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R(i, j)

Kisaltmalar

ALT
ASSIST
CRISP-DM
HALT
HASA
HASA
HDI

IES
KDD
LED
MAR
MCAR
MNAR
MTTF
pdf
SEMMA
UNDP

: Kiime geri ¢agirma degeri

: Kesinlik degeri

: j kiimesi igerisinde 1 sinifina ait nesne sayist

: j kiimesi i¢indeki nesne sayisi

. 1 kiimesi i¢indeki nesne sayisi

. 1 klimesi ve j kiimesine ait F indeksi

: CH indeksi kiimeler aras1 mesafe karelerinin toplami
: CH indeksi kiime i¢in mesafe karelerinin toplami1

: C indeksi

. C indeksi kiime i¢i eleman ciftleri arasindaki mesafelerin toplami
: Kiime i¢i elamanlar arasindaki en kiiclik mesafeyi

: Kiime i¢i elemanlar arasindaki en uzak mesafeyi

Aciklama

: Accelerated Life Test

: Alliance for Solid State {llumination System and Technologies
: Cross-Industry Standard Process for Data Mining
: Highly Accelerated Life Testing

: Highly Accelerated Stress Auditing

: Highly Accelerated Stress Screnning

: Human Development Index

- llluminating Engineering Society

: Knowledge Discovery in Database

- Light Emitting Diode

: Missing at Random

: Missing Completely at Random

: Missing Not at Random

: Mean Time to Failure

: Probability density function

: Sample, Explore, Modify, Model, Assess

: United Nations Development Programme
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OZET

DOKTORA TEZi

VERI MADENCILiGi YAKLASIMI KULLANILARAK INTERNET
ERISIMLI TELEVIZYON KULLANICI VERILERININ ANALIZI

Tevfik ORKUN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Damisman : Doc. Dr. Hulusi GULSECEN

Teknolojik gelismelere ve ihtiyaglara bagli olarak veri miktar1 ve ¢esidi her gegen giin
artmaktadir. Verilerin dogru sekilde toplanarak analiz edilmesi, veriler arasindaki iliskilerin
kesfedilmesi gereklilik haline gelmistir. Bu ihtiyact karsilamak i¢in siniflandirma, kiimeleme
ve birliktelik kurali gibi farkli veri madenciligi yaklasimlar: yaygin olarak kullanilmaktadir.

Tez calismasinin amaci kullanici verilerinin analizi sonucu kullanici dostu, dayanikli, segmente
edilmis triinlerin olusturulmasina yonelik bilgilerin elde edilmesidir. Kiimeleme ve birliktelik
kuralt yontemleri kullanilarak, kullanicilarin kullanim aligkanliklarina gore gruplandirilmasi
hedeflenmistir. Kiimeleme ydntemi vasitasiyla miisteri Segmentasyonu yapilmasi
amaclanmistir. Birliktelik kurali analizi sonucunda {iiriin tasarimina yonelik hangi kaynaklarin
birlikte kullanildiginin belirlenmesi hedeflenmistir. Kullanim siiresine gore iiriin dayaniklilik
durumunun degerlendirmesi amaglanmaistir.

Bu tez caligmasi kapsaminda tiiketici elektronigi sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin
internet baglantili televizyon kullanicilarinin kullanim stiresi ve kaynak kullanim verileri ele
alinmistir. Veri madenciligi siire¢ adimlart izlenerek analiz ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.
Verilerin 6n islenmesi, doniistiiriilmesi ve analizi adimlar1 sirasinda R dili kullanilmustar.
Kullanim aligkanliklarina yonelik 17 adet nitelik degerlendirme kapsamina alinmistir. Kullanim
aligkanliklarima yonelik modelleme asamasinda K-ortalamalar kiimeleme yonteminden
faydalanilmistir. Kiimeleme performansini 6lgmek ve optimum kiime sayisini belirlemek
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amaciyla i¢ indekslerden yararlanilmigtir. Kiimeleme ¢alismasi sonucunda kullanicilarin
cogunlukla harici oynaticilar1 ve uydu yayinlar1 basta olmak iizere sayisal kaynaklari
kullanmay1 tercih ettikleri saptanmustir.

Ilgili iiriin segmentinde hangi kaynaklarin siklikla kullandig1 tespit edilmistir. Belirlenen
minimum destek ve giiven degeri kriterlerine gore birliktelik kurali analizi yapilmistir. Farkli
sayida gruplar1 igeren birliktelik kurallar1 olusturulmustur. Birbirine 6zdes olan kaynaklarin
kullanim oranlar1 degerlendirilmistir.

Kullanim siiresine yonelik giivenilirlik analizi tekniginden yararlanilmistir. Yillar iginde 151k
akisindaki degisimler hesaplanmistir. Arrhenius sicaklik yasam modeli parametrelerinden
yararlanilarak hesaplanan 82,5 °C jonksiyon sicakligindaki 1sik akisi degeri interpolasyon
yontemi ile belirlenmistir. LED 151k akisinin %70 seviyesine diisecegi zaman Ongoriilmiistiir.
Yasam-stres analizinde sicakligin hizlandiric1 stres etkisi gozlemlenmistir. Belirlenen yillik
ortalama izleme siliresi verisinden yararlanilarak giivenilirlik ve ariza orami degerleri
hesaplanmustir.

Calisma sirasinda Birlesmis Milletler Gelisim Programi tarafindan yaymlanan Insani
gelismislik raporu verilerinden yararlanilmistir. Ulkeler arasinda insani gelismislik diizeyinin
yillar i¢indeki trendi degerlendirilmistir. Bu amagla Avrupa kitasinda yer alan 31 iilkenin 1995
ile 2021 yillar1 arasindaki insani gelismislik indeksi degerleri incelenmistir. Avrupa kitasinda
yer alan iilkeler arasinda gelismislik diizeyi agisindan farklilik durumu Anova yontemi ile analiz
edilmistir. Hangi tilkeler arasinda fark oldugunu belirleyebilmek i¢in Games-Howell testi
kullanilarak post-hoc analizi yapilmistir. Televizyon izleme siireleri ile insani gelismislik
diizeyi arasindaki iligki korelasyon yontemi ile incelenmistir. Korelasyon analizi sonucunda
insani geligsmislik diizeyi ile televizyon izleme oranlar arasinda zayif negatif bir iliski oldugu
goriilmiistiir.

Aralik 2022, 138 sayfa.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, k-ortalamalar, insani gelismislik indeksi, segmentasyon,
internet erigimli televizyon, arrhenius yasam stres modeli
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The volume and variety of data increases day by day depending on technological developments
and needs. It has become a necessity to collect and analyze the data accurately and discover
the relationships between the data. Several data mining approaches such as classification,
clustering and association rule are widely used to satisfy this needs.

The aim of thesis study is to obtain information for creation of user-friendly, robust and
segmented products as a result of the analysis of user data. By using clustering method and
association rules, it is targetted to group users according to their usage habits. It is aimed to
make customer segmentation through the clustering method. As a result of association rule
analysis, it is aimed to determine which ports are used together for product design. It is also
intended to evalute the reliability of examined product according to usage time.

Within the scope of this thesis, the usage time and port usage data of internet-connected
television users of a consumer electronic company were investigated. Analyzes were carried
out by following the data mining process steps. The R language was used during the
preprocessing, conversion, analysis steps of the data mining. 17 attributes related to usage habits
were evaluated. K-means clustering method was used in the modeling phase for usage habits.
Internal indexes were used to measure the clustering performance and determine the optimum
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number of clusters. As a result of the clustering study, it has been determined that users mostly
prefer to use digital ports, especially external ports and satellite broadcasts.

It has been determined which ports are frequently used in the relevant product segment.
Association rule analysis was performed according to minimum support and confidence criteria
determined. Association rules containing different numbers of groups were created. Utilization
rates of ports that are identical to each other were evaluated.

The reliability analysis technique was used for the life time evaluation of product. Changes in
luminous flux over the years have been calculated. The luminous flux value at the 82,5 °C
junction temperature which was calculated with the Arrhenius temperature life model
parameters , was determined by means of the interpolation method. It has been predicted when
LED flux will decrease to %70 level. By using the determined annual average watching time
data, reliability and failure rate values were calculated.

In this study, the Human Development Report data published by the United Nations
Development Program was used. For the years between 1995 and 2021 , trends of human
development level among 31 countries in the European continent were evaluated. The
difference between the countries in the European continent in terms of the level of development
was analyzed by the Anova method. Post-hoc analysis was conducted by using Games Howell
test to determine which countries differ. Using the data of the human development report, the
relationship between the television watching time and the level of human development was
examined by correlation method. As a result of the correlation analysis, it was seen that there
IS a weak negative relationship between the level of human development and television viewing
rates.

December 2022, 138 pages.

Keywords: Data mining, k-means, human development index, segmentation, internet access
television, arrhenius life stress model
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1. GIRIS

Gilintimiizde veri, buna bagli olarak da bilgi miktarinin artmasi tiim diinyayi etkileyecek sekilde
degisimlere, zihinsel doniigiimlere, is siireclerinin evrilmesine yol agmaktadir. Bu degisime
ayak uydurabilmenin anahtar1 elde edilen bilgiyi dogru kullanmaya dayanmaktadir. Francis
Bacon 16. yiizyilda yaymladigi eserinde “bilgi giigtiir” ifadesini kullanilmistir. Bu ifade
cagimizda daha fazla anlam kazanmaktadir. Taylor (1911) Bilimsel Yénetimin ilkeleri isimli
kitabin1 yayinlayarak iiretkenlik kisitlarinin ortadan kaldirilip, verimliligin 6n plana alindig1
endiistri ¢caginin baslamasima onciiliik etti. Kullaniciya 6zgii tiretimin yapildigi iiretim c¢agi
yerine endiistri cagina gegis yapilmis oldu. Rekabetin diisiik oldugu, miisteriye 6zgii ¢oziimlerin
sunulmadig1 endiistri ¢agi 1980°li yillara kadar devam ederek, yerini evrensel pazarlar
donemine birakti (Waters, 1995). Bu son donemde, diinya ¢apinda biiyiik firmalarla ayni
pazarda olmak dinamik stireclerle is yapis tarzini1 ve deger katan ¢oziimler sunmay1 gereklilik
haline getirdi. Bu gereklilikleri saglayabilmenin yolu da bilgiyi kullanmaktan ge¢mektedir.
Elde edilen bilgiyi analiz ederek kullanmak gerek bireyler i¢in gerekse sirketler i¢in kaginilmaz

hale gelmistir.

Sirketler agisindan miisterilere yonelik yenilik¢i, rekabetgi, dogru zamanda iiritin ve hizmet
sunabilmenin sirr1 elde ettikleri verileri enformasyona, enformasyonu bilgiye dogru ve hizli
bicimde doniistiirmeleriyle saglanmaktadirlar. Sirketler elde ettikleri bilgiler ile miisterilere
yonelik kullanici dostu ¢oziimler olusturabilmekte, bilgileri tasarim geri beslemesi olarak
kullanarak daha yenilik¢i, dayanimi giiglii, uzun omiirlii tirlinler sunabilmektedirler. Sirketler
analiz sonuglarin1 degerlendirerek, karar mekanizmalarinda kullanabilmekte, daha yalin

siirecler olusturarak, karliliklarini artirabilmektedirler.

Miisterilerin kullanim aligkanliklarinin belirlenmesine yonelik sepet analizlerinin yapilmasi,
kullaniciya uygun iiriin, hizmet ¢6zliim sunulabilmesi i¢in segmentasyon ¢alismasinin yapilmast

giinlimiiz pazarlama stratejilerinin bir adimi haline gelmistir.

Miisteri ihtiyaglarini daha iyi karsilayabilecek yenilik¢i ¢oziimler ve yeni 6zellikler sunabilmek
icin miisteri kullanim aligkanliklarinin analiz edilmesi tasarim ve pazarlama yoniinden kurumun
yetkinliklerinin giiclenmesini saglamaktadir. Uriinde kullanilan 6zellikleri miisterilerin ne

kadar faydali bulduklari, kullanim ihtiyaglarin1 ne kadar karsiladiklarini anlamak kurumlar



acisindan 6nemli bilgilerdir. Elde edilen bilgiler sirketlere, kullanicilarina sunduklar1 degerleri
daha da iyilestirmelerine imkan verir. Bu durum miisteri ihtiyaglarinin daha iyi karsilanmasini
saglayarak, miisteri memnuniyetinin artmasina imkan vermekte, irlinlin veya c¢oziimiin

potansiyel pazar payinin artmasina yol agabilmektedir.

Tez kapsaminda bes boliim yer almaktadir. Tezi olusturan kisimlardan, birinci kisim “Giris”
boliimiinii, ikinci kistm “Genel Kisimlar” boliimiinii, ti¢ilincii kistm “Malzeme ve Yontem”
boliimiinii, dordiincii kisim “Bulgular” kismini, sonuncu kisim ise “Tartisma ve Sonug”

boliimiinii olusturmaktadir.

Genel kisimlar boliimiinde veri madenciligi kavrami, veri madenciligi siiregleri, kiimeleme
yontemi, miisteri segmentasyonuna yonelik birliktelik kurallari ve gilivenilirlik kavrami iizerine

bilgilere deginilmis, literatiir arastirmasi sonuglarina yer verilmistir.

Malzeme ve yontem boliimiinde tez ¢alismasi sirasinda izlenecek olan yontem, kullanilacak

olan modeller paylasilmistir.

Bulgular béliimiinde miisteri kullanim aliskanliklarina yonelik yapilan kiimeleme c¢aligsmalari
modeli, birliktelik ¢alismalart modeli, kullanim aliskanliklarinin degerlendirilmesi, {irlin miir

hesaplama yontemlerine yonelik yapilan analiz ¢alismalar1 paylagilmistir.

Tartisma ve Sonug boliimiinde ise kullanim aligkanliklari verilerine yonelik kurulan modellerle

ilgili sonuglara ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalara deginilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1 VERI MADENCILiGi KAVRAMI

Gliniimiizde olusturulan ve depolanan veri miktarinin artmasina bagl olarak, karmasiklagsan
veriler arasindaki iligkilerin kesfedilmesi, yorumlanmasi ihtiyacina bagli olarak veri

madenciligi yontemleri gelistirilmistir.

Veri tabanlarindan bilgi kesfi veriler i¢inde yer alan gegerli, farkli, potansiyel olarak faydali ve
anlasilabilir oriintiilerin belirlemesine yonelik gerceklestirilen basit olmayan bir siiregtir. Veri
tabanlarindan bilgi kesfi, veriden yararli bilgilerin kesfedilmesi i¢in gerekli biitiin siireci
kapsarken, veri madenciligi bilgi kesfi siirecinin belirli bir sathasimi tariflemektedir. Veri
madenciligi yaklasimi, veriden Oriintiilerin ¢ikartilmasi i¢in gerekli 6zgiin algoritmalarin

uygulamasidir (Fayyad ve dig., 1996).

Biiytik veri yiginlari igerisinden orlintiilerin kesfedilip, ilgili orintiilerden yararlanilarak bilgi
edinilmesi amaciyla kullanilan veri madenciligi yontemlerinin glinlimiizde bir¢ok farkl
kullanim alan1 mevcuttur. Veri madenciliginin kullanildigi uygulama alanlar1 arasinda sosyal
ag analizi, medikal ve saglik hizmetleri, pazarlama, bulut biligsim, egitim, kurumsal bilgi
giivenligi, bankacilik sayilabilir (Kumar ve Sharma, 2017; Yoo ve dig., 2011; Dhar, 1998).

Veri madenciligi farkli disiplinler ile etkilesim halindedir. Veri tabani teknolojisi, enformatik,
gorsellestirme, istatistik, makine 6grenmesi ve diger disiplinler veri madenciligi ile iliski

disiplinler arasinda belirtilebilirler (Han ve dig., 2012).

Veri madenciligi c¢alismalar1 sirasinda yaygin olarak kullanilan modeller arasinda

siiflandirma, birliktelik kurallari, kiimeleme, regresyon, egri uydurma sayilabilir.

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak veriler arasinda iliskili kurulabilmesi, verilerin

smiflandirilabilmesi ve tahmin yapilabilmesi miimkiin olabilmektedir.
2.1.1 Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciligi ¢alismalarinda siklikla kullanilan modeller farkli siire¢ adimlarini ve gegisleri

icermektedirler.



2.1.1.1 KDD

KDD (Knowledge Discovery in Databases) Veri Tabanindan Bilgi Kesif Siireci, Fayyad ve dig.
(1996) tarafindan “Veri Madenciliginden Veri Tabanindaki Bilgi Kesfine” isimli makalede
sunulan 5 adimdan olugmaktadir. Bu adimlar sirasiyla segme, 6n isleme, doniistiirme, veri
madenciligi ve degerlendirme asamalarindan olusmaktadir. KDD modelinde, veri se¢imi
asamas1i Oncesinde problemi tanimlama, veri kaynagindan veri toplama ve veri anlama

sathalarinin tamamlandig1 varsayilmaktadir.

Degerlendirme
Veri
Madenciligi

Donugturme X/ D
\ Oriintii

Onigleme

- E
@ Onislenmis Donugturl.J mus
@ Veri
Secilmis
veriler

Veri

Sekil 2.1: KDD siirecine genel bakis (Fayyad ve dig., 1996).
Bilgi kesif silirecinin adimlar1 asagidaki sekilde aciklanabilir.

Se¢me asamasinda, Veri seti incelenerek, tanimlanan probleme uygun, 6nemli oldugu 6ngoriilen

veriler segilir. Veri madenciligi ¢aligmalari segilen bu veriler lizerinde yapilir.

On isleme asamasinda, eksik verinin tamamlanmasi, eksik kayitlara ait satirlarm veri
kiimesinden ¢ikarilmasi, eksik verilerin sabit bir deger veya ortalama deger ile doldurulmasi,
giiriiltii verilerinin temizlenmesi, yeni 0zniteliklerin olusturulmasi gergeklestirilir. CRISP-DM
siireclerinde yer alan veriyi anlama asamasi, KDD siire¢lerinde 6n isleme ve doniistiirme
adimlarindan olusmaktadir. On isleme calismalarimin kalitesi, veri madenciligi ¢alismalarinin

basarisini arttiracaktir.



Doniistiirme asamasinda, veri madenciligi yontemlerine uygun olarak verinin, farkli tiplere ve

icerige doniistiiriilmesi gerceklestirilir.

Veri madenciligi, oriintiilerin elde edilebilmesi i¢in veri madenciligi yontemlerinin kullanildig:

asamadir.

Degerlendirme, Veri madenciligi yontemleri kullanilarak elde edilen oriintiilerin yorumlanarak
bilgiye doniistiigli asamadir. Yorumlama sonucunda yeterli bilgi elde edilemez ise dnceki
adimlar tekrar edilir. Ayni siire¢ adimi CRISP-DM ve SEMMA siireglerinde de ayni isimle

degerlendirme adimi olarak isimlendirilirler.
2.1.1.2 CRISP-DM

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) Capraz Endiistri Standard
Siireci Modeli, Daimler Chrysler AG (Almanya), NCR System Engineering Copenhagen
(A.B.D ve Danimarka), SPSS Inc. (A.B.D) ve OHRA Verzekeringen en Bank Groep
B.V.(Hollanda) firmalan tarafindan olusturulmustur (Chapman ve dig., 2000). CRISP-DM
2000°li yillarin baslarinda olusturulan giiniimiizde de yaygin olarak kullanilmaya devam eden
sektorden bagimsiz bir siirectir. Siireg; is siireglerini anlama, veriyi anlama, veriyi hazirlama,
modelleme, degerlendirme ve {irlinlestirme olarak isimlendirilen 6 adimdan meydana
gelmektedir. Asamalar arasinda ileri ve geri yonde gegisler olabilmektedir (Azevedo ve Santos,
2008).

Schréer ve dig. (2021) tarafindan yapilan literatiir arastirmasinda CRISP-DM siireci
kullanilarak ¢ogunlukla saglik, egitim ve arastirma basta olmak iizere miihendislik ve tiretim,
kamu, yonetim, enformasyon teknolojileri, gida, finans ve eglence alanlarina yonelik ¢caligmalar

yapildig1 goriilmiistir.

Is siireclerini anlama asamasinda, mevcut ve gerekli kaynaklar hakkinda genel bir bakis elde
etmek i¢in is durumu degerlendirilir. Veri madenciligi hedefinin belirlenmesi bu asamadaki en
onemli unsurlardan biridir. Oncelikle veri madenciligi tiirii agiklanmalidir. (&rnegin
smiflandirma) ve veri madenciligi basari kriterleri (kesinlik gibi) belirlenmelidir. Bir proje plani

olusturulmalidir.



Veriyi anlama asamasinda, gereksinimlere uygun verinin toplanmasi, toplanan verinin veya
mevcutta hazir olan verinin arastirilmasi, tanimlanmasi ile ilgili temel gorevler yerine getirilir.

Toplanan verinin giiriiltiilii veya eksik olup olmadigina yonelik veri kalitesi kontrol edilir.

Veriyi hazirlama asamasinda, toplanan veriler ile ilgili olarak hangi ¢alismalarin yapilacagina
karar verilerek, bu c¢alismalar sirasinda kullanilacak metotlar belirlenir. Toplanan veriler
icindeki eksik kisimlarin tamamlanmasi veya veri kiimesinden hari¢ tutulmasi kriterleri
belirlenerek, veri se¢imi yapilmalidir. Belirlenen yonteme bagl olarak Oznitelikler

olusturulmalidir.

Modelleme asamasinda, modelleme tekniginin se¢ilmesi, test senaryosunun ve modelinin
olusturulmas1 gergeklestirilir. Tanimlanan is problemine ve eldeki verilere bagli olarak
uygulanacak veri madenciligi teknigi segilir. Secime bagl olarak bir makine 6grenmesi ve
istatistiksel model gelistirilir. Modele uygun olarak verinin diizenlenmesi, baz1 parametrelerin

ayarlanmasi gerekebilir.

Degerlendirme asamasinda sonuglar, belirlenen is hedeflerine gore kontrol edilirler. Bu
asamada, simdiye kadar olan siirecin biitlin asamalar1 goézden gegirilerek, degerlendirilir
(Schroer ve dig., 2021). Karara gore iirlinlesme asamasina gegilebilir veya ilk adima geri

donulebilir.

Uriinlesme (Deployment) asamasinda, Sonug¢ raporu olusturulur veya sistemin ¢alisan bir
uygulamasi gelistirilir. Bu asama {iriin haline gelme plani, izleme ve bakim kisimlarini igerir

(Schroer ve dig., 2021).

CRISP-DM modelinin asamalar1 ve safhalar arasinda meydana gelen dongiiler Sekil 2.2°de
gosterilmistir. CRISP-DM modelinde  igin anlasilmasi ile verinin anlasilmasi asamalari
arasinda ve verinin hazirlanmasi ile modelleme agamalar1 arasinda dongii olusabilmektedir.
Degerlendirme asamasinda, elde edilen sonuglara gore ilk adima doniilerek sistemin biitiin

asamalar1 genel olarak gézden gegirilebilir.
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Sekil 2.2: CRISP-DM siirecine genel bakis (Chapman ve dig., 2000).
2.1.1.3 SEMMA

SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) , analitik yazilim sirketi SAS tarafindan
gelistirilen ve oOrnekleme, inceleme, diizenleme, modelleme, degerlendirme adimlarindan

olusan bir siirectir (Azevedo ve Santos, 2008).

CRISP-DM siirecinin isi anlama sathasinda gergeklestirilen problemin tanimlanmasi islemi
SEMMA siirecinde yer almaz, bu yonii ile CRISP-DM’den ayrilir. Dolayisi ile degisen
problemlere 6zgii olarak farkli veri islemleri gergeklestirilmez. Veri, farkli amaglarla kullanima

yonelik olarak bir kez iglenir (Seker, 2018).

Ornekleme, SEMMA siirecinin ilk asamasidir. SEMMA asamasinda, biiyiik bir veri kiimesinin
icinden belirli bir kism1 segilerek aliir. Ornekleme sirasinda alinan veri miktari, islem hizini
artirabilmek i¢in ve kolay analiz yapabilmek i¢in olabildigince kiigiik se¢ilmeli fakat anlamli
bilgi icerecek kadar yeterli biiyiikliige de sahip olmalidir. Biitiin veri kiimesi yerine 6rnekleme
sirasinda alinan sinirl boyuttaki veri iizerinde islem yapildigindan, islem kapasitesi agisindan

kisitl imkanlarin oldugu kosullarda kolaylik saglayacaktir (McCue, 2015).

Kesif asamasinda, beklenilmeyen egilimler ve anormallikler arastirilarak, verilerin analiz ve

kesifleri gerceklestirilir. Veri igerisindeki oriintii ve iligkiler arastirilir.

Diizenleme asamasinda, degiskenler lizerinde olusturma, ilave se¢im ve doniistiirme islemleri

uygulanir. Tiirev degiskenler bu asamada yaratilabilir.



Modelleme asamasinda, hedeflenen sonuglarin dogru tahmin edilebilmesi igin diizenlenen

veriler lizerinde islem yapan makine 6grenmesi ve istatistiksel yontemlerden yararlanilir.

Degerlendirme asamasinda, veri madenciligi siirecleri uygulanarak elde edilen bulgular

yararlilik ve giivenirlik agisindan gozden gegirilerek, model basaris1 degerlendirilir.
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Sekil 2.3: SEMMA siirecine genel bakis (Seker, 2018).

Veri madenciligi projelerinde, SEMMA yonteminin kullanim kolaylig: siireclere rahat hakim
olunmasini saglamakta, projelerin koordineli sekilde gelistirilmesine ve siirdiiriilebilmesine

imkan vermektedir (Azevedo ve Santos, 2008).

Tablo 2.1: KDD, SEMMA ve CRISP-DM siire¢ adimlar1 (Azevedo ve Santos, 2008).

KDD SEMMA CRISP-DM
KDD Oncesi _ is Sureglerini Anlama
Secme Ornekleme

Veriyi Anlama
Onisleme Kesfetme
Dontstirme Dizenleme Veriyi Hazirlama
Veri Madenciligi Model Modelleme

Degerlendirme

Degerlendirme

Degerlendirme

KDD Sonrasi

Uriinlesme




2.1.2 Veri Onisleme

Veri kiimesindeki verinin durumu goz Oniine alinarak veri onisleme ¢alismalar1 sirasinda veri
eksiklerinin ve belirsizliklerinin temizlemesi, standardizasyon, veri donistirme ve boyut

indirgeme islemleri gergeklestirilebilir.
2.1.2.1 Veri Temizleme

Veri madenciligi sirasinda ele alinan veriler her zaman tam ve eksiksiz olmayabilirler. Analiz
edilecek verilerde giiriiltiilere, eksikliklere ve belirsizliklere rastlanilmaktadir. Verilerin
iclerinde yer alan giiriiltii ve eksikliklerden arindirilmadan analiz edilmeleri, bilgi kesfi
calismalarinda yanlis 6riintiilerin olusmasina neden olarak, hatali yargilarin elde edilmesine yol
acarlar. Veri madenciligi siirecinde verideki giiriiltii, eksiklik, hata ve belirsizliklere yonelik
olarak temizleme, aykir1 degerlerin belirlenmesi ve veri setinden ¢ikarilmalari, verinin yeniden
islenmeleri 6nemli yontemler olarak kullanilmaktadir (Han ve dig, 2012). Veri temizleme
islemi, eksik verilerin kaldirilmasin1i veya farkli metotlarla elde edilen degerlerle
doldurulmasini, veri {izerindeki giriiltiiniin ortadan kaldirilmasini, tutarsiz verilerin

diizeltilmesini ve aykirt gézlem analizini igerir.

Eksik veriler istatistiksel analiz sirasinda karsilagilan yaygin sorunlardandir. Eksik verinin
toplam veri igerisindeki oran1 analiz yontemleri ve sonuglarin etkilemektedir. %1°den az kayip
veri oranlar1 genellikle 6nemsiz olarak kabul edilirken, %1-5 arasindaki kayip veri yonetilebilir
olarak degerlendirilir. Bununla birlikte %35-15 arasindaki kayip veriyi islemek karmasik
yontemler gerektirmektedir ve %15 iizerinde kayip veri herhangi bir yorumu ciddi anlamda

etkilemektedir (Acuna ve Rodriguez, 2004).

Eksik veri olusmasinin farkli nedenleri vardir. Bazen degerler gercekten mevcut olmadigi i¢in
veri kiimesinde bu degerler eksik goriiniirler. Tasarimin hatali veya eksik olmasi, cevap
vericinin bilingli olarak cevap vermemesi, veri toplama cihazlarindaki hatalar eksik veriye yol

acabilmektedir.

Rubin (1976) tarafindan eksik veriler, Tamamen Rassal Eksiklik (MCAR), Rassal Eksiklik
(MAR), Rassal Olmayan Eksiklik (MNAR) olarak ii¢ gruba ayrilmistir. Bu 3 eksik veri sinifi

eksik veri mekanizmalari olarak da adlandirilirlar (Fox ve dig., 2015).
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Tamamen Rassal Eksiklik, diger degiskenlerden ya da yapisal bir problemden kaynaklamayan
rastgele olusan gozlemlerdir. Eksiklikler, kisinin yaptig1 analizlerdeki degiskenlerle ilgisi
olmayan bir siiregten veya tamamen rassal bir silirecten kaynaklanir. Bu durum bir madeni para

atma veya zar atmaya benzer.

Rassal Eksiklik, degiskenin kendisi ile ilgisi olmayip, diger degiskenlere bagli olarak
olusabilecek eksiklik tiirtidiir. Bir degisken degerinin eksik olma olasiligi, kismen veri setinde
gozlemlenen diger degiskenlere baglidir, ancak eksik olan degerler degiskenin kendi degerleri

ile iligkili degildir (Newman, 2014).

Rassal Olmayan Eksiklik, goz ardi edilemeyecek olan ve yapisal problemler ile ortaya ¢ikan

eksiklik tiiriidiir. Bir degisken degerinin eksik olma nedeni degiskenin kendisi ile ilgidir.

Han ve dig. (2012) veri kiimesinde eksik veri olmasi durumunda yapilabilecek islemleri

asagidaki sekilde siralamiglardir:

* Eksik verinin bulundugu ilgili satirin gormezden gelinerek veri kiimesinden

¢ikarilmasi,

+ Eksik verileri el ile doldurulmast,

 Eksik verilerin genel bir sabit ile doldurulmast,

» Eksik veriler yerine ortalama bir deger veya ortanca (medyan) deger koyulmasi,

» Benzer sinifa ait drnekler i¢in 6zniteligin ortalamasinin veya ortanca degerinin eksik

verilerin yerine koyulmast,
* Eksik verilerin tahmin edilen en olas1 deger ile doldurulmasi.

Eksikliklerin rassallik durumu ve toplam veri igerisinde kayip veri miktarina goére silme
islemine karar verilebilir. Eger kayiplar ¢cok az veride varsa ve rassal olusmuslar ise eksik
gbzlemler veri kiimesinden silinebilmektedir. Kayiplarin rassal olmadig1 durumlarda yapilacak
silme islemine karar verilmeden once eksik veri oran1 ve degiskenin 6nem durumu kontrol
edilmelidir. Bu durumda yapilacak silme iglemi yanliliklara sebep olabileceginden silme yerine

farkli deger koyma yontemleri kullanilmasi uygun olabilir (Tabachnick ve Fidell, 1996).
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Silme yontemleri arasinda yer alan liste bazli silme yontemi ve ¢iftler bazinda silme yontemi
yaygin sekilde kullanilmaktadir. Kullanilan silme ydntemlerinin gilivenilirligin azalmasi ve

yanlilia yol agma gibi etkileri olmaktadir (Allison, 2009).

Liste bazinda silme yontemi verilerin MCAR varsayimini saglamasi durumunda kullanilabilir,
kestirim sirasinda herhangi bir yanhiliga yol agmaz. Verilerin MCAR varsayimini
saglayamayip, MAR varsayimini saglamasi durumunda ise liste bazli silme yontemi yanliliga
yol acabilir. Ciftler bazinda silme yontemi, 6rneklemin biiyiik oldugu ve MCAR varsayiminin
saglandigr durumda kararli bir sekilde yanlilik gostermeden c¢alismaktadir. Verilerin MCAR
varsayimini saglamayip, MAR varsayimini saglamas1 durumunda ise ¢iftler bazli silme yontemi

kestirim sonuglar1 yanlilik gosterebilir (Allison, 2009).

Kullanilan programlarda eksiklikler NA ya da null olarak belirtilmektedir. Eksik verilerin veri
seti igerisinden silinmesi sirasinda bilgi kayb1 kaynakli olusacak zarar dikkate alinmalidir. Veri
kiimesi igerisinde yer alan NA degerleri her zaman eksiklik anlamina gelmez. Veri kiimesindeki
eksikligin sebebinin yapisal bir nedenden mi kaynaklandiginin belirlenmesi 6nemlidir. EKsik
veri seti lizerinde yapilacak islemler modelleme ¢alismasinin giivenilirligini etkileyeceginden
silme islemlerine yonelik calismalarda dikkatli olunmalidir. Salgado ve dig. (2016) eksikligin
nedenin MCAR mi, MAR mi1 yoksa MNAR mi oldugunun mutlaka degerlendirilmesi
gerektigini belirtmekte, verideki ve kayittaki kayip oraninin dikkate alinmasi gerektigini

vurgulamaktadirlar.

Eksik veri rassalliginin incelemesinde kullanilan yontemler; gorsel teknikler, bagimsiz iki

orneklem t testi, korelasyon testi ve Little'nin MCAR testidir.

