerin ise 6grenci niteliklerinin; matematik
basarisi, o6gretmen nitelikleri ile ogretimsel niteliklerin ise kimelemede dusuk
dizeyde etkili oldugu goralmustar. Hem dordincl hem de sekizinci sinif dizeyi igin
matematik dersinde en basarili olan édrencilerin matematik dersi igin kendine glven
dizeyi ¢ok dusuk, matematik 6grenmeyi seven, matematik dersine iliskin 6gretimin
ilgi g¢ekici oldugunu dusunen, okul anlamindaki aidiyet hissi yuksek ve akran
baskisina ¢ok az maruz kalan dgrencileri oldugu géze ¢arpmaktadir. Hem doérdincu
hem de sekizinci sinif dlzeyi igin matematik dersi anlaminda basari dizeyi dusuk
ogrencilerin 6grenmekten hoglanmayan, matematik dersine iligskin dgretimin dikkat
¢ekici olmadigimi distinen, okul igin aidiyet hissi disuk dizeyde ve akran baskisi ile

karsi kargiya kalan dégrenciler oldugu gorulmustir.

Tekin (2018), U¢ farkli kimeleme analizi ydntemini kullanarak Borsa istanbul’da islem
goren hisse senetlerinden etkin bir portfdy olusturulmasini amacglamistir. Ayni
zamanda calismada hisse senetlerinden etkin bir portféy olusturmada kimeleme
analizi yontemlerinin kullanilabilirligi sinanmigstir. Calisma kapsaminda hiyerarsik
kimeleme yontemlerinden Ward yontemi, hiyerarsik olmayan kimeleme
yontemlerinden K-Ortalamalar ve iki Asamali Kiimeleme Ydéntemi kullanilarak toplam
69 adet hisse senedi kimelenmistir. Kimeleme analizinde kullanilan finansal
goOstergeler sirketlerin finansal tablolarindan ve hisse senedi fiyat hareketlerinden
elde edilmistir. Calisma sonucunda her ¢ yonteme goére olusan kimelerin genel

itibariyle benzer sekillendigi sonucuna ulasiimistir.

ilgili arastirmalar bir bitiin olarak degerlendirildiginde K-Ortalamalar Yénteminin
calismalarda siklikla kullanildigi, iki Asamali Kiimeleme Analizinin ve Kohenen'in Oz
Orgitlemeli Harita Yonteminin ise egitim bilimleri alaninda yapilan calismalar
kapsaminda c¢ok fazla kullaniimadi§i sonucuna ulasilimistir. Bunun yaninda ilgili
arastirmalarda belirli sayidaki calismada sadece iki farkli yéntemin sonuclari
incelenip karsilastirilirken daha fazla sayida yontemin sonuglarinin incelendidi ve

karsilastinldigi  bir arastirma bulgusuna rastlanamamigtir. Bunlara ek olarak
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kimeleme analizlerinin ¢ogunlukla Matlab ve SPSS Clemente programlarinda
gerceklestirildigi, R programi ile kiimeleme analizi yapiimadi§i belirlenmistir. ilgili
arastirmalar degerlendirildiginde kimeleme analizinden elde edilen sonuglarin ne
dizeyde gecerli olduguna iliskin delil sunmak amaciyla farkh olgutlere gore farkl
kimeleme yontemlerini inceleyen cgaligmalarin olmadigi belirlenmigtir. Bu nedenle
ilgili alan yazina katki saglamak amaciyla farkli kimeleme ydntemlerinden elde
edilen sonuglarin 6zellikle PISA gibi genis Olcekli bir sinavdan elde edilen buyuk
veriler yardimiyla incelenmesi gerektigi sonucuna ulagiimistir. Bu sayede alanda
calisma yapacak arastirmacilarin farkli kimeleme yontemlerinin birbirlerine gore
ustiin ve zayif yonlerini gormeleri ve arastirmalarina bu yonde sekil vermeleri dnemli
gorulmektedir. Bu sayede arastirmacilarin kimeleme analizinde kullanbilecekleri

yontemlerin gesitliligi konusunda bilgi sahibi olacaklari disunulmektedir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bolimde arastirmanin yontemi, calisma grubu, veri toplama araclari, verilerin

toplanmasi ve analizine yer verilmektedir.
Arastirmanin Turi

Bu calismada, 2015 PISA’ya katilim gosteren OECD dulkeleri farkli kimeleme
yontemleri ile modellenmis ve olusturulan modeller incelenmistir Arastirma
kapsaminda kullanilan degiskenler PISA 2015 o6grenci anketinde yer alan fen
ogretimine iliskin maddeler ve oOgrencilerin olasi basari puani ortalamalaridir.
Aragtirma, farkh kimeleme modellerinin incelenmesi amaciyla yapilmigtir. Calisma

bu yonuyle tarama modelinde betimsel arastirmalar altinda degerlendirilebilir.
Calisma Grubu

Arastirmanin amaglari dogrultusunda calisma verisini OECD tarafindan dizenlenen
PISA sinavina katilan dgrencilerin hazir verileri olusturmaktadir. Sinava 72 Ulkeden
toplam 540.000’e yakin 6grenci katilmigtir. Bu Glkelerden 35 tanesi OECD Uyesi olup,
bu 35 Ulkenin 6grenci sayisi toplamda 253.140’tir. OECD Ulkelerinden biri olan
Slovenya’nin kayip veri oraninin kabul edilebilir dizeyin Uzerinde olmasi sebebiyle
toplam 34 ulke ile kimeleme analizi gergeklestiriimistir. Calisma kapsaminda veri

kaynagi olarak kullanilan Glkelerin isimleri Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1

Ulke Kodlari

Sira__ Kod Ulkeler Sira Kod Ulkeler

1 JPN Japonya 18 ISR israil

2 KOR Kore 19 HUN Macaristan
3 EST Estonya 20 DNK Danimarka
4 BEL Belcika 21 CHE isvicre

5 CAN Kanada 22 GRC Yunanistan
6 AUT Avusturya 23 GBR ingiltere

7 CZE Cek Cumbhuriyeti 24 CHL Sili

8 NOR Norvec 25 SWE isveg

9 LUX Liksemburg 26 POL Polonya
10 NLD Hollanda 27 AUS Avustralya
11 DEU Almanya 28 USA Amerika
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12 SVK Slovakya 29 LVA Litvanya

13 ITA italya 30 PRT Portekiz

14 ESP ispanya 31 NZL Yeni Zelanda
15 ISL izlanda 32 IRL irlanda

16 FRA Fransa 33 TUR Turkiye

17 FIN Finlandiya 34 MEX Meksika

Calisma kapsaminda kimeleme analizine dahil edilen 34 Ulkenin 6grenci sayilarina

iligkin sutun grafigi Sekil 5’te gosterilmistir.

CAN AUS GBR TA BEL NZL MEX PRT ONK CHL AUT CZE ESP JPN ISR DEU SVN SVK FRA FIN TUR CHE RL USA HUN KOR EST GRC NOR SWE NLD LUX LVA POL L
0ECD lkeleri

900

800

=

8

=

§

g B
--—

Ogrenci Says:

=1

Sekil 5. Ogrenci sayilarinin iilkelere gore dagilimi

Ulkelerin katihmci sayilarina iliskin Sekil 5 incelendiginde, en fazla katiimcinin
Kanada’dan, en az katilimcinin ise izlanda’dan oldugu gdze ¢arpmaktadir. Katilimci
sayisi Kanada’dan sonra gobzle gorilir bir dusus gostermekte ve Kanada'yi
Avustralya ve ingiltere izlemektedir. En az katihimcinin bulundugu Ulke olarak ise,

izlanda’yi sirasiyla Polonya ve Litvanya izlemektedir.

Arastirma kapsaminda, verilerin analizine gecilmeden once veriler, analize hazir hale
getirilme amaciyla “Veri On isleme” siirecine tabi tutulmustur. Bu siirecte ilk olarak,

kayip veri analizi gergeklestiriimigtir.

Kayip veri analizi anlaminda, ¢oklu deger atama ydntemi kullaniimigtir. Coklu deger
atama yontemi, veri setinin yapisi geredi SPSS 20 programi tarafindan lojistik
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regresyon tabanli olarak gerceklestiriimigtir. Coklu deger atama yontemi, farkh
yapilarda veri setlerine uygulanabilen bir veri atama yontemidir. Yontemin calisma
prensibi, tamamlanmamis veri setinin daha 6nceden belirlenmis olan ¢ogaltma sayisi
kadar cogaltilarak, her bir kopyada kayip degerler yerine olasi de@erlerin atanmasi
seklindedir. Coklu deger atama yontemi, yanlihga ve u¢ degerlere karsi direncli,
gegerligi yuksek bir yontemdir. Yontem tesaduifi yapida kayip veriye sahip olan veri
setlerine uygulanmaktadir (Bodner, 2008; Graham, 2009; Little ve Rubin, 1987).
PISA anketlerine iligkin veri setindeki kayip verilerin rastlantisal bir yapiya sahip
olmasi sebebi ile arastirma kapsaminda kullanilan veri setine kayip veri atama
yontemlerinden ¢oklu deger atama yontemi uygulanmistir (Adams, Lietz ve Berezner,
2013; Kaplan ve Su, 2016). Kayip veri atamasi sonucunda, arastirma kapsaminda
kullanilan degiskenler g6z 6ninde bulunduruldugunda kayip veri miktari ¢ok fazla

olan Slovenya’ya iligkin veriler veri setinden ¢ikartiimistir.

Kayip veri atama isleminden sonra veri setine sistematik érnekleme uygulanmistir.
Veri setine sistematik 6rnekleme uygulanmasinin sebebi, PISA sinavinda 253.140
ogrenciden elde edilen verilere R programi kapsaminda kiimeleme analizi yapmak
icin eldeki veri setinin ¢ok buylk olmasi sebebiyle bilgisayarin hesaplama suresinin
gecikmesi ve bu gecikmenin giderilebilmesi icin ylksek islemcili bilgisayarlara ihtiyag
duyulmasidir. Program tarafindan kimeleme analizi kapsaminda en ideal slrede
sonu¢ veren maksimum birey sayisinin 10.000 ile sinirli olmasi nedeniyle oranti
sabiti k=25 (253.140/10.128) olarak belirlenmigtir. Excel programinda macro
olusturularak evrende yer alan her 25 06grenciden 1’i érnekleme alinmistir. Bu
islemlerimn ardindan galisma kapsaminda analize dahil edilen 6grenci sayisi 10.128
olarak belirlenmistir. Sistematik 6rnekleme sonucunda veri setinin 9870 6grenciye
iliskin verilerden meydana geldigi gorulmektedir. Sistematik 6rnekleme seckisiz
olmayan ve evren listesinden belli araliklarla segilen kisilerin yer aldigi érnekleme

yontemidir (Monette, Sullivan ve Jong, 1990).

Calismanin veri setini, PISA 2015 6grenci anketinde yer alan fen égretimine iliskin
maddelere verilen cevaplar olusturmaktadir. Fen ogretimine iligkin bu maddeler,
ogretmen ydnetimindeki fen bilgisi 6gretimi, fen bilgisi 6gretmenlerinden alinan geri
bildirim, fen bilgisi derslerine iliskin uyarlanabilir 6gretim ve sorgulama temelli fen

bilgisi 6gretimi olmak tGzere dort farkli kavramsal boyutta degerlendiriimektedir. PISA
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ogrenci anketinde yer alan ve c¢alisma kapsaminda veri toplama araci olarak

kullanilan alt testlerde yer alan maddelere iligkin bilgiler Tablo 2'de gdsterilmistir.

Tablo 2

Maddelere lliskin Bilgiler

Madd
Kavramsal Kavramsal Alt .
e Maddeler Ifadeler
Boyut Boyut
Sayisi
ST103Q01 - L
Ogretmen bilimsel fikirleri aciklar
. NA
Ogretmen
yonet_mf”_‘dek' ST103Q03  Biitlin sinif dgretmenle birlikte konuyu
fen bilgisi NA tartigir
ogretimi
(Faktor 1) 4 Ogretmen sorularimizi bizimle tartisir
ST103Q08
NA
ST103Q11 .
Ogretmen fikrini séyler
NA
ST104Q01 Ogretmen performansima iliskin bilgi verir
NA
Fen bilgisi ST104Q02 Ogretmen giiglii yanlarim hakkinda bana
Fen bilgisi ogretmenlerinde NA donut verir
saretimi n alinan geri
9 bildirim ST104Q03 Ogretmen beni hangi alanlarda hala
NA geligebilecegim konusunda bilgilendirir
(Faktor 2) 5
ST104Q04  Ogretmen performansimi nasil
NA yukseltebilecegimi soyler
Ogretmen 6grenme amaglarima nasil
ST104Q05 ulasacagim konusunda bana tavsiyede
NA bulunur
Fen bilgisi Ogretmen derse iliskin hazirhdini sinifin
derslerine iligkin 3 ST107Q01 ihtiyaclarina ve bilgi dizeyine gore yapar
uyarlanabilir NA
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Ogretim
(Faktor 3) ST107Q02
NA

ST107Q03
NA

ST098Q01
TA

ST098Q02
TA

ST098Q03
NA

ST098Q05

TA
Sorgulama

temelli fen
bilgisi dgretimi ST098Q06

TA
(Faktor 4)

ST098Q07
TA

ST098Q08
NA

ST098Q09
TA

ST098Q10
NA

Ogretmen, bir 6grencinin bir konuyu veya
gOrevi anlamada zorluk gekmesi

durumunda kisisel yardim saglar

Ogretmen, ¢ogu dgrencinin anlamada
zorluk gekecedini disindigu bir dersin

yapisinda degisiklige gider

Ogrencilere fikirlerini agiklama firsati

verilir

Ogrenciler, laboratuvarda deneyler

yaparak zaman gegirirler

Ogrencilerin fene iligkin sorularla ilgili

tartismasi gerekir

Ogrencilerden yaptiklari bir deneyden

sonug ¢ikarmalari istenir

Ogretmen bilimsel bir diisiincenin birkag
farkli olgu icin nasil uygulanabilecegini
aciklar

Ogrencilerin kendi deneylerini

tasarlamalarina izin verilir

Aragtirmalara iliskin tartisma gerceklesgtirilir

Ogretmen, fene iligkin kavramlarin
yasamla olan iliskisini agik bir sekilde
belirtir

