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OZET

OBJELERIN BENZER YA DA FARKLI OZELLIKLERINE GORE
SINIFLANDIRILMASINDA KUMELEME TEKNiKLERININ
KULLANILMASI

Sinem Caglar ODABAS

Yiiksek Lisans Tezi
Kimya Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Oguz AKPOLAT
Haziran 2012, 92 sayfa

Bu calismada sigla, sigala veya giinliikk agaci olarak adlandirilan Liquidambar
orientalis Mill. Bitkisinin yapraklarindan elde edilen ugucu yag bilesenleri
incelenmistir. Bu amagla Marmaris, Fethiye, Kdycegiz olmak {iizere ii¢ farkli
bolgeden Temmuz ayinda toplanan bitki materyallerinin ekstraktlar1 hidrodestilasyon
metodu ile ayristirildiktan sonra ti¢ farkli bolgeden toplanan 6rneklerin ugucu yag
bilesenleri GC-MS analizi ile belirlenerek karigimlarin yaklasik %70-80°1lik biiyiik
kismi1 11 major bilesenin olusturdugu tespit edilmistir.

Kromatografik analizle bulunan bilesen dagilimlarinin istatistiksel analizinde
kiimeleme yontemi kullanilmistir. Kiimeleme yontemi SPSS ve MATLAB
yazilimlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bilesenler agisindan incelendiginde Fethiye ve Marmaris’ten gelen orneklerin bir
kiime olusturacak sekilde cok benzer ozellikler tasidigi, Kdycegiz’den gelenlerin ise
farkli bir kiime olusturdugu saptanmastir.

Anahtar Kelimeler: Liquidambar orientalis Miller, ugucu yag, SPSS, MATLAB,
kiimeleme analizi



ABSTRACT

USE OF CLUSTURING TECHNICS SIMILAR OR DIFFERENT IN TERMS
OF THE SPECIFICATIONS OF OBJECTS

Sinem Caglar ODABAS

Master of Science (M.Sc)
Department of Chemistry
Supervisor: Asst. Yrd. Dog. Dr. Oguz AKPOLAT
June 2012, 92 pages

In this study essential oil components were rewieved that obtained from plant leaves
of Liquidambar orientalis Milller called as sigla, sigala or giinliik tree.

For this purpose, after extraction by the method of hydrodistillation Extracts of plant
materials collected from three different regions including Marmaris, Fethiye,
Koycegiz in July, approximately 70-80% greater part of the mixtures that essential
oil components of the samples from three different regions, determined by GC-MS
analysis were formed by the 11 major component.

Clustering method was used at statistical analysis of the component distributions
found with the chromatographic analysis. Clustering method was carried out using
the software SPSS and MATLAB.

In terms of components, determined as a cluster of samples came from Fethiye and
Marmaris have many same caracteristics as for came from Kodycegiz generate a
different cluster.

Keywords: Liquidambar orientalis Milller, essential oil, SPSS, MATLAB, cluster
analysis
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1. GIRIS

Veri tabanlarinda farkli 6zelliklerdeki belli bir anlam1 olmadan kayith olan verilerin
yorumlanarak anlamli ve kullanislt bilgiler haline getirilmesi veri madenciliginin
temelini olugturmaktadir. Bilimsel kaynaklarda “Veri Madenciligi” teriminin farkl
tanimlar1 ile karsilagilmaktadir. Bunlardan biri veri ambarlarindaki biiylik veri
setlerinin yapay zeka ve istatistiksel matematik tekniklerle islenerek uyumlu ilinti
aglarmin belirlenmesi iken, bir digeri biiyiik miktardaki verilerin otomatik veya yari-
otomatik yontemlerle analiz edilerek anlamli oriintii ve kurallarin bulunmasidir. Veri
madenciligi kullaniminin yayginlagsmasinin nedenleri ise teknolojinin ve bilimin
ilerlemesiyle gereksinim duyulan ve saklanan veri boyutunun her gecen giin artmasi
ve bu verilerin anlamlandirilmadan sadece saklanmasinin bilimsel yorum getirme,
gelecege yonelik tahminlerde bulunma, siniflandirma, kiimeleme ve tanimlama gibi

konularda yeterli olmamaktadir.

Siniflandirma veri madenciliginin en ¢ok kullanildigi alandir. Amaci yeni bir
nesnenin 6zelliklerini agiklamak ve bu yeni nesnenin daha 6nceden tanimlanmis sinif
dizilerinden birine atamasini yapmaktir. Smiflandirmanin yapilabilmesi i¢in
siniflandirilmamis veriye uygun bir model uygulanabilir. Veri madenciliginin
smiflandirma grubu igerisinde en sik kullandig: teknik de karar agaglaridir. Ayni
zamanda lojistik regresyon, diskriminant analizi, sinir aglar1 ve bulanik mantik setleri
de kullanilmaktadir. Insanlar verileri daima smiflandirdiklari, kategorize ettikleri ve
derecelendirdikleri i¢in siniflandirma, hem veri madenciliginin temeli olarak hem de
veri hazirlama aracit olarak da kullanilabilmektedir. Siniflandirmada bir baska
yaklasim olarak ele alinan kiimelemenin amaci ise heterojen olan ana kiitleyi
homojen gruplara ayirmaktir. Kiimeleme 6nceden tanimlanmis siniflar1 esas alarak
gruplamaz yani kiimeleme gruplamada benzerlikleri kullanirken siniflandirma
onceden tanimlanmis siiflar modelini temel alir. Ayrica kiimeleme, veri madenciligi

surecinden Once veri hazirlama esnasinda da kullanilabilmektedir.



Kaynaklarda objelerin birbirlerine benzeyen ya da farkli olan &zelliklerine gore
gruplandirilmas1  kiimeleme olarak adlandirilmaktadir. Benzer ya da farkli
Ozelliklerin 6beklendirilebilmesi i¢in Oncelikle veri tabanlarinda birlestirilmesi s6z
konusudur. Bu benzerlik ya da farkliliklar bir veya daha fazla boyutta olabilir ve
bunlar uzaklik cinsinden metrik olarak olgiimlendirilebilir. Degisik kaynaklarda
kiimeleme metotlar1 farkli bi¢cimlerde siiflandirilmaktadir. Yapilan herhangi bir
arastirma sonrasinda elde edilen verilerin analizinde ham veri ¢ok biiyiik dneme
sahiptir ve bu verilerin degerlendirilmelerine gegmeden oOnce, 6zellikleri dikkatle
incelenmeli ve elde edilen veriler arasinda birbirinden c¢ok farkli degerler
bulunuyorsa ya da degerler arasi biiyiik dengesizlikler varsa, verilerin benzer
birimlere c¢evrilmeleri veya ortalama deger etrafinda toplanmasi gerekmektedir.
Bunun gibi durumlarda verilere merkezilestirme, standartlastirma ve normalizasyon
gibi verilerin analize hazirlanmasia yonelik islemler uygulanir. Gelisen bilgisayar
teknolojisi ve hazir istatistik paket programlariyla bu konuda yapilacak olan sayisal
islemler olduk¢a kolaylagmistir. Bu amaca yonelik olarak da ¢ok sayida paket
programda gelistirilmistir ve bunlardan en ¢ok bilinenleri ise SAS, SPSS, MATLAB,
MINITAB, JMP, NTSYS, SYSTAT, MEGA, POPGEN ve MVSP’ dir.

Gilinliik yasamda ise tirinlerin pazarlanmasi ya da hizmetlerin sunulmasi gibi pratik
alanlarda veya yapilan bilimsel ve teknolojik arastirmalarda toplanan verilerin
degerlendirilmesinde karsilagilan kiimeleme tekniklerinin, gerek fizik, kimya ve
biyoloji gibi temel bilimlerde gerekse tip, miihendislik, nanoteknoloji, bilgi
teknolojileri, genetik, ¢evre ya da biyoteknoloji gibi pek ¢ok uygulamali bilimde,
madenlerin, iriinlerin, canlilarin fiziksel ya da kimyasal 6zeliklerine gore orijinlerin
belirlenmesi, yapilarmin gruplanmasi, oOzelliklerinin zamana bagli olarak
degisimlerinin incelenmesi gibi alanlarda ¢ok genis kullanima sahip oldugu pek ¢ok
kaynaktan acik¢a anlagilmaktadir. Kimya alaninda da benzer olarak, 6zellikle yapilan
kemometrik analizlerde saglanan ham veri artik hem ¢ok miktarda hem de biiyiik
oneme sahip olmaktadir, ve yapilacak olan bir deneysel calisma sonrasinda elde
edilen verilerin hesaplamalarina ve degerlendirilmelerine ge¢cmeden Once,
Ozelliklerinin dikkatle incelenmesi, anlagilir ve Kkarsilagtirilabilir olmasi igin
istatistiksel olarak aragtirilmasi, ve veri madenciligi ilkeleri ¢ergevesinde

biitiinlestirilmesi gerekmektedir.



Bu calismanin amaci da; 6rnek obje olarak secilen bir bitkinin yetistirildigi ortam
kosullarina veya hasat zamanina bagli olarak degisen kimyasal 0Ozelliklerinin
yapilacak analizlerle belirlenmesi ve bu 6zelliklere bagl olarak, yetistigi yorenin
cevresel Ozelliklerinin veya mevsimsel olarak hasat zamaninin saptanabilmesi i¢in
siniflandirilmasinda, kullanilacak olan kiimeleme tekniklerinin incelenmesi ve bu
baglamda Mugla bolgesinin gesitli yorelerinden gelen ve farkli zamanlarda toplanan
sigla agacinin yapraklarindan farkli yontemlerle elde edilen ugucu yaglarin
bilesimlerine gore kiimelenmesi ile geldikleri yorenin iklim toprak gibi bolgesel
Ozelliklerine veya toplanma zamanlarina gore ya da ugucu yaglarin bitkiden
ayristirtlmasi1 yontemlerine gore farklilik gosterdigi diistiniilen o6zelliklerinin bu

kiimeler ile baglantisinin arastirilmasidir.

Mugla yoresinde yetisen Sigla agaci, gegmis zamanlarda yapilan cesitli ayinlerde
yakilan kuru yongalarinin igerdigi yagdan gelen hos kokusu nedeniyle tiitsti olarak
kullanildigindan "Giinliik Agac1" olarak da adlandirilmaktadir ve agacin 6nemi, elde
edilen bu yagdan kaynaklanmaktadir. Agacin kabugunun cizilmesiyle, 6ziinden elde
edilen bir ¢esit balsam olan "Sigla Yag:" artik 6zellikle parfiim sanayinde kullanilan
onemli ve c¢ok degerli bir hammadde haline gelmistir. Ayrica, bu yag iyi bir
antiseptik olup saglik ve eczacilikta, parfiimeride ve buhur olarak kilise vb. yerlerde

de kullanim alani bulmaktadir.

Caligmanin amacina uygun olarak hazirlanan bu tez kapsaminda da, kabuklar1 yerine
degerlendirilmek amaciyla farkli cografi alanlardan farkli zamanlarda toplanan sigla
agact yapraklarindan alinan Orneklerin, hidrodestilasyon, yontemiyle ayristirilan
ucucu yaglarinda ki bilesenlerinin kalitatif ve kantitatif kromatografik analizleri
yapilarak Orneklerdeki ugucu yaglarin major bilesenlerdeki degisimi tayin edilmis
olup, farkli yorelerde dogal olarak yetisen Giinliikk Agacinin es zamanl hasat edilen
yapraklarinin major bilesenlerindeki degismeler kiimelenmis ve bu kiimelerin
geldikleri yoreye gore gruplanmis ve ugucu yag bilesimi ile ilgili baglantisi

saptanmuistir.



1.1. Kimyada Sayisal Verilerin Analizi

Kimyada deneysel verilerin degerlendirilmesi neden-sonug iliskilerinin belirlenmesi
acisindan istatistigin ilkelerine, veri gruplarinin olusturulmasi ve anlamlandirilmasi
acisindan veri madenciligi yontemlerine, kabul edilebilir deney tasarimlarmin
gerceklestirilebilmesi agisindan modelleme ve optimizasyon tekniklerine ve tiim bu
ilke, yontem ve tekniklerin uygulanabilirligi acisindan da bilgisayar donanimi,
yazilimi, algoritma ve programlama ya da hazir olarak kullanilabilen paket
programlarina ihtiyag¢ duyar ve bunlar da kisaca Kemometri biliminin temel
alanlarm1 olusturur. Giliniimiizde veri tabanlarinin boyutlar1 terabaytlarla ifade
edilecek kadar biiyliktiir ve onemli bilgiler bu biiylik veri yiginlart i¢inde sakli
kalmaktadir. Farkli 6zelliklerdeki veri tabanlarinda belli bir anlam1 olmadan kayith
olan verilerin yorumlanarak anlamli ve kullanighh bilgiler haline getirilmesi ile
teknolojinin ve bilimin ilerlemesiyle gereksinim duyulan ve saklanan veri boyutunun
her gegen giin artmast ve bu verilerin anlamlandirilmadan sadece saklanmasinin
bilimsel yorum getirme, gelecege yonelik tahminlerde bulunma, siniflandirma,
kiimeleme ve tanimlama gibi konularda yeterli olmamasi ve bundan dolayr bu
konulara olan ilginin artmasi kag¢inilmaz goriinmektedir. Bunlardan biri olan
kiimeleme isleminin, ekonomi, tip hizmetler gibi pek ¢ok alandakine benzer olarak,
bilimsel ve teknolojik arastirmalarda da toplanan verilerin degerlendirilmesinde,
Ornegin kimyada {iriinlerin, madenlerin, bilesiklerin, canlilarin fiziksel ya da
kimyasal 0Ozeliklerine gore orijinlerin belirlenmesi, yapilarinin gruplanmasi,
ozelliklerinin zamana bagli olarak degisimlerinin incelenmesi gibi konularda da ¢ok
genis kullanima sahip oldugu pek ¢ok kaynaktan agik¢a anlagilmaktadir (Brereton,
2003; Arifoglu, 2005; Ozkan, 2008; Demir vd., 2009; Akpolat, 2010).

1.1.1. Istatistigin tanim1 ve anlanu

Istatistik ¢esitli anlamlarda kullanilmistir, istatistik sézciigiiniin kokii hakkinda gesitli
goriisler vardir. Istatistik sozciigiiniin kokeni konusunda kesin bir goriis birligi
yoktur. Bazi dil bilimciler sozciigiin Latince’de “durum “ ya da “vaziyet” anlamina
gelen status kokiinden tiiredigine inanirken, bazilar stato kokiinden geldigine ya da
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Italyanca’da devlet anlaminda kullanilan “istatista” sozciigiinden tiiredigine inanirlar.
Bagka bir grup bilimci ise, sozcliglin “gdzlem” anlamina gelebilen statizein
sOzcuiglinden tiiremis olabilecegini belirtmektedirler (Arici, 2001). Bu goriisler fazla
onemli degildir. Onemli olan, bugiin kullandigimiz kavramin oldukca eski bir
gecmisinin oldugunun bilinmesidir. Istatistik diisiince ve mantiginda temel amag,
rasgele toplanmis verilerle rasgele sayisal degerlendirmeler yapmak degil, gerekli
olan tiim stirecin belirli ilkeler ¢ergevesinde bilingli olarak gergeklestirilmesidir. Bu
tiir bir gereksinimin ortaya ¢ikisi esasta su temele dayanir: herhangi bir olayda bir
genelleme yapabilmek i¢in, olaya iliskin tiim 6gelerin elde edilmesi her zaman gii¢
hatta zaman zaman imkansizdir, dolayisiyla elde edilebilecek belli sayida Ornege
dayanarak tiim yorumlarin yapilabilmesi i¢in bu konudaki yontemsel bakis agilarinin
gelistirilmesi ve diizenlenmesi her zaman biiyiik Sneme sahiptir. Istatistigin tanim1 ve
anlagilmasi ile ilgili bazi temel kavram ve tanimlar EK1’de kisaca verilmistir

(Senocak, 1990; Akpolat, 2010).

1.1.2. Veri madenciligi

Literatiirde “Veri Madenciligi” teriminin farkli tanimlarinin yapildigi makale ve
calismalar mevcuttur. Berson ve Smith veri madencigini veri ambarlarindaki biiytik
veri setlerinin yapay zeka (Al-Artificial Intelligence) ve istatistiksel matematik
tekniklerle iglenerek yeni korelasyonlar ve Oriintiilerin bulunmasi islemi olarak
tanimlamiglardir (Berson, 1997). Veri madenciliginin baska bir tanimi, biiyiik
miktardaki verilerin otomatik veya yari-otomatik yontemlerle analiz edilerek anlamli
ortintii ve kurallarin bulunmasidir. Fayyad’in tanimlamasina gore veri madenciligi,
veri tabanlarindan gegerli, onceden bilinmeyen, giivenilir, potansiyel olarak kullanigh
ve nihayette anlagilabilir Oriintiilerin ¢ikarilmasi islemidir (Fayyad, 1996). Veri
madenciligi bircok kaynakta Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VITBK) (KDD-
Knowledge Discovery in Databases) kavrami ile es anlamli olarak kullanilmaktadir.
1995 yilinda Montreal’de gergeklesen birinci uluslararasi KDD konferansinda
VTBK, veritabanindaki verilerden bilgilerin (6riintiiler, iliskiler, kurallar, vb..) elde
edilmesi isleminin tamami olarak tanimlanmistir. Veri madenciliginin ilgilendigi

temel konular asagida kisaca verilmistir. Bunlar;



Siniflama

Tahminleme

Segmentasyon/Kiimeleme

Tanimlama

seklinde olup, veri madenciligi ile ilgili ayrintilar EK2’de sunulmustur (Fayyad vd.,
1996; Cao, 1998):

1.1.3. Kiimeleme teknikleri

Siniflandirma veri madenciliginin en ¢ok kullanildig1 alandir. Amaci yeni bir
nesnenin 6zelliklerini agiklamak ve bu yeni nesnenin daha 6nceden tanimlanmis sinif
setlerinden birine atamasini yapmaktir. Siniflandirmanin yapilabilmesi ig¢in
siniflandirilmamis veriye uygun bir model uygulanabilir. Veri madenciliginin
siniflandirma grubu icerisinde en sik kullandigi teknik karar agaclaridir. Aym
zamanda lojistik regresyon, diskriminant analizi, sinir aglar1 ve fuzzy setleri de
kullanilmaktadir. Insanlar verileri daima siiflandirdiklari, kategorize ettikleri ve
derecelendirdikleri i¢in siniflandirma, hem veri madenciliginin temeli olarak hem de

verl hazirlama araci olarak da kullanilabilmektedir.

Kiimelemenin amaci ise heterojen olan ana kiitleyi homojen gruplara veya kiimelere
ayirmaktir. Kiimeleme onceden tanimlanmis simiflari baz alarak gruplamaz yani
kiimeleme gruplamada benzerlikleri kullanirken, siniflandirma 6énceden tanimlanmis
simiflar modelini temel alir. Kiimeleme, veri madenciligi siirecinden Once veri
hazirlama esnasinda da kullanilabilmektedir. k-means ve toplayic1 algoritma
(agglomerative algorithm) teknikleri ile onlarin varyasyonlari kiimeleme yontemleri
olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi en yaygin olarak kullanilan veri
madenciligi tekniklerinden biri olup, literatiirde kiimeleme analizini agiklayan pek
¢ok tanim bulunmaktadir (Han ve Kamber, 2001; Karypis vd., 1999; Jain ve Dubes,
1988).

