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VERI MADENCILiGi YONTEMLERI iLE ULKELERI GELiSMiSLiK
OLCUTLERINE GORE KUMELEME UZERINE BiR UYGULAMA

OZET

Bir ama¢ dogrultusunda elde edilen verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasi
islemine veri madenciligi denir. Kiimeleme analizi de veri madenciligi alaninda
siklikla kullanilmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda Oncelikle kiimeleme analizi kavramlar1 agiklanmistir.
Calismada kullanilacak algoritmalar tanitildiktan sonra Diinya Bankasi ‘nin web
sitesinden elde edilen verilere bu algoritmalar uygulanmistir.

Bu calismada amag, onceden belirlenmis parametreler géz Oniine alinarak
ilkelerin gelismislik 6l¢iitlerine gore kiimelenmesidir.

Calisma kapsaminda 214 iilkeye ait 2015 verileri ele alinmistir. Bu verilere Self
Organizing Map ve K-Means kiimeleme algoritmalari uygulanmis, sonrasinda
da elde edilen kiimeler degerlendirilmistir. Ayrica iilkemizin bu kiimelerdeki
konumu da incelenmistir.

Anahtar Kelimeler :Kiimeleme Analizi , K — Means Algoritmasi, Self Organizing
Map Algoritmast

Xix



XX



AN APPLICATION ON CLUSTERING COUNTRIES WITH DATA MINING
METHODS BASED ON DEVELOPMENT CRITERIA

ABSTRACT

The process of extracting meaningful results from data obtained in the direction of a
goal is called data mining. Clustering analysis is also frequently used in the field of
data mining.

In this thesis study, firstly clustering analysis concepts are explained. These
algorithms have been applied to the data obtained from the World Bank website after
the algorithms to be used in the study have been introduced.

The purpose of this study is to cluster countries according to their development
criteria, taking into account pre-determined parameters.

The study covered data from 214 countries . Self Organizing Map and K-Means
clustering algorithms were applied to these data, and then the obtained clusters were
evaluated. In addition, the position of our country in these clusters has been
examined.

Keywords : Clustering Analysis , K- Means Algorithm, Self Organizing Map
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1 GIRIS

Siniflar veya objelerin konsept olarak anlamli gruplari, benzer karakteristik
Ozellikler tasirlar. Bu da insanlarin  diinyayr analiz etmesi ve
anlamlandirmasinda biiyiik rol oynar. Aslinda insanoglu objeleri gruplama ve bu
gruplara obje atama yetenegine dogustan sahiptir. Kii¢iik ¢ocuklar bile bir
fotograf albiimiindeki objeleri insan, hayvan, bitki ve cansiz varliklar olarak

siniflandirabilir.

Kiimeleme analizinin Oneminin kavranabilmesi i¢in kullanim alanlarini
incelenmesi yeterlidir. Psikoloji ve diger sosyal bilimler, biyoloji, istatistik,
orlintii tanima, makine Ogrenmesi ve veri madenciligi kiimeleme analizinin

kullanim alanlarindan sadece birkacidir.

Kiimeleme analizi, bir veri setini benzer 6zellikler tasiyan objeler ayni grupta
yer alacak sekilde gruplamay1 amacglayan ¢ok degiskenli bir metottur. Bu sayede
veriler anlamli ve kullanishi kiimelere boéliintir. Bazi durumlarda ise veri

Ozetleme gibi bir amag icin kullanisl bir baslangictir.

Verilerin anlasilmas:1 baglaminda, kiimeler potansiyel siniflardir ve kiimeleme
analizi de bu siniflar1 otomatik olarak bulmay:1 saglayan teknikler ¢calismasidir.

Asagida bu ¢aligma alanlarindan birkagi incelenmistir:

Biyoloji alaninda biyologlar yillarca taksonomi (canlilarin hiyerarsik olarak
siniflandirilmasi) g¢alismalar1 yiiriitmislerdir [3]. Daha yakin tarihlerde ise
kiimeleme analizini, biiylik miktarlardaki genetik bilgilerle ¢alisirken
kullanmaktadirlar. Benzer fonksiyonel 6zelliklere sahip genlerin kiimelenmesi

buna bir ornektir.

Bilgiye Erisim Sistemleri (Information Retrieval) alanina bakacak olursak,
internet milyonlarca web sayfasi barindirmaktadir ve bir arama motorunda
yapilan en kiicliik arama islemi bile binlerce satir dondiirebilir. Bu baglamda,
birbiriyle iligkili sonug¢larin dondiiriilmesi kiimeleme analizi algoritmalariyla

yapilmaktadir. Ornek olarak “yemek” sorgulamasini ele alalim. Bu durumda



sonuglar tatli, ara sicak, baslangi¢, ana yemek gibi alt kiimeler igerir. Bu da

aramay1 yapan kisinin aradigi ¢esidi daha kolay bulmasini saglar.

Psikoloji ve saglik alanindaki ¢alismalarda, bir hastaligin birden fazla ¢esidi
olabilir ve kiimeleme analizi bu alt kiimelerin bulunmasini saglar. Ornegin
kiimeleme analizi algoritmalariyla depresyonun farkli g¢esitleri oldugu

arastirilabilir.

Ticaret sektoriinde ise sirketler, potansiyel miisterileriyle alakali binlerce veri
toplar. Kiimeleme analizi yardimiyla bu veriler alt segmentlere boliiniir ve

pazarlama faaliyetleri i¢in ilham kaynag1 olusturur.

1.1 Literatiir Taramasi

Kiimeleme analizinin ilk olarak ortaya c¢ikisi, 1932 ‘de Driver ve Kroeber
tarafindan antropoloji alaninda, 1938 ‘de Zubin tarafindan psikoloji alaninda ve
en bilineni 1943 yilinin basinda Cattell tarafindan kisilik psikolojisinde kisilik

teorisi siniflandirmasi alaninda olmustur.

Kimeleme analizi, bir veri setindeki benzer 6zellik gosteren objelerin, kiime adi
verilen gruplarda toplanmasi islemidir. Yani kiimeleme analizinin kendisi
spesifik bir algoritma degil ¢oziilmesi gereken genel bir isin basligidir. Bu
islem, kiimeyi nelerin teskil ettigi ve bunlarin nasil bulunacagi konusunda
onemli Ol¢iide farklilik gosteren goriislerle basarilabilir. Kiimeyi teskil eden
nesnelerin bulunmasi1 konusunda giincel goriisler : yogunluk tabanli kiimeleme,
araliklar veya belirli istatistiksel dagilimlar, liyeler arasinda az mesafe olanlarin

kiimelenmesi seklindedir.

Bir¢ok kiimeleme algoritmasi olmasi nedeniyle, tam olarak bir “kiime” tanimi
yapilamaz. Buradaki ortak payda ise bir grup veri nesnesidir. Bununla birlikte,
farkli arastirmacilar farkli kiime modelleri kullanir ve bu kiime modellerinin her
biri i¢in yine farkli algoritmalar verilebilir. Farkli algoritmalara gore bir kiime
kavrami, 6zelliklerinde 6nemli dlclide degisiklik gosterir. Bu kiime modellerini
anlamak, c¢esitli algoritmalar arasindaki farklar1 anlamak icin anahtardir

(Estivill-Castro, Vladimir, 2002).

Kiimeleme, coklu nesnelerin optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir.

Uygun kiimeleme tekniginin bulunmasi, parametre se¢imi, uzaklik



fonksiyonunun belirlenmesi, elde edilecek kiime sayisinin 0n goriilmesi
tamamen veri kiimesine ve sonuglarin kullanim amacina baglidir. Kiimeleme
analizi otomatik bir islem degildir ama yinelemeli bilgi kesfi veya deneme-
yanilma iceren ¢ok amagli optimizasyon siirecidir. Verilerin genellikle islem

oncesinde amaca uygun sekilde yeniden diizenlenmesi gerekir.

Otomatik siniflandirma, sayisal taksonomi, botriyoloji (botryology) ve tipolojik
analiz terimleri de kiimeleme ile benzer anlamdaki terimlerdir. Bunlarin
arasindaki temel fark ise sonuglarin kullanim alanlaridir. Veri madenciliginde
ortaya c¢ikan gruplar ilgilenilen alanlardir. Otomatik siniflandirmada ise ortaya

cikan ayrimci gii¢ ilgi alanidir [1].

Asagida kiimeleme analizi algoritmalar1 kullanilarak saglik, miihendislik,
ekonomi-finans, istatistik, biyoloji ve bunun gibi bir¢ok alanda yapilan bilimsel

caligmalar incelenmistir:

Selim Cam 2014 yilinda hazirladigr yiiksek lisans calismasinda, Sivas
Cumbhuriyet Universitesi Hastanesi’ne 2006-2011 yilinda kayit olmus 18-65 yas
araligindaki hastalara ait verileri kullanmistir. Calisma kapsaminda K-
Ortalamalar ve Yogunluk Tabanli Kimeleme Algoritmast yontemlerini
kullanmis, demografik verilere ise Ki-Kare, Kruskal-Wallis H ve Mann-
Whitney testlerini uygulamistir. Sonug¢ olarak hastalar1 yas, yasadiklari yer,
basvurduklar1 hastalik c¢esitleri gibi siniflara ayirmistir. Calismanin uygulama
alan1 ise kayit olan bir hasta i¢in uygun ilag¢ ve personel tedariginin dogru tespit

edilebilmesidir (CAM, 2014).

Bilgehan Tekin 2015 yilinda saglik alaninda yaptigi bir c¢alismada, veri seti
olarak Tiirkiye’ deki 81 ilin 2013 yilina ait 16 farkli saglik gostergelerini ele
almigtir. Kiimeleme algoritmasi olarak Ward Yontemi kullanmis, farkli sayida
kiimeler olusturarak en anlamli 5°li, 7’li ve 11°li kiimeleri belirlemistir. Bu
analiz sonucunda, illeri gelismislik diizeyine gore siniflandirmis, dogu ve bati

illeri arasindaki farklar1 ortaya koymustur (TEKIN,2015).

Nesrin Alptekin ve Gozde Yesilaydin’in 2015 yilinda saglik alaninda yaptig1 bir
calismada, veri kiimesi olarak OECD’ ye liye 34 iilkenin saglikla iligkili 10
degiskeni ele alinmistir. Calisma kapsaminda bulanik c-ortalamalar algoritmasi

ve NCSS 10 paket programi kullanilmistir.Farkli sayida kiimeler olusturulmus



ve 5 kiime sayisinin en anlamli oldugu tespit edilmistir. Sonu¢ kiimesinde
Tirkiye’nin Estonya, Meksika, Macaristan, Sili ve Polonya ile ayni1 kiimede yer

aldig1 goriilmiistiir (ALPTEKIN, YESILAYDIN, 2015).

Osman Kaya 2008 yilinda hazirladigi yiiksek lisans calismasinda, 6zel bir
kurumda calisan 1100 personele ait 2 yillik performans olgiitleri, bu dlgiitlerin
agirliklari,tanimi ve departman bilgisini veri kiimesi olarak ele almistir. Calisma
kapsaminda bu veri kiimesine c-mean ve X-mean kiimeleme algoritmalarini
uygulamis, 4 kiime elde etmis ve kiime dogrulugunun test edilmesi icin ROC
egrisinden faydalanmistir. Calisma sonucunda personellerin basari 6l¢giimiiniin
en dogru sekilde yapilabilmesi, personelin zam ve terfi kararlarin adaletli olmas1

ve kurumun basarisinin degerlendirilmesini amag¢lamistir (KAYA, 2008)

Halil Darak¢t 2011 yilinda hazirladig: yliksek lisans ¢alismasinda, veri kiimesi
olarak 6zel bir akarkayit firmasina ait 2008 ve 2009 yillarindaki iiriin ve miisteri
verilerini kullanmistir. Veri kiimesi yaklasik 48 milyon veri i¢erdiginden giinliik
bilgiyi igerecek sekilde indirgeme yapmistir. Uzaklik dlgiimiinde 6klit metrigi,
kiimeleme kisminda k-ortalamalar algoritmast1 ve KNIME programini
kullanmigtir. Sonug¢ olarak elde edilen kiimelerdeki en verimsiz istasyonlari
tespit ederek kurumici performans degerlendirmesi yapmistir (DARAKCI,
2011).