Eksik veri problemini gidermenin diger yontemi ise deger atamadir. Deger atama tekli deger
atama ve ¢oklu deger atama olarak iki gruba ayrildig1 (Fox ve dig., 2015) gibi geleneksel ve
modern tipte atama yOntemleri olarak da gruplandirilabilmektedir. Yaygin tekli deger atama
yontemleri arasinda ortalama ve regresyon modelleri sayilabilir. Eksik verileri hesaplama ve
tahmine dayal1 olarak tamamlamak i¢in kullanilan istatistiksel tabanli geleneksel yontemler
ile model tabanli modern tipteki atama yontemleri mevcuttur. Geleneksel yontemler arasinda
ortalama deger atama (ortanca, ortalama veya medyan), en benzer deger atama (hot deck), en
yakin komsu degeri atama yontemleri sayilabilir. Tahmin esasina dayanan modelleme bazli

deger atama yOntemleri arasinda ise ¢coklu deger atama, en ¢ok olabilirlik yontemi, regresyon
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atamasi yer almaktadir. Regresyon atamasi modelinde eksik olan deger, degiskenin regresyon

denkleminden yararlanilarak tahmin edilebilir.

Veri setinde bulunan eksik veri oranina ve rassallik durumuna gore Segilecek yonteme karar
verilir. Eksikliklerin tamamen rassal dagildig1 ve az oranda kayip veri olmasi durumunda basit

atama yoOntemlerinin, aksi durumlarda gelismis atama yontemlerinin tercih edilmeleri uygun

olacaktir (Osborne, 2013; Schafer, 1999).

Eksik veriler ve eksik verileri gidermeye yonelik yapilan islemler birgok sorunu da beraberinde
getirebilmektedir. Veri kiimesinde eksik veri bulunmasi durumda, eksik verilerin c¢alisma
sirasinda kullanimlar istatiksel model sonrasinda yapilacak tahminlerde yanlilik olusmasina
yol agmaktadir. Bilgi kayb1 ve istatiksel analiz giiciiniin zayiflamasi da eksik veri durumunda
olusan diger olumsuzluklar olarak ortaya ¢ikmaktadirlar. Liste bazli silme islemlerinde bazi
degerlerin istatistiksel analizden cikarilmasi t testi gibi istatistiksel testlerde serbestlik hata
derecesinin diismesine neden olabilmektedir. Yaygin olarak kullanilmakta olan bir¢ok
istatistiksel yontem, eksik veri olmasi durumda islem yapmaya uygun degildir veya
kullanimlar1 sirasinda problemlerle karsilasilabilinmektedir. Eksik veri olmasi durumunda bu
eksiklilerin temel nedenini bulmaya yonelik sarf edilen efor, zaman ve kaynak kaybina yol

agmaktadir (Peng ve dig., 2007).

Verinin geri kalanindan oldukca farkli olan, uygulamadaki Oriintiilere uymayan gozlemler
aykir1 deger olarak adlandirilir. Gozlem, 6l¢iim ve kayit sirasinda olusan farkli durumlar aykiri
deger olusmasina yol agabilmektedirler. Hatal1 61¢cim yapilmasi, 6l¢iim dogru yapilsa dahi kayit
sirasinda veri girisinde yapilan hatalar veri kiimesinde aykiri degerler olugsmasina neden
olabilir. Bunlarin diginda gozlem sirasinda 6l¢iimler dogru yapilsa dahi normal degerlerin
disinda farkli popiilasyondan da veri gelebilir, bu degerler siklikla gozlemlenmeyen nadir

karsilasilan degerleri temsil ederler (Cateni ve dig., 2008).

Aykirt degerlerin bulunmasina yonelik gozlem caligmalari, aykirt deger tespiti veya anomali
tespiti olarak isimlendirilmektedir (Aggarwal, 2017). Aykirt deger tespiti biiyiik veri
kiimelerinin temizlenmesi ve kullanici i¢in yararli olan bilgilerin tutulmasma yardimci
olmaktadir (Tang ve Ngan, 2016). Bununla birlikte veri kiimelerinin c¢esitliligi ve veri
boyutundan kaynaklanan kompleksitenin artmasi aykir1 deger analizini zorlastirmaktadir.

(Bhatt ve dig., 2016). Aykirt deger analizinin kullanildigi alanlar arasinda kredi karti
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dolandiriciliklari, iklim olay1 tespiti, medikal bakim, mekanik ariza tespiti, hata tespiti, terorist
tespiti, kotii amagli URL tespiti, finansal uygulamalar, cografi bilgi sistemi sayilabilir. (Pang
ve dig., 2021; Bhatt ve dig., 2016) Aykir1 degerler tahmine yonelik testlerin etkinliklerini

olumsuz etkiler.

Aykir1 degerlerin belirlenmesine yonelik yontemler arasinda 6grenme tabanli yontemler,
istatistiksel yontemler, yakinlik tabanli yontemler ve siralama tabanli yontemler yer

almaktadirlar (Tang ve Ngan, 2016).

Aykirt degerlerin gelistirilecek olan model tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak veya yok
etmek i¢in farkli veri madenciligi algoritmalari kullanilabilir. Aykir1 degerlerin ortadan
kaldirilmas: kritik ve dikkatli olunmasi gereken bir adimdir. Aykir1 degerlere yonelik
gerceklestirilecek tespit ve yok edilme islemleri sirasinda yanliglikla 6nemli gizli bilgilerin

silinmemesi hususuna 6nem verilmelidir (Cateni ve dig., 2008).

Aykiart deger analizi tek degiskenli aykiri deger analizi ve ¢ok degiskenli aykir1 deger analizi

olarak iki gruba ayrilabilir.

Tek degiskenli aykir1 deger analizinde kullanilan aykirt deger temizlenmesine yonelik tanima
yontemleri olarak sektor bilgisi, standart sapma yaklasimi, Z skor yaklasimi ve kutu grafigi

(Interquartile Range- IQR) sayilabilir.

Tukey tarafindan gelistirilen kutu grafigi tek degiskenli aykir1 deger analizinde ¢ogunlukla
kullanilan yontemlerden biridir. Kutu grafigi calisma yontemi gozlemlerin belirli bir aralik
degeri i¢erisinde olmasina dayanir. Bu amagla ¢eyrek degerlerinden faydalanilir. [Q1-1.5IQR,
Q3+1.5IQR] araliginin disinda bulunan gozlemler aykiri degerler seklinde etiketlenirler. Tlgili
aralig1 belirlerken kullanilan Q1 ve Q3 sirasiyla birinci ve ligilincii ¢eyrekleri belirtirken, IQR
ise ¢eyrek arasi araligi olarak tanimlamaktadir. Yapilan arastirmalarda kutu grafiginin simetrik

verilere daha uygun oldugunu goriilmiistiir (Junsawang ve dig., 2021).

Aykir deger temizleme yontemleri arasinda; aykiri degerleri silme yontemi, ortalama deger
ilave etme yontemi ve baskilama yontemi sayilabilir. Ortalama  ilave etme  yonteminde,
belirlenen aykir1 degerler ortalama deger ile doldurulur. Baskilama yonteminde (Swamping)

aykir1 degerler belirlendikten sonra, alt sinir degerinden kiiclik olan aykir1 degerlerin alt siir
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degerine, iist sinir degerinden biiylik aykir1 degerlerin tist sinir degerine esitlenir. Baskilama

yonteminde degerler sinir degerlere dogru baskilanmaktadir.

Cok degiskenli aykiri deger analizinde kullanilmakta olan lokal aykir1 deger faktorii (LOF,
Local Outlier Factor) bir noktanin yerel yogunlugunun, komsu noktalarin yogunlugu ile
Karsilastirilmasina dayanir. LOF yontemi ile belirlenen aykir1 degerler, tek degiskenli aykir
deger yonteminde oldugu gibi silme ortalama deger ilave etme, baskilama yontemleri ile

temizlenirler.
2.1.2.2 Normalizasyon/ Standartlasma

Veri madenciligi siirecinin adimlarindan biri olan 6n isleme sathasinda veri temizleme, veri

indirgeme, degisken doniisiimii calismalarinin yaninda veri normalizasyon islemi de yapilir.

Veri madenciligi ¢aligmalar1 sirasinda veri kiimesinde yer alan verilerin dogrudan kullanimi
uygun olmayabilir. Ortalama ve varyans degeri digerlerinden biiyiik olan degiskenler gorece
kendilerinden diisiikk ortalama ve varyans degerine sahip degiskenleri baskilayacaklardir.
(Ozkan, 2020). Veri kiimesi icinde bulunan degiskenlerin farkli dl¢ii birimleriyle dlciilmeleri
durumunda sonuclar kiiclik veya biiylik degerlerden fazlasiyla etkileneceklerdir. Biiyiik
degerlerin kiigiik degerleri baskilamasindan oOtiirli sonug tizerindeki etkisi artarak, analiz
sonuglarinin degismesine yol agar. Bu durumun Oniine gegebilmek icin degiskenlerin
normalizasyonu veya standardizasyonuna yonelik farkli veri doniistiirme teknikleri kullanilir.
Normalizasyon islemi ile biitlin degerler ayni dlgege getirilirler. Kullanilan yontemler arasinda

Min-max normallestirmesi, z-skor normallestirmesi, 10 tabanli logaritma kullanimi sayilabilir.

Min-max normalizasyon islemi sirasinda oncelikle veri seti igerisinde yer alan en kiigiik ve en
biiylik degerler tespit edilir. Veri setindeki degerlerin en kii¢iigii 0, en biiyiigii 1 olacak sekilde
veriler 0 ile 1 araligma dagitilarak standardizasyon islemi gercgeklestirilir. Min-max

normalizasyonu asagidaki formiil ile ifade edilir.

X—Xmin

Xmax—Xmin (21)

Z-skor standartlastirma metodunda ortalama deger ile standart sapma degerlerinden

Xnor =

faydalanilarak normalizasyon islemi gerceklestirilir. p ortalama degeri, o,standart sapmay1

belirtecek sekilde Z-skor normalizasyonu asagidaki formiil ile ifade edilir.
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_x—u
Xnor =7 (2.2)

Z-skor normalizasyonu sonrasi degisken ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan veri setine

dontistir.
2.1.2.3 Indirgeme

Giliniimiizde veri boyutunun biiyiimesi islem siiresinin artmasina, analiz caligmalarinin
zorlagmasina yol agmaktadir. Bu durumun oniine gegebilmek icin veri indirgeme yontemleri
uygulanir. Boyut sayisinin azaltilmasi, 6rnekleme, genelleme ve veri kiipii kullanilan yontemler

arasindadir.
2.1.3 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi ¢aligmalar1 sirasinda kullanilan farkli yontem ve algoritmalar mevcuttur.
Yaygin olarak kullanilmakta olan veri madenciligi yaklagimlari arasinda kiimele, siniflandirma
ve birliktelik kurallar1 sayilabilir. Kullanilan 6grenme metoduna gore veri madenciligi
modelleri, denetimli tip 6grenme (supervised learning,) ve denetimiz (unsupervised learning)
tip 6grenme yontemleri olarak iki gruba ayrilabilirler. Denetimli tip 6grenme uygulamalarinda
girdi veri degerlerinin bir kismi1 egitim seti olarak kullanilarak, ¢ikti degeri tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Denetimsiz tip 6grenme uygulamalarinda ise girdi degerleri arasindaki
ortintiiler bulunup, birbirleri arasindaki iliski kesfedilmeye ¢aligilir. Denetimsiz tip 6grenme
uygulamalarinda egitim seti bulunmaz. Denetimli tip 6grenme yontemi sirasinda egitim Seti
olusturulmasi ihtiyact bulundugu i¢in, denetimsiz tip 6grenme yontemine gore ¢alisma siiresi

acisindan denetimsiz tip 6grenme yonteminin dezavantaja sahip oldugu sdylenebilir.

Kiimeleme c¢aligmalar1 denetimsiz tip O0grenme modeline, siniflandirma c¢aligmalart ise
denetimli tip 6grenme ¢aligmalar1 grubuna 6rnek verilebilir. Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri ve Karar Agaci, Lojistik Regresyon yaygin olarak kullanilan denetimli tip 6grenme
yontemleri arasindadir. Kiimeleme c¢alismalart sirasinda temelde bir Ongoriiden
yararlanilmadan, veri seti icerisinde yer alan benzer Ozellik tasiyan veriler gruplanmaya
caligilir. Birliktelik kurallar1 ¢aligmalar1 da sirasinda da dogru kararlar verebilmek i¢in veriler

analiz edilerek gizli kalmis oriintiiler bulunmaya ¢alisilir.
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Birliktelik kurallar1 ve 6zdiizenleyici haritalar denetimsiz tip 6grenme uygulamalarina 6rnek
olarak verilebilirler. Veri madenciligi ¢alismalarinda istatistik ve yapay zeka analizleri

kullanilmaktadir.
2.2.KUMELEME
2.2.1 Kiimeleme Kavram

Kiimeleme islemi nesneleri benzerlik 6zelliklerine kategorize ederek gruplara ayirmaya
yarayan istatistiksel bir yontemdir. Kiimeleme isleminin amaci gozlemlenen nesnelerin
benzerliklerini (yakinliklarini) goz Oniinde bulundurarak, benzer nesneleri ayni kiimede
toplayarak, ayrik kiime gruplar1 olusturmaktir. Bu sayede farkli kiimeler icinde yer alan
nesnelerin uzakliklart maksimum, ayni kiime igindeki nesnelerin uzakliklart minimum seviyeye

getirilir (Hastie ve dig., 2009).

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan kiimeleme giiniimiizde farkli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Biyomedikal (McLachlan, 1992; Dilts ve dig., 1995; Lu ve dig., 2019; Suzuki
ve Shimodaira, 2006), konusma tanima (Ault, 2018), 6riintii tanima (Chen ve dig., 2019),
gorlintii isleme, sosyal ag analizi, uzay arastirmalari, derin 6grenme gibi giincel konularda

kiimeleme c¢alismalar1 yapilmaktadir.

Kiimeleme gozetimsiz 6grenme sekli oldugu icin olusturulacak kiimelerin 6zellikleri ve sayisi
onceden bilinmemektedir. Bazi algoritmalar olusturulacak kiime sayisin1 kullanicidan girmesi
isterler. Burada girilecek uygun degerdeki kiime sayisi, kiimeleme kalitesi i¢in kritik 6neme
sahip olmaktadir. Kiimeleme performansin1 6lgmek ve optimum kiime sayisini belirlemek i¢in
icsel ve digsal indeksler kullanilmaktadir. Veri lizerinde 6n bilgiye sahip olunmadig1 durumda
i¢sel indeksler kullanilir. Veri madenciligi caligsmalari sirasinda kullanilan farkli kiimeleme
yontemleri bulunmaktadir. Yontemler ozellikleri itibari ile farkli gruptaki yontemler ile
cakisabildiginden net bir gruplama yapilamamaktadir. Literatiirde gruplamalar arasinda
farkliliklar goriilebilmektedir. Aggarwal (2015) tarafindan yapilan kiimeleme yontemleri
gruplandirmasi asagidaki sekildedir:

e Temsil Tabanli Yontemler (Representative — Based Algorithms),
e Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical Clustering Algorithms),
e Olasilik Modeli Tabanl1 Yontemler (Probabilistic Model-Based Algorithms),



e Izgara Tabanli ve Yogunluk Tabanli Yontemler (Grid-Based & Density Based

Algorithms),
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e Grafik Tabanli Yontemler (Graph-Based Algorithms).

Kiimelemeye yonelik algoritmalar ve bu algoritmalar iizerine ¢alisma yapan kisiler asagidaki

tabloda belirtilmistir (Han ve dig., 2012; Aggarwal, 2015).

Tablo 2.2: Kiimeleme algoritmalari ve ¢alisma sahipleri.

Yontem Algoritma Calisma Yapan Kisi
K-Means Lloyd, MacQueen
K Medoids PAM, CLARA Kaufman & Rousseeuw
K-Modes Huang, Chaturevedi & Green & Carroll
K Prototypes Huang
Scalable Yontem CLARANS Ng & Han, Ester & Krigel&Xu
K-Based Scalable Bradley & Fayyad & Reina
Agglomerative Hierarchical Day & Edelsbrunner
Agglomerative Hierarchical AGNES Kaufman & Rousseeuw
Divise Hierarchical METIS Karypis & Kumar
Divise Hierarchical DIANA Kaufman & Rousseeuw
Scalable Yontem BIRCH Zhang & Ramakrishnan &Livny
Scalable Yontem CURE Guha & Rastogi & Shim
Hierarchical ROCK Guha & Rastogi & Shim
Grafik Tabanh CHAMELEON Karypis & Han & Kumar
Probabilistic Hierarchical Friedman, Heller & Ghahramani
Yogunluk Tabanl DBSCAN Ester & Kriegel & Sander & Xu
Yogunluk Tabanl OPTICS Ankerst & Breunig & Kriegel & Sander
DENCLUE Hinneburg & Keim
DENCLUE2.0 Hinneburg&Gabriel

Izgara Tabanli STING Wang&Yang&Muntz
Izgara Tabanli WAVECLUSTER  Sheikholeslami&Chatterjee&Zhang
Izgara Tabanl MAFIA Goil &Nagesh&Choudhary

Gibson&Kleinberg&Raghavan,

Guha&Rastogi&Shimi,
Scalable Yontem Ganti&Gehrke&Ramakrishnan
Fuzzy Kimeleme Kaufman &Rousseeuw, Bezdek&Paul
High Dimensional Clustering CLIQUE Agrawal&Gehrke&Gunopulos&Raghavan
High Dimensional Clustering PROCLUS Aggarwal&Procopiuc&Wolf&Yu&Park
High Dimensional Clustering ORCLUS Aggarwal&Yu
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Literatiirde kiimelemenin Hiyerarsik Kiimeleme ve Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme yontemleri
seklinde iki ana baslikta ele alindigi yaklasimlarda da mevcuttur. Hiyerarsik Olmayan
Kiimeleme yontemlerinde kiime sayisi ile ilgili olarak 6n fikir s6z konusu iken, Hiyerarsik
Kimele yontemlerinde ise s6z konusu degildir. Hiyerarsik Kiimeleme Yo6nteminde 6nceden
tanimlanan kriterlere gore kiimeler kademeli olarak alt kiimelere ayristirma veya kiimelerin
birlestirilmesi yaklasimiyla meydana getirilirler (Lorr, 1983; Kaufman ve Rousseeuw, 1990).
Hiyerarsik kiimeleme yaklasimina 6rnek olarak en yakin komsu algoritmasi ile en uzak komsu
algoritmasi verilebilirler. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasiminda gozlemler &nceden
belirlenen sayida kiimelere dagitilirlar, bu yonii ile daha az hesaplama yiikiiniin olusmasi
saglanir. K-ortalamalar ve K-Medoids algoritmalar1 hiyerarsik olmayan yaklasim tiiriindendir
(Dilts ve dig., 1995).

2.2.2 Uzakhik Kavrami ve Cesitleri

Kiimeleme yonteminde verilerin benzerlik veya farkliliklarini saptayabilmek i¢in kullanilan
Olclilerden bir tanesi de uzakliktir. Kiimeleme c¢aligmalarinda niimerik nitelikler i¢in kullanilan
uzaklik dlgiilerinden bazilar1 Oklid, Manhattan ve Minkowski’dir (Dilts ve dig., 1995).
Niimerik nitelikler i¢in nesneler arasinda uzaklik mesafesi azaldik¢a benzerlik artmakta, mesafe

arttikca benzerlikler azalmaktadir.

En yaygm olarak kullanilan uzaklik élgiisii Oklid uzakligidir. Iki nesne arasindaki mesafenin
diiz ¢izgi uzunlugu seklinde ifade edilmesidir. n adet niimerik degere sahip a ve b nesneleri

a= (xal,xaz, xan) veb = (xbl,xbz, xbn) olarak tanimlanabilir,

Iki nesne arasindaki Oklid uzaklig1 asagidaki sekilde gosterilebilir.

d(a,b) = \/(xal —xp1)? + (g2 — xp2)% + - + (Xan — Xpn)? (2.3)

Niimerik nitelik sayismin 2 olmasi durumunda a ve b nesneleri arasindaki Oklid uzaklig

asagidaki sekilde ifade edilir.

d(a,b) = \/(xal — Xp1)% + (Xg2 — Xp2)? (2.4)

Minkowski uzaklik fonksiyonu asagidaki sekilde gosterilebilir. Minkowski uzaklik fonksiyonu

daha geneldir.



19

d(a; b) = zi/(xal - xbl)p + (xaz - xbz)p + -t (xan - xbn)p (25)

Oklid ve Manhattan uzakliklar;, Minkowski uzakliginin 6zel bir durumlaridir. Minkowski
formiiliinde degisken sayis1 olan p degerinin 2 olmasi durumunda Oklid uzakhig: elde edilir.

Minkowski formiiliinde p degerinin 1 olmasi1 durumunda ise Manhattan uzaklig1 elde edilir.
Niimerik nitelik sayisinin n oldugu durumda, a ve b nesneleri arasindaki Manhattan uzakligi
(sehir blok uzaklig) asagidaki sekilde ifade edilir.

d(a,b) = [xXa1 — Xp1| + [Xaz — Xp2| + - + [Xan — Xpn] (2.6)

Oklid ve Manhattan uzakliklarindan a, b ve ¢ olarak isimlendirilen 3 farkli nesne i¢in asagidaki

matematiksel 6zellikleri saglamasi beklenir.

d(a,b) = 0,Uzaklik degeri negatif sayi olamaz . (2.7)
d(a,a) = 0, Bir nesenenin kendisine olan uzakligt sifirdir. (2.8)
d(a,b) = 0 & a=Db, Uzaklik 0 ise iki nesne ayni degere sahiptir. (2.9)
d(a,b) = d(b,a), Uzaklik simetriktir. (2.10)

d(a,c) <d(a,b) +d(b,c). Uggen esitsizligi. Iki nesne arasindaki
uzaydaki mesafe, dolayli olarak farkl bir nesneye ugrayarak gidilen

mesafeden daha fazla olamaz. (2.11)

Minkowski genel formiilinde degisken sayist p’nin oo degeri almasit durumunda sup veya
dominans olarak isimlendirilen en uzak mesafe elde edilir. Sup uzaklik degerinin bulunmasi

icin 1ki nesne arasindaki en uzak mesafe degerini elde edilmesini saglayan nitelik segilir.

Sup uzaklig1 asagidaki formiil ile ifade edilir.

m . p
d(a: b) = Fl’l—tt}o< E |xan - xbnﬁ) (2 12)
n=1 .

2.2.3 K-ortalamalar

K-ortalamalar algoritmasi kiimeleme ¢alismalarinda yogun olarak kullanilmakta olan temel

algoritmalardan bir tanesidir.
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Standart algoritma ilk olarak Lloyd (1957) tarafindan darbe kodu (Pulse Code Modulation)
modiilasyonu i¢in bir teknik olarak onerilmistir (LIoyd, 1982). Sonrasinda MacQueen (1967)
tarafindan  yapilan ¢alisma ile  gelistirilmistir.  Hiyerarsik olmayan kiimeleme

algoritmalarindandir.

K-ortalamalar algoritmasi ile bir gbzlem sadece bir kiimede i¢inde yer alacak sekilde, veriler
ayrik kiimelere yerlestirilirler. Bu yontemde olusturulacak kiime sayisina baslangicta karar
verilir. Oklid uzayinda veri seti rastgele olarak baslangicta belirlenen k adet kiimeye dagitilir.
C1, C2... Ck olarak isimlendirilen kiimelerin kesisimlerinin bos kiime olmasi1 gerekir. Bu
durum (1 <i,j <k) i¢cin Cin Cj = @ seklinde ifade edilebilir. (Han ve dig., 2012). Her
kiimeye yerlestirilen gozlemlerin ortalamalar1 alinarak, her kiimenin ayri1 ayri merkezleri
bulunur. Sonrasinda her bir gézlemin kiime merkezlerine olan uzakliklari bulunur. Benzerlik
oraninin kiime iginde maksimum olacagi, kiimeler arasi benzerlik oraninin ise minimum olacagi
sekilde gerek goriilen gozlemler farkli kiimelere yerlestirilir. Yeniden her kiimenin ortalama
degeri belirlenerek, yeni kiime merkezleri saptanir ve her bir gdzlemin yeniden kiime
merkezlerine uzakliklar1 hesaplanir. Hata kare degerini minimize edecek sekilde tekrar eden
adimlar, degisiklik olmayincaya kadar devam eder. Sonlanmaya kadar olan olacak tekrar

sayisina, yazilim ile baglangigta da karar verilebilir.

Hata kare hesaplamasi ile kiimelere ayirma isleminin kalitesi degerlendirilir. Kiime i¢i ayirma
kalitesi kiime merkezi ile o kiimeye ait biitiin gézlemlerin Oklid uzakliklarmin karelerin toplami
ile bulunur. Biitiin kiimelerin kalitesi ise biitiin kiimelerin hata kare degerlerinin toplanmast ile
elde edilir. Biitlin kiimelerin hata kare toplami1 (E) asagidaki formiil ile elde edilir. Formiilde

peCi olacak sekilde, ¢; kiime merkezini ifade etmektedir.

k
E= Zi:l 2 pec, 4. ) (2.13)

K-ortalamalar algoritmasinin yaygin olarak tercih edilmesinin nedenleri arasinda basit yapisi,
uygulama kolaylig1 ve deneysel arastirma sonuglarindaki basarisi sayilabilir (Wang ve dig.,
2017; Steinley, 2006)]. Biiyiik veri setleri tizerinde islem yapma agisindan etkilidir. Fakat aykir

degerlere kars1 duyarli olmasi yoniiyle dezavantaja sahiptir.
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2.2.3.1 K Kiime Sayisinin Belirlenmesi ve Indeksler:

Kiimeleme ¢alismasinin temel adimlarindan bir tanesi de kiime sayisinin belirlenmesidir. Kiime
sayisi, objektif olarak belirlenebildigi gibi kiimeleme c¢alismasi yapan kisinin, gegmisteki
benzeri deneyimlerine ve konuya yonelik bilgisine dayanilarak siibjektif olarak da
saptanabilmektedir (Cebeci ve dig., 2015).

Farkli indeksler kullanilarak kiimeleme calismasi sonunda elde edilen degerler gecerlilik ve
iyilik yoniinden smanirlar. Kiimele islemi baslatilmadan once belirlenen kiime sayisi ve
baslangi¢ kiime merkezleri, kiimeleme igsleminin sonucu iizerinde etkili olmaktadir. k kiime
sayist degistirilerck K-ortalamalar algoritmasi ¢alistirilir. Cikt1 degerleri farkli indekslerle
degerlendirilerek en uygun kiime sayisi degeri saptanir. K kiime sayisini belirlemeye yonelik
indeksler ig, dis ve rolatif olmak tizere {i¢ gruba ayrilabilirler (Cebeci ve dig., 2015; Wang ve
dig., 2017).

Kiime sayisinin belirlenmesine yonelik farkli yollar mevcuttur. Kiime sayisinin belirlenmesine

yonelik basit yontemlerden birisi de veri sayisini dikkate alan yaklasimdir. Bu yonteme gore n
noktal1 bir veri setinde, kiime sayisinin yaklasik \/% olarak alinir. Bu metoda gore her bir

kiimenin eleman sayisinin v 2n nokta olmasi beklenir (Han ve dig., 2012).

Kiimelemenin temel amaci kiime ig¢indeki nesnelerin olabildigince birbirine benzemesi, farkl
kiimelerde bulunan nesnelerinde olabildigince birbirinden uzak olmasini saglamaktadir. Kiime
iclerinin yogunlugu ve kiimeler arasmin ayrilma degeri kiimelemenin kalitesini yansitir.
Kiimeleme kalitesini gosteren indekslerden bazilarinin degeri artikga kiimeleme kalitesi
artarken bazilariin degeri azaldikc¢a kiimeleme kalitesi artar. Daha 1yi kiimeleme kalitesi i¢in
indekslerin davranis1 asagidaki tabloda yukari ve asagi ok yonleri ile 6zetlenmistir. Yukari ok
yonil ile belirtilen indekslerin degeri artik¢a kiimeleme kalitesi artarken, asagi ok yonii ile
belirtilen indekslerin degeri azaldik¢a kiimeleme kalitesi azalir (Arbelaitz ve dig., 2013; Kim
ve Ramakrishna, 2005).
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Tablo 2.3: Indekslerin deger degisimi (José-Garcia ve Gomez-Flores, 2021).

indeks ismi Kisaltma Daha iyi Kiimeleme Kalitesi
Silhouette Sil
Dunn DI
Calinski-Harabasz CH
Gamma G
C Cl

gD31 (Generalized Dunn)

gD33 (Generalized Dunn)

gD41 (Generalized Dunn)

gD43 (Generalized Dunn)

gD51 (Generalized Dunn)

CS

Davies_Bouldin DB
Score Fonksiyonu SF
Sym

SymDB

SymD

Sym33

coP

Negentropy Increment NI
Y

0S

XB

o lelellplelp el 2l plelel2 2>

2.2.3.2 Dugsal Indeksler

Kiimeleme caligmalariyla elde edilmis sonuglarin, dnceden elde edilmis bilgiler, uzman
goriislert ve kiyas kriterlerine gore karsilastirilmas: ile digsal degerlendirme yapilir.
Karsilastirmada kullanilan digsal 6l¢iiler arasinda Entropi indeksi, Saflik indeksi (Purity), NMI,
VI ve F indeksi sayilabilir (Zaki ve dig., 2014).

2.2.3.4 Entropi Indeksi

Entropi i kiimelerin sinif etiketlerinin safligin1 6lger. Her kiimenin entropi degeri asagidaki

formiil ile hesaplanir (Rendon ve dig., 2011).
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Toplam entropi degeri kiimelerin entropi degerlerinin agirlikli toplami ile bulunur, asagidaki
formiil ile hesaplanir. m toplam kiime say1sini, n veri sayisini, n; ise j kiimesinin boyutunu ifade

eder.

m
j=am (2.15)
2.2.3.5 NMI — Normalize Karsilikli Bilgi Indeksi

Etiketlenmis 2 nesnenin Normalize Karsilikli Bilgi (Normalized Mutual Information) indeksi

asagidaki formiil ile hesaplanir.

I(X)Y)

NMI(X,Y) = JHCOHY) (2.16)

Formiilde I(X,Y) ; X ve Y degiskenleri arasindaki karsilikli bilgiyi, H(X) ; X kiimeleme
yontemine gore entropi degerini ve H(Y) ise Y gercek etiket durumuna gore entropi degerini

ifade etmektedir (Rendon ve dig., 2011).

Kiimeleme kalitesine yonelik Normalize Karsihkli Bilgi Indeksinin aldign deger [0,1]
araligindir. Bu indeksin aldig1 degerin 1’e yaklagsmasi kiimeleme kalitesinin daha iyi oldugunu

belirtmektedir (Altunkaynak, 2019).
2.2.3.6 VI indeksi- Bilgi Degisimi Indeksi

Bilgi degisimi indeksi (Variation of information) asagida belirtilen formiil ile hesaplanir.

Karsilikl1 bilgi ve entropi degerlerine baglhdir.

VIi=HX)+HY)-2I(X,Y) (2.17)
2.2.3.7 F Indeksi

Her sinif i¢in kiime geri ¢agirma (R, Recall) ve kesinlik (P, Precision) degerleri asagidaki

formiillerde belirtildigi sekilde hesaplanir. n;;, j kiimesi igerisindeki i sinifina ait nesne sayisini
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n; j kiimesi igerisindeki nesne sayisini ve n; ise i sinifi igerisindeki nesne sayisini belirtmektedir

(Dalli, 2003; Rijsbergen, 1979).

.. ngj

RG,j) =" (2.18)
N Mij

P =3 (2.19)

1 sinifi ve j kiimesine ait F indeksi asagidaki formiil ile hesaplanir.

.~ 2RG)PG))
FG.J) = 26 herp (2.20)

F indeksi [0,1] araliginda deger alir ve degeri arttik¢a kiimeleme kalitesi artar.
2.2.3.8 Saflik (Purity)
Ci kiimesinin saflik degeri asagidaki formiilde belirtildigi sekilde hesaplanir.
purity; = nlimaxjkﬂ{"ij} (2.21)

Biitiin kiimeleme calismasinin saflik degeri tekil kiimelerin saflik degerlerinin agirlikli
toplamiyla elde edilir. C kiimeleme yontemi ic¢in saflik degeri asagidaki formiile gore

hesaplanir.
. 1 r k
purity = ;Zizl maszl{nij} (222)
2.2.3.9 I¢sel Indeksler

I¢ Indeksler, aym kiime i¢indeki elemanlarm ne kadar yakin oldugunu, kiimeler arasindaki
elemanlarin ise ne kadar uzak mesafede oldugunu yani benzesme degerlerinin diisiik oldugunu
anlamak i¢in kullanilir. Kiimeleme kalitesinin hesaplanmasi sirasinda benzerlikler dikkate
almir. I¢ indekslere drnek olarak Dunn, Davies_Bouldin, C indeksi, SD indeksi sayilabilir.
(Wang ve dig., 2017). I¢ indeksler ile yapilan kiimeleme degerlendirmelerinde sinif etiketlerine

ihtiya¢ duyulmaz.

Rolatif Indeksler, kiimeleme sonuglarmi kiyaslamak icin farkli parametre degerlerindeki ayni

algoritmalar1 kullanirlar (Wang ve dig., 2017).
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2.2.3.10 Silhouette Indeksi

a(i) degeri, kiimenin i. elemaninin bulundugu kiime elemanlari ile mesafesi veya benzesmezlik
ortalamasidir. b(i) degeri ise kiimenin i. elemaninin diger kiime elemanlari ile olan mesafesi
veya benzesmezlik ortalamasini belirtecek sekilde Silhouette indeksi asagidaki formiille ifade

edilir (Rousseeuw, 1987).

S = b(i)—a(i)

" maks((a(i),b()) (2.23)
a(i) o . .
(1 ~ha o eger a(i) > b(i)
Si)=+10 , eger a(i) = b(i)
b(i) o . .

" 1, eger a(i) <b(i) (2.24)

Yukaridaki formiilden de anlasilabilecegi gibi kiime i¢i ve kiimeler aras1 mesafe degerine gore

Silhouette indeksinin aldigi deger -1 ile +1 arasinda degisir.
—1<S@ <1 (2.25)

Silhouette indeksinin pozitif degerler almasi istenir. indeksin degeri 1’e yaklastikca
kiimelemenin kalitesi artar. a(i) degerinin olabildigince 0’a yaklasmasi beklenir. a(i)=0
oldugunda, yani kiimenin i. elemaninin bulundugu kiimenin elemanlar1 ile benzesmezlik
ortalamasi 0 oldugunda indeks maksimum degeri olan 1 degerini alir. indeks 0 degerini aliyorsa

iki kiime arasindaki sinira yakin deger aldigi anlasilir (Mohammed, 2014).