Kiimeleme, en basit tanimiyla benzer o6zellik gosteren veri elemanlarinin kendi
aralarinda gruplara ayrilmasidir. Kiimeleme, bir dizi Oriintiiyii (gdzlem sonuglari,

veri nesneleri ve ozellik vektorleri) ayrik ve homojen gruplar olusturacak sekilde

6



gruplandirma iglemidir. Bu islem oriintiilerin benzerlik derecelerine gore siniflara
veya klimelere ayrilmasiyla gergeklestirilir. Kiimeleme islemi sonucunda elde edilen
her basarili (gecerli) kiime iginde yer alan nesneler arasinda maksimum benzerlik ve
kiimeleme sonucu elde edilen her kiimedeki nesneler arasinda ise maksimum
farklilik olusmasi saglanir (Han ve Kamber, 2001; Karypis vd.,1999; Jain, vd.,
1999). Karypis’in kiimeleme tanimi da benzerdir: Kiimeleme islemi nesneleri
aralarindaki benzerlige bagli olarak gruplara ayirir (Karypis vd., 1999). Boylece
benzer nesneler ayni grup i¢inde toplanirken farkli nesneler farkli gruplarda yer alir.
Benzerlik nesneleri tanimlayan o6zelliklerdir. Kiimeleme analizi yiiksek veri
yogunlugu saglama teknigi olarak da tanimlanmaktadir. Bu tanimlamaya gore daha
az bellek kullanilarak daha ¢ok veriye ulasilabilmektedir. Witten ve Frank kiimeleme
analizine daha karmagik bir tanim getirmislerdir (Witten ve Frank, 1999). Bu tanima
gore. Kiimeleme islemi ile elde edilen kiimeler, 6rneklerin ve veri noktalarinin
cizildigi alanda bir mekanizma olusturur. Bu mekanizma, bazi nesnelerin kendi

aralarinda diger nesnelerden daha gii¢lii bir benzerlik olusturmasini saglar.

Mercer ise, kiimeleme algoritmalarini “6l¢iim” uzayini “anlam” uzayina yonlendiren
islemler olarak tanimlamistir (Mercer, 2005). Bu tanima gore, 6lglim uzayr ¢ok
boyutlu olup stirekli, ayrik veya kategorik veriler igerebilir. Anlam uzayi ise sonlu ve
ayrik bir etiketler dizisidir. Bir nesnenin 6l¢lim uzayindaki degeri bulunduktan sonra,
nesneyi bir kiimeye dahil etmek i¢in bu nesneye anlam uzayindan bir etiket verilir.
Kiimeleme igin yapilan ve literatiirde 6nemli bir yere sahip bir diger tanimlama ise
sOyledir: Kiimeleme analizi nesnelerin kendine 6zgii bir anlami olan alt gruplara
siiflandirilmasi iglemidir. Kiimeler temsil ettikleri nesneleri en iyi sekilde ifade
edecek sekilde diizenlenir (Jain vd., 1988). Bu tanima gore, kiimeleme sonlu bir
nesne dizisi tlizerine uyarlanmig, bir smiflandirma ydntemidir. Kiimeleme
tekniklerinde karsilasilan temel kavram ve tanimlar ile ilgili ayrintilar EK3’de

verilmistir.

1.1.4. Bilgisayar programlari

Kemometrik uygulamalarda gelisen bilgisayar teknolojisi ve bilgisayar programlari
bu konuda yapilacak olan sayisal islemleri olduk¢a kolaylasmistir. Bu amaca yonelik

olarak da ¢ok sayida programda gelistirilmis olup ve bunlardan en ¢ok
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karsilasilanlar1 SAS, SPSS, MATLAB, MINITAB, JMP, NTSYS, SYSTAT, MEGA,
POPGEN ve MVSP’ dir. Bu ¢alismada yapilacak olan kiimeleme tekniklerine iliskin
olarak hesaplama algoritmalarinin yazilimi i¢in MATLAB paket program
uygulamasi i¢in ise SPSS se¢ilmistir. Bu iki bilgisayar programina iliskin ayrintili

aciklamalar EK4 ve EK5’de sunulmustur.

1.1.5. Kiimeleme caliymalari

Pazarlama ya da hizmetler gibi giinlik yasamdaki uygulamalarda veya yapilan
bilimsel ve teknolojik arastirmalarda toplanan verilerin degerlendirilmesinde
karsilasilan kiimeleme tekniklerinin kullanildigi ¢alismalarla, gerek fizik, kimya ve
biyoloji gibi temel bilimlerde gerekse tip, mithendislik, bilgi teknolojileri, ¢evre ya
da biyoteknoloji gibi pek ¢ok uygulamali bilimde karsilasilmaktadir. Bundan dolay1
cok genis bir uygulama alan1 bulan bu tekniklerin 6zellikle kimya alaninda kimyasal
analizlerde saglanan ham verilerin degerlendirildigi kemometrik ¢aligmalara iliskin
olarak bu arastirma i¢in yapilan kaynak degerlendirilmesinde ulagilanlardan konuyla

ilgili olacag diisiiniilerek secilenlerin bir 6zeti asagidaki sunulmustur.

Bu konuda yazilmis pek ¢ok kaynaktan secilen ikisi alanlarinda baslangi¢ yaptiklar
i¢cin degerli bulunmustur. 1988°de yapilan bir ¢calismada iki aragtirmaci yayinladiklar
“Istatiksel Ekoloji” isimli kitaplarinda temel bilesenler, ayirma ve kiimeleme
analizlerinin teorilerini izah etmis ve bu yontemlerin ekolojik verilere kullanimi ile
ilgili ornekler vermislerdir (Ludwig ve Reynolds, 1988). 1996’da yayinlanan
“Uygulamali Cok Degiskenli Teknikler” adli kitapta temel bilesenler, ayirma ve
kiimeleme analizlerinin teorilerine deginilmis ve bu analizlerle ilgili birer 6rnek
verilerek SAS ve SPSS paket programlarinda kullanimi gosterilmistir (Sharma,
1991).

Saglk bilimleri alaninda &rnek olarak secilen Mersin Universitesi, Tip Fakiiltesi,
Noroloji boliimiiniin 206 denek iizerinde yaptig1 anket ¢alismasinin sonuglarina gore,
deneklerin RLS hastas1 olup olmama durumunu belirleyen degiskenler siniflama
agaclar1 analizi ile tespit edilmis ve RLS (Restless Legs Syndrome) hastalarinin risk

faktorleri farkli bir yaklasimla incelenmistir (Orekici vd., 2005).



Hayvancilik alaninda yapilan arastirmalara iligskin olarak segilen iki 6rnek koyun
yetistiriciligi iizerinedir. Bularin ilkinde, Cukurova Universitesi Ziraat Fakiiltesi Siit
Kegiciligi Arastirma ve Uygulama Unitesi’ndeki bazi arastirmacilar, yapmis
olduklar1 ¢alismalarinda, kiimeleme analizi yontemlerinin kuramina deginmisler
ayrica kiiltiir, yerli ve melezlerinden olusan kecilerden almis olduklar1 6zelliklere
farkli uzaklik 6lgiileri kullanarak hem ham veri {izerinde hem de veriler Z-puanlarina
dontstiiriildiikten sonra kiimeleme analizi yontemlerini uygulayip elde ettikleri
sonuglart karsilastirmali olarak yorumlamislardir. Ham veriler i¢in hem Pearson
korelasyon katsayis1 kullanildiginda en iyi sonucu gruplar arasi ortalama baglanti
kiimeleme yonteminin, hem de Z-puanina doniistiiriilmiis veriler i¢in 6klit uzakligi
kullanildiginda yine gruplar arasi ortalama baglanti kiimeleme yonteminin en iyi
oldugunu belirlemislerdir (Yazgan ve Kayaalp, 2002). Digerinde ise, Bati
Anadolu’daki 11 ilin koyunculugunun yapist karsilastirmali olarak incelendigi bir
arastirmada, 2003-2008 yillarma ait Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan elde edilen
koyun sayisi, sagilan koyun sayisi, koyun siit verimi, kesilen koyun-kuzu sayisi,
koyun-kuzu eti dretimi (ton), kirkilan koyun sayisi, yapagi tretimi verileri
kullanilarak Cok Boyutlu Olgekleme (MDS) ve Kiimeleme analizleri uygulanarak
illerin koyunculuk agisindan siniflandirilmalar yapilmistir (Gevrekei vd., 2011).

Tiirlere iliskin yapilan bir arastirmada ise, Ege denizindeki degisik istasyonlardan
aldiklar1 6rneklere ayirma analizi uygulanmisr ve analiz sonucunda istasyon gruplari
arasinda say1 bakimindan ve agirlik bakimindan tiirler siralanmistir. Say1 bakimindan
en ¢ok bulunan tiirler, Pagellus erythrinus, Mullus barbatus, Mullus surmeletus,
Diplodus annularis, Spicara flexuosa,Sardina pilchardus ve Parapenaus longirostris
oldugu, agirlik bakimindan ise Mullus barbatus, Pagellus erythrinus, Spicara maena,
Scyliorhinus canicula, Loligo vulgaris ve Parapenaus longirostris oldugu tespit
etmiglerdir (Tserper vd., 1999). Costa Rica’da yapilmis olan bir ¢alismada da ayni
aileden iki tirden (Cryptotis merriami ve Cryptotis nigrescent) almis oldugu
Ol¢iilebilir ozelliklere Temel Bilesen Analizini uygulanarak, bu tiirlerin cografik
dagilimlarini incelenmistir. Analiz sonucuna gore Cryptotis nigrescent’in Cryptotis
merriami’den daha genis bir alana yayilim gosterdigi tespit edilmistir (WWoodman,
2000).



1998 de yapilan bir niikleer santralin g¢evresiyle olan iliskisine dair yapilan bir
calismada, Belgika’nin Doel santralinin suyunu biraktigi bolgede 1994-1995 yillar
arasinda 1 y1l boyunca 2 karides, 55 balik 4 yengeg tiirii yakalamislar ve bu tiirlerin
mevsimsel degisimlerini incelemek i¢in temel bilesenler analizini uygulamigladir. Bu
analiz sonucunda tiirleri etkilenmeye gore bes grupta smiflandirmiglar. Buradaki
baliklarin 36 tanesi deniz baligi, 16 tanesinin tatli su balig1 oldugu tespit edilmistir
(Maes, 1998). Cevre ile ilgili olarak He ve ark. tarafindan yapilan bir baska
calismada, Hawaii adalarinda 4 yil boyunca (1991-1994) dip trolii ile yapmis
olduklar1 calismada elde ettikleri verilere Kiimeleme Analizi uygulanmig ve birim
cabada harcanan giice gore trolden ¢ikan balik tiirleri smiflandirmistir (He vd.,
1997).

Gida ve kimya alaninda yapilan calismalar incelendiginde mubhtelif caligmalarla
karsilasilmaktadir. Bunlarin ilkinde, Kanarya adalarinin farkli bolgelerinden toplanan
bal orneklerinin Ozellikleri ve siniflandirilmasinda farkli ¢ok degiskenli istatistik
tekniklerinin kullanildig1 bir arasgtirmada, temel bilesen ve kiimeleme analizi ile
alman Orneklerin Na, K, Sr, Mg, Ca ve Cu igerikleri agisindan karakterize
edilebildigini agiklamiglardir. Ayrica ayirma analizini uygulayarak, Kanarya balinin
metal igerigi bakimindan Kanarya bali olamayan bal Orneklerinden ayirt
edilebildiklerini de agiklamiglardir (Hernandez, 1999). Yag asitlerinin kimyasal
analizlerine gore benzer tiirlerin belirlendigi bir baska arastirma sonuglarina gore ise,
yakalanan somon baliklarindan c¢ikan parazitlerin ¢esitli 6zellikleri alinarak bu
ozelliklere temel bilesen analizi uygulanmis ve bu analiz sonucunda parazitlerin {i¢
farkli tir Gyrodactylus salaris, Gyrodactylus derjavini ve Gyrodactylus truttae

oldugu tespit edilmistir (Shinn, 1999).

Voncina ve arkadaglari yapmis olduklar1 bir calismada yag asit iceriklerinin
karakterize edilmesi ile bitkisel yaglarin smiflandirilmasinda ayirma ve temel
bilesenler analizinden yararlanmiglardir. Calismada 7 element i¢in 132 yag Ornegi
incelenmis ve ilk 2 temel bilesen ile toplam varyansin % 97,8’inin agiklandigini ve
ayirma analizi sonucunda 5 ayrim fonksiyonu ile 7 element arasindaki ayrimi %
96.84 dogruluk oraniyla ortaya koyduklarmi ifade etmislerdir (Voncina vd., 2005).
Bitki o6rneklerine ait kimyasal farkliliklar1 ortaya koymak amaciyla yapilan benzer

bir caligmada da temel bilesenler analizinden yararlanilmis ve analizi sonucunda

10



incelenen kimyasal ozelliklere ait toplam varyasyonun % 78,6’smin ilk 2 bilesen
tarafindan agiklandigini1 ortaya konulmustur (Pierce vd., 2006). Bir bagka ¢alismada
ise, Kuzey Ege yoresinin hakim zeytin ¢esidi olan Ayvalik zeytin g¢esidine ait erken
hasat yag ornekleri Ege Bolgesi’nin farkli yorelerinden saglanmis olup, yag asitleri
profili ve skualen diizeyleri acgisindan kemometrik yontemlerle (Temel Bilesen

Analizi PCA, Hierarchical Kiimeleme Analizi HCA) siniflandirilmistir.

1.2. Sigla Agaci

Liquidambar Orientalis Liquidambar L. Hamamelidaceae familyasindaki tek cins
olup, Bat1 Asya, Dogu Asya ve Kuzey Amerika’da dagilim gosteren 4 ayr tiirii ile
bilinmektedir. L. Orientalis’in deniz seviyesinden baslayip, 1000 metre yiikseklige
kadar ¢ikabildigi goriilmektedir. Genis tepeli, cok dalli, 20 metreye kadar uzayabilen,
200-300 y1l yasayabilen bir agactir. Sert kiglara ve dona kars1 duyarlidir. Kokleri
sigdir. Nemli, serince topraklari sever 1s1k istegi ¢coktur. Cinara benzeyen, genellikle
bes dilimli olan yapraklarmi kisin doker. Cigekleri bir evciklidir. Disi ¢igekler ilk
olustuklar1 zaman renkleri yesil olup daha sonralari kirmizimsi renk alir. Meyvesi
odunsu-kapsiil yapida olup uzun bir sapin ucunda, asagiya dogru sarkik olarak durur.
Olgunlastiklar1 zaman sertlesir, kapsiiller agilir ve tohumlar dokiiliir. Cok kiigiik
kanatli olan tohumun rengi koyu kahverengidir, basik, dip tarafi yuvarlak, u¢ kismi
sivridir. Tohum kabugu parlak, ince ve serttir
(http://tr.wikipedia.org/wiki/Anadolu/Sigla_agaci, 2011). Ekonomik bir agac¢ olan
Liquidambar orientalis govdesinden sigla balzami elde edilmektedir.
Farmakognoside bu balzam Styrax liquidis, Styrax cradus, Styrax re¢inesi ve sigla
yag1 olarak adlandirilmaktadir Balzam govde de belirli usullere gore yapilan
yaralanmalar sonucu sizintidan elde edilen patolojik bir {irlindiir. Toplanan bu {iriin
sonradan sikilmakta ve yabanci maddelerden ayrilmaktadir. Geri kalan posa fiimigan
olarak kullanilmaktadir. Balzam yar1 akici, kahverengi, yapiskan, opak ve belirli
aromasi olan bir maddedir. Sigla agacininn kabuklarinda yara acilarak elde edilen
sigla yagi igeriginde tar¢in asidi, styracin, styrol ve storesinol gibi maddeler
bulunmaktadir. Kullanim alanlar1 olarak basta parfiimeri sanayinde fiksator (kalici

olma) olmak {iizere sabun yapiminda, verniklerde, tiitiine tat vermede, bazi tibbi
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uygulamalarda; haricen uyuz ve mantar gibi cilt hastaliklarinda, antiseptik olarak,
parazit Oldiriicii olarak, dahilen astim ve brongit gibi {ist solunum yolu
hastaliklarinin tedavisinde kullanilir. Ayrica sigla yagi elde edildikten sonar arta
kalan buhur (Cortex Thymiamitis), cami ve Kkiliselerde tiitsii ve yaki olarak
kullanilmaktadir. Tarihsel siirecteki ticaretinde Finikeliler dnemli rol oynamiglar ve
eski Misirhlar  sigla  yagimi  mumyalarin  hazirlanmasinda  kullanmiglardir

(Pamukcuoglu, 1964).

Sigla agaci iilkemizde en genis yayilisini Mugla bolgesinde 6zellikle bunun kiy1
kesimindeki Marmaris, Dalaman, Koycegiz ve Fethiye dolaylarinda sicak ve ilik
Akdeniz iklim katinda yapmaktadir. Ayrica i¢ kisimlarda kiigiik adaciklar seklinde
ornegin Denizli-Acipayam-Golciik  kdy, Antalya-Siit¢iiler-Candir ve Mugla
bolgesinde Namnam ¢ayina karigan Turgut deresinin iizer bolgelerine kadar
yayilmaktadir. 1940 larda iilkemizdeki toplam sigla orman alan1 6300 hektar iken
giinimiizde bu ancak 1350 hektara kadar diigmiistiir. Bunun sonucu olarak bu
ormanlardan elde edilen sigla balzami da buna paralel olarak azalmistir. Ornegin
1950 yilinda 181.279 kg iken bu miktar 1980 yilinda 18.000 kg'a ve 1990 yilinda
1000 kg'dan asagiya inmistir (Hus, 1964; Kaya, 2003).

1.3. Ucucu Yaglar

Ugucu yaglar, aromatik bitkilerden veya bitkisel ekstrelerden elde edilen, oda
sicakliginda sivi halde olan, bazen donabilen, ugucu, kuvvetli kokulu, su buhari ile
siiriiklenebilen yagimsi karisimlardir. Daha ¢ok koku ozelliklerinden yararlanilan
ucucu yaglar, ayn1 zamanda anti mikrobiyal aktiviteye de sahiptirler. Ugucu yag, kati
ya da s1v1 degisik bircok kimyasal bilesigin birbirinde ¢oziinerek homojen bir ¢ozelti
olusturdugu kompleks bir karisimdir. Kimyasal ve fiziksel 6zellikleri agisindan sabit
yaglardan farkli 6zelliklere sahiptirler. Agikta birakildiklarinda oda sicakliginda bile
buharlasabildiklerinden ‘ugucu yag’, ‘eterik yag’ veya ‘esans’ admni alirlar. Giizel
kokulu olmalar1 ve parfiim sanayinde kullanilmalar1 nedeniyle 6nemli bir ekonomik
deger tasirlar. Genellikle yurdumuzda yerli olarak elde edilenlere ‘yag’ (defne yag,
kekik yagi, giil yagi vs.), yurt disindan ithal edilenlere ise ‘esans’ (limon esansi,

lavanta esanst vs.) denilmektedir. Buna karsilik ithal edildigi halde yag olarak
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isimlendirilenler de vardir (tar¢in yagi, karanfil yagi vs.). Bunlar su ile
karismadiklarindan ve su yiizeyinde tabaka olusturduklarindan ‘yag’ olarak
adlandirilirlar. Bugiin dogada yetisen 300’e yakin bitki familyasindan yaklasik tigte
biri ugucu yag icermektedir. Ulkemizin biiyiik bir kismimi da i¢ine alan Akdeniz bitki
cografyasit bolgesi ugucu yag tastyan bitkiler agisindan en zengin floralardan biridir
(Ttimen vd., 1992; Tanker vd., 1990). Ugucu yaglar ya bitkinin belirli organlarinda
Oornegin ta¢ yaprak, yaprak, meyve, kabuk, meyve sapi, odunsu doku gibi ya da
bitkinin tiim organlarinda ayrica bazen bir organin belirli dokularinda da
bulunabilirler. Bu yaglar bitkilerin bagli bulundugu familyalara gore salg tiiyiinde,
salgi ceplerinde, salgi kanallarinda veya salgi hiicrelerinde bulunmaktadirlar (Ceylan,

1987).