Ogrencilerden fikirlerini test etmek igin

arastirma yapmalari istenir

Not: Maddelere iliskin derecelendirmeler, 6grencilerin fen bilgisi derslerinde ne siklikla ilgili durumlarla

karsi karsiya kaldiklarina iliskindir (1= Asla, 2= Bazi derslerde, 3= Cogu derste, 4= Hemen hemen her

derste)
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Verilerin Analizi

Arastirma kapsaminda kullanilan fen egitimine iligkin alt boyutlarda yer alan madde
sayisi toplaminin 21 olmasi ve bu 21 maddeye iliskin puanlar girdi olarak kullanildigi
takdirde bu puanlara iligkin yapilacak olan yorumlarin model incelemesinin 6nune
gecgecegi ve yorumlama kolayligi g6z onunde bulundurularak c¢alismada faktor
puanlari kullanilmistir. Ayrica, faktor puanlarinin iligkili degiskenlerin agirhklandiriimig
kombinasyonlari olmasinin bu puan tirlerini gercek degerler karsisinda daha
guvenilir ve daha kaliteli yapmasi da faktor puanlarinin arastirma kapsaminda tercih
edilmesinin sebeplerindendir (Fiedler ve Mcdonald, 1993). Faktor puanlari, gizil
degiskenlere iliskin bilgi sahibi olmak ve o&rneklemi olusturan bireylere iliskin
puanlarin gizil boyuttaki goreceli durumunu belirlemek gibi ¢ok g¢esitli amaglar icin
kullanilabilir. Kavramsal olarak faktor puani, gizil faktérin dogrudan olgulebildigi
varsayildiginda o kisinin gozlemlenebilecek puanidir ve degiskenlere iliskin yeni
degerlerdir. Faktor puanlari agirliklandiriimig, ortalamasi 0 standart sapmasi 1
seklinde dlceklendiriimis puanlardir. Teoride her ne kadar faktdr puanlarinin
ortalamasinin 0’a esit oldugu belirtiise de, pratikte 0 noktasindan kaymalar
gorllebilmektedir (Mulaik, 2009; Thompson, 2004). Faktér puanlari, bilgisayar
programlari kullanilarak olusturulabilmektedir. Arastirmada kullanilan faktor puanlari
SPSS 20 programi kullanilarak olusturulmustur. Faktér puanlarinin kestirimine iligkin
degisik yontemler mevcuttur. Arastirma kapsaminda kullanilan faktér puanlari, en
kUguk kareler yontemini temel alan, ¢cok kolay bir sekilde ve istatistiksel gecerligi
diger yontemlerle kestirilen faktér puanlari ile karsilastirildiginda daha ylksek olan

regresyon yontemi ile kestirilmistir (Grice, 2001; Mulaik, 2009).

Faktor puanlarina iliskin yorum yapilirken, orijinal puan toplami veya orijinal puanlarin
ortalamasi kullanilarak yapilan yorumlara benzer yorumlar yapilmaktadir. Bir baska
deyisle, sifir faktor puani kisinin ilgili 6zniteliklerinin 6nem derecesinin drneklem igin
ortalamaya yakin oldugu, pozitif faktér puani ortalamanin Uzerinde oldugu, negatif
faktor puani ise kisinin ilgili 6zniteliklerinin dnem derecesinin ortalamanin altinda
oldugu anlamina gelmektedir (DiStefano, Zhu ve Mindrilla, 2009; Grice, 2001; Wells,
1999).

Calisma kapsaminda girdi degiskeni olarak fen bilgisi 6gretimi ile ilgili 21 maddeye

iliskin dort alt boyutu temsilen faktér puanlari ortalamasi ile birlikte 10 farkli olasi fen
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basari puaninin ortalamasi alinmis ve elde edilen degisken de diger dort degiskenle

birlikte analizlerde kullanilmistir.

Arastirmada, Kohonen'’in Oz Orgiitlemeli Harita Yéntemi, K-Ortalamalar Yéntemi ve
iki Asamali Kimeleme Analizi kullanilmistir. Kohonen’in Oz Orgutlemeli Harita
Yoéntemi ile kiimeleme analizi ve K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi R programi ile Iki
Asamali Kimeleme Analizi ise SPSS 20 ile gercgeklestiriimistir. R programi

kapsaminda gergeklestirilen analizlerde 18 farkli fonksiyon paketi kullaniimistir.

Kimeleme analizi, bir gozlemler setinin yapisal karakteristiklerini dlgmeye c¢alisan
objektif bir metottur. Kimeleme analizinde verilere iliskin normal dagilim varsayimi
olmakla birlikte normallik varsayimi prensipte kalmakta, c¢ok fazla dikkate
alinmamaktadir. Ayrica kimeleme analizinde kovaryans matrisine iliskin herhangi bir
varsayim bulunmamakta, diger ¢ok degiskenli analizlerde aranan dogrusallik, es
varyansa sahip olma gibi varsayimlar da aranmamaktadir. Kisacasi kimeleme
analizi, varsayimlarin ihlallerine direngli (robust) bir analiz turddur (Garson, 2014,
Hair, Black, Babin ve Anderson, 2009; Tathdil, 1992).

Kimeleme analizi varsayimlarin ihlali s6z konusu oldugunda her ne kadar direngli bir
analiz tlrl olsa da, arastirma kapsaminda kullanilan veri seti ile ilgili daha ayrintili
bilgi sahibi olmak ve herhangi bir veri 6n isleme hatasina sebebiyet vermemek adina,

veri setine iligkin normallik ve dogrusallik varsayimlari incelenmigtir.

Veriyi 6n igsleme anlaminda en 6nemli basamaklardan bir tanesi dlgeklendirmedir.
Olceklendirme, normallestirme ve standartlastirma olmak Uzere iki farkli baslik
altinda incelenmektedir. Normallestirme, sinirli aralikta degerlere ihtiya¢ oldugunda
faydalidir. Standartlastirma ise, belirli mesafe olgutlerine dayanan &zellikler
arasindaki benzerlikleri kargilagtirmak i¢cin 6nem arz edebileceginden kumeleme
analizinden 6nce normallestirmeye gore daha sik kullaniimaktadir ve standartlagtirma

ile ilgili veriler ortalamasi 0 standart sapmasi 1 olan puanlara donusttruldr.

Veri madenciliginde gurultalt/kirli veri olarak tanimlanan u¢ dederlerin analiz
sonuglarini olumsuz yonde etkilememesi amaciyla ¢calisma kapsaminda ele alinan
degiskenlerin ayni 6lgek dizeyine indirgenmesi amaglanmistir. Bu sebeple olasi fen
basari puanlari ortalamasina iligskin yUksek degerler standardize edilmis “z”
degerlerine donlsturilmls ve analizlerde olasi fen basari puanlari ortalamasi yerine

standardize edilmig z deg@erleri kullaniimistir.
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Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Yéntemi denetimsiz 6grenme gergeklestiren bir
sinir ag! yapisina sahip oldugundan ve kumeleme analizi ile veri setinin temel
yapisinin belirlenmeye calisiimasi amaglandigindan, arastirmada kullanilan veri seti
egitim ve test veri seti olmak Uzere ikiye ayrilmamig, hem egitim hem de test

surecinde veri setinin tamami kullaniimigtir.

Arastirmanin birinci alt problemi icin Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Ydntemi
kapsaminda egitim surecine iligskin bilgi elde etme anlaminda en yakin birime olan
ortalama uzaklik-iterasyon sayisi grafigi; modele iliskin olusturulan iki boyutlu
haritanin niteligini belirlemede sayi grafigi; néronlarin komsuluk mesafesine iligkin
bilgi elde etmede komsuluk mesafesi grafigi; kurulan modeldeki birim ve
degiskenlerin dagilimindaki kaliplar hakkinda bilgi sahibi olmada kod vektorleri
haritasi; degiskenlerin kimelemedeki 6nemine iligkin bilgi elde etmede 1sI grafikleri;
ideal kime sayisini belirlemede ise kime igi kareler toplaminin degisimi, farkh kiime

sayilari icin siluet grafikleri ve kalibrasyon grafiginden yararlaniimistir.

Arastirmanin ikinci alt problemi icin K-Ortalamalar Yontemi kapsaminda ideal kime
sayisini belirlemede grup ici kareler toplami, kimeler arasi hata degerleri, ABK ve

BBK degerleri, Gap istatistigi ve kiimelere iliskin dagilim grafiginden yararlaniimistir.

Arastirmanin tglnci alt problemi icin iki Asamali Kiimeleme Analizi kapsaminda
ideal kime sayisini belirlemede farkli kime sayilari igin siluet degerlerinden;
Schwarz'in Bayesci Olgiti'nden, BBK degisiminden, BBK oranindan ve uzaklik
Olgusu oranindan; girdi degiskenlerinin kimelerin olugsmasindaki onem duzeyi igin ise

degiskenlere iliskin dnem duzeyi grafiginden yararlanilmigtir.
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolumde, belirlenen alt problemlerin sirasina gore bulgular ve iliskili tablolara yer
verilmigtir. Belirlenen alt problemler sirayla basliklar halinde belirtiimis ve bulgular
yorumlanmigtir. Arastirma kapsaminda kullanilan tg farkli kimeleme analizine iligkin
bulgulara gegilmeden 06nce kimeleme analizinde girdi olarak kullanilan faktor
puanlari ile ilgili 6n bilgi sahibi olma anlaminda betimsel istatistikler, normallik ve
korelasyon degerleri incelenmigtir. Calisma kapsaminda d&grencilerin  PISA
sinavindan elde ettikleri sonuglara gore kiimeleme analizinde kullanilan degiskenlerin

isimleri ile merkezi egilim ve degiskenlik dlguleri Tablo 3’te gosterilmistir.
Tablo 3

Degiskenlere iliskin Betimsel Istatistikler

Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 Faktor 4 PVSCIENCE
Min. -3.025730 -2.240240 -1.497220 -1.90580 130

1. Ceyrek -0.494815 0.790430 -0.661040 -0.55828 426.8

Medyan -0.003210 0.001050 -0.023180 -0.00086 497.5
Ortalama 0.003238 0.009943 -0.007968 0.01963 495.8
Maksimum 2.071930 2.008300 2.681290 2.13676 839.7
Standart

Sapma 0.9945847 0.9960432 0.9881865 0.9990277 97.79843

Not: Faktér 1 (Ogretmen yénetimindeki fen bilgisi gretimi), Faktér 2 (Fen Bilgisi 6gretmenlerinden
alinan geri bildirim), Faktér 3 (Fen Bilgisi derslerine iligskin uyarlanabilir 6gretim), Faktér 4 (Sorgulama
temelli fen bilgisi 6gretimi), Faktér 5/PVSCIENCE (Fene iliskin olasi basari puani ortalamasi)

Degdiskenlerin betimsel istatistiklerine iliskin Tablo 3 incelendiginde, kayip veriye
rastlanmadigi, PVSCIENCE degiskeninin 130 ile 839.7 arasinda degerler aldigi
gorulmektedir. Yine ayni tablo incelendiginde, faktor1, faktor2, faktor3 ve faktor4’in
ortalamalarinin 0 standart sapmalarinin ise 1’e ¢ok yakin oldugu; PVSCIENCE
degiskeninin standart sapma degerinin ise 97.79843 oldugu gdzlemlenmektedir.
Daha 6nce de bahsedildigi gibi, analizlerde olasi fen basari puanlari ortalamasi

yerine standardize edilmis z degerleri kullaniimistir. Veri setinde yer alan
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degiskenlerin dagilimina iligkin bilgi sahibi olma anlaminda olusturulan Q-Q grafikleri

Sekil’de gosterilmigtir. Q-Q grafikleri Sekil 6'da gosterilmistir.
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Sekil 6. Faktorler icin elde edilen g-q grafikleri

Arastirma kapsamindaki olasi basari puanlari ortalamasina iliskin Q-Q Plot grafigi
incelendiginde, ilgili degiskenin normal dagilima c¢ok yakin oldugu sodylenebilir.
Normallik varsayimi igin kullanilan istatistiksel yontemlerden biri olan Kolmogorov

Smirnov normallik testi sonuglari Tablo 4’te gosterilmistir.
Tablo 4

Kolmogorov Smirnov Normallik Testi Sonucu

Kolmogorov Smirnov Degeri p
Faktor 1 0.11 .080
Faktor 2 0.09 .076
Faktor 3 0.16 .064
Faktor 4 0.12 .058
PVSCIENCE 0.01 .052

Kolmogorov Smirnov test sonucu ve Q-Q Plot grafigi ile gdzlemlenen normal dagilim

sonucunu destekler niteliktedir (p>0.05).

Varsayimlar kapsaminda ikinci olarak, dogrusallik varsayimi incelenmistir.
Dogrusallik varsayimi, analize dahil edilen degigkenlere iliskin korelasyonlarin g¢ok
yuksek (0.8 ve Uzeri) dizeyde olmamasi ile iligkilidir. Kisacasi bu varsayimla,
degiskenler arasi iligkilerin cok ylksek olmasi istenilen bir durum degildir. Sekil 7°de
iligkiler ve birlike dagilim matrisine iligkin grafik gosterilmigtir.
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Sekil 7. lligkiler ve birlikte dagilim matrisi

Sekil 7 incelendiginde, degiskenler arasinda guglu iligkiler olmadidi, en yuksek ikili
korelasyon degerinin 0.486 (faktdr 3 ve faktor 4 arasinda) oldugu goze ¢carpmaktadir.
Daha once de belirtildigi gibi, kimeleme analizinde varsayimlarin kargilanmasi gibi
bir zorunlulugun olmamasi ve standardizasyon islemi ile varsayimlarin kismen
karsilanmasi goz onunde bulunduruldugunda, arastirma kapsamindaki analizlere

devam edilmistir.

Ayni zamanda arastirma kapsaminda kayip veri oraninin ¢ok yuksek oldugu
Slovenya’ya iligskin katilimcilar g¢alisma grubuna dahil edilmemis ve analizler 34

ulkeye iligkin katilimci grubu ile gergeklestirilmigtir.