Indeksin negatif deger almasi istenmez. Eger indeks -1 degerini aliyorsa tamamen yanlis bir
kiimede oldugu sonucuna varilir. Silhouette indeksi hem kiimelerin ayr1 ayri kiimeleme
kalitesini, hem de biitiin elemanlari kapsayan kiimeleme ¢alismasinin kalitesini hesaplamak igin
kullanilabilir. Tiim kiimenin kiimeleme kalitesi, kiimedeki elemanlarin Silhouette indekslerinin

ortalamasi alinarak bulunur.

n adet elemana sahip biitiin kiimenin Silhouette indeksi kiimeyi olusturan elemanlarin S(i)

degerlerinin ortalamasina esittir, asagidaki formiil ile ifade edilir.
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L o
Sil = E; S(@) 2.26)

2.2.3.11 Dunn Indeksi

Dunn (1974) tarafindan kiimeleme algoritmasinin Kalitesini degerlendirmek amaciyla
olusturulan Dunn indeksi, farkli kiimelerde bulunan noktalar arasi en kisa mesafenin, ayni kiime
icerisinde iki nokta arasindaki en uzak mesafeye orani olarak tanimlanir. Dunn indeksi, kiime
elemanlar1 arasinda degisimin az oldugu, yogun kiimelerin olusturulmasi amacina

dayanmaktadir. Dunn indeksinin degeri arttik¢a kiimelemenin kalitesi artar.

d(C;, C;), C; ve C; kiimeleri arasindaki mesafeyi, d’(Cy) k kiimesinin igerisindeki iki nokta
arasindaki mesafeyi ve kiime ¢ap1 olarak isimlendirilir. n kiime sayisin1 belirtecek sekilde Dunn

indeksi asagidaki sekilde hesaplanir.

b= }212’}1{1&%’}# {1"‘;1:;@'()}} (2.27)
Kiimeleme c¢alismasinda degerlendirilen veri seti kompakt ve iyi ayrilmis kiimelerden
olusuyorsa, kiimeler aras1 mesafenin uzak, kiime ¢aplarinin da kiigiik olmas1 beklenir. Yogun
ve 1yi ayrilmis kiimelere sahip veri setine yonelik kiimeleme kalitesini gdsteren Dunn
indeksinin degeri biiyiiktiir. Dunn indeksine yonelik dezavantajlar arasinda zamansal
kompleksligi ve veri setindeki giiriiltiiye kars1 olan hassasiyeti sayilabilir. Verideki giirtiltiiden
dolayr kiime ¢apinin hatali algilanmasi, Dunn indeksinin denklemde degerinin yanlis

hesaplanmasina yol agacaktir (Halkidi ve dig., 2002).
2.2.3.12 Davies_Bouldin Indeksi

Diisiik Davies_Bouldin indeksi, kiimeler arasi mesafenin fazla oldugunu, yani kiimelerin iyi
ayristigini, kiimelerin kendi i¢indeki noktalarin kiime merkezine mesafelerinin az oldugunu
belirtir. Davies_Bouldin indeksinin diisiik olmas1 kiimeleme kalitesinin iyi oldugunu gosterir
(Davies ve Bouldin, 1979).
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n elemanl kiimede, d(ci, cj) C; ve C; kiimelerinin merkezleri arasindaki mesafeyi, o; ve g; ise
sirastyla C; ve C; kiimesindeki elemanlarin kendi kiime merkezlerine olan mesafelerinin

ortalamasini gosterecek sekilde Davies_Bouldin indeksi asagidaki formiil ile hesaplanabilir.

n
=t i
o, = e (2.28)

Kiimelerin birbirleri arasindaki benzerliklerin en az seviyede olmasit hedeflendiginden,
kiimeleme isleminde DB degerinin minimum olmasi amaglanir. Kiime sayisi ile DB indeksi
arasinda bir egilim (trend) yoktur, bu nedenle kiime sayilarina kars1 DB degeri grafiginde DB
degerinin minimum olacak sekilde grafik {izerinde optimum kiime sayist se¢ilir. (Halkidi ve
dig., 2002) Asagidaki kiime sayisina karsi Davies_Bouldin degeri grafigi i¢in optimum kiime

sayis1 3’tir.
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Sekil 2.4: Davies_Bouldin indeksine gore optimum kiime sayisi.
2.2.3.13 Calinski-Harabasz indeksi

n elemanl kiimede, k kiime sayisin1 gosterecek sekilde Calinski-Harabasz indeksi agagidaki

formiil ile hesaplanabilir (Calinski ve Harabasz, 1974).
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CH =3 e (2.29)
Formiilde yer alan tr(sg) ifadesi kiimeler aras1 mesafe karelerinin toplamini, tr(s,, ) ifadesi
ise kiime i¢i mesafe karelerinin toplamini ifade etmektedir. Calinski-Harabasz indeksinin biiyiik
olmas1 kiimeleme kalitesinin yiiksek oldugunu gosterir. Bu sebeple Calinski-Harabasz degerine
kars1 kiime sayis1 grafiginde Calinkski-Harabasz degerinin en yiiksek oldugu k kiime sayisi, en
uygun kiime sayist degeri olarak saptanir. Yogun ve iyi dagilmis kiimeler elde edebilmek i¢in
kiimeler aras1 mesafe karelerinin toplami tr(sg;) ‘nin maksimum, kiime i¢i mesafe karelerinin

toplami tr(s,,;) nin minimum olmasi istenir.
2.2.3.14 C Indeksi

n ifadesi kiime i¢indeki eleman ¢iftlerinin sayisini, S ifadesi ayni kiime i¢inde bulunan eleman
ciftlerinin mesafelerinin toplamini, S,,,;;, ifadesi eleman ¢iftleri arasindaki en kiiciik mesafeyi,
Smax 1fadesi eleman ciftleri arasindaki en biiylik mesafeyi belirtecek sekilde C indeksinin

degeri asagidaki formiil ile hesaplanabilir.

S=Smin
¢ =SS (2:30)

Kiimeleme kalitesinin degerini 6lgmek i¢in hesaplanan C indeksinin aldigi deger ne kadar

kiiciikse kiimeleme kalitesi 0 kadar iyidir. (Pala ve Aksarayli 2020; Silahtaroglu, 2020). C
indeksi [0,1] aralifinda deger alir.

2.2.3.15 Xie Beni Indeksi

Xie Beni indeksi, Bulanik C Ortalamalar algoritmasi kullanilarak elde edilen kiimelerin

kalitesini 6lgmek i¢in gelistirilmistir.

Xie Beni indeksi kiimelerin kompaktlik degerinin, ayrigsma degerine oranina gore hesaplanir.
Kiimeler birbirinden ne kadar ayr1 ve kompakt olursa XB indeksi degeri diiser yani kiimeleme

kalitesi artar. XB indeksi asagidaki formiil ile hesaplanabilir (Xie ve Beni,1991).
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C n , )
> il m
XB =t

minllvi—v,|” (231)
i#£] .

Uij» tyelik degerini, v; kiimelerin agirlik merkezlerini, x; vektorii belirtmek tizere denklemde
m=2 degerini almast durumunda, Bulanik C Ortalamalar Algoritmasina yonelik XB degeri

asagidaki sekilde ifade edilebilir.

_ J2
XB =l (2.32)

dmin degeri kiime merkezleri arasindaki en kiiciik mesafeyi belirtmektedir.
2.2.3.16 Elbow Yontemi

Gozetimsiz kiimeleme yonteminin 6nemli adimlarinda biri olan kiime sayisini belirlemek
amaciyla kullanilan gorsel bir tekniktir. Belirlenen her kiime sayist degeri i¢in noktalarin kiime
merkezlerine olan kareler toplam1 bulunur. Iyi belirlenen bir kiimelemede, toplam kiime ici
kareler toplaminin (within-cluster sum of square, WSS) kiigiikk olmast beklenir. Farkl
degerdeki kiime sayilarina gore toplam kiime ici kareler toplami hesaplanir. Kiime sayisina
karsilik gelen WSS degerlerine gore grafigi ¢izilir. Grafikte kiime sayis1 artik¢a kare toplaminda
degisimin yeterince degismedigi nokta optimal k kiime sayis1 olarak belirlenir. Optimal kiime
say1 degerinden sonra, kiime sayis1 arttiritlmaya devam edilmesi durumunda yeterince degisim
olmayacak sekilde egri plato seklini alacaktir. Degisim miktar1 kiime sayisin1 daha fazla

arttirmanin maliyeti karsilamayacaktir.

WSS
’

Elbow noktasi

Kame savyisi

Sekil 2.5: EIbow noktasina gore kiime Sayisi.
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Elbow yontemi gorsel bir tekniktir bu yilizden yukaridaki grafikteki gibi degisimin net bir
sekilde plato halini aldig1 dirsek noktas1 belirgin ise, bu yontem ile k kiime degeri belirlenebilir.
Gorsel olarak degisimin plato halini almadig1 durumlarda Elbow yontemine gore optimal kiime
sayisina karar verilemeyecektir. Asagidaki sekildeki gibi egrilerde net bir degisim

gbzlemlenemedigi i¢in Elbow yOntemi yararli olmayacaktir (Shi ve dig., 2021).

80 e
70
60

50 L

WSS

40 L Y
30 &
20

10

1 2 3 4 5 &1
Kume sayisi

Sekil 2.6: Elbow yontemine gore belirsizlik durumu.
2.2.5 R ile Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiime sayisin1 belirlemeye yonelik gecerlilik indekslerini kullanan farkli R dili paketleri
mevcuttur. Bu paketler arasinda cclust, clusterSim, clv, clValid, clusterCrit, NbClust,

fviz_nbclust sayilabilir (Cebeci ve dig., 2015).

clusterCrit, fviz_nbclust ve NbClust fonksiyonlar1 kiimeleme sayis1 hesaplanmasinda yaygin
olarak kullanilmaktadirlar. factoextra R paketi igerisinde yer alan fviz _nbclust fonksiyonu
elbow, silhouette ve gap istatistik yontemlerini kullanarak K-ortalamalar ve K-Medoids gibi
kiimeleme metotlarinda kiime saymin hesaplanmasinda kullanilabilir. NbClust R paketi
icerisinde yer alan NbClust fonksiyonu, 30 farkli indeks kullanarak kiimele sayisinin hesap
edilmesini saglar. Kiime sayisi, mesafe Olclisii ve kiimeleme yOnteminin de§isimine gore
kullaniciya en iyi kiimeleme yapisini belirlemesine yonelik segenekler sunmaktadir. R dili
altinda calisan tek bir fonksiyon ile ayni anda biitiin indekslere gore hesaplama yaparak kiime
sayisinin belirlenmesini saglar, kullaniciya zaman anlaminda da avantaj olusturur (Charrad ve

dig., 2014).
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2.3 BIRLIKTELIK KURALI

Veri madenciliginin temel konularinda biri olan birliktelik kurallari, olaylarin birbirleriyle olan
iligkisini inceleyerek, birlikte gerceklesme olasiliklarini agiklar. Biiylik veri kiimeleri iginde

birliktelik analizine yonelik ilk arastirma Agrawal ve dig. (1993) tarafindan yilinda yapilmistir.

Iliski analizi, perakende sektoriinde miisteri satin alma aliskanliklarii belirlemek amaciyla
siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde pazar sepet analizi ismiyle de adlandirilan birliktelik
kurallart migterilerin satin aldiklar1 trlinleri analiz ederek, hangi {iriinleri birlikte alma
egiliminde olduklarini ortaya ¢ikarir. Marketler ve magazalar birliktelik kurallart sonucunda
miisteriler tarafindan birlikte alinan iirlinleri birbirlerine yakin raflarda satisa sunmaktadirlar.
Web tabanli satis yapan aligveris siteleri, video ve miizik uygulamalar1 kullanic1 ve
miisterilerinin  kullanim aligkanliklarin1 analiz ederek, benzer ({irlinleri Oneri olarak

sunabilmektedirler.

Birliktelik kurali siklikla kullanildigi market sepeti analizi faaliyetlerinin yaninda sayim
verilerinin analizinde, CRM ( Miisteri iliskileri yonetimi) kullanici aliskanliklarinin analizinde,

medikal tani1 faaliyetlerinde, yerlesim diizeni tasarim ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Birliktelik kurali analizi es zamanl gergeklesen iligkilerin degerlendirmesinde kullanildig: gibi
birbirini izleyen donemlerde gerceklesen ardisik zamanl iligkilerin degerlendirilmesinde de

kullanilabilmektedir.

Birliktelik kurallarina gore iliskiler ortaya ¢ikarilirken destek, gliven ve kaldirag Slgiitlerinden
yararlanilir. Destek (support) degeri bir segcenegin tiim gozlem kiimesi icerisinde ka¢ defa
tekrarladigini belirtir. Minimum destek degeri onceden belirlenmelidir. n biitiin gézlem
kiimesini ifade etmek iizere A iirlin grubu ve B iiriin grubunu birlikte iceren gézlemler N(A,B)
seklinde belirtmektedir. A ve B secenek kiimesine ait destek degeri asagidaki formdil ile ifade

edilebilir (Altunkaynak, 2019).

Destek = P(4,B) = 42 (2.33)

Giiven Ol¢iitii, A secenegini segenlerin B segenegini de segme olasiligini ifade etmektedir,

asagidaki formiil ile hesaplanabilir.
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N(A,B)

Given = P(B/A) = N (2.34)

Kaldirag olgiitii Destek/Gliven degerini belirtir. Kaldirag degeri asagida yer alan formiil ile

hesaplanir.

P(A)
P(B/4)

Kaldirag = (2.35)

Destek degeri [0,1] aralifinda deger alir. Giiven degeri de [0,1] aralifinda deger alir. Birliktelik
kurallar1 uygulanirken destek ve giiven dlgiitlerine yonelik esik degeri belirlenir. Esik degerinin

altinda kalan secenekler elenir.

Tablo 2.4: Birliktelik kurali algoritmalari (Erpolat, 2022).

Sirali Algoritmalar

Paralel ve Dagitilmig Algoritmalar

AIS CcDh
SETM PDM
Apriori DMA
Apriori TID DD
Apriori Hybrid IDD
OoCD HPA
Partioning (Boliumleme Teknigi) PAR

Sampling (Ornekleme Teknigi)

Candidate Distribution (Aday Dagilimi)

DIC SH
CARMA HD
FP Growth

Birliktelik kuralinda kullanilan algoritmalar yukaridaki tabloda gosterildigi gibi siral1 ve paralel
tip algoritmalar olmak iizere iki gruba ayrilabilirler. Birliktelik Kurallar1 analizi i¢in kullanilan
bazi algoritmalar arasinda AIS, Apriori, Carma, GRI, Eclat, FP-Growth, Recursive

Elemination, Tertius sayilabilir.

Birliktelik kurali algoritmalari, islem yapilan verinin biiyiikliigli, hiz1 ve dogrulugu kriterleri
yoniinden asagidaki tabloda kiyaslanmistir (Ghafoor ve Ahmad, 2021). Tabloda giris veri
biiylikliigii icin 1 en az, 4 en fazla veriyi ifade edecek sekilde 4 kademede belirtilmistir. Hiz; 1
en yavas, 4 en hizli degeri ifade edecek sekilde 4 farkli kademede belirtilmistir. Algoritmanin
dogrulugu 1 en diisiik, 4 en yiiksek degeri ifade edecek sekilde 4 farkli kademede belirtilmistir.
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Tablo 2.5: Birliktelik kurali algoritmalarinin kiyaslamasi (Erpolat, 2022).

Giris Veri Hiz Hiz
Siralama  Algoritma ismi Buyiiklugii Fazl Faz2 Dogruluk
1 AlS 2 1 1 1
2 SETM 2 1 1 2
3 Apriori 1 3 1 2
4 Apriori TID 3 1 3 3
5 Apriori Hybrid 4 3 3 4
6 Eclat 3 3 2 3
Recursive
7 Elimination 3 3 1 3
8 TERTIUS 1 1 2 3
9 FP Growth 4 3 3 4
10 Dyn-FP Growth 4 3 3 4
11 PSO 4 4 4 4

Kiyaslama tablosuna gore islem yapilan veri biiytikliigi, islem hiz1 ve algoritmanin dogruluk
sonucu kriterlerinin hepsinde FP Growth algoritmasi ile Apriori ve Eclat algoritmalarina kiyasla

daha 1yi sonuglar elde edilmistir.
2.3.1 AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi veri yiginlar i¢in birliktelik kurali alaninda gelistirilmis ilk algoritmadir. AIS
Algoritmasina yonelik caligma 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan
yayinlanmistir. Aday nesne kiimeleri, veri tabani tarandigi esnada olusturulur ve sayilir. Bir
islem tarandiktan sonra, onceki taramada genis nesne kiimelerinden hangilerinin bu islemde de
yer aldig1 belirlenir. Bu islemdeki nesneler ile yaygin nesne kiimeler genisletilerek yeni aday
nesne kiimeleri olusturulur. Genis bir nesne kiime olan I’nin nesneler ile birleserek
genisleyebilmesi igin eklenecek olan nesnenin, biiyiikk olmasi ve | nesne kiimesinin biitiin
nesnelerinden sozliik harf sirast olarak sonra gelmesi gerekir. Budama teknigi kullanilir.
Gereksiz olan nesneler atilir. Minimum destek degeri ile kiyaslama yapilir. Minimum destek
degerine sahip olan ya da daha biiyiik destek degerine sahip olan aday nesneler yaygin nesne
kiimeler olarak belirlenir. Yaygin nesne kiimeler sonraki adimdaki aday nesne kiimenin elde
edilmesinde kullanilir. Bu islemler yeni yaygin nesne bulunamayincaya kadar devam eder

(Agrawal ve dig., 1993, Agrawal ve Srikant, 1994).
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AIS algoritmasinda veri tabani yaygin nesneleri bulmak icin ¢cok defa taranir, bu durum islem
hizinin diismesine yol acar. Olusturulan aday nesne kiimelerinin ¢ogunun yaygin nesne kiime

olmamas1 algoritmanin dezavantajidir.

AIS algoritmasi ¢alisma sekli 6rnegi asagidaki sekilde gosterilmistir.

Veri Tabani Cc1 Cc2
islem Nesneler Nesne | Destek Nesne | Destek
Tanimlayici Kiimesi | Degeri Kiimesi | Degeri
100 134 {1} 2 {13}* 2
200 235 —_ {2} 3 — {14} 1
300 1235 {3} 3 {34} 1
400 25 {5} 3 {23}* 2
{25} 3
C3 {35}* 2
Nesne | Destek
Kiimesi| Degeri | <+— | {12} 1
{134} 1 {15} 1
{235] 2
{135} 1

Sekil 2.7: AIS algoritmasi 6rnegi (Kumbhare ve Chobe, 2014).
2.3.2 SETM Algoritmasi (Set Oriented Mining)

SETM algoritmasi, SQL kullanilarak genis nesne kiimelerinin hesaplanmasi i¢in Hatsuma ve

Swami (1995) tarafindan onerilmistir.

L, genis nesne kiimesinin her elemani, nesne ismi ve nesne islem numarast olan TID
(Transaction Identifier) olmak iizere 2 parametreden olusur. Benzer sekilde aday nesne kiimesi

Ci de, TID ve nesne kiimesi ismi parametrelerini i¢erir (Houtsma ve Swami, 1995).

AIS algoritmasinda oldugu gibi aday nesne kiimeleri veri tabanindan okuma islemi esnasinda
olusturulur fakat sayma islemi gecisin sonunda yapilir. Yeni aday nesne kiimeleri AIS
Algoritmasindakiyle ayni sekilde olusturulur ancak olusturulan iglemin TID’si (Transaction
Identifier) aday nesne kiimesiyle birlikte siral1 bir yapida kaydedilir. Geg¢isin sonunda bu siralt
yapi toplanarak aday nesne kiimelerinin destek sayilari belirlenir (Kumbhare ve Chobe, 2014;
Agrawal ve Srikant, 1994).
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AIS algoritmasinda oldugu gibi STEM algoritmasinda da veri tabani bir¢cok defa taranir. Yeni
bir genis nesne kiimesi bulunamadiginda algoritma sonlandirilir. Aday nesne kiimelerinin
boyutunun biiyiikliigii STEM algoritmasinin performansini etkileyen bir faktordiir. Aday nesne
kiimelerinin boyutunun artmasi dezavantaj olusturmaktadir. Aday nesne kiimelerinin boyutu
bliytidiik¢e, cok sayida TID’1 depolamak icin gerekli bellek ihtiyaci da artmaktadir. Gegisin
sonunda aday nesne kiimelerinin destek degerlerinin sayilmasi esnasinda, aday nesne kiimeleri
sirali olmadigindan, tekrar siralama ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Sayma ve minimum destek
esik degerini saglamayan aday nesne kiimelerinin budanmasi sonrasinda nesne kiimelerinin
TID degerlerine gore yeniden siralanmasi gerekmektedir (Agrawal ve Srikant, 1994). Bu durum

is yiikiinii artirarak hiz kaybina yol agmaktadir.

SETM algoritmasi ¢alisma sekli ornegi asagidaki sekilde gosterilmistir.

Veri Tabani C1 C2
TID Nesneler Nesne | Destek Nesne
Kiimesi | Degeri Kiimesi| TID
100 134 {1} 2 {13} 100
200 235 R 12} 3 —_ {14} 100
300 1235 13} 3 {34} 100
400 25 {5} 3 {23} 200
{25} 200
C3 {35} 200
Nesne
Kiimesi| TID +— {12} 300
{134} 100 {13} 300
{235} 200 {15} 300
{135} 300 {23} 300
{235} 300 {25} 300
{35} 300
{25} 400

Sekil 2.8: SETM algoritmasi drnegi.
2.3.3 Apriori Algoritmasi

Agrawal ve dig. (1993) tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi, bilgileri bir 6nceki adimdan
almasindan dolay1 isimlendirilmesinde dnceki (priori) ifadesi kullanilir. Bir nesne kiime yaygin
ise bos olmayan biitiin alt kiimeleri de yaygindir. Ornegin {c,d,e} nesne kiimesi yaygin ise onun

biitiin alt kiimeleri {c,d}, {c,e}, {d,e}, {c}, {d}, {e} yaygindir (Tan ve dig., 2019).

Yaygin nesne kiimelerini kesfetmek icin kullanilan algoritmalar veriler iizerinden birgok defa

gecerek, tararlar. Ik gecis esnasinda her bir nesnenin destek degeri hesaplanir ve minimum
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destek seviyesine sahip yaygin nesne kiimeleri belirlenir. Sonraki gegislerde ise 6nceki tarama
sirasinda yaygin olarak belirlenen nesne kiimeleri kullanilarak aday nesne kiimeleri olarak
isimlendirilen potansiyel nesne kiimeleri elde edilir. Veriler taranirken aday nesne kiimelerinin
gercek destek degeri hesaplanir. Taramanin sonunda hangi aday nesne kiimelerin gercekten
yaygin olup, sonraki taramada kullanilacagina karar verilir. Sonraki taramalarda 6nceki nesne
kiimeleri kullanilmaya devam edilir, bu islem yeni bir yaygin nesne kiime bulunamayincaya

kadar devam eder (Agrawal ve Srikant 1994).

S/ D islem veritabam
S min_sup, minimum destek esik degeri
S L, genis nesne kimeleri
L1 = Genis 1-nesne kimeleri (D);
forik=2; Ly_, =@ ; k++){
Ck = apriori geni{Ly_,);
for each transaction tE D {
Ct = subset (Ck, t) ; S t'nin alt kimelerindeki adaylar
for each candidate ¢ € Cf
c.count++; }
Lk ={c € Ck|c.count = min sup} }
return L= Uk Lk;
procedure apricri_gen({Ly_,: genis (kK -1}-nesne kimeleri }
for each itermset 11 € L, _,{
for each itermseti2 € Ly_{
if (f1[1] = J2[1] ~i1[2] =i2[2]) ~...n {I1[k-2] =
12[k -2])~{I1[k -1] = i2[k -1]/ then {
c il =11 i2; // adaylann dretilmesi
if has_ infrequent_subsetic, L,_,);) then
delete c; // budama adimi: gereksiz adavylarnn cikanlmas:
else add ¢ to Ck;
il
return Ck;
procedure has_infrequent_subset(c: candidate k-itemset;
Ly, frequent (k-1)-itemsets); /f &nceki bilginin kullamilmasi
for each (& -1)-subset s of ¢ {
if s& Ly,_y: then
return TRUE;}

return FALSE;

Sekil 2.9: Apriori algoritmasi.
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—————————

-

Yaygin Nesne

Sekil 2.10: Yaygin nesne kiimesi (Tan ve dig., 2019).

Yaygim olmayan bir nesne kiimenin biitiin siiper kiimeleri de yaygin degildir. Ornegin {a,b}

yaygin degilse, onun biitiin siiper kiimeleri de {a,b,c}, {a,b,d}, {a,b,e}, {a,b,c,d}, {a,b,c,e},

{a,b,d,e}, {a,b,c,d,e}yaygin degildir.

Yaygin Olmayan
Nesne Kiimesi

—-

-

Budanmig

Stiper Kimeler

Sekil 2.11: Yaygin olmayan nesne kiimesi (Tan ve dig., 2019).
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2.3.4 AprioriTID Algoritmasi

AprioriTID algoritmasi, Agrawal ve Srikant (1994) tarafindan Apriori algoritmasi ile birlikte
biiylik veri tabanindaki nesneler arasindaki birliktelik kurallarinin kesfine yonelik olarak AIS

ve SETM algoritmalarinin yerine dnerilmistir.

Apriori algoritmasi her geciste destek degerlerini hesaplamak igin biitiin veri tabanini tarar.
AprioriTID algoritmasinda ise ilk gecisten sonra aday nesne kiimelerinin destek degerlerini
belirlemek icin biitiin veri taban1 kullanilmaz. Sonraki adimlardaki destek degerleri, 6nceki
aday kiimelerine ait destek degerlerinden elde edilir. Aday nesne kiimelerinin belirlenmesi
stireci Apriori algoritmasi ile benzerdir. Aday nesne kiimelerinin destek degerlerini hesaplamak
icin C’ olarak isimlendirilen kiime kullanilir. AprioriTID algoritmasinin sonraki gegislerde
performanst Apriori algoritmasindan daha iyidir. Veri kiimesinin boyutu kiigiik iken
AprioriTID daha iyi performans gosterirken, veri boyutu biiyiidiigiinde Apriori algoritmasinin
performanst AprioriTID algoritmasinin performansindan daha iyidir (Kumbhare ve Chobe,
2014; Agrawal ve Srikant, 1994).

AprioriTID algoritmasinin kaba kaynak kodu asagidaki sekildedir (Aggrawal ve Srikant 1994).

L1 = {genis 1-nesne kiimeleri};
C1 = D veritabani;
for (k=2; Ly_, = @ ; k++) do begin
Ck = apriori- gen{L,_4); /f veni adaylar
|ck| = @;
for all entriest € | Ck-1| do begin
Jf Ck igindeki t.TID numarah islemleri iceren aday nesne kiimelerini belirle
Ct={c & Ck | (c-c[k]} € t.nesnekiimleri * (c— ¢ [k-1]} € t.nesnekimeleri};
for all candidates c € Ct do
c.count++;
if (Ct #@) then | Ck | += < t.TID, Ct =;
end
Lk ={c € Ck | c.count == minsup}
end

Answer = L= Uk Lk;

Sekil 2.12:Apriori TID algoritmasi.

AprioriTID algoritmasinin ¢alisma sekli 6rnegi asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Veri Tabani C1 C2
TID Nesneler Nesne | Destek Nesne | Destek
Kimesi | Degeri Kimesi | Degeri
100 134 E— {1} 2 — | {12} 1
200 235 {2} 3 {13}* 2
300 1235 {3} 3 {15} 1
400 25 {5} 3 {23}* 2
c3 {25}* 3
Nesne |Destek|
Kiimesi | Degeri {35}* 2
{235} 2
c2'
100 {13}
c3 200 {23},{25},{35}
{12},{13},{15}
200 {235} — 300 {23},{25},{35}
300| {235} 400 {25}

Sekil 2.13: Apriori TID algoritmasi 6rnegi ( Kumbhare ve Chobe, 2014).

2.3.5 Apriori Hibrid Algoritmasi (Frequent Pattern Growth)

[k gegislerde Apriori algoritmasinin performansi daha iyiyken, sonraki gegislerde AprioriTID
algoritmasinin performansi daha tstiindir (Aggrawal, 1994). Gegislerdeki performans
durumlart gozetilerek Apriori ve AprioriTID algoritmalart kullanilarak Apriori Hibrit
algoritmasi olusturulmustur. Apriori Hibrid algoritmasi, ilk gegislerde Apriori algoritmasini
kullanirken, sonraki gegislerde AprioriTID algoritmasini kullanmaktadir. Gegisler sonunda Ck

degerlerinin hesaplanmas1 gerekir. Hibrid algoritma icinde Apriori’den, AprioriTID’e

anahtarlayarak gecisler maliyet artigina yol agmaktadir (KP ve dig., 2012).

2.3.6 FP Growth Algoritmasi (Frequent Pattern Growth)

Apriori algoritmasi, basit yapisina karsilik dlgeklenebilirlik agisindan son derece yetersizdir.

Algoritmanin diger bir dezavantaji ise, adaylarin bulunmasi i¢in veri tabaninin her seviyede

yeniden taranmasidir (Akpinar, 2017).

Apriori algoritmasi islem yapilan veri kiimesi biiyiikliigii az iken basarili sonuclar elde ederken,

veri biiylikliigii arttik¢a algoritmanin performansi diismektedir.
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FP Growth algoritmasi Han ve Kamber (2000) tarafindan gelistirilmistir. FP Growth
algoritmasinda oncelikle veri taban1 Apriori algoritmasinda oldugu gibi bir kez taranir. Birinci
tarama sonucunda nesnekiime igerisinde yer alan her bir 6genin frekans degeri belirlenerek,

Ogeler siklik sayilarina gore biiylikten kiiciige olacak sekilde siralanirlar.
Ikinci tarama sonucunda FP-Tree olarak isimlendirilen siklik driintii agac1 olusturulur.

Tablo 2.6: Oge sikliklar1 ve indirgenmis islem veri taban1 (Borgelt, 2005).

Veri indirgenmis
Tabani Nesne Sikhk degeri Veri Tabani
adf d 8 da
acde b 7 dca
bd C 5 db
bed a 4 dbc
bc e 3 bec
abd f 2 dba
bde o 2 dbe
bceg h 1 bce
cdfg dc
abdh dba

Yukaridaki tabloda solda yer alan iglem veri tabanindaki 6gelerin frekans degerleri belirlenerek
ortada yer alan Ogelerin siklik degerlerine gore siralandigr baglik tablosu (header table)
olusturulur. Destek degeri, destek minimum esik degerine esit veya biiylik olan nesneler listeye
eklenir. Destek degeri, esik degerinden kiiclik olan 6geler listeden cikarilir, boylece sik
kullanilmayan 6gelerin aga¢ yapisina dahil olmasi engellenmis olur. Analist tarafindan
belirlenen minimum esik degerinin 3 oldugu durumda f, g ve h 6geleri veri tabanindan
cikarilarak yukaridaki tabloda sag tarafta yer alan indirgenmis islem veri tabani elde edilir
(Borgelt, 2005).

FP-tree destek degeri yiikseldikce Ogelerin kdke olan yakinliklari artacaktir. Cok tekrarli
Ogelerin On ekler olarak birlestirilmesi sonucunda sikistirma islemi gerceklestirilir. Siklik veri
agacinin dallarindaki her 6genin yaninda yer alan say1 o yolun ka¢ defa kullanildigini ifade
eder. Oncesinde agacta yer alan bir 6ge ise o diigiime ait destek degeri bir artirilir. FP-tree
analizi siklig1 en diisiik 6ge ile baslar. Yukaridaki tabloda siklig1 en diisiik 6ge e oldugu i¢in e

Ogesini iceren yollar dbe, dcae ve bee olacaktir.
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Oge  Sikilig
d s dg) —— ]
b 7 b5} b(2)
c 5 C(Ili c(2) c(|2)
a 4 a(2) a(!l) a(1)
e 3 e(1) e(ll) e(1)

Sekil 2.14: Siklik veri agact (FP_Tree) (Borgelt, 2005).

Ikinci tarama sonucunda ise elde edilen siklik driintii agac1 yukaridaki sekilde gdsterilmistir

(Borgelt, 2005).

Agag olusturulmasi sonrasinda kosullu oriintii agact meydana getirilir. Kosullu oriintii agaci
kullanilarak algoritma 6zyinelemeli olarak tekrar calistirilir. FP-Growth algoritmasi, bol-yonet
metoduna goére yaygin sekilde kullanilan 6geleri kendi iginde alt kiimelere ayirir. Her bir veri
tabani parcasi tizerinde ayr1 madencilik analizi yapilir. Her bir 6riintli par¢asinin ilgili oldugu
veri kiimesi iizerinde islem yapilir. Bu nedenle, bu yaklagim incelenen o6riintli boyutu biiylimesi

ile birlikte aranacak veri kiimelerinin boyutunu 6nemli 6l¢lide azaltabilir (Han ve dig., 2012).
2.3.7 Recursive Elemination

Recursive Elemination, yaygin nesne kiimelerini bulmaya yonelik olarak FP_Growth
algoritmasindan oldukga etkilenmis ve H mine algoritmasina ¢ok benzeyen bir algoritmadir.
Onek agaglart veya diger karmasik veri yapilari olmadan, islemleri dogrudan isleyerek
gerceklestirir. Giiclii yan1 hiz1 degil basitligi olmasina karsin hiz agisindan bazi veri setlerinde
Apriori ve Eclat’tan daha iyi performans gosterir. Temel olarak tiim isler, nispeten az sayida
kod satiriyla yazilabilen basit bir 6zyinelemeli (recursive) fonksiyon ile yapilir ( Goethals ve
dig., 2005).