1.3.1. Fiziksel ozellikleri

1. Genellikle %1°den az elde edilirler. Karanfil tomurcuklar1 ise istisnadir ve

yaklasik %15 oraninda uy tasir.

2. Genelde soluk sar1 veya sar1 renklidirler. ilk elde edilirken tamami renksizdir.
Bekledik¢e kromofor gruplari olusur ve renk siddeti artar. Nadiren kirmizi

(O.Caryophylli) veya mavidir (O.Chamomillae).
3. Tamamu 6zel kokuludur.

4. Yogunluklart genellikle 0,8 —1,0 arasindadir. Nadiren yogunlugu sudan agir(1,0-
1,5) ugucu yaglara rastlanir. (O.Caryophylli, O.Cinnamomi, O. Sassafras)

5. Suda ¢oziinmezler, suyla karigmazlar ancak siiriiklenirler. Suyla bekletildiginde
tasidig1 bazi maddeler suya gecerek eczacilikta onemli olan aromatik sular1 (=Aqua)

meydana getirirler.

6. Nadiren oda sicakliginda kat1 haldedir(O.Anisi). Alkol ilave edildiginde tiim ugucu

yaglarin donma noktasi diiger.

7. Dogal olarak elde edilen yaglarin hepsi optikge aktiftir ve degerleri spesifiktir.
[laveten her uymn alkoldeki ¢dziiniirliigii, yogunlugu, asitlik, sabunlasma, kirilma gibi

indisleri yaga ait farkliliklar gosterir.
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1.3.2. Ucucu yaglarin siniflandirilmasi

Ucucu yaglar degisik ozelliklerine gore gruplara ayrilabilir. Bunlar kimyasal
bilesimleri, aromatik ozellikleri, farmokolojik ve terapik etkileri goz Onilinde
bulundurularak gruplandirilabilirler. Bunlardan en 6nemlisi kimyasal bilesimlerine
gore olandir; Bitkisel ugucu yaglar oldukca farkli yapida olup, 6nemli antioksidan
bilesikler icerirler. Bu yaglarin kimyasal yapilari iki kisimdan meydana gelmektedir.
Bunlar hidrokarbonlar (CsHg), ve oksijen iceren hidrokarbon tiirevleridir.
Hidrokarbonlar ise kendi icinde hemiterpenler, terpenler ve seskiterpenler olarak {i¢
gruba ayrilmaktadir. Terpenlerin oksitlenmesi ile meydana gelen oksijenli tiirevler
ucucu yagin kendine 6zgii kokusunu, tadini ve terapik 6zelliklerini verirler. Ugucu
yaglarda asil 6nemli olan bilesikler oksitlenmis tiirevlerdir (Altug ve Elmaci, 1998;

Ceylan, 1997). Asagida terpenlere iliskin daha ayritili bilgi sunulmustur.

Terpenler, dogal iiriinlerin en yaygin gruplarindan biridir. Bitkilerde ve hayvanlarda
bir¢ok farkli iglevleri bulunurken gidalarda da aroma bilesenleri olarak énemlidirler.
Ornegin turuncgiller, tar¢in ve diger baharat aromalar1 birkag terpen ile karakterize
edilir. Limonene ve citral (her ikisi de limonda bulunur), camphor, pinene (¢am
agaclar1), eugenol (karanfil), anethol, thymol, geraniol (giil) ve menthol en yaygin
bilinen terpenlerdir. Kimyasal anlamda terpenler, yapisi ¢esitli fakat belli sayida
isoprene birimlerine sahip olan bir molekiiller grubu olarak tanimlanir. (methylbuta-
1,3-diene, hemiterpene olarak isimlendirilen 5 karbonlu atomdur). Kimyasal
anlamda terpenler, yapisi ¢esitli fakat belli sayida Sekil 2.1.’de verildigi gibi izopren
birimlerine sahip olan bir molekiiller grubu olarak tanimlanir. Terpenik ve aromatik
maddelerin oksijensiz yada oksijenli tiirevlerinden bir ¢ogu ugucu yagda karisim
halinde bulunmaktadir. Oksijensiz olanlar ¢ogunlukla kolay ugucudurlar. Ugucu
yaglar diislik sicakliklarda bile sivi halde kalabilirler. Oksijenli tiirevleri ise daha az
ucucudurlar ve ugucu yag sogutuldugunda bircogu ¢okerek oksijensiz bilesiklerden
ayrilirlar. Baz1 ucucu yaglarda ¢oken kismina stearopten, bu kosullarda sivi halde
kalan kismina da elaopten adi verilir. Ugucu yaglara fraksiyonlu destilasyon
uygulandiginda ilk ele gegen fraksiyonlar elaoptenden olusan oksijensiz bilesiklerdir.
Terpenlerin oksitlenmesi ile meydana gelen oksijenli tiirevler ugucu yagin kendine
0zgii kokusunu, tadin1 verirler. Ugucu yaglarda asil Onemli olan bilesikler

oksitlenmis tiirevlerdir (Coban, 2009).
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1.3.3. Ucucu yaglarin elde edilme yontemleri

Uygulanan yontemler asagida verilmistir (Ranghau, 2001);

* Destilasyon Yontemi

* Mekanik Yontem (Presleme Yoluyla Ugucu Yag Elde Edilmesi)

» Anfloranj Yontemi (Ekstraksiyon Yoluyla Ucucu Yag Elde Edilmesi)

* Tiketme YOntemi
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1.3.3.1. Destilasyon yontemi

Bilindigi gibi destilasyon, sivilarin kaynama noktalarindaki farklardan yararlanilarak
gergeklestirilen bir ayirma islemidir. Bu yontem ile elde edilen ugucu yaglar yiiksek
oranda kaynama noktasi diisiik bilesikler ve az miktarda kaynama noktas1 yiiksek ve
suda coziinen bilesikler icermektedirler. Ugucu yag eldesinde kullanilan modern

destilasyon teknikleri de 3 baglik altinda incelenebilir;
e Su Destilasyonu
e Su ve Buhar Destilasyonu
e Buhar Destilasyonu

e Su Destilasyonu (Hydrodistillation - HD)

Ugucu bilesiklerin eldesin de yaygin olarak kullanilan geleneksel bir yontemdir.
Kiigiik olgekli tiretimlerde Clevenger tipi bir aparatla yapilan destilasyon iglemi
endiistriyel ~ uygulamalarda  biiyik  destilasyon  kazanlarinda  (Imbik)
gerceklestirilmektedir. Yontemin esasi; sogutucu ile irtibatlandirilan bir cam balon
icerisinde su ve bitki materyalinin 2-8 saat siire ile kaynatilarak, su buhari ile birlikte
hareket eden yag molekiillerinin sogutucuda yogunlastirilip sudan ayristirilmasina
dayanmaktadir. Elde edilen ugucu yag miktar1 volumetrik olarak ifade edilir. Su
destilasyonu en iyi toz halindeki materyallerde (6rnegin; kok ya da odun unu) sonug
vermektedir. Elde edilen yag miktar1 ¢ok olmakla birlikte suyun kaynatilmasi
esnasinda uygulanan yiiksek sicaklik, termal bazi reaksiyonlara neden olmaktadir.
Bunun sonucu olarak artifak olusumu, hidroliz ve izomerizasyon olaylart meydana
gelmektedir. Ucucu yaglarin bilesimi pH’a bagli olarak degisse de su destilasyonu
yonteminde genellikle sivinin pH degeri kontrol edilmemektedir (Linskens ve
Jackson, 1997; Fakhari vd., 2005).

e Su ve Buhar Destilasyonu

Imbik icerisinde bulunan bir 1zgara iizerine yerlestirilen bitkisel materyal, imbigin
altinda bulunan suyun 1sitilmast yoluyla buhara maruz kalir. Yontemin diger bir
tipinde, su ve baharat karisimidan buhar gegirilir. Esansiyel yagin destilasyon hizi,
hammaddeye ve hammaddeden yagin serbest hale gegis hizina baghdir (Polat ve
Otles, 1997; Reineccius., 2005).
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e Buhar Destilasyonu

Su destilasyonunda karsilasilabilecek riskler buhar destilasyonu uygulamasi ile
ortadan kaldirilabilir. Buhar destilasyonunda kullanilacak bitki delikli bir metal
levhaya ya da destilasyon kazani ile ayn1 captaki etrafi kapali iistii agik bir sepete
konularak baska yerde Tlretilmis buhar alttan bitkisel materyale piiskiirtiilerek
destilasyon uygulanir. Béylelikle buhar, baharata iyice niifuz eder (Polat ve Otles,

1997; Reineccius., 2005).

1.3.3.2. Mekanik yontem (presleme yoluyla u¢ucu yag elde edilmesi)

Baz1 droglardan destilasyon yontemi ile ucucu yag elde edilmek istendiginde bu
droglardaki ugucu yag bozunmaktadir. Bu durumda bir kisim droga bu yontem
uygulanir. Presleme yontemiyle elde edilen yaglar ve ekstreleri genellikle berrak
degildir. Bu ekstreleri berraklastirmak igin slizme santrifiij, alkol ile seyreltme
(fermantasyonu engellemek icin), 1sitma (albuminleri ¢oktiirmek i¢in) gibi islemler

uygulanir.

1.3.3.3. Anfloranj yontemi (ekstraksiyon yoluyla u¢ucu yag elde edilmesi)

Bu yontem ucucu yagi az, ancak kiymetli droglar icin kullanilmaktadir. Bazi
bitkilerin esanslar1 su buharinin yiiksek 1sisiyla bozulabilir ve bazi bitkilerin ugucu
yag1 ¢ok az oldugundan esanslarini distilasyonla ¢ekmek giictiir. Bu gibi hallerde
ekstraksiyon metodu uygulanir. Bu metotta esanslar bazi ¢oziiciiler yardimiyla
bitkiden alinir. Daha sonra ¢oziiciiye gecen esans distilasyon yoluyla ¢oziicliden
ayrilir. Ugucu yag eldesinde kullanilan ekstraksiyon teknikleri agsagida 6zetlenmistir

(Ceylan,1987).
o  Soguk Suyla Ekstraksiyon

Bu metot yasemin ve ¢uha ¢igegi gibi bitkilerde uygulanir. Eritici olarak i¢ yagi ve
domuz yagi kullanilmaktadir. Taze materyal (6zellikle ¢icekler) ince bir yag
stirilmiis cam plakalar iizerine konulur. Birkag¢ saat veya giin sonra konulan ¢igegin
ucucu yagimi alan cam plaket lizerine siiriilmiis yagdan alkol ekstraksiyonu ile ugucu

yag elde edilir.
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e Sicak Suyla Ekstraksiyon

Bu metotta kullanilan eritici yaglar sicaktir. Bazi materyaller toplandiktan kisa bir
stire sonra canliliklarint kaybederler. Az zaman alan bir yontemdir. Yasemin ve ¢uha
cicegi disindaki hemen biitiin ¢icekler bu metotla esanslarini verebilirler. Giinliimiiz
teknolojisinde bu metot yerini ugucu eriticilerle ekstraksiyona birakmustir. Fakat
Ozellikle Fransiz giilii ve bazen de portakal ¢i¢cegi, mimoza ve siimbiil i¢in halen bu

metot uygulanmaktadir.

o  Swilastirimis Gazlarla Ekstraksiyon

Genel bir ekstraksiyon yontemidir. CO; gibi sivilastirilmis gazlar kullanilarak

gerceklestirilir.
o Tiiketme Yontemi

Drog uygun bir organik ¢oziiciiyle (hekzan, heotan vs. gibi) ekstre edilir. Bu esnada
ucucu yag, sabit yag, mum, boya maddeleri v.s. gibi organik ¢oziiciide ¢oziinebilen
maddeler organik ¢oziicliye gecer. Siiziilerek alinan organik ¢oziici vakumda
tamamen ugurulur. Ugucu yag etanol ya da sulu etanol ile tiiketilir. -15 °C” de bir
stire, genellikle bir gece bekletilir, ¢oken kisimlar1 sogukta siiziildiikten sonra ¢oziicii
vakumda ugurularak ugucu yag elde edilir. Bu yontemle elde edilen ugucu yaga

’absoli’ ad1 verilmektedir.

1.3.4. Ucucu yag eldesindeki degismeler

Destilasyon islemi sirasinda ugucu yagin degisiklige ugrayip ugramadiginin tespiti
icin bir¢ok arastirma yapilmistir. Bu arastirmalarda destilasyona bagl olarak, ortam
sartlarinda meydana gelen degisiklikler ve bunlarin ugucu yagmin kimyasal yapisi
tizerine olan etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglara goére, ugucu yag ya
destilasyon sartlarindan veya destilasyon cihazina bagli olarak degismektedir.
Degismelere sebep olan faktorleri baslica destilasyon siiresi, tatbik edilen 1s1, ortamin
pH's1 ve destilasyon aletinin yapisit olmak {izere dort kisimda diisiiniilebilir. Ugucu
yagin bulundugu dokuya bagli olarak, tatbik edilen siire degisir. Ugucu yag dis salgi
tiirlerinde bulunuyorsa, siire kisa, buna karsilik i¢teki dokularda bulunuyorsa siire

uzundur. Bu siireyi azaltmak icin bitki toz edilir. Ancak toz etme esnasinda
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materyalin tasidig1 ugucu yagin bir kisminin kaybolmasi ve yapisinin degismesi gibi
bir dezavantaj1 da vardir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in toz etme islemi, sivi
azot veya karbondioksit kari ile saglanan disiik 1s1 kullanilir. Koedam metot
farkliligina gore ucgucu yaglarin kimyasal bilesimlerindeki degismeler {iizerine
arastirma yapmistir. Bu aragtirmada ekstraksiyon sonucu elde edilen ugucu yag ile,
destilasyon sonucu elde edilen ugucu yag arasinda 6nemli farkliliklar gézlenmistir.
Ekstraksiyon yonteminin de mahsurlar vardir. Bu yonteminde ugucu yaglan tamamen
elde edebilmek i¢in ekstraksiyon siiresini uzatmak gerekmektedir. Bu da baska

maddelerin, 6zellikle sabit yaglarin, ugucu yaga karigmasina neden olur. (Koadem,
1981).

1.3.5. Ugucu yaglarda bulunan bilesiklere 6rnekler

I. Hidrokarbonlar (Alifatik : Mirsen, osimen., Aromatik : Agropiren, naftalen, p-
simen, stiren., Siklik : Felandren, fenken, kamfen, karen, limonen, pinen, sabinen,
terpinen, terpinolen, tiiyen. , Seskiterpen : Aromadendren, bizabolen, humulen,
kadinen, karyofilen, kopaen, kurkumen, longifolen, selinen, ingiberen. , Diterpen :

Kamforen., Azulen : Kamazulen).

I1. Alkoller (Alifatik : Jeraniol, linalol, nerol, sitronellol., Siklik : Borneol, karveol,
mentol, mirtenol, pulegol, terpi-nen- 4-ol, terpineol, tuyol., Seskiterpen : Elemol,
farnesol, guayol, kiibebol, nerolidol, pagulol, zingiberol., Aromatik : Feniletil alkol,

kiiminalkol, sinamil alkol).

1. Aldehitler (Alifatik : Desilaldehit, sitral, sitronellal., Siklik : Mirtenal,
perilaldehit, safranal., Aromatik : Anisaldehit, benzaldehit, kiiminaldehit, sinam-

aldehit, vanilin., Heterosiklik : Furfural).

IV. Ketonlar (Alifatik : Artemisia keton, diasetil, metil heptenon, metilno-nil keton,
tageton., Siklik : Fenkon, kafur, karvon, menton, piperiton, piperite-non, pulegon,
tuyon, verbenon., Seskiterpen : Atlanton, turmeron., Aromatik ., setofenon., Ironlar.,

Iyononlar., Diger : Jasmon, muskon, santalon, siveton).

V. Fenoller ve Fenol Eterler : (Alliltetrametoksibenzen, anetol, apiol, asaron,
dilapiol, elemisin, fenikulin, karvakrol, metil kavikol, metildjenol, miristisin, 6jenol,
safrol, timol).
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V1. Kinonlar : (Hidrokinon, timohidrokinon, timokinon).

VII. Asitler (Alifatik : Ambretolik, anjelik, biitirik, jeranik, miristik, oleik, tiglik.,
Aromatik : Anisik, benzoik, sinamik., Diger : Kamforik, nepetalik, sedanolik,

sedanonik).

VIII. Esterler (Alifatik : Etil asetat., Terpenik : Bornil izovalerat, jeranil asetat,
linalil asetat, sitronellil biitirat, sitronellil format, terpinil asetat., Aromatik : Benzil
asetat, etil asetat, metil benzoat, sinamil sinamat., Azotlu : Damasenin, metil

antranilat),

IX. Laktonlar, Kumarinler ve Kumaronlar : (Ambretolit, bergamotin, bergapten,
bergaptol, ftalit, imperatonin, kumarin, limetin, sedanolit, umbeliferon) (Anonim,
2003).

1.3.6. Ugucu yaglarm analizi

Hidrodestilasyon, su-buhart destilasyonu ve ekstraksiyon yontemleriyle ayristirilan
ucucu yaglarin bilesenlerinin kalitatif ve kantitatif kromatografik analizleri GC-MS

de yapilmistir.
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2. MALZEME VE YONTEM

Bu c¢alisma iki boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde deneysel asama,verilerin
elde edilisi anlatilmaktadir. ikinci béliimde ise elde edilen deneysel verilerdeki major
bilesenlerin istatistiksel analizinin yapilmasidir. Calismanin asamalari asagida kisaca
sunulmustur.

1. Farkli yorelerde ancak ayni donemde toplanan ve dogal olarak yetisen Giinliik
agac1 yapraklarmin major bilesenlerindeki olabilecek degismelere bakilmasi.

2. Elde edilen verilere gére major bilesenler arasindaki degisimlerin &rneklerin
alindig1 yorelere gore SPSS ve MATLAB programlari yardimiyla kiimeleme

analizinin yapilmasi.

2.1. Deneysel Kisim

Bu béliimde, oncelikle ¢aligmalarda kullanilan bitkisel materyal, kimyasal maddeler
ve aletler belirtilmis olup yapilan deneysel c¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.
Ayrica aragtirma konusu olarak segilen Mugla yoresine 6zgiin bir bitki olan sigla
(Glinliik) agaci yapraklarmin kimyasal analizi yapilarak onun Ozelliklerini veren

kimyasal bilesimi belirlenmistir.

2.1.1. Kullanilan bitkisel materyal, kimyasal maddeler ve aletler

2.1.1.1. Bitkisel Materyal

Bu calismada kullanilan Liquidambar orientalis Mill. agacinin yapraklar1 Marmaris,

Fethiye, Kdycegiz olmak iizere li¢ farkli bélgeden Temmuz ayinda toplanmastir.
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2.1.1.2. Calismada kullanilan kimyasal maddeler

- n-Hekzan (Merck) veya Petrol Eteri (Carlo Erba)

- Metanol veya - Etanol

2.1.1.3. Aletler

- Clevenger Diizenegi ( Amerikan Farmokopisine Gore)

- Gaz Kromatografisi- Kiitle Spektroskopisi Sistemi (GC-MS) (Shimadzu Fission
Model 8000-Fission MD 800)

-Rotary Evaporatér(Dénen Buharlastirici)

2.1.2. Metot

Bu calismada ugucu yaglarin miktar ve bilesenlerini belirlemek igin ayni farkl
yorelerden ayni déonemde alinan bitki materyallerinin hidrodestilasyon metodu ile
elde edilen ucucu yaglarinda ki bilesenlerinin kalitatif ve kantitatif degisimleri
incelenmistir. Arastirmada, hidrodestilasyon islemi (HD) i¢in Clavenger cihazi

kullanilmastir.