Onur Degerli 2012 yilinda hazirladig yiiksek lisans calismasinda, veri kiimesi
olarak blog igeriklerini kullanmistir. Bloglara ait igerikleri web-crawler
teknolojisi ile veritabanina kaydetmis, kelime kokiiniin tespit edilmesi igin
dogal dil isleme metotlarindan faydalanmistir. Bu igerigi Naive Bayes
algoritmas1 ile simiflandirmig, kategorisi belli olmayan oOrneklerin hangi
kategoriye ait oldugunu belirlemistir. Kiimeleme analizi algoritmalarinin
semantik web ve metin madenciligi alaninda kullanilmasina dair bir ¢alisma

yapmustir (DEGERLI, 2012).

Gaffari Celik 2013 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢aligmasinda veri kiimesi
olarak Agri Ibrahim Cegen Universitesi Meslek Yiiksekokulu 6grencilerinin
2011-2012 yilina bilgilerini ele almistir. Calisma kapsaminda K-Means,
DBSCAN, OPTICS algoritmalar1 ve . WEKA programini kullanmistir. Calisma

sonucunda Ogrenci basarisini etkileyen faktdrleri tespit etmistir. Bunlardan



bazilari; 6grencinin saglik sorununun olmamasi, kardes sayisinin az olmasi,
O0grencinin yurtta kalmasi ve annesi ¢alismayan 6grencinin daha basarili olmasi

gibi carpict sonuglardir (CELIK, 2013).

Mahmut Karakaya 2012 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans calismasinda, veri
kiimesi olarak Movielens, Jester ve Bookcrossing den aldig1 verileri
kullanmigtir. Calisma kapsaminda k-means ve yogunluk tabanli kiimleme
algoritmalarindan faydalanmistir. Bu ¢alismada kullanicilara miizik, film, kitap
gibi o6geler Onerilirken ¢esitliligin arttirilmas1 hedeflenmistir. Sonug¢ olarak,
oneri sistemleri i¢in kullanilan veri kiimesine ait ortalama ve standart sapmay1

degerlendiren bir gesitlilik 6l¢tiimii gelistirmistir (KARAKAYA, 2012).

Yasemin Akin 2008 yilinda hazirladigi bir doktora ¢alismasinda, veri kiimesi
olarak 2004 yilinda TUIK tarafindan yapilan “Hanehalki Biitce Anketi”
verilerini kullanmistir. Verilerin uygun olup olmadigint Ki-Kare Bagimsizlik
Testi ile Olgmiistiir. Calisma kapsaminda CLARA algoritmast ve yogunluk
tabanli kiimeleme algoritmalari, S-Plus 2000 ve WEKA programlarini
kullanmistir. Farkli kiime sayilarina ait verileri karsilastirilarak en anlamlisinin
5’li kiime oldugunu tespit etmistir. Sonu¢ olarak katilimcilarin yasadigi
yerlesim yeri, sahip oldugu c¢ocuk sayisi, egitim diizeyi gibi ozelliklere gore

tliketicilerin harcama davranislar1 incelemistir (AKIN , 2008).

Tuna Vardar 2010 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans g¢alismasinda, 6zel bir
bankadan alinan verileri ve bu verilere uygun finansal tablolardan belirlenen 13
adet degiskeni veri kaynagi olarak kullanmistir. Calisma kapsaminda uzaklik
olgiisii olarak Oklid Metrigi, kiime sayisinin belirlenmesinde BIC ve AIC
kriterleri, kumelerin anlamliligin1 6l¢mek icin Ki-Kare Bagimsizlik testi ve
analizler i¢gin SPSS 15.0 programindan faydalanmistir. Calisma sonucunda
bankalarin miister1 segmentasyonlarinin bilimsel analizlerle elde edilen

segmentasyonla uyusmadigini ortaya ¢ikarmistir (VARDAR, 2010).

Unzile Yilmaz 2011 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢alismasinda veri kaynagi
olarak Tiirkiye’deki 81 ilin 2008 yilina iliskin DIE biiltenlerini kullanmistr.
Calismada faktor analizi, kiimeleme analizi yaklasimlar1 ve SPSS 12
programindan faydalanmistir. Calismanin amaci1 Tiirkiye’ deki illerin

gelismislik diizeylerine gore kiimelenmesidir. Sonug olarak 3 kiime belirlemis,



Istanbul en gelismis iller kiimesinde tek basina yer almistir. ikinci kiimede ise
Bursa, Izmir, Ankara, Kocaeli yer almaktadir. Geri kalanlar ise dciincii yani

gelismemis iller kiimesinde yer almistir (YILMAZ , 2011).

Ali Yilmaz 2013 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans calismasinda, veri kaynagi
olarak 31 Ulkenin 2008-2009 yillarina iligkin sermaye yeterlilik oranlarini
kullanmigtir. Calismanin kiimeleme kisminda K-Means teknigi, kiime sayisi
dogrulugu testi i¢in Silhoutte tekniginden faydalanmistir. Calisma sonucunda
Tirkiye ‘nin finans alaninda yiikselen bir deger oldugunu ispatlamistir.

(YILMAZ, 2013)

Elif Akgoz 2010 yilinda hazirladigr yiliksek lisans calismasinda, veri kaynagi
olarak Tirkiye’deki yabanci, 6zel ve kamusal bankalar i¢in 2008 yili i¢in
diizenlenen finansal tablolar1 Tiirkiye Bankalar Birligi’nden temin etmistir.
Calisma kapsaminda Ward kiimeleme analizi metodu ve SPSS 11 programindan
faydalanmistir. Bu galismada finansal oranlar analiz edilerek bankalarin kendi

aralarinda homojen bir grup olusturdugunu tespit etmistir (AKGOZ, 2010).

Yunus Gil 2014 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢aligmasinda, Eurostat veri
tabanindan alinan 2007, 2008, 2009, 2010 yillarina ait verileri kullanmistir.
Calisma kapsaminda uzaklik &lgiisii olarak Kareli Oklid Mesafesi ve Pearson
Yakinlik Matrisi, kiimeleme metodu olarak Ward Teknigini kullanmistir.Bu
incelemede 2008 Global Ekonomik Krizi’nin Tiirkiye ‘yi ne dl¢lide etkiledigini
degerlendirmistir. Ayrica, Maastricht Kriterleri dogrultusunda Tiirkiye AB
liyeliginden uzaklasip uzaklasmadigini ele almistir (GUL, 2014).

Huri Alkan 2012 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢alismasinda, veri kaynagi
olarak Bingdl, Elazig, Tunceli ve Malatya illerinin ilcelerine ait kw cinsinden
12 aylik elektirik tiiketimi verilerini kullanmistir. Calisma kapsaminda Grup I¢i
Ortalama Baglanti Yontemi, Gruplar Arast Ortalama Baglanti Yontemi, En
Yakin Komsu Yontemi, En Uzak Komsu Yontemi, Merkezi Kimeleme
Yontemi, Ward’s Yontemlerini ayri ayr1 kullanmig, uygulanan kiimeleme
analizine gore dogru smiflandirma oranlarini diskriminant analizi ile
hesaplamistir. Hesaplama sonucunda en basarili algoritmanin En Yakin Komsu

Algoritmast oldugunu ortaya c¢ikarmistir. Calisma sonucunda ilgeler yillik



elektrik tiiketimine gore 5 kiimeye ayrilmistir. Potiirge ilgesinin tek bagina bir

kiime olmas1 ¢alismanin ¢arpict sonuglarindan biridir (ALKAN, 2012).

Nazmiye Yal¢in 2013 yilinda hazirladigr yiiksek lisans calismasinda, veri
kaynagi olarak Elazig Organize Sanayi Bolgesi ¢alisanlarina yapilan odyometri
testi sonuglarini kullanilmistir. Caligma kapsaminda Ward’s algoritmast ve
SPSS programindan faydalanmistir. Bu sonuglara gore giiriiltiiniin, ¢alisanlarda
neden oldugu isitme kaybini incelemis, fabrikalar1 giiriiltii diizeylerine gore 5’11
ve 2’11 kiimeye ayirmistir. Calisma sonucunda giriltiiniin ¢alisanlar tizerindeki
olumsuz etkileri ve neden oldugu rahatsizliklara vurgu yapmistir (YALCIN,

2013).

Azize Atbas 2008 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢alismasinda, veri kiimesi
olarak Tiirkiye’nin 81 iline ait 11 farkli sug tiiriiniin istatistiklerini ele almistir.
Calisma kapsaminda tek baglant1 teknigi, tam baglant1 teknigi, k-ortalama
teknigi ve Ward teknigi algoritmalari, uzaklik 6lgiisii olarak Oklid metrigi ve
MATLAB 7.0 programini kullanmigtir. Olusturdugu kiimeleri, kiime gegerliligi
indeksleriyle test etmis ve en anlamli kiimelerin Ward yontemiyle ortaya
ciktigini tespit etmistir. Calisma sonucunda Istanbul, Van ve Hakkari’ de sug
oraninin yiiksek oldugunu, bu sebeple ii¢ ilin tek basina bir kiime olusturdugu
ortaya ¢ikarmistir. Ayrica dogu illerinde daha ¢ok kacgakcilik tipindeki suglarin
fazla oldugunu tespit etmistir (ATBAS, 2008).

Halil Coskun Celik 2004 yilinda hazirladig1 doktora caligsmasinda, kronik sigara
kullanimint incelemek amaciyla Siirt ilinde toplumun farkli kesimlerinden
kisilerle yapilan Likert tipi anket verilerini toplamistir. Calisma kapsaminda
Ward teknigi ve karesel Oklid uzakligmi kullanmis, program olarak da SPSS
tercih etmistir. Daha sonra bu veriler yardimiyla kisilerin diger aliskanliklari,
ruh halleri ve cinsiyetlerine yonelik kiimeler olusturmustur. Calisma sonucunda
genclerin sigaraya baslamasina biiylik c¢ogunlukla yakin c¢evresinin neden
oldugu, kadinlarda giinliik icilen sigara sayisinin ortalama 15, erkeklerde 20,

ogrencilerde 25 oldugu gibi sonuglar ortaya ¢ikarmistir (CELIK , 2004).

Mehmet Dinler 2014 yilinda hazirladig1 yiliksek lisans c¢aligmasinda, Tirkiye’
deki 81 ilin 2011 yilina ait hayvancilik verilerini kiimeleme analizi

yontemleriyle incelemistir. Bu calismada birden fazla uzaklik Ol¢iimii ve



kiimeleme teknigi kullanmis, sonucglarini Minitab programi ile incelemistir.
Calisma sonucunda illeri hangi hayvancilik tiiriine daha yatkin oldugunu baz
alarak kiimelemistir. Amag¢ hayvancilik konusunda yapilacak tesvikler

konusunda yol gosterici olmaktir (DINLER, 2014).

Mehmet Keziban ve Zeynel Cebeci 2012 yilinda yaptig1 bir calismada, veri
kaynagi olarak bugday samani ile elde edilen 14 farkli yagdan elde edilen
verileri kullanmistir. Calismanin amaci bu yaglarin protozoa ve bakteri sayisina
etkilerini gozlemlemektir. Elde edilen veriler ¢alisma oncesinde z puanlarina
doniistirilmiistiir. Bu calismada farkli uzaklik oOlgiitleri ve farkli kiimeleme
yontemleri kullanilarak hangi yontemin daha iyi sonug iirettigi arastirilmigtir.
Elde edilen kiimeler Duncan karsilastirmast metoduyla incelenerek farkli
kiimeleme yontemleri i¢cin en uygun uzaklik Olgiitleri bulunmustur. Calisma
sonucunda kimyon, portakal ve igde aymi kiimede yer almistir (KEZIBAN,
CEBECI, 2012).