Apriori ve FP_Growth algoritmalarindan oldugu gibi oncelikle onislem ile yaygin olan nesne
kiimeleri tespit edilir. Onislem sirasinda yaygin nesne kiimelerinin tespiti i¢in biitiin veri taban1
taranir. Nesneler sikliklarina gére siralanir. Kullanici tarafinda belirlenen esik seviyesi degerine

gbre nesneler arasinda eleme yapilir. Ozyinelemeli fonksiyon ile yaygin olmayan nesneler
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elenir. Recursive Elemination algoritmasi yaygin nesneler {izerinde islem yaparken her
diiglimiin kendisinden sonraki diiglimiin adres bilgilerini tuttugu bagh liste veri yapilarini

kullanir (Satyavathi ve dig., 2019).

Satyavathi ve dig. (2019) tarafindan Recursive Elemination ve FP_Growth algoritmalarinin
hiz performanslarini kiyaslama yonelik T1014D100K veri seti kullanilarak farklt minimum
destek seviyelerindeki islem zamanlar1 test edilmistir. Yapilan testin sonucuna gore Recursive
elemination algoritmasinin, FP_Growth algoritmasina gore daha hizli oldugu goriilmiistiir. Elde
edilen sonuglar asagidaki Tablo2.7 ‘de gosterilmistir. Vinay ve dig. (2013) tarafindan
Mushroom veri seti kullanilarak yapilan testlerde de Recursive Elemination algoritmasinin,

FP_Growth’a gore islem hizinin destek degerine gore esit veya daha iyi oldugu goriilmistiir.

Tablo 2.7: Minimum destek orani ve islem zamani.

islem Zamani (Saniye)

Minimum Recursive

Destek (%) Elemination FP Growth
5 0.465268 0.604799
10 0.200576 0.321492
15 0.131207 0.224248
20 0.103727 0.196747
25 0.0762267 0.173898
30 0.0719919 0.160361
35 0.0537936 0.146814
40 0.0449078 0.142579
45 0.0499542 0.133693
50 0.0410684 0.13411
55 0.0321825 0.134515
60 0.0320987 0.120978

2.3.8 ECLAT (Equivalence Class Transformation)

Islem veri tabaninda sik gériilen dgeleri kesfetmek amaciyla Zaki (2000) tarafindan énerilen
algoritmadir. Yatay formattaki islem veri kiimesini dikey formata doniistiiren bir yontemdir.
Islemler ile 6geler yer degistirir. Arama metodu olarak Apriori’den farkl: olarak derin éncelikli
yapty1 kullanir. Oncelikle ikili 6ge setlerine bakilir , sonrasinda dge seti sayisi bir artirilarak
devam edilir. Bu durum sik goriilen 6ge veya aday 6ge bulunamayincaya kadar devam ettirilir

(Han ve dig., 2012).
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2.3.9 TERTIUS Algoritmasi

Flach ve Lachiche (2001) tarafindan gelistirilen Tertius algoritmasi dogrulama degerlerine gore
kurallart kullanir. Birinci dereceden mantik gdsterimine gore ¢alisir. Simif indeksi,
simiflandirma, onay esigi, onay degerleri, frekans esigi, eksik degerler, giiriiltii esigi, tekrar
kaliplari, say1 kaliplari, ROC analizi ve ¢ikt1 degerleri gibi ¢esitli segenekleri veya parametreleri
igerir. Kurallar i¢inde yer alan kalip sayilarina dayali yogun ¢alisma zamanlarindan olumsuz
etkilenir. Ik adimda daha fazla zaman harcanirken, sonraki adimlarda daha az zaman ihtiyaci
olusmaktadir. Biiyiik veri setlerinde saatlerce siiren islem zamani gereksinimi vardir (Kaur ve

Chauhan, 2014; Baher ve Lobo L.M.R., 2012; Sheikh ve dig., 2021).
2.4 ELEKTRONIK SiISTEMLERDE GUVENILIRLIK ANALIiZI
2.4.1 Guvenilirlik Kavrami

Istatistikciler, matematikciler ve miihendisler tarafindan giivenilirlige yonelik cok farkl
tanimlar yapilabilmektedir. Giivenilirlik, belirlenen sartlar altinda bir ekipman pargasinin, bir
sistemin veya bir iirliniin belirli zaman araliginda tatmin edici bir sekilde performansini
gosterme olasiligidir. Mutlak kesinlikle davranisi tahmin etmek miimkiin olmadig1 i¢in olasilik
devreye girmektedir. Girdi, ¢ikti, sicaklik ve yiik gibi ¢alisma kosullar1 ile birlikte tatmin edici

performans kriterinin de tanimlanmasi gerekir (XPPower.com).
2.4.2 Giivenilirlik Kavram Calismasinin Yararlan

Yeni malzemelerin kullanimi, teknolojinin gelismesi ile birlikte bircok yeni 6zelligi barindiran
komplike triinler, entegre sistemler hayatimiza girmeye baslamistir. Tiiketiciler kendilerine
sunulan trilinlerin kaliteli, giivenilir ve uzun omiirlii olmalarin1 beklemektedirler. Bu durum
tireticiler arasinda rekabetin artmasina yol agmakta, tireticilerin yasam siiresi daha uzun ve
giivenilir Uriinler {izerinde caligmalar yapmalarina neden olmaktadir. Olasilik, istatistik ve
miihendislik yontemleri kullanilarak yapilan giivenilirlik analizleri gelismeye devam
etmektedir. Ureticiler gelisen giivenilirlik yontemlerini ve araglarmi kullanarak ariza oranlarimni
daha hassas analiz edebilmekte, garanti siirelerine yonelik daha dogru Ongoriilerde
bulunabilmektedir. Ureticiler, giivenilirlik analizleri sonucunda elde ettikleri verilerin sentezine
gore tasarimsal degisiklikler yapabilmektedirler. Pazarda artan rekabet ve kisiye 6zgii liriin

talepleri, liriin ¢esitliligini arttirmis, iirliniin pazara sunulmasi i¢in gereken zamani kisaltmistir.
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Bu durum test siirelerinin kisalmasina yol agmuis, iiretici tarafinda iiriinler miisteriye daha
ulagsmadan yapilacak Omiir hesaplarina yonelik c¢alismalar1 igin giivenilirlik araclarinin

kullanimin gerekli kilmastir.

Giivenilirlik analizi metodolojisi (IEC 62308), kavramsal fikir asamasi, tasarim gelistirme,
iiretim, kurulum, operasyon ve bakim, geri doniisiim ve imha sathalarin1 kapsayacak sekilde

siirekli degerlendirmeyi icermektedir.

Givenilirlik testleri sayesinde tasarimsal kisitlar veya eksiklikler varsa tespit edilmekte,
kriterlere uyacak sekilde Onlemler alinabilmektedir. Alinan Onlemler mekanik tasarim
degisikligi, elektronik tasarim degisikligi veya her ikisini de igerecek sekilde olabilmektedirler.
Diger taraftan test sonuglarina gore kriterler saglanabiliyorsa farkli alternatif malzemelerin

kullanim1 da degerlendirilebilmektedir.

Giivenilirlik ¢alismalar1 toplam iiriin veya sistem maliyetini etkiler. Uriin ve sistem iizerindeki
giivenilirlik arttikga tasarim, gelistirme, kontrol ve test maliyetleri artacaktir. Kullanilan
komponent say1s1 degiseceginden veya daha yiiksek kalitede malzeme kullanilacagindan dolay1
malzeme maliyeti ve iiretim maliyeti artacaktir. Diger taraftan ise bakim ve tamir maliyetleri

diisecektir.

Giivenilirlik testleri sonucunda elde edilen hata orani, geri doniis oranlar1 tahminleri sayesinde
tireticiler tarafindan garanti maliyetleri daha dogru hesap edilebilmektedir. Garanti
maliyetlerinin dogru hesaplanmasi ile olusabilecek finansal yiikler onlenebilir. Daha uzun

garanti siireleri miisterilere oneri olarak sunulabilir.
2.4.3 Giivenilirlikte Kullamlan Veri Tiirleri

Giivenilirlik analizleri sirasinda kullanilan istatiksel modeller, tahminlerde bulunmak igin
verileri kullanirlar. Uriiniin yasamia ydnelik ve basarisizlik zamanina yonelik tahminlerin
basarisi elde edilen verileri kalitesi, dogrulugu ve eksiksizligi ile dogru orantilidir (Reliasoft

Corporation, 2014).

Omiir testlerine alinan numunelerden, arizalananlarin bozuluncaya kadar siireleri ile

bozulmayanlarin test sonuna kadar gecen siireleri analizler igin kayit altina alinilirlar. Omiir
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analizlerinde kullanilan veriler, numunelerin test siiresi boyunca arizalanip arizalanmamalarina

gore tam veri ve sansiirlii veri olarak iki gruba ayrilirlar.

Verilerin tam veri olarak adlandirilabilmesi igin, test sirasinda biitiin numunelerin bozuluncaya
kadar olan siirelerinin kayit altina alinmig olmalar1 gerekir. Yapilan test sirasinda bozulmayan
numune olursa, kaydedilen veri seti tam veri olarak nitelendirilemez. Tam veri setinde biitiin

numunelerin arizalandigit an goézlemlenir ve analiz ¢alismalarinda kullanilmak i¢in

kaydedilirler.
Numune
ty
4 XArizalandi
t3
3 XArizalandi
|73
2 XArizglandi
21
1 X Arizalandi

Zaman

Sekil 2.15: Tam veri.

Analiz ¢alismalarinda kullanilmak tizere biitiin numunelerin arizalandig an test ekipmanlarinin
yetersizligi, test 0lglim zaman araligi veya maliyet nedenleriyle kayit altina alinamayabilir.
Cogu zaman test numunelerinin hepsi ariza yapmayabilir veya hata yapmalarina kadar gecen
siire gozlemlenemez. Bu durumda her numunenin veya bireyin ¢alismanin baglangicindan
bozuluncaya kadarki gozlem verisi elde edilemez. Bu tip veriler sansiirlii veri olarak
isimlendirilirler. Sansiirlii veriler, hata yapmadan gecen test siirelerini igerirler. Sansiirlemenin

sagdan sansiirleme, aralik sansiirlemesi ve soldan sansiirleme olmak iizere ii¢ tipi mevcuttur.

Calismanin bitirilmesi icin belirlenen bir gozlem aninda, baslangictan o ana kadar bozulma
veya basarisizlik olayr gergeklesmez ise numune veya birey yasam faaliyetlerini siirdiirmeye
devam edecektir, bozulmanin olustugu an bilinemeyecektir. Numune veya bireyin yasam
stiresinin ¢alisma zamanindan fazla olmasindan dolay1, bozulma siiresinin tespit edilemedigi bu
tip sansiirlemeye sagdan sansiirleme adi verilir. Miithendislik, saglik, ekonomi gibi farkli

alanlarda karsilasilan sagdan sansiirlii veriler gozlem veri kiimesinden ¢ikartilabildigi gibi
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analiz ¢alismalarina dahil edilebilmek i¢in Kaplan-Meier agirliklar1 ve KNN yerine koyma

yontemlerinden de faydalanilabilmektedir.

Sagdan sansiirlemede ilgilenilen olay, 6rnegin bozulmaya kadar gecen siire veri aldigimiz
gozlem aninin saginda kalacaktir. Baska bir deyisle veri aldigimiz noktanin sag tarafinda ilgili
numuneler bir siire daha c¢alismaya devam edecektir. Sagdan sansiirlii veri yapisi asagida
gosterilmistir. Asagidaki grafik 6rneginde, test edilen 4 numuneden 2 tanesinde bozulma
(arizalanma) gozlemlenirken, 2 tanesinde bozulma gdézlenmemistir. Arizalanmayan 2 numune
veri noktasinin sag tarafinda bozulmadan bir siire daha ¢alisir. Arizalanmayan 2 numuneden

dolay1 sagdan sansiirlenmis veri 6rnegine sahip olunur.

Numune
ty
4 X Anzalandi
t3
3 Calisiyor
ty

2 X Arizalandi

ty
1 Caligiyor

Zaman

Sekil 2.16: Sagdan sansiirli veri.

Aralikli sansiirlii veriler, bozulmanin tam olarak ne zaman oldugunun bilinmedigi, ariza anina
yonelik belirsizligin oldugu durumu yansitir. Yapilan testlerde goézlemlemenin siirekli
yapilamadigi, kesikli dl¢timler alinmak zorunda olundugu durumlarda veya 6l¢iim ekipmanin
ornekleme siklik yeteneginden dolay aralikli sansiirlii veriler elde edilmek zorunda kalinabilir.
Bozulma, onceki calisir durumda oldugu test ani ile son test an1 arasindaki zaman araliginda
meydana gelebilir. Asagidaki aralikli sanstirlii veri grafigi 6rneginde birinci ve iiglincii
numunelerin tam olarak ne zaman bozuldugu tespit edilememekle birlikte, bozulmanin

meydana geldigi aralik belirtilebilmektedir.



47

Numune
ty
4 X Arizalandi
t ts’
3 3 <3

Arizalandi

ty
9 t——————X Arizalandi

t ty’
1 ‘1 1

Arnizalandi

Zaman

Sekil 2.17: Aralik sansiirlii veri.

Soldan sensorlii veriler bozulmanin belirli bir zaman araligindan 6nce oldugunun bilindigi fakat
bozulmanin tam olarak ne zaman meydana geldiginin bilinmedigi gézlem sonuglarini igerir.
Soldan sensorlii veriler aralikli sansiirlii verilere benzerler, aralarindaki farklilik ise soldan
sensorlii verilerde araligin baslangic zamami sifirdan baglar. Asagidaki grafikte birinci ve

ticlincli numunelerin bozulmalar1 soldan sensorlii veri tipine ornektir.

Numune
ty
4 X Arizalandi
3
Arizalandi ts
t;
2 KArizalandi
1 4
Arizalandi

Zaman
Sekil 2.18: Soldan sansiirlii veri.
2.4.4 Giivenilirlik Sistemlerinde Kullanilan Omiir Dagilimlar

Uriin ve sistemlerin giivenilirlik analizlerinde yaygin olarak kullanilan hata zamani dagilim
modelleri arasinda istel, normal, lognormal, Weibull, Burr-XII, gama ve en kiigiik deger
dagilimlar1 sayilabilir. Bu dagilimlara ilave parametreler ekleyerek farkli yeni modeller
tiiretilmesine de siklikla rastlanilmaktadir. Marshall ve Olkin (1997) Ustel ve Weibull
dagilimlarina yeni parametre eklenmesi, Mudholkar ve Srivastava (1993) 2 parametreli Weibull
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dagilimina yeni parametre eklenmesi, Mahdavi ve Kundu ( 2017) 1 parametreli tistel dagilima

ikinci bir parametre eklenmesi yoniinde ¢alismalar yapmisglardir.
2.4.4.1 Ustel Dagilim

Ustel dagilim giivenirlik analizlerinde yaygin olarak kullanilan hata dagilimidir. Ustel dagilim
zamanla degismeyen, sabit ariza oranina sahip bireylerin davraniglarini modellemek amaciyla
kullanilir. Weibull dagiliminda B’nin 1 degerini almasi durumunda iistel dagilim elde edilir.
Ustel dagilim, siire uzasa da ariza oram1 degismediginden hayatta kalma olasilig1 ayni olacaktir,
bu nedenle iistel dagilim, hafizasiz dagilim olarak da nitelendirilir. Ustel dagilimin hafizasiin

olmamasi asagidaki olasilik formiilii ile ifade edilebilir.
P(X >a+b|X >a) = P(X > b) (2.36)

Ustel dagilima sahip x rastgele degiskeni igin tek parametreli olasilik yogunluk fonksiyonu f(x),

Olcek parametresi (1/A) sifirdan biiylik olacak sekilde asagidaki gibi ifade edilir.

fX) =2 x>0,1>0 (2.37)

Ustel dagilama sahip x rastgele degiskeninin dagilim fonksiyonu F(x) asagidaki sekilde
belirtilir.

Fx)=1—e™™ ,x>0,1>0 (2.38)

Ortalama deger veya arizalanmaya kadar ortalama zaman (MTTF) E(x) ve varyans var (X) ise

sirasiyla asagidaki gibi ifade edilir.

E(x) = 1/2 (2.39)
var(x) = (1/1)? (2.40)

Orijinal iistel dagilimin ortalamasinin 1/A esittir, hafiza 6zelligi bulunmamasi nedeni ile

zamanda alinan bir kesitte artik kisminin da ortalama degeri degismez 1/A olur.

2 parametreli Ustel dagilim fonksiyonu 6lgek parametresi ile birlikte konum parametresini y de
igerir, sekil parametresi icermez. Ustel fonksiyonun tek bir sekli vardir. Ustel yogunluk dagilim

fonksiyonu asagidaki sekilde belirtilir.
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f(x) =221 f(x) 2,x=0,1>0 (2.41)

Konum parametresi y sifirdan biiyiik ise dagilim orijinin sagma dogru kayar. Ustel kiimiilatif

dagilim fonksiyonu F(x) ve giivenilirlik fonksiyonu R(x) ise sirasiyla asagidaki sekilde

gosterilir.
F(x) =1—e 27 (2.42)
R(x)=1—-F(x) =e 21 (2.43)

Ustel ariza oran1 fonksiyonu A(x) asagidaki sekilde ifade edilir. Degeri sabittir.

A(x) = f(x)/F(x) = 4 (2.44)
Ustel dagilimdan yararlanilarak yeni iistel dagilim modelleri de tiiretilmistir. Gelistirilen yeni

tistel dagilim modelleri arasinda tistel tistel dagilim (Gupta ve Kundu, 2001), genellestirilmis

tistel dagilim ( Gupta ve Kundu, 2007), ters iistel dagilim (Keller ve dig., 1982 ) sayilabilir.
2.4.4.2 Weibull Dagilimi

Wallodi Weibull tarafindan 1951 yilinda bulunan ve genellikle 6miir siiresi hesaplamalarinda
kullanilan dagilim tiiriidiir. Istatistiksel modellerde ve veri analizlerinde 2 ve 3 parametreli

tiirleri siklikla kullanilmakla birlikte 2 parametreli tiiriiniin kullanimi daha yaygindir.

2 parametreli Weibull dagilimi, B bigim parametresi ve n 6l¢ek parametresini igerir. 2
parametreli Weibull dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu pdf (probability density
function) asagidaki sekilde ifade edilir.

f(x) =5(5)B_1exp [— (%)B] ) =2 0,x 20 (2.45)

n\n

Olasilik yogunluk fonksiyonunda bicim ve dl¢ek parametreleri (f > 0, 1 > 0) sifirdan biiytik
degerler alirlar. iki parametreli Weibull kiimiilatif dagilim fonksiyonu F(X) asagidaki sekilde

ifade edilir.

F(x)=1-exp [— (%)B] (2.46)

Iki parametreli Weibull dagiliminin giivenilirlik fonksiyonu R(X) asagidaki sekilde belirtilir.
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R(x) =1-F(x) =exp [— (%)ﬁ] (2.47)

Hata oran1 h(x) asagidaki sekilde hesaplanir.

h(x) =19 - E(E)B_l

R(x) 1 \n (2.48)

3 parametreli Weibull dagilimi, B bigim parametresi ve 1 6l¢ek parametresinin yaninda {igiincii
parametre olarak y konum parametresini de igerir. Ug parametreli Weibull olasilik dagilim

fonksiyonu f(x) asagidaki sekilde ifade edilir.

flx) = %(’“ﬁﬁ_1 exp [— (x,’;y)ﬁ] B>0n>0x20 (2.49)

Ug parametreli Weibull kiimiilatif dagilim fonksiyonu F(X) asagidaki sekilde ifade edilir.

F(x)=1—exp [— (xn;y)ﬁ] (2.50)

Ug parametreli Weibull olasilik dagiliminda konum parametresi sifir degerini aldiginda (y=0),

2 parametreli Weibull dagilimi elde edilir.

Weibull dagilimi bi¢im parametresi B’nin aldigi1 degerlere gore farkli dagilimlara doniisir.
Bi¢im parametresi sifir ile bir arasinda deger aldiginda ( 0 <f < 1) bozulma oran1 zaman i¢inde

artar. f=1 degerini aldiginda Weibull dagilim {istel dagilima esit olur.

@ =LE) exp - (E)B] =lep-(3) B=1 (2.51)
= 2 degerini aldiginda Weibull dagilimi1 Rayleigh dagilimina esit olur.
B- B
r =36 e[ G =30 e [- ()] £ -2 @52

B= 2,5 degerini aldiginda Weibull dagilim1 lognormal dagilimina, f= 3,5 degerini aldiginda ise

Weibull dagilimi normal dagilima yaklasir.

Bi¢im parametresinin, B, aldig1 farkli degerlere gore (B =0.5, =1, f=2, f=3.5) Weibull olasilik
yogunluk fonksiyonunun degisimi, pdf, asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 2.19: Bi¢im parametresindeki degisimin Weibull pdf iizerindeki etkisi.

Bi¢im parametresi, , 0 <f <1 araliginda iken f(X) monoton bir bi¢cimde azalir ve a degerinin
Otesindeki artiglarda dis biikey hale doniisiir.
Xx—0 , f(X) >0,

x—o0 , f(X) —0,
Bigim parametresi, , B> 1 oldugunda, f(x) = 0, t=0.

Konum parametresinin, vy, aldig1 farkli degerlere gore (y=0, y=50), Weibull olasilik yogunluk
fonksiyonunun degisimi, pdf, f=3.5 iken asagidaki sekilde gosterilmistir.
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f(x)
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Sekil 2.20: Konum parametresindeki degisimin Weibull pdf iizerindeki etkisi.

Konum parametresinin degerine gore pdf egrisi, zaman ekseninde kayar. Konum
parametresinin sifir degerini, y=0, aldig1 durumda egri x=0 noktasindan yani orijinden baslar.
Konum parametresinin sifirdan biiylik oldugu degerlerde, y>0, dagilim orijinin sagindan,

sifirdan kiiciik oldugu degerlerde ise, y<0, dagilim orijinin solundan baslar.
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Sekil 2.21: Bi¢im parametresindeki degisimin ariza oranlari izerindeki etkisi.

Bi¢im parametresinin, 3, aldig1 farkli degerlerin (B =0.5, =1, =2, p=3.5) ariza oranlar1 h(x),

tizerindeki etkisi yukaridaki sekilde gosterilmistir.



53

Bi¢im parametresi, B, p <l aralifinda iken ariza oranlarinki diisme zamanla azalir. § =1 iken,
ariza orani sabittir. B >1 iken ise ariza oranlar1 zamanla hizli sekilde artar. B degerinin degisimi

ve Weibull dagilimu ile kiivet egrisinin 3 evresi de modellenebilir.

Bi¢im parametresi, 3, 0 <f <1 aralifinda iken R(X) monoton bir bi¢imde, hizl1 bir sekilde diiser
ve sekli konvekstir. f =1 iken, monoton sekilde diismeye devam eder, fakat diislis oran1 0 < <
1 araligindaki diismeye gore daha azdir ve sekli konvekstir. B >1 iken ise biikiilme noktasina

kadar R(x)’nin diisiis miktar1 artar. Biikiilme noktasinda sonra ise R(X) keskin bir sekilde diiser.

Bicim parametresi, B sabit tutulup, Ol¢cek parametresi n’niin degeri artirilirsa dagilimin
yiiksekligi azalirken basiklig artar. Olgek parametresinin degeri azalirken ise yiiksekligi artar,

daha dar hale gelir.

(%)

n= 100

n= 200

Zaman

Sekil 2.22: Olgek parametresindeki degisimin Weibull pdf iizerindeki etkisi.

Yukaridaki sekilde de goriildiigi gibi bigim parametresi, [, sabit olacak sekilde olgek
parametresi biiyiitiildiigiinde pdf zaman ekseninde genisler. Pdf egrisinin altindaki alan sabit

oldugundan, 6l¢ek parametresinde artiga bagl olarak pdf egrisinin tepe degeri azalir.
2.4.4.3 Lognormal Dagilinu

Carpik bir dagilim olan Lognormal dagilimi, dagilimin araligin sonundaki kuyrukta (sol)
yogunlastigi halleri modellemek i¢in kullanilabilir. Farkli miisterilerce tiiketilen elektrik
miktarlari, sistemlerin arizali olarak gecirdigi stireler, tamir siiresi, ampullerin 131k

yogunluklari, kimyasal islem kalintilarinin konsantrasyonu, farkli miisterilerin otomobilleri ile
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yaptiklar1 mesafe degerleri lognormal dagilima ornek olarak sayilabilirler (Ireson ve dig.,
1996).

Hizlandirilmis yasam testlerinde (ALT) tirlinler daha yiiksek gerilim, sicaklik, basing gibi stres
faktorlerine maruz birakilarak {iriinlerin daha hizli bozulmalar1 hedeflenmektedir. Bu sayede
yapilan testlerin siireleri ve maliyetleri azaltilmis olur. Artirilmus stres seviyelerinde elde edilen
veri analiz testlerinin sonuglar1 sonrasinda Interpolasyon yapilir. Yapilan cok sayida
aragtirmadaki ALT faaliyetleri lognormal ve Weibull modellerine dayandirilarak
gerceklestirilmistir (Pascual and Montepiedra, 2005). Sekil ve konum parametrelerini igeren 2
parametreli Weibull ve Lognormal modelleri literatiirde yaygin olarak Omiir hesabi

modellerinde kullanilmistir (Upadhyay ve Sharma, 2018).

Lognormal dagilimina sahip stirekli tipteki t rastgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu
(pdf) asagidaki sekildedir. p, dagilimin konum parametresi, ¢ ise sekil parametresini ifade

etmektedir.

N2
Fltw o) =;exp[—%(lnt “) ] t >0, o< pu<—00, g>0 (2.53)

to./(2m) o

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise agagidaki sekilde ifade edilir.

t 2
. __ 1 1 _1(lny—u
Ftp,0) = 01/(271)10 yexp[ 2( o ) ]dy (2.54)

Lognormal dagilimin giivenilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde belirtilir.

R(t) =1 - O(—) (2.55)

g

2.4.4.4 Burr-XII Dagilimi

1942 yilinda Burr tarafindan oOnerilen 2 parametreli Burr-XII dagilimi giivenilirlik
analizlerinde, basarisizlik zamani modellenmesinde ve yazilim gilivenirliligi analizlerinde
kullanilmustir (Tekin ve Ozel, 2020). Esnek yapisi, ariza siiresini modellemedeki kullanim ve

hesaplama kolaylig1 Burr-XII dagiliminin avantajlari arasindadir ( Zimmer ve dig., 1998).

X rastgele degiskeninin Burr-XII dagilimina sahip olmasi durumunda olasilik yogunluk (f (X;
A, B)) ve dagilim (F(x; A,p)) fonksiyonlar1 asagidaki sekilde ifade edilir (Kus ve Akdogan,
2010).
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foxu(G A, B) = ABxP~t (1 4+ xF)y~*D x>0, 1>0,>0 (2.56)
Foxu(x:4,8) =1— (1+xF)~ (2.57)

A=1 olmas1 durumunda Burr-XII dagilim fonksiyonu log-lojistik yapisina doniistir. Burr-XI|
dagilimi i¢in yasam ve bozulma fonksiyonlari sirasiyla asagidaki sekilde hesaplanir (Tekin ve
Ozel, 2020).

Sexi (6 L,B) = 1 — Fayy(x,4,B) = (1+xF)™* (2.58)
] _ ABxP1(1+xF)~(+D
hpxn(x; 4,B) = (14+xB)—A (2.59)

2.4.5 Hizlandirilmis Yasam Testi Kavrami

Hizlandirilmis yasam testlerinde, iirlinlin normal c¢alisma kosullarda karsi karsiya geldigi
seviyesinin iizerinde stres uygulanarak, bozulmalar tespit edilir. Hizlandirilmig yasam
testlerinin hedefi daha az numune, daha az maliyet biitgesiyle stres faktorlerini kullanarak
tirtiniin bozulma zamanini hizlandirmaktir. Testler sonucunda tespit edilen bozulmalara kars:
iriin tasariminda degisiklik yapilarak, {irlin 6mriinii arttirmaya yonelik iyilestirmeler yapilir.
Giivenilirlik testlerini stres seviyesini arttirmadan normal ¢alisma kosullarinda yapmak zaman

ve maliyet agisindan pratikte uygun olmayacaktir.

Hizlandirilmis yasam testlerinde (Accelarated Life Test) kullanilan farkli stres faktorleri
mevcuttur. Stres faktorleri tirlin, malzeme veya sistem tizerine tek basina uygulanabilecegi gibi
birden fazla stres faktorii belirli kosullar altina ayn1 anda da uygulanabilir. Yaygin olarak ALT
testlerinde kullanilan stres faktorleri arasinda titresim, sok, biikiilme, sicaklik, nem, elektriksel
alan, gerilim, sayilabilir. Stres faktorii seviyesi test siiresi boyunca sabit kalabilir veya siddeti
artirllabilir. Stres faktorii seviyesinin degismeden, ayni seviyede {iriine, malzemeye veya
sisteme uygulandig test tiirii sabit stres faktorlii test olarak ifade edilirken, zaman iginde stres
faktorli seviyesinin belirli zaman araliklarinda arttirildig: test tiirii ise adim stres faktorli test

olarak adlandirilir.

Uriin ve malzemelerin &miirlerine yonelik hizli sekilde bilgi edinmek iizerine kurgulanan
hizlandirilmis yasam testleri ile ilgili gegmiste farkli ¢alismalar yapilmistir. Mann (1972),
dogrusal kestirim yontemini kullanarak u¢ deger dagilimimnin yiizdelik dilimini (percentile)

tahmin etmeye yonelik ¢alisma yapmus, tip II sensor verileri igin yaklasik uygun deger plan
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olusturmustur. Meeker ve Nelson (1974) sansiirlii verilerin uygun test planini ele almislar, ug
deger dagilimi ve Weibull dagilimi i¢in En Cok Olabilirlik Tahminleyicilerini kullanmiglardir.
Nelson ve Kielpinski (1976) hizlandirilmis yasam testine yonelik plan lizerinde ¢aligsmislardir.
Normal veya lognormal dagilima sahip stres ve {iriin Omrii arasindaki basit dogrusal iliskinin
tahmini iizerinde durmuslardir. Planlarini, sicakligi stres faktorii olarak kullandiklar
hizlandirilmis  yasam  testinde uygulamislardir. Calismalarinda  Arrhenius  modeli
kullanmislardir. Xu ve Tang (2015) hizlandirilmis yasam testi plani i¢cin Bayes tekniklerini

kullanmisglardir.

Giivenilirlige yonelik yapilan hizlandirilmig yasam testleri, nitel hizlandirilmis yagsam testleri

ve nicel hizlandirilmis yasam testleri olarak iki farkli grupta ele alinmiglardir.

Nicel hizlandirilmis yasam testleri ile belirlenen seviyelerde arizalanmaya kadar gegen siire
veya bozulma dagilimi bilgisi elde edilmeye caligilir. Elde edilen bilgiler kullanilarak
ekstrapolasyon yontemi ile {irliniin normal ¢alisma kosullarindaki 6miir davranigina yonelik
kestirimde bulunulur (Nelson, 1982). ALT testleri nicel hizlandirilmis yasam testleri

sinifindandir.

Uriin gelistirme galigmalari sirasinda tasarim kaynakli noksanliklari tespit etmeye yonelik nitel
hizlandirilmis yasam testleri gerceklestirilir. Bu testler sirasinda normal ¢alisma kosullarinin
Otesinde agirlastirilmis stres sartlar1 uygulanarak tasarimsal eksiklikler ortaya cikarilir.
Belirlenen eksikliklere yonelik, zayifligin kok neden analizi yapilarak siire¢ iyilestirme ve
tasarim degisikligi calismalar1 gerceklestirilir. HALT testleri nitel hizlandirilmis yasam testleri

smifindadir.

Uriin giivenilirligine ve kalitesine yonelik uygulanan farkli hizlandirilmis testler mevcuttur. Bu
testler arasinda ALT (Accelerated Life Testing), HALT (Highly Accelerated Life Testing),
HASS (Highly Accelerated Stress Screnning), HASA (Highly Accelerated Stress Auditing) yer
almaktadir. ALT testinin temel amaci normal ¢alisma kosullarinin 6tesinde agirlagtirilmis
sartlar altindaki test sonuglarindan elde edilen verilerden, iirliniin veya sistemin Omiir
tahmininin yapilabilmesidir. HALT testinin temel amaci tasarim agamasinda iken {iriin
tasarimindaki temel zayiflarin ve problemlerin  saptanarak diizeltmelerinin  ve
tyilestirilmelerinin saglanmasidir. HALT testleri sirasinda hata daha tasarim safhasinin

baslangi¢ evrelerinde tespit edildiginden, sonraki agsamalarda tespit edilmesine gore maliyet ve
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miisteri memnuniyeti agilarindan avantaj saglar. Bu amagla HALT testleri sirasinda tasarim
eksiklikleri tespit etmek icin belirlenen stres faktorii degerleri, normal ¢alisma kosullarinin
otesinde teknoloji limitlerine kadar artirililarak {iriin ve sistem bozulmaya zorlanir. HALT
testleri agirlagtirilmis stres kosullar1 altinda yapildigindan hata olusumu, normal kosullar altina
yapilan testlere gore ¢ok daha hizlidir. HASS ve HASA testlerin iiretim siireci problemlerinin
tespit edilmesi, diizeltilmesi ve {iriinler miisteriye sevk edilmeden ayiklanarak se¢ilmesi
amaciyla kullanilirlar. HALT tasarim asamasinda uygulanirken, HASS iiretim asamasinda

kullanilir.
2.4.6 Giivenilirlik Analizlerinde Kullanilan Paket Programlar

Giivenilirlik analizlerinde kullanilan ticari paket programlar arasinda Reliasoft, SuperSMITH,
ALD, FReET, Struel, Item Software, Isograph, PTC Windchill sayilabilir (Symynck ve Bal,
2011; Mencik, 2016).