2.1.2.1. Clavenger cihazi ile hidrodestilasyon

500 ml’lik cam balon igerisinde her bir bolgeden gelen bitki (Marmaris, Fethiye,
Koycegiz) ayr1 ayr1 olacak sekilde; Giinliik agaci bitkisinin yapraklar1 1yice
ogiitiilmiis ve 500 gram tartilmistir. Ardindan, yaklasik 500 mL saf su ile geri
sogutucu altinda HD islemi ile ugucu yaglarinin elde edilmesi i¢in 2 saat kaynatma
islemi yapilmistir. Her bolgeden gelen bitki ig¢in bu islem 2 paralel olarak
tekrarlanmis ve ugucu yagmin toplandigi kapiler borudaki Ol¢ekten okuma
yapildiktan sonra ayirma hunisine aktarilmistir.. Ayirma hunisine ekstraktla birlikte
ve 5 mL n-hekzan yerlestirilmis ve emiilsiyona yaklasik olarak 1g NaCl ilave
edilmistir. Daha sonrada igerisinde kalan su yeterince Na,SOy ilavesi ile tutulmustur..
Ekstraktlarin darasi alinan viallere aktarilmasi sonrasinda basingli azot gazi kullanimi

ile ucucu yag miktarlar1 belirlenerek kiitle/kiitle olarak ylizde verimleri
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hesaplanmistir. Son olarak da elde edilen ekstraktlar uygun ¢oziiciiler ile GC-MS de

analiz edilmislerdir.

2.1.3. GC-MS sonugclar

Bu ¢alismada ugucu yaglarin miktar ve bilesenlerini belirlemek i¢in MS destekli GC
tayinleri amaciyla alinan kromatogramlara iliskin bir pik raporu 6rnegi (LOF1HDO00)
Sekil 2.1’de verilmistir. Analiz sonucu alinan karigimlarin bilesimi MS destekli
olarak yapilmis ve major bilesenler ayrintili olarak saptanmustir. Sekil 2.2’de ise
major bilesenlerden a-Pine’e ait kiitle spektroskopisi 6rnegi verilmistir. Istatistiksel
degerlendirmede ise major bilesenlerin dagilim oranlarinin sayisal degerleri
kiimeleme analizine tutularak arastirilan bitkisel materyelin orjini hakkinda bir goriis

olusturulmasi saglanmistir.
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Sekil 2.1. GC tayinleri amaciyla alinan kromatogramlara iliskin bir pik raporu érnegi
(LOF1HDO0)
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Sekil 2.2. Major bilesenlerden a-Pine’e ait kiitle spektroskopisi 6rnegi

Ancak GC_MS gibi 6zel donanimlara iligkin yazilimlarda alinan sayisal verilerin
dogrudan kullanimi hemen miimkiin olmadigindan bu saysallastirma islemi
sirasinda CLASS-GC10 6zel donanimdan alinan sayisal degerlerin SPSS, EXCEL
veri tabanlarinda kullanigh hale getirilebilmesi icin asagidaki gecisler yapilmustir.

Bunlar;

GLASS-GC10

Postrun Analysis

Single Chromatogram Processing

Display: PeakReport

PeakReport (Baslik Alani) Sagtus-OpenNotePad

Dosya-Farkli Kaydet | (JOF1S.D00.TXT)|_KAPAT

Ac- (LOF15.D00.TXT) (WORD de)

Dosya-Farkl kaydet | (LOF1S.D0Owrd.WRD)

Dosyadaki sayfanin tiim bilgilerinden sayfa altina yeni bir kopyasini ¢ikar. Baglik ve

say1lar1 7 kolonlu pik no sayili tabloya ¢evir
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PK NO TIME AREA HEIGHT

MK

CONC

LOF1S. D0Oex

PKNO

Tabloyu kopyala;

10. Bos Excel dosyasi ag. Farkli kaydet ( LOF1S.D00exl. XLS) ve tabloyu yapistir

11. Dosyayi farkli kaydet (LOF1S.D00duz.xIs)

12. Dosyada ilk 3 dakikadan sonra bilesenlerin alan dagilimini yeniden diizenle

2.2. Istatistiksel Degerlendirme

2.2.1. Kiimeleme analizinin yapilmasi

Asamali olmayan kiimeleme yontemlerinin gerek teorik dayanaklarinin asamali
kiimeleme yontemlerine gore daha giicliil Jolmas1 gerekse kiime sayis1 konusunda 6n
bilgi olmasi ya da aragtirmacinin anlamli olacak kiime sayisina karar verebilmesi
acisindan tercih edilmesini saglamaktadir. Ancak bu yontem belli bir ordinat noktasi
olmayan verilerde kullanilmaz. Bu nedenle bu ¢alismada Asamali Kiimeleme
Yontemi ve Oklit uzakliginin hesaplanmasiyla Nearest Neighbor (En Yakin Komsu)

metodunu kullanilmistir.
2.2.2. En yakin komsu kiimeleme algoritmasi

Kiimelerin belirlenmesinde kullanilan en dogal yol, en yakin komsu (Nearest
Neighbor) o6zelliginin kullanilmasidir. Bir 6rnek kendine en yakin komsusu ile ayni
kiimeye konulmaktadir. Eger iki 6rnek ayni1 komsuyu paylasiyorsa birbirine benzer
olarak kabul edilir. Cizge kuramli metotlar en yakin komsu o6zelligiyle yakindan

iliskilidir, bununla birlikte, kiimelerin olusturulma sekli ve en Onemlisi en son
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paylasimin belirlenmesi agisindan birbirlerinden agik sekilde farkli 6zelliktedirler. H
={ X1, X2,., Xn} Ornek dizisini kiimeye ayirmak amaciyla asagidaki adimlar
yapilmalidir. Kullanici en yakin komsuluk degeri icin bir esik degeri, ft,

belirlenmelidir.

I <1 ve k « 1 olarak belirlenir ve x; 6rnegi C; kiimesine atanir.

i «— i + 1 olarak belirlenir. Biraz once kiimelenen Orneklerin arasindan X ; ’nin en
yakin komsusu bulunur. d , ifadesi X j ile en yakin komsusu arasindaki uzaklig: ifade
etmektedir. En yakin komsunun m. kiimede oldugu varsayilsin.

Eger d <t ise, X 6rnegi C , kilmesine atanir. Degilse, k <— k + 1 olarak belirlenir
Ve X j 6rnegi yeni olusturulan C y kiimesine yerlestirilir.

Eger tim Ornekler kiimelere atanmigsa islem bitirilir. Atama islemi bitmemis ise

ikinci adima donuliir.

Olusturulan kiime sayisi, K, t parametresinin bir fonksiyonudur ve t degeri arttik¢a

daha az kiime olusmaktadir.

2.2.3. Bilgisayarda programlama

Kiimeler analizi hem SPSS programi kullanilarak dogrudan meniiler yardimiyla hem

de MATLAB programinda uygun algoritma yazilarak gerceklestirilmistir.

2.2.3.1. SPSS ile kiimeleme analizi

SPSS programi ile kiimeler analizi gergeklestirilirken Sekil 2.3’de verildigi gibi
orneklerin bilesen dagilimlar1 ve geldikleri yoreler veri olarak programa girildikten
sonra;

Analyze>Classify>Hierarchical Cluster Analysis> meniileri tizerinden
Cluster:Statistics-Plots-Method ayarlar1 yapilmistir. Sonuglar da program giktilar

olarak alinmustir.
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2.2.3.2. MATLARB ile kiimeleme analizi

MATLAB70 programui ile kiimeler analizi gergeklestirilirken Tablo 2.1’de verildigi
gibi 6rneklerin bilesen dagilimlart ve geldikleri yoreler veri olarak Excel Dosyast ile

programda okutulmak iizere hazirlandiktan sonra, asagidaki algoritma kullanilmistir.

Cizelge 2.1. Orneklerin bilesen dagilimlari ve geldikleri yoreler

Germakren

0 Isim Ornek [a-Pinen [b-PINeNn | .cceeeeeeee | cecennneces D Sinif

1 |LOF1HD |01 14.4298 | 36.6995 | .cuvvrninne| cenrnrnnnne 3.40653 A

2 |LOKIHD |0.2 2.45961 | 3.83932 | cevevuinies | cerennnnnn 2.81633 B

3 |LOMIHD|0.3 |22.5788|26.6416 | .ccccvuruce|cecerncnnns 2.30209 C

E SPS5.15_14_Data0l_Dosya Classify_HierarchicalClusterfinalysisl [DataSetl] - SPSS Data Editor SRR ="
File Edit View Data Transform Graphs _ Utiities Add-ons  Window Help
e e b Reports »
1:mim LOF1E Descriptive Statistics *
mim | omek | sPren | Tabies G [ T ver | |
1 | LOFIHDOO] 1 14.430 Compare Means 3
2[LOKTADOO | 2| 2460 |  General Linear Model o | _9ee0| 28| ises| 1ev2| 00|  2816(8 | |
3 LDH‘HIDOI ]_ 225?’9_ Wixed Model 5 6603_ IEZZ_ |l|l]'|'_ 831 | 1.175 2302 C |
[l . o | Hierarchical Cluster Analysis ==
5 Correlste »
— Regression » & omek ."'}‘P*W'
sPren : -
— Loglinear * [ I dast & bPren | Paste |
- Classify » TwoStep Cluster... u & Tuena -
— Data Reduction » K-Means Cluster.. ﬁ Teminclen I —
F Scale » Hierarchical Cluster... L e Teminen (Cancel |
|—13 MNonparametric Tests T S Label Cases by [ Heo |
= ree.. I 4 ism
15 Time Series Discriminant... Cluster
1 Survival @ Cases Variables
— Multiple Response
1 Missing Value Analysis... ) Snnets 7| Plets
| 20] Complex Samples »
_ ‘Hierarchical Chuster Analysis: Statistics. [  Hierarchical Chuster Anabysis: Plots Il Hierarchical Cluster Anslysis: Method =
2 7] Aggiomeration schedule [ Contios | f:;mm Custer Method: | Nearest neighbor 7] [Cotrme
=1 Prosedy mattc (i) [ @ mrchers [ Cancel | T Cancal
= Cluster Membership —_— : S @ rterval:  [Squamed Euchdeandistance = -
] Help Spechied range of custers Help [ e
@ None: = - . —
— Single sohion G
4 Range of solutions 2
=1 MNone
=1 Orientation
T Vrtcal Transform Values Transform Measures:
—= T T 1 T @ Horizortsl Standardize: | Nooe x| [ oschte vales
<[+ Data View { variable View 1 % By variable (B
Hicrarchical Cluster ) ) E Rescaie to (-1 range
| - ORI DB HegerTITt | 4 SPSS_15_14_Datall 12 PSS 15 14 Datall SPES 15 14 Datall . I

Sekil 2.3. Kiimeler analizi icin SPSS140 meniileri
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'% CommandWindow'

'% MATLAB_704 Data01 Dosya Classify HierarchicalClusterAnalysisl.m*'
clc , clear , clf

‘% Veri matrisi '

'MATLAB 704 Data01 Dosya Classify HierarchicalClusterAnalysisl.xIs'
Om_GC MS Ol=xlsread ...

(MATLAB_704 Data01 Dosya_ Classify HierarchicalClusterAnalysis1.xls")
'% Bilesenlerin Yeniden Duzenlenmesi'

‘% Veri matrisi '

X=0rn_GC_MS _01(2:4,4:14);X

"% X veri matrisi i¢in hesaplanan oklid uzakliklari'
Y = pdist(X)

"% y 0klid uzaklik vektoriiniin karesel formu'
squareform(Y)

'% Hesaplanan gruplararasi 6klid uzakliklart'

Z = linkage(Y)

"% Z matrisi i¢in dendogramin ¢izilmesi'

dendrogram(2) ,

xlabel('% Organik Bilesik Dagilimi'), ylabel('Dagilim Kumeleri’)
title(MATLAB_704_Data01_Dosya_Classify_HierarchicalClusterAnalysisl’)

Sonuglar da, sayisal program ciktilar1 olarak MATLAB Command Window ara

yizeyinden, gorsel olarak da ¢izdirilen Dendrogramlar MATLAB Figure

penceresinden alinmistir.
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3. BULGULAR VE iIRDELEME

Yapilan c¢alismada; kabuklar1i yerine degerlendirilmek amaciyla farkli cografi
alanlardan ayni donemlerde toplanan sigla agaci yapraklarindan alinan 6rneklerin,
hidrodestilasyon, yontemiyle ayristirtlan ugucu yaglarinda ki bilesenlerinin kalitatif
ve kantitatif kromatografik analizleri GC-MS kullanilarak yapilan orneklerdeki
ucucu yaglarin major bilesenlerdeki degisimi tayin edilmis olup, farkli yorelerde
dogal olarak yetisen Giinliik Agacinin es zamanli hasat edilen yapraklarinin major
bilesenlerindeki degismeler kiimelenmis ve bu kiimelerin geldikleri yoreye gore

gruplanmasinin ugucu yag bilesimi ile ilgili baglantisi saptanmigtir

3.1. Gaz Kromatografisi Kiitle Spektroskopisi Analizleri

Bu caligmada ii¢ ayr1 alandan toplanan ornekler Fethiye (LOF1HDO00), Kdycegiz
(LOK1HDO00) ve Marmaris (LOM1HDO00)’den 2011 Temmuz ayinda agaglarin
yapraklarindan hasat edilmistir. Hidrodestilasyon, yontemiyle ayristirilan ugucu
yaglarin miktar ve bilesenlerini belirlemek i¢in yapilan gaz kromatografisi tayinleri
sonucu alian kromatogramlara iligskin bir pik raporlar1 Sekil 3.1.a, Sekil 3.1.b, Sekil
3.1.c’de verilmistir. Analiz sonucu alinan karigimlarin bilesimindeki major bilesenler
MS destekli olarak incelenmis ve ayrintili olarak saptanmistir. Sekil 3.2’de ii¢ 6rnege
iligkin kiitle spektrumlar verilmis olup, bu spektrumlar major bilesenlerin daha etkin
belirlenebilmesi i¢in o bilesenlerin oldugu bolgeler daha biiyiitiilerek takip edilmistir.
Major bilesenler i¢in spektrumlarin ayrintili goriintimleri Sekil 3.3’de sunulmustur.

Orneklere gdre major bilesenlerin dagilimi ise Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Orneklere gore major bilesenlerin dagilhim

Sira (Ornek) 1(A) 2 (B) 3(C)
Isim LOF1H.DOO LOK1H.DOO |LOM1H1.D00
a-Pinen 14.42980463 2.45961 22.5788
b-Pinen 36.69948003 3.83932 26.6416
Tujen-a 4.87859054 0 7.6542
Terpinolen 0 3.40209 0
a-Terpinen 3.445908425 1.83499 3.98308
g-Terpinen 6.320359433 9.6802 6.6033
2-Karen 1.691150487 2.5304 1.62207
Terpinen-4-ol 16.78529961 31.564 14.1071
a-Terpinol 0 1.87247 0.88089
b-Karyofilen 1.385228936 0 1.17489
Germakren D 3.406532384 2.81633 2.30209

32




Sekil 3.1.a. GC tayinleri sonucu alinan kromatogramlara iliskin pik raporu érnegi (LOF1HD00)
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Sekil 3.1.b. GC tayinleri sonucu alinan kromatogramlara iligkin pik raporu érnegi
(LOK1HDO00)
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Sekil 3.1.c. GC tayinleri sonucu alinan kromatogramlara iliskin pik raporu érnegi
(LOM1HDO0)
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Sekil 3.2. U¢ 6rnegin kiitle spektrumlar1 (LOF1HD00, LOK1HD00 ve LOM1HD00)

a-pinen alfa terpinen alfa terpineol
beta karyofilen beta pinen gamma terpinen
Germakren d terpinene 4 ol terpinolen

Sekil 3.3. Ug 6rnegin kiitle spektrumlar1 (LOF1HD00, LOK1HD00 ve LOM1HD00) iizerinde

major bilesenlerin ayrintih goriiniimleri
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Uc farkli alandan toplanan orneklerin kromatografik analizleri incelendiginde
karsilasilan 11 major bilesenin, karisimlarinin yaklasik % 70-80’lik biiylik kismini
olusturdugu anlasilmaktadir. Cizelge 3.1°’den goriilebilecegi gibi bu major bilesenler
sirasiyla a-Pinen, b- Pinen, Tujen-a, Terpinolen, a-Terpinen, g-Terpinen, 2-
Karen, Terpinen-4-ol, a-Terpinol, b-Karyofilen ve Germakren D’dir. Orneklere
asil kimyasal ve fiziksel Ozelliklerini kazandiran major bilesiklerin varligi olup,
bunlarin bilesim oranlar1 ise o bilesiklerin kiimeleme analizi yardimiyla birbirlerine
olan yakinliklarin1 tanimlar ve boylece 6rneklerin hasat alanlar1 veya hasat zamanlari
gibi parametreler ¢ercevesinde gruplagmalarini ve bdylece de cografi olarak yetisme
bolgelerinin  belirlenebilmesini, bunun sonucundaki ileri asamalarda da
yetistirildikleri topraklar veya hasat zamanlarinin optimum kosullarinin
saptanmasinda etkin olarak rol alirlar. Bundan dolay1r da ¢alismanin devaminda bu
bilesenlere gore drneklerin yakinliklar1 kiimeleme teknikleri kullanilarak istatistiksel
olarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme hem SPSS14 bilgisayar paket programi
hem de MATLAB da algoritma yazilimi ile gerceklestirilmistir.

3.2. Istatistiksel Degerlendirme

3.2.1. SPSS ile kiimeleme analizi

Cizelge 3.2 6rnek bilesimlerine iligskin verilerin saklandigi SPSS14 veri dosyasi olup,

yapilan kiimeleme analizi sonuglari ve dendrogram asagida verilmistir.