Zeki Cakmak, Nevin Uzgoren ve Giilnur Kegek 2012 yilinda hazirladigi bir
arastirmada, veri kaynag1 olarak DIE ‘den Tiirkiye’deki iller i¢in 1990 ve 2000
yillarinda olusturulmus istatistikleri kullanmistir. Calismanin amact illerin
kiltirel yapilarina gore siniflandirilmast ve zamanla meydana gelen
degisimlerin incelenmesidir. Calisma kapsaminda uzaklik &lciisii olarak Oklid
uzaklig1 birden fazla kiimeleme teknigi ile birlikte kullanilmistir. Sonug olarak
Istanbul ‘un her zaman diger illerden ayrildigi ortaya g¢ikmistir

(CAKMAK,UZGOREN,KECEK, 2012).

Yigit Akat 2007 yilinda hazirladigr yiiksek lisans caligmasinda, veri kaynagi
olarak 52 llkeye ait verileri nationmaster web sitesinden, CIA World Fact Book
2007’den ve SIPRI veritabanindan saglamistir. Calismanin amaci iilkerlerin
kiimeleme analizi teknikleri kullanilarak askeri benzerliklerine gore
siniflandirilmasidir. Calisma kapsaminda Ward metodu ve K-Means
algoritmasini kullanmistir. Sonug olarak iilkeler 8 gruba ayrilmistir ve askeri
gucin hala bir iilkenin en o6nemli o&zelliklerinden oldugunu vurgulamistir
(AKAT , 2007).

Gokhan Silahtaroglu 2004 yilinda hazirladigi doktora calismasinda, veri

kaynagi olarak yabanci dil egitimi verilen bir egitim kurumunda 2003-2004 ve



2004-2005 yillarinda yapilan diizey belirleme sinav sonuglarini kullanmistir.
Calisma kapsaminda Kohonen Network, Fuzzy-C ve K- Ortalama algoritmalar1
ve Weeka programini kullanmistir. Calismanin amaci yabanci dil 6greniminde
uygun siniflarin olusturulabilmesidir. Ayrica, veri kiimesinin artmasiyla
performansi azalan k-ortalama  algoritmasinin hizlandirilmasina yonelik

calismalar yapmistir (SILAHTAROGLU , 2004).

Engin Nacaroglu 2010 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans c¢alismasinda, veri
kaynagi olarak 1994 yilinda ABD’de Northridge depremi sonras1 Los Angeles’
da meydana gelen boru hasar1 verisini ele almistir. Calisma kapsaminda Fuzzy-
C ve Cikarimli kiimeleme analizi algoritmalarint MATLAB programi ile birlikte
kullanmistir. Bu incelemelerin sonucunda, deprem sonrasinda meydana gelen
boru hasarlarinin kiimeleme analizi algoritmalar: ile incelemis ve hasarlar arasi

iliskileri diizenlemistir (NACAROGLU, 2010).

Bu tez calismasinda Diinya Bankasi’nin web sitesinden 2015 yili igin
olusturulmus 214 iilkenin dahil oldugu Diinya Gelismislik Gdostergeleri (World
Development Indicators) veri tabanindan alinan veriler incelenmistir. Oncelikle
gelismislik gostergesi olarak kabul ettigimiz parametreler tanitilacaktir. Sonra
Self Organizing Map ve K-Means kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak tilkeler
gelismislik diizeylerine gore kiimelenecek, kiimeleme metrikleri kullanilarak
olusturulan kiimelerin performansi Ol¢iilecektir. Son kisimda ise olusturulan
kiimeler yorumlanacaktir. Bu tez c¢alismasinin amaci, Tiirkiye’nin gelismislik

diizeyi olarak diger iilkeler arasindaki yerinin belirlenmesidir.
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2 KUMELEME ANALIZI YAKLASIMLARI

Kiimeleme analizini gergeklestirebilmek i¢in birka¢ farkli metot vardir, bunlar

asagidaki gibidir:

2.1 Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik kiimeleme analizinde toplamsal(agglomerative) ve

parcgalayici(disimisive) olmak iizere iki yontem vardir.

Toplamsal yontemde baslangicta her nesne bir kiimedir. Her adimda en yakin
kiimeler birlesir ve kiime sayist bir eksilir. Birlesen kiimeler daha sonraki
adimlarda kesinlikle ayrilmaz. Adimlar tamamlandiginda, tiim nesneleri igeren

tek bir kiime elde edilir.

Parcalayic1 yontemde baslangigta tek bir kiime vardir. Her adimda kiime bir alt
kiimeye ayrilir ve kiime sayis1 bir artar. Ayrilan kiimeler daha sonraki adimlarda
kesinlikle birlesmez. Adimlar tamamlandiginda her nesne bagimsiz bir kiime

meydana getirir. Toplamsal yonteme gore daha az kullanilir.

Hiyerarsik kiimeleme analizinde kiime sayisina ihtiya¢ duyulmaz ama
algoritmanin sonlanmasi i¢in bir kriter gereklidir. Bu metot iki alt baslikta
incelenir. Bu alt basliklardan ikisinden de elde edilen diyagrama dendogram

denir. Asagida Sekil 2.1.1 ‘de bir dendogram 6rnegi verilmistir.

015

01

0.05F

Sekil 2.1: Dendogram Ornegi (Bilen, 2009)
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2.2 Uzakhk Olciimleri

Xi ve Xj gozlem vektorleri olsun, d(xi,xj) fonksiyonunun uzaklik fonksiyonu

olabilmesi i¢in asagidaki sartlar1 saglamasi gerekir (DURAN, ODELL, 1974):

e E;‘deki (p boyutlu 6klit uzayindaki) tim x;ve x;ler igin d(xi , Xj) >0 “dur.

e Ancak ve ancak x; = xjise d(Xi, Xj) = 0 dur.

o d(xi, xj) =d(xj, xi) dir.

o d(Xi, X)) <d(xi, Xx) + d(Xk , Xj) dir. Burada xi, Xj vexx vektorleri de Ep

vektorlerdir.

En sik kullanilan uzaklik fonksiyonlari asagidaki Cizelge 2.1.1 ‘deki gibidir
(DURAN, ODELL, 1974) :

Cizelge 2.1: Uzaklik Fonksiyonlar1 ve Matematiksel Gosterimleri

Fonksiyon Matematiksel Gosterim
OKlit da(xi, Xj) = (Z£=1(xki - ij)z)ll2

Binorm di(xi,X) =(Xhy [xr — x5
Sup-norm doo (X1, %) = SUD=12, . p{|%ki — Xij |}

By,norm p

dyp (x5, %) = Z ki — | P1HP
k=1
Mahalanobis D?=(xz — xg) W(x; — X3)

Benzerlik matrisi, gozlemlerin birbirine olan uzakliklarindan olusan simetrik
kare matristir. Nesnelerin birbirine olan uzakliginin 0 oldugu asikardir. Nesneler
Xi ve Xk ile ifade edilsin. ( 1 ve k N kiimesinin elemanlaridir.) Uzaklik
fonksiyonu d(xi,xk) ile ifade edilir. Xi ve Xk nin birbirine uzakligi, xk Ve Xi nin
birbirine uzakligina esittir. Bu nedenle benzerlik matrisi simetriktir. Bu bilgilere

gore olusturulan benzerlik matrisi Sekil 2.2.1°deki gibidir:

12




[dll ]
dnl dnn

Sekil 2.2: Benzerlik Matrisi Gosterimi

Nesnelerin birbirine olan uzaklig1 ne kadar az ise ayni kiimede olma ihtimalleri

de o olgiide fazladir.

2.3 Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiime sayisinin belirlenmesi, kiimeleme analizinden dogru sonug¢ alinabilmesi
i¢in oldukc¢a dnemlidir. Milligan ve Cooper, kiime sayisinin belirlenmesinde en
dogru yaklasimi bulabilmek i¢in 30 farkli metodu hiyerarsik kiimeleme analizi
algoritmasini simiile ederek karsilastirmistir (YAN, 2005). Onlarin ¢alismasina

gore en etkili yontem Calinsky ve Harabasz yontemidir.

Calinsky ve Harabasz yontemi, B gruplararasi kareler toplami matrisi, W grup

ici kareler toplami1 matrisi ve k kiime sayis1 olmak iizere asagidaki gibidir(2.1):

iz(B)

C=[1/lizW)(n = k)] (2.1)

Ikinci sirada ise Duda ve Hart metodu , iiciincii sirada ise C-indeks metodu

gelmektedir.

Arastirmacinin elinde kiigiik bir nesne kiimesi varsa asagidaki formiilden

yararlanilir(2.2).
k=R @2

Marriot yontemi, W grup i¢i kareler toplam1 matrisi ve M kiime sayis1 olmak

izere asagidaki gibidir(2.3).

M = K2|W| (2.3)

2.4 Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Algoritmalar:

2.4.1 Tek baglant1 teknigi

En yakin komsuluk teknigi olarak da bilinir. Bu teknikte, iki kiime arasinda
birbirine en yakin elemanlarin uzakligi, kiimeler arasindaki mesafe olarak kabul

edilir. Birbirine en yakin iki gézlem bulunur ve bu sekilde ilerlenerek kiimeler
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olusturulur.  Algoritmanin  zaman  karmasikligi  O(n?) ‘dir  [4].

Asagida Sekil 2.4.1.1 °‘de bes nesne i¢in olusturulmus uzaklik matrisi

bulunmaktadir:
[0 ]
9 0
1 7 0
6 9 4 0
2 5 3 8 0

Sekil 2.3: Hipotetik Uzaklik Matrisi - 1

Baslangigcta her nesne bir kiimedir. O halde en kisa mesafeye bakilirsa
min(dik)=d3:=1 elde edilir , 3. ve 1. kiUmeler gruplanarak (13) klmesi
olusturulur. Kalan 2. , 4. ve 5. kiimelerin (13) kiimesine uzakligina bakilirsa
d3)2=7 , d@3)4=4 ve d3)s=2 olarak elde edilir. 1 ve 3 kiimelerine ait degerler
matristen ¢ikarilir, yerine (13) kiimesine ait degerler eklenir. Elde edilen uzaklik

matrisi Sekil 2.4.1.2°deki gibidir.

0

7 0
4 9 0
2 5 8 0

Sekil 2.4: Hipotetik Uzaklik Matrisi - 2

Matriste goriildiigii iizere min(dik)=d@3)s=2 dir. Yani (13) kiimesi ile 5. kiime
gruplanarak (135) kimesi elde edilir. Bu kimenin 2. ve 4. kiimelere olan
uzakliklart d3s)2=5 ve d@sss=9 olarak hesaplanir. 1., 3., ve 5. kiimelere ait
degerler matristen ¢ikarilir, yerine (135) kiimesine ait degerler eklenir. Elde
edilen uzaklik matrisi Sekil 2.4.1.3’teki gibidir.

0
5 0
4 9 0

Sekil 2.5: Hipotetik Uzaklik Matrisi - 3

Matrisin son hali asagidaki Sekil 2.4.1.4’teki gibidir.

s o

Sekil 2.6: Hipotetik Uzaklik Matrisi — 4
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Tiim islemleri gosteren dendogram asagidaki Sekil 2.4.1.5teki gibidir.

Dendrogram
Single Linkage; Euclidean Distance

24,88

49,92

Similarity

74,96

1

1 3 5 4 2
Observations

Sekil 2.7: Tek Baglant: Teknigi Ornek Dendogram

2.4.2 Tam baglant1 teknigi

En uzak komsuluk teknigi olarak da bilinir. Bu teknikte, iki kiime arasinda en
uzak elemanlarin uzakligi, kiimeler arasindaki mesafe olarak kabul edilir.
Birbirine en uzak iki gdzlem bulunur ve bu sekilde ilerlenerek kiimeler

olusturulur [5].