Reliasoft programinin Weibull++ paketi  ve SuperSMITH Weibull paketi, ariza
davraniglarinin -~ tahmin edilmesi ve analizinde giiveninirlik miihendisleri tarafindan
kullanilan yazilim araglardandir. SuperSmith Weibull paketi ile giivenilirlik analizi yapmak
icin Weibull, Lognormal, Gumbel ve normal dagilimlarinin olasilik grafikleri elde edilebilir

(Symynck ve Bal, 2011).

Relisoft programmin ALTA modulii hizlandirilmis yasam testleri analizde, DOE modulii
deney tasariminda, BlockSim giivenilirlik blok diyagramlarinin yaratilmasinda, RENO modulii

risk karar analizinde, RCM modulii giivenilirlik merkezli bakim ¢alismalarinda kullanilir.

ALD yazilim paketi, Thales, BAE sistemleri, Locheed Martin, Nasa, MBDA, Sagem gibi sivil
ve askeri havacilik, iletisim, uzay ve elektronik firmalarinda giivenlik ve giivenilirlik
analizlerinde kullanilmaktadir. ALD yazilim paketi giivenilirlik tahmini, kullanilabilirlik,

bakim analizi, giivenlik yonetimini i¢eren araclardan olusmaktadir.

FReET, miihendislik uygulamalarinda istatislik, hassasiyet ve giivenilirlik analizlerinde

kullanilan yazilim paketidir.

Struel, ozellikle insaat miihendisliginde yapilarin giivenilirligi analizinde kullanilan paket

programlari igerir. Statrel, Comrel ve Sysrel isimli programlarindan olusur. Statrel, giivenilirlik
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odakli istatiksel analiz icin kullanilir. Comrel, Zamanla degismeyen ve zamana bagimli

analizler icin kullanilir. Sysrel, sistem giivenilirlik analizlerinde kullanilir.

Item Software, farkli analiz ve glivenilirlik tahminlerine yonelik modiilleri iceren paket
programdir. MIL-HDBK-217 modulii, IEC 62380 Electronik Giivenilirlik Tahmin modulii,
NSWC Mekanik Giivenilirlik Tahmin Modulii, China 299B Elektronik Giivenilirlik Tahmin
modulii, Telcordia Elektronik Giivenilirlik Tahmin modulii, FMECA hata, etki, siddeti analizi
modulii, FTA hata agaci analizi modulii ve RBD giivenilirlik blok diyagramlart modulii paket

program igerisinde yer alir (Mencik, 2016).

Isograph, bakim ve yedek parca optimizasyonu, sistem kullanilabilirligi tahmini, yasam
dongiisti maliyeti tahminleri i¢in kullanilir. Bu amaglar Weibull analizi modulii ve yasam
dongiisii tahmini moduliinii igerir. Entegre gorsel Giivenilirlik modulii ile de hata oran1, bakim

tahmini, hata agaci, giivenilirlik blok diagrami analizlerinin yapilmasina imkan saglar.

PTC Windchill, eski adiyla Relex Software, kalite, giivenilirlik, risk yonetimine yonelik
modulleri igeren entegre paket programdir. PTC Windchill ALT modulii hizlandirilmig yasam
testlerine yonelik {irin giivenirliligi analizinde, PTC Windchil Weibull modulii yasam veri
analizinde, PTC Windchill LCC modulii yasam dongiisii maliyeti analizinde, PTC Windchill

Prediction modulii komponentleri ariza orani tahmininde kullanilir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu ¢alismada analizler sirasinda tiiketici elektronigi sektoriinde faaliyet gosteren bir firmaya ait
kullanict veri seti kullanilmistir. Analiz igin veri seti kullanilan firmanin Tirkiye’deki pazar
payt %20’nin lizerindedir, Avrupa pazarinda da ilk 10 firma arasinda yer almaktadir. Veri seti
internet baglantis1 olan televizyon kullanicilarinin, kullanim siirelerini ve kullanim
aligkanliklarin1 igcermektedir. Calisma kapsaminda farkli iilkelerdeki izleyicilerin kullanim
stireleri ve kullanim aliskanliklari ele alinarak, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ve giivenilirlik

analizine yonelik uygulama ¢aligsmalar1 ger¢eklestirilmistir.

Agik kaynak kodlu olmasi, veri madenciligi alaninda analiz ve gorsellestirme uygulamalarinda
siklikla yararlanilmas1 sebebi ile ¢alismalar R programlama dilinde, Rstudio ortaminda

gerceklestirilmistir.

Ham veriler, Json formatinda ele alinarak islenip sonrasinda csv (Comma Seperated Value)
formatina c¢evrilmistir. Rstudio programi kullanilarak oOnisleme ve doniistiirme islemleri
gerceklestirilmistir. Csv formatina g¢evrilen veriler Rstudio programi vasitasi ile uygulamaya
hazir hale getirilmislerdir. Format doniisiimii ve onisleme ¢alismalar1 i¢in rjson, xlsx, dplyr
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Onisleme c¢alismalar1 sirasinda degisken déniisiimii islemleri
gerceklestirilmistir. Farkli degisken tipindeki kaynak kullanim siireleri tam say1 (integer) veri
tipine donistiiriilmiistiir. Zamana yonelik analizler yapabilmek i¢in kullanim siireleri saat
birimine donistirilmistiir. Tarih bilgisi y1l, ay, giin formatina getirilmistir. Veriler, tarih ve
model numaralarina gore filtrelenmistir. Ayn1 seri numarasina sahip verilerin orant %0,1’den
diisiik oldugu i¢in fazla kopyalar silinerek veri seti igerisinde bir seri numarasindan sadece bir
kayit olacak sekilde veri temizleme islemi gergeklestirilmistir. Veri transferinin izlenebilirligi
amaciyla gonderilen test verileri, veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Teknik nedenlerden dolay1
tarih bilgisinin alinamayarak baslangi¢ tarihi 1970 UTC zamani olarak varsayilan veriler ve 10
yildan daha uzun siireli verilerin oran1 %0,5’ten kiigiik oldugu i¢in bu veriler , veri kiimesinden
cikartlmistir. Veri kiimesinde yer alan farkli oOlgeklerdeki verilerin diger nitelikleri
baskilamalarinin 6niine gecebilmek i¢in min-max normalizasyon iglemi gergeklestirilmis,
biitiin veriler aym 6l¢ege getirilmistir. Her gozlem igin, kullanici bazli kaynak izleme siireleri

hesaplanarak Onisleme siireci tamamlanmistir.
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Veriler igerisinden nitelik se¢imi yapilmistir. Kullanilan kaynak bilgilerini, izleme siiresini,
iilke bilgisini i¢eren nitelikler alinarak, 32 nitelik arasindan analiz kapsami disindaki niteliklerin

oldugu veriler ¢gikarilmistir. Degerlendirme ¢alismasi 17 nitelik {izerinde yapilmistir.

Calisma kapsaminda veri madenciligi slireci adimlart izlenerek analiz caligmalari
gerceklestirilmistir. K-ortalamalar kiimeleme yontemi vasitasiyla, kullanicilarin kullanim
aligkanliklarina gore segmente edilmesi amaglanmistir. Miisteri kullanim aliskanliklari
segmentasyonuna gore farkli iirliin konfigiirasyonlarinin belirlenmesi amaglanmistir. Apriori
birliktelik kurallar1 kullanilarak hangi kaynaklarin birlikte kullanildiginin - bulunmasi
hedeflenmistir. Izleme siireleri ele alinarak iilkeler arasi izleme siirelerinin arasinda bir fark
olup, olmadig1 izleme siireleri ile gelismislik diizeyi arasinda bir iliski incelenmesi
amagclanmustir. Izleme siirelerinin {iriin  dmrii iizerindeki etkisinin degerlendirilmesi

hedeflenmistir.

Calisma kapsaminda izlenen siire¢ adimlarinin akis1 ve veri madenciligi agsamasinda kullanilan

yontemler asagidaki sekilde belirtilmistir.

Segme
Onigleme
Dandistirme
‘u’g Danstirilmis
Veri Veri
l, Madenciligi

r s

K_ortalamalar Kiimeleme

Yontemi ile Segmentasyon

Kiimeleme Kalitesi Analizi
Gorsellestirme

Degerlendirme [ Degerlendirme } [ Degerlendirme }

Gelismislik Diizeyi
& Izlenme Orani
Korelasyonu
Annova Analizi

Omiir ve Hata
Orani Analizi
Garsellestirme

Apriori Kuraliile

Analiz
Garsellestirme

Sekil 3.1: Calisma siire¢ akis1 ve kullanilan yontemler.
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Tez ¢alismasi sirasinda veri madenciligi sathasi sirasinda gergeklestirilen analiz caligmalarinda
kullanilan yontemler, algoritmalar, kiitiiphaneler, test sonuglarina yonelik veriler, indeksler
asagidaki tabloda gosterilmistir. Analiz ¢alismalart sirasinda asagidaki tabloda belirtilen R

dilindeki kiitiiphaneleri de kullanilmistir.

Tablo 3.1: Analizlerde kullanilan yontem, algoritmalar ve kiitiiphaneler.

Kiitiiphane ismi/ Test Yéntem/ Model/
Calisma ismi Sonuglari Algoritma/indeks
Gvenilirlik, Hata Orani TM-21, LM80 Arrhenius-Weibul, TM21,
ALTA
izleme Orani-Gelismislik HDI Anova, Levene,
Orani Analizi Games_Howell
Birliktelik Analiz arules, arulesViz Apriori

K-means, Xie-Beni, Tau,
Silhouette, Dunn, C,
Calinski_Harabasz,
Davies_Bouldin, PCA

Amap, Cluster, clvalid, fpc,
Miisteri Segmentasyonu ClusterCrit, ggpubr,
factoextra

3.2 BIRLIKTELIK KURALLARININ GORESELLESTIRILMESI

Veriler arasindaki iligkilerin daha kolay goriilebilmesi, kural dagilimlarinin daha rahat
anlagilmasi icin birliktelik kurallarina yonelik kullanilan farkli gorsellestirme teknikleri
mevcuttur. Birliktelik kurallarinin - gorsellestirmesi i¢in farkli arastirmacilar tarafindan
kullanilan teknikler arasinda serpilme grafigi, iki kriterli serpilme grafigi (two-key plot),
mozaik grafigi, ¢ift katli grafik (double decker), paralel koordinatlar grafigi, matris tabanli
grafik ve grup matris tabanl grafik gibi araglar sayilabilirler (Hahsler ve Karpienko, 2017).

Birliktelik Kurallar1 ¢alismalarinda siklikla kullanilan agik kaynak kodlu R kiitliphaneleri
arasinda arules ve arulesViz sayilabilir. arules kiitiiphanesi apriori algoritmasina yonelik
calismalarda  kullanilirken, arulesViz  analiz  ¢alismalarinin  gorsellestirilmesinde

kullanilmaktadir (Hahsler, 2005 ; Hahsler ve Chelluboina, 2011).
3.2.1 Serpme Grafigi

Serpme grafigi, birliktelik kurali gorsellestirmelerinde siklikla kullanilan basit bir tekniktir.
Birliktelik kuralina ait destek, giiven ve kaldirag degerleri x, y eksenleri ile grafigin saginda
bulunan renk skalasinda gosterilir. Renk skalasi ve x, y eksenlerinde destek, giiven ve kaldirag

degerlerinden hangisinin gosterilecegi degiskendir, programlama sirasinda istege gore
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diizenlenebilir. ArulesViz iginde kullanilan serpilme grafiginin varsayilan degerine gore
kaldira¢ degeri renk skalasinda belirtilirken, destek ve giiven degerleri x ve y eksenlerinde

belirtilirler (Hahsler ve Chelluboina, 2011).
3.2.2 iki Kriterli Grafik ( Two Key Plot)

Unwin ve dig. (2001) tarafindan serpilme grafiginden tiiretilen gorsellestirme teknigidir. Bu
grafikte x ekseni destek, y ekseni gliven degerini belirtirken, renk skalasi ise order degerini
belirtmektedir. Order kural i¢inde bulunan 6ge sayisini ifade etmektedir. Renk skalasinda
bulunan renk koyulastikca kuraldaki 6ge sayis1 artmaktadir. Serpilme grafiginin etkilesimli
modunda, grafikteki istenilen bolgenin uzaklastirilip, yakinlagtirilabilmesi, noktalarin belirttigi
kurallar1 goriintiileyebilme, filtreleyebilme ve goriintliyli sonlandirma segenekleri mevcuttur

(Unwin ve dig., 2001).
3.2.3 Cift Kath Grafik (Double Decker Graph)

Cift katli gorsellestirme teknigi mozaik gorsellestirme tekniginin bir ¢esididir. Mozaik grafik
tekniginde kosul tablosu kullanilir. Grafik {izerinde yer alan dikdortgen bigimindeki her bir
desenin boyutu kosul tablosundaki degeri ile iliskilidir. Mozaik grafik yonteminde yinelemeli
yatay ve dikey bolmeler varken, Cift katli grafik yonteminde sadece yatay bolmeler kullanilir.
Cift katl grafik teknigi tek bir birliktelik kuralinin gorsellestirilmesine imkan verir ( Hahsler
ve Chelluboina, 2011).

3.2.4 Paralel Koordinatlar Grafigi

Paralel koordinatlar grafigi, ¢ok boyutlu verilerin x ve y eksenlerinde gosterimine yonelik
tasarlanmis gorsellestirme teknigidir. Her veri noktasi, her boyut i¢in degerleri birbirine
baglayan ¢izgilerle gosterilir. Cizgiler Onciil ve sonu¢ degerlerini birbirine baglar. Cizgilerin

ucundaki oklar sonug degerini igaret eder.

Oklarin genisligi destek degerini, oklarin renk yogunluklari ise gliven degerini ifade etmektedir.
Kuralin destek degeri arttikga ilgili okun genisligi, kuralin giiven degeri arttikca ise okun renk
yogunlugu grafikte artmaktadir. Paralel koordinatlar grafiginin olumsuz noktasi, kural sayisinin
artmasina bagli olarak ¢izgilerin birbirlerine karismasi kaynakli olusacak gorsellestirme analizi

zorlagsmasidir (Yang, 2003).
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3.2.5 Matris Tabanh Grafikler

Matris tabanli grafikler, dnciil ve sonug¢ Ogelerinin x ve y eksenlerinde gdsterimine dayali
gorsellestirme teknikleridir. Belirlenen kuralin 6nciil ve sonug degerlerinin grafik {izerindeki
kesisim noktasinda secilen ilgilenilen deger goriintiilenir. Eger secilen onciil ve sonug
Ogelerinin kombinasyonu i¢in bir kural tanimli degilse grafik {izerindeki kesisim yeri bosluk
olarak gosterilmektedir. Minimum giiven ve destek esik degerlerini saglayamayan birliktelik
kurallar1 da matris grafiginde bos hiicreler seklinde belirtilmektedir. Grafigin sag kisminda renk
skalas1 yer alir. Giiven degerini gosteren renk skalasinin rengi, giiven degeri artikca agik renkten
koyu renge dogru doniigiir. Giiven degeri 0-1 arasinda degerler almaktadir (Hahsler ve
Chelluboina, 2011).

2 boyutlu matris tabanli grafikler bire bir ikili iliskiyi gostermek i¢in etkili bir tekniktir. Farkli
disiplinlerdeki ¢ok ¢esitli verileri analiz etmek i¢in kullanilmislardir. Bununla birlikte birden
cok oOncilil 6geye sahip birliktelik kuralinin oldugu durumlarda c¢oktan bire iliskinin
gorsellestirilmesi gerektiginde 2 boyutlu yapr giiciinii kaybetmektedir. 2 boyutlu matris
yapisinin diger bir dezavantaji ise farkli meta veri degerlerini gostermek i¢in birden fazla simge
kullanildiginda matris desenleri iist iiste oturdugundan kapama sorunu olusmaktadir. Bu
olumsuzluklarin 6niine gecebilmek icin Wong ve dig. (1999) tarafindan 3 boyutlu matris tabanlt
grafik yapis1 Onerilmistir. 3 boyutlu matris grafik yapisinda Onciil ve sonug¢ degerlerinin
kesisimleri 3 boyutlu barlar ile gosterilmektedir. Onciil 6geler ve sonug Ogeler x ve y
eksenlerinde gosterilirken, z ekseninde kuralin giiven degeri 3 boyutlu bar seklinde
gosterilmektedir. Kuralin giiven degeri arttikga 3 boyutlu barin yiiksekligi de artmaktadir (
Hahsler ve Chelluboina, 2011).

Kural sayisinin arttig1 hallerde tipik olarak 6nciil ve sonug degerleri sayilarinin da artmasindan
dolayr matris tabanli grafik ile etkili bir sekilde gorsellestirme, kural sayisina bagl
sinirlanmaktadir. Grafik {izerindeki renkli karelerin veya 3 boyutlu barlarin boyutlar
kiicilmekte ve goriilebilmeleri zorlagmaktadir. Bu durumun 6niine gegebilmek i¢in gruplama
yontemi Onerilmistir. Gruplama igin K-ortalamalar smiflandirma yoéntemi kullanilmigtir

(Hahsler ve Chelluboina, 2011; Hahsler ve Karpienko, 2017).
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3.2.6 Grafik Tabanh Gorsellestirme

Grafik tabanl gorsellestirme tekniginde diiglimler ve oklar kullanilmaktadir. Diiglimler nesne
ve nesne kiimelerini belirtirken, oklar da kurallar igerisindeki Onciil ve sonuglar1 birbirine
baglayarak iliskiyi gosterirler. Oklarin kalinligi, renkleri veya etiketler birliktelik kuralinin
giicii hakkinda bilgi vermektedirler. Kurala ait destek degeri arttik¢a grafikteki okun kalinligi,
kaldirag, gliven degeri arttikca okun renk koyulugu artmaktadir.

Grafik tabanli gorsellestirme teknigi kiigiik boyutlu kural kiimelerinde basarili olurken, kural
kiimesinin boyutu artik¢a karmasik hale gelmektedir. Kural kiimesinin boyutunun biiyiidiigii
durumlar i¢in gelismis etkilesimli 6zelliklere sahip, diiglimlerin renklerinin degistirilebildigi,
goriintiiniin yakinlastirilip, uzaklastirilabildigi, filtreleme veya gruplama yapilabilen Gephi gibi
platformlar ya da gruplandirilmis matris tabanli gorsellestirme teknikleri 6nerilmistir ( Hahsler
ve Chelluboina, 2011; Hahsler ve Karpienko, 2017).

3.2.7 Gruplandirilmis Matris Tabanh Gorsellestirme

Matris tabanli gorsellestirme tekniginin biiylik boyutlu kural kiimeleri {izerinde etkili
olamamasi sebebi ile gruplandirilmis matris tabanl gorsellestirme teknigi gelistirilmistir. Daha
fazla sayida kural iizerinde gorsellestirme islemi yapabilmek i¢in kurallarin onciil degerleri
kiimeleme yontemi ile gruplanir veya kurallar ilgi durumlarina gore siralanir. Kiimeleme
yontemi kullanilarak biiyiik farkli onciil kiimeler (siitunlar) kiiciik grup kiimesi halinde
diizenlenir. Gruplama sirasinda kiime i¢i kareler toplami1 minimum olacak sekilde onciiller

kiimesi k adet gruba sahip kiimeye ayrilir s = {s;,S, ,S3,S4 ....Sk}.

k
ramin Y 3wyl
=1 TSSE 3.1

j=1,...,Aolmak lizere m;, aym &nciil degerli biitiin kurallari gosteren siitun vektoriidiir, p;
ise S; icindeki vektorlerin ortalama degerini ifade etmektedir. Kiimeleme islemi yapilmadan
once minimum destek ve giliven esik degerinin altinda kalan kayip degere sahip onciil/sonug
kombinasyonlar1 dogal eleman degeri ile doldurulur. Sonugta siitun olarak dnciil gruplari igeren
daha kiiclik matris olusur. Gruplandirilismis matris tabanli gorsellestirme tekniginde grup

kurallar1 balonlar seklinde gosterilir (Hahsler, 2017).
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Gruplandirilmis matris tabanl gorsellestirme tekniginde balonlarin boyutu destek degerini,
renkleri ise kaldirag degerini gostermektedir. Balon biiyiikliiklerinin ve renklerinin temsil ettigi
degerler uygulamaya gore farkli sekilde de secilebilmektedirler. Gruplandirilmig matris tabanl
gorsellestirme teknigi ayrica kullanicilara yakinlastirma, uzaklastirma ve gruplama gibi

Ozellikleri etkilesimli olarak da sunabilmektedir.

Biiyiik boyutlu kural kiimeleri tizerinde etkili olarak ¢alisabilen agik kaynak kodlu Gephi grafik
tabanli gorsellestirme platformu, veri analizi, iligski analizi, sosyal ag analizi ve biyolojik ag
analizlerinde kullanilabilmektedir. Etkilesimli sekilde yapi, sekiller ve renkler degistirilerek

gizli paternlerin ortaya ¢ikarilmasina imkan verilmektedir (Bastian ve dig., 2009).

arulesViz kural iligkilerini belirlemek i¢in kolay bir yontemdir. arulesViz’e alternatif olarak
kullanilabilecek Java betik tabanli HTML uygulamalar1 veya R markdown ile yaratilmig
secenekler de mevcuttur (Hahsler, 2017).

3.3INSANI GELiSMISLiK INDEKSI (HUMAN DEVELOPMENT INDEX, HDI) VE
POST-HOC ANALIZI

Calisma sirasinda Birlesmis Milletler Gelisim Programi (UNDP, United Nations Development

Programme) tarafindan yayinlanan 2020 yil1 Insani gelismislik raporu verileri kullanilmistur.

UNDP tarafindan Insani gelismislik indeksi (HDI) degerinin elde edilmesinde 3 boyut dikkate
alinmistir. Bu boyutlar; uzun ve saglikli yasam siiresi, bilgiye erisim degeri ile yasam
standardidir. HDI indeksi bu {li¢ parametrenin normalize edilen degerlerinin geometrik
ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Bilgiye erisim degeri, beklenen egitimi siiresi ve ortalama
egitim siiresi verilerinden elde edilmistir. Yagsam standardi degeri, kisi basina diisen gayri safi

milli gelir verisinden saglanmistir (Human Development Report 2020).

Indeks degerlerini 0 ve 1 arasindaki degerlere doniistiirmek i¢in hesaplamalarda saglik, egitim
ve yasam standardi alanlarinda kabul edilen maksimum ve minimum degerleri asagidaki

tablodaki gibidir.
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Tablo 3.2: Gosterge maksimum ve minimum degerleri.

Boyut Gosterge Minimum Maksimum

Saghk Yasam beklentisi (yil) 20 85

Egitim Beklenen egitim stiresi 0 18
Ortalama egitimstresi 0 15

Yagam Standardi Kisi bagina diigen milli 100 75000

gelir (2017 PPP)

Boyut indeksi degerleri asagidaki formiile gére normalize edilmislerdir.

HDI degerleri ile izleme oranlar1 arasindaki iliskiyi incelemek igin ¢aligma sirasinda Anova

analizi kullanilmistir.

gercek deger — minimum deger

boyut endeksi =
oYUt NSt = aksimum deger — minimum deger (3.2)

HDI indeksi asagidaki formiilde gosterildigi gibi 3 parametrenin geometrik ortalamasi alinarak

hesaplanmuistir.

1
HDI = (Iya$am : Iegitim : Igelir) 3 (3.3)

Tablo 3.3: Bolge bazli yillara gore insani gelismislik diizeyi puanlari.

Dogu
Asya | Avrupa Latin Sahra
Arap ve ve Orta | Amerika ve | Giiney | Alti
Yillar | Ulkeleri | Pasifik | Asya Karayipler | Asya | Afrika
1990 0,556 0,517 0,662 0,632 0,437 0,404
2000 0,614 0,595 0,675 0,69 0,501 0,426
2010 0,676 0,688 0,739 0,736 0,58 0,501
2014 0,687 0,718 0,772 0,756 0,612 0,53
2015 0,691 0,724 0,775 0,759 0,62 0,535
2017 0,699 0,735 0,785 0,762 0,635 0,542
2018 0,702 0,740 0,787 0,764 0,637 0,544
2019 0,705 0,747 0,791 0,766 0,641 0,547

UNDP tarafindan bildirilen bolgelere gére 1990, 2000, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018 ve 2019
yillarini kapsayan Insani gelismislik diizeyi puanlari yukaridaki tabloda verildigi sekildedir.



67

Anova analizi ile gruplarin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadig anlasilabilir. Anova testi sonucuna gore yokluk (Ho) hipotezi reddedilip, Ha hipotezi
kabul edildigi durumda gruplarin ortalamalar1 arasinda anlaml bir fark oldugu sdylenir. Bu
durumda gruplardan en az birinin ortalamasi digerlerinden farklidir. Fakat hangi grup ya da
gruplarin ortalamalarmin farkli oldugu Anova testi ile belirlenemez. Gruplar arasinda farkl
grup veya gruplart tespit etmek i¢in post-hoc analizleri kullanilir. Gruplar arasi varyans
homojenligi varsayiminin saglanmasi (gruplar aras1 varyansin esit olup olmamasi), 6rneklem
biyikligi ve Kkarsilastirilacak grup sayisi, analiz igin segilecek post-hoc testinin
belirlenmesinde 6nemli kriterlerdir. Yanlis post-hoc testi se¢imi hipotez testleri i¢in tipl ve tip2

hatasina yol agabilir.

Gruplar arasi varyanslarin esitligi halinde segilebilecek post-hoc testleri ¢oklu karsilagtirma
testleri ve ¢oklu aralik testleri olmak iizere iki gruba ayrilirlar. Coklu karsilagtirma tipindeki
testler arasinda LSD, Tukey HSD, Gabriel, Scheffe, Bonferroni, Sidak, Hochberg’s GT2
sayilabilir. Coklu aralik tipindeki testleri arasinda ise SNK (Student-Newman-Keuls) Duncan,
Dunnett, Waller Duncan, Tukey’s B, yer almaktadir ( Patel ve dig., 2015; Karakas, 2017).

Gruplar aras1 varyanslarin farkli olmas1 durumunda segilebilecek post-hoc testleri, ¢oklu aralik
testleri tipindedir. Games-Howell, Tamhane’s T2, Dunnet’s C, Dunnet’s T3 testleri

varyanslarin esit olmamasi halinde kullanilan post-hoc testleridir.

Anova testi normal olmayan verilere karsi direngli olsa da normalligin saglanamadigi
durumlarda sonuclar yanl olabilir. Normal olmayan veri setinin oldugu durumlarda veriyi
normal hale getirebilmek i¢in Orneklem biyiikligii arttirilabilir, veri donistiiriilerek,
doniistiiriilmiis veri ilizerinden Anova analizi yapilabilir veya parametrik olmayan Kruskal

Wallis testi kullanilabilir.

Kruskal Wallis testi sonrasinda gruplar arasinda anlamli bir fark oldugu tespit edilirse, ¢iftli
olmayan (unpaired) veriler i¢in Mann-Whitney U testi, ¢iftli veriler i¢in ise Wilcoxon Sign
Rank test ile gruplar arasinda kiyaslama yapilabilir. Grup sayisinin 3 veya daha fazla oldugu
durumda ¢iftli veriler i¢in Friedman testi yapilir (Khan ve Goel 2021; Marusteri ve Bacarea,
2010).
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Anova varsayimlari; varyanslarin homojenligi, verilerin bagimsiz olmasi, grup i¢i verilerin
normal olmasi, bagimli degiskenin esit aralikli 6l¢ege sahip olmasidir. Normallik testi i¢in

Kolmogorov—Smirnov testi ve Shapiro—Wilk testi kullanilabilir (Guglielmetti ve dig., 2021).

Grup biiyiikliikleri esit oldugunda Anova normallik ve grup varyans homojenligi ihlallerine
kars1 direnglidir. Gruplarin popiilasyon varyanslarinin ve eleman sayilarinin esit olmamasi post-

hoc testlerini etkilemektedir.

Grup sayisinin ve Orneklem biiyiikliigiiniin artmasi sonucu kullanilan post-hoc analiz
yontemlerinden bazilarinda p degerinin kii¢iilmesi yoniinde hassasiyet olusabilmektedir, bu
durumda hatali sekilde Ho hipotezinin reddedilerek, Ha hipotezinin kabul edilmesine yol
acabilmektedir. Ornegin grup sayisiin 3’iin {izerinde oldugu durumlarda Tukey testi

onerilmemektedir.

Numune sayis1 parametrik ve parametrik olmayan testlerin seg¢iminde bir etkendir. Ornek
sayisinin 15’ten kiigiikk oldugu durumda parametrik testlerin yapilmasi saglikli degildir,
parametrik olmayan testlerin yapilmasi gerekir. Dagilim Gaussian degilse, parametrik testlerde
p degeri yaniltici olabilir. Eger dagilim Gaussian ise non parametrik test ile elde edilen p degeri,
parametrik test ile elde edilen p degerinden biiyiik olabilir. Bu durumda non parametrik testin

giicii zayiftir (Marusteri ve Bacarea, 2010).

Varyans analizi ve ¢oklu karsilagtirma testleri i¢in kullanilabilecek paket program arasinda IBM

SPSS, Minitab, Jamovi, R, NCSS, GraphPad, SAS sayilabilir.

Tukey HSD (Tukey Honestly Significant Difference ) testi, varyanslarin homejen oldugu
durumda yaygin olarak kullanilan bir ¢oklu karsilagtirma testidir. Gruplardaki 6rneklem
sayilarinin esit oldugu varsayimini dikkate alan ve kontrol grubu bulundurmayan bir post-hoc
testidir. Siitten- t istatistigini kullanir (Karakas, 2017).

Tukey-Kramer testi, 6rneklem esitligi varsayimi gerektirmeyen karsilastirma testidir. Tukey
HSD’den farkli olarak standart hata degeri Tukey-Kramer testinde hesaplanmaktadir (Karakas,
2017).

Bonferroni yontemi, esit orneklem sayisi varsayimini gerektirmeyen coklu karsilastirma

testlerindendir. Bonferroni diizeltmesi olarak da adlandirilmaktadir. 3 veya daha fazla
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degiskenin oldugu durumda giftler arasinda yapilan karsilastirma testlerinin sayisi arttik¢a Tipl
olarak da adlandirilan yokluk hipotezinin (Ho) yanlislikla reddedilme orani artar. Bonferroni
diizeltmesi sirasinda anlamlilik diizeyi, test sayisina (n) boliinerek yeni bir anlamlilik diizeyi
(o/n) hesaplanur. Ikili karsilastirmalar sirasinda hesaplanan yeni anlamlilik diizeyine gore testler
yapilir. Bonferroni diizeltmesi yapilarak karsilastirmalar sirasinda olusacak Tipl hata orani

azaltilir (Karakas, 2017).

Dunnett testi, varyanslarin homejen oldugu durumda kullanilan bir goklu aralik testidir. Kontrol
grubu ortalamasi ile deneysel gruplarin ortalamasi belirli bir anlamlilik diizeyinde karsilastirir.
Dunett testi i¢in gruplarda yer alan ornek sayisinin esit olmasi varsayimi sdz konusudur.

Student-t istatistigini kullanir (Karakas, 2017; Giindogdu, 2014).

Fisher LSD (Least Significant Difference) Varyanslarin esit olmasi durumunda, grup igindeki
esit orneklem varsayimini gerektirmeyen ¢oklu karsilagtirma testidir. Grup sayisinin 2’den
fazla oldugu durumda yapilan karsilagtirma testlerinde grup sayisi artikga Tip 1 hata orani
artmaktadir. Tip 1 hata tiirline kars1 korumasizdir, diger Post-hoc testleri ile kiyaslandiginda

daha zayiftir ( Giindogdu, 2014).

Scheffe testi, varyanslarin esitligi durumunda kullanilan ¢oklu karsilastirma testlerindendir.
Gruplardaki 6rneklem sayilarinin esitligi varsayimini dikkate almaz . Gruplar arasinda sadece
ikili karsilagtirmalar1 degil miimkiin olan biitiin kombinasyonlart Tip1 hatay1 da kontrol altinda
tutarak karsilastirir. ikili karsilastirmalarda Tukey HSD kadar giiclii olmamasina karsin
karmasik karsilastirmalarda esnek ve ¢ok gii¢lidiir (Scheffe, 1953).

Games_Howell testi, varyanslarin esit olmamasi durumunda tercih edilen ¢oklu aralik
testlerindendir. Liberal ¢oklu karsilastirma testi olarak da isimlendirilmektedir. Tamhane’s
T2’den farkli olarak Student-t ve genisletilmis t modiilii tabanlarinin her ikisinde de

calisabilmektedir.
3.4 iZLENME SURESINE GORE LED GUVENILIRLIK ANALIiZi

Calisma kapsaminda televizyon ekranlarmin arka aydinlatmasinda kullanilan LED’lerin
parlaklik seviyelerinin azalmasina yonelik Omiir analizi faaliyetleri yiiriitilmiistiir.
Hizlandirilmis 6miir testleri sonucunda elde edilen LED’ler ile ilgili verilerin Weibull dagilimi

ile analiz edilmesi amaglanmustir.
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LED (Light Emitting Diode) 151k kaynaklar1 gliniimiizde aydinlatma elemanlar1 olarak yogun
sekilde kullanilmaya baslanmiglardir. Dogrudan i¢ ve dis aydinlatma LED sistemlerinde
kullanilmalarinin yani sira beyaz esya ve kahverengi esya sektorlerinde arka 151k kaynagi olarak
da siklikla kullanilabilmektedirler. Konvansiyonel 1s1k kaynaklarina gore daha verimli ve uzun
omiirliidiirler. Ozellikle kahverengi esya sektoriinde televizyonlarn arka 1s1k kaynagi olarak,
CCFL (Cold-Cathode Fluorescent Lamp) teknolojisine gére LED 1sik kaynaklari tercih
edilmektedir. Televizyonlarda arka 151k kaynagi olarak LED lambalarin kullanimi ile birlikte

giic tiikketim degerleri daha asag1 ¢ekilmis, goriintiiniin homojenligi artirilmistir.