Slovenya'’ya iligkin kayip veri oraninin ¢ok yuksek olmasi ve bu sebeple kayip veri
atamasi sonucu atanan verilerin ¢ok sik bir sekilde tekrar etmesi sonucunda
degiskenler bazinda korelasyonlarin hesaplanmadigi goérulmektedir. Bu sebeple,
Slovenya'’ya iliskin katilimcilar arastirma kapsaminin disinda tutulmus ve analizler 34

ulkeye iligkin katilimci grubu ile gergeklestirilmigtir.
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Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular

Caligmanin birinci alt probleminde Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita Yontemi ile elde
edilen kime sayilari ve kimelere iligkin istatistikler rapor edilmistir (Kohonen, 2001).
Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita ydntemi ile Kiimeleme Analizinin gerceklestiriimesi
icin calismada R programi kullaniimistir. Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita
Yonteminde c¢ok boyutlu iki nesne benzer ise iki boyutlu duzlemdeki pozisyonlari
birbirine yakin olmalidir. Bu yontemde nesneleri “surekli bir uzayda” eslemek yerine,
nesnelerin haritalandirildigi néronlardan meydana gelen iki boyutlu bir grafik kullanir.
Cok boyutlu dlgekleme en bilyik farkliiklara odaklanirken, Kohonen'in Oz
Orgltlemeli Harita Yéntemi blyik benzerliklere odaklanmaktadir. Bir bagka deyisle,
¢ok boyutlu olgcekleme ile gergeklestirilen iki boyutlu bir ¢izimde buyuk bir mesafe
gergek bir mesafenin tahmini olarak dogrudan yorumlanabilirken; Kohonen'in Oz
Orgiitlemeli Harita Yontemi ile sadece ayni veya komsu birimlere eslenen nesnelerin
cok benzer oldugu sdylenebilir. Ozetlemek gerekirse genel anlamda Kohonen'in
yontemi, temel bilesen analizi (Hotelling, 1933), ¢ok boyutlu dlgekleme (Kruskal ve
Wish, 1978) gibi klasik yontemleri sinir adi temelli bir sekilde devam ettirir ve

kiimelenme sonuglarini kolayca anlasilabilir bir geometrik ekran olarak gorsellestirir.

Mevcut analizde néron sayisi, baslangigtaki grid olarak kullanilacak veri setinin 9,870
g6zlemine uyum saglama anlaminda program tarafindan makul sayi olarak belirlenen
30 x 30 = 900 ndérondan olusacak sekilde secilmistir. Grid icin belirlenen sekil
altigendir. Yineleme sayisi ve 6grenme orani varsayilan degerler olan 100 ve 0.05
seviyelerinde tutulmustur (6grenme orani her iterasyonda dogrusal olarak 0.01
oraninda azalmaktadir. Normalde 6grenme orani, analizin basinda belirlenir ve
iterasyon sayisi degistikce degisim gostermez. Fakat Kohonen’in Oz Orgitlemeli
Harita Yontemi ile kimeleme s6z konusu oldugunda, yakinsamanin saglanmasi igin
6grenme oranini azaltmak gerekmektedir. Bir baska deyisle, 6grenme orani

degismezse, 6grenme surecinin sonu gelmeyebilir.

Kohonen'’in Oz Orgiitlemeli Harita Yoéntemi ile kimeleme analizinin ilk asamasi egitim
surecidir. Egitim surecine iligskin iterasyonlar arttikga, her néronun agirliklarindan
dolayl o noron tarafindan temsil edilen 6rneklere iliskin mesafe azalir. Calisma
kapsaminda iterasyon sayisina bagll olarak elde edilen kimeler icin kime igi

uzakliklarin nasil bir degisim gosterdigi Sekil 8'de gosterilmistir.
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Sekil 8. Veri setinin egitim sureci

Sekil 8 incelendiginde Kohonen’in Oz Orgiitilemeli Harita Yénteminin egitim sirecine
iliskin iterasyon sayisi arttikga, her bir néronun agirligindan o néron tarafindan temsil
edilen drneklere olan uzakhgin azaldigi géze carpmaktadir. Ayni zamanda egitim
surecine iligkin grafik incelendiginde, gozlemler ile onlara en yakin birim arasindaki
ortalama mesafenin stabilize olmamasina ragmen son iterasyonlarda daha hizli bir
disme egiliminin oldugu gorulmekte, dolayisiyla egitim surecinin etkili oldugu géze
carpmaktadir. Bu asamada istenilen, yamag birikinti grafiginde oldugu gibi c¢izgi
grafiginin diz bir platoya ulagsmasidir. Ayni zamanda, iterasyon sayisinin
arttirilmasinin hizli bir digsme egilimine girmesi sebebiyle daha iyi bir uyuma igaret
etmeyecegi dusunulmus, iterasyon sayisinin arttirilmasi ile olugabilecek olan asiri
uygunluk (overfitting) tehlikesine karsin iterasyon sayisini varsayilan miktar olan
100’de tutma karari alinmigtir. Elde edilen bu sonuca goére iterasyon sayisinin

kimeleme analizi igin yeterli oldugu belirlenmistir.

Kohonen’in Oz Orgutlemeli Harita Yontemi ile, her bir nérona kac¢ tane ornek
eslendiginin sayisini gorsellestirmeye yardimci olan Sayi Grafigi (Counts Plot) elde
edilmektedir. Bu gorsel, kimelemeye iligkin asil haritanin kalitesinin bir olgUsuddr.
Sekil 9’da yer alan grafikte her bir néronda yer alan birim sayilari renkler araciligiyla
goOsterilmektedir. Grafigin sol tarafinda dikey olarak gdsterilen renk paleti
incelendiginde maviden kirmiziya dogru metrik bir derecelendirme yapilmaktadir.
Mavi renkler noronlarda yer alan birim sayisinin dusuk oldugunu; kirmizi renkler ise
ndronlarda yer alan birim sayisinin fazla oldugunu gdéstermektedir. Cok sayida mavi

renkli néronun olmasi haritanin boyutunun yani néron sayisinin veri seti igin fazla
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olduguna ve dolayisiyla azaltiimasi gerektigini gosterirken; ¢ok sayida kirmizi renkli
noronun olmasi ise harita i¢in kullaniimasi gereken ndron sayisinin arttiriimasi
anlamina gelmektedir. Ayrica, genel anlamda renk paletinde yer alan néron bagina 5-
10 noron hedeflenmesinin de homojenlige katki saglayacagi dusunulmektedir
(Kohonen, 2001; Wehrens ve Buydens, 2007). Calisma kapsaminda her bir néronda

yer alan birim sayilarina iliskin Sayi Grafigi Sekil 9’da gosterilmigtir.

Sekil 9. Noronlarda yer alan birimlere iliskin sayi grafigi

Analize iligskin Sekil 9’da gdsterilen grafik incelendiginde, néron basina diisen gézlem
sayisinin nispeten homojen oldugu soylenebilir. Ayrica genel anlamda, renk
paletinde yer alan her bir renk i¢in haritada en az 5-10 néron yer aldig1 goérulmektedir.
Sonu¢ olarak, Sekil 9'da gdsterilen 900 nérondan meydana gelen harita ve veri
setinde yer alan birim sayisi géz 6nunde bulunduruldugunda noron sayisinin yeterli

oldugu kanisina variimistir.

Analiz sonucunda elde edilen grafiklerden bir digeri ise, noéronlarin komsuluk
mesafesine iligkin bilgi veren "Komsuluk mesafesi grafigidir’. Bu grafik, “U-Matrisi”
olarak da bilinir. Bu grafik, haritada yer alan her bir néronun birbirine olan mesafesi

hakkinda bilgi vermekte, benzer noronlari bir araya getirirken sinirlarin kullaniimasini
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onermektedir. Kohenen’in Oz Orgltlemeli Harita Yontemiyle elde edilen kiimeler ve
kimeler arasi mesafelere iliskin Komsuluk Mesafesi Grafigi Sekil 10’da gosterilmistir.

Sekil 10. Komsuluk mesafesi grafigi

Sekil 10 incelendiginde, renk paleti maviden kirmiziya dogru ilerledikge ndronlarin
komsuluk mesafelerinin arttigi géze carpmaktadir. Séz konusu olan mesafe Oklid
mesafesidir. Komsuluk mesafelerinin renk paleti ile gdsterildigi grafikte mavi renkler
noronlar arasi mesafenin disik oldugunu dolayisiyla néron gruplarinin benzer
olduguna isaret etmektedir. Grafikte yer alan kirmizi renkler ise ndronlar arasi
mesafenin fazla oldugunu dolayisiyla néron gruplarinin farkli olduguna isaret
etmektedir. Bu durum g6z oniinde bulunduruldugunda Sekil 10, Kohonen’in Oz
Orgitlemeli Harita Yontemi kapsaminda olusturulan kimeleri tanimlamak igin
kullanilabilir. Sekil 10°da gdsterilen grafik incelendiginde, komsularina ¢ok yakin olan
noronlarin koyu mavi renkler oldugu, komsularina orta mesafede yakin olan
noronlarin yesil renkler oldugu, komsularina uzak mesafede olan ndronlarin ise
kirmizi renkler oldugu belirlenmigtir. Bu durum, gorsel anlamda kimelerin birbirinden

iyi bir sekilde ayrigtirilabilecegine iligkin bir ipucudur.

Noronlara iliskin agirhk vektorleri bir diger adiyla “Kodlar”, 6z orgutlemeli bir harita

olusturmak icin kullanilan degiskenlerin normallestiriimis degerlerinden olugur. Her bir
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renklerin yogunlugu ilgili degiskenin goreceli etkisi hakkinda bilgi vermektedir. Kod

néronun agirlik vektort, o noronla eslenen orneklerin temsilcisidir. Haritadaki agirlik
Sekil 11°de her bir néronun analize alinan degiskenler tarafindan nasil bir agirliga

vektorlerinin dagilimina iliskin harita incelendiginde, Faktor 1 (fct.1) degiskenine

haritanin farkli alanlarinin tanimlanmasinda analize alinan degiskenlerin roll
hakkinda bilgi vermektedir. Analiz sonucunda elde edilen Agirlik Vektorlerine iligkin
sahip oldugu gosteriimektedir. Haritada yer alan degiskenlere iligkin tanimlanan

vektorleri gorsellestirerek, birimler ve degiskenlerin dagihimindaki kaliplar hakkinda
bilgi sahibi olunmaktadir. Kisacasi, kod vektorlerinin dagilimina iliskin bir harita, ilgili

harita Sekil 11°de gdsterilmistir.
Sekil 11. Kod vektorlerinin dagilimina iligkin harita

iliskin agirhgin,
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aldigi ve diger degiskenlere gore agiriginin daha fazla oldugu géze garpmaktadir.
Fen okuryazarligina iligkin olasi basari puan ortalamasi olarak tanimlanan z
degdiskeninin ise ikincil duzeyde haritayi meydana getiren noéronlarin buyuk bir
¢ogunlugunda yer aldigi ve diger degiskenlere gore agirhdinin daha fazla oldugu

gOze carpmaktadir.

Noron sayisi ve degisken sayisi arttikga kod vektorlerinin dagilimina iliskin haritayi
okumak zorlagmaktadir. Analiz kapsaminda olusturulan kod vektorlerinin dagilimina
iligkin haritanin 900 ndérondan meydana gelmesi, bu haritanin yorumlanmasini
zorlastirmaktadir. Bu noktada, analize alinan butun degiskenlerin agirliklarini tek bir
haritada belirlemeye c¢alismak yerine, her bir degisken icin ylksek ve dusuk degerli
alanlar arasindaki kontrastt vurgulamaya c¢alisan bir grafik olusturulabilir.
Olusturulacak tek degdiskenli bu grafiklerin yorumlanmasi, kod vektorlerinin

yorumlanmasina nazaran daha kolaydir.

Sekil 12’de analiz kapsaminda kullanilan bes degiskenin analiz sonucunda meydana
gelen kimelerin olusumunda nasil bir dneme sahip olduguna iligkin Isi Grafikleri yer

almaktadir.

Faktor 4 Faktér § (2)

Sekil 12. Faktorlere iligkin 1s1 grafikleri

Sekil 12°de gosterilen 1s1 grafikleri incelendiginde dikey eksende yer alan birim

sayllarinin normallestiriimis degerler oldugu goze carpmaktadir. Daha 6nce renk
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paletinde maviden kirmiziya dogru gegisin sayisal olarak 0’dan 60’a kadar oldugu
g6z Onune alindiginda bu defa normallestiriimis degerlerin -2 ile +2 arasinda
degiskenlik gosterdigi  belirlenmistir. Isi grafikleri incelendiginde, faktor1’in
kimelenme anlaminda en fazla etkiye sahip oldugu alanda faktdér 3 en az etkiye;
faktor 3’Un en az etkiye sahip oldugu alanda faktor 4’Gn faktor 3 kadar olmasa da
goreceli olarak en az etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Bunun yaninda faktor 2’'nin
kimelenme anlaminda en ¢ok etkiye sahip oldugu alanda faktor 4’an faktor 2 kadar
olmasa da kimelenme anlaminda etkili oldugu g6ze carpmaktadir. Elde edilen bu
sonuglara gore Faktor 1 ile Faktor 3 arasinda negatif yonde bir iligski bulunurken
Faktor 4 ile Faktor 2 arasinda pozitif yonde bir iligki oldugu soylenebilir. Bunun
durumun sebebi Faktér 1 ile Faktor 3 icin elde edilen grafikler farkli renklerde
gosterilirken; faktor 4 ve faktor 2 icin elde edilen grafiklerin ayni renkte

gOsterilmesidir.