Asagida Sekil 2.4.2.1 ‘de bes nesne i¢in olusturulmus uzaklik matrisi

bulunmaktadir:
0
[11 0 ]
s 9 o0 I
[ 8 7 11 0 J
13 12 4 10 O

Sekil 2.8: Hipotetik Uzaklik Matrisi - 1

Baslangicta en kisa mesafeye bakilmasi gerektiginden min(dik)= dss=4 tur , 3. ve
5. kiimeler gruplanarak (35) kiimesini olusturur. Kalan 1. , 2. ve 4. kiimelerin
(35) kiimesine wuzakligina bakilirsa maks(d@s)1)=5 , max(d@es)2)=9 ve
max(ds)4)=10 elde edilir. 3. ve 5. kiimelerine ait degerler matristen ¢ikarilir,
yerine (35) kiimesine ait degerler eklenir. Elde edilen uzaklik matrisi Sekil

2.4.2.2°deki gibidir.
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0

13 0
12 11 O
11 8 7 0

Sekil 2.9: Hipotetik Uzaklik Matrisi - 2

Matriste goriildigi tizere min(dik)=d(24)=7 dir. Yani 2. ve 4. kimeler
gruplanarak (24) kiimesi olusturulur. Bu kiimenin (35) ve 1. kiimelere olan
uzakliklar1 max(d(35)(24))= 12 ve max(d(24)1)=11 olarak hesaplanir. 2. ve 4.
kiimelere ait degerler matristen ¢ikarilir, yerine (24) kiimesine ait degerler

eklenir. Elde edilen uzaklik matrisi Sekil 2.4.2.3 *teki gibidir.

0
12 0
11 13 0
Sekil 2.10: Hipotetik Uzaklik Matrisi - 3

Minimum deger min(d(24)1)=11 oldugundan (24) ve 1. Kiime gruplanarak (124)
kiimesi elde edilir. Bu adimlar1 Ozetleyen dendogram asagidaki Sekil

2.4.2.4’teki gibidir:

Dendrogram
Complete Linkage; Euclidean Distance

0,00

33,33

Similarity

66,67

100,00
1 2 4 3 5

Observations
Sekil 2.11: Tam Baglant1 Teknigi Ornek Dendogram
2.4.3 Ortalama grup baglanti teknigi

Bu teknikte, iki kiimedeki elemanlarin uzakliklarinin ortalamasi, kiimeler
arasindaki mesafe olarak kabul edilir. Bu yontem, biyoloji alaninda tiirlerin

ortak kokenleri arastirmalarinda kullanilmaktadir (CAM, 2014).
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Yukaridaki ii¢ yontem asagidaki Sekil 2.4.3.1°de gorsellestirilebilir.

-, _
f\r. Nop /x’ Wy B e\ N\
N ’ 3! 1 (e}
) | )\ . 7 { faman
\ B e % . * o
- ] S AN ) S AR J
o~ N T N~ o~ \\_/\_J
(a) MIN (single link.) (b) MAX (complete link.) (c) Group average.

Sekil 2.12: Tek Baglanti, Tam Baglant1 ve Ortama Grup Baglant1 Tekniklerinin
Karsilastirilmasi

244 Ward teknigi

Minimum varyans teknigi olarak da bilinir. Kiime i¢i varyansin en disiik,
kiimeler arasi varyansin en yliksek olmasi amaclanir. Bu teknikte asagidaki
“Hata Kareler Toplami” formiilinden yararlanilir(2.4) (ALDENFELDER,
BLASHFIELD, 1984)

ESS = Y1 x? —1/n(Zl, x)?(2.4)

Xi :iinci gbzleme ait skor

ESS’ yi en az arttiran kiime ¢ifti gruplandirilir. Baslangigta her nesne bir kiime

kabul edilir yani ESS= 0’ dur.

Sekil 2.4.4.1°deki koordinat diizleminde gosterilen ii¢ noktanin, Ward yontemi

kullanilarak kiimelenmesini inceleyelim:

Koordinat Duzlemi

5000
* x2
5.000
4.000
* %3
3.000
2.000
1.000
® xl
0.000
0.000 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000

Sekil 2.13: Ornek Noktalarin Koordinat Diizleminde Gosterimi

Burada x1 ,X2 ve X3 noktalarinin koordinatlar1 asagidaki Cizelge 2.4.4.1° deki

gibidir.
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Cizelge 2.2: Koordinat Degerleri

X1 0.812 0.438
X2 2.789 5.596
X3 4.821 3.451
Bu koordinatlara gore orta noktalarin koordinatlart asagidaki

2.4.4.2°deki gibidir:

Cizelge 2.3: Orta Noktalar

X1 - X2 1.8005 3.0169
X2 — X3 3.805 4.5235
X1—X3 2.8165 1.9444

Bu koordinatlara gore ESS degerleri asagidaki Cizelge 2.4.4.3 ‘deki gibidir:

Cizelge 2.4: SS Degerleri

SS Degerleri
X1 - X2 15.25777812
X2 — X3 4.3650245
X1 — X3 12.57572762

Baslangigta ESS=0 oldugundan giincel ESS degerleri yukaridaki gibi olur. En
ticiik deger min(ESS)=4, 3650245 oldugundan x: ile X3 noktalar1 gruplandirilir...............

2.5 K-Ortalama Yontemi

K-Means kimeleme metodu olarak bilinir. K- Means algoritmasi uygulama
kolayligindan dolayi, en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir. Biiyiik 6l¢ekli
veriler icin kullanighdir. Buradaki k kiime sayisidir. Kiime i¢i benzerligin
yiksek fakat kiimeler arasi benzerligin diisiik olmasi amaglanir. (YILDIZ,

CAMURCU, DOGAN, 2010)
K-Means algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir:

e K kiime sayis1 baglangicta belirlenir.

e K adet baslangi¢ noktasi rastgele segilir.
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e Kiime merkezleri belirlenir. Burada uzaklik 6klid uzakligir kullanilarak
olcalar.

e Her nesne en yakin oldugu kiimeye atanur.

e Kiime merkezi yeniden 0lgiiliir ve yeniden atama yapilir.

e Nesnelerin yerleri artik degismeyene kadar 6nceki adimlar tekrarlanir.

K-Means kiimeleme analizi Karesel Hata Kriteri yardimiyla OSlgiiliir. Basari
kriteri, karesel hatay1 en kii¢lik yapacak k adet kiimenin elde edilmesidir. Her
bir nesnenin kiime merkezine olan uzakliklarinin karelerinin toplami asagidaki

fonksiyon yardimiyla hesaplanir(2.6).
SSE = Y1 Yy ec, dist?(m;,x)(2.6) (HAN, KAMBER, 2001)
X : Ci kiimesinde bulunan bir nesne,
m; : Cj kiimesinin merkez noktasi
K-Means algoritmasinin s6zde kodu asagidaki gibidir: [2]
x® .. .xM baslangigtaki veri seti ve x® € R™ kosulu saglanir.
Amag k adet kiime merkezini tahmin etmek ve ¢” merkezlerini belirlemektir.

Buna gore, baslangi¢c olarak  pq, Uy, ... ,u, € R™ kime merkezleri rastgele

secilir.

Istikrar saglanana kadar asagidaki islem tekrar edilir(2.7).

M _ 112
x il 2.1

Her i i¢in ¢® := argmin, ”

o ST 1O
Herj IcIN ‘Ll] = W

Burada ||x-y|| notasyonu 6klid uzakligini belirtmektedir.

K-Means algoritmasinin dezavantaji, baslangigta K sayisimin  belirlenme
zorunlulugudur. K sayisinin belirlenmesi kolay degildir. Algoritma farkli K
degerleri i¢in uygulanir ve sonucglar dogruluk analizleri ile sinanir. Algoritma
farkli K degerleri i¢in c¢alistirildiginda ¢ok farkli sonuglar iiretebildigi icin
kararli degildir.
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2.6  Self Organizing Map (SOM) Yontemi

SOM, bir gozetimsiz 0grenme algoritmasidir. Yiiksek boyutlu verilerin bir, iki
veya ii¢ boyutlu gérsellestirilmesinde kullanilan bir yontemdir. Ogrenme ve
tahmin safhalarindan olusur. Ogrenme safhasinda, harita olusturulur ve egitim
verileri rekabetg¢i bir siirecten gegirilerek ag olusturulur. Tahmin safhasinda,
yakinsama haritasinda yeni vektorlere bir lokasyon verilir ve yeni veriler hizlica

kategorilere ayrilir.
Ogrenme siirecinin adimlar1 asagidaki gibidir [17]:

1. Her diigiim i¢in agirliklar belirlenir.

2. SOM’u temsil etmesi i¢in egitim verisinden rastgele bir vektor secilir.

3. Girdi vektorii ile her vektoriin agirligi arasindaki uzaklik hesaplanarak en
iyi eslesen birim(BMU-Best Matching Unit) bulunur.

4. BMU c¢evresindeki komsuluk yaricapt hesaplanir. Komsuluk 6lgiisii her
tekrarlamada azaltilir.

5. BMU'nun komsulugundaki her diiglimiin agirliklari, BMU'ya daha ¢ok
benzemek i¢in ayarlanmistir. BMU'ya en yakin diigimler komsulukta en
uzaktaki diigiimlerden daha fazla degistirilir.

6. Ikinci adimdaki islemler yakinsama gerceklesene kadar tekrar edilir.

Osama Abu Abbas, 2008 yilinda yaptig1 bir calismada SOM ile K-Means
metotlarini karsilastirmistir. Bu karsilastirmay1 yaparken veri kiimesinin boyutu,
kiime sayisi, veri setinin tipi ve kullanilan yazilim gibi etmenleri géz 6niinde

bulundurmustur. Bu c¢alismaya gore farklar ve benzerlikler asagidaki gibidir

(ABBAS,2008) :

e k(kiime sayisi) arttikga SOM algoritmasinin performansi diiser,

e SOM algoritmas1 nesnelerin uygun kiimelere ayrilmasi anlaminda diger
algoritmalardan daha tutarlidir.

e (Qiriltilti verilerle calisildiginda biitiin  kiimeleme algoritmalarinda
belirsizlikler gorulebilir.

o Kiiciik veri setlerinde SOM ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin ikisi
de iyi sonu¢ dondarr.

e Rastgele veri setlerinde SOM, K-Means’den daha iyi sonug¢ dondurir.
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2.7 Yapay Sinir Aglar ile Kiimeleme

Biyoloji biliminden etkilenilerek, canlilardaki sinir aglarinin ve sinir
hiicrelerinin modellendirilmesi ile meydana gelmistir. Bir yapay sinir hiicresine
perceptron denir. Sinir hiicresinin uzun g¢ikintisina akson denir ve gorevi
bilginin kaslara iletilmesidir. Sinir hiicresinin kisa ¢ikintisina ise dendrit denir,
gorevi ise diger norondan alinan bilginin sinir hiicresinin govdesine

iletilmesidir.
Perceptronlarin agirlik degerleri su sekilde belirlenir [6]:

1. Ik adimda agirliklara rastgele degerler atanir.
2. wadi verilen (0,1) araliginda bir 6grenme katsayisi belirlenir.
3. Her bir egitim Ornegi i¢in agirliklar degistigi siirece asagidaki adimlar

uygulanir:
(x: ornek degerleri, t: sinif bilgisi, w: agirlik bilgisi)

o y=f(w*x+esik) fonksiyonu hesaplanir. Perceptron’un
cevabidir.

e Perceptron’un cevabi ile gergek smif bilgisi karsilastirilir.
y=t ise agirliklar degistirilir.

o yl=t ise agirliklar giincellenir.
w(yeni)=w(eski) + p(t-y)x

Ikiden fazla sinifin birbirinden ayrilmasi perceptron katmani olusturularak
saglanir. Karar smirlarinin  dogrusal olmamasi icin ise ¢ok katmanl
perceptronlar kullanilir. Cok katmanli perceptronlarin egitilmesi ise genellikle

geriye yayilim algoritmasi ile miimkiin olmaktadir.