Eklem noktasindaki sicaklik olan jonksiyon sicakligi, ortam sicakli§i yaninda gegen akim
degeri ve 1s1l empedans degerine baglidir. Jonksiyon sicakliginin artmasi kullanilan LED’lerin
performanslar1 iizerinde olumsuz etkilere yol agmaktadir. Jonksiyon sicaklik degerindeki
degisime baglh olarak LED’lerin dmiir degerleri etkilenir, 151k akis1t ve renk gamutu gibi
paremetrelerinde degisimler meydana gelir. Jonksiyon sicakligi artikga Omiir degeri

azalmaktadir.

Yasam siiresi-stres modellemesi sirasinda sicaklik, basing, gerilim, nem gibi stres faktorleri
uygulanarak tirtiniin normal durumlarda yiizyiize kaldigi stres seviyesinin {izerindeki kosullarda
testler gerceklestirilir. Buradaki amac¢ gercek ¢alisma kosullarinda yapilan testlerde {iriiniin
bozulma siiresi uzun siireceginden, stres faktorii uygulanarak test ve analiz siiresini
kisaltmaktir. Stres uygulandigi kosullarda elde edilen degerlerden yararlanilarak ektrapolasyon
yontemi vasitasiyla gergek ¢alisma kosullari altindaki dmiir tahmini gergeklestirilir. Arrhenius
yasam modeli ¢alismalarinda hizlandirma etkeni olarak sicaklik kullanilmaktadir. Sicaklik
arttikga yasam siiresi kisalmaktadir. Calisma sirasinda Arrhenius modelinin kullanilmasi

diistiniilmiistiir. LED lambalarda liiminans degeri iistel olarak azalmaktadir.

Kimyasal reaksiyon denkleminde E,’nin reaksiyonun aktivasyon enerjisini (eV), k’nin
Boltzmann sabitini (8,6171 x 10~° eV/Kelvin), T nin termodinamik Kelvin sicaklik derecesini
(°C + 273 ), A’nin {irlin veya malzeme karakteristigini belirttigi durumda, Arrhenius kimyasal

reaksiyon orani agagidaki sekilde ifade edilir (Escobar ve Meeker 2006).

Eq
kT

) (3.4)

2 farkli termal stres seviyesinde Omiir karakteristigine gore aktivasyon enerjisi asagidaki

Reaksiyon Orant = Aexp (

denklemdeki sekilde gosterilir.
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5 (3.5)
T degerinin trliniin T sicakligindaki yasam Omriinii, t° degerinin tirliniin 7 sicakligindaki
yasam Omriinii ifade ettigi durumda hizlandirma faktoriine yonelik baglant1 asagidaki sekilde
gosterilir. Iki farkli sicaklik degerindeki yasam miirlerinin oran1 hizlandirma faktorii.  HF,’a

esittir.

T Eq\ ,1 1
HE = 5= ew|(2) G - P (3.6)
25°C ortam sicakligindaki {iriiniin yasam omrii 7, asagidaki sekilde elde edilir. Asagidaki

esitlikte T, 25°C’deki jonksiyon sicakligi iken T hizlandirilmis kosullardaki ortam sicakligini
ifade etmektedir.

, Eq\, 1 1
70 = e () (5~ )] 3.7)
Uzun Omiirleri, diisiik gii¢ tiikketimleri ve boyut avantajlarindan dolayr 2000’11 yillarda LED
teknolojisi aydilatma endiistriSinde birgok uygulamada yaygin olarak kullanilmaya
baslanmistir. LED aydinlatma sistemlerinin gelismesi ile birlikte LED sistemlerin 6miirlerinin
hesaplanmas1 ve test edilebilmelerine yonelik ihtiyaclar ortaya ¢ikmis ve bu gereksinimler

dogrultusunda standartlar olusturulmaya baglanmstir.

Kat1 Hal Aydinlatma Sistemleri ve Teknolojileri Birligi (ASSIST-The Alliance for Solid State
[Mlumination System and Technologies) LED 151k kaynaklarinin omiir 6l¢timlerine yonelik
caligmalar yapmus, standartlar 6nermistir. Aydinlatma Miihendisligi toplulugu (Illuminating
Engineering Society- IES) ASSIST tarafindan sunulan 6nerileri goz 6niinde bulundurarak LED
parlaklik seviyesi 6l¢iimiine yonelik IES LM-79, IES LM-80 ve LED parlakligi 6miir tahminine
yonelik IES TM-21 standartlarini olusturulmustur. Bu standartlara gore yapilan ¢alismalarda
dogru 6miir 6ngoriisii icin ; LED test 6l¢iim zamaninin oda sicakliginda en az 6000 saat olmast
onerilmektedir.6000 saatlik test zamanina alternatif olacak sekilde farkli metotlar igeren
hizlandirilmig omiir testleri de bulunabilmektedir. Yapilan ¢aligmalarda sicaklik, nem, akim
degerlerinin artirilmasi ile veya adim stres Omiir testleriyle test siiresinin kisaltilmasi

amaclanmustir.

LED sistemleri birden fazla bilesenden olustugu igin sistemi olusturan bilesenlerden bir

tanesinin bozulmasi ve fonksiyonel 6zelligini yitirmesi tiim sistemin arizalanmasina yol
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acacaktir. Litaratiirde LED sistemlerindeki arizalara katastrofik ve parametrik olarak iki gruba
ayrilmaktadir. Liimen seviyesinin azalmasi ve renk degisimi parametrik hata tipleridir. (
Lighting Research Center, 2021; Fan ve dig., 2012). Florasan ve akkor 1s1k kaynaklarindan
farkli olarak LED 151k kaynaklarinda goriilen temel hatalar katastrofik arizalar degildir. LED
yaslanmasinin en belirgin gdstergesi yayilan 1sik akis1 miktarinin baslangictaki seviyesine gore

azalmasidir (Hegediis ve dig., 2020).

Katastrofik ariza durumunda, elektriksel bir hata olustugundan sistem 1s1k veremez hale
gelmektedir. LED’lerin iizerine dizildigi baski devrede olusan catlaklar sonucu devre
baglantisinin kesilmesi veya padlerin lehimlerinde olusacak kisa devre, agik devre hatalari,
LED’leri besleyen gii¢ kart1 iinitelerindeki komponelerin 6zellikle giic mosfetleri ve elektrolitik
kapasitorlerdeki bozulmalar bu tiir hatalara yol acabilmektedir. Paremetrik hata durumu ise
zamana bagli olarak LED ak1 miktarinin belirlenen limit degerinin altina diismesi veya renklerin
istenilen degerlerden sapmasi ile olusur (Lighting Research Center, 2021). LM-80 standardinin

2008, 2015 ve 2020 yillarinda farkli verisyonlar1 yaymlasmistir.

IES tarafindan olusturulan LM-80-08 standardi LED 1sik kaynaginin Liimen seviyesini
6l¢gmeye yonelik onayli bir metottur. LM-80-08, Led paketlerinin, dizilerinin ve modullerinin
limen sviyelerinin 6l¢iimiine yonelik gerekli test diizeneginin yapisini,dl¢iim kosullarini ve
6l¢iim prosediiriinii tanimlamaktadir. LED tabanli aydinlatma sistemlerinin émiir tahmininde
kullanilan temel onayli kaynaklar IES LM-80-08 yontemi ve IES TM-21-11 teknik
genelgesidir (LG8 Hegediis ve dig., 2020).Is1k akis1 6lglimiine yonelik yontem olarak IES LM-
80-08 ve omiir tahmini metodu olarak da IES TM-21-11 kullanilmaktadir.

ASSIST tarafindan yayinlanan 6neri dokiimaninda 151k akilarinin korunma ytizdesine gére LED
omrii tanimi yapilmistir. L80, L70 ve L50 degerleri sirasiyla 151k kaynaginin akisinin baslangic
anindaki seviyesine gore %80’e, %70’e ve %50’ye diistigi stireyi saat cinsinden ifade eder.
Aydinlatma amagh kullanimlar i¢in esik degeri, ilk 151k akisinin %70’i seviyesi olarak
tanimlanirken, renksel alginin 6nemli oldugu durumlarda ise ilk 151k akisinin %80 seviyesi esik
degeri olarak belirtilmistir. Kritik olmayan dekorasyon amagh kullanimlarda ise 1s1k akisi

miktarinin yariya diistiigii %50 seviyesi kabul edilebilir esik seviyesi olarak ifade edilmektedir.

IES LM-80-08 yontemine gore 3 farkli LED kilif sicaklifinda 6l¢iim yapilmasi gerekmektedir.
IES LM-80-08 yontemine gore 55 °C * ve 85 °C derecelerdeki dl¢iimler gerekli tutulmustur.
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Ucgiincii 6l¢iimiin kag¢ derecede yapilacagi karari iireticinin tercihine birakilmistir. Optik
Olctimler 25 °C ortam sicakliginda en fazla her 1000 saatlik araliklarla 6l¢iim yapilacak sekilde
tariflenmistir. IES TM-21-11"de tariflenen 151k akis1 veri toplama yontemine gore toplam test
stiresi en az 6000 saat olmali, miimkiinse toplam test siiresinin 10000 saate kadar uzatilmasi
daha kesin 6ngorii yapabilmek i¢in tercih edilmelidir. LM-80-08 yonteminin yeni versiyonu
olan LM-80-15’de ise kilif 6l¢iimiiniin 3 farkli sicaklik yerine 2 farkli sicaklik degerinde
Ol¢iilmesi yeterli goriilmiis, minimum O6l¢iim siiresinin 6000 saat olmas1 gerekliligi iptal

edilmistir (Hegediis ve dig., 2020).

IES tarafindan olusturulan TM-21 metodu, IES tarafindan onayli LED 151k kaynaklarinin liimen
bakimina ydnelik LM-80 standardina gére elde edilen test verilerini kullanarak Interpolasyon
yontemi ile L70 degeri icin 151k akisinin diisecegi zamani tahmin etmeyi saglamaktadir. LED
iireticeleri LM-80 verileri paylasmaktadirlar. Ureticiler tarafindan paylasilan LM-80 veri

kiimeleri cogunlukla ii¢ farkli sicaklik ve 3 farkli akim degerindeki aki degerlerini icermektedir.

IES TM-21-11 metodu tarafindan, LM-80-08 ile elde edilen optik test sonuglar1 kullanilarak
listel egri uydurma ydntemine dayali Interpolasyon teknigi uygulanir. TM-21-11"e gore ilk
1000 saat 6ncesi veriler ongorii hesaplamalarinda kullanilmamalidir.LM-80 veri kiimesine gore
elde edilen zamanin 6 kat1 siire hesaplamalarda kullanilarak ongorii yapilabilir. [LGS5 Driel ve
dig., 2015]. TM21 yontemi, laboratuvarda yapilan 6l¢iim zamaninin 6 katindan fazlasini 6miir

Ongorii hesabinda istatistiksel hata artacagi i¢in kullanmaz.

LM-80’e gore toplanan veriler 20 test numunesi icermelidir. Test numune sayisinin 20 olmast
durumunda siirenin 6 kat: carpim faktérii kullanilabilir. Orneklem biiyiikliigii 10 ile 19 arasinda
oldugu durumda siirenin 5.5 kat1 carpim faktorii kullanilabilir. Bu yontemin kullanilmabilmesi
i¢cin 6rneklem biiyiikliigiiniinii 10’un altina diismememesi gerekir. Belirli zaman araliklarinda
elde edilen tiim aki verileri O ile 1 arasinda olacak sekilde normalize edilir. Normalize edilen
verilerin ortalamasi alinir. 1000 saatin altindaki veriler kullanilmaz. 6000 ile 10000 saat

arasindaki verilerden son 5000 saat i¢indeki veriler kullanilir.

Saha verileri tutulan ekranin arka aydinlatmasi i¢in 1sik kaynagi olarak LED barlar
kullanilmaktadir. Arka aydinlatmada kullanilan LED’ler ile ayn1 ¢alisma araligina sahip 55 °C
ve 85 °C derecelerde LM-80 test sonuglar1 verisi olan LED’lerin test sonuglar1 analiz

calismalarinda kullanilmistir.
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4.1 MUSTERI SEGMENTASYONU ANALIZI

Caligsma sirasinda 1500 farkli gézleme ait farkli veri tiplerindeki 32 niteligin veri kiimesi

tizerinde caligma yapilmistir. Kullanicilar tarafinda kullanilan kaynaklar {izerinde islem

yapilacagindan 32 niteligin igerisindeki 13 nitelik iizerinde islem yapilmis, kaynak verisini

icermeyen diger niteliklerin bulundugu stitunlar veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

> str{dataMonitorkp);

"data.frame’: 1500 obs. of 32 varia
§ X :

$ arrival_time

§ serial

§ Logger. SW_version

¢ Logger.PanelCode

¢ Logger.Chasisserial

$ Logger.StartendTimeniff

§ Logger.TvLifeTime

§ Sourcesettings.Country

§ Duration. Air

§ puration.Airanalog

$ Duration.Cable

$ puration.Cableanalog

§ Duration. Component

§ Duration. HOMIL

§ Duration. HOMI2

§ Duration. HOMI3

§ puration. HOMI4

$ puration. Ush

$ puration.svideo

§ puration. satellite

§ Duration. Scart

§ sourcesettings.Cableoperator

§ sourcesettings.satelliteoperator

§ Soundsettings. ARCSetting :

¢ soundsettings. AudioOutputsetting :

¢ soundsettings. BluetoothoeviceName:

$ soundsettings. Bluetoothsetting

§ Soundsettings.ScartOutputsetting :

§ soundsettings.Tvspeakersetting

§ sourcesettings.CAModuleNamel

§ SourceSettings. CAModuleName?

bles:
Dint
: chr
:onum
: chr
: chr
: chr
vint
vint
: chr
Dint
Dint
Dint
vint
vint
Dint
Dint
Dint
vint
vint
vint
Dint
Dint
Dint
vint

int
int
chr

Dint

int

vint
: chr
: chr

12345678910...

"2019-01-04 15:08:45" "2019-01-23 11:00:52" "2019-01-20 22:43:22"
8.08e+12 6.10e+13 8.01e+13 8.01e+13 B.01e+13 ...

"kp" kP kP kP L

"4d5a4d3030303030203000" "6161616161616161616100" "52524130303030:
"4d5a40435a5a46140010F FFFFFfT" "30342e3032392e303000f FFFFFFF" "524
12795384 53188202 24040890 27579239 1548014807 20568620 154722904
4006856 1100449 1215108 5463096 2234465 1455282 8797436 3703016 5¢
"DEU" "TUR™ "DEU" "DEU" ...

284 257 722 143 5881 1409 154 831 46 125 ...
0429000000054 ...

0 444903 1163225 5294564 0 143365 0 249461 142 0 ...

01080 522000023000 ...

02200000000 ...

236585 452591 1564 7 354045 726983 8608908 752232 0 362§ ...

67 12817 1549 0 1838377 55461 574 213392 0 971 ...

391 933 4713 15571 1601 0 244 1201 0 1062382 ...

60 28 0 0 500 0 1973 190 299 34769 ...

15829 152924 46263 157117 34697 30668 189507 32053 2263055 118617
0200000000 ...

LI S R T o = T T ]

0100100100 ...
1011111111...
1111101111...
"Not Inserted” "Not Inserted
"Not Inserted” "Not Inserted

Conax CSP CIPLUS cam” .
" "Not Inserted” ...

HD+ Modul
Not Inserted

Sekil 4.1: Gozlemlere ait nitelikler.

Farkli nitelikler arasinda dagilimsal farkliliklar1 gidermek i¢in min-max normalizasyon islemi

yapilmistir. ilgisiz nitelikler ¢ikartildiktan ve normalizasyon islemi uygulandiktan sonra elde

edilen veri kiimesinin 6zet goriinlimii asagida yer verilmistir.
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> summary(dataMonitorn);

puration. Air puration.Airanalog Duration.Cable puration.CableAnalog Duration.Component
Min. :0. 0000000 Min. :0. 0000000 Min. 0. 000000 Min. +0.000000 Min. :0. 000000
1st Qu. :0.0000000 1st Qu. :0.0000000 1st Qu.:0.000000 1st Qu. :0.000000 1st Qu.:0.000000
Median :0.0000699 Median :0.0000000 wMedian :0.000000 Median :0.000000 median :0.000000
Mean :0.0041793 Mean :0.0016134  Mean :0.018902 Mean :0.001221 Mean :0.002538
3rd Qu.:0.0002591 3rd Qu.:0.0000013 3rd Qu. :0.000007 3rd Qu. :0.000000 3rd Qu. :0.000000
Max. :1. 0000000 Max. ;1. 0000000 Max. :1. 000000 Max. :1.000000 Max. :1.000000
Duration. HDMI1 Duration. HOMIZ2 Duration. HDMI3 Duration. HDMI4 Duration. Ush
Mmin. Q. 0000000 Min. :0. 0000000 Min. :0. 0000000 Min. 0. 0000000 Min. 0.000000
1st Qu.:0.0000009 1=t Qu. :0.0000000 1st Qu. :0.0000000 1st qu. :0.0000000 1st Qu.:0.003234
Median :0.0007044 Median :0.0000211 M™edian :0.0000003 Median :0.0000000 Median :0.011161
Mean :0. 0518881 Mean :0.0268926 Mean :0.0262830 Mean :0. 0187808 Mean :0.033636
3rd qQu. :0.0304023 3rd Qu. :0.0093225 3rd Qu. :0.0001608 ird qu. :0.0000307 3rd qQu. :0.030730
Max. 1.0000000  Max. :1. 0000000 Max. :1. 0000000 mMax. :1. 0000000  Max. :1. 000000
puration. svideo puration.satellite Duration.Sscart
Min. :0. 000000 Min. :0. 0000000 Min. : 0. 000000

1st Qu. :0.000000 1st Qu. :0.0000005 1st Qu. :0.000000
Median :0.000000 wmedian :0.0082920 w™edian :0.000000
Mean 10, 000775 Mean :0.1112493 Mean :0.003829

3rd Qu. :0.000000 3rd Qu.:0.1741796 3rd Qu. :0.000000
Max. ;1. 000000 Max. :1.0000000 Max. :1. 000000

Sekil 4.2: Doniistiriilmiis veri 6zet goriinimdi.

> str(dataMonitorN)
"data.frame’: 1500 obs. of 13 variables:

¢ Duration. Air cnum 1.35e-04 1.23e-04 3.44e-04 6.82e-05 2.81e-03 ..
{ Duration.Airanalog : num 0.00 4.69e-05 0.00 0.00 0.00 ...
¢ puration.Cable cnum 0 0.04 0.105 0.477 0 ...

{ puration.Cableanalog: num 0 0.000242 0.000117 0 0 ...
{ puration.Component : num 0 0.00141 000 ...

¢ Duration. HOMI1 conum o 1.18e-02 2, 20e-02 7.79%-05 3.49e-07 1.76e-02 ..
¢ Duration. HDMI2 num 3.01e-06 5.75e-04 6,95e-05 0.00 8.25e-02 ..

¢ Duration. HDMI3 conum 2.10e-05 5.00e-05 2.33e-04 8. 34e-04 8. 58e-05 ..
¢ Duration. HOMI4 num 3.63e-06 1.70e-06 0.00 0.00 3.03e-05 ..

¢ puration.uUsb : num 0.00411 0.03969 0.01201 0.04078 0.00901 ...

¢ Duration. svideo : num 0.00 4.09e-06 0.00 0.00 0.00 ..
¢ puration.satellite : num 0.139028 0.001353 0.000257 0 0 ...
¢ puration.scart cmum 0000000000 ...

Sekil 4.3: Doniistiiriilmiis veri kaynak kullanim siireleri.

R dili kullanilarak kiimeleme ¢aligmasi i¢in K-ortalamalar metodu ile ¢alisma yapilmistir.
Calisma kapsaminda cluster, clusterCrit, amap paketleri kullanilmistir. Elde edilmek istenen
kiime sayist sirastyla 3’ten baglayip 15°e¢ kadar sirasiyla arttirilarak analiz ¢alismalari
yapilmistir. K-ortalamalar metodu ile yapilan analiz ¢alismalar1 sirasinda kiime yerlestirme

tekrar sayist 1000 secilerek islemler gerceklestirilmistir.

K-ortalamalar yontemi kullanilarak istenen kiime sayist 5 secildiginde elde edilen kiime
boyutlar1 asagidaki tabloda belirtildigi sekilde olusmustur. 1500 gozleme ait 13 nitelik i¢in 5
farkli kiimede sirasiyla 313, 915, 176, 57, 39 gbézlem yer almaktadir.
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Tablo 4.1: Kiime sayis1 5 secildiginde elde edilen kiime boyutlari.

R Studio Komutu

> k-model<-kmeans (dataMonitorN1, 5, iter.max= 1000, nstart=1);

R Studio Komutu

> k-model;

K-ortalamalar yontemi ile

elde edilen kiime boyutlari

313, 915,176, 57, 39

Tablo 4.2: K-ortalamalar analizi kiime merkezi sonuglari.

Kiime

No Kaynak Means Kaynak Means
Duration.Air 2,932675E-04 Duraiton.AirAnalog 3,234209E-03
Duration.Air 6,353806E-03 Duraiton.AirAnalog 1,519608E-03
Duration.Air 4,302977E-05 Duraiton.AirAnalog 6,945620E-05
Duration.Air 5,178903E-03 Duraiton.AirAnalog 8,201784E-06
Duration.Air 1,555197E-03 Duraiton.AirAnalog 1,176514E-04

Duration.Cable

7,499975E-04 Duration.CableAnalog 6,100483E-06

Duration.Cable

9,261238E-03 Duration.CableAnalog 1,579696E-03

Duration.Cable

2,347574E-04 Duration.CableAnalog 3,569344E-05

Duration.Cable

1,797050E-03 Duration.CableAnalog 2,648745E-04

Duration.Cable

5,000307E-01 Duration.CableAnalog 9,318783E-03

Duration.Component

1,192578E-03 Duration.HDMI1 9,425681E-03

Duration.Component

1,078602E-03 Duration.HDMI1 7,794660E-02

Duration.Component

7,445706E-03 Duration.HDMI1 7,968957E-03

Duration.Component

9,960305E-03 Duration.HDMI1 1,845319E-02

Duration.Component

1,458367E-02 Duration.HDMI1 2,837053E-02

Duration.HDMI2

5,902892E-03 Duration.HDMI3 6,680037E-03

Duration.HDMI2

3,836868E-02 Duration.HDMI3 1,126507E-02

Duration.HDMI2

7,110508E-03 Duration.HDMI3 1,001245E-03

Duration.HDMI2

2,631091E-02 Duration.HDMI3 4,660896E-01

Duration.HDMI2

1,622356E-02 Duration.HDMI3 7,251426E-03

Duration.HDMI4

5,103236E-02

Duration.USB

5,313055E-02

Duration.HDMI4

2,540958E-02

Duration.USB

1,832701E-01

Duration.HDMI4

1,417482E-03

Duration.USB

7,754076E-02

Duration.HDMI4

4,836812E-02

Duration.USB

4,189112E-02

Duration.HDMI4

8,146449E-03

Duration.USB

2,617113E-02

Duration.Svideo

8,328886E-05

Duration.Satellite

2,062870E-01

Duration.Svideo

1,310866E-04

Duration.Satellite

1,378987E-02

Duration.Svideo

6,655196E-05

Duration.Satellite

5,017417E-01

Duration.Svideo

3,711798E-05

Duration.Satellite

2,191985E-02

Duration.Svideo

2,571000E-02

Duration.Satellite

3,395472E-03

Duration.Scart

2,488821E-03

Duration.Scart

4,843592E-03

Duration.Scart

1,440701E-04

Duration.Scart

8,774054E-03

v | (W (N [P W NP (s W N P, D W N (k| W NP s W N (ks W (N

Duration.Scart

1,736372E-04
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K-ortalamalar metodu ile yapilan ¢alisma sonucunda hangi gézlemin hangi kiimede yer aldigini
gosteren kiimeleme vektorii de elde edilmistir. Ilk 154 gozleme ait kiimeleme vektorii

goriiniimii agagida belirtilmistir.

Tablo 4.3: K-ortalamalar analizi kiimeleme vektorii gortiniimii.

Clustering Vector

1| 2| 3| 4/ 5 6| 7| 8 9| 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22
11 2| 2
23| 24| 25| 26| 27| 28| 29| 30| 31| 32| 33| 34| 35| 36| 37| 38| 39| 40| 41| 42| 43| 44
10 1 2] 1 21 2| 2| 1 11 4] 5] 2 1] 2| 3] 2| 2| 2| 2 21 2| 1
45| 46| 47| 48| 49| 50| 51| 52| 53| 54| 55| 56| 57| 58| 59| 60| 61| 62| 63| 64| 65/ 66
20 2 2| 2| 5| 1 2| 1} 1| 51 2{ 2| 2| 2| 2| 2 1| 2| 5] 2 2| 2
67| 68| 69| 70| 71| 72| 73| 74| 75| 76| 77| 78| 79| 80| 81| 82| 83| 84| 85| 86| 87| 88
2 1 20 3| 1| 1) 21 2f 1| 21 2| 1 2{ 2| 1] 2| 1| 2| 2| 4] 2| 2
89| 90| 91| 92| 93| 94| 95| 96| 97| 98| 99/100|101|102|103|104|105|106(107|108|109| 110
10 1) 1 2| 2| 1| 4] 2| 2{ 2| 2 2| 2| 2{ 2| 3| 1| 2| 2{ 2| 2| 1
111/112{113(114{115|116|117|118|119|120|121|122|123| 124|125/ 126| 127| 128|129/ 130(131(132

—_
—_
N
N
~
N
N
N
N
N
N
N
—
N

133/134|135|136(137|138|139| 140|141 142|143 | 144 | 145| 146| 147| 148| 149| 150| 151| 152| 153|154

Kiime i¢i kareler toplam1 ve kiimeler arasi uzakligin toplam uzakliga oran1 da K-ortalamalar
calismasi sonucunda elde edilmistir. Kiime sayis1 5 secildigindeki uzaklik degerleri asagidaki

sekildedir.

Tablo 4.4: Kiimeleme sonucu uzaklik degerleri orani.

Program Ciktisi Kime_1 Kime_2 Kime_3 Kime_4 Kiime_5
Within cluster sum of

squares by cluster 7,4763670 50,734106 6,237378 4,103158 3,314766
Between_SS/ total_SS 46.7%

Amap paketi igerisinde yer alan euclidean, maximum, manhattan, canberra, binary, pearson,
abspearson, abscorrelation, correlation, spearman ve kendall uzaklik yontemleri igerisinden

siras1 ile euclidean, manhattan, pearson yontemleri segilerek, kiimelemeye ait durumlar
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gozlemlenmistir. Kiime boyutlarinin, kiime koordinatlarinin, kiime vektorlerinin, kiime igi
uzaklik degerlerinin secilen uzaklik yontemine gore degistigi gozlemlenmistir. Calismanin
sonraki agsamalarinda k means fonksiyonunun varsayilan uzaklik degeri ile analizler

yiiriitiilmeye devam etmistir.

> k_model<-Kmeans (dataMonitornl, 5, ter.max=1000,nstart=1,method="euclidean"); # amap paketi
= k_model;
K-means clustering with 5 clusters of sizes 296, 940, 165, 60, 39

Cluster means:
puration.Air Duration.AirAnalog Duration.Cable Duration.cCableanalog Duration.Component Duration.HDMIL

1 2.640594e-04 3.416491e-03  0.0006955215 7.583798e-06 0.001503668 0. 009894895

2 6.197758e-03 1.480262e-03  0.0090453360 1.538011e-03 0.001081018 0.075569217

3 4,568451e-05 7.408448e-05  0.0002503872 3.417522e-05 0.007329692 0.008062982

4 4,945070e-03 8.134347e-06  0.0017118112 2.516307e-04 0.009462280 0.023856637

5 1.555197e-03 1.176514e-04 0. 5000306864 9.318783e-03 0.014583672 0.028370532
Duration.HDMI2 Duration.HOMI3 Duration.HDMI4 Duration.Usb Duration.SVideo Duration.satellite Duration.Scart

1 0.005909541 0.006499475 0.003631698 0.05547343 7.160841e-05 0.222092148  0.0026354157

2 0.037495273 0.010381050 0.024891869  0.01855876 1.333718e-04 0.016420567 0.0047156812

3 0.007303303 0.001067892 0.001511928 0.07941005 6.764373e-05 0.511012126  0.0001419428

4 0.025104900 0.454724610 0.052178789  0.04110027 3.526208e-05 0.020832136  0.0083353512

5 0.016223556 0.007251426 0.008146449 0.02617113 2.571000e-02 0.003395472  0.0001736372

Clustering vector:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
1 2 2 5 2 2 2 2 1 1 2 2 4 2 2 2 2 2 2 2 1 2
23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 A4
1 1 2 1 2 2 2 1 2 4 5 2 1 2 3 2 2 2 2 2 2 1
45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 3% 56 57 38 59 60 61 62 63 64 65 66
2 2 2 2 5 1 2 1 1 5 2 2 2 2 2 2 1 2 5 2 2 2
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 8 8 8 & 88
2 2 2 3 1 2 2 2 1 2 2 1 2 2 1 2 1 2 2 4 2 2
91 92 93 5 9 97 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110

89 90

=]
=
=]

Sekil 4.4: Euclidean uzaklik yontemine gore kiimeleme analizi sonuglart.

» k_model<-Kmeans(dataMonitornl,5,iter.max=1000,nstart=1,method="manhattan"); # amap paketi
= k_model;
K-means clustering with 5 clusters of sizes 117, 910, 380, 53, 40

Cluster means:
Duration.Air Duration.Airanalog Duration.Cable Duration.CableAnalog Duration.Component Duration.HDMI1

1 0.0029283447 7.497973e-06  0.000420977 8.311408e-06 0.0009140482 0.410420626
2 0.0060392564 1.528613e-03  0.0092394901 1.587667e-03 0.0011146128 0.026550534
3 0.0001982301 2.092282e-03  0.0001496917 2.069530e-05 0.0040773698 0.009294835
4 0.0055573900 8.633022e-06  0.0019289743 2.848650e-04 0.0107120261 0.019122758
5 0.0015184993 1.147102e-04  0.4934354867 9.085814e-03 0.0142190806 0.027661269
puration.HDMIZ Duration.HDMI3 Duration.HOMI4 Duration.Usb Duration.Svideo Duration.Satellite Duration.Scart
1 0.034525748 0.007254025 0.012419724  0.030534278 4.,460328e-04 0.016109446 0.0035838281
2 0.035366523 0.012763370 0.025137433  0.02072876 8.113817e-05 0.027380392  0.0044105141
3 0.006004678 0.002910384 0.002022096  0.06525001 8.343477e-05 0.365014443  0.0021141270
4 0.022654600 0.482497686 0.052018243  0.03978590 3.891934e-03 0.023303543  0.0094362467
3 0.015832958 0.007070140 0.007942788  0.02785939 2.506725e-02 0.003310585  0.0001692963
Clustering vector:
1 2 3 4 5 5] 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
2 2 2 5 2 2 1 2 2 3 2 2 2 2 1 1 2 2 1 2 3 2
23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44
2 3 2 2 2 2 2 3 2 4 5 1 3 1 3 2 2 2 2 2 2 3
45 46 47 48 49 50 51 52 33 534 53y 36 57 38 39 60 61 62 63 64 65 66
2 1 2 2 5 3 1 2 3 5 1 2 2 2 2 2 3 2 5 2 2 2
67 68 69 70O 71 72 73 ‘4 VS Ve i1 78 7 B0 81 82 83 84 B> BB B7 BB
2 2 2 3 2 2 1 2 2 2 1 3 2 2 3 1 3 1 2 4 2 1
89 90 91 92 83 84 95

96 97 98 93 100 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110

Sekil 4.5: Manhattan uzaklik yontemine gore kiimeleme analizi sonuglart.
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> k_model<-Kmeans (dataMonitorNl,5,iter.max=1000,nstart=1,method="pearson"); # amap paketi
> k_model;
k-means clustering with 5 clusters of sizes 430, 617, 138, 190, 125

Cluster means:
puration.Air Duration.Airanalog Duration.Cable Duration.Cableanalog Duration.Component Duration. HDMI1

1 0.0039596100 2.628210e-03 0.0016441403 3.305155e-03 0. 0006691806 0.1576676553

2 0.0005390076 1.6569830e-03 0.0003209198 1.503333e-05 0.0027512252 0.007620788

3 0.0190386692 5.695208e-05 0.0032639486 8.247056e-06 0.0030147938 0.008234998

4 0.0073738303 7.211757e-05 0.0021772648 1.242992e-04 0.0043982817 0.011936274

5 0.0015443570 1.904410e-03 0.2126770821 3.015175e-03 0.0045613900 0.015430029
Duration.HDMIZ Duration.HDMI3 Duration.HDMI4 Duration.uUsb Duration.Swvideo Duration.Satellite Duration.Scart

1 0.070429135 0.004155212 0.007843400 0.01759196 1.308560e-04 0.008432425 0.0013106056

2 0. 006546959 0.002820189 0.002746348 0.03275573 5.524584e-05 0.248129969 0.0013063313

3 0.0114230535 0.006807174 0.001568438 0.12593150 5.243763e-06 0.051767949 0.0279544324

4 0. 017176487 0.180299411 0.116348948 0.01618122 3.618950e-04 0.013462717 0.0026794029

5 0. 009399384 0.005611518 0.006250741 0.01781531 &.021554e-03 0.003599478 0. 0000541748

clustering vector:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
2 5 5 5 1 1 1 2 3 2 4 1 3 3 1 1 2 1 1 4 2 2
23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44
2 2 3 2 2 1 5 2 2 4 5 1 2 1 2 1 5 5 5 3 1 2
45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66
3 1 2 5 5 2 1 2 2 5 1 1 1 1 5 1 2 4 5 2 3 2
67 GE 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 g1 82 83 24 51 86 87 88
4 3 5 2 2 2 1 1 3 1 1 2 2 1 2 1 2 1 1 4 2 1
91 92 93 9

g9 a0

94 95 96 a7 a8 9 100 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110

Sekil 4.6: Pearson uzaklik yontemine gore kiimeleme analizi sonuglari.