Cizelge 3.2. SPSS14 veri dosyasi

E 5P55_15_14_Datall_Dosya_Classify_HierarchicalClusterAnalysisl [DataSetl] - 5P55 Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Add-ons Window Help

¥ _
= W& m mh #FEE BERE %@
18 : GermakrenD
isim ornek | aPinen bPinen Tujena | Terpinolen| aTerpinen| gTerpinen| o2Karen | Terpinendol| aTerpinol | BKaryofile| Germakren sinif |
1 | LOF1HDOO A 14.430 ar 5 0 3 §.320 1.681 16.785 .0oo 1.385 3407 | A
2 | LOK1HDO00 2 2.4580 4 0 3 2 9.680 2.530 31.584 1.872 .ooo 2815 (B
3 | LOM1H1D0 3 22579 27 8 0 4 6603 1.622 14107 881 1175 2302 |C
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Cluster

[DataSet1]
C:\Users\Oguz\Desktop\S_C_Odabas\datal\chrm_06_deger FIHDK1HDM1HD\SP

SS 15 14 Data01 Dosya Classify HierarchicalClusterAnalysisl.sav

Case Processing Summary*P

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
3 100.0 0 .0 3 100.0
a. Squared Euclidean Distance used
b. Single Linkage
Single Linkage
Agglomeration Schedule
Stage Cluster First
Cluster Combined Appears
Stage | Cluster 1 Cluster 2 | Coefficients | Cluster 1 Cluster 2 | Next Stage
1 1 3 184.858 0 0 2
2 1 2 1317.164 1 0 0
Horizontal Icicle
Number of clusters
Case 1 2
2:LOKIHDOO | X X
X
3:LOMIH1DO | X X
X X
1:LOF1HDOO | X X
Dendrogram

*HFFXXF*HIERARCHICAL CLUSTER ANALYS|S***x***

Dendrogram using Single Linkage

Rescaled Distance Cluster Combine
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CASE O 5 10 15 20 25

Label Num +--------- + + S S— Fommmmmmae +

LOF1IHDOO 1 00O
LOMIHID0 3 OO O

LOKIHDO00 2 O00O00O0Ooooooooooon

3.2.2. MATLAB ile kiimeleme analizi

MATLARB ile yapilan kiimeleme analizi sonuglar1 ve dendrogram asagida verilmistir.
Cizelge 3.3 ornek bilesimlerine iligkin verilerin saklandigt EXCEL dosyasi olup,

Sekil 3.4 ise Ornekler arast yakinlik iliskisinin tanimlandigi dendrogrami

gostermektedir.
Cizelge 3.3. Verilerin saklandigi EXCEL dosyasi
Sira |Isim Ornek |a-Pinen [b-Pinen |Tujen-a |Terpinolen |a-Terpindg-Terping2-Karen |Terpinen{a-Terpindbh-KaryofiGermakr|Sinif
1|/LOFIHDOOexl 0.1]14,4298 [36,6995 |4,87859 |0 3.44591 |6,32036 |1.69115 [16,7853 |0 1,38523 [3.40653 [a
2|LOK1HD00exl 0,2[2,45961 (3,83932 |0 3,402087613 |1 83400 |0.6802 [2,5304 |31.564 [1,87247 |0 2,81633 |B
3|LOMIHIDO00ex] 0,3|22,5788 (26,6416 |7.6542 |0 3,08308 [6,6033 |1,62207 (14,1071 |0,88089 |1,17489 |2,30209 |C

% CommandWindow

% Veri matrisi

MATLAB_704 Data01 Dosya_Classify_HierarchicalClusterAnalysisl.xls

Om_GC_MS_01 =

1.0e+014 *
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0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
0.0000 | NaN 0.0000 | 1.4430 | 3.6699 | 3.4065 | 4.8786
0.0000 | NaN 0.0000 | 2.4596 | 3.8393 | 2.8163 | O
0.0000 | NaN 0.0000 | 2.2579 | 2.6642 | 2.3021 | 7.6542
NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
0 3.4459 | 6.3204 | 0.1691 | 1.6785 | O 1.3852
3.4021 | 1.8350 | 9.6802 | 2.5304 | 0.3156 | 1.8725 |0
0 3.9831 | 6.6033 | 1.6221 | 1.4107 | 0.0000 | 1.1749
% Bilesenlerin Yeniden Duzenlenmesi
X =
1.0e+014 *
1.443 | 3.669 | 4.878 |0 3.445 | 6.320 | 0.169 | 1.678 |0 1.385 | 3.406
0 9 6 9 4 1 5 2 5
2459 | 3.839 |0 3.402 | 1.835 | 9.680 | 2.530 | 0.315 |1.872 |0 2.816
6 3 1 0 2 4 6 5 3
2.257 | 2.664 | 7.654 |0 3.983 | 6.603 | 1.622 | 1.410 | 0.000 | 1.174 | 2.302
9 2 2 1 3 1 7 0 9 1

% X veri matrisi i¢in hesaplanan oklid uzakliklari
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1.0e+014 *

7.9704 | 3.6325 | 9.6353

%0 Y oklid uzaklik vektorunun karesel formu

1.0e+014 *
0 7.9704 | 3.632
7.9704 | 0 9.6353

3.6325 | 9.6353 | 0

% Hesaplanan gruplararasi oklid uzakliklari

Z=

1.0e+014 *

0.0000 | 0.0000 | 3.6325

0.0000 | 0.0000 | 7.9704

% Z matrisi icin dendrogramin cizilmesi

>>
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3.5¢ [ |
1 3 2
% Organik Bilesik Dagilimi

Sekil 3.4. U¢ 6rnegin (LOF1HDO00 (1), LOK1HDOO (2) ve LOM1HDOO (3) ) majér bilesenlerinin

dagilimina gore yakinlik iliskilerini veren kiimeleme analizi

Her iki programin sonuglari ayni olup incelendiklerinde 1 ve 3 numarali Fethiye ve
Marmaris’ten gelen drneklerin ¢ok yakin benzer 6zellikler tasidigi, Koycegiz’den

gelenin ise digerlerinden oldukga farkli oldugu acik¢a goriilebilmektedir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Veri tabanlarinda farkli 6zelliklerdeki belli bir anlam1 olmadan kayitli olan verilerin
yorumlanarak anlamli ve kullanislt bilgiler haline getirilmesi veri madenciliginin
temelini olugturmaktadir. Siniflandirma ise veri madenciliginin en ¢ok kullanildigi
alandir ve siniflandirmada yaklasimlardan biri olan kiimelemenin amaci ise heterojen
olan ana kiitleyi homojen gruplara ayirmaktir. Kiimeleme oOnceden tanimlanmis
siiflar1 esas alarak gruplamaz yani kiimeleme gruplamada benzerlikleri kullanirken
siiflandirma 6nceden tanimlanmis siniflar modelini temel alir. Yapilan herhangi bir
arastirma sonrasinda elde edilen verilerin analizinde ham veri ¢ok biiyilk 6neme
sahiptir ve bu verilerin degerlendirilmelerine ge¢cmeden once, ozellikleri dikkatle
incelenmeli ve elde edilen veriler arasinda birbirinden c¢ok farklt degerler
bulunuyorsa ya da degerler arasi biiyilk dengesizlikler varsa, verilerin benzer
birimlere ¢evrilmeleri veya ortalama deger etrafinda toplanmasi gerekmektedir.
Gelisen bilgisayar teknolojisi ve hazir istatistik paket programlariyla bu konuda
yapilacak olan sayisal islemler olduk¢a kolaylagmistir. Bu amaca yonelik olarak da
cok sayida paket programda gelistirilmistir ve bunlardan en ¢ok bilinenleri ise SAS,
SPSS, MATLAB, MINITAB, JMP, NTSYS, SYSTAT, MEGA, POPGEN ve
MVSP’ dir.

Bu calismanin amaci da; ornek obje olarak secilen bir bitkinin yetistirildigi ortam
kosullarina veya hasat zamanina bagli olarak degisen kimyasal 06zelliklerinin
yapilacak analizlerle belirlenmesi ve bu ozelliklere bagli olarak, yetistigi yorenin
cevresel Ozelliklerinin veya mevsimsel olarak hasat zamaninin saptanabilmesi igin
siniflandirilmasinda, kullanilacak olan kiimeleme tekniklerinin incelenmesi ve bu
baglamda hazirlanan bu tez kapsaminda da, kabuklar1 yerine degerlendirilmek
amaciyla farkli cografi alanlardan farkli zamanlarda toplanan sigla agaci
yapraklarindan aliman Orneklerin, hidrodestilasyon, yontemiyle ayristirilan ugucu
yaglarinda ki bilesenlerinin kalitatif ve kantitatif kromatografik analizleri yapilarak

orneklerdeki ugucu yaglarin major bilesenlerdeki degisimi tayin edilmis olup, farklh
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yorelerde dogal olarak yetisen Giinlik Agacinin farkli zamanlarda hasat edilen
yapraklarinin major bilesenlerindeki degismeler kiimelenmis ve bu kiimelerin
geldikleri yoreye gore gruplanmasi, toplanma zamani ve ayristirma yontemi gibi

parametrelerin ugucu yag bilesimi ile ilgili baglantis1 arastirilmistir.

Calisma iki boliimden olugsmaktadir. Birinci boliimde deneysel asama, verilerin elde
edilisi anlatilmaktadir. Ikinci boliimde ise elde edilen deneysel verilerdeki major
bilesenlerin istatistiksel analizinin yapilmasidir. Calismanin asamalar1 asagida kisaca

sunulmustur.

1. Farkli yorelerde ancak ayni donemde toplanan ve dogal olarak yetisen Giinliik

agaci yapraklarinin major bilesenlerindeki olabilecek degismelere bakilmasi.

2. Elde edilen verilere gére major bilesenler arasindaki degisimlerin 6rneklerin
alindig1 yorelere gore SPSS ve MATLAB programlari yardimiyla kiimeleme

analizinin yapilmasi.

Arastirmada {i¢ ayr1 alandan toplanan ornekler Fethiye (LOF1HDO00), Koycegiz
(LOK1HDO00) ve Marmaris (LOMIHDO00)’den 2011 Temmuz ayinda agaclarin
yapraklarindan hasat edilmistir. Hidrodestilasyon, yontemiyle ayristirilan ugucu
yaglarin miktar ve bilesenleri MS destekli olarak incelenmis ve ayrintili olarak
saptanmustir. Ug¢ farkli alandan toplanan Orneklerin kromatografik analizleri
incelendiginde karsilagilan 11 major bilesenin, karigimlarinin yaklasik % 70-80’lik
biiyiik kismin1 olusturdugu anlasilmaktadir. Bu major bilesenler sirasiyla a-Pinen, b-
Pinen, Tujen-a, Terpinolen, a-Terpinen, g-Terpinen, 2-Karen, Terpinen-4-ol, a-
Terpinol, b-Karyofilen ve Germakren D’dir. Orneklere asil kimyasal ve fiziksel
ozelliklerini kazandiran major bilesiklerin varligi olup, bunlarin bilesim oranlari ise o
bilesiklerin kiimeleme analizi yardimiyla birbirlerine olan yakinliklarini tanimlar ve
bdylece drneklerin hasat alanlar1 veya hasat zamanlar1 gibi parametreler ¢ercevesinde
gruplagsmalarini ve boylece de cografi olarak yetisme bolgelerinin belirlenebilmesini,
bunun sonucundaki ileri asamalarda da yetistirildikleri topraklar veya hasat

zamanlariin optimum kosullarinin saptanmasinda etkin olarak rol alirlar.

Bundan dolay1 da ¢alismanin devaminda bu bilesenlere gore orneklerin yakinliklar
kiimeleme teknikleri kullanilarak istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Bu

degerlendirme hem SPSS14 bilgisayar paket programi hem de MATLAB da
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algoritma yazilimi ile gergeklestirilmistir. Her iki programin sonuclar1 beklenildigi
gibi ayni olup incelendiklerinde 1 ve 3 nolu Fethiye ve Marmaris’ten gelen
orneklerin ¢ok yakin benzer Ozellikler tasidig, Koycegiz’den gelenin ise
digerlerinden olduk¢a farkli oldugu agikca goriilebilmektedir. Arastirmanin
devaminda farkli zamanlarda hasat edilen iiriinlerin, farkli yontemlerle bilesimlerinin
tayin edilmesi ve sonuglarin kiimelendirilerek hasat zamani parametreleri ile
triinlerin ayristirilma  yontemlerinim optimizasyonu ve bu sonuglarin bitki
yetistirilme kosullar1 ile iliskilendirilmesinin hem bitkinin yetistirilmesi hem de
tiriinlerin elde edilmesi asamasinda ekonomik agidan Onemli Olciide katkilar

saglayacagi agiktir.
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Ek 1. Istatistige iliskin Bazi Temel Tanim Ve Kavramlar

Istatistikte bilinip denetlenen ya da bilinmeyen ve cesitli etkenlerin ara etkileri gibi
rastlantisal olarak farkliliklar gésterebilen birimler "degisken" adini alir. Eger bunlar,
boy, kilo gibi 6lgiilebilir nesnelerden olusuyorsa ‘nicel’ 6zellik, degilse ‘nitel’ 6zellik
(kan grubu, evli olmak gibi) adi verilir ve ancak tam sayilarla gosterilebilirler. Eger
bu degiskenlerin belirli degerleri, belirli olasiliklar1 alma kurallarina uyuyor ve bu
olasiliklar belirli olasilik fonksiyonlari ile ifade edilebiliyorsa, (ayni ilaci alan iki
farkli kisinin kan 6rnek analizlerinde gozlenen degerlerin farkliligi) bu degiskenler
sans degiskenleri olarak adlandirilir ve siirekli, kesikli ve kategorik olmak iizere ii¢
gruba ayrilirlar. Asagida bu temel kavramlar lizerinde kisaca durulacaktir (Senocak,
1990; Akpolat, 2010).

Olgiimlere gelince, bunlarda oransal dl¢iim (6lgiim aralig1 sonsuz kiigiik, sirali ve
baslangi¢ noktasi 6zelligine sahip- boy, yas, agirlik vs.), sinifsal 6lgiim (adsal veya
nominal 6l¢iim-siniflart altinda/kan grubu), siralayici 6l¢iim (nitel 6zellikler arasinda
mantiksal iligkiler-zayif/orta/sisman gibi) ve aralikli Olgiimler (0-4,4-9,9-15 yas
gruplar1) bigimindedir. Istatistiksel karar ise kisaca nedensellik iliskisinin agiklama
cabasidir ve bu da asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Aragtirmaci degerlendirmeden 6nce 6n kabulii belirler (normallik pay1). Biyolojik
bilimlerde bu genel olarak 0.95’tir. (p>0.05), ancak bu aragtirmanin 6zelligine gore
degisebilmektedir. Kalan %5’lik bolimiin anormallik alani1 oldugu disiiniiliirse,
istatistiksel yargilamanin temeli, istatistiksel hesaplar sonucu bulunmus olan bir (p)
olasiligimin durumuna baghdir.

2. Bu alanin disinda (p<0.05) olusumlarin belirtisi olan olasiliklar, kiyaslanan
degerlerin ‘anlamli olarak farkli’ oldugunu vurgular ve %95 giiven araligi i¢inde
hesaplamalar sonucu elde edilen olasiligin biiyiikliigline gore yapilacak yorumlar
asagidaki gibi siralanabilir.

p>0.05 anlaml fark yok (giiven araliginda)
p< 0.05 anlaml fark
p<0.01 ileri diizeyde anlaml1 fark

p< 0.001 cok ileri diizeyde anlamli fark

[statistiksel hesaplamalar, konunun &zelligine gore ¢esitli testler kullanilarak
yapilirlar ve bu hesaplamalarin sonuglari bu testlerin 6zel simgelerinin (t, z, F, y°...
vs) karsiligi olarak belirlenir.

3. Degerlendirmede anlamli bulunabilecek en diisiik olasilik sinir1 test ¢izelgelerinde
aranir ve farkliliklar etkenlerin ve 6zelliklerin konumuna gore, gercek veriler goz
ontinde bulundurularak yapilir. Her testin, arastirmacinin deney diizeyine (veya diger
Olctim yontemlerine) bagl olarak (deney sayisi, gdzlem sayisi vs.) ve bu 6zelliklere
belirledigi duruma ait serbestlik derecesi icerisinde bir olasilik diizeyi belirlenir.
Ornegin; 14 serbestlik derecesinde t testinde yapilan ¢alismada t=2.17 bulunmus ise
buna bagl olasilik p<0.05; t=0.23 bulunmus ise p>0.05 diizeylerindedir. Bu
degerlere c¢esitli kaynaklarda bulunan istatistik degerlendirme Cizelgelerinden
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kolayca ulasilabilir. Ancak her testin kullanimi ayr1 ayr1 ve dikkatlice 6grenilmelidir
(Cizelge 2.1). Yapilan degerlendirme sonuglar1 listeler, Cizelgeler (frekans) ve
grafikler (veya fonksiyonlar y=f(x) ) ile sunulmali ve sonuglar mutlaka kullanilan
testlerle birlikte elde edilen olasilik diizeylerine gore yorumlanmalidir.

Cizelge Ek 1.1. istatistiksel degerlendirme icin uygun test secim kilavuzu

Nicel ozellikler :Siirekli Nitel ozellikler: Adsal, siral1 aralikli
birimlerle belirlenen 0lgek, Siireksiz adetlerle belirlenen
KONU Parametrik | Non-parametrik
Varyans Kiyaslama | F (testi)
Toplam Ornek
Grubu Kiyas. z,t Medyan igin Adsal lgek :
Isaret testi Diger: KOLMOGOROV-SIMIRNOV
iKi n; ve t Denek sayilarmin
n,>30 durumuna gore;
n, ve/veya n,<31 Ortak SD MANN- Adsal dlgekte:y? Yates, X%, FISHER
ORNEK kullanrak t WHITNEYU Sirali-aralikli 6lgekte
varyans es diizenli KOLMOGROV-SMIRNOV
n; ve/veya n,<81 tve
GRUBU SOA veyat’ | MANN-
varyans farkli WHITNEYU Ayrmtili bilgi gerekli
ESLENDIRILMIS | t (esli diziler | WILCOXON MC NEMAR
Dizi igin) Ayrmtili konular: Tani testleri
IKIDEN FAZLA Varyans z
GRUP KIYASLA. | Cbziimleme (uygun sekilde)
BAGINTI Korelasyon | Spearmal (r.) ¥, cc, Q
n (sadece
(Regresyon) | korelasyon igin)

Cizelge Ek 1.1°den goriilecegi gibi nicel ve nitel 6zelliklerin degerlendirilmesinden
once asagida kisaca aciklanan bazi temel teknik terimlerin anlasilmasi yararl
olacaktir. Belirli bir degisken bakimindan yapilan gozlemler sonucu elde edilen
verilerin anlamli bir sekilde Ozetlenme tiirlerinden biri frekans dagilislar
(Cizelgelarr) ve frekans grafikleridir. Ornegin; 20 kisilik bir toplulukta yapilan giiriik
dis sayis1 degerleri 2,0,1,3,2,1,0,3,2,1,1,2,2,4,1,1,2,3,0 ve 1 olsun. Asagida verilen
cliriik dis sayilarina ve frekans (siklik) dagilimina gore Sekil E1.1 de ki ciiriik dis
frekans grafigini ¢izilmistir.

Ciiriik dis Sayisi (xj)  Frekans (a;)

V WO DNEFO

>4
(n:Denek=20)

O Fr yo NWw

Toplam=20 ( Yaj=n)

Temel tamimlar

Populasyon: Arastirma sinirlari igindeki tiim insanlar grubu
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Ornek: Arastirma simirlari iginde secilen insanlar grubu ve,

Aritmetik ortalama : zﬁ = X (E1.1)
i1 N
n 1/n _
Geometrik ortalama : (H XiJ = Xg (E1.2)
i=1
. 1 -
Harmonik ortalama : T 1 =Xy (E1.3.)
dax
Agirhikh ortalama : = =X, (E1.4)
2.
i=1
Medyan (Ortanca) : 376310 3+3+1+0=7 (E1.5.)
7=7 (E1.6.)
Tepe degeri : 376310 (E1.7.)
(Xmax-Xmin) Degisim arahgi: 01234 >4 4-0=4 (E1.8.)
13 -\’
Varyans : HZ(Xi -~ x} (E1.9))
i=1
1 Y
(o) Standart sapma : + —Z(xi - xj veya (E1.10.)
N5
1 3 -\’
(Ornek grubu igin + \/ (1) Z(xi - xj (E1.11)
- i=1

olarak yazilir.
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Tepe Defgert

— R — Ortalama Olgumler (x)

Bagil Frelans f(x)

Olgumler (z)

Frekans
L e T N T L T I == |
]

Ciirilke Dig Savist
Sekil EK 1.1. Ciiriik dis 6l¢iimsel ve teorik frekans (sikhik) grafigi

Deneysel ya da 6l¢ciimsel alinan verilerin frekans dagilimi ve bu verilerin bir olasilik
egrisini olusturacak sekilde (en yaygin olant normal dagilimdir) diizenlenmesi
sirastyla Sekil Ek 1.1 de sunulmustur. Bu matematiksel olarak, siirekli bir x; sans
degiskeni i¢in yaklasim yaptigi kabul edilen bir f(x) olasilik fonksiyonu ile ifade
edilir ve bagil frekans olarak adlandirilir. Burada normal dagilim gosterdigi kabul
edilen populasyon ortalamasi X~ olmak iizere bagil frekansi veren f(x) fonksiyonu

—(x=x7)?

e 2o (—00 < X < +00) (E1.12.)