2.8 Bulanik Kiimeleme Yaklasimi

Bulanik kiime kurami, bir elemanin bir kiimeye kismi iiyeligine olanak saglar.
Klasik kiimelerden bir ¢ok farklilik gosteren bulanik kiimeler bir sistemde
karsilasilan belirsizlikleri ¢éziimlemeye yonelik yeni bir yaklasimdir. Bulanik
kiimeler kuraminin amaci, belirsizlik ifade eden, tanimlanmasi gii¢ veya anlami

guc kavramlara Gyelik derecesi atayarak onlara belirlilik getirmek istemidir.

Kiimelerin birbirinden kesin bir sekilde ayrilamadigi durumlarda tercih edilir.

Bu durumda bazi nesnelerin kiimeye iiyeliginde kararsizlik vardir. Bulanik
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kiimeleme teknikleri kullanildiginda, bir nesne birden fazla kiimede

siniflandirilabilir.

FCM (fuzzy c-means) algoritmasi, bilinen en yaygin bulanik kiimeleme
algoritmasidir. Verilerin bir kismi 6nceden belirlenmis kiime merkezlerine
parcali iiyelikle baghidir. Ayrica kiime merkezleri sanaldir yani rastgele
secilirler ve kiimenin elemani bile olmayabilirler. Kiime merkezleri ve verinin

tiyelik degerleri bir takim yinelemelerle giincellenir.

EFC (entropy-based clustering algorithm) algoritmasi, benzerlik esik degerine
bagl olarak calisir. FCM’den farkli olarak, EFC’ de kiime merkezleri ger¢ektir
yani veri setindeki nesnelerden secilir (CHATTOPADHYAY, PRATIHAR,
SARKAR, 2011).

2.9 Kiime Gegerliliginin Olgiilmesi

Kiimeleme ¢aligmalarinin sonug¢ kisminda olusturulan kiimelerin yorumlanmasi
yer alir. Bu nedenle kiimeleme algoritmasi sonu¢ degerlendirilme islemi igin
kiime dogrulama (cluster validation) yontemleri kullanilir. Kiime dogrulama
yontemleri kullanilarak olusturulan kiimelerin kalitesi dl¢tiliir. Asagidaki Sekil
2.9.1’de kiimeleme analizi adimlarinin arasinda dogrulama isleminin sirasi

gosterilmektedir.

ln(crprelallon

Validation of
results K Ted:

Clustering Algorithm
Selection Final
\ ). ' Cluste
Feature

Selection

Algorithm
results

Data for
process

Sekil 2.14: Kiimeleme Analizi Adimlarmin Arasinda Dogrulama Isleminin Siras
(HALKIDI, BATISTAKIS, VAZIRGIANNIS, 2001)
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Basit Dogrulama (Simple Validation): Veri seti biiylik oldugunda kullanilmasi
avantajlidir. Verinin %5 ile %33 i arasinda bir kisim test verisi olarak ayrilir.
Geri kalan kisim ile model gelistirilir. Kurulan model, test verisi ile test edilir

ve dogruluk katsayisi hesaplanir.

Capraz Dogrulama (Cross Validation): Egitim verisi onceden belirlenmis k adet
esit kiimeye ayrilir. Alt kiimelerden biri egitim igin (k-1) tanesi ise dogrulama
icin ayrilir. Bu islemler k kez kiimeler degistirilerek c¢arpraz bir sekilde
tekrarlanir. Genel basar1 6l¢limii ise k adet basar1 degerinin ortalamasi olarak

hesaplanir.

Harici Dogrulama (External Validation) : Kiime etiketlerinin, harici olarak

verilen sinif etiketlerine ne dl¢lide uydugunu dlgmek ic¢in kullanilir.
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3 VERi MADENCILiGi YONTEMLERI iLE ULKELERi GELiSMISLiK
OLCUTLERINE GORE KUMELEME

3.1 Verilerin Hazirlanmasi

Bu tez calismasinda giiniimiizde yaygin olarak kullanilan kiimeleme
algoritmalarindan bahsedilmistir. Uygulama esnasinda sonuglari
karsilastirilacak olan K-Means ve Self-Organizing Map(SOM) algoritmalari
Python programui ile ¢alistirilmistir. Proje olusturulurken yazilan kodlar Ek-1 ve
Ek-2’ de yer almaktadir.

Diinya Bankasi’nin internet sitesinden alinan veriler lizerinde, kiimeleme
algoritmalarindan K-Means ve SOM uygulanarak iilkeler degerlendirilmistir.
Tezin amaci kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak oOnceden belirlenmis
parametrelere gore {llkelerin aldigi degerlerin karsilastirilmas:t ve anlamli
kiimeler olusturulmasidir. Diinya Bankasi verilerinin bulundugu internet
sitesinden 2015 yilina ait veriler incelenebilmesi ic¢in excel formatinda
indirilmistir. Calisma kapsaminda, belirlenen parametreler i¢in degeri elde

edilememis lilkeler elenerek veride sadelestirme yapilmistir.

Calismaya konu olan 214 iilke asagidaki Cizelge 3.1.1 ve Cizelge 3.1.2°deki
gibidir.
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Cizelge 3.1: Calismaya konu olan iilke listesi -1

Liechtenstein Mauritania : ECameronn éHnnduras

San Marino
MNetherlands

..................................... R

Cizelge 3.2: Calismaya konu olan iilke listesi -2

Semoa_ ... isouthAfrica Brazil L. Argentina iMalta i
Tumisia jBelarus ;Remania ;F_E_'_'_a_'_-'____________________:ﬁ?'_r_‘_f_'_f'“__?_fr__'_rh‘? ________
Albania _ iThailand 'f‘.‘.“-!’.‘.'.':.'? __________________ sbatvia L Gberus
Tongs : ‘Russian Federation ; rAntlnua and Barbud;Spaln :
Mongolia

Paraguay jEeuador Mauritius :Equatorial Guines Kuwait ;
Algeria iBotswana Grenada ! i :

El Salvador Turkmemstan iEast Asia & Pacific
aribbean small s

Du:umlnn:an REpubIlc:Surlname

Bu:usma and Herzenu:u iArab World Nauru

ISt Vlncent and the GMaIa\,.'sm

Serbia

Azerbauan

iLuxembourg

3.2 Veri Kiimesinin incelenmesi

Bu boliimde, calisma kapsaminda ele alinan degiskenler tanitilacaktir.
Asagidaki Cizelge 3.2.1°de, ¢alismada kullanilan degiskenler ve kisaltmalar1 yer

almaktadir.
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Cizelge 3.3: Degiskenler ve kisaltmalari

Degisen Kisaltmasi Degisken Adi
{Agriculture, value added (% of GDP) [NV.AGR.TOTL.ZS]

Temiz_Su Elmproved water source, urban (% of urban population with access) [SH.H20.SAFE.UR.ZS]

Asagidaki Cizelge 3.2.2°de ise degiskenlerin istatistiksel oOzellikleri yer

almaktadir.

Cizelge 3.4: Degiskenlerin karakteristik 6zellikleri
T sandar T
Degisken iSapma__Ortalama i Maximum ‘Minimum

Tarnm_GDP ! 11,52774! 9,367316! 61,334727

=]

=

DisBorc_GNI ! 34,50957!

Banka Sube Say i 27,04341

Kadin_Milletvekili

lhracat GDP

=]

3.3 K-Means Algoritmas1 Kullanilarak Yapilan Kiimeleme

3.3.1 Kiime sayisinin belirlenmesi

K-Means algoritmasinda uygun kiime sayisinin belirlenmesi i¢in inertia(atalet)
kriterinden faydalanilmistir. Inertia’nin diger bir ismi ise kiime ici kareler
Ol¢iitli toplamidir. Kiimeleme algoritmasi sonucunda olusan kiimelerin tutarlilik

Olciisli olarak algilanabilir.

Inertia algoritmasi veriye uygulandiktan sonra olusan noktalar incelenir. iki
nokta arasindaki uzakliklarin hangi noktadan itibaren fazla degismedigi

belirlenir [10]. Asagidaki grafikte inertia kriteri iris veri setine uygulanmistir.
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Sekil 3.3.1.1°degoriildiigii iizere iiglincii kiimeden sonra kiimeler arasi uzaklik
dramatik olarak degismemistir. Bu nedenle uygun kiime sayis1 li¢ olarak tespit

edilir.

inertia

o

—— g - b

1| ) 3 = ] [ [ g - | 10
number of clusters, k

Sekil 3.1: Ornek Inertia Algoritmasi1 Grafigi

Asagidaki durumlarda avantajli degildir [9]:

e Inertia, kiimelerin konveks ve izotropik oldugu varsayimimi yapar, ki bu
her zaman gecerli degildir. Bu nedenle uzun kiimelere veya diizensiz
sekillere sahip manifoldlara kotii yanit verir.

e Atalet, normallestirilmis bir metrik degildir. Yiiksek boyutlu uzaylarda,
Oklid mesafeleri sismeye egilimlidir (bu, "boyutluluk laneti" olarak
adlandirilan bir durumdur). K-means kiimelemesi 6ncesinde PCA gibi bir
boyut azaltici algoritma calistirmak, bu sorun hafifletilebilir ve

hesaplamalar hizlandirabilir.

Asagidaki Sekil 3.1.1.2°de, Inertia kriterinin Diinya Bankas1’ nin web sitesinden
alinan verilere uygulanarak elde edilmistir. Grafikte goriildiigli iizere uygun

kiime sayis1 16 olarak belirlenmistir.
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rertia

rrrrr

umber of chusters. k

Sekil 3.2: Inertia Kriterinin Verideki Sonug Grafigi
3.3.2 K-Means Algoritmas1 Kullanilarak Olusan Kimeler

Diinya Bankasinin web sitesinden alinan verilere K-Means algoritmasi
uygulanarak elde edilen onalt1 kiime asagidaki gibidir. Ulkelere ait kisaltma

kodlar1 Ek-1 ¢ de bulunmaktadir.

Sifirinc1 kiime : Iran, Islamic Rep., Venezuela, RB, Morocco, Egypt, Arab
Rep., Sri Lanka, Paraguay, Jordan, Azerbaijan, Dominican Republic, Arab
World, Lebanon, Maldives, Brazil, Turkey, Suriname, Chile, Argentina,
Antigua and Barbuda, Oman, Saudi Arabia, Bahrain, Bahamas, The, Kuwait,
Qatar

Birinci kiime : Burundi, Malawi, Madagascar, Guinea, Mozambique,
Ethiopia, Rwanda, Nepal, Uganda, Tanzania, Tajikistan, Senegal, Zimbabwe,
Timor-Leste, Bangladesh, Cameroon, Kenya, Pakistan, South Asia, Sub-Saharan

Africa, Lao PDR, Sudan, Algeria, Guyana, Turkmenistan

ikinci kiime :Cambodia, Ghana, India, Solomon Islands, Uzbekistan,
Honduras, Vanuatu, Micronesia, Fed. Sts., Tuvalu, Indonesia, Marshall Islands,

Guatemala, Samoa, Tonga, Fiji, Botswana, Nauru

Ucuincu kiime : Korea, Rep., Israel, France, New Zealand, Germany,
Finland, Canada, Austria, United Kingdom, Iceland, Sweden, Denmark, North
America, United States, Australia, Norway, Macao SAR, China, Switzerland
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Dordunct kime : Cuba, Andorra, Nicaragua, Bolivia, Tunisia, Namibia,
Macedonia, FYR, Serbia, South Africa, Belarus, Ecuador, Grenada, Seychelles,

Portugal, Spain, Italy
Besinci kiime : San Marino, Colombia

Altinc1 kiime : Eritrea, Mauritania, South Sudan, Haiti, West Bank and

Gaza, Angola, Equatorial Guinea

Yedinci kiime : Malta, Hong Kong SAR, China, Singapore, Ireland,
Luxembourg
Sekizinci kiime : Kyrgyz Republic, Moldova, Ukraine, Bhutan, Cabo

Verde, Armenia, Georgia, Albania, Bosnia and Herzegovina, Belize, Jamaica,

Mauritius, Panama

Dokuzuncu kime  : Vietnam, Hungary, Central Europe and the Baltics,
Poland, Latvia, Lithuania, Slovak Republic, Estonia, Czech Republic, Slovenia,
Cyprus, Belgium, United Arab Emirates, Netherlands