Kiimeleme modeli performansinin dl¢iilebilmesi i¢in i¢sel indeksler kullanilmistir. Kiimeleme
kalitesi ¢aligmalar1 da R dili ile yapilmis, bu amacla cluster, clvalid, fpc, ClusterCrit paketleri
kullanilmistir. Kiimeleme kalitesi 6l¢mek i¢in ¢alisma sirasinda Xie Beni, Tau, Silhouette,

Dunn, C, Calinski_Harabasz ve Davies_Bouldin indekslerinden yararlanilmistir.

Kiime sayis1 5 olarak se¢ildiginde Dunn indeksi degeri ve grafiksel gdsterimi asagidaki sekilde

verilmistir.

Tablo 4.5: Kiime sayisi 5 olarak alindiginda Dunn indeksi degeri.

R Studio Komutu > dunn_indeks_k_model;

Dunn indeksi degeri 2,223454E-06

30e-06

25e06
1

dunn_indeks_k_model

1506
1

06 08 10 12 14

Index

Sekil 4.7: Kiime Sayis1 5 i¢in Dunn indeksi degeri.
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Ele alinan kiime sayisinin 5 oldugu durumda, ilk 25 degerin Silhouette genisligi asagidaki

tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.6: Kiime sayis1 5 olarak alindiginda Silhouette genisligi.

>distance <- dist(dataMonitorN,method="euclidean");
Rstudio >sil_indeks_k_model <-
Komutu silhouette(k_modelScluster,distance);
>sil_indeks_k_model;

No Kiime Komsu Silhoutte Genigligi
1 2 3 3,028490E-01
2 5 3 -2,227245E-02
3 5 3 2,392644E-01
4 5 3 3,754259E-01
5 1 3 7,175768E-03
6 1 3 9,649989E-03
7 1 3 3,088627E-01
8 2 3 1,402892E-01
9 3 2 1,169339E-01
10 2 3 4,303659E-01
11 4 3 -1,546115E-01
12 1 3 8,998282E-02
13 3 4 1,687157E-02
14 3 1 -1,857213E-02
15 1 3 3,106669E-01
16 1 3 3,463274E-01
17 2 3 5,122905E-02
18 1 3 1,473419E-01
19 1 3 3,453506E-01
20 4 2 -4,608140E-02
21 2 3 4,507590E-01
22 2 3 -1,385446E-01
23 2 3 2,417201E-01
24 2 3 3,808075E-01
25 3 1 2,275679E-02

Kiime sayisi1 5 olarak se¢ildiginde Davies_Bouldin indeksinin kiimelemeye yonelik olusturdugu

sonu¢ degerleri asagidaki sekildedir.
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> Davies_Bouldin_Indeks_k_model<-index.DB(dataMonitorN,k_model3cluster,p=2);
> Davies_Bouldin_Indeks_k_model

<DB

[1] 2.524427

ir
[1] 2.742496 2.308753 2.742496 2.514577 2.313816
iR

[,1] [.2] [,3] [.4] [.5]
[1,] Inf 1.590532 2.742496 2.155962 1.973084
[2,] 1.590532 Inf 2.308753 1.625857 1.457599
[3,] 2.742496 2.308753 Inf 2.514577 2.313816
[4,] 2.155962 1.625857 2.514577 Inf 1.926101
[5,] 1.973084 1.457599 2.313816 1.926101 Inf
id

1 2 3 4 5
1 0.0000000 0.2904083 0.2010884 0.2587382 0.2619247
2 0.2904083 0.0000000 0.2198731 0.3161275 0.3244704
3 0.2010884 0.2198731 0.0000000 0.2400239 0.2431172
4 0.2587382 0.3161275 0.2400239 0.0000000 0.2953499
5 0.2619247 0.3244704 0.2431172 0.2953499 0.0000000
is
[1] ©0.2528777 0.2090260 0.2986065 0.3049520 0.2639219
Scenters

[.1] [.2] [.3] [.4] [.5] [.6] [.7] [.8]
[1,] 0.0039596100 2.628210e-03 0.0016441403 3.305155e-03 0.0006691806 0.157667655 0.070429135 0.004155212
[2,] 0.0005590076 1.669830e-03 0.0003209198 1.503333e-05 0.0027512252 0.007620788 0.006546959 0.002820189
[3,] 0.0190386692 5.695208e-05 0.0032639486 8.247056e-06 0.0030147938 0.0082349938 0.011423055 0.006807174
[4,] 0.0073738303 7.211757e-05 0.0021772648 1.242992e-04 0.0043982817 0.011936274 0.017176487 0.180299411
[5,] 0.0015443570 1.904410e-03 0.2126770821 3.015175e-03 0.0045613900 0.015430029 0.009399384 0.005611518
[,9] [,10] [,11] [,12] [,13]

[1,] 0.007843400 0.01759196 1.308560e-04 0.008432425 0.0013106056
[2,] 0.002746348 0.03275573 5.524584e-05 0.248129969 0.0013063313
[3,] 0.001568438 0.12593150 5.243763e-06 0.051767949 0.0279544324
[4,] 0.116348948 0.01618122 3.618950e-04 0.013462717 0.0026794029
[5,] 0.006250741 0.01781531 8.021554e-03 0.003599478 0.0000541748

Sekil 4.8: Kiime sayis1 5 i¢in Davies_Bouldin indeksi degeri.

Kiime sayisinin sirasiyla 3’ten baslayarak 15°e kadar arttirildig1r durumdaki kiime i¢i mesafenin

toplam mesafeye orani ve olusan kiime boyutlarinin degerleri agagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.5: Farkli kiime sayilar1 i¢in kiime dagilimlari.

Kiime
Sayisi Betweens/Total SS % Kiime Dagilimi
3 33,2 322,1139,39
4 41,7 322,1079,39,60
5 46,7 313,915,176,57,39
6 56,5 289,984,2,54,39,111
7 57,4 289,957,23,54,18,111,48
8 62,3 289,919,2,45,18,109,48,49
9 67,1 281,875,23,44,18,57,47,49,106
10 68,4 280,44,23,50,18,57,47,27,106,848
11 73,4 53,265,22,44,18,123,47,49,36,689,154
12 74,5 263,44,22,49,18,12,47,27,36,681,141,49
13 75,8 228,44,22,48,18,122,46,27,36,643,145,5,68
14 77,0 225,44,22,47,18,121,46,27,14,616,45,71,68,36
15 77,6 181,44,22,47,18,119,46,27,14,518,164,71,59,36,134
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Kiime sayisinin sirasiyla 3’ten baslayarak 15°e¢ kadar arttirildigi durumdaki kiimeleme

performansinin degerlendirilmesine yonelik i¢sel indekslerin aldig1 degerler asagidaki tabloda

gosterilmistir.
Tablo 4.6: Farkli kiime sayilar1 igin i¢ indeks sonuglari.
E:;T: Xie_Beni Tau Silhouette Dunn C ::LI:;:;; :233?;
3 449,6237 0,3724709 0,4343416 0,007978768 0,26786440 372,3968 0,9006570
4 392,5213 0,4449775 0,4098272 0,007978768 0,20529620 356,7351 0,8758131
5 558,0062 0,3722764 0,3497631 0,006531640 0,23112250 327,2638 1,0398590
6 815,6079 0,5435104 0,4031697 0,004784005 0,12257440 387,3367 0,7820150
7 797,2749 0,5303648 0,3490183 0,004784005 0,12747860 335,7036 0,8900937
8 797,2749 0,5303648 0,3490183 0,004784005 0,12747860 335,7036 0,8900937
9 1.162,765 0,5991570 0,3549432 0,003481109 0,06477902 380,5885 0,8104737
10 1.162,765 0,5991570 0,3549432 0,003481109 0,06477902 380,5885 0,8104737
11 314,0123 0,5385042 0,3454909 0,006164697 0,06135253 410,2786 0,7842734
12 467,4917 0,5427158 0,3373918 0,004941298 0,05563998 395,8320 0,8118719
13 510,8765 0,5209905 0,3252889 0,004603406 0,05581438 389,0406 0,8367109
14 487,3593 0,5107502 0,3311321 0,004603406 0,05474588 381,7060 0,8318354
15 2.353,392 0,4448661 0,3082235 0,002067569 0,06616055 366,4374 0,8956475

Optimum kiime sayisin1 bulmak i¢in, indeksin optimum kiime sayisini verdigi deger Silhouette
indeksinin maksimum oldugu degerde, Dunn indeksinin maksimum oldugu degerde,
Davies_Bouldin indeksinin de minimum oldugu degerde gergeklesmektedir. En iyi kiimeleme
performans1 Silhouette ve Dunn indeksine gore kiime sayisinin 3 oldugu durumda
gerceklesirken, Davies_Bouldin indeksine gore ise kiime sayisinin 6 oldugu durumda elde

edilmistir.

K-ortalamalar yontemi ile uygulanan kiimeleme isleminin sonuglarini gorsellestirmek igin R
dili kullanilmig, ggpubr ve factoextra paketlerinden yararlanilmigtir. PCA (Principal
component analysis) kullanilarak veriler daha kiigiik boyutlara indirilerek gorsellestirme
saglanmigtir. PCA dOniisiimiinden sonra kiime sayisinin 3 ve 6 secildigi durumda

kiimelemelerin iki boyutlu vektdrlerinin grafik gorselleri asagidaki sekillerde gosterilmistir.
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Tablo 4.7: Kiime sayis1 3 i¢in kiime agirliklari.

Kiimel Kiime2 Kiime3
Kiime Sayisi 322 1139 39
Air 1,60E-04 5,41E-03 1,56E-03
AnalogAir 3,16E-03 1,23E-03 1,18E-04
Cable 1,46E-04 7,73E-03 5,00E-01
CableAnalog 2,31E-05 1,28E-03 9,32E-03
Component 4,67E-03 1,52E-03 1,46E-02
HDMI1 9,81E-03 6,46E-02 2,84E-02
HDMI2 6,42E-03 3,30E-02 1,62E-02
HDMI3 2,80E-03 3,36E-02 7,25E-03
HDMI4 2,19E-03 2,38E-02 8,15E-03
usB 6,94E-02 2,38E-02 2,62E-02
Svideo 6,33E-05 1,22E-04 2,57E-02
Satellite 3,97E-01 3,41E-02 3,40E-03
Scart 2,39E-03 4,36E-03 1,74E-04

R dili kullanilarak, K-ortalamalar yontemi ile kiimeleme c¢alismasi gergeklestirilmistir.
Silhouette indeksine gore en iyi kiime performansinin elde edildigi 3 kiime sayist i¢in kiimelerin

merkezlerinin dagilimi yukaridaki tabloda verilmistir.

Miisteri kullanim degerlerine gore yapilan tablodaki segmentasyon caligmasinin sonuglarina
gore Kiimel’de yer alan miisteriler en fazla sayisal uydu yaymni izlemektedirler. Diger
kiimelerle de karsilastirildiginda en fazla sayisal uydu yayini izlemeyi tercih eden miisteri grubu
bu kiime i¢inde yer almaktadir. Uydu yayini haricinde video, ses ve resim oynatma imkant
veren USB kaynagini yaygin olarak kullandiklar1 goriilmektedir. HDMI kaynagi iizerinden
harici oynatici1 kullanim degeri diger gruplara gore azdir. Ortalama kullanim siiresine sahip
miisteriler bu grup icerisindedir. Kiime2 iginde yer alan miisteriler harici oynatici tizerinden
video ve ses kullanimini siklikla tercih etmislerdir. Sayisal uydu yayini izleme aligkanlig1 ve
USB iizerinde medya igeriklerinin oynatimi bu grup igerisinde yaygin bir kullanim tiirleridir.
En az kullanim hacmine sahip miisteriler bu grup igerisinde yer almistir. Kiime3 igerisinde yer
alan miisteriler sayisal kablolu yayin izlemeyi tercih etmislerdir. Harici oynatici kullanimi ve
USB kullanim tercih ettikleri kullanim aliskanliklar1 arasindadir. En fazla kullanim siiresine
sahip miisteri grubu bu kiime igerisinde yer almistir. Kiime1’de yer alan miisterileri uydu yayin1
izleyicileri, kiime2’de yer alan miisterileri harici oynatici izleyicileri, kiime3’teki izleyicileri de

daha ¢ok sayisal kablo yayini izleyicileri olarak tanimlanabilirler. Her 3 kiime igerisinde yer
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alan kisilerde de analog yayin veya analog kaynaktan icerik izlemek 6ncelikli tercihleri arasinda

yer almamaktadir.
4.2 BIRLIKTELIK KURALI UYGULAMASI

1500 adet kullanicinin {iriin tizerinde bulunan 13 farkli kaynag1 kullanim aligkanliklari analiz
edilmistir. Analiz ¢aligmalar1 Rstudio programi ile gerceklestirilmistir. Arules ve ArulesViz

kiitliphane dosyalart kullanilmigtir.

Tablo 4.8: Kaynak kullanim sayilari.

Kullanilan Kaynak Sayisi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Kullanici Sayisi 19 121 143 181 163 214 256 184 131 56 20 8 4

Yapilan incelemede biitiin kaynaklar1 da kullanan kullanicilarin sayisinin 4 kisi oldugu
goriilmektedir. Sadece 1 kaynagi kullanmis olan kullanicilarin sayisinin 19 olmasi sebebiyle
kullanicilarin ¢ogunlukla 1°den fazla kaynak kullanim aliskanligina sahip kisilerden olustugu
anlasilmaktadir. Yukaridaki tablodaki sonuglara bakildiginda 10 ve iizerindeki kaynak kullanim
sayllarinin, tek kaynak kullanim sayilari gibi disik misteri tercihine sahip oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.11: Kaynak kullanim Sayilari grafigi.
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Kullanicilar tarafindan kaynaklarin siklik  kullanim degerleri, dagilim grafiklerinde
gosterilmistir. Kullanicilar tarafindan en sik kullanilan ilk 5 kaynak USB, HDMII1, Satellite,
HDMI2 ve Air olmustur. Kullanicilar tarafinda daha az kullanilan kaynaklar ise Analog kablo,

Component, Scart ve Svideo olmustur.

Tablo 4.9: En sik kullanilan kaynaklarin sayilari.

Kaynak Adi USB HDMI1  Satellite  HDMI2 Air

Kullanim Sayisi 1407 1184 1139 1001 971
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Sekil 4.12: Normalize edilen kaynak kullanim sayilar1 dagilimi grafigi.

En az kullanilan 3 kaynak component, Scart ve S video olmustur. Bu kaynaklar iiriin tizerinde
tekil sayida bulunduklar1 halde kullanicilar tarafindan tercih edilmemislerdir. Diisiik oranda
tercih edilen bu kaynaklar yerine dijital goriintii ve ses aktarimi saglayan HDMI kaynaginin

yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir.

Kullanim oranlar1 en diisiik olan S video, Scart, Component ve CableAnalog kaynaklarinin iiriin
konfigiirasyonundan ¢ikarilmasi ya da opsiyonel hale getirilmesi durumunda donanim ve
yazilim tasarim g¢aligmalart ile test onay islemlerinde is giicii kullanimi agisindan avantaj
saglanacaktir. Caligma kapsaminda degerlendirilen {irlinlin elektronik ana kart1 iizerinde yer

alan bu komponentlerin devreden iptal edilmesi durumunda, donanimsal olarak 59 adet daha az
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komponent kullanilacak, ana kartin oldugu baski devre kartinin boyutu yaklasik %4,1
kiictilebilecektir.

Sekil 4.13: Elektronik baski devre kartinin 3 boyutlu ve 2 boyutlu gértiniimi.

Destek igin belirlenen minimum degerin 0.30, giiven i¢in belirlenen minimum degerin 0.50
oldugu kosula gore birliktelik kurali analizi yapilmistir. 283 adet birliktelik kurali olusmustur.
Olusan ikili, tglii, dortlii ve besli kural sayilar1 asagidaki sekildedir.

Tablo 4.10: Birliktelik kurali sayilari.

Kural Tipi 2'li Kural  3'li Kural 4'lii Kural  5'li Kural
Kural Sayisi 41 97 100 45

Asagidaki kural tablosundaki ilk kurala baktigimizda Cable kaynagini kullanan kullanicilarin
icinde Air kayagini da kullananlarin olma olasilig1 %92 dir. Cable ve Air kaynaklarin birlikte
kullanan kullanicilarin biitiin kullanicilar i¢cindeki oraninin ise %32 oldugu goriilmektedir.
Kaldirag degerinin ise 1.43 oldugu goriilmektedir. Kural tablosundaki ikinci kurali
inceledigimizde Cable kaynagini kullanan kullanicilarin i¢inde USB kaynagini da kullananlarin
olma olasiligi %96°dir. Cable ve USB kaynaklarin1 birlikte kullanan kullanicilarin biitiin
kullanicilar icindeki orami ise %33 olarak goriilmektedir. Ikinci kural igin kaldirag degeri
1.02°dir. Kural tablosundaki tiglincii kurali inceledigimizde HDMI4 kaynagini kullanan
kullanicilarin i¢inde HDMI3 kaynagmi da kullanan kullanicilarin olma olasiligi %88’dir.
HDMI4 ve HDMI3 kaynaklarini birlikte kullananlarin biitiin kullanicilar i¢indeki orani ise
%42’dir. Ugiincii kural i¢in kaldirag degerinin 1.71 oldugu gériilmektedir. Ugiincii kuralda yer
alan her iki kaynak benzer isleri yapan 6zdes kaynaklardir. Her iki kaynag1 birlikte kullanan
kisilerin oraninin %42 olmas1t HDMI kaynag1 ses ve video bilgilerini ekrana yansitmak icin

kullanicilar arasinda yaygin olarak kullanildigin1 géstermektedir.
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Tablo 4.11: Birliktelik kurali degerlerinden ilk besi.

Komut | > inspect(BasketRules[1:5]
Kural Lhs Rhs Destek Giiven Kapsam Kaldirag Sayi
1 {Cable} =>{Air} 0,32 0,92 0,34 1,43 473
2 {Cable} =>{USB} 0,33 0,96 0,34 1,02 491
3 {HDMI4}  =>{HDMI3} 0,42 0,88 0,47 1,71 624
4 {HDMI3}  =>{HDMI4} 0,42 0,81 0,52 1,71 624
5 {HDMI4} =>{Air} 0,37 0,77 0,47 1,19 548

Destek degeri en yiiksek on kural agagidaki sekildedir. HDMI1 ve USB konektorlerini birlikte
kullanan kullanicilarin biitiin kullanicilar i¢indeki oran1 %76. Bu durum video, ses ve resim gibi
sayisal medya igeriklerinin siklikla kullanildigin1 ve harici oynatici veya flash bellek gibi harici

hafiza birimleri iizerinden yaygin olarak ekrana yansitildigini gostermektedir.

Tablo 4.12: Destek degeri en yiiksek ilk on kural.

Kural Lhs Rhs Destek  Giiven Kapsam Kaldirag  Sayi
1 {HDMI1} =>{USB} 0,76 0,96 0,79 1,0 1135
2 {usB} =>{HDMI1} 0,76 0,81 0,94 1,0 1135
3 {Satellite} =>{USB} 0,72 0,95 0,76 1,0 1083
4 {UsSB} =>{Satellite} 0,72 0,77 0,94 1,0 1083
5 {HDMI2} =>{USB} 0,64 0,96 0,67 1,0 965
6 {usB} =>{HDMI2} 0,64 0,69 0,94 1,0 965
7 {HDMI2} =>{HDMI1} 0,64 0,95 0,67 1,2 955
8 {HDMI1} =>{HDMI2} 0,64 0,81 0,79 1,2 955
9 {HDMI1,HDMI2}  =>{USB} 0,62 0,97 0,64 1,0 925
10 {HDMI2,USB} =>{HDMI1} 0,62 0,96 0,64 1,2 925

Uriin {izerinde birbirine 6zdes 4 farkli HDMI kaynak girisi bulunmaktadir. Kullanicilar

dordiinii de kullanan kullanicilarinda oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.13: HDMI kaynak girisleri igin birliktelik kural: tablosu.

Kural Destek Giiven Kaldirag Say!i
{HDMI2} & {HDMI1} 0,64 0,95 1,21 955
{HDMI1} & {HDMI2} 0,64 0,81 1,21 955
{HDMI3} & {HDMI1} 0,49 0,95 1,20 732
{HDMI1} & {HDMI3} 0,49 0,62 1,20 732
{HDMI3} & {HDMI2} 0,47 0,91 1,36 703
{HDMI2} & {HDMI3} 0,47 0,70 1,36 703
{HDMI2,HDMI3} & {HDMI1} 0,46 0,98 1,25 692
{HDMI1,HDMI3} & {HDMI2} 0,46 0,95 1,42 692
{HDMI1,HDMI2} & {HDMI3} 0,46 0,72 1,40 692
{HDMI4} & {HDMI1} 0,45 0,95 1,20 673
{HDMI1} & {HDMI4} 0,45 0,57 1,20 673
{HDMI4} & {HDMI2} 0,43 0,91 1,36 645
{HDMI2} & {HDMI4} 0,43 0,64 1,36 645
{HDMI2,HDMI4} & {HDMI1} 0,42 0,98 1,25 635
{HDMI1,HDMI4} & {HDMI2} 0,42 0,94 1,41 635
{HDMI1,HDMI2} & {HDMI4} 0,42 0,66 1,41 635
{HDMI4} & {HDMI3} 0,42 0,88 1,71 624
{HDMI3} & {HDMI4} 0,42 0,81 1,71 624
{HDMI3,HDMI4} & {HDMI1} 0,41 0,98 1,24 609
{HDMI1,HDMI4} & {HDMI3} 0,41 0,90 1,75 609
{HDMI1,HDMI3} & {HDMI4} 0,41 0,83 1,76 609
{HDMI3,HDMI4} & {HDMI2} 0,40 0,95 1,42 593
{HDMI2,HDMI4} & {HDMI3} 0,40 0,92 1,78 593
{HDMI2,HDMI3} & {HDMI4} 0,40 0,84 1,78 593
{HDMI2,HDMI3,HDMI4} & {HDMI1} 0,39 0,99 1,26 589
{HDMI1,HDMI3,HDMI4} & {HDMI2} 0,39 0,97 1,45 589
{HDMI1,HDMI2,HDMI4} & {HDMI3} 0,39 0,93 1,80 589
{HDMI1,HDMI2,HDMI3} & {HDMI4} 0,39 0,85 1,80 589

4 HDMI kaynagimi da kullanan kullanicilarin toplam kullanicilar i¢indeki orant %39’dur. 3
HDMI kaynag1 kullanan kullanicilarin toplam kullanicilar igindeki en yiiksek orani ise %41 dir,
bu deger HDMI1, HDMI3 ve HDMI4 kaynaklarinin birlikte kullanilmis oldugu kullanim
durumunda gerceklesmektedir. 2 HDMI kaynagini kullanan kullanicilarin toplam kullanicilar
icindeki en yiiksek orani ise %64 diir, bu deger HDMI1 ve HDMI2 kaynaklarinin birlikte
kullanildig1 durumda gergeklesmektedir. Tek HDMI kaynagi kullanan kullanicilarin ise en fazla
HDMII kaynagini kullanmay tercih ettikleri goriilmektedir. Destek degerlerinin en biiyiik
oldugu farkli kural tipindeki birliktelikler asagidaki tabloda gosterilmistir. Destek degeri en
bliyiik dortlii birliktelik HDMI1, HDMI2, Satellite ve USB kullanim durumunda olusurken,
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destek degeri en biiyiik besli birliktelik HDMI1, HDMI2, HDMI2, HDMI4 ve USB kullanimi

durumunda olugmustur.

Tablo 4.14: Destek degeri en biiyiik farkli birliktelik durumlari.

Kural Tiird Kural Destek  Giiven Kaldirag Sayi
ikili Birliktelik {HDMI1} & {USB} 0,757 0,959 1,022 1135
Uclii Birliktelik ~ {HDMI1, HDMI2} & {USB} 0,617 0,969 1,033 925

Dortlu Birliktelik  {HDMI1, HDMI2, Satellite} & {USB} 0,465 0,979 1,044 697
{HDMI1, HDMI2, HDMI3, HDMI4} &
Besli Birliktelik ~ {USB} 0,383 0,975 1,039 574

Destek degerlerine gore giiven degerinin serpme grafii asagidaki sekilde gosterilmistir.
Kaldirag degeri, renk skalasi ile gosterilmistir. Serpme grafiginden de anlasildig: gibi kurallarin
cogunlukla destek degerinin 0.5’ten kiiciik, giiven degerinin 0.55’ten biiylik oldugu bdlgede

yogunlastig1 goriilmektedir.

1.0 b
0.9
Kaldirag
1.8
0.8
- ; 1.6
SR i 14
§ S‘. "3,0*%’ om
307 e , e
k=] [«] e 1.0
- - . (W—
%
0.6
@
©
0.5 -
0.3 04 05 06 0.7

Destek

Sekil 4.14: Birliktelik kuralina gére serpme grafigi.
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15 rules: {Satellite, HDMI3, +3 items}
16 rules: {HDMI1, Satellite, +4 items}
5 rules: {Cable, HDMI3, +4 items}

9 rules: {Air, HDMI1, +1 items}

1 36 rules: {HDMI2, Satellite, +2 items}
8 rules: {Satellite, HDMI2, +3 items}

3 rules: {Satellite, USB, +4 items}

L 18 rules: {HDMI4, Air, +1 items}
7 rules: {HDMI3, HDMI4, +1 items}
5rules: {HDMI3, HDMI4, +2 items}
31 rules: {HDMI1, Satellite, +2 items}
22 rules: {Satellite, Cable, +6 items}

L 9 rules: {HDMI3, HDMI1, +3 items}
16 rules: {Air, HDMI2, +2 items}

|18 rules: {HDMI3, Air, +1 items}
14 rules: {HDMI3, HDMI2, +2 items}

14 rules: {HDMI3, HDMI1, +2 items}
L | 14 rules: {HDMI4, HDMI1, +2 items}

L L 9rules: {HDMI4, HDMI1, +3 items}
L | 14 rules: {HDMI4, HDMI2, +2 items}

{HDMI4}
{HDMIZ}
{HOMI2} D
{HDMI1}
{Air}

{UsB}
{Satellite}

rd
I

Destek ® o0 . 0.5 . 0.6 . 0.7 l

Kaldirag 45 9o 4448 48

Sekil 4.15: Birliktelik kurallarina gére grup grafigi.

Yukaridaki grup grafiginde gruplandirilmis onciil degerler siitunlar iizerinde, sonu¢ degerleri
satirlar {lizerinde yer almakta, destek degeri artikca Onciil degerler ile sonug¢ degerlerinin
kesisiminde yer alan birlikteligi simgeleyen baloncugun boyutu biiylimektedir. Grafikte
kaldirag degerinin artmasi renk koyulagmasi ile gosterilmistir. Minimum giiven ve destek

degerinin tizerindeki kurallar balonlar seklinde gosterilmistir.

Asagidaki grafik cizimi gosteriminde kaldira¢ degeri artikca renk koyulugu destek degeri
artikca da diigiim balonunun boyutsal biiylikliigli artmaktadir. Kural kiimesi ¢ok sayida
birlikteligi igerdiginden Onciil ve sonuglar arasindaki baglanti yoniinii gosteren oklar belirgin

olarak goriilememektedir. Yakinlagtirilmis grafik ¢iziminde oklar ve diigiimler daha belirgin
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halde gosterilmistir. Grafik ¢iziminden de gortilebildigi gibi USB ve HDMI kaynaklarini igeren

farkli birliktelik kurallart mevcuttur.

'\./ Kaldirag
ot " 0. a I 18
able N
JLNAL o, 16
o O@® o '
USB O "
VY o HDMI3 '
Air
o HDMI4 HDMI2
HDMH : Destek
\ gatelllte -
... @ ® ® 03
@ @ o040
@ @ os
»

Sekil 4:16: Kaynaklarin Kaldirag ve destek degerlerine gore grafik ¢izimi.

Cable e k? ~‘
® .

USB

Sekil 4.17: Yakinlastirilmis grafik gosterimi.
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USB
Satellite —
HDMI4 —
Cable —
HDMI3 —
HDMI2 —

HDMI1 —

Air —

Sekil 4.18: Paralel koordinatlar grafigi.

Paralel koordinatlar grafiginde destek degeri ve giiven degeri sirasiyla ok genisligi ve ok renk
yogunlugu ile gosterilmistir. Ok yonii sonu¢ degerini gostermektedir. Cizgiler, onciil ve sonug
degerlerini birbirine baglamaktadir. USB ve HDMI kaynaklarini igeren birliktelik kurali sayis1

fazla oldugundan grafikte bu degerlerin oldugu kisimlarda ¢izgisel yogunluk artmaktadir.
4.3 HDI ANALIZi SONUCLARI

Tablo 3.3’te verilen HDI puanlari kullanilarak elde edilen bélgesel HDI puanlarinin yillara gére
degisimini gosteren grafik asagidaki sekildedir. 2010 y1l1 sonrasinda insani gelismislik diizeyi
bakimindan Avrupa ve Orta Asya bdlgesinin en yliksek puanlara, Sahra Alt1 Afrika bdlgesinin
en diisiik puanlara sahip oldugu goriilmektedir. Analiz hesaplamalarinda ele alinan yillar
icerisindeki verilere gore yillar gectikce biitiin bolgelerde insani gelismislik puaninin arttigi
goriilmektedir. 2000 y1l1 verilerine gore en yiiksek HDI puanina sahip olan Latin Amerika ve
Karayip bolgesi, 2019 yili gelismislik diizeyi puanina gore ikinci siraya gerilemistir.1990

yilinda HDI puanlarina gére {igiincii ve dordiincii sirada yer alan Arap Ulkeleri bolgesi ile Dogu



94

Asya ve Pasifik bolgesi 2019 HDI puanlarina gore siralamada yer degistirmislerdir. Dogu Asya

ve Pasifik bolgesi 2019 yil1 verilerine gore {igiincii siraya ylikselmistir.

0,8

k7))
i
@ 07
e
Lo
i
= 05
o
E 0
un
—_ 03
[}
QO n
% 01
1]
£ w
O Q > % A DO
o N N NN 5Ty
N o > DR AT
Yillar
«osl-+- Arap_Ulkeleri «++&es+ Dofu_Asya Ve Pasifik -++d+++ Avrupa Ve Orta_Asya
ceaQeee Latin, Amerika_Ve_ Karayipler ess@ e Gliney Asya =-<sh+++ Sahra_Alti_Afrika

Sekil 4.19: Bolgesel insani gelismislik puaninin zamana gore degisimi.

Avrupa kitasinda yer alan lilkelerin ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark olup olmadiginin
analizi i¢in Anova analizi kullanilmistir. Hangi iilkelerin ortalamasinin birbirinden farkl

oldugunu anlamak i¢in ise Games_Howell post-hoc testleri kullanilmistir.

UNDP tarafindan paylasilan 31 adet Avrupa bolgesindeki tilkenin 1990, 2000, 2010, 2014,
2015, 2017, 2018, 2019 yillarina ait HDI puanlar1 verilmistir. Parametrik analiz i¢in 8 y1l ait
veri yeterli olmayacagi icin UNDP tarafindan verilen iilke bazli HDI trendi grafiginden 1995
ve 2021 yillar1 arasindaki HDI degerleri elde edilmistir. Ulke bazli HDI puanlarinin, Anova
araci ile analizi yapilmistir. Yokluk hipotezi (Ho), p1=pu2 ve alternatif hipotez (Ha), p1#u2
olmak iizere Anova analizi sonucu asagidaki sekilde gosterilmistir. Analiz sonucunda %95
giiven diizeyinde elde edilen p degeri 0.05’ten kiigiik oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilip, Ha
hipotezi kabul edilir, en az bir iilkenin ortalama degeri digerlerinden farklidir denilebilir.
Gruplar arasinda (p < 0.05) anlamli bir fark vardir. Gruplar arasi degiskenlik, toplam
degiskenligin %66,45’ini olusturmaktadir. Grup i¢i degiskenligin nedeni yillar i¢inde iilkelerin

HDI puanlarinin degisiminden kaynaklanmaktadir.
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Gruplar aras1 degisim, grup i¢i degisimden fazla oldugu i¢in (F degeri 1’den biiyiik) en az bir

bolgenin HDI puan ortalamasi diger bolgelerden farklidir denilebilir.

Factor Information

Factor Levels Walues

Ulke 31 almanya; Avusturys; Belgika; Birlesik Krallik; Bulgaristan; Gekya; Danimarka;
Estonya; Finlandiya; Fransa: Hirvatistan; Hollanda: irlanda; ispanya; isveg:
isvigre; italya; Letonya; Litvanya; Lixemburg; Macaristan; Morveg: Polonya;

Portekiz: Romanya; Rusya; Sirbistan; Slovakya; Slovenya; Tarkiye; Yunanistan

Analysis of Variance

Source DF  Adj S5 Adj MS  F-Value  P-Value
Ulke 30 2,473 0,082430 53,22 0,000
Error 206 1,248 0001549
Total 836 3,721
Model Summary

S R-sg R-sqladj)  R-sqgipred)
00393569 6545%  £520% 63,82%

Sekil 4.20: F degeri.

Anova analizi sonucunda 27 yillin verilerine gore 31 iilke iginde HDI puani ortalamasi en

yiiksek olan iilkenin Norveg, en diisiik olan iilkenin ise Tiirkiye oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.15: Avrupa

tilkeleri HDI degerleri.