Her bir degiskenin kimeleme analizinde nasil bir etkiye sahip olduguna iligkin isi
grafiklerinden elde edilen bilgilerin ardindan ¢alismada elde edilen verilerin kag¢ kiime
altinda bir araya geldiklerinin belirlenmesi asamasina gecilmistir. Bunun igin dncelikle
veri setinde yer alan birimler igin elde edilecek kiime sayilarina goére kiime igi kareler
toplaminin nasil bir degiskenlik gosterdigine iliskin Sekil 13’te gosterilen grafigin

incelenmesi gerekmektedir.
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Sekil 13. Kime saylilarina gore kiime igi kareler toplaminin degisimi
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Sekil 13’'te gosterilen grafikte ideal kime sayisinin belirlenebilmesi icin grafigin belli
bir noktadan sonra duz bir plato seklinde olmasi gerekmektedir. Bu grafik Uzerinden
elde edilen ideal kime sayisinin belilenmesi gorsel olarak zor oldugundan sirasiyla
kime sayisinin k=2, k=3, k=4 ve k=5 olmasi durumunda elde edilen Siluet
grafiklerinin incelenmesi gerekmektedir. Farkli kime sayilari i¢in elde edilen Siluet
grafikleri Sekil 14’'te gosterilmistir.
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Sekil 14. Kimelerin gecerligine iligkin siluet grafikleri

Kimeleme analizi s6z konusu oldugunda, elde edilen kimeler arasindaki ayirma
mesafesini incelemek icin, yani elde edilen kiime sayisina karar vermek igin siluet
analizi kullanilabilir. Siluet analizine iligkin grafik, bir kimedeki her noktanin komsu
kimelerdeki noktalara ne kadar yakin oldugu ve kimelerin sayisi gibi parametreleri

gorsel olarak degerlendirme ile ilgilidir. Siluet degeri -1 ile +1 arasinda bir deger alir.

Siluet katsayisi hesaplanirken hem kiimeler arasi hem de kiime ici uzakliklar dikkate
alinmaktadir. R programi ile siluet analizi gerceklestirildiginde elde edilen grafik, hem

kimeler icin ayri ayri hesaplanmig siluet degerlerini hem de ortalama siluet degerini
icermektedir.
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Siluet katsayilari, dort farkli seviye altinda degerlendirilir. Eger elde edilen siluet
katsayisi 0.25'e esit veya bu degerden kugukse Onem arz eden bir kimeye
rastlanmadigi, 0.26-0.50 arasinda ise elde edilen yapinin zayif oldugu ve farkli
algoritmalarin denenmesi gerektigi, 0.51-0.70 arasinda ise makul bir yapinin,
0.71-1.00 arasinda ise gug¢lu bir yapinin s6z konusu olduguna iligkin yorum yapilabilir

(Kaufman ve Rousseeuw, 1990).

Aragtirma kapsaminda elde edilen siluet grafikleri incelendiginde, kime sayisi iki
olarak belirlendiginde birinci kimede 337, ikinci kimede 563 ndronun yer aldidi ve
kime sayisina iligkin ortalama siluet degerinin 0.25 oldugu; kime sayisi U¢ olarak
belirlendiginde birinci kimede 238, ikinci kimede 329, U¢luncu kimede 333 néronun
yer aldigi ve kime sayisina iligskin ortalama siluet degerinin 0.19 oldugu; kiime sayisi
dort olarak belirlendiginde birinci kimede 188, ikinci kiimede 270, Uguncu kimede
191, doérduncl kimede 251 noéronun yer aldigi ve kime sayisina iligkin ortalama
siluet degerinin 0.53 oldugu; kime sayisi bes olarak belirlendiginde birinci kimenin
140, ikinci kimenin 259, Uclncli kimenin 205, doérduncli kimenin 124, besinci
kiimenin 172 ndérondan meydana geldigi ve kime sayisina iligkin ortalama siluet
katsayisinin 0.18 oldugu tespit edilmistir. ideal kiime sayisi dort olarak belirlendiginde
her bir kime icin ayri ayri elde edilen sihouette degerlerinin 0.51’in Gzerinde oldugu,
yani dort kimenin de kabul edilebilir bir yapiya sahip oldugu ve analiz sonucu elde
edilen ortalama siluet degerinin 0.53 oldugu belirlenmistir. Sekil 14’te ideal kime
sayisl iki, u¢ ve bes olarak belirlendiginde yanlig kumelere atanan noronlarin
olabilecegi (negatif ydondeki renk uzantilari) gérilmektedir. Sonug¢ olarak elde edilen
ortalama siluet katsayisi ile kimeler i¢i siluet katsayilarinin 0.50’nin tzerinde olmasi
ve yanlis kimelere atanan noronlarin olmamasi goéz o6nunde bulunduruldugunda,
belirlenen ideal kiime sayisinin 4 (dort) ve secilen kimeleme yonteminin uygun
oldugu soylenebilir. Bunun yaninda birbirine benzeyen ve yan yana olan néronlarin
bir araya gelmesiyle olugsan ve ideal kime sayisina iligkin bir diger Olgut olan

kalibrasyon grafigi Sekil 15’te gosterilmigtir.
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Sekil 15. Kimelere iligkin kalibrasyon grafigi

Kalibrasyon grafigi olusturma slrecinin baslangic asamasinda her &grenci
(g6zlem/birim) ayri bir kime olarak kabul edilmektedir ve dolayisiyla kiimelerin sayisi
g6zlem sayisina esit olmaktadir. Algoritmanin bir sonraki adiminda bu kiimelerden
benzerlik gosterenler tek bir kiime oluncaya ya da istenen 6zellikleri saglayana kadar
birlestiriimektedir. Birlestirme slrecinde, kimelerin hem uzakliklari hem de haritadaki
konumlari dikkate alinmaktadir. Noronlarin bir araya gelmesiyle olusan kalibrasyon
grafiginde harita ylzeyinde bulunan kimeler bitisiktir. Fakat analizde kullanilan girdi
degiskenlerine iligkin dagihmlara bagll olarak harita yuzeyindeki bitigikliklerde
farkhliklar olabilmektedir. Béyle bir durumda kiimelerin homojenligine iliskin olumsuz
durumlar olusabilir. Bitisik kimeler olusturabilmek igin, analiz sonucunda elde edilen
harita Uzerinde birbirine benzer ve birbirine yakin noronlari birlestirme amaciyla
hiyerarsik kimeleme ydntemi kullaniimaktadir (Kohonen, 2001). Bu kapsamda,
alanyazinda en fazla kullanilan yéntem Yiginsal Hiyerargik Kimeleme Ydntemidir
(Hierarchical Agglomerative Clustering Method). Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita
Yontemi ve yiginsal hiyerarsik kimeleme yonteminin birlikte kullanildigr bu adim
“Kalibrasyon” asamasi olarak adlandiriimaktadir. Kalibrasyon asamasi ile Kohonen’in

Oz Orgutlemeli Harita Yontemi kullanilarak olusturulan néron siniflari dagihiminin
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sikistinlmis bir temsiline iliskin gorsel ve homojen alanlardaki néron siniflarinin
guvenirligine iliskin bilgi elde edilmektedir. Kimeleme sonugclarl yiginsal hiyerarsik
kimeleme yontemine iligkin ¢izim fonksiyonu kullanilarak gorsellestiriimekte ve
sinirlar (kalin ve siyah cizgiler ile gosterilmektedir) istatistiksel anlamda en dogru
sekilde belirlenmektedir. Sekil 11 incelendiginde acik mavi, agik yesil, koyu mavi,
koyu yesil olmak Uzere dort farkli renkte kiimelenme oldugu igin ideal kiime sayisinin
4 oldugu belirlenmigtir. Bunlardan mavi renkle goOsterilen kimede yer alan birim
sayisinin en fazla oldugu goze c¢arpmaktadir. Bunun yaninda agik yesil renkle
gosterilen kimenin eleman sayisinin ise en az oldugu gorulmektedir. Kimelerde yer
alan birim (6grenci) sayilarina iligkin elde edilen analiz sonuglar Tablo 5'te

gOsterilmigtir.
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Tablo 5

Ogrenci Sayisinin Ulkelere ve Kiimelere lliskin Dagilimi

Ulkeler Kime 1 Kime 2 Kime 3 Kime 4
Japonya 83 7 136 39
Kore 64 6 129 25
Estonya 54 16 120 33
Belgika 87 16 239 44
Kanada 165 14 396 28
Avusturya 52 10 172 46
Cek Cumbhuriyeti 51 21 165 39
Norvecg 40 8 113 57
Liksemburg 38 10 120 44
Hollanda 38 3 148 26
Almanya 45 4 187 24
Slovakya 43 5 157 49
italya 78 11 279 96
ispanya 45 5 146 73
izlanda 21 4 70 40
Fransa 36 11 159 38
Finlandiya 32 2 151 51
Israil 35 6 169 54
Macaristan 29 2 156 40
Danimarka 34 17 163 72
isvicre 27 11 157 40
Yunanistan 25 3 119 74
ingiltere 63 10 321 172
Sili 29 11 165 78
isveg 27 11 157 40
Polonya 16 4 95 64
Avustralya 52 10 172 46
Amerika 20 11 121 76
Litvanya 17 5 109 63
Portekiz 24 7 177 85
Yeni Zelanda 29 11 214 108
irlanda 18 10 120 81
Tirkiye 17 6 137 76
Meksika 21 13 150 119

Toplam 1455 301 5589 2040




Ogrenci sayisinin (lkelere ve kimelere iligkin dagiimini gdsteren Tablo 5
incelendiginde, birinci kimeye en fazla 6grenci veren ilk bes ulkenin sirasiyla Kanada
(165), Japonya (83), Belgika (87), italya (78) ve Kore (64); en az 6grenci veren ilk bes
tlkenin ise Polonya (16), Litvanya (17), Turkiye (17), irlanda (18) ve Amerika (20)
oldugu gérulmektedir. ikinci kiimeye en fazla 6grenci veren ilk bes Ulkenin sirasiyla
Cek Cumhuriyeti (21), Danimarka (17), Estonya (16), Belgika (16), Kanada (14); en
az 6grenci veren ilk yedi Ulkenin ise Macaristan (2), ingiltere (2), Hollanda (3),
Yunanistan (3), Almanya (4), izlanda (4) ve Polonya (4) oldugu gérilmektedir.
Uclincli kiimeye en fazla 6grenci veren ilk bes llkenin sirasiyla Kanada (396), Sili
(321), italya (279), Belgika (239), Yeni Zelanda (214); en az dgrenci veren ilk yedi
Ulkenin ise Izlanda (70), Polonya (95), Litvanya (109), Norvec (113), irlanda (120),
Estonya (120) ve Liksemburg (120) oldugu gorulmektedir. Dérdinci kimeye en
fazla 6grenci veren ilk bes Ulkenin sirasiyla ingiltere (172), Meksika (119), Yeni
Zelanda (108), italya (96), Portekiz (85); en az ddrenci veren ilk bes Ulkenin ise
Almanya (24), Kore (25), Hollanda (26), Kanada (28) ve Estonya (33) oldugu
gorulmektedir. Tablo 5 incelendiginde kimeleme analizi sonucunda ideal kiime sayisi
olarak belirlenen 4 farkh kimeye atanan toplam o&grenci sayisinin 9385 oldugu
belirlenmistir. TUm veri setindeki 6grenci sayisinin 9870 olmasi sebebiyle Kohonen’in
Oz Orgutlemeli Harita Yontemi ile dogru siniflama oraninin %95,08 (9385/9870)
oldugu tespit edilmistir. Kimelerde yer alan ogrenci sayilarina bagl olarak ulke
bazinda &grencilerin kimelere dagilimlarina iliskin ylUzde degerleri Tablo 6'da

gOsterilmistir.
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Tablo 6

Ulkelere ve Kiimelere lliskin Ogrenci Yiizdelerinin Dagilimi

Ulkeler Kime 1 Kime 2 Kime 3 Kime 4
Jannnva 21 258 ?2 R7 51 3% 14 7R
Kore 28 67 264 57 7% 10.94
Fstonva 24.01 708 5303 14 96
Relcika 22 K’ 414 A1 01 11.39
Kanada 2052 174 49 34 28 3R
Aviisturva 18 57 357 61.42 16.42
Ceek Cumhiiriveti 18 47 760 59 78 1413
Norvec 18 34 2 AA 5183 26 14
| itksembiira 17 92 471 56 60 20 75
Hollanda 17 67 1.39 68 83 12.09
Almanva 17 20 153 71.92 923
Slovakva 17.04 1.79 61 88 1928
italva 16 &1 2’7 A0 12 20 AR
isnanva 16 72 1 88 54 27 27 1R
izlanda 15 KR 2 9A 51 85K 29 R?
Fransa 14 75 4 50 6516 15 K7
Finlandiva 123 55K 084 AR 0K 21 61
israil 1395 227 64 01 20 45
Macaristan 12 77 0 88 68 72 17 62
Nanimarka 11 88 504 56 99 2517
isviere 11 48 4 6R 6680 17 09
Yiinanistan 11 21 135 5’84 3348
inailtera 1113 176 5R 71 20 38
Sili 1024 388 58 30 27 56
isver 9 AR 779 48 168 2440
Polonva R073 223 5307 3574
Aviistralva ! RQ 6 35 K2 R4 2020
Amerika R77 4 82 5307 RicRele}
| itvanva R 764 2 K7 56 1R 2247
Portekiz 8.19 2 38 60.40 2001
Yeni 7elanda 8M 203 59 11 29 82
irlanda 772 493 52 49 35 61
Tiirkive 704 2 K7 5R 24 WV 1R
Meksika 6 93 4 29 49 50 39 27

Ulkelere ve kimelere iliskin dgrenci ylizdelerinin dagilimini gosteren Tablo 6
incelendiginde, ylzde olarak birinci kiimeye en fazla égrenci veren ilk bes Ulkenin
siraslyla Japonya (31,25), Kore (28,67), Estonya (24,01), Belgika (22,53), Kanada
(20,52); en az 6grenci veren ilk bes Ulkenin ise sirasiyla Meksika (6,93), Turkiye
(7,04), irlanda (7,72), Yeni Zelanda (8,01) ve Portekiz (8,19) oldugu gériilmektedir.