Onuncu kime :Central African Republic, Niger, Congo, Dem. Rep.,
Togo, Afghanistan, Burkina Faso, Comoros, Sierra Leone, Mali, Benin, Chad,

Cote d'lvoire, Nigeria

Onbirinci kiime . Liechtenstein, Bermuda, Korea, Dem. People’s Rep.,
Virgin Islands (U.S.), Guam, Cayman Islands, French Polynesia, New
Caledonia, Greenland, Aruba, Monaco, Thailand, St. Vincent and the
Grenadines, Dominica, St. Lucia, China, Latin America & Caribbean, Russian
Federation, East Asia & Pacific, Caribbean small states, Croatia, Barbados,
Uruguay, St. Kitts and Nevis, Trinidad and Tobago, Greece, Brunei Darussalam,

Japan

Onikinci kime : Sao Tome and Principe, Philippines, Malaysia,

Kazakhstan, Palau
Onugunct kiime  : Mongolia

Ondordunct kime : Libya, Papua New Guinea, Syrian Arab Republic,
Gambia, The, Liberia, Somalia, Guinea-Bissau, Lesotho, Myanmar, Yemen,

Rep., Zambia, Kiribati, Djibouti, Congo, Rep., Swaziland, Iraq, Gabon
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Onbesinci kiime : Puerto Rico, Kosovo, El Salvador, Peru, Montenegro,
Bulgaria, Romania, Mexico, Costa Rica

K-Means algoritmasi sonucunda olusan kiime merkezleri, bir degiskenin o kiime
icerisindeki ortalamasini gosterir. Bu kiimelere ait kiime merkezleri ise

tablodaki gibidir :

Cizelge3.5: K-Means Algoritmasina Ait Kiime Merkezleri

Internet insan
GDP Banka Sube | Kullamc Haklan Teknoloji Kadin
Tarnim GDP | Oliim Orani | endeksi  |DisBorc GNI Say Say IsYapilabilirlik | Endeksi ihracati | Milletvekili |Ihracat GDP| Temiz Su

0.kime |-5,79E+07|-5,03E+07| 5,63E+06|-1,83E+07|-1,39E+07| 4,56E+07|  1,69E+07|-1,06E+08-5,92E+07|-7,28E+07| -8,44E+06| 3,42E+07
1. kiime 1,21E+08| 8,57E+07|-6,68E+07|-5,72E+07|-4,85E+07|-1,07E+08|  8,67E+07|-2,58E+07|-5,34E+07| 8,16E+07|-6,40E+07|-6,06E+07
2. kiime 3,49E+07| 1,89E+05|-5,49E+07|-3,78E+07| -7,40E+06| -6,74E+07|  1,15E+07| 8,78E+07|-3,54E+07|-9,30E+07|-1,39E+07| 2,51E+07
3.kiime |-6,42E+07|-8,42E+07| 2,196+08| -2,91E-08| 1,63E+07| 1,38E+08| -1,47E+08| 7,07E+07| 8,29E+07| 8,62E+07|-6,38E+06| 5,92E+07
4.kime |-3,35E407|-5,32E+07|-1,44E+07| 3,04E+07| 4,03E+07| 2,52E+407| -3,12E+07|-5,65E+07|-3,71E+07| 1,58E+08|-9,93E+06| 4,55E+07
5 kiime  |-2,66E+07|-7,18E+07|-2,00E+07|-2,04E+07| 8,79E+08| 1,34E+07| -6,10E+07| 4,50E+07|-2,85E+06|-2,04E+07|-4,82E+07| 1,11E+07
6. kime |-1,42E+07| 1,56E+08|-3,47E+07|-2,51E+07|-3,55E+07|-1,026+08|  1,49E+08|-1,156+08| -4,24E-08| 1,88E+07|-3,32E+07|-3,78E+08
7.kiime  |-1,15E+08|-7,21E+07| 2,53E+08| -2,91E-08| 5,10E+07| 1,276+08| -1,21E+08| 1,72E+07| 1,80E+08|-1,90E+06| 4,76E+08| 4,56E+07
8.kime |-2,61E+06|-4,98E+07|-4,89E+07| 2,37E+08|-6,20E+06| 4,25E+05| -4,86E+07| 4,76E+07|-7,45E+07|-5,13E+07|-3,36E+05| 3,56E+07
9.kime |-7,63E+07|-8,22E+07| 4,46E+07|-1,82E+06| 9,04E+06| 1,03E+08| -1,21E+08| 3,70E+07| 1,09E+07| 2,85E+07| 1,34E+08| 6,09E+07
10.kime | 2,18E+08| 2,25E+08|-7,08E+07|-8,70E+07|-5,67E+07|-1,35E+08|  1,25E+08| 3,67E+07|-3,12E+07|-7,40E+07|-5,88E+07|-9,33E+07
11 kime |-3,31E+07|-4,11E+07| 2,40E+06|-9,10E+06|-4,82E+05| 7,11E+07| -1,53E+07|-2,30E+06| 3,55E+07|-1,61E+07|-1,05E+07| 3,98E+07
12.kiime |-4,38E+07|-2,97E+07|-3,06E+07| 2,56E+07|-2,20E+07| 1,21E+07| -4,59E+06|-1,11E+07| 4,06E+08|-3,71E+07| 1,88E+07| 3,53E+07
13.kime | 2,19E+07|-3,03E+07|-5,236+07| 6,26E+08| 1,93E+08|-9,55E+07| -6,49E+07|-4,00E+06|-7,08E+07|-5,38E+07| 1,69E+07|-3,72E+08
14.kiime |-3,38E+06| 8,75E+07|-5,23E+07|-1,70E+07|-3,626+07|-1,15E+08|  1,18E+08|-5,80E+07|-7,00E+06|-7,52E+07 | -2,87E+07| -2,39E+07
15.kime |-4,01E+07|-4,98E+07|-3,04E+07| 1,14E+07| 2,29E+07| 2,16E+07| -8,07E+07| 1,61E+08|-5,32E+06| 3,63E+07|-1,95E+07| 2,84E+07

Tarim alaninda onuncu kiimenin en iyi oldugu goriilmektedir. Devlet Planlama
Teskilati’nin 2007 yilinda yaptigi bir arastirmada Taner Kavasoglu tarim
faaliyetleri ile gelismislik diizeyi arasindaki iliskiyi soyle 6zetlemistir: “Sosyo-
ekonomik gelismeyle birlikte, toplam istihdam iginde, tarim sektOriiniin pay1
goreli olarak gerilerken, sanayi ve hizmetler sektdrlerinin payr artmaktadir

(KAVASOGLU, 2007).”

Buna karsin bebek o6lim oraninin da en fazla oldugu kiime yine onuncu
kiimedir. Bu sonuglara bakilarak tarim alaninda gelismis iilkelerde bebek 6liim
oraninin da yogun goriildiigli sOylenebilir. Ayrica bebek oliimleri ile egitim
diizeyi arasinda da dogrudan bir iligki vardir. Toplumlarin demografik yapilar
incelendiginde, egitim diizeyi diisiik toplumlarda ortalama Omriin daha kisa
oldugu, bireylerin daha sagliksiz kosullarda yasadigi ve bebek 6liim oraninin

daha az oldugu goriiliir (Mushkin, 1962).

Kisi basina diisen milli gelir miktarina bakildiginda, yedinci kiime birinci
siradadir. Bir iilkenin ekonomik anlamda gelismisligi, kisi basina diisen milli
gelir miktar1 ile ol¢iiliir. Bliylime hizi, kisi basina diisen milli gelirde her yil

meydana gelen nispi artis1 ifade eder (DEMIRCAN, 2003). Giiniimiizde hala
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tilkeler arasinda bu anlamda biiyiik farklar bulunmaktadir. Bu farklar ile bireysel
mutluluk arasinda da dogrudan bir iliski vardir. Birlesmis Milletler
Siirdiiriilebilir Kalkinma Ag1 ‘nin 2015 yili i¢in hazirladigi raporda en mutlu
insanlarin yasadig1 on iilke Izlanda, Danimarka, Norve¢, Kanada, Finlandiya,
Hollanda, Isvec, Yeni Zelanda, Avustralya’dir. Bu on iilkeden yedisinin Avrupa
iilkesi olmas1 ilk gdze carpan sonugtur. Ulkemiz bu listede 76. Siradadir. En

mutsuz insanlarin yasadigi ii¢ tilke ise Suriye, Burundi ve Togo’dur [7].

Dis bor¢lanma en fazla oniiglincli kiimede goriilmektedir. Gelismekte olan
ilkelerde dis bor¢ yonetimi oldukga kritiktir. Ciinkii ekonomik biiylime ile dis
bor¢ miktar1 arasinda bir iliski bulunmaktadir. Bu iilkelerde dis borg¢lanma,

kalkinmaya ydnelik yatirimlar i¢in kullanilmalidir.

Dis bor¢clanmanin ekonomik dengeyi bozmamasi i¢in 06zel sektoriin dis
borglanmasina iliskin yasal diizenlemeler yapilmalidir (BILGINOGLU, AYSU,
2008). Ulkemizde 2015 yili aralik ayina ait veriler 2014 yil sonu verileri ile
karsilatirildiginda, 6zel sektoriin uzun vadeli kredi borcunun 26.7 milyar dolar

arrtign  goriilmistiir. Bu borglanmanin yiizde 46.5 ‘i finansal olmayan

kuruluslara aittir [8].

Banka sube sayisinin en fazla oldugu kiime besinci kiimedir.Bankacilik
sektoriiniin gelismis olmasi finansal gelismislik gostergesidir. Besinci kiimede
yer alan Kolombiya ve San Marino, vatandaslarina en fazla banka subesi erisimi
saglayan llkelerdir. Kolombiya, Latin Amerika’nin dordiincii biiylik, diinyanin

28. buyuk ekonomisidir [11].

Finansal gelismislik ile ekonomik biiylime arasindaki iliskiyi inceleyen birgok
calisma yapilmistir. King ve Levine tarafindan 1993 yilinda yapilan bir
calismada 1960-1989 araligindaki veriler 80 iilke i¢in ele alinmistir. Finansal
gelismislik ol¢iitii olarak bankacilik verileri, ekonomik biiyiime Ol¢iitii olarak
kisi basina diisen milli gelirdeki artis hizi ve sermaye birikimi hizi
kullanilmistir. Bu ¢alismanin sonucunda finansal gelismisligin ekonomik
biiyiimeye neden oldugu ortaya konmustur (KANDIR, ISKENDEROGLU,
ONAL, 2007).

Internet kullanici sayis1 alaninda iiglincii kiime en yiiksek orana sahiptir. Bilgi

ve iletisim teknolojilerin ekonomik biiylime iizerindeki etkileri, hem gelismis
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hem de gelismekte olan tilkelerde pozitiftir. Bu teknolojilerin ekonomik biiyiime
uzerindeki etkisi fazla olan ulkeler, genelde bu teknolojilerin Greticisi ve
dagiticisidir. Bu nedenle ilgili sektére yonelik mal ve hizmet iiretimi
desteklenmelidir. Teknoloji altyapist arttirilmali ve bu yatirimlar tiretim faktori
olarak degerlendirilmelidir. Teknolojinin gelismemesine neden olabilecek her

tiirlii dis ticaret uygulamasi kaldirilmalidir (TUREDI, 2013).

Is yapma kolaylig1 kriterleri sunlardir: insaat izinlerinin alinmasi, kaynak
temini,  gayrimenkul  tescili,  yatirimcilarin = korunmasi,sézlesmelerin
uygulanmasi. Bu parametre degerlendirilirken tersten yorumlanmalidir. Tabloda
en yuksek degeri alan altinct kiime aslinda is yapilabirlik agisindan en koti

durumdadir.