1
0= r

[statistiksel yorumlar ve yapilan istatistiksel karsilagtirmalar igin daha dnce verilen
kilavuz Cizelgesundan da anlasilacagir gibi karsilastirma amacina uygun olarak
secilebilecek muhtelif testler vardir. Ancak bu islemlerden sonra yapilan deneylerin (
ya da deney sonuclarinin) istatistiksel olarak ne diizeyde anlam ifade ettigi
anlagilabilir ve bu sonuglar arasindaki uyum oranmi belirlemek igin regresyon
korelasyon islemine bagvurulur. Bu model testlerden en basiti olani t (student-t) testi
olup, burada yalmizca 6rnek grubu kiyaslamasi i¢in kullanilan bu test ilizerinde
durulacaktir. 30 denemeden kii¢iik gruplarda uygulanabilen bu testte t dagilist normal
dagilis gibi ortalamasi 0 olan simetrik dagilimdir. Tek parametresi serbestlik derecesi

. 1 N .
(n-1) olan ve n<30 i¢in varyans (—Z(X—X)Z), ve n>30 i¢in standart sapmasi
n

X—X")32
Z(—l) olarak kullanilan bu testin kullanim Cizelgesunda serbestlik derecesi
n —

ve istatistiksel dagilim fonksiyonu f(t) bulunmaktadir. Her testte oldugu gibi burada
da bir bilimsel hipotezin kurulup test edilmesinde baslica 4 eleman vardir. Bunlar:

a) sifir hipotezi (Hp)

b) test istatistigi (H)

C) ret etme bolgesi

d) alternatif hipotez (H; ve/veya H,)
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Burada bu durum kisaca orneklenirse:
Hipotez Ho X=Xo Serbestlik derecesi:n-1 (1 ornekli test)

Kars1 hipotez Hj x>Xo Serbestlik derecesi:n-1

X~ —X,

X =X . .
n<30 t= TO (Kiigtik 6rnek gruplart icin)
Jn Jn
Student t dagilisina iliskin tek yonlii olarak verilen kritik degerler Cizelge E1.2°de
sunulmustur.

Istatistiksel olarak degerlendirilen degiskenlerden biri digerlerine bagli olarak
z=f(x,y,...t) gibi bir fonksiyonla ifade edilebiliyorsa bu degisken bagimsizdir ve
bagimli-bagimsiz degiskenler arasindaki olusturulan fonksiyonun bu noktalarla
uyumu korelasyon olarak adlandirilir. Bu noktalara en kii¢iik hata ile uygun bir
fonksiyon modelinin tiiretilmesi de regresyon islemi olarak adlandirilir. En basit
model dogrusal olup, bu modeldeki fonksiyon y=Ax+B seklindedir ve uyum
(korelasyon ) katsayis1 asagidaki baginti ile ifade edilir.
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Cizelge Ek 1.2. Student-t dagihsina iliskin kritik degerler (Tek yonlii)

Serbestlik Olasihk
Derecesi 0.450 0.400 0.350 2300 0.250 0.200 0.150 0.100 0.050 0.025 0.010 0.005 0.0005
1 0158 0325 0510 0737 1.000 1375 1963 3.078 6314 | 12705 | 3.4 B3F5 | 63BAG .
2 0142 0.289 0.445 087 0816 1,061 1380 1,880 2520 4303 5955 | 9825 | 31.5980;
3 0137 0277 0.424 05684 0765 og7s | 1250 1638 2353 3482 4541 5841 | 12924, .
4 0134 0271 0414 0.569 0741 0941 1190 1533 2132 2776 3747 | 4004 BEID; .
5 0132 0267 0.408 0.559 0727 00 | 1158 1,476 2015 257 3385 | 4032 5.969; .
[ 0131 0.265 0.404 0.553 0718 0ams | 1134 1.440 2447 257 3143 | 3707 5359, .
7 0130 0.263 0402 0549 0711 0835 | 1119 1415 1895 2365 2998 | 3499 5408 .
8 0130 0.262 0399 0546 0706 0ass | 1108 1397 1,860 2306 289 | 3355 5041; .
9 0129 0.261 0398 0543 0703 0883 | 1100 1388 1833 2262 2821 3250 4781; .
10 0129 0.260 0397 0542 0700 0a7a | 1093 1372 1812 2226 2764 | 3169 4587, .
" 0129 0.260 0396 0.540 0597 0a7s | 1088 1,363 1756 220 278 | 3108 4437,
12 0128 0.259 0335 0539 0535 0ar2 | 1083 1,356 1782 2479 2681 3.055 4318
13 0128 0.259 0394 0538 0534 oama | 1079 1,350 177 2460 2850 | 3oz 4231,
14 0128 0.258 0393 0.537 0592 0aEE | 1.076 1345 1761 2145 2624 | 2977 4.140;
15 0128 0.258 0393 0536 0591 0ass | 1074 1341 1753 243 2602 | 2047 4073
16 0128 0.258 0392 0535 05590 0885 | 1071 1337 1746 2120 2588 | 28m 4015,
17 0128 0.257 0392 0534 0589 0863 | 1.089 1333 1740 2110 2567 | 2898 3965
1% 0127 0257 0392 0534 0588 0as2 | 1.067 1330 1734 240 2552 | 2a78 3923
19 0127 0257 0.391 0533 0588 0861 1,066 1328 1729 2093 2539 | 2861 3862
20 0127 0257 0391 0533 0587 0860 | 1.064 1325 1725 2086 2528 | 2845 3.50;
27 0127 0257 0391 0532 0586 0asa | 1063 1323 1721 2080 2518 | 283 3819,
2 0127 0.256 0390 0532 0585 0858 | 1061 1321 1717 2074 2508 | 2@a 3792
23 0127 0.256 0390 0532 0585 0858 | 1.060 1319 1714 2069 2500 | 2807 3767;
24 0127 0.256 0390 0531 0585 0857 | 1059 1318 1711 2064 2432 | 2797 3745
25 0127 0.256 0390 0531 0564 085 | 1058 1315 1708 2060 2485 | 2787 3725
26 0127 0.258 0390 0531 0564 085 | 1058 1315 1706 2056 2473 | 2778 3707, .
27 0127 0.258 0389 0.531 0584 0ass | 1087 1314 1703 2052 2473 | 27m 3600, .
28 0127 0258 0389 0.530 0583 0855 | 1086 1313 1701 2045 2467 | 2763 36T .
29 0127 0.258 0389 0530 0583 0854 | 1055 131 1699 2045 2482 | 2758 3659, .
30 0127 0.258 0389 0530 0583 0854 | 1055 1310 1697 2042 2457 | 2780 3645 .
40 0126 0.255 0388 0529 0581 0851 1.050 1,303 1 684 2021 2423 | 2704 3551;
60 0126 0.254 0387 0527 0679 0848 | 1045 1296 1671 2000 2390 | 2660 3.460;
120 0125 0.254 0386 0525 0877 0845 | 1041 1,289 1658 1,980 2358 | 2R7 3372,
240 0126 0.254 0386 0524 0574 0a42 | 1036 1282 1645 1 950 232 | 2578 3291
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R = (E1.13)

PR

Boyle bir fonksiyonun grafigi Sekil 2.2 de sematik olarak gosterilmis olup tiim
noktalar fonksiyonla tam uyumlu ise yani fonksiyon c¢izgisinin tam {iizerinde
bulunuyorsa korelasyon katsayisi 1 dir.

.
v o o
O .ll:'_,_:-'"'f-
0
O.~00
-_.:l .____.---l'_“_,:I
.:-"---.
e

Sekil EK 1.2. Dogrusal modelli bir regresyon korelasyon egrisi

Kimyasal denemelerde oOzellikle aygitli analizde farkli derisim araliklarinda
standartlara ve Orneklere iliskin verilerin degerlendirilebilmesi icin kalibrasyon
grafiginin olusturulmasi regresyon korelasyon analizi ile yapilir. Gerek fen gerekse
sosyal bilimlerde bilimsel arastirmalarda elde edilen verilerin ¢oziimlenmesinde ve
bulgularin  yorumlanmasinda  ¢esitli  istatistik  yOntemler yogun olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle 20. yiizyilin son ¢eyreginden itibaren bir yandan istatistik
yontem ve tekniklerinin her alanda yayginlagsmasina, diger yandan bu alanda ¢alisma
yapanlarin Onceliklerinin degismesine neden olan iki onemli gelisme yasanmistir
(Korum, 1991). Bunlardan birincisi bilgisayar teknolojisinde meydana gelen
ilerlemeler ve ikinci ise bilginin iiretilmesinde ve iletiminde bilgisayar ve iletisim
teknolojilerinin sagladiklar1 olanaklardr.
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Ek 2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi son yillarda kullaniminin yayginlasmasinin nedenleri asagidaki
kategorilerde toplanabilir (Fayyad vd., 1996; Cao, 1998):

» Veri Artisi: Teknolojinin ve bilimin ilerlemesiyle gereksinim duyulan ve saklanan
veri boyutu her gecen giin artmaktadir. Veri boyutunun arttig1 ¢esitli alanlar soyledir:

- Goriinti, sicaklik, uzaklik gibi bilgilerin elde edildigi sensor veritabanlari,
- Barkod bilgileri,

- Hiiklimet kayitlari,

- Biyoloji, tip ve genetik veritabanlari,

- Uzaysal aragtirma veritabanlari,

- Finansal veri tabanlari,

- Cografi bilgi sistemleri,

- Meteoroloji ve atmosfer veritabanlari,

- Sosyal bilimler ve davranis bilimleri,

- Web mining (Internet ve adres bilgileri),
- E-ticaret,

- Metin madenciligi,

- Coklu ortam madenciligi,

- Veri gorsellestirme,

- Istatistik,

- Veri taban1 yonetimi.

Veri tabanlarinin biliylimesiyle veri madenciligine duyulan gereksinim de
artmaktadir. Verilerin, veri madenciligi yapilmadan sadece saklanmasinin bilimsel
yorum getirme, gelecege yonelik tahminlerde bulunma, siniflandirma gibi konularda
yeterli olmamaktadir.

» Veri Ambarlari: Cesitli veri depolarindaki verilerin ortak bir formatta ve belli
anahtar ve alan tanimlamalariyla bir araya getirildigi veri ambarlarinin kullanimi
giinden giine artmasi veri madenciligi uygulamalarin1 daha cazip hale getirmektedir.

* Bilgisayar Donammlarindaki Gelismeler: Veri madenciligi algoritmalari, biiyiik
miktardaki verilerin taginmasini gerektirmektedir. Ayrica basarili bir veri isleme icin
birgok hesaplama yapilmasi gerekebilir. Bilgisayar yazilim ve donanimlarinin
(bellek, sabit disk, islemci giici ve I/O bant genisligi, vb..) maliyetlerindeki hizli
diisiis mevcut veri madenciligi metotlarmin daha kolay gerceklesmesini ve yeni veri
madenciligi metotlarinin gelistirilmesini saglamaktadir.

s Pazarlama Alamndaki Rekabet: Is diinyasindaki gelismeler pazarlama alaninda
artan bir rekabet olusturmustur. Veri madenciligi, bu rekabette bagsarili olabilmek i¢in
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onemli bir silahtir. Bilgi zengini sirketler, veri tabanlari iizerinde veri madenciligi
uygulaylp piyasa hareketlerini gorerek stratejilerini belirlemektedir. Boylece
rekabette 6ne gegebilmektedirler

*  Veri Madencigi Programlari: Teknolojinin ilerlemesi ve veri madenciliginin
gelismesiyle veri madenciligi uygulama programlarinin da ticari piyasasi olusmustur.
Boylece veri madenciligi toplum tarafindan kabul edilirlik kazanmaistir.

Etkili bir veri madenciligi isleminin gerceklestirilmesi i¢in uygulanan bilgi kesfi
sisteminin 6zellikleri ve veri madenciligi teknikleri gelistirilirken karsilagilabilecek
giicliiklerin incelenmesi gerekmektedir (Kohavi, Provost, 2001; Han, Kamber, Tung,
2001). Bunlar:

 Farkli veri setlerinin kullanimi:

* Veri madenciligi algoritmasinin etkililik ve dlgeklendiribilirligi:

» Kullanighlik:

* Coklu ayirma (abstraction) seviyelerinde etkilesimli madencilik bilgisi:
 Farkli veri kaynaklarinin kullanimai:

* Gizlilik ve veri giivenliginin korunmasi:

Veri madenciliginin esas amaglarina gelince, Berry ve Linoff veri madenciliginin
amagclarini asagidaki gibi 6zetlemislerdir (Berry ve Linoff , 2004) :

- Smiflandirma (Classification)

Tahmin (Estimation)

Ontahmin (Prediction)

Benzer gruplama (Affinity grouping)
- Kiimeleme (Clustering)
- Tanimlama (Description)

Veri madenciligi siireci genellikle uygulamadaki iki temel soruna cevap bulmayi
amaglamaktadir. Bunlardan birincisi mevcut veritabanindan tahminler yapmak
(tahmin edici model), ikincisi ise veriden elde edilecek davraniglari betimlemektir
(tamimlayic1 bilgi) (Moshkovich vd., 2002). Tahmin edici modeller, verideki
egilimleri, Oriintiileri ve gizli iliskileri bulmaya yardimci olurken; tanimlayici bilgi
ilging Oriintli ve iligskileri bulmak ic¢in veriyi, gorsellestirme ve kesfetmeye
odaklamaktadir (Melody ve Ajit, 2001). Veri madenciligin gerceklestirilmesi ise,
cesitli karar verme islemlerinin etkilesimli ve tekrarlayan asamalar sonucunda
olmaktadir. Bu asamalar, Brachman ve Anand tarafindan Sekil Ek 2.1°deki gibi
gosterilmektedir (Fayyad vd., 1996);
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Sekil Ek 2.1. Veri madenciligi asamalari
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Ek 3. Kiimeleme Analizi Ve Teknikleri

Ek 1. Kiimeleme Analizi: Klasik bir 6rnek kiimeleme isleminde takip edilmesi
gereken adimlar sunlardir (Brereton, 2003; Arifoglu, 2005; Ozkan, 2008; Demir vd.,
2009; Akpolat, 2010);

1) Orneklerin sunulmasi,

2) Orneklerin uzaklik dlgiimlerinin veri tabanina uygun olarak tanimlanmasi,
3) Kiimeleme veya gruplama,

4) Veri ayiklama (gerekli oldugu durumlarda yapilmaktadir),

5) Cikisin degerlendirilmesi (gerekli oldugu durumlarda yapilmaktadir).

Yukarida bulunan ilk ii¢ adim Sekil Ek 3.1’de goriilmektedir. Geri besleme,
kiimeleme sonucunda elde edilen ¢ikisin, 6rnek uzaklik 6l¢iimlerine ve 6zniteliklerin
¢ikarilmasina etki etmektedir.

Ozmitelik Ornek Crruplama
—] .. » - » —
= . SecimitCikarim = Benzerli@ -
Omekler v G Crnek £ Kiimeler
Y Surnumlan Y

Gen Besleme Cevrimi
Sekil Ek 3.1. Kiimeleme Isleminin Adimlar

Birbirine benzer nesneleri ayni kiimeye, benzemeyenleri de farkli kiimelere
yerlestiren bu yontemde, Once noktalarin yani nesnelerin birbirine uzakliklar
hesaplanir ve bu uzakliklara dayanarak kiimeler genellikle hiyerarsik bir diizende
olusturulur. Kiimeleme analizinin biitiinleyici algoritmasina gore kiimeleme
isleminin agamalari asagidaki sekilde (Sekil Ek 3.2) goriilmektedir.

2. Kiimeleme Teknikleri: Kiimeleme teknikleri; uzaklik matrisini kullanarak
nesneleri veya degiskenleri kendi i¢inde homojen ve kendi aralarinda heterojen
gruplar olusturmaya imkan saglamaktadir. Kiimeleme analizi i¢in bir¢ok algoritma
One siiriilmiistiir. Ancak literatiir de bu algoritmalar iki bashk altinda toplanmistir.
Bunlardan ilki, dendogram olusturan hiyerarsik kiimeleme teknikleri, digeri ise
hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigi olarak adlandirilmaktadir. Her iki teknikte de
ortak amac¢ kiimeler arasindaki farkliliklar1 ve kiimeler i¢i benzerlikleri en yiiksek
diizeye ¢ikarmaktir. Yani, kiime i¢i homojenlik arttirilirken kiimeler aras1 homojenlik
ise azaltilmaktadir. Hangi teknigin kullanilacagi kiime sayisina bagli olmakla birlikte
her iki teknigin beraber kullanilmasi ¢ok daha yararhdir.
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P adet nesne

1.Asama
n e Dendogram
karakter (nxP girdi) Matrisin
hesaplanmasi

P adet nesne O

- | WH

Kiimelemenin —
yapilmasi P adet nesne

Sekil Ek 3.2. Biitiinleyici algoritmaya gore kiimeleme islemi

Boylece hem sonuglari hem de iki teknigin hangisinin daha uygun sonuglar verdigini
karsilastirmak miimkiin olmaktadir. Kiimeleme tekniklerinin genel yapis1 Sekil Ek
3.3’de verilmistir (Grabmeier ve Rudolph, 2002).

Ek 2.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, dendogram olarak bilinen kiimelerin aga¢ yapisin1 veya diger
bir deyisle bir kiime hiyerarsisi ortaya ¢ikarir. Her kiime diigiimii, ortak ebeveynlere
sahip noktalarin ¢ocuk ve kardes kiime boliinmelerini icerir. Boyle bir yaklagim,
farkli seviyelerdeki diigiimlerin dikkatle incelenmesine olanak saglar. Hiyerarsik
kiimeleme metotlar1 toplanmis (agglomerative) ve bdlen (divisive) metotlar1 olarak
smiflandirilabilir (Jain vd, 1988, Kaufman vd, 1990). Toplanmis kiimeleme tek
noktadan (singleton) olusan kiimelerden baslar ve bu kiimeleri tekrarli olarak en
uygun kiimeleri Sekil-E3.4’de oldugu gibi daha fazla kiimede birlestirir. Bolen
kiimeleme ise biitiin veri noktalarini igeren tek bir kiimeden baslar ve bu kiimeleri en
uygun bi¢imde tekrarli olarak parcalara ayirir. Bu siire¢ bitirme kriteri saglanana
kadar devam eder.
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Sekil Ek 3.3. Kiimeleme Tekniklerinin Genel Siniflandirilmasi

Sekil Ek 3.4’deki birlestirme agacindan da goriilecegi tizere ilk adimda B-C, ikinci
adimda D-E, ii¢iincii adimda F-G, dordiincii adimda A-BC birlestirilmistir. Sonraki
adimda DE-FG ile ve en son adimda da ABC-DEFG birlestirilerek biitiin kayitlart
iceren en biiylik kiime olusturulmustur. Adin1 bu hiyerarsik birlestirme agacindan
alan hiyerarsik yontemlerin sonlanmasi, daha 6nceden belirlenen kiime sayisina
baghdir. Ornegin bu birlestirme agacinda 3 kiime olusacak sekilde bir kiimeleme

gerceklenmistir.