Yiizde olarak ikinci kilmeye en fazla égrenci veren ilk bes llkenin sirasiyla isveg
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(7,79), Cek Cumhuriyeti (7,60), Estonya (7,08), Avustralya (6,35) ve Danimarka
(5,94); en az 6grenci veren ilk bes ulkenin ise Finlandiya (0,84), Macaristan (0,88),
Yunanistan (1,35), Hollanda (1,39), Almanya (1,53) oldugu goértlmektedir. Yluzde
olarak uglinci kumeye en fazla 6grenci veren ilk bes Ulkenin sirasiyla Almanya
(71,92), Hollanda (68,83), Macaristan (68,72), isvigre (66,80), Fransa (65,16); en az
ogrenci veren ilk bes Ulkenin ise sirasiyla Isveg (48,16), Kanada (49,34), Meksika
(49,50), Japonya (51,33) ve Norve¢ (51,83) oldugu gorulmektedir. Yuzde olarak
dorduncu kumeye en fazla 6grenci veren ilk bes Ulkenin sirasiyla Meksika (39,27),
Polonya (35,74), irlanda (35,61), isve¢ (34,40), Yunanistan (33,48); en az dgrenci
veren ilk bes Ulkenin ise sirasiyla Almanya (9,23), Kore (10,94), Belgika (11,39),
Hollanda (12,09), Cek Cumhuriyeti (14,13) oldugu goérulmektedir Bununla birlikte R
programi kapsaminda her bir Ulkenin elde edilen 4 kimede yer alan &grenci
dagihimlarina iliskin siitun grafikleri elde edilebilmektedir. Ulkelerin kiimelerde yer

alan d6grenci dagilimlari Sekil 16’da gosterilmistir.
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Sekil 16. Ogrenci sayisinin Ulkelere ve kiimelere iligkin dagilimi

Ogrenci sayisinin (lkelere ve kimelere iligkin dagilimini gdésteren Sekil 16

incelendiginde, tim Ulkeler igcin en fazla koyu mavi ile gosterilen 3. kimede
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ogrencilerin  oldugu gorulmektedir. Bunun ardindan Ulkelerin kimelere gore
dagiimlari sirasiyla koyu yesil ile gosterilen 4. kimenin ikinci sirada, agik mavi ile
gOsterilen 1. kimenin uglncu sirada ve acik yesil ile gosterilen 2. kimenin ise son
sirada oldugu gorulmektedir. Baska bir ifadeyle uUlkelerdeki 6grencilerin kiimelerde
yer alma oranlari bayukten kig¢ige dogru sirasiyla 3. kime, 4. kime, 1. kime ve
2.kume seklindedir. Kime bazinda inceleme yapildiginda kimede yer alan toplam
ogrenci bakimindan en buyuk kime olan ve koyu mavi ile gosterilen 3. kimede
Kanada, ingiltere, Italya, Belgika ve Yeni Zelanda’nin bu kiimeye en fazla égrenci
veren ulkeler oldugu gorulmektedir. Bununla birlikte 6grenci sayisi bakimindan ikinci
sirada yer alan ve koyu yesil ile gésterilen 4.kimede Meksika, Polonya, irlanda,
isveg, Yunanistan ve Amerika'nin bu kiimeye en fazla 6grenci veren lkeler oldugu

goriulmektedir.

Kamelerin olusmasinda degisken olarak kullanilan faktér puanlarinin her bir kiime
icin nasil bir etkiye sahip oldugunu belirlemek amaciyla kime profilleri elde edilmigtir.
Tablo 7’de, Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Yéntemi kapsaminda dért farkli kiime

icin faktdr puanlarinin ne dizeyde etkiye sahip oldugu gdsterilmistir.
Tablo 7

Kiimeler igin Alt Boyutlara ve Olasi Basari Puanina lliskin Faktér Puani Ortalamalari

Ogretmen Fen Bilgisi Fen Bilgisi Sorgulama
Yonetimindeki ~ Ogretmenlerin  Derslerine Temelli Fen Olasi Fen
Fen Bilgisi den Alinan lligkin Bilgisi Basari Puan
Ogretimi Geri Bildirim Uyarlanabilir Ogretimi Ortalamasi
Ogretim
1 0.050 0.010 -0.070 -0.070 0,07897
2 -0.010 0.030 -0.030 0.000 0,01284
Kime
3 0.010 0.010 -0.020 0.020 0,08827
4 -0.030 0.020 0.070 0.070 -0,08457
Ort. 0.005 0.010 -0.008 0.002 0,02388

Tablo 7°de yer alan olasi basari puani ortalamasina iliskin z puanlari incelendiginde,

cogunlugunu olasi basari puani en fazla olan 6grencilerin olusturdugu kimenin
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Uglinct kime oldugu gérilmektedir. Uglincli kiimeyi sirasiyla birinci, ikinci ve

dorduncu kume takip etmektedir.

Tablo 7 incelendiginde, UglUnci kime igin faktor 4’Gn faktdr puan ortalamasi
degerinin (0.02) 0.002 ortalama degerinden ¢ok daha buylk olmasi, sorgulama
temelli fen bilgisi 6gretiminin Gglincu kimede en fazla etkiye sahip oldugunun bir
gOstergesi olarak yorumlanabilir. Bu durumun tam tersi olarak tuguncu kime igin
faktor 3’Un aldigi faktor puan ortalamasi degerinin (-0.02) -0.008 ortalama
degerinden buyuk olmasi, fen bilgisi derslerine iligskin uyarlanabilir 6gretimin Gguncu
kimede en az etkiye sahip oldugunun bir gostergesi olarak yorumlanabilir. Kisacasi,
ucuncu kumedeki 6grencilerin sorgulama temelli fen bilgisi 6gretimini benimsedikleri,
fen bilgisi derslerine iligkin uyarlanabilir 6gretimi ise ¢cok az benimsedikleri tespit

edilmigtir.

Tablo 7 incelendiginde, birinci kime igin faktor 1’'in aldigi faktdér puan ortalamasi
degerinin (0.05) 0.005 ortalama degerinden ¢ok daha blyuk olmasi 6gretmen
yonetimindeki fen bilgisi 6gretiminin birinci kimede en fazla etkiye sahip oldugunun
bir gdstergesi olarak yorumlanabilir. Bu durumun tam tersi olarak, birinci kime igin
faktor 3’Un aldigi faktér puan ortalamasi degerinin (-0.07) -0.008 ortalama
degerinden ¢ok daha buyulk olmasi, fen bilgisi derslerine iliskin uyarlanabilir 6gretimin
Uglncl kimede en az etkiye sahip oldugunun bir gostergesi olarak yorumlanabilir
Kisacasi, birinci kimedeki 6grencilerin 6gretmen ydnetimindeki fen bilgisi 6gretimini
benimsedikleri, fen bilgisi derslerine iligkin uyarlanabilir 6gretimi ise ¢ok az

benimsedikleri tespit edilmistir.

Tablo 7 incelendiginde, ikinci kiime igin faktor 2’nin faktdr puan ortalamasi degerinin
(0.03) 0.01 ortalama degerinden ¢ok daha buylk olmasi, fen bilgisi 6gretmenlerinden
alinan geri bildirimin ikinci kimede en fazla etkiye sahip oldugunun bir gdstergesi
olarak yorumlanabilir. Bu durumun tam tersi olarak ikinci kiime igin faktér 3’Gn aldidi
faktor puan ortalamasi degerinin (-0.03) -0.008 ortalama dederinden bulyutk olmasi,
fen bilgisi derslerine iliskin uyarlanabilir 6gretimin ikinci kimede en az etkiye sahip
oldugunun bir gdstergesi olarak yorumlanabilir. Kisacasi, ikinci kiimedeki 6grencilerin
fen bilgisi 6gretmenlerinden alinan geri bildirimi dikkate aldiklar, *fen bilgisi derslerine

iliskin uyarlanabilir 6gretimi ise ¢gok az benimsedikleri tespit edilmigtir.
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Tablo 7 incelendiginde, dordinci kime igin faktor 3’Gn faktdr puan ortalamasi
degerinin (0.07) -0.008 ortalama degerinden ¢ok daha buyuk olmasi, fen bilgisi
derslerine iligkin uyarlanabilir 6gretimin dordincu kimede en fazla etkiye sahip
oldugunun bir gdstergesi olarak yorumlanabilir. Bu durumun tam tersi olarak,
dorduncu kime igin faktor 1’in aldigr faktor puan ortalamasi degerinin (-0.03) 0.005
ortalama degerinin ¢ok altinda olmasi, 6gretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretiminin
dordincu kimede en az etkiye sahip oldugunun bir gostergesi olarak yorumlanabilir.
Kisacasi, dorduncu kumedeki ogrencilerin fen bilgisi derslerine iligkin uyarlanabilir
ogretimi benimsedikleri; 6gretmen yonetimindeki fen bilgisi ogretimi ise ¢cok az

benimsedikleri tespit edilmigtir.

Elde edilen sonuglar bir butliin olarak degerlendirildiginde, GUglincl kimede yer alan
ogrencilerin genel anlamda sorgulama temelli fen bilgisi 6gretimini benimsedidi ve
diger kimelerde yer alan oOgrencilere gore olasi fen basar puani daha yuksek

ogrenciler olduklari tespit edilmistir.

Kohonen'in Oz Orglitiemeli Harita Yéntemi esas alinarak yapilan calismalardan biri
olan Taskin ve Emel (2010) tarafindan gercgeklestirilen arastirmada parakendecilik
sektorinde bir kimeleme uygulamasi gercgeklestirmislerdir. Calismada bir isletmenin
10000 adet misterisine ait veri tabani kullanilmis ve Kohonen’in Oz Orgitlemeli
Harita Yontemi teknigi ile kimeleme gergeklestirilmistir. Clementine v8 programinda
gerceklestirilen calismada sekiz farklh kime elde edilirken kimede etkili olan
degiskenlerin 6énem dereceleri de rapor edilmistir. Benzer bir g¢alismada Oguzlar
(2005) Bursa Emniyet Muadurlaginden alinan veriler yardimiyla suglu profilinin
belirlenmesi amaciyla Kohonen’in 6z &rgutlemeli harita yontemini kullanmistir.
Calismada Clemetine 7.0 programi kullanilmis ve suglu profillerine iliskin
tanimlamalar C5.0 kural algoritmasi kullanilarak toplam 12 ayri kimenin elde edildigi
sonucuna ulagilmistir.  Ozsahin ve Ydiregir (2012) tarafindan gercelestirilen
calismada Turkiye'de otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren 6 isletmenin bilango ve
gelir tablolarindan elde edilen finansal oranlari kullanilarak kimelenme yontemi
gerceklestiriimeye calisilmistir. Calismada arastirmacilar tarafindan Delphi 7.0
programlama dili kullanilarak bir yazilim gelistiriimistir. Ozgalici (2016) yapti§i
calismasinda BIST50 Endeksinde yer alan 50 adet hisse senedinin gunlik
standartlastinimis getiri ve risk degerlerini kullanarak hisse senetlerin nasil

kiimelendigini incelemistir. Calismda Matlab programi kullanilarak Kohonen'in Oz
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Orgltlemeli Harita Yontemi ile iki farkli kime elde edilmistir. ince, Iimamoglu ve Kesin
(2013) tarafindan yapilan ¢alismada tuketicilerin aligveris motivasyon ve degerleri ile
birlikte karar verme stillerine dayali profilini ¢ikarmak igin Kohonen'in 6z 6rgutlemeli
harita yontemi kullaniimistir. SOMToolbox yazilimi kullanilarak gergeklestirilen
calismada Kohonen'in Oz Orglitlemeli Harita Yénteminin K-Ortalamalar Ydntemine
gOre daha iyi oldugu sonucuna ulasiimistir. Birinci alt problem sonucunda Uguncu
kimede etkili olan degiskenin sorgulama temelli fen bilgisi 6gretimi ve fen basari
puani oldugu belirlenmistir. Bu sonug, sorgulama temelli fen bilgisi 6gretiminin
ogrenci basarisini olumlu yonde etkiledigine iliskin bulgular barindiran arastirma
sonuglariyla benzerlik géstermektedir (Furtak ve dig., 2012; Minner ve Levy, 2010;
Schroeder ve dig., 2007).

Kohonen'in Oz Orgiitlemeli Harita Ydntemiyle ilgili calismalar bir bitiin olarak
incelendiginde analizlerin farkli programlar ve yazilimlar tarafindan gerceklestirilirken
egitim bilimleri alaninda ac¢ik kaynak kodlu R programlama dili kullanilarak yapilmig
herhangi bir ¢galismaya ait gorgul arastirma bulgusuna rastlanamamistir. Calismanin
bu yonuyle alanyazinda yapilan diger calismalardan farkhlik gdsterdigi belirlenmistir.
Bunun yaninda calismanin tek bir yazilim ya da program kullanmak yerine birden
fazla kimeleme ydntemini ayni anda kullanarak elde edilen sonuglarin incelenmesi

bakimindan diger ¢alismalardan farkhlik gosterdigi belirlenmistir.
ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Calismanin ikinci alt probleminde K-Ortalamalar Yoéntemi ile elde edilen kime sayilari

ve kumelere iligkin istatistikler rapor edilmigtir

K-ortalamalar algoritmasinin en ideal kime sayisini bulmasi kesin olmadigindan,
algoritmanin g¢alistirrlmasi anlaminda farkli parametreler ve rastgele o6rnekler
kullanilarak analiz birgok kez gercgeklestiriimisti. R programinda k-ortalamalar
algoritmasi kapsamindaki “nstart” parametresi, denemenin rasgele baslatiimasinin
belirlenmesine olanak saglar, ayrica her rasgele baglatma igin algoritmaya izin verilen
maksimum yineleme sayisini ayarlama anlaminda iter.max parametresi de
kullaniimaktadir. Bu nedenle farkh kime sayilari igin gruplar igindeki kareler
toplaminin nasil bir degisim gosterdiginin incelenmesi gerekmektedir. Sekil 17°'de
kime sayisinin degisiminin grup ici kareler toplami ile degisimi gosterilmektedir.
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Kiime Sayisi

Sekil 17. Kime sayisi ile grup icin kareler toplaminin degisimi

Sekil 17 incelendiginde kareler toplaminin kime sayisi arttikgca azaldigi
gorulmektedir. Grup igi kareler toplami hata dederi olarak da kabul edilmekte ve
grafikte yer alan her iki nokta arasi mesafe olusan kiime sayisini gdstermektedir.
Hata degerleri kime sayisi arttikga azaldigindan ideal kime sayisini belirlemede
hata degerlerinin ¢ok fazla degisme gdstermedigi nokta referans olarak
alinabilmektedir. Buna gore kiime sayisi dort oluncaya kadar hata degerlerinde hizli
bir azalma olmakla birlikte kime sayisi bes veya daha fazla oldugunda hata
degerlerindeki degdisimin ¢ok fazla olmadigi gérilmektedir. Bu sonuca gore ideal
kime sayisinin dort olabilecegi dusunulmektedir. Bu sonucun dogrulanabilmesi
amaciyla kimeler arasindaki kareler toplaminin da incelenmesi gerekmektedir. Sekil
18’de kime sayilarina gore kimeler arasi hata dederlerinin nasil bir degiskenlik

gOsterdigi gorulmektedir.
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Kime Sayisi

Sekil 18. Kime sayilarina gore kiimeler arasi hata degerlerinin degisimi

Farkh kiime sayilari igin elde edilen kimeler arasindaki hata degerlerinin degisimini
gOsteren S$ekil 18 incelendiginde, kime sayisi arttikga kumeler arasi hata
degerlerinin de arttigi gériilmektedir. ideal kiime sayisi belirlemek icin daha énceki
grafiklerde oldugu gibi hata degerleri arasindaki farkin ¢ok fazla olmadigi noktanin
referans olarak alinabilecegdi belirtimektedir. Bir kiimenin diger kimelerden ne kadar
iyi ve kesin bir sekilde ayristiginin 6l¢itl olarak kabul edilen bu grafikte kime sayisi
bes ve daha fazla oldugunda kiimelerin ¢ok iyi ayrismadigi gérulmektedir. Elde edilen
bu sonuca gore ideal kiime sayisinin 4 (doért) olacagi dustnulmektedir. Bunlara ek
olarak ideal kiime sayisini belirlemek igin olusan kimelere iliskin ABK ile BBK’'nin
farkli kime sayilari icin nasil bir degiskenlik gosterdiginin incelenmesi gerekmektedir.