Ulke M Mean StDev 95% CI
Almanya 27 091607 002592 (0,90121; 0,93094)
Avusturya 27 089215 002144 (0,87728; 0,90702)
Belgika 27 090604 002071 (0,89117; 0,92090)
Birlesik Kralhlk 27 089415 003261 (0,87928; 0,90902)
Bulgaristan 27 076967 003829 (0,75480; 0,78453)
Cekya 27 0853063 004061 (0,83576; 0,86550)
Danimarka 27 0,01226 002737 (0,89730; 0,02713)
Estonya 27 083815 003180 (0,82328; 0,85302)
Finlandiya 27 0,00770 002572 (0D,80284; 0,02257)
Fransa 27 087015 002411 (0D,85528: 0,88502)
Hirvatistan 27 0,80403 004512 (0,70006; 0,21079)
Hollanda 27 091204 002131 (0,89717: 0,92690)
irlanda 27 0,88511 004799 (D.87024; 0,80998)
ispanya 27 0,85793 003401 (0,84306: 0,87279)
isveg 27 091315 002327 (D.89828: 0,92802)
isvigre 27 0,92126 003308 (0,90639; 0,93613)
italya 27 086667 002559 (0.853180; 0,88153)
Letonya 27  0,8076 00521 (0,7927; 0,8224)
Litwvanya 27 08190 0,0543 (0,8042: 0,8339)
Liixemburg 27 089159 003211 (0,87673; 0,90646)
Macaristan 27 080978 003647 (0,79491; 0,82465)
MNorveg 27 0,93100 002682 (0,91613; 0,04587)
Polonya 27 082826 004085 (0,81339; 0,84313)
Portekiz 27 0,82003 003173 (0,20606; 0,23579)
Romanya 27 077219 0035037 (0,75732; 0,78705)
Rusya 27 0,72048 004553 (0,76561; 0,79535)
Sirbistan 27 074856 0,04809 (0D,73369: 0,76342)
Slovakya 27 081006 004564 (0,70610; 0,22583)
slovenya 27 0,86743 0043817 (0,85261: 0,88235)
Tiirkiye 27 07373 00732 (07225 0,7522)
Yunanistan 27 0,84511 003544 (0,83424; 0,86398)

Ulke verilerinin ayr1 olarak normal dagilip,

dagilmadig1 kontrol edilmistir. Normalite test

sonucuna gore p degeri 0.05’ten kiiciik iilkeler oldugu i¢in verileri normal dagilmayan tlkeler
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mevcuttur. Bu nedenle varyanslarin esitlik durumunun kontrolii icin Levene testi kullanilmastir.
Yokluk hipotezi (Ho) cl1=c2 ve alternatif hipotez (Ha) cl#02 olmak {izere Levene testi
sonucuna gore p degeri 0.05 den kiiglik oldugu i¢in Ha hipotezi kabul edilir. Varyans

homojenligi saglanmamistir. Varyanslarin esit olmamasi durumuna gore Post-Hoc analizi

yapilmistir.
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Sekil 4.21: Ulke bazli normalite dagilimlari.

Ulke = Bulgaristan

Andersan-Darling harmality Test
ASquared n
P¥abue 0009
Wesn 0,76%67
StDev 003629
Variance  000M7
Skewness 049685
Kurtesis 123065
N a1
070000
073400
078200
ird Quarthe 080500
Masimum 081700

95% Confidence Interval for Mean
LIRS

5% Confidence Interval for Median
07T 0p0206

%% Confidence Interval for StDev
oo opsa

Minimum
5t Quartile
Median

[1] (1]

(ke = Estonya

Sekil 4.22: Normal dagilima sahip olmayan iilke 6rnekleri.

Anderson-Darling Mormality Test
HeSquared 106
PValue 07
Mean {83815
SiDey 005160
Variance fdazeh
Skewness 0780285
Kurtosis 0622
N i1
Minimum 072500
1t Quartle 079700
Median 085600
Jrd Quartile 038200
Masimum 089600

5% Confidentce Interval for Mean
081766 085864

% Confidence Intenval for Median
08173 087903

5% Confidence Interval for StDev
(04080 007089
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Varyanslar esit olmadiginda yapilabilecek testlerden bir tanesi de Games_Howell testidir.

Games Howel yontemine gore analiz edilen iilkeler gruplandirilmistir.

Games_Howel yontemine gore yapilan analiz sonucuna gore 31 Avrupa iilkesi HDI puanlarina
gore 11 farkli gruba ayrilmistir. Asagidaki tabloda ortalama degerleri ayni harf ile
gosterilmeyen tilkelerin ortalama degerleri arasinda anlamli bir fark vardir. K harfi ile belirtilen
grupta yer alan lilkelerin HDI puanlarinin ortalamasi diger harflerle belirtilen gruplarda yer alan

tilkelerin puanlarinin ortalamasindan daha diisiiktiir.

Nordig tilkeleri ve Avrupa Birligini olusturan birliginin 6nemli kurucu iilkelerinin A ve B
gruplart igerisinde yer aldig1 goriilmektedir. Avrupa Birligi disinda kalan iilkeler arasinda yer
alan Rusya, Sirbistan, Tiirkiye ile ¢ogunlugu Avrupa Birligine sonradan katilan {ye iilkeler

iginde bulunan Bulgaristan ve Romanya K grubunda yer almistir.
Tablo 4.16: Games_Howell testi sonucu.

Grouping Information Using the Games-Howell Method and 95% Confidence

C1 N Mean Grouping

Norveg 27 093700 A

isvigre 27 092126 A B

Almanya 27 091807 A B

isveg 27 091315 A B

Danimarka 27 091226 A B

Hollanda 27 091204 A B

Finlandiya 27 090770 A B C

Belgika 27 080604 A B C

Birlegik Krallk 27 082415 B C D

Avusturya 27 089215 B C D

Lixemburg 27 089159 B C D E

irlanda 27 088511 B C D EF

Fransa 27 087015 D E F

Slovenya 27 086748 C DEFG

italya 27 086667 D E F G

ispanya 27 085793 E F G

Gekya 27 085063 F G H
Yunanistan 27 0,84911 F G H

Estonya 27 083815 F G H

Polonya 27 082826 G H
Portekiz 27 082093 H |
Litvanya 27 08190 G H |
Slovakya 27 08109 H |
Macaristan 27 080978 H |
Letonya 27 08076 H |
Hirvatistan 27 080493 H |
Rusya 27 078048 | S
Romanya 27 077219 S
Bulgaristan 27 076967 K
Sirbistan 27 0,74856 K
Turkiye 27 0,7373 K
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Games Howell testinde farkli iilkelerin ikili kiyaslama degerleri ele alinmistir. Kiyaslama
amaciyla segilen iilkelerden birinin Almanya oldugu durumdaki Games Howell testi
sonucunda da flilkeler arasinda gelismiglik diizeyi arasinda fark oldugu goriilebilmektedir.
Almanya ile gelismislik diizeyi puani ortalamasi agisindan fark olan iilkeler %95 giiven
diizeyinde p< 0.05 kosulunu saglamaktadir. Games Howell yontemi ile kiyaslama sonuglarina
gore Bulgaristan, Cekya, Estonya, Fransa, Ispanya, Italya, Hirvatistan, Letonya, Litvanya,
Macaristan, Polonya, Portekiz, Romanya, Rusya, Sirbistan, Slovakya, Slovenya, Tiirkiye ve
Yunanistan’in HDI puanlari ortalamasi ile Almanya’nin HDI puanlari ortalamasi arasinda fark

vardir denilebilir.

Games-Howell Simultaneous Tests for Differences of Means

Difference SEof Adjusted
Difference of Levels of Means Difference 095% CI T-Value  P-Value
Avusturya - Almanya -002393 000647 (-0,04979: 0,00194) -3,70 0106
Belgika - Almanya -0,01004 0,00639  (-0,03555; 0,01547) -1,57 0995
Birlegik Kra - Almanya -002193 000802 (-0,05396; 0,01011) -2.73 0617
Bulgaristan - Almanya -0,14641 0,00890 (-0,18215; -0,11067) -16,45 0,000
Cekya - Almanya -0,06544 000927 (-0,10275; -0,02814) -7.06 0,000
Danimarka - Almanya -0,00381 000725  (-0,03275; 0,02512) -0,53 1,000
Estonya - Almanya -0,0779 00111 (-0,1233; -0,0326) -,94 0,000
Finlandiya - Almanya -000837 000703 (-0,03635; 0,01961) -1.14 1,000
Fransa - Almanya -0,04593 0,00681 (-0,07310: -0,01875) -6, 74 0,000
Hirvatistan - Almanya 01111 00100  (-0,151&; -0,0707) -11,08 0,000
Haollanda - Almanya -0,00404 000646  (-0,02984 0,02175) -063 1,000
irlanda - Almanya -0,0310 0,0105 (-0,0735, 0,0118) -2.95 0470
ispanya - Almanya -005815 000823 (-0,09109; -0,02521) -7.07 0,000
isveg - Almanya -0,00293 000670  (-0,02966; 0,02381) -044 1,000
isvigre - Almanya 000519 000809  (-0,02713; 0,03750) 064 1,000
italya - Almanya -0,04841 000701 (-0,07731; -0,02150) -7,05 0,000
Letonya - Almanya -0,1085 00112 {-0,1541; -0,0630) -2 54 0,000
Litvanya - Almanya -0,0970 00116 (-0,1442; -0,0499) -8,38 0,000
Lixemburg - Almanya -0,02448 0,00794 (-0,05621; 0,00725) -3.08 0377
Macaristan - Almanya -0, 10630 0008681  (-0,14082; -0,07177) -12,34 0,000
Morveg - Almanya 001493 000718  (-0,01365; 0,04350) 208 0935
Polonya - Almanya -00arval 0,00931 (-0,12528; -0,05035) -943 0,000
Portekiz - Almanya -009515 0,00789  (-0,12665; -0,06365) -12,07 0,000
Romanya - Almanya -0,1439 00109  (-0,1881; -0,0008) -13,20 0,000
Rusya - Almanya -0,1336 00101 (-0,1764; -0,0948) -12,45 0,000
Sirbistan - Almanya -0,1675 00105 {-0,2701; -0,1249) -15,93 0,000
Slovakya - Almanya -0,1051 00101 (-0,1460; -0,0643) -10,41 0,000
Slovenya - Almanya -0,0486 00105 (-0,0912; -0,0059) -4 62 0011
Tirkiye - Almanya -0,1787 00149  (-0,2402: -0,1172) -11,98 0,000
Yunanistan - Almanya -0,06696 000845 (-0.10078; -0,03315) =782 0,000

Sekil 4.23: Games_Howell testi kiyaslama sonucu.
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UNDP tarafindan yayimlanan 2020 yili verilerine goére Avrupa iilkelerinin HDI puanlari
asagidaki tabloda belirtildigi sekildedir.

Tablo 4.17: Avrupa iilkeleri 2020 yil1 HDI verileri.

Ulke HDI Puani Ulke HDI Puani
AUT 0,922 ITA 0,892
BEL 0,931 LTU 0,882
BGR 0,816 LUX 0,916
CHE 0,955 LVA 0,866
CZE 0,9 NLD 0,944
DEU 0,947 NOR 0,957
DNK 0,94 POL 0,88
ESP 0,904 PRT 0,864
EST 0,892 ROU 0,828
FIN 0,938 RUS 0,824
FRA 0,901 SCG 0,806
GBR 0,932 SVK 0,86
GRC 0,888 SVN 0,917
HRV 0,851 SWE 0,945
HUN 0,854 TUR 0,82
IRL 0,955

Ulkeler arasinda kullanicilarn televizyon izleme siireleri arasinda fark olup olmadigi
incelenmek amaciyla kullanict sayilarinin daha fazla oldugu Tiirkiye ve Almanya izlenme
siireleri agisindan kiyaslanmustir. iki iilkenin normal dagilim grafikleri kontrol edilmistir. %95
giiven diizeyinde elde edilen p degeri 0.05’ten kii¢iik oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilip, Ha

hipotezi kabul edilir. Iki iilkenin de dagilimlar1 normal degildir.

Probability Plot of Giinliik_izleme_Saati TUR Probability Plot of Giinliik_izleme_Saati DEU
Normal Normal
Mean 6967 Mean 5166
79 : StDev EALL ne StDev 4158
N 8184 N 5541
AD 4349 AD 129,940
» P-Value <0005 » P-Value <0005
95 95
- % .
§ 50 E 50
< 5 & 20
s 5
1 1
00 on
0 s 0 5 015 20 25 0 5 0 5 U T I 1
Glnlik_izleme_Saati TUR Giinlik _izleme_Saati DEU

Sekil 4.24: izlenme siiresi olasilik dagilimi grafikleri.
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Iki {ilkenin varyans degerleri kontrol edilmistir. Levene testi sonucunda varyanslarnmn esit

olmadig1 goriilmiistiir.

Test for Equal Variances: Gunlik_izl_1; Giinluk _izl_2
Multiple comparison intervals for the standard deviation, a = 0,05

Multiple Comparisons
P-Value 0897

Levene's Test
Giinlik_izleme Saati_DEU - ‘ | P-value 0,000

Giinlilk_izleme_Saati TUR | | |

4100 4125 4150 4175 4200 4,225 4,250

Sekil 4.25: Varyans degerlerinin Kiyaslanmasi.

Iki iilkenin ortalamalarmi kiyaslamak i¢in Two Sample T testi yapilmustir. Yokluk hipotezi
(Ho) n1=u2 ve alternatif hipotez (Ha) pn1#u2 olmak iizere yapilan test sonucuna gore iki iilke

izlenme oranlar1 arasinda fark yoktur denilemez.

Method

pa: mean of Ginlik_izleme_Saati_DEU
Pz mean of Gonlak_izleme_Saati_TUR
Difference: gy - Yz

Equal variances are not assumed for this analysis.

Estimation for Difference

95% CI for
Difference Difference
-1.8013  (-1.942% -1.6596)

Test

Mull hypothesis Hetpa =p==0
Alternative hypothesis Hypy -p 20

T-Walue DF P-Value
-2492 11874 0,000

Sekil 4.26: Two sample t testi analizi.
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Ulke gelismislik diizeyi ile televizyon izleme oranlari arasindaki iliski incelenmistir. Ulke
gelismislik diizeyi i¢in 2020 yilina ait HDI puanlari kullanilmistir. Yapilan korelasyon analizine
gore iilke gelismiglik oranlari ile televizyon izleme siireleri arasinda zayif negatif bir iliski

vardir. Gelismislik diizeyi arttikca televizyon izleme siireleri azalmaktadir.

insani gelismislik puani

izlenme stiresi

Sekil 4.27: Insani gelismislik puan ile izlenme siiresi serpilme diyagrami.

Analiz sonucunda elde edilen korelasyon katsay1 degeri -0,64’tiir.

data22 <- read.xIsx("D: /Santez/Doktora/Tez/TV_Ana1121/Deneme/DenemeTerhaz1ran20
21/L1fe_HDI_Analysis.x1sx",sheetName ="2019"):

str(dataz2);

Tibrary(ggplot2);

compL1feTimeHDI <- ggplot(data=data22, aes(x=TvViewRatio, y= HumanDevelopment
Index)) + geom_point();

compL1feTimeHDI;

korL<- dataz22 %% .
summarize(N = n(), r = cor(TvviewRatio,HumanDevelopmentIndex));

korL:

TV izleme oranlari ile Ulke bazl1 gelismislik indeksi

"data.frame’': 31 obs. of 9 variables:

$ country Factor w/ 31 levels "AuT","BEL","BGR",..: 1 23 456
78910 ...

$ Number : num 7704 156 139% 808 151 ...

$ TimeDiff : num 5914 5829 5410 7695 4781 ...

$ LifeTime : num 1048 1317 1583 1204 1313 ..

$ TimeDiff.Total ! num 45561456 909324 751930 6217560 721931 ...

$ LifeTime.Total : num 8073792 205452 220037 972832 198263 ...

$ Ratio. num 17.7 22.6 29.3 15.6 27.5

$ HumanDeveTopmentIndex num 0.922 0.931 0.816 0.955 O. 9 0.947 0.94 0.904 0.8
92 0.938

3 TwiewRatio D hum 17.7 22.6 29.3 15.6 27.5 ...

> Tibrary(ggplot2);

> compL1feTimeHDI <- ggplot(data=data22, aes(x=TvViewRatio, y= HumanDevelopme
ntIndex)) + geom_point();

> compL1feTimeHDI;

> KorL<- data22 %%

+ ﬁummar1zeCN = n(), r = cor(TvviewRatio,HumanDevelopmentIndex)):;

> orL;

N r
1 31 -0.6376266

Sekil 4.28: HDI ile izlenme siiresi arasindaki korelasyon iliskisi.
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4.4 LED BAR GUVENILIRLIK ANALIiZi

Calisma kapsaminda LM-80 test sonuglar1 kullanilmistir. LM-80 test sonuglar1 1000’er saat
arayla 9000 saate kadar olan aki degisimi verilerini i¢ermektedir. LM-80 testleri LED 1s1k

kaynagi numunelerinin 1A lik sabit akim kaynagi ile siirtildiigli durumda yapilmistir.

1000 3000 5000 7000 9000

55 85
103,00%
102,00%
)
< "
= 101,00% A\
Q oy
o)) FA
@ / \\
D s !
< 100,00% u VoAl
< L LR
4 ~
i/ \.\
99,00% *
N
i\\.//‘\\\
n
98,00%
1000 3000 5000 7000 9000 Sicakiik
Saat —— 55
- 85

Sekil 4.29: LM-80 testi zamana bagl aki degerleri degisimi.

Farkli akim degerlerinin test sonuglart mevcut degildir. 28 adet numune 55 °C’de, 28 adet
numune 85°C’de test edilmislerdir. Test edilen 28’er numunenin 55 °C’deki ve 85 °C’deki

akilarinin yiizdesel deger ortalamalarinin zamana bagli degisimi yukaridaki grafikte verilmistir.

Yukaridaki sekilden de goriildiigii gibi kilif sicakliginin artmasi aki degerini olumsuz yonde
etkilemekte, malzemenin yararli Omriinii kisaltmaktadir. LM-80 testleri sirasinda optik,

elektriksel ve mekaniksel bir ariza ile karsilasilmadigi belirtildigi i¢in bozulma sayilari her ikisi

sicaklikta da 0 olarak alinmistir.

Tablo 4.18: LM-80 test parametreleri.

Parametre 55°CLM-80 Testi 85°C LM-80 Testi
Sicakhk(°C) 55 85
Sicaklik(K) 328 358
LM-80 test akimi (mA) 1000 1000
Numune sayisi 28 28
Bozulma sayisi 0 0
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IES tarafindan yayimnlanan TM-21 metodu kullanilarak Arrhenius sicaklik yasam modeli

parametleri hesaplanmistir.

Tablo 4.19: LM-80 test kosullarinda analiz 6zeti.

Ongorii veri
Numune Test aralig
Akim Bozulma |siiresi | Baglangig | Bitis
Sicakhik(°C) | (mA) | Sayisi| sayisi | (saat)| saati |saati a B L70
55 1000 28 0 9000 4000 9000 2.00e-6 1.0284 >54.000
85 1000 28 0 9000 4000 9000 2.77e-6 1.0065 >54.000

550 mA akim seviyesi ile siiriilen LED barin Tj jonksiyon sicaklik degeri 82,5 °C derece olarak
hesaplanmistir. Elde edilen Arrhenius parametreleri kullanilarak L70 kriterine gore 82,5 °C

derece i¢in interpolasyon yapilarak aki diisiimii zamani degerlendirilmistir.

Tablo 4.20: Interpolasyon sicaklik akim degerleri.

Maksimum degeri (mA) 1500
Sicakhk ( interpolasyon) 82,5 °C
Nominal Vf (V) 3,3
in-situ akimi (mA) 550

Yapilan hesaplamaya gore sadece sicaklik interpolasyonuna gore L70 degeri igin 6ngoriilen
stire 54000 saatten fazladir. Ortalama televizyon izleme siiresi 8 saat olmasi durumda yaklasik
18,5 yilda liimen seviyesi %87 seviyelerine diisecektir. 2019 y1l1 Ocak ay1 ilk giin verisine gore
ortalama izleme siiresi 6,2 saattir, bu durumda yaklasik 23,9 yilda liimen seviyesi %87
seviyelerine diisecektir. Akim degerinin 550mA diismesi durumunda ise bu siire daha da

uzayacaktir.

Tablo 4.21: Interpolasyon L70 éngoriisii.

Sicaklik interpolasyon 82,5 °C 1000 mA
A 2.688e-6
B 1.087
L70 (saat) >54.000
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LED 151k kaynagi i¢in 55 °C ve 85 °C’de elde edilen verilerden 4000 saatten 9000 saate kadar
olanlar1 kullanilarak, 82,5 °C’deki kilif sicakligina gore yapilan sicaklik interpolasyon

sonucuna yonelik omiir tahmini grafigi sekil 4.27°de gosterilmistir.

Arka aydinlatmasina yonelik kullanilan LED’lerin elektriksel giivenilirligine yonelik de
calisma yapilmistir. 550 mA akim seviyesi ile siiriilen LED barin Tj jonksiyon sicaklig1 i¢in

normal kosullar i¢in hesaplanan 82,5 °C degeri calismada kullanilmstir.

LED bar iizerinde kullanilan LED’lerin bozulmasina yonelik hizlandirilmig yasam testi analizi
yapilmistir. Bu amagla LED ler lizerinden 700 mA, 750 mA ve 800 mA gegirilmesi durumunda
elde edilen 3 farkli jonksiyon sicakligi ve agma kapama ¢evrim degerleri kullanilmistir. Akim
degerlerine bagli olarak elde edilen jonksiyon sicaklik seviyeleri artmaktadir. Analiz sirasinda

kullanilan jonksiyon sicakliklar1 degerleri 432 K, 446 K ve 461 K “dir.

® 552C, 1000 mA 4+ 85°C, 1000 mA = = Interpolation

107

97

Isik akisi (%)

0 10k 20k 30k 40k 50k 60k

Sare (saat)

Sekil 4.30: 82,5 °C’de 6miir tahmini.

Analizler i¢in Reliasoft programinin ALTA modulii kullanilmistir. ALTA modiilii kullanilarak
yapilan analiz sonucunda verilerin Weibull dagilimma uygun oldugu gorilmistiir. Yapilan
analiz sonucunda jonksiyon sicakliginin artisina yonelik stres faktorii degeri arttikga {iriin

Omriiniin azaldig1 goriilmustiir.
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Yilda 2263 saat calisma degerlerine gore saatte 1 ¢gevrim olmasi durumda arka aydinlatmada

kullanilan LED’ler i¢in elde edilen giivenilirlik degerleri asagidaki tabloda belirtildigi

sekildedir.

Tablo 4.22: Giivenilirlik degerleri.

2263 saat 4526 saat 6789 saat 9052 saat 11315 saat
i 2.yl 3.yl a.Yil 5.yil
Giivenilirlik 0,9999 0,9997 0,9995 0,9993 0,9990

ALTA modulii kullanilarak yapilan analiz sonucuna gore elde edilen giivenilirlik-zaman,

giivenilmezlik-zaman, yasam- stres ve hizlandirma faktorii-stres

grafikleri sekil 4.28°de

verilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi zaman bagli olarak giivenilirlik degeri azalirken,

giivenilmezlik degeri artmaktadir. Stres faktorii olarak sicakligin kullanildigi durumda, sicaklik

artmasina bagli olarak hizlandirma faktorii degeri artmaktadir.
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Sekil 4.31: Hizlandirilmig yagsam testi analizi sonuglart.
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Biiyiikkor ve Ozler (2016) tarafindan gergeklestirilen hizlandirilmis yasam testi analizine
yonelik stres faktorii olarak sicakligin se¢ildigi ¢alismada veriler Arrhenius-Weibull modeli
kullanilarak ele alinmig ve parametreleri tahmin edilmistir. Testler 40°C ve 50°C’de
yapilmustir. Biiyiikkor ve Ozler (2016) tarafindan elde edilen ¢iktilar kullanilarak, sahadaki
ortalama televizyon izleme siiresi olan 6,2 saat olmasi kosulundaki giivenilirlik ve hata oranm
degerleri hesaplanmustir. Ortalama giinliik 6,2 saatlik izleme siiresi durumunda 1 yil sonraki

giivenilirlik ve hata oran1 degerleri asagidaki sekilde olacaktir.

R(2263) = exp [— (%)ﬁ] = exp [~ (ﬂ)l'zs] — 0,9921

109170,85

(4.1)

1 yil sonrasindaki (2263 saat) giivenilmezlik degeri F(x);

F(2263) =1 — R(2263) = 0,0078 (4.2)

1 yil sonraki hata orani h(x) yilda 2263 saat kullanim kosulana gore asagidaki seklide

hesaplanmaktadir.
a6 =15 = 40) =i ) 43
n2263) = 15 =0 ()" = i () = 000000434 (44)
1 y1l sonraki kiimiilatif ariza degeri asagidaki sekildedir.
H(2263) = (%)B = (%)125 = 0,0079 (4.5)

Giinde ortalama 6,2 saat televizyon izlenme degerlerine gore hesaplanan 5 yil i¢indeki
giivenilirlik degeri, hata oran1 ve kiimiilatif hata degerleri asagidaki tabloda verilmistir. Yillar
ierisinde ariza orani ve kiimiilatif ariza degerleri artmaktadir. izleme siiresi kriterinin 6,2 saat
olmasmin giivenilirlik ve ariza oram1 degerlerini etkiledigi goriilmektedir, bu siire ilerleyen

calismalarda kriter olarak kullanilabilir.

Tablo 4.23: Yillara gore giivenilirlik, hata orani ve kiimiilatif hata degerleri.

2263 saat 4526 saat 6789 saat 9052 saat 11315 saat
il 2.yl 3.vil ail 5.1l
Giivenilirlik 0,9922 0,9815 0,9694 0,9565 0,9429
Giivenilmezlik 0,0078 0,0185 0,0306 0,0435 0,0571
Ariza Orani 4,34458E-06 5,16661E-06 5,71779E-06 6,14416E-06 6,49666E-06
Kiimilatif Ariza 0,0079 0,0187 0,0311 0,0445 0,0588
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5. TARTISMA VE SONUC

Tez calismasi kapsaminda veri madenciligi siire¢ adimlar1 izlenmis, veri madenciligi
yontemlerinden yararlanilarak internet erisimli televizyon kullanicilarina ait veriler arasinda
iligkili kurulmasi, verilerin kiimelenmesi ve 6ngoriide bulunulmasina yonelik g¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Veri madenciligi yontemleri kullanilmadan 6nce eksik ve giiriiltii verilerin
temizlenmesine yonelik 6nisleme calismalar1 yapilarak veri kalitesi arttirilmistir. Dontistiirme,
normalizasyon ve boyut indirgeme faaliyetleri gerceklestirilmistir. 17 adet nitelik kullanilarak

veri madenciligi analiz faaliyetleri ger¢eklestirilmistir.

Miisteri segmentasyonuna yonelik yapilan calismada hiyerarsik  olmayan kiimeleme
yontemlerinden olan k-ortalamalar yontemi kullanilmistir. Kiime sayisinin sirasiyla 3 adetten
baslayarak 15 adede kadar arttirildigi kiimeleme islemleri gerceklestirilmistir. Kiimeleme
performansin1 dlgmek ve optimum kiime sayisini belirlemek amaciyla i¢ indekslerden
yararlanilmigtir. Bu amagla Xie Beni, Tau, Silhouette, Dunn, C, Calinski_Harabasz ve
Davies_Bouldin i¢ indeksleri kullanilmistir. Silhouette indeksine gore optimum kiime
performansi, kullanicilarin ii¢ kiimeye ayrildig1 durumda elde edilmistir. Kiime sayisinin iig
oldugu durumda miisteri gruplart bazinda hangi kaynaklarin siklikla tercih edildigi ele
alimmustir. Kullanicilarin {i¢ gruba ayrilmasi durumunda, en yiiksek kullanict sayisina sahip
gruptaki kisi sayisinin toplam kisi sayisina oranmin %75,9 oldugu goriilmiistiir. Bu kiime
icinde yer alan kullanicilarin kaynak olarak ¢ogunlukla harici oynaticilart kullanmay1 ve uydu
yayimnlarini izlemeyi tercih ettikleri saptanmistir. Diger kiime gruplar1 da incelendiginde
kullanicilarin sayisal yayinlar1 alabilecekleri kaynaklari siklikla kullandiklari goriilmiistiir.
Kullanicilar tarafindan analog kaynaklarmn kullaniminim tercih edilmedigi saptanmustir. ileride
iiriin konfigilirasyonlarina gore analog kaynaklarin {irlinlerde kullanimlarimin kaldirilmasi
degerlendirilebilir. Giris, orta ve gelismis segment {iriin gruplarina ait yol haritalart

olusturulurken benzeri miisteri segmentasyonu ¢alismasindan yararlanilabilir.

Kaynaklarin birlikte kullanimina yonelik iliskiyi incelemek i¢in sirali algoritmalar arasinda yer
alan apriori algoritmasindan yararlanilmistir. Birliktelik kurali pazarlama faaliyetlerinde,
market c¢alismalarinda siklikla misteri aligkanliklarinin  belirlenmesinde ve  raflarin
yerlesiminde kullanilmaktadir. Birlikte sik¢a talep edilen iirlinler yakin raflarda olacak sekilde

yerlesim diizeni olusturulmaktadir. Caligma kapsaminda ise kaynaklarin kullanim durumlari
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dikkate alinarak Apriori algoritmasi vasitasiyla birliktelik kurali analizi yapilmistir. Analiz
caligmasi1 sirasinda destek i¢in belirlenen minimum degerin 0.30, giiven i¢in belirlenen
minimum degerin 0.50 oldugu kriter kosuluna gore analiz ¢alismasi yiiriitiilmiistiir. Ikili, ticli,
dortlii ve besli gruplari iceren 283 adet birliktelik kurali olusturulmustur. 1lgili kurallara ait
destek, gliven , kapsam ve kaldirag degerleri hesaplanmistir. Destek degerinin en biiyiik oldugu
farkl1 sayilardaki birliktelik durumlart ortaya cikarilmistir. Hangi kaynaklarin birlikte
kullandig1 saptanmigtir. Kullanicilarin sadece tek bir kaynak yerine birden fazla kaynagi
kullanmay1 tercih ettigi belirlenmistir. Kullanicilarin 10 ve tiizerindeki sayida kaynagi
kullanmay1 tercih etmedikleri goriilmiistiir. Birbirine 6zdes olan 4 HDMI kaynaginin da birlikte

kullanim oraninin %39 oldugu saptanmustir.

Benzer sekilde birliktelik kurali ileride gerceklestirilecek iiriin donanim ve arayliz yazilim

tasarim ¢alismalarinda da kullanilabilir.

e Birlikte sik olarak kullanilan 6zelliklere ait donanimlarin baski devre kartina veya cihaz
yiizeyine yerlesimi birliktelik kurali dikkate almarak yapilabilir. Ornegin siklikla
birlikte kullanilan kaynaklar birbirine ¢ok yakin olduklarinda harici takilan kablolarin
ve farkli donanim birimlerinin kaynaklara takip ¢ikarilmasi zorluklara yol agabilir. Bu
nedenle tasarim safhasinda kaynaklar arasindaki mesafe belirlenirken birlikte kullanim
durumu dikkate alinabilir,

e Destek degeri diisiik olan 6zelliklere ait donanimlar ana kart {izerinde degil de bir modiil
tizerinde olacak sekilde tasarim yapilabilir. Bu modil biitiin iiriin segmentlerinde
kullanilmay1ip sadece opsiyon olarak belirlenen {irlin grubunda miisterilere sunulabilir.
Bu durum iiriin segmentasyonuna destek olacak ve kullanilmadig: {iriinlerde maliyet
avantaj1 elde edilmesini saglayacaktir,

e Birliktelik kurali kullanici arayiizii tasariminda da kullanilabilir. Sik kullanilan
meniilerin tasarimi destek ve kaldirag degerleri dikkate alinarak yapilabilir, kullanim
kolaylig1 saglanabilir. Kullanicilarin ardisil olarak tercih ettigi meniiler saptanarak,
kullaniciya bir sonraki adimda kullanim olasilig1 yiiksek olan mentiler oneri olarak

sunulabilir,
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e Birliktelik kuralina goére yapilan analiz sonucunda yeni bir kumanda veya klavye
tasarimi yapilmasi degerlendirilebilir. Birliktelik kuralinda hangi tuslarin kullanildigi
yaninda ne siklikla kullanildigimin da dikkate alindigi bir yaklagim gelistirilmesi
gerekebilir.

Analiz ¢aligmalart sonucunda dikkate alinan zaman aralifinda televizyonun giinliikk izleme
stiresinin ortalama 6,2 saat oldugu tespit edilmistir. Elde edilen ortalama izlenme siiresinden
yararlanilarak, iiriin giivenilirligine yonelik yapilan yasam siiresi-stres modellemesi sirasinda
sicaklik etken olarak alindigindan Arrhenius yontemi kullamlmustir. Interpolasyon yontemi
vasitasi ile 82,5 °C’ deki jonksiyon sicakligindaki LED 1s1k akisina yonelik dngorii ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Hesaplamalar sonucunda LED 151k akisinin %70 seviyesine diisecegi
zamanin 54.000 saatten fazla olacagi Ongoriilmiistiir. Yasam-stres analizinde sicakligin
hizlandirict  stres etkisi gozlemlenmistir. Giivenirlik analizleri ve malzeme Omiir
hesaplamalarinda tespit edilen ortalama izleme siiresi kriter olarak alinabilir. Gerek tasarim
caligmasi sirasinda gerekse de sonrasinda gergeklestirilen alternatif malzeme segimi sirasinda
bu deger gz 6niinde bulundurularak malzeme se¢imi yapilabilir. Kullanim siiresindeki degisim
tasarim ve test kriterlerini etkiledigi gibi malzeme temin ve saha sonrasi hizmet siireclerini de

etkileyecektir.

Calisma kapsaminda Avrupa kitasinda yer alan iilkelerdeki ortalama televizyon izleme siireleri
ile gelismislik diizeyi arasindaki iligki incelenmistir. Birlesmis Milletler Gelisim Programi
tarafindan yaymlanan HDI verilerinden yararlanilarak yapilan korelasyon analizi sonucunda
gelismislik diizeyi arttikga izleme oranlariin diistiigli goriilmiistiir. Az gelismis {ilkelerdeki
ortalama televizyon izleme oraninin yiiksek olmasindan dolay1, bu dezavantaj televizyonun bir
egitim araci arayiiziine donistiiriillmesi fikri ile avantajli bir hale evirilebilir. Televizyonun
izlenme oranmin yiiksek oldugu iilkelerde saglik, bilgilendirme ve anons platformu olarak

kullanilmasi da degerlendirilebilir.
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