65




Sekil Ek 3.4.a. Hiyerarsik yapida kiimeleri iki boyutlu diizlemde gosterme

?fep 0 .?Tepl ?tepZ ?tep3 .?‘rep-l agglomerative
(AGNES)

‘ : ‘ | ‘ divisive
Step4 Step3 Step2 Stepl Step0 (DIANA)

Sekil Ek 3.4.b. Hiyerarsik yapida kiimeleri birlestirme ya da ayristirma

M ||

A B C D E F G

Sekil Ek 3.4.c. Hiyerarsik yapida kiimeleri birlestirme agaci (dengdongram)

Hiyerarsik yontemlerin en gilizel yanlarindan bir tanesi de bir kez bu birlestirme
agaciin olusturulmasindan sonra agacin istenilen seviyelerden (istenilen sayida
kiime saglayacak sekilde) ayrilabilmesidir (Jain ve Dubes, 1988). Cogu hiyerarsik
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kiimeleme yontemi, tek-bag (Sneath ve Sokal, 1973), tiim-bag (King, 1967) ve en
kiiglik-varyans (Ward, 1963) algoritmalarinin degisik tiirevleridir. Bunlardan tek-bag
ve tim-bag algoritmalari1 en yaygin kullanilan olanlaridir. Bu iki algoritma arasindaki
fark, birlestirme isleminde iki kiime i¢in hesapladigi benzerlik (uzaklik) ¢ikarma
yonteminden ileri gelmektedir. En basit uzaklik tanim1 Oklidiyen Uzaklik (Euclidien
Distance) olarak tanimlanmugtir.

Ek 2.2. Verilerin Analize Hazirlanmasi

Kemometrik analizlerde ham veri biiyiikk 6neme sahiptir. Yapilan bir deneysel
calisma sonrasinda elde edilen verilerin kemometrik hesaplamalarina gegmeden dnce
verilerin 6zellikleri dikkatle incelenmelidir. Elde edilen veriler arasinda birbirinden
cok farkli degerler bulunuyorsa ya da degerler arasi biiylik dengesizlikler varsa,
verilerin benzer birimlere cevrilmeleri veya ortalama deger etrafinda toplanmasi
gerekebilir. Bunun gibi durumlarda verilere merkezilestirme, standartlagtirma ve
normalizasyon gibi verilerin analize hazirlanmasina yonelik islemler uygulanir.
Bunun igin Oncelikle hesaplamalarda gerekli olan veri ve fark matrisinin
tanimlanmasi asagidaki gibi yapilmalidir (Kaya ve Koymen, 2008). Veri matrisinde
n veri sayist, p nitelik sayis1 ve fark matrisinde de d(i,j) iki veri arasindaki uzaklik
olmak iizere;

ET ¥ Xpp |

Xo o Xy e Xy Veri Matrisi i=1...n, f=1...p
| Xo Xof Xnp |
-0 -

d(2,1) 0

d3) d@B2 0
Fark Matrisi

40D 40D . o 0

Ham verilerin sayisal 6lgek degerleri birbirinden ¢ok farkli ise yukarida olusturulan
matrisler asagidaki yaklagtirma metotlarindan biriyle yeniden hesaplanarak
olusturulur. Bunlar kisaca;

* _Merkezilestirme=Her bir kolonun ortalamasinin kolon elemanlarindan
cikarilmasiyla matris verisinin merkezilestirme islemi yapilmis olmaktadir.

m_ — -
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Standartlagtrma=Oncelikle her bir kolonun ortalama ve standart sapmasi
hesaplanir. Daha sonra kolondaki her bir elemandan kolon ortalamasi ¢ikarilir ve
kolon standart sapmasina boliiniir.Béylece matris verisi standartlastirilmig olur.

xf.l:' = |. .
|E::1{Klj _ _j:}
4| N—1

Normalizasyon=Matris iizerinde once satir elemanlari toplanir ve toplam degerler
her satir igin ayr1 ayri hesaplanir. Sonra her bir satir toplami her satirin kendi
elemanlarina boliiniir ve normalizasyon yapilmis olur.

I
Y= %

Degiskenler arasi benzerlik ya da farkliliklara dayanir. Yani kiimeleme analizinde bir
birime ait degiskenlerin birbirleriyle olan uzakliklar1 hesaplanir. Kisaca uzaklik
matrisi ya da benzerlik matrisinden yararlaniyoruz. Koordinat sisteminde iki nokta
arasindaki uzakligin gosterimi ise Sekil Ek 3.5’de verilmistir. Fark matrisinin
olusturulmasi sirasinda noktalar arasindaki uzaklik (ya da yakinlik) hesaplamasi i¢in
Oklit, Manhattan ve Supremium gibi farkli tanimlar yapilmis olup, bunlardan en
basiti olan Sekil E3.6°da gosterilen Oklit fark tanimi asagidaki gibi yazilmistir. Bu
uzaklik Olgiisii degiskenlerin aymi agirlikla Olgceklenmemis olmasi durumunda
kullanilir.

¥
A
V3 b2, 572)
(Y1-12)
Tl Bixl,y1)
X1-%2)
S X
0 H1 T2

Sekil Ek 3.5. Koordinat sisteminde iki nokta arasindaki uzakhk
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Sekil Ek 3.6. OKklit uzakhk ol¢iitii

d"(x.x,)= inlwkz()(ik ) xjk)sz

Formiilde wy, k. degiskenin standart sapma degerinin (Sy) ya da degisim araligi
degerinin tersidir. Wi’nin Sk degerinin tersi olmasi durumunda elde edilen uzakliga
Karl-Pearson uzakligi da denilmektedir. dokﬁt(xl,XZ)Z\/42+22=4.472 olarak
hesaplanmistir. Kiimeler arasi uzaklik da farkli yontemlerle hesaplanmaktadir.
Bunlardan en basiti Ortalama Link (Average Linkage) asagidaki gibi yazilmistir.

d, +dg
dki=%

2.3. Ornek Céziimleme

Kalsiyum ve fosfat igerigine gore 6 kan Ornegi arasinda benzerlik iligkisin
incelendigi 6rnegin sayisal ¢ozlimlemesi asagida verilmistir.

Kalsiyum (mg/100ml) Fosfat (mg/L00ml)

1 8.0 5.5
2. 8.25 5.75
3 8.7 6.3
4 10.0 3.0
5 10.25 4.0
6 9.75 3:9
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d(i,k) = (gxij = |2T/2 = (% =) (%, - %)

d,, =[(8-10) +(5.5-37]* =3.201

d, = [(8—8.25)2 +(5.5—5.75)2]”2 =0.354

N N O N
1 0

2

0.354
1.063
3.201
2.704

2.658

_dg,+dg,  1.031+0.707

0

0.711

3.260

2.658

2.704

2
dy+dg  3.547+2.990

2

1.indirgenmis matris

0

3.347 0
2.774 1.031
2.990 0.559

=0.869

= 3.269

0.707 0

O N AN O CH
1* 0

3

0.887

3.231

2.681

2.681

0

3.347

2.774

2.990
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2.Indirgenmis matris

1* 0

3 0.887 0
4* 2.956 3.269 0
5 2.681 2.774 0.869 0

3.Indirgenmis matris

1* 0

3 0.887 0

S 2.819 0.831 0

4.Indirgenmis matris

3* 0

O 2.547 0

Indirgenmis matris hesaplamalar1 sonucu cizilen dengdonram asagida ayrintili olarak
gosterilmistir.
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Hesaplamalar sonucu olusan dendogram

EEOETETT
3 0
25 DE s
[omek 1+ |3 Ja |5 ]
ik 0
15 3 0.887 0
4* 2956 3269 O

- . 0.869 0
— e TR

6 \ 1* 0
0.887 0
_ .231 3.347 0

547 0

~ U3
4
5 2.681 274 1031 0
(]

1 0

2 0354 0 2.681 2.990 0.559 0.707 0
4 3.201 3.260 3.347 0 1* 0

5 2704 2658 2774 1031 O 3 0.887 0

6 2658 2704 2990 0559 0.707 O

5% 2819 1831 0

Ek 2.4. Kiimeleme Analiz Yonteminin Belirlenmesi

Kiimeleme yontemleri, birim ya da degiskenleri uygun gruplara ayirirken gruplari
belirlemede izledikleri yaklasimlara gore;

1. Asamali Kiimeleme Yontemleri (Hierarchical Cluster Analysis Methods)

2. Asamali Olmayan Kiimeleme Yontemleri (Nonhierarchical Cluster Analysis
Methods)

bi¢iminde iki temel gruba ayrilmaktadir.

Asamali kiimeleme yontemlerinde birimlerin birbirleri ile birlestirilmesinde degisik
yaklagimlar uygulanmaktadir. Bu yontemlerden siklikla kullanilan ve bilinenler;

1. Tek Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi,

2. Ortalama Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi,

3. Tam Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi,

4. Mc Quitty Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi,

5. Kiiresel Ortalama Baglant1 Kiimeleme Y ontemi,
6. Ortanca Baglant1 Kiimeleme Y dntemi,

7. Ward Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi’dir
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Asamalr olmayan kiimeleme yontemleri arasinda en ¢ok kullanilan yontemler;

1. k-Ortalama Y 6ntemi,
2. En ¢ok Olabilirlik Yo6ntemi’dir.

Tek bag kiimeleme En Yakin Komsuluk (Nearest Neighor-Single Linkage-
SLINK)

Asamali Kiimeleme Yontemi olarak Oklit uzakhigimin hesaplanmasim kullanan
Nearest Neighbor (En Yakin Komsu) yontemi en basit yontem olarak tek-bag
algoritmasinda iki kiime arasindaki uzaklik, her iki kiime arasinda yer alan
kayitlardan birbirlerine en yakin olanlarin uzakligi olarak degerlendirilmektedir. Bu
islem Sekil E3.7°de ayrin gosterilmistir:

d,, = i

i
3 g™ H
W el

{-III__'l_'.: 1_'_:'
Sekil Ek 3.7. Tek-Bag kiimelemede iki kiime aras1 uzakhk

Ek 4 ve Ek 5°de ayrintili olarak tanitilan MATLAB ve SPSS programinin
uygulamasina yonelik olarak asagida iki ¢oziimleme sunulmustur.

Ek 3. Kiimeleme analizi i¢in 6rnek MATLAB uygulamasi

Onceki béliimde sunulan 6rnek ¢dziimlemenin MATLAB algoritmasi ve program
ciktilar1 agagida verilmistir.

% Hiyerarsik Kumeleme Metotlari Algoritma Dosyasi

clc , clear , clIf

‘% Veri matrisi '
'% Olcum(mg/100ml) Kalsiyum=101 Fosfat=102"'

Orn_Kal_Fos=[0 101  102;...

18 55;..
2 825 5.75;..
387 63;..
4 10 3 ;.
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51025 4 ;...
6 9.75 3.5];

'% Bilesenlerin Yeniden Duzenlenmesi'
‘% Veri matrisi '
X=0rn_Kal_Fos(2:7,2:3)

"% x veri matrisi i¢in hesaplanan oklid uzakliklari
Y = pdist(X)
"% y 0klid uzaklik vektoriiniin karesel formu'

squareform(Y)

"% Hesaplanan gruplararasi 6klid uzakliklart'
Z = linkage(Y)

"% Z matrisi i¢in dendogramin ¢izilmesi'

dendrogram(Z) , xlabel('Birim’), ylabel('Z")

% Hiyerarsik Kumeleme Metotlari CommandWindowi Cozum Arayuzey

ans =
% Veri matrisi

% Olcum(mg/100ml) Kalsiyum=101 Fosfat=102
% Bilesenlerin Yeniden Duzenlenmesi

% Veri matrisi

X =
8.0000 5.5000
8.2500 5.7500
8.7000 6.3000

10.0000 3.0000
10.2500 4.0000
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9.7500 3.5000

ans =

% x veri matrisi i¢in hesaplanan oklid uzakliklari

Y =

Columns 1 through 8

0.3536 1.0630 3.2016 2.7042 2.6575 0.7106 3.2596 2.6575
Columns 9 through 15

2.7042 3.5468 2.7735 2.9904 1.0308 0.5590 0.7071

% y oklid uzaklik vektoriiniin karesel formu

0 0.3536  1.0630 3.2016 2.7042 2.6575
0.3536 0 0.7106 3.2596 2.6575 2.7042
1.0630 0.7106 0 3.5468 2.7735 2.9904
3.2016 3.2596 3.5468 0 1.0308 0.5590
2.7042 2.6575 27735 1.0308 O 0.7071

2.6575 2.7042 2.9904 0.5590 0.7071 O

ans =

% Hesaplanan gruplararasi oklid uzakliklar

Z=
1.0000 2.0000 0.3536
4.0000 6.0000 0.5590
5.0000 8.0000 0.7071
3.0000 7.0000 0.7106
9.0000 10.0000 2.6575

ans =
% Z matrisi i¢in dendogramin ¢izilmesi

>>

Ek 4. Kiimeleme analizi i¢cin SPSS menii secenekleri

Bu bolimde ise SPSS c¢oziimlemesi i¢in programin menii segenekleri asagida
verilmistir.
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B Kazi.sav [DataSetl] - SPSS Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Window Help
BT e =h & S BRE %O
Name Type Width | Decimals Label Values Missing Columns Align Measur
1 ]isim String 8 0 None Mone 6 Left Nominal
2| omek Numeric 8 1 None None 8 Right Scale =
3|Ti Numeric i 3 Mone Mone 8 Right Scale
41 8r Numeric 8 0 MNone Mone 8 Right Scale
5|Ba Numeric 8 ] None None 8 Right Scale
6| Mn Numeric i ] Mone Mone 8 Right Scale
7|Cr Numeric i 0 None None 8 Right Scale
8| Ca Numeric 8 3 Mone MNone 8 Right Scale
9| Al Numeric i 3 Mone Mone 8 Right Scale
10| Fe Numeric i 3 None None 8 Right Scale
11| Mg Numeric 8 3 Mone MNone 8 Right Scale
12| Na Numeric 8 3 Mone Mone 8 Right Scale
13| K Numeric i 3 None None 8 Right Scale
14 | sinif String 8 0 Mone MNone 8 Left MNominal
15
+ v |\ Data View } Variable View |/ |« mn ] '
SPSS Processor is ready
1
P Kazi.sav [DataSetl] - SPSS Data Editor
File Edit View Data Transform | Analyze | Graphs Utilities Window Help
ERE R e =k Reports 3
‘1 = ’F Descriptive Statistics 3
isim omek Tables i’ n Cr Ca Al Fe Mg il
1[A1 K EmmpeliET Y [Tea2 50 1,640 8,342 3,542 458
2| A2 2 General Linear Model 792 64 2,017 8,592 3.696 509
3| A3 3 Mixed Models » | 588 48 1,587 7.886 3.221 540 |7
A 4 Corelate , | 526 62 1,032 8,647 3,455 546
5| A5 5 R 775 184 1,334 11,229 4,637 .395
£gression »
6|E1 B ! . 1377 90 1,370 10,334 4,543 408
7|E2 7 cginear o = FETT 9537 4,099 477
8| E3 3 Classify 3 TwaoStep Cluster..., 10.139 4.490 502
9| E4 9 Data Reduction 3 K-Means Cluster... 10,501 4,641 548
10[01 1.0 Scale 3 Hierarchical Cluster... 9.802 4.280 738
11fL2 11 Meonparametric Tests 3 Tree §.960 3.828 535
12|03 12 T R i 5.163 3.265 521
H 13| L4 1.3 S N iscriminant... 8,465 3437 572
14|L5 14 415 193 1,226 7.207 3,102 539
5[ C 15 RAUHIEEIR=popee * [1308 55 907 3.401 3,743 784
16{C2 1.6 Missing Value Analysis... 921 69 1,164 7.926 3431 636
17|c3 1.7 Complex Samples b 1674 63 927 7,980 3.748 549
18| c4 18 ivd T 797 750 53 1171 8.070 3536 599
19{C5 1.9 261 127 851 849 61 1,311 7.819 3.770 668
20| Gs 20 397 177 582 939 61 1,260 5.604 4146 656
- v{)at’; _ ﬁVariableﬂ\;iew/ EV P PPEY] = =1 PEETy a i 5 ren r-HJ
SPSS Analyze Classify Hierarchical Cluster
X Vi OK
e [CoxT]
7| e —
gw“"z Reset
@ pictu3 L oo )
.\ns.-.:a L' Cancel
Label Cases by: Help
RN E—

Cluster

P v
Display
o Statisics ¥ Plots

Statistics... | Plots... Method... |

Save. |
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Number of clusters ]

(3 Range of solutions
Minimum number of clusters: El

Maximum number of clusters: E]

B Hierarchical Cluster Analysis: Plots . (ESH |

F‘ [ endrogran]

® Al clusters

O specified range of clusters

Sl_aﬂciustevj %
Plots mmmm) e

O None

® vertical

O Horizontal

[Ccontinwe J[ concet J[ tew ]

|| Custer Method:[getween-groups inkege

@ Ktervat [Equwmm
roue: [i5) s

Chi-squared measure
Coungs:

O ginary: [Sqmca Euclidean distance

Present D Absent E]

r Values M

Snerax [ Asonse vaes i
© By yariable [ change sign a
Oy case [ Rescale to 0-1 range

Lcontrwe J[ concer J[ rew ]

Sekil Ek 3.8. Kiimeleme analizi icin SPSS menii secenekleri
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Dendogram
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Sekil Ek 3.9. Kiimeleme analizi sonucu SPSS te olusturulan dendogram
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Ek 4. MATLAB ile Programlama

MATLAB paket programi kullaniciya program pargaciklarini yazabilmesi ve
diizenleyebilmesi i¢in tipki Windows-Notepad ya da Ofis-Word editorlerine benzer
olarak M-File adiyla dosya sayfalari olusturma olanagi tanimaktadir. M-File
editoriini daha 1iyi tanmiyabilmek ig¢in kitabin bundan sonraki kisimlarinda
aciklamalarin biiyiik bir kismi Word sayfasi yerine bu editdrde yazilmig olarak
sunulacaktir (Akpolat, 2010).

% MATLAB m-file

% MATLAB Programi

% MATrix LABoratory sozciiklerinin kisaltilmasiyla adlandirilmis olan MATLAB
programlama dilinin 2002 Agustos ay: itibariyla yayinlanan MATLAB 7.0 versiyonu
C dilinde yazilmis olup sayisal analiz, matris ve dizi islemleri, sinyal isleme,
algoritma gelistirme, C, C++, Java ve Internet ile programlama ve grafiksel
kullanict ara yiizii (Graphical User Interface — GUI) formlu program yazma gibi
sayisal islemleri, kolay kullanimli bir grafik ara yiizii tizerinden, diger programlama
dillerindeki geleneksel kodlamaya karsi matematiksel denklem yazma kolayligini da
saglamaktadir. Kullamim kolayligi, isletim sistemi uyumlulugu, hazir fonksiyonlari,
donanimin kisitlamasiz goriintiileme ozellikleri, grafiksel kullanici ara yiizii ile teknik
veri isleme kolayliklar: gibi iistiinliikleri olan bu programin bir alt toolbox't olan
simulink ise, dinamik sistem modellerin kurulmasi, benzesimi ve ¢éziimlemesinde
kullanilan sanal bir laboratuar seti gibi diistiniilebilir.