Sekil 19°’da her iki kriter icin elde edilen ¢izgi grafigi gosterilmistir.
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Sekil 19. Kime sayilarina gore olgut degerlerinin degisimi

ideal kiime sayisini belirlemek icin ele alinan ABK ve BBK &lgiitlerinin kiime sayisina
gore degisimini gdsteren Sekil 19 incelendiginde, her iki ol¢utin de kime sayisi
arttikgca azaldig1 géze carpmaktadir. Burada istenilen, ¢izgi grafiginin diz bir plato
seklinde olmasidir. Buna gore grafikteki azalma miktarinin kiime sayisi 4 (doért) ve
daha fazla old ugunda nispeten daha az oldugu séylenebilir. Bunlarin yaninda farkl
kime sayilari icin kimeler arasi mesafeleri esas alarak elde edilen ve ideal kiime

sayisini belirleme yontemlerinden biri olan grafik Sekil 20’de gosterilmistir.
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Sekil 20. Kimeler arasi mesafelere iligskin grafik

Farkh kime sayilari igin kime igi degiskenlik katsayilarinin degisimine iligkin alt ve
ust degerlerin gosterildigi Sekil 20 incelendiginde kiime sayi k=4 olduktan sonra grup
ici degiskenligin giderek azaldigi gorulmektedir. Gap istatistik degerinin en buylk
oldugu noktanin ideal kime sayisini gosterecegi bilinmektedir. Buna gore ideal kiime
sayisinin 4 olacadi dusunulmektedir. Her ne kadar ideal sayisinin belirlenmesi
sezgisel olarak kabul edilse de calismada son olarak verilen kimelere iliskin renk
dagihmlart grafigi ideal kime sayisini belilemede en etkili yontem olarak
gorulmektedir. Sekil 21’de galisma kapsaminda elde edilen kiimelere iliskin dagilim

grafigi gosterilmektedir.

Boyut2 (%20.3)

C-‘O
Boyut1 (%44.3)

Sekil 21. Kumelere iligkin dagilim grafigi
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Sekil 21'de x ve y eksenlerinde yer alan degiskenler kimeleme analizinde en etkili
olan bagka bir ifadeyle acgikladigi varyans miktari en fazla olan ilk iki degiskene
Boyutl (Diml1) ve Boyut2 (Dim2) iliskin elde edilen kimeleri gostermektedir. Buna
gOre ogrencileri kiimelere ayirmada birinci degiskenin toplam varyansin %44,30'unu
ve ikinci degiskenin toplam varyansin %20,30’unu agikladigi gortlmektedir. Kimelere
ayirmada ele alinan ilk iki degiskenin agikladigi toplam varyans miktari %64,60 ve bu
oranin yeterli oldugu dusunulmektedir. Buna goére grafikte mor, yesil, mavi ve turuncu
renklerle gosterilen toplam 4 kume olustugu belilenmigtir. Bu renklerin gegis
noktalarinda birbiri Uzerinde farkli renklerin olmasi Ust Uste binme sorunu
(overlapping) olarak adlandiriilmaktadir. Sekil 21’de verilen grafikte birbiri Gzerine
binen renklerin ¢ok fazla olmamasi kumelerin iyi bir gsekilde ayristigini
g6stermektedir. Daha dnce Kohenen'’in Oz Orgiitlemeli Harita Yéntemiyle kiimelerde
yer alan dgrenci sayilarinin toplami 9375 olarak belirlenmis ve veri setindeki toplam
ogrenci sayisinin 9870 oldugu g6z 6nune alindiginda kimelerde yer alan bireyleri
dogru siniflama oraninin %95,08 (9375/9870) oldugu tespit edilmigtir. Sekil 21’de Ust
uste binen renklerin hangi kimeye ait oldugu tam olarak belirlenemeyen toplam 485
ogrenciye ait oldugu dusunulmektedir. Elde edilen sonuglar bir batin olarak
incelendiginde veri setindeki 6grencilerin toplam 4 kimeye ayristigi sonucuna
ulasilmistir. Bunlara ek olarak her bir Ulke icin elde edilen 4 farkh kimede ilgili
Ulkeden o kimede ka¢ 6grencinin yer aldigina iliskin sutun grafigi Sekil 22’de

gOsterilmistir.
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Sekil 22. Ulkelerin kiimelerde yer alan 6grenci sayilarina iliskin situn grafigi

74



Toplam 34 Ulkenin K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi ile belirlenen dort farkli kiimede
yer alan dgrenci sayilari Sekil 22’de goriilmektedir. Orneklemde en fazla égrenci
sayisina sahip Kanada icin 6grencilerin en fazla Gguncu ve en az ikinci kimede yer
aldiklari gorulmektedir. Yine benzer sekilde Avustralya ornekleminde 6grencilerin en
fazla Gglncu ve en az ikinci kimede yer aldiklari gorulmektedir. Bunun yaninda
orneklemde en az 6grenci sayisina sahip Israil igin kiimelere gére 6grenci sayilari
incelendiginde 6grencilerin en fazla Gglincl ve en az birinci kimede yer aldiklari
gorulmektedir. Kimelere ayrismada ele alinan faktor puanlarinin her bir kime igin
nasil bir etkiye sahip oldugunu belirlemek amaciyla kime profilleri elde edilmigtir.
Sekil 23’te belirlenen dort farkli kiime igin faktor puanlarinin ne dizeyde etkiye sahip

oldugu gosterilmistir.
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Sekil 23. Kumelere iligkin profil puanlari dagilimi

Sekil 23 incelendiginde birinci kimede en fazla etkiye dgretmen ydnetimindeki fen
bilgisi 6gretimi (faktdr 1) etkili olmustur. Bununla birlikte Fen basari puani (faktor 5)
en yiiksek dgrencilerin birinci kiimede yer aldigi belirlenmistir. ikinci kiimede en fazla
etkiye Ogretmen ydnetimindeki fen bilgisi ogretimi (faktor 1) etkili olmustur. Bununla
birlikte Fen Bilgisi 6gretmenlerinden alinan geri bildirim (faktér2), Fen bilgisi
derslerine iligkin uyarlanabilir 6gretim (Factor3) ve Sorgulama temelli fen bilgisi
ogretimi (Factor4) degdiskenlerinin en fazla bu kimede etkili olduklari gérulmektedir.
Uglincl kimede en fazla etkiye Ogretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretimi (faktér 1)
sahip olmustur. Ancak ikinci kiimeyle karsilastirildiginda bu kiimedeki 6grencilerin
fen basari puanlarinin daha yliksek oldugu gortlmektedir. Dérdiinct kimede en fazla
etkiye Ogretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretimi (faktér 1) sahip olmustur. Bununla
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birlikte fen bagari puani en dusuk olan o6grencilerin bu kiumede yer aldigi

gorulmektedir.

Elde edilen sonuglar bir batin olarak degerlendirildiginde birinci kimede yer alan
ogrencilerin genel anlamda 6gretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretimini benimsedigi
ve diger kumelerde yer alan ogrencilere gore fen basari puani daha yuksek

ogrenciler olduklari tespit edilmistir.

Alanyazinda K-Ortalamalar Yontemi kullanilarak yapilan c¢aligmalardan biri olan
Cakmak (1999) tarafindan gerceklestirilen arastirmada kimeleme analizinin
sonuglarinin diskriminant analizi yontemiyle ne kadar uyumlu oldugu incelenmigtir.
STATISTICA programinda gergeklestirilen galismada K-Ortalamalar Yontemiyle 76
ilin iki kimeye ayrilmasi durumunda %100, alti kimeye ayrilmasi durumda %98.7 ve
Uc¢ kimeye ayrilmasi durumda ise %97.4 dogru siniflandirma sonucuna ulagiimistir.
Ers6z (2009) tarafindan yapilan ¢alismada OECD Ulkelerine iligkin saglik verileri girdi
degiskenleri olarak ele alinarak K-Ortalamalar, hiyerarsik kimeleme ve k-medoid
(noktalarin merkeze olan uzakliklarinin temel alindigi kiimeleme yontemi) yontemine
iliskin sonuglar karsilastirmistir. SPSS 15.0 ve NCSS istatistik paket programlari
kullanildigi calismada farkli yonteler kullanilarak elde edilen kiimelerdeki Ulkelerin
farkhlik gosterdigi  belirlenmigtir.  Sekerkaya ve Cengiz (2010) tarafindan
gerceklestirilen calismada kadin tiketicilerin aligveris merkezi tercihlerine goére
kiimelenmesi amaglanmistir. K-Ortalamalar Yonteminin  kullanildi§i  arastirma
sonucuna goére kadinlarin AVM tercihlerine goére U¢ grupta kimelendigi ve bu
kimelerin sahip olduklari nitelikler itibariyle potansiyeller, aktifler ve duyarsizlar
olarak adlandirildigi belirlenmigstir. Acar (2012) tarafindan yapilan g¢alismada PISA
2009 sonuclarina goére Turkiye'nin OECD’ye Uye ve aday ulkeler arasindaki yeri
K-Ortalamalar Kiimeleme ve ayirma analiziyle belirlenmeye calisilmistir. Kimeleme
analizi sonuclarina gore; 1. kimede dokuzu aday toplam 13 ulkenin, 2. kimede besi
OECD’ye aday toplam 30 ulkenin; 3.kimede besi aday toplam 10 Ulkenin ve 4.
kiimede hepsi aday toplam 12 Glkenin siniflandigi goéridlmasttr. Calismada ayirma
analizine goére dogru siniflama yuzdesinin %96,9 oraninda oldugu belirlenmistir.
Antonenko, Toy ve Niederhauser (2012) tarafindan yapilan calismada 6grencilerin
cevrimici bir 6grenme ortaminda problem ¢6zme aktivitesine katilirken 6grenme
davraniginin Ozelliklerini analiz etmek igin K-Ortalamalar Yontemi kullanmigtir.

Verilerin analizinde SPSS programinin  kullanildigi g¢alismada K-Ortalamalar
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Yonteminden elde edilen sonuglar kargilastiriimistir. Analiz sonucunda K-Ortalamalar
Yonteminin blyuk orneklemlerde rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna ulasiimigtir.
Cengiz ve Oztiirk (2012) tarafindan yapilan galismada egitim yénleri itibariyle benzer
Ozellikler gosteren illerin K-Ortalamalar Yontemi kullanilarak nasil kimelendigi
incelenmigtir. SPSS paket programi kullanilarak gergeklestirilen calismda siluet
degerlerine gore ideal kime sayisinin alti oldugu belirlenmigtir. K-Ortalamalar
Yontemiyle ilgili calismalar bir butin olarak incelendiginde analizlerin genellikle SPSS
paket programi tarafindan gergeklestirildigi gorulmektedir. Bunun yaninda
alanyazinda acgik kaynak kodlu R programlama dili kullanilarak yapilmis herhangi bir
¢alismaya ait gorgul arastirma bulgusuna rastlanamamigtir. Calismanin bu yonuyle
alanyazinda yapilan diger c¢alismalardan farklihk gosterdigi belirlenmistir. Bunun
yaninda Aksu, Guzeller ve Eser (2017) tarafindan yapilan ¢alismada PISA 2012
ogrenci anketinde yer alan duyussal 6zelliklere gore Ulkelerin 6z yeterlik puanlarina
gore 8, ilgi puanlarina gére 7 ve tutum puanlarina goére 6 farkl kiime olustugu
belirlenmistir. PISA 2015 verileri kullanilarak yapilan c¢alismada ise sistematik
ornekleme yontemiyle elde edilen 9837 o6grencinin K-Ortalamalar Ydéntemiyle fen
ogretimini etkileyen faktorler ile fen basarisina gére doért kimeye ayrildigi ve bu
yaniyla calismanin farklilik gdsterdigi belirlenmistir. ikinci alt problem sonucunda
birinci kimede en etkili olan degiskenlerin 6gretmen ydnetimindeki fen bilgisi 6gretimi
ve fen basari puanlari olmasina karsin elde edilen bu sonug Delen ve Bellibas (2015)
tarafindan yapilan calismada 6gretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretimi ile fen
basarisi arasinda istatistiksel dizeyde manidar bir iligki olmadigina dair bulgular ile
farkhlik gostermektedir. PISA 2012 verilerinin kullanildi§i calismada hiyerarsik
dogrusal modelleme ile fen basarisi Uzerinde bigimlendirici degerlendirme, 6gretmen
destegi, cinsiyet, sosyoekonomik durum ve okulun yeri degiskenlerinin etkili oldugu
belirlenmistir. Ancak, Hattie (2009) tarafindan yapilan calismada basari Uzerinde en
fazla etkiye sahip degiskenlerin egitimin kalitesi ve 6gretmen merkezli ders anlatimi

oldugunun belirlenmesi ¢alismada elde edilen bulgular ile benzerlik gostermektedir.
Uciincii Alt Probleme iliskin Bulgular ve Yorumlar

Calismanin Gigiincii alt probleminde iki Asamali Kiimeleme Analizi kulanilarak toplam
9870 dgrenciden elde edilen verilerin kag kiimeye ayrildigi belirlenmigtir. Calismada

ilk olarak farkli kime sayilari igin elde edilen siluet degerlerinin nasil bir degisim
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gosterdigi incelenmigtir.

gosterilmigtir.