Is yapma kolaylig1 arttik¢a iilkeye giren yabanci sermaye mikar1 da artar.
Yabanct sermayenin artmasi da dogrudan istihdam oranini ve ekonomik
buylmeyi etkiler. Bu nedenle Ulkemizin yabanci sermaye alaninda g¢ekim
merkezi olabilmesi i¢in biirokratik engeller hukuki diizeyde esneklestirilmelidir

(YUKSEL, 2014).

Teknoloji ihracati alaninda onikinci kiimenin en iyi oldugu goriiliir. Teknoloji
thracati ile ekonomik biiylime arasinda tek yonli bir iliski vardir. Yani Ar-ge
yatirimlarinin artmasi teknoloji ihracatini arttirir ve ekonomik biiyiimeyi pozitif
etkiler. Ar-ge alaninda yenilik¢i firmalarin desteklenmesi yeni girisimcilerin
ortaya ¢ikmasini ve istihdamin artmasini saglar. Teknoloji alaninda istihdamin
artmast beyin goOc¢iiniin Oniine gecer ve boylelikle iilkenin refah diizeyi

arttirilmis olur (YAYLALI, AKAN, ISIK, 2010)

En fazla kadin milletvekili bulunduran kiime dordiincii kiimedir. Kiiba ve
Bolivya gibi iilkeler bu kiimede yer almaktadir. Giiniimiizde kadin haklarinin
gelismis oldugu iilkelerde ekonominin de gelismis oldugu goriiliir. Bu durum
tesadiif degildir. Toplumsal kalkinmanin saglanmasi anlaminda yapilmasi
gerekenlerden biri de cinsiyet ayrimi gozetilmeksizin bireylerin iiretime
katilmasin1  saglamaktir. Kadinlarin  iiretimde etkin hale getirilmesi
siriidiirtilebilir kalkinmanin saglanmasini ve yoksullugun Oniine geg¢ilmesini

saglar (TUTAR, YETISEN, 2009).
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Yedinci kiime ihracat alaninda da lider durumdadir. ihracat ile ekonomik
gelismislik arasinda kuvvetli bir iliski vardir. fhrac edilen iiriinlere artan talep
dogrultusunda iiretim hacmi genisler, istihdam ve milli gelir artar. fhracat
sayesinde lilkeye giren doviz miktar1 arttigindan yeni yatirimlar i¢in kaynak
finansman1 saglanmis olur. Ayrica ihracatin artmasi kaynaklarin etkin

kullanilmasini ve maaliyetlerin de bu 6l¢iide azaltilmasini saglar.

Tiirkiye’nin 2023 yili icin belirledigi ihracat hedefi 500 milyar USD olarak
agiklanmistir. Tiirkiye’nin bu hedefine ulasabilmesi i¢in her yil ortalama %16.5
lik  bir ihracat artis1 yakalamasi gerekmektedir. Bu ihracat artiginin
saglanabilmesi i¢in Ar-ge yatirimlari arttirilmali, yeni ihracat alanlarinin

bulunmas: ve ihra¢ edilen iiriinlerin ¢esitlendirilmesi gerekir (BULBUL,

DEMIRAL, 2016).

Vatandaslarina temiz su saglama alaninda en iyi kiime dokuzuncu kiimedir.
Ekonomik anlamda gelismis iilkeler dogal kaynaklarin sinirli oldugunun
bilincindedir. Bu nedenle benimsedikleri g¢evre politikalarinda dogal
kaynaklarin korunmasi ve onarilmasina yonelik kararlar almislardir. BM
ulkelerinde “siirdiiriilebilir kalkinma” alaninda girisimler desteklenmektedir.
Ulkemiz de BM iiyesi oldugundan, bu girisimlerin sonucunda iilkemizde de

cevre alaninda ¢aligmalar yapilmasi saglanmistir (SANCAR, 2007).

3.4  Self Organizing Map (SOM) Algoritmasi ile Kiimeleme
Diinya Bankasinin web sitesinden alinan verilere SOM algoritmasi uygulanarak
elde edilen onalt1 kiime asagidaki gibidir.

Kime (1, 2) : Liechtenstein, Virgin Islands (U.S.), Guam, Cayman Islands,
French Polynesia, Greenland, Vietnam, South Africa, Thailand, Latin America

& Caribbean, Argentina, Barbados, Seychelles, Uruguay

Kime (0, 2) : Bermuda, Cuba, Philippines, China, Mexico, East Asia &
Pacific, Costa Rica, Palau, Trinidad and Tobago

Kime (3, 1) : Korea, Dem. People’s Rep., Sri Lanka, Samoa, El Salvador,

Peru, Nauru
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Kume (2, 3) : Puerto Rico, Monaco, Russian Federation, Croatia, St. Kitts and
Nevis, Greece, Portugal, Bahrain, Cyprus

Kime (2, 2) : New Caledonia, Aruba, Tunisia, Jordan, Azerbaijan, Belarus,
Dominica, St. Lucia, Lebanon, Maldives, Turkey, Caribbean small states, Chile,

Antigua and Barbuda, Oman, Saudi Arabia, Bahamas, The, Kuwait

Kime (1, 1) : Libya, Syrian Arab Republic, Venezuela, RB, Nicaragua, Egypt,

Arab Rep., Guyana, Ecuador, Dominican Republic, Arab World, Suriname

Kiume (1, 3) : Andorra, Hungary, Central Europe and the Baltics, Poland,
Latvia, Lithuania, Slovak Republic, Slovenia, Spain, Italy, Brunei Darussalam,

Japan

Kime (2, 0) : Papua New Guinea, Yemen, Rep., Zambia, Ghana, India,

Congo, Rep., Swaziland, Indonesia, Gabon

Kime (2, 1) : Iran, Islamic Rep., Morocco, Paraguay, Fiji, St. Vincent and the
Grenadines, Brazil

Kume (0, 0) : Eritrea, Mauritania, Burundi, Madagascar, Central African
Republic, Niger, Congo, Dem. Rep., Somalia, Guinea, Mozambique, Togo,
Afghanistan, Burkina Faso, Ethiopia, Nepal, Uganda, South Sudan, Sierra
Leone, Haiti, Mali, Benin, Tanzania, Chad, Cameroon, Kenya, Pakistan, Sub-
Saharan Africa, Lao PDR, Sudan, Nigeria, West Bank and Gaza, Angola,

Equatorial Guinea

Kime (3, 3) : San Marino, Kyrgyz Republic, Moldova, Ukraine, Georgia,
Mongolia, Bosnia and Herzegovina, Macedonia, FYR, Jamaica, Serbia,

Colombia, Montenegro, Bulgaria, Romania, Mauritius, Panama

Kime (1, 0) : Malawi, Gambia, The, Liberia, Guinea-Bissau, Comoros,
Tajikistan, Zimbabwe, Myanmar, Bangladesh, Kiribati, Cote d'lvoire, South
Asia, Djibouti

Kime (0, 1) : Rwanda, Senegal, Lesotho, Timor-Leste, Sao Tome and

Principe, Bolivia, Algeria, Namibia, Irag, Turkmenistan

Kime (3, 0) : Cambodia, Solomon Islands, Uzbekistan, Honduras, Vanuatu,
Micronesia, Fed. Sts., Tuvalu, Kosovo, Marshall Islands, Guatemala, Tonga,

Botswana
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Kime (3, 2) : Bhutan, Cabo Verde, Armenia, Albania, Belize, Grenada

Kime (0, 3) : Malaysia, Kazakhstan, Estonia, Czech Republic, Malta, Korea,
Rep., Israel, France, New Zealand, Belgium, United Arab Emirates, Germany,
Finland, Hong Kong SAR, China, Canada, Austria, United Kingdom,
Netherlands, Iceland, Sweden, Denmark, Singapore, North America, United
States, Australia, Ireland, Qatar, Norway, Macao SAR, China, Switzerland,

Luxembourg

3.4.1 SOM Algoritmasi Sonuclarinin Gorsellestirimesi

SOM algoritmas1 gorsellestirilirken en ¢ok kullanilan yontemlerden biri bilesen
diizlemleri yontemidir. Bu gorsellestirme seklinde haritanin rengi, hedefin
ortalamasina gore goreli degerini belirtir. Parlak kirmizi yliksek bir degeri, mavi
ise diislik bir seviyeyi belirtir. Baz1 renkler bazilarindan daha parlaktir: dinamik

aralik, simiile edilmis bos hipotez ile belirlenir [15].

14,0

149

Sekil 3.3: Ornek Bilesen Diizlemleri Grafigi
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Sekil 3.4: Veri kiimesine ait bilesen diizlemleri grafigi

Cluster (3, 2)

Cluster (3, 0) Cluster (3, 1)

-

Cluster (2, 1)

Cluster (1, 1)
I\

Cluster {(0,0)  Cluster {0,1) ' gluster (0, 2)

Sekil 3.5: Bilesen diizlemleri grafiginin isimlendirilmis hali
Bir onceki grafikte goriildigi tizere Kime (1,0) ve Kime (2,0) ayni kirmizi
renkte ve yanyanadir. Bu kiimelerde yer alan f{ilkelere bakildiginda veri
kiimesindeki en az gelismis iilkeler oldugu goriiliir. Ayrica bu iilkeler
bulunduklar1 bdlgeye gore, Afrika Karayip Pasifik Ulkeleri Birligi(ACP)
bélgesindedir [16].
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Kume (1,1) ve Kume (2,1)’in ise yanyana farkli sar1 tonlarinda oldugu goriiliir.
Bu ilkeler kirmiz1 tondaki iilkelere gore kismen daha gelismis tilkelerdir. Farkl
tonlarda olma nedeni ise Kime (2,1)” deki iilkelerin Kiime (1,1)” deki iilkelere

gore nispeten daha gelismis olmasindan kaynaklidir.

Kume (0,3) ve Kime (3,3) haritadaki en koyu mavi boélgelerdir. Bu kiimelerdeki
iilkelere bakildiginda, veri kiimesindeki en gelismis ilkelerin bu kiimelerde
oldugu kolayca goriilebilir. Kume (0,3) teki iilkelere bakildiginda G-8
iilkelerinden besi (Fransa, Almanya, Kanada, Birlesik Krallik ve ABD ) bu
kiimede yer almaktadir. G-8 iilkeleri kiiresel ekonominin biiyiik bir kismini

olusturmaktadir.

Ulkemiz mavi bélgede Kiime (2,2) de yer almaktadir. Buradan iilkemizin, sar
ve kirmizi bolgedeki iilkelerden daha gelismis oldugu sonucuna varilir.
Ulkemizin mavi bélgede olmasi iyi sekilde yorumlanmalidir. Gerekli
tyilestirmeler yapildiginda iilkemizin koyu mavi bdlgede olma olasilig1 fazladir.
Ayrica bu kiimede Arap Birligi’'nde yer alan Tunus, Urdiin, Liibnan, Suudi
Arabistan ve Kuveyt de yer almaktadir. Suudi Arabistan ve Kuveyt ayni

zamanda OPEC uyesidir.

Asagidaki grafiklerde her bir bilesene ait bilesen diizlemleri goriilmektedir. Bu
sekilde veri kiimesindeki parametrelerin  birbiri  arasindaki iliskiler

gorulmektedir.

Asagidaki grafikler de herbir parametre ig¢in ayr1 ayr1 olusturulmus bilesen
diizlemlerini gostermektedir. Bu sayede benzer olan 6zellikler gruplandirilabilir
veya parametre azaltma islemleri icin bu grafiklere bakilarak ¢ikarimda

bulunulabilir.
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Sekil 3.6:Her bir parametre i¢in ayr1 bilesen diizlemleri grafikleri

Yukaridaki grafige bakildiginda sar1 kisimlar yukari toplandigindan “Tarim
GDP”, “Oliim Oran1” ve “Is Yapilabilirlik” parametreleri birbirine benzer

niteliktedir.

Benzer sekilde “Temiz Su”, “Ihracat GDP”,”Dis Bor¢” ve “Banka Sube Say”

parametreleri de mavi bolgeler sol iist kosede oldugundan benzer niteliktedir.