% MATLAB Sistemi

% Alti ana kisma ayrilabilir.

Gelistirme ortami (Arayiiz)

Matematiksel fonksiyon kiitiiphanesi

Matlab dili Grafik Idaresi,(Handle Graphics)
Uygulamali program arayiizii (API)
MATLAB derleyicisi (Compiler)

% Asagida kurulumdan sonra Bilgisayar ekraminda karsilasilabilecek MATLAB 7.0’
in bazi ara yiizeyleri goriilmektedir.

% FigEk 4.1: MATLAB Arayiizii
% FigEk 4.2: M-File Arayiizii
% FigEK 4.3: Figure Arayiizii
% FigEK 4.4 Help Arayiizii
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MATLAB Dilinin Temel Ozellikleri

Asagida MATLAB programlama dilinin temel 6zellikleri kisaca 6zetlenmistir.
% MATLAB m-file

jstic
Open... cubo | Figure
Close Command Window Varisbe |
Save Workspace As... s | GUL I
Set Path... Class ¥=
Preferences... char |
o doubls 1.4007e+001
P double
P ion double L
1...Carpma_Hzi_Programi.m
2. cilojstkiLojot.m
3Ci\...uzlDesktopiLojol.m
4 ...bProghatLabDerleyicl.m
Exit MATLAB kg
< 3|
d History 2 x
%-- 18.09.2008 10:54 —-% |

4 start

Sekil EK 4.1. MATLAB Arayiizii [MATLAB 7.0'dan alinmstir].

2 Editor - C:\MATLAB7\workiCarpma_Hizi_Programi.m

File Edt Text Cell Tools Debug Desktop Window Help

vax
Dl i@~ |8 AF A8 BARE DA | e« =g =N-]w]
1 % Current Directory : C:\MATLAB?\ work

2z % Dosya Adi : C:\MATLAB?\ work\ Carpwa_Hizi_Programi.m

3

4 % Ilk hizsiz ditsen bir cismin carpma hizinin bulunmasi

5= cele

6~ g=9.81; % Yercekimi ivmesi

7 - n=10; % Birakilma yuksekligi

8- vesqrt(2tgth): % Carma hizi

9- ‘v (m/sm)='iv

* Unitled x | Carpma_Hizi_Progr... X

script 1 Col 1

Sekil Ek 4.2. M-File Arayiizii [MATLAB 7.0'dan alinnmstir].
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) Figure 1 EEX)

Fle Edit View Insert Tools Desktop Window Help

D& hRANS® € 08 =0

Fig. 2.6 x ekseni lineer, y ekseni lineer egri cizimi Fig. 2.6 x ekseni Iog, y ekseni lineer egri oizimi
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Fig. 2.6 x ekseni lineer, y ekseni log eqri

Fig. 2.6 x ekseni log, y ekseni log egri

% 1. MATrix LABoratory

% 1985-C.B. MOLAR

% Yazilim: C programlama dili

% Yazilim programlari:

% Structring Programing (SP): Yapisal programlama ( Basic, Fortran , ...)

% Object Oriented Programing (OLE): Nesneye Yonelik (Visual Basic 6.0, C,
C++, ...MAT LAB)

% 1970: Programlama yalnizca komutlar (ve/veya fonksiyonlar) aracigi (DOS
komutlari) ile yapilirken,

% 1990: Gorselligin on plana ¢ikmasiyla ekran nesneleri(Windows nesneleri)
de kullamilmaya baslanmistir. Béylece nesne ozellikleri ve nesne-komut iliskisi ile bu
ozelliklerin degistirilmesi ve de komutlar yardimiyla gerekli diizenlemelerin
(hesaplamalarin) yapilmast giindeme gelmistir. Bunu takiben Object Linking
Embedding (OLE) Nesneyi baglama yerlestirme yontemleri gelistirilmigtir.
Boylelikle Windows nesnelerini kullanan programlar arasinda proje (program)
alisverisleri miimkiin olabilmektedir. Visual Basic 6.0, C, C++,.....MAT LAB, Word,
Excel, ...yapilar: arasinda paylasimlar soz konusudur. Biri digerine baglanarak
calistirllabilmektedir. Bir Word ya da Excel sayfasi MAT LAB tarafindan okunup
islenebilmektedir.

% 2. MATLAB Kullanim Alanlari:

% Matematik/Hesaplama/Algoritma gelistirme
% Modelleme/Benzetim/Prototipleme

% Verilerin Analizi/Incelenmesi/Goriintiilenmesi

% Bilimsel ve Miihendislik alaninda Grafik Islemleri
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% Grafiksel Kullanici Ara yiizii niide iceren Uygulama Gelistirme
% MATLAB, temel veri elemani igin boyutlandirma gerektirmeyen
% bir dizim (array) olan etkilesimli sistemdir.

% 3. MATLAB Sistemi:

% 5 Ana kisimdan olusur.

% i. MATLAB Dili:

% Sarth deyimler, fonksiyonlar, veri yapilari, giris/cikis ve nesneye yonelik
programlama ozellikleri iceren yiiksek seviyeli bir matris dizilim dilidir.

% Toolbox 6 adet klasor iginde organize edilmistir.

% ops: Isletmenler ve ozel karakterler

% lang: Programlama dili yapilar

% strfun: Karakter dizileri

% iofun: Dosya giris/cikis

% timefun: Zaman ve tarihler

% datatypes: Veri tiirleri ve yapilar

% ii. Calisma Ortama:

% Programciya ¢alisma imkani saglayan arag ve geregler takimidir. Calisma
% ortamindaki degiskenleri kontrol etmeyi, verileri ¢aligma ortaminin disina
% veya igine aktarmayi, uygulamalar: gelistirmeyi, (M-dosyalar), hatalart
% izlemeyi saglar general adli bir klasorde toplanmistir.

% iii. Grafik Sistemi:

% (Handle Graphics): 2- ya da 3- boyutlu veri goriintiileme, isleme, animasyon
% ve grafik sunumu igin yiiksek seviyeli komutlart igerir. Ayrica kullanici

% ara birimi (GUI) olusturmak kadar, grafiklerin goriintiisiinii diizenlemeye
% kadar diisiik seviyeli komutlari da icerir.

% Toolbox icerisinde 5

% klasorde yer alir.

% graph2d: 2-boyutlu grafikler

% graph3d: 3-boyutlu grafikler

% specgraph: Ozel grafikler

% graphics: Grafik yonetimi

% uitools: Grafik kullanici ara birimi

% iv. Matematiksel Fonksiyon Kiitiiphanesi

% sum, sin, ... gibi elemensal fonksiyonlardan ve karmasik aritmetikten,

% matris islemleri, Bessel fonksiyonlari ve Fourier doniigiimleri gibi
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% hesaplama algoritmalart igerir. Toolbox 8 klasor iginde diizenlenmistir.
% elmat: Elemansal matrisler ve matris islemleri

% elfun: Elemansal matematik fonksiyonlar

% specfun: Ozel matematik fonksiyonlar:

% matfun: Matris fonksiyonlari-sayisal lineer cebir

% datafun: Veri analizi ve Fourier doniigiimleri

% polyfun: Ara deger (interpolasyon) ve polinomlar

% funfun: Fonksiyon fonksiyonlari ve dif. denk. (ODE) ¢éziim fonksiyonlari
% sparfun:Seyrek (sparse) matrisler

% v. Uygulama Ara Birimi (API):

% MATLAB ile etkilesimli ¢alisan C ve Fortran programlart yazilmasi icin
hazirlanmistir.

% MATLAB rutinlerini cagirma (dinamik iliski), MATLAB i bir hesaplama motoru
gibi ¢cagirma

% ve MATLAB dosyalarini okuma ve yazma igin gerekli araglar.

% MATLAB'a iliskin Kisa Erisim Kilavuzu

Asagida MATLAB programlama dilinin temel ozellikleri ve komutlar1 kisaca
Ozetlenmistir.

% MATLAB m-file

% MATLAB Programlama Dilinden Secilmis Bazi Komutlar
% CALISMA ORTAMI KOMUTLARI

% help: Fonksiyon yardim komutu

% demo, intro: Demo ve tanitim komutu

% whos, what: Kayith degiskenler ve tiirleri

% pwd, cd: Klasor gosterme, degistirme komutu

% size: Matris uzunluk komutu

% length: Matris uzunluk boyutu

% tic, toc: Zaman baglatma ve goriintiileme komutu

% quit, exit: Matlab'den ¢ikis komutu

% clear: Caligsma ortamindaki tiim degiskenleri silme komutu
% clear x: Calisma ortamindaki x degiskenini silme komutu

% save : Caligsma ortamini matlab.mat olarak kaydetme komutu
% load ad : Calisma ortamina ad.mat yiikleme komutu

% print Calisma alanini veya sekli yazdirma komutu
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% SEMBOLLER

% Windows, Unix, dos ... Baslatma Komutu
%: Agtklama getirme ifadesi

%I[]: Matris girme ifadesi

% (): Indis ve deger girme ifadesi

%= : Esitlik ifadesi

% : Kolon ifadesi

% MATEMATIKSEL OPERATORLER
%+, -, */, " % /. Nsqrt: Toplama, Cikarma, Carpma, Bélme, Ust alma
Elemanter Carpma, bolme ve iist alma Karekék alma

% MANTIKSAL OPERATORLER

% >, =: Biiyiiktiir, biiyiik esittir ifadesi

% <, <=: Kiiciiktiir, kiiciik esittir

% ==: Kosullu esittir (Estir)

% ~=: Dongiilerde esittir ve esit degildir ifadesi
& |~: Ve, veya, degil ifadeleri

% SABIT IFADELER

% pi: 3.14......

% inf: sonsuz

% TRIGONOMETRIK, LOGARITMIK VE KOMPLEKS FONKSIYONLAR
% cos, sin, tan, cot: Trigonometrik ifadeler

% exp, log: e ve In anlaml logaritma ifadeleri
% log10: 10 tabaninda logaritma

% ab: Mutlak deger

% fix: Stfir yuvarlama komutu

% KOORDINAT DONUSTURME FONKSIYONLARI
% cart2sp: Kartezyenden kiiresele

% TEMEL MATRIS ISLEMLERI

% ones, zeros: Stfirlar ve birler matrisi

% eye: Birim késegen matrisi

% rand, randn: Rasgele matris ve rasgele pozitif ve negatif
% degerli matris olusturma ifadeleri

% MATEMATIKSEL ISLEMLER
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% sum, cumsum: Toplama ve kiimiilatif toplama

% diff: Cikarma

% mean: Ortalama ifadesi

% median: Orta degeri gosterme komutu

% min, max: Minimum ve maximum ifadeleri

% sort: Matris elemanlarint kiigiikten biiyiige siralama
% factorial: Faktoriyel alma

% LINEER CEBIR

%inv: Tersini alma

% eig: Ozdeger bulma

% det : Determinant alma

%' Transpoze alma

% root: Kok bulma

GRAFIK

% plot, plot3 2 ve 3 boyutlu grafik ¢izdirme komutu
% histbar, bar: Histogram ve bar grafigi ¢izdirme komutu
% surf, mesh: 3 boyut tarama komutu

% colormap: Renk haritast komutu

% colrbar: Renk bari komutu

% axis, grid: Eksenler ve tarama komutlart

% view: Goriintiileme komutu

% xlabel, ylabel

% zlabel, title: Grafik yazi girdi komutlar

% text, gtex:t Yazi ekleme komutu

% hold on/off: Grafigi saklar, iglemi iptal etme komutu
% EGRI UYDURMA

% polyfit: Polinom uydurma komutu

% polyval : Polinom degerleri bulma komutu
% PROGRAMLAMA

% function [...] =isim (...,...):

% FonksiyonM-Fonksiyon dosyasi
% nargin: Fonksiyon girdi sayisi komutu

% nargout: Fonksiyon cikti sayist komutu
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% for ... end: For dongiisii

% if...else ... fdongiisii

% elseif ...end : If dongiisii

% while ... end : While dongiisii

% input: Girdi alma komutu

% disp: Karakter (string), degisken ve ekran ¢iktis1 alma komutu
% fprintf: Islemsel ifade yapan ekran ¢iktisi alma komutu

% KARAKTER DIZISI FONKSIYONLARI
% char(S1, S2, ...):  Karakter ya da hiicre dizilerinden

% karakter dizileri olusturma komutu

% double(S: Karakter ASCII formuna doniistiirme komutu
% upper(S): Biiyiik harfe ¢evirme komutu

% lower(S): Kiigiik harfe ¢evirme komutu

% numa2str: Sayyt karaktere ¢evirme komutu

% int2st : Tam sayy1 karaktere ¢evirme komutu

% mat2str: Matris elemanlarini karaktere cevirme komutu
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SPSS paket programi kullaniciya istatistiksel problemlerin ¢6ziimiinde buna yonelik
olarak hazirlanmis olan menii’leri yardimiyla biyiik kolayliklar tasimaktadir.
Asagidaki sekillerde bu program menii diizenlemeleri kisaca gosterilmistir (Akpolat,

2008).

Ek 5. SPSS ile Programlama

IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor
File Edt View Dats Transform Analyze Graphs Utiities Window Help

“H'

S@|8| Bl || L x|k & Fe SR
[

traktyas | aylharca var war war var var war war var var war war 1=
1 200 25000
2 480 92000
3 480 49500
4 400 44000
5 500 79000
B 5850 10,5000
7 500 9,7000
8 A0 18500
9 6,00 8,0000
10 1,00 20200
11 1,00 3,7000
12 300 5,8000
13
14
15
16
17 —
13
19
20
21
22
25
24
25
26
27
28
]
30 -
« [ v [\Data View £ Variahle View / [« | o

[sPSS Processor is ready [ [

‘4 Baslat
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IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor.
Fle Edt View Data Transform Analyze Graphs Ltlities Window Help

0|8 R || T =[] o] | EIGIF @]
Name Type Width | Decimals Label “alues Misging Columns Align Measure =

traktyas Mumeric =1 2 traktys1 None None 7 Right Ordinal
aylharca Mumeric 9 4 aylharc? Mone Mone 9 Right Ordinal

31
<[+ [\, Dala View )\ Variable View / KN | "J

|SPSS Processor is ready [

Sekil Ek 5.1. Verilerin istatistiksel degerlendirilmesi i¢cin SPSS11.5 te yazilmis kayit dosyasi.

IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor
Edit Ukilities

Window  Help

Wiew Data Transform  Analyze Graphs

Daka L3
Open Database 3 Cutput
Read Text Data Drraft Oubput
Seript var war var
Save Ctrl+5
Save As... 000
Display Data Infa... 500
Cache Data. .. 0oo
Print... Ctrl+P oo
Print Previgw boo
[oo
zt\ntc: Server... . =00
Op Processor thH
Recently Used Data 3 388
Recently Used Files P
noo
Exit no0
[e=2] DrsO601_P d d 1 P Data Edito
File Edit Data Transform  Analvze Graphs  Utiities  ‘Window  Help
| v S || a| Flre B 3@l
|ﬂ Fonts. ..
v Grid Lines var var war var
1 Yalue Labels
2 Variables CrT
3 L=l o
4 4,00 4.4000
5 4,00 79000
5} 5,50 10,5000
7 5,00 9,7000
8 A0 1,9500
g 6,00 38,0000
10 1,00 20200
11 1,00 3,7000
12 3,00 65,8000
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IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor

View MOEEW Transform  Analvze Graphs

Ukilities

Window  Help

File  Edit
Define Variable Properties...

= E
_Iﬁ —  Copy Data Properties. ..

e B

&

B %@

1 Define Dates...
Insert Yariable

war
Insert Cases

trakt

war | var |

Go to Case. ..

Sort Cases..,
Transpose...
Restructur,

Agogregate. ..
Orthogonal Design 3

[ o) et el Y I ) S

Split File, ..
Select Cases...
Weight Cases...

RELE]

oo
IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor

File Edt ‘iew Data BIEGE]

analyze Graphs

Litilities

‘window Help

Add Cases, .,
Add Varisbles...

N = Compute. ..
EIEI@I ﬂ —  Random Mumber Seed.
1 Count...

) Nﬁsmn %@

Into Same Yariables., ..
Into Different Yatiables. ..

iEldiEs | Categarize Yariables...
1 20 Rark Cases. ..
2 450 Aukomatic Recode, .,
3 4 50 Create Time Series...
4 4,00 Replace Missing Yalues...
5 5,00
B 550 NEpEEE
7 5,00 9,7000
8 A0 1,9500
g 6,00 38,0000
10 1,00 20200
11 1,00 3,7/000

IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor

File Edit Wiew Data Transform § M Graphs  Utilities

= 8 = o 2
11: Tables
Compare Means
Lokl | gilharcy General Linear Model
1 2,00 2500 Correlate
2 450 9200 Regression
3 450 4950 Classify
4 400 4400  Data Reduction
5 500 7900 Seale
B 550 10 500 Monpatamettic Tesks
7 500 5700 Tirme Seties
g :50 1 :95[ M.ult?p\e Response .
Missing Yalue Analysis. ..
9 6,00 g 000
10 1,00 20200
11 1,00 37000
12 300 58000
IstDrs0601_P1_TraktHarc_O1 - SPSS Data Editor
Fil= Edt Wew Data Transform Analyze NEEGEN Utilities
Gallery

=8| B of=| 5l =[k
1

traktyas | aylharca | vy Bar.

1 200 2 5000 Line. ..

2 450 92000 Area...

3 450 45500 Pie...

3 400 44000 igfrLow. .

5 500 78000 Pareto...

B 550 10,5000 Central...

7 500 37000 Booplat...

5] A0 18500 Error Bar...

E] 6,00 &,0000

Scatter...

10 1,00 20200 Histogram. ..
11 1,00 37000 PP
12 300 £,8000 Q...
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window  Help

»
3
»
3
»
»
»
»
»
»
3
»
»

12 S | ==l W P N |
Frequencies...
Descriptives..,
Explore...
Crosstabs...
Ratio...

Window Help

E= SN | ==l BN P |
Bar...
Dat...
Line...
Ribbon...
Drop-Line. ..
Area.,,
Fie »

Boxplot...
Error Bar...

Histograrm.. .

Scatterplat. ..
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IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor

File Edit

View Data Transform Analyze Graphs

==IE]

|G| || ool A

11

traktyas| aylharca |

war

== e e Ml S T S

11

12

200
450
450
4,00
5,00
S50
5,00

A0
5,00
1,00
1,00
3,00

25000
9,2000
4.9500
4.,4000
7,8000
10,5000
9,7000
11,9500
83,0000
20200
3,7000
5,8000

File Edit Wiew Data Transform Analyze Graphs

WEIEEN Window  Help

VYariables. ..
File Infa

Define Sets..,
Use Sets...

Run Scripk. ..

Menu Ediar ...

9|

IstDrs0601_P1_TraktHarc_01 - SPSS Data Editor
Ukilities

=(a/s| =

| 2| =] o8l Ele=| Bkl

11:

traktyas| aylharca |

war

[mef el = MY N Y e

3]

200
4£0
450
400
400
S50
500

A0
6,00
1,00
1,00
3,00

25000
92000
45500
44000
75000
10,5000
97000
12500
§,0000
20200
37000
65,8000

window Nt

Topics

Tukarial

Case Studies
Syntax Guide
Shatistics Coach
5P55 Home Page
About,,

Register Product...

Sekil Ek 5.2. Verilerin istatistiksel degerlendirilmesi i¢cin SPSS11.5 ta var olan menii
alternatifleri
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