Sekil 24'te k=2, k=3,..., k=7

icin elde edilen siluet degerleri
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7 kiime igin siluet degeri=0.1

Sekil 24. Farkh kime sayilari igin elde edilen siluet degerleri

Sekil 24 incelendiginde, iki Asamali Kiimeleme Analizi icin kiime sayisi siraslyla 2, 3,

4, 5, 6 ve 7 olmasiI durumunda siluet de@erlerinin zayif oldugu ve farkli algoritmalarin

denenmesi gerektigi gorulmektedir. En yuksek siluet degeri kiime sayisi 2 oldugunda

elde edilirken kiime sayisi 3 ve 4 oldugunda siluet degerlerinin ¢ok fazla degismedigi

ancak kime sayisi 5, 6 ve 7 oldugunda siluet degerlerinde azalma oldugu (<0,25)

gorulmektedir. Bu sonuca goére ideal kime sayisinin 2, 3 veya 4 olabilecegi

belirlenmistir. Elde edilen bu sonucun istatistiksel olarak desteklenmesi amaciyla

analiz c¢iktisi olarak elde edilen otomatik kiimeleme islemine iliskin sonuclar Tablo

8’'de gosterilmistir.

Tablo 8

Otomatik Kiimeleme Sonuglari

Kime Bayes Bilgi Kriteri BBK BBK Degisim Uzaklik Olguistiniin
Sayisi (BBK) Degisimi Orani Orani
1 34296.286

2 28868.831 -5427.455 1.000 2.090
3 26319.408 -2549.422 470 1.202
4 24213.022 -2106.387 .388 1.595
5 22927.142 -1285.879 237 1.429
6 22054.826 -872.317 161 1.255
7 21378.379 -676.446 125 1.127
8 20788.732 -589.648 .109 1.074
9 20245.913 -542.819 .100 1.037
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10 19725.474 -520.439 .096 1.230

11 19319.553 -405.921 .075 1.126
12 18969.200 -350.353 .065 1.119
13 18665.954 -303.246 .056 1.031
14 18374.478 -291.476 .054 1.044
15 18099.188 -275.289 .051 1.046

BBK Tablo 8 kapsaminda yer alan ve ideal kime sayisini belirlemek igin
kullanilabilecek Ol¢utlerden bir tanesidir. Bu degerin en kiguk oldugu noktada ideal
kime sayisi gorulebilmektedir. Ancak bu deger kime sayisina duyarli oldugu igin
kullanilabilecek daha kararli bir 6lcit BBK degisim oranidir. Bu oranin digerlerinden
daha blUyuk oldugu nokta ideal kiime sayisini gostermektedir. Buna goére ideal kime
sayisinin 2 olacagl dusunulmektedir. Elde edilen sonuglar bir batin olarak
incelendiginde kime sayisi 2 olmasi durumunda siluet de@erinin de en yuksek
degere ulasmasi sebebiyle veri setinde yer alan birimlerin toplam 2 kiimeye ayristigi

sonucuna ulasiimigtir.

Bunun yaninda iki Asamali Kimeleme Analizinde degiskenlerin genel olarak
kiimelere ayrismadaki énem diizeyine iligkin ¢ikti elde edilmektedir. iki Asamali
Kumeleme Analizinde girdi degiskenlerinin kimelerin olugsmasindaki onem duzeyine

(predictor importance) iligskin sonuclar Sekil 25’te gosterilmistir.
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Sekil 25. Degiskenlere iligkin 6nem dizeyi

Sekil 25 incelendiginde kumelerin olusmasinda en etkili degiskenin 6gdretmen
yonetimindeki fen bilgisi 6gretimi (faktér1) oldugu belirlenmistir. Sonrasinda sirasiyla
Fen Bilgisi derslerine iligkin uyarlanabilir 6gretimi  (faktér3), fen bilgisi
ogretmenlerinden alinan geri bildirim (faktér2), sorgulama temelli fen bilgisi égretimi
(faktor4d) ve fene Iiligkin olasi basari puani ortalamasi (faktér5) puanlarinin

kimelemede etkili diger degiskenler oldugu belirlenmistir.

Alanyazinda iki Asamali Kiimeleme Analizi kullanilarak yapilan calismalardan Kayri
(2017) tarafindan gerceklestirilen arastirmada iki Asamali Kiimeleme Analizinin
avantajlari ve dezavantajlari incelenmistir. SPSS programinda gercgeklestiriien analiz
sonucunda, iki Asamali Kiimeleme Analizi ile hem siirekli hem de kategorik
degiskenlerin birlikte girdi degiskenler olarak kullanilabilecegi ve iki Asamali
Kimeleme Analizi ile ideal kiime sayisinin belirlenmesinde BBK’'nin ABK’ya kiyasla
daha etkili oldugu sonucuna ulasiimistir. Yilmaz (2012) tarafindan yapilan ¢alismada
universite ogrencilerinin internet kullanimini  etkileyen amaclarin 6grencilerin
kimelere ayrismasindaki roli incelenmistir. SPSS programinda gerceklestirilen
analiz sonucunda, Universite ogrencilerinin eglence ve iletisim amaciyla internet
kullanimi anlaminda iki kimeye ayristigi sonucuna ulagiimigtir. Ayni zamanda

arastirma sonucuna gore, ilk kimenin cogunlugu erkek olan ve internete bluylk 6nem

80



veren o6grencilerden olugurken, ikinci kimenin interneti daha az kullanan ve internete
orta dizeyde 6nem veren ogrencilerden olustugu sonucuna ulasilmigtir. Yildirrm ve
Akin (2009) tarafindan gergeklestirilen calismada k-ortalamalar, iki Asamali
Kimeleme Analizi ve CLARA Yontemlerine iligkin sonuglar 3468 6grenciden elde
edilen veriler yardimiyla karsilastinimisgtir. Arastirma sonucuna goére, her g
kimeleme yonteminin de buyuk veri setleri Uzerinde birbirine alternatif olarak
kullanilabilecegi belirlenmistir. Tekin (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada
borsa istanbul verileri Ward yéntemi, k-ortalamalar yéntemi ve Iki Asamali Kiimeleme
Analizi kullanilarak SPSS programinda analiz edilmis ve sonuglar karsilastiriimistir.
Farkli yontemlerle elde edilen kime sayisi benzerlik gosterirken, kimelerde yer alan
hisse senetlerinin farklilik gdésterdigi belirlenmistir. ligili arastirmalar bitincll olarak
degerlendirildiginde, [ki Asamali Kimeleme Analizinin SPSS programinda
gerceklestirildigi ve iki Asamali Kiimeleme Analizi, K-Ortalamalar Yontemi ve ilgili
arastirmalar kapsaminda kullanilan diger kimeleme yontemi sonuglarinin ideal kiime
sayisi anlaminda benzerlik géstermistir. Bunun yaninda, kiimelerde yer alan birimler
bakimindan kullanilan ydnteme goére farkhliklar oldugu belirlenmistir. Ancak
calismada K-Ortalamalar ve iki Asamali Kiimeleme Analizi ile belirlenen ideal kiime

sayllarinin farkli olmasi alanyazinda yapilan ¢alismalardan farklilik géstermektedir.
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Bolum 5

Sonug ve Oneriler
Sonuglar

Bu calismada PISA 2015 sinavina katilan ve sistematik drnekleme yodntemiyle
belirlenen 34 OECD Uyesi Ulkeninin fen 6gretimine iligskin faktor puanlari ve PISA fen
okuryazarligi ortalama puanlarina gore elde edilen kimeleme sonuglari Kohonen’in
Oz Orglitlemeli Harita Yéntemi, K-Ortalamalar Yéntemi ve iki Asamal Kimeleme
Analizi kapsaminda incelenmistir. Fen 6gretimi boyutunun 6gretmen yonetimindeki
fen bilgisi ogretimi alt boyutu, fen bilgisi 6gretmenlerinden alinan geri bildirim alt
boyutu, fen bilgisi derslerine iliskin uyarlanabilir 6gretim alt boyutu ve sorgulama
temelli fen bilgisi 6gretimi alt boyutu icin dort farkh faktor puani ile 6grencilerin olasi
fen okuryazarhigl basari puani ortalamasi olmak Uzere toplam bes girdi degiskeni
yardimiyla o6grencilerin farkli kimeleme yontemlerine goére nasil kumelendikleri

belirlenmistir.

Calismanin birinci alt probleminde Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita Yéntemiyle elde
edilen sonuglara goére iIs1 haritalarina bakarak kimelemede en etkili degiskenlerin
siraslyla fen bilgisi 6gretmeninden algilanan geri bildirim, 6gretmen ydnetimindeki fen
bilgisi 6gretimi, olasi fen basari puan ortalamasi, sorgulama temelli fen bilgisi
ogretimi ve fen bilgisi dersilerine iliskin uyarlanabilir 6gretim oldugu belirlenmistir.
Bagka bir ifadeyle 6grencileri kimelere ayirmada en etkili olan degisken algilanan
geri bildirim iken en az etkili olan degisken uyarlanabilir 6gretim olarak belirlenmistir.
Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita Yontemiyle belirlenen ideal kiime sayisinin dort
oldugu sonucuna ulasiimistir. Kiimelerde yer alan 6grencilerin yaklasik %60’inin
3.kimede, %271’inin 4.kimede, %15’'inin 1.kimede ve %3’Unun ise 2.kimede
olduklari belirlenmistir. Elde edilen bu sonuca goére ogrencilerin buyuk ¢ogunlugu
ucuncu kumede yer alirken ikinci kimede yer alan 6grenci sayisinin oldukga dusuk
oldugu tespit edilmigtir. Ayni zamanda birinci alt problem kapsaminda uguncu
kiimenin olugsmasinda en etkili olan degiskenlerin sorgulama temelli fen bilgisi
ogretimi ve fen basarisi oldugu belirlenmistir. Elde edilen bu sonug, Suarez (2011)
tarafindan yapilan calismanin sorgulama temelli fen bilgisi 6gretimi basarisinin
materyal ve kaynak eksikligi ile iligkili oldugu ve sorgulama temelli fen bilgisi 6gretimi
ile ogrenci basarisi arasinda yuksek bir iligkinin oldugu bulgusuyla benzerlik
gOstermektedir.
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Calismanin ikinci alt probleminde K-Ortalamalar Yontemi ile elde edilen kime sayilari
ve kimelere iligkin sonuglar incelenmistir. R programinda K-Ortalamalar Yontemiyle
grup ici kareler toplamlarindaki degisimler, kimeler arasi hata degerlerindeki
degisimler, Gap istatistigindeki degisimler ile ABK ve BBK'daki degisimler esas
alinarak ideal kime sayisinin dort oldugu belirlenmigtir. Elde edilen bu sonug birinci
alt problemde elde edilen sonugclarla benzerlik gosterse de kimelere iliskin dagilim
grafigi incelendiginde dort farkli renkle gosterilen kimelerin gegis noktalarinda
renklerin bir miktar Ust Uste geldigi ve bu nedenle kimelerin tam olarak ayrismadigi
belirlenmistir. Ust Gste binme problemi olarak bu durumda bazi égrencilerin hangi
kimelerde yer aldiklari ¢alisma kapsaminda ele alinan degiskenler yardimiyla net
olarak belirlenememistir. Kimelerde yer alan o6grenci sayilarinin toplam o6grenci
sayisina esit olmamasi yapilan kiimeleme analizinde bir miktar hata oldugunu ve bu
oranin yalasik olarak %5’e esit oldugunu gostermektedir. Birinci alt problemde elde
edilen sonuca benzer olarak 6grencilerin en fazla tglncu kiimede ve sonrasinda
ikinci sirada dordincu kimede yer aldiklari belirlenmigtir. Ancak K-Ortalamalar
Yontemiyle ikinci kimede yer alan ddrenci sayisinin birinci kiimede yer alan 6grenci
sayisindan daha fazla oldugu belirlenmistir. Elde edilen bu sonuca goére en fazla
ogrenci sayisina sahip ilk iki kiime icin kullanilan iki farkli kimeleme yontemiyle
benzer sonuclar elde edilirken en az 6grenci sayisina sahip kiimeler icin kullanilan
kiimeleme yontemine goére farkli sonuglar elde edildigi gorilmektedir. Alan yazin
incelendiginde, K-Ortalamalar Yéntemi sonucunda elde edilen ideal kiime sayisi ile
Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita Yontemi ile elde edilen ideal kiime sayisinin
benzerlik gosterdigi calismalara rastlanmaktadir (Bagao, Lobo ve Painho, 2005;
Kumar ve Vijayalakshimi, 2013; Lupascu ve Tegolo, 2011; Singh ve Kaur, 2017).
Bununla birlikte alanyazin incelendiginde kumeleme analizinde ust Uste binme
durumunun bir problem olarak nitelendirildigi ¢calismalar géze ¢arpmaktadir (Zhang,
Wang ve Zhang, 2007; Cleuziou, 2008; Goldberg, Hayvanovych ve Magdon-Ismail,
2010). ikinci alt problem kapsaminda birinci kiimenin olusmasinda en etkili olan
degiskenlerin 6gretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretimi ve fen basarisi oldugu
belirlenmistir. Elde edilen bu sonu¢ Da Costa ve Araujo (2018) tarafindan yapilan

calismada, derslerin siklikla 6gretmen ydnetimindeki fen bilgisi 6gretimi yontemiyle
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islenmesinin fende daha yuksek basari elde etmekle iligkili oldugu bulgusuyla

benzerlik gostermektedir.

Calismanin (giincl alt probleminde ki Asamali Kiimeleme Analizi ile elde edilen
kime sayilari ve kimelere iligkin sonuglar incelenmistir. Birinci ve ikinci alt problemde
elde edilen analiz sonuglarinda daha sinirli sonuglarin yer aldigi Iki Asamali
Kimeleme Analizinde siluet degerleri ve BBK degerleri Gzerinden ideal kime sayisi
belirlenmeye c¢alisiimistir. Ele alinan her iki Olgite gbre de ideal kime sayisinin
degismedigi ve ikiye esit oldugu belirlenmistir. ki Asamali Kimeleme Analizinde
genel anlamda kimelerin ayrismasinda fen ogretimine iliskin alt boyutlarin faktor
puanlari etkili olurken olasi fen basari puan ortalamasinin etkili olmadigi
belirlenmistir. Elde edilen bu sonug birinci alt problemde Kohonen’in Oz Orglitilemeli
Harita Yonteminde kimelere ayirmada en etkili Gguncu degdisken olarak belirlenen
olasi fen basari puaninin kimelemede en az etkiye sahip degisken olarak
belilenmesi bakimindan farklilik gdstermektedir. ideal kiime sayinin iki olarak
belirlenmesi bakimindan elde edilen bu sonu¢ c¢alismainin birinci ve ikinci alt
problemleri ile farkliik gostermektedir. Alanyazin incelendiginde, iki Asamali
Kimeleme Analizi sonucunda elde edilen ideal kime sayisi ile K-Ortalamalar
Yontemi ile elde edilen ideal kime sayisinin benzerlik gostermedigi calismalara
rastlanmaktadir (Shih, Jheng ve Lai, 2010; Ceylan, 2013).

Calisma kapsaminda elde edilen kiime profilleri bireyler ve degiskenler arasinda
dogrudan bir neden-sonug iligkisi gostermemektedir. Elde edilen sonuglar kimelere
ayrilmada degiskenlerin kendi igerisinde karsilastirmasini yapmaktadir. Bu nedenle
calisma kapsaminda kullanilan kimeleme yontemine goére bireylerin yer aldiklari
kiimelerde farkliliklar olabilecegi belirlenmistir. Bu sonucun ortaya c¢ikmasina veri

setinin oldukga hetorejen olmasinin neden oldugu dusundlmektedir.
Oneriler

Aragtirmadan elde edilen bulgulara dayali olarak asagida uygulayicilar ve

arastirmacilar icin gelistirilen onerilerde bulunulmustur.

Uygulayicilar igin oneriler. Alanyazinda farkli programlar araciligiyla
gerceklestirilen kimeleme analizlerinde her bir ulke i¢cin o ulkeye iligkin ortalama
puanlar Uzerinden analizler gerceklestirildigi gbze c¢arpmaktadir. Bu c¢alisma

kapsaminda ortalama puanlar yerine o Ulkeleri temsil eden 6grencilerin tamami
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kimeleme analizlerine dahil edilmistir. Bu bakimdan Ulkelere iliskin ortalama puanlar
yerine bireylerin her birinden elde edilen puanlarin analize dahil edilmesiyle daha
duyarli ve dolayisiyla daha guvenilir sonuglar elde edilecegi dusunulmektedir.
Benzer calismalarda Ulkelere iligkin ortalama puanlar yerine bireylere iligkin puanlarin

kullanilmasi 6nerilebilir.

Arastirma kapsaminda kullanilan yontemler sonucunda elde edilen kiime profillerinin
daha belirgin olabilmesi amaciyla ileride yapilacak olan c¢alismalarda daha fazla

degisken ya da daha farkli degiskenlerin kullaniimasi onerilebilir.

Veri madenciligi yontemlerinin kullanildidi bu c¢alismada 34 ulke yerine 9870
ogrenciden elde edilen veri ile analizler gergeklestirilmistir. Bu durum kuguk veri
yerine buyuk veri ile ¢alisildigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle buylk veri ile
calisma yapmak isteyen arastirmacilarin kimeleme analizlerinde veri madenciligi

yontemlerini kullanmalari dnerilebilir.

Analize dahil edilen degisken sayisi bakimindan R programi ile yapilan analizlerin
daha hassas ve daha kesin sonugclar Ureteceg@i duisunuldiginden analizlerde tek bir
satirda ilgili birimi analize dahil etmek yerine en azindan R programi yardimiyla o
birime iliskin birden fazla gézlem sonucunun analize dahil edilerek ¢iktilarin da rapor
edilmesi dnerilebilir. Bu sayede kimeleme anlaminda daha gergekgi sonuglarin elde

edileceg@i dusunulmektedir.

Calisma sonucunda farkli kimeleme ydntemlerinden elde edilen sonuglar
incelendiginde R programindan elde edilen ¢iktilarin digerlerine kiyasla daha fazla ve
daha zengin oldugu belirlenmistir. Ozellikle siluet degerleri ile kalibrasyon grafiklerinin
ideal kime sayisini belirlemede oldukga anlasilir olmasi bakimindan R programindan
elde edilen ciktilarin daha fazla bilgi verdigi sonucuna ulasiimistir. Bu nedenle
kimeleme analizinde elde edilen sonuglari rapor etmek icin birden fazla
degerlendirme olgutinun kullanilmasi amaciyla arastirmacilarin R programini

kullanarak analizlerini gerceklestirmeleri dnerilebilir.

R kapsaminda Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita Yoénteminde cikti olarak her bir
Ulkede yer alan bireylerin kiimelere iliskin dagihm grafigi elde edilebilmektedir. Bu
grafikler yardimiyla her bir kiimede yer alan 6grenci sayilari ve oranlari Glke bazinda
kolaylikla gorulebilmektedir. Diger programlarda analiz sonucunda bu ve benzeri
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grafikler elde edilemediginden arastirmacilarin Kohonen'in Oz Orgltlemeli Harita

Yontemini R programiyla gerceklestirmeleri onerilebilir.

Bu calismanin, ¢ok blyuk veri setlerine kimeleme analizi uygulayacak olan
arastirmacilarin Kohonen'in Oz Orgiitilemeli Harita Y6ntemini bir alternatif olarak géz
onunde bulundurmalari anlaminda arastirmacilari cesaretlendirecegi

dusunulmektedir.

istatistiklere ve gorsellige dayali daha zengin ¢iktilar elde edilmesi, acik kaynak kodlu
ve Ucretsiz olmasi sebebiyle arastirma kapsaminda Kohonen'in Oz Orgitlemeli
Harita Yontemi igin SPSS Modeler yerine R programi kullaniimistir. Arastirmacilarin
Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita Kimeleme analizini R programiyla

gerceklestirmeleri dnerilebilir..

R kapsaminda K-Ortalamalar Yonteminde c¢ikti olarak kimeler arasi hata degerleri,
ABK ve BBK degdisimi ve Gap istatistigine iligkin gorseller elde edilebilmektedir. Bu
gorseller yardimiyla ideal kime sayisina iligkin elde edilen deliller
zenginlestirilebilmektedir. Diger programlarda analiz sonucunda bu ve benzeri
grafikler elde edilemediginden arastirmacilarin K-Ortalamalar Yontemini R

programiyla gergeklestirmeleri dnerilebilir.

Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita Yonteminde ¢ikti olarak dort kiimeye iligkin profil
belirlenmis, olasi fen basarisi en ylksek olan &grencilerin sorgulama temelli fen
bilgisi 6gretimini benimsedikleri belirlenmistir. Ayrica ¢alisma kapsaminda K-
Ortalamalar Yontemi kapsaminda da ¢ikti olarak dort kiimeye iliskin profil belirlenmis,
olasi fen basarisi en ylksek olan dgrencilerin 6gretmen ydénetimindeki fen bilgisi
ogretimini benimsedikleri belirlenmistir. Gelecekte, bu celigkili bulgularin sebebini

ortaya koymayl amaglayan ¢alismalarin yapilmasi onerilebilir.

K-Ortalamalar Yéntemi kapsaminda fen basarisi en ylksek olan dgrencilerin yer
aldigi birinci kimeden sonra fen basarisi en yiksek olan égrencilerin yer aldidi ikinci
kiimenin Gguncu kime oldugu ve uglnclu kimede yer alan 6grencilerin fen bilgisi
ogretmenlerinden alinan geri bildirimi benimsedikleri belirlenmistir. Bu sonugtan yola
cikarak fen basarisini ylikseltmek isteyen okullarin fen bilgisi 6gretmenlerinden

alinan geri bildirime énem vermeleri onerilebilir.

Kohonen'in Oz Orglitlemeli Harita Yontemi kapsaminda fen basarisi en ylksek olan

ogrencilerin yer aldigi UGglnci kimeden sonra fen basarisi en ylksek olan
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ogrencilerin yer aldigi ikinci kimenin birinci kime oldugu ve birinci kimede yer alan
ogrencilerin  6gretmen  yonetimindeki fen bilgisi 6gretimini  benimsedikleri
belirlenmistir. Bu sonugtan yola gikarak fen basarisini yukseltmek isteyen okullarda

ogretmen yonetimindeki fen bilgisi 6gretimine agirlik verilmesi dnerilebilir.

Arastirmacilar igin oneriler. Bu calismanin, 6zellikle de sosyal bilimlerde ¢ok
fazla kullaniimayan Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita Yonteminin sosyal bilimler

alaninda farkli turde veri setleri s6z konusu oldugunda kullaniimasi dnerilebilir.

Alanyazin incelendiginde K-Ortalamalar Yonteminin SPSS, Minitab, STATISTICA vb.
programlar kapsaminda gercgeklestirildigi gdéze carpmaktadir. Bu c¢alismanin, K-
Ortalamalar Yontemini kullanacak olan arastirmacilarin bu yontemi R programi ile

gerceklestirmeleri anlaminda onlari cesaretlendirecedi dusunulmektedir.

Calisma kapsaminda Kohonen'’in Oz Orglitlemeli Harita Yéntemi ve K-
Ortalamalar Yéntemi sonucunda elde edilen ideal kime sayisinin esit oldugu
belirlenmistir. Benzer c¢alismalarda kimeleme analizini kullanacak olan
arastirmacilarin ideal kiime sayisini belilemede Kohonen’in Oz Orgitlemeli Harita

Yontemi veya K-Ortalamalar Yénteminden birini kullanmalari dnerilebilir.

Calisma kapsaminda girdi degiskenlerinin kiimelerin olusmasinda ne dizeyde etkili
olduklarina iligkin alanyazinda kullanilan diger kimeleme yontemlerinden farkli olarak
Kohonen’in Oz Orgltlemeli Harita Yontemi kapsaminda isi haritalari iki Asamali
Kimeleme Analizi kapsaminda ise degiskenlere iliskin dnem duzeyi grafigi elde
edilmistir. Bu ciktilar kullanilarak degiskenler kendi iglerinde karsilastirilabilmektedir.
Girdi degiskenlerinin kimeleme analizinde ne dizeyde etkili oldugunu belirlemek
isteyen arastirmacilarin Kohonen'in Oz Orgitlemeli Harita Yontemi ve iki Asamali

Kimeleme Analizini kullanmalari 6nerilebilir.

Calisma surecinde, kiimeleme analizlerinin her ne kadar bulanik mantik kiimeleme
analizi yontemiyle de gercgeklestiriimesi amacglansa da yaklasik 10.000 kisilik veri
setinde bu analizin gercgeklegtirilemedigi belirlenmigtir. R programinda bulanik
mantikla kimeleme analizlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in binlerce ¢ekirdegi, igslemci
glicu 1000’in Gzerinde ve c¢ok fazla elektrik harcayan depo buyUkliginde
bilgisayarlarla gercgeklestirilebilecegi dusunulmektedir. Kuguk veri setleri ile
kimeleme analizi gergeklestirecek olan arastirmacilarin R programinda bulanik

mantikla kimeleme analizini gerceklestirmeye galismalari onerilebilir.
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Caligmada farkli kimeleme yontemleriyle elde edilen sonuglarin farkhliklar gosterdigi
belirlenmistir. Elde edilen bu bulgulara dayali olarak kimeleme yontemlerine iligkin
calismalarda arastirmacilarin veri madenciliginde tek bir yontemle ¢alismak yerine en
az U¢ farkli kimeleme yontemi kullanarak elde edilen sonuglarin gegerligine iligkin

delil sunmalari onerilebilir.

Cahigmada PISA verileri kullanarak analiz yapildigindan ileride kumeleme
analizleriyle elde edilen sonuglarin incelenmesinin veya karsilastiriimasinin
amagclandigi ¢alismalarda TIMMS, PIRRLS ve benzeri genis dlgekli sinavlardan elde
edilen veri setlerinin kullaniimasi onerilebilir. Bu sayede diger genis olgekli sinavlara
gore kime sayilarinin nasil bir degiskenlik gosterecegi belirlenerek elde edilen

sonugclarin gegerliginin arttirllacagr dusunudlmektedir.

Calismada R programi kullanarak Kohonen'in Oz Orgutlemeli Harita yontemi ve K-
Ortalamalar Yontemi kapsaminda kime profilleri elde edilmigtir. . Benzer
calismalarda kumeleme analizini kullanacak olan arastirmacilarin kime profili
belirlemede Kohonen'in Oz Orgiitlemeli Harita Yontemi veya K-Ortalamalar

Yontemini kullanmalari 6nerilebilir.
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05/08/2019

Mehmet Taha ESER

"Lisansiist(i Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisansdisti tezle ilgili patent basvurusu yapiimasi veya patent alma stirecinin devam etmesi durumunda, tez
danismaninin 6nerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yil siireile
tezin erisime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6.2.Yeniteknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye dénismemis veya patent gibi yéntemlerle
korunmamig veinternetten paylasimasi durumunda 3.sahislara veyakurumlara haksiz kazang, imkéni olusturabilecek bilgi ve
bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin Gnerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisi lzerine enstitii veya
fakllte y6netim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayr asmamak (zere tezin erisime aciimasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal g¢ikarlari veya givenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iliskin
lisansusti tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildig: kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kurulusglarla yapilan isbirligi
protokolli cercevesinde hazirlanan lisansistii tezlere iliskin gizlilik karariise, ilgili kurum ve kurulusun 6nerisi ile enstiti
veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine (niversite yénetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler
Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siresince enstitli veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari ¢ergevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldirimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yklenir

* Tez danismaninin 6nerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun gériisi lizerine enstitii veya faklilte ydnetim
kurulu tarafindan karar verilir.
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