“GDP endeksi” ve “Internet Kullanict Say” parametreleri de mavi bolgeler iist

kisimda yogunlastigindan benzer niteliktedir.

3.4.2 SOM Agirhik Vektorleri

Diigiim agirlik vektorleri (codebook vector) veya "kodlar", SOM olusturmak
i¢in kullanilan orijinal degiskenlerin normallestirilmis degerlerinden olusur. Her
digimin agirlik vektori, o diglime eslenen Orneklerin temsilcisi veya
benzeridir. Harita boyunca agirlik vektorlerini gorsellestirilrek 6rneklerin ve

degiskenlerin dagiliminda desenler goriilebilir [12].
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Asagidaki algoritma, SOM kullanilarak codebook vektorleri hazirlamak i¢in bir
sahte kod saglar. Codebook vektorleri kiiglik kayan nokta degerlerine baslatilir
veya alan adindan 6rneklenir. En Iyi Uyumlu Unite (BMU), bir girdi vektoriine

minimum mesafeye sahip olan codebook vektoruddr.

Girdiler arasindaki mesafe 6l¢iisii tanimlanmalidir.Gergek degerli vektorler igin,
genelde Oklid mesafesi kullanilir [13](3.1):

dist(x,c) = Y (x; — x.)%(3.1)
n : Nitelik Sayis1
X : girdi vektori
c : verilen codebook vektori

Sebekenin topolojik yapisindaki BMU'nun komsulari, sebekenin egitimi
sirasinda dogrusal olarak azaltilmis bir komsuluk kullanilarak segilir. BMU ve
se¢ilen komsular, daha sonra egitim dongiileriyle dogrusal olarak azaltilmis bir

o0grenme orani kullanarak girdi vektoriine dogru ayarlanir(3.2):
Ci(t + 1) = learnrate (t) x (ci(t) — xi) (3.2)

Ci(t) : i. nitelige ait t anindaki codebook vektorii

Learnrate : Giincel 6grenme orani

Xi . Girdi vektdrine ait i. nitelik

Algoritma sonucu olusan codebook vektorler asagidaki tablodadir. Bu tez
calismasinda codebook vektorleri, ilgili parametrelere ait color map (renk

haritalar1) olusturulurken kullanilmistir.

Cizelge 3.6: Codebook vektorleri deger tablosu

Internet insan
Tanm Oliim GDP DisBorc | Banka | Kullamia Haklari |Teknoloji| Kadin lhracat
GDP Orami__ | endeksi GNI | Sube Say Say  [IsYapilabilirlik| Endeksi | ihracati |Milletvekili| GDP |Temiz Su
Cluster (1, 2) | 0.340489 | 1.163.911|-0.556862 | -0.488196 | -0.392243 |-0.984443 1.000.074 -0.36016 |-0.215212| 0.175489 |[-0.509658|-0.923902
Cluster (0,2) | 0.641682 | 0.840725 |-0.528489|-0.391346|-0.355866 [-0.855988 0.876747 -0.34011 |-0.235681| -0.106793 [-0.421254|-0.556684
Cluster {3,1) | 0.26955 | 0.38521 |-0.496905|-0.298281|-0.257104|-0.678505 0.578489 |-0.057151|-0.279001| -0.515698 |-0.285539|-0.123157
Cluster (2, 3) | 0.155754 | 0.074433 |-0.499708 |-0.250286|-0.134711 [-0.591327 0.267929 0.426789 |-0.333463| -0.750968 |-0.211631| 0.112424
IClustEr (2,2) | 0.400915 | 0.535015 |-0.269094 |-0.371592 [-0.252352 | -0.472599 0.563397 -0.308548| 0.082009 | 0.357393 |-0.252804(-0.424125
Cluster {1,1) | 0.1822 | 0.257338 |-0.282621|-0.251521|-0.214322 |-0.305395 0.46164 -0.367177|-0.081711| 0.049898 |-0.195618(-0.139063
Cluster (1, 3) |-0.033144|-0.043501|-0.315642 | -0.083708 | -0.124894 [-0.162254 0.253965 -0.246903 |-0.282623 | -0.341069 |-0.138776| 0.125264
Cluster (2, 0) |-0.054101 (-0.203934 [-0.377846| 0.105771 |-0.006568 |-0.184662 0.055934 0.086282 |-0.412892| -0.557674 | -0.14257 | 0.225834
Cluster (2, 1) |-0.298163|-0.286662 | 0.473437 |-0.155336|-0.037323 | 0.431445 -0.301085 -0.00505 | 0.554922 | 0.443448 | 0.249574 | 0.204623
Cluster {0,0) |-0.320136|-0.344157| 0.192824 | -0.05524 |-0.006511 | 0.424506 -0.208582 |-0.154626( 0.173007 | 0.158874 | 0.154719 | 0.288539
Cluster (3, 3) |-0.336488|-0.421138|-0.077059| 0.221297 | 0.106927 | 0.371381 -0.190766  |-0.182519(-0.230363| -0.184478 | 0.058935 | 0.337637
Cluster {1,0) | -0.26993 |-0.468292|-0.247861| 0.663207 | 0.309821 | 0.232611 -0.26552 0.025978 [-0.442233| -0.350577 [-0.011128| 0.313186
Cluster {0, 1) |-0.615547|-0.660536| 1.121.241|-0.014935| 0.103003 | 0.976295 -0.902225 0.231318 | 0.76829 0.445273 | 0.633754 [ 0.47436
Cluster (3, 0) |-0.566742|-0.625055| 0.631115 | 0.064203 | 0.161583 | 0.844415 -0.704574 0.093038 | 0.341527 | 0.22413 0.428787 | 0.467031
Cluster (3, 2) |-0.489171|-0.597393 | 0.100895 | 0.441404 | 0.351674 | 0.621678 -0.525412 0.054301 |-0.165269| -0.095328 | 0.187451 | 0.408899
Cluster (0, 3) |-0.374525|-0.590584|-0.191275| 105.157 | 0.649822 | 0.380045 -0.521613 0.263257 |-0.419841| -0.243261 | 0.063125 | 0.316262
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3.4.3 SOM Sonuclarmn Kalitesinin Ol¢iilmesi

Girig verileri i¢in her zaman en uygun harita mevcut olsa da, baslangictan
itibaren dogru parametreleri segmek zordur. Farkli parametreler ve baslatmalar
farkli haritalara neden oldugundan, haritanin egitim verilerine diizgiin sekilde
adapte olup olmadigin1 bilmek 6nemlidir. Haritanin kalitesini belirlemek, uygun
O0grenme parametrelerini ve harita boyutlarini se¢mek i¢in yaygin olarak
kullanilan iki kalite 6nlemi, ortalama nicemleme hatasi(Average quantization

error) ve topografik hata(Topographic error)dir [14].

Nicemleme Hatasi, geleneksel olarak tiim vektor kuantizasyon ve kiimeleme
algoritmalar ile ilgilidir. Dolayisiyla, bu 6l¢iim tamamen harita topolojisini ve
hizalamay1 gozardi eder. Nicemleme hatasi, 6rnek vektorlerin temsil edildigi
kime merkezlerine ortalama mesafesini belirleyerek hesaplanir. SOM
durumunda, kime merkezleri prototip vektorlerdir (POLZLBAUER,2004).

Verilen herhangi bir veri kiimesi i¢in, harita diigiimlerinin sayisini arttirmakla
nicemleme Hatas1 azaltilabilir, ¢iinkii veri ornekleri daha seyrek olarak harita

tizerinde dagitilir.

Topografik Hata, topoloji koruma 6nlemlerinin en basitidir. Bu hesaplama su
sekilde yapilir: Tiim veri Ornekleri i¢in en ilgili ve en iyi eslesen birimler
belirlenir. Harita kafesinde bunlar bitisik degilse, bu bir hata olarak kabul edilir.
Toplam hata daha sonra 0 ile 1 arasinda bir aralikta normalize edilir. Burada 0,

mitkemmel bir topoloji korumasi anlamina gelir.

Elde edilen kiimeler icin topographic deger 0.056074766355140186 olarak
bulunmustur. Bulunan deger 0 ile 1 aralifinda oldugundan topolojinin

korundugu sonucuna varilir.
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4 SONUC VE ONERILER

Bu calismada Diinya Bankasi’nin web sitesinden alinan verilere kiimeleme
analizi yontemlerinden olan K-Means ve Self Organizing Map algoritmalari
uygulanmigtir. Bu algoritmalar sonucunda olusan kiimeler ve Tiirkiye’ nin bu

kiimelerdeki yeri incelenmistir.

K-Means algoritmasi sonucunda iilkemiz Iran, Venezuela, Misir, Sri Lanka,
Paraguay, Urdin, Azerbaycan, Dominik Cumhuriyeti, Arap Devletleri, Liibnan,
Maldivler, Brezilya, Surinam, Sili, Arjantin, Antigua ve Barbuda, Umman,
Suudi Arabistan, Bahreyn, Bahama Adalari, Kuveyt ve Katar ile ayni1 kiimede

yer almaktadir. Bu kiime agirlikla Orta Dogu iilkelerinden olugmaktadir.

K-Means algoritmasi sonucunda, her bir parametre icin kime merkezleri
incelenmistir. Bu degerlere genel olarak bakildiginda iilkemizin genel olarak iyi
bir noktada oldugu sOylenebilir. Tiirkiye’nin daha iyi bir noktaya gelebilmesi
icin T.C. Kalkinma Bakanlig1 tarafindan kalkinma planlar1 diizenlenmektedir.
Giincel kalkinma plan1 2014-2018 yillarim1 kapsayan Onuncu Kalkinma
Plant’dir [18].

SOM algoritmast sonucunda iilkemiz Yeni Kaledonya, Aruba, Tunus, Urdiin,
Azerbaycan, Belarus, Dominika, Saint Lucia, Libnan, Maldivler, Karayipler,
Sili, Antigua ve Barbuda, Umman, Suudi Arabistan, Bahama Adalar1 ve Kuveyt
ile ayn1 kiimede yer almaktadir. Bu kiime agirlikla Amerika kitasindaki

gelismekte olan tilkelerden olusmaktadir.

Degiskenlere ilk bakildiginda tarim parametresi 6n plana ¢ikar. Sahip
oldugumuz cografi konum ve iklim g6z Oniine alindiginda, tarim alani bu
parametreler arasindan en hizli sonu¢ alinabilecek parametredir. Onuncu
Kalkinma Plani’nda bu sektoriin yillik ortalama biiylime hizinin yilizde 3,1
olmasi, toplam istihdam igerisindeki payimnin yiizde 21,9’a gerilemesi ve GSYH

igerisindeki payinin ise ylizde 6,8 olmas1 beklenmektedir.
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Bebek oliim orani parametresinde, iilkemiz diger iilkelerin ortalamasina
bakildiginda iyi bir noktadadir. Bu degerin daha da disiiriilmesi i¢in ana ¢ocuk

saglig1 ve aile planlama merkezleri sayis1 arttirilmalidir.

Kisi basina diisen milli gelir miktarina bakildiginda iilkemiz ortalamaya yakin
bir degere sahiptir. Bu deger vatandaslarin bireysel mutluluguna etki eden en
onemli parametrelerden biridir. Onuncu Kalkinma Plani’nda 2023 yil1 hedefi

olarak kisi basina diisen milli gelirin 16 bin dolara ulagsmasi1 beklenmektedir.

Dis Bor¢ parametresi, Tlrkiye’nin bu parametreler icinde en ¢ok gelistirmesi
gereken alandir. Onuncu Kalkinma Plani’nda cari a¢igin kademeli olarak 5,2

seviyesine gerilemesi hedeflenmistir.

Her yliz bin kisiye diisen banka sube sayist parametresine bakildiginda,
tilkemizin ortalamanin {izerinde bir degere sahip oldugu goriiliir. Tiirkiye’ nin
bankacilik sektoriinde uluslararasi standartlara sahip olmast ig¢in Basel II
standartlar1 2012 yilindan itibaren uygulanmaktadir. Ayrica Onuncu Kalkinma
Plan1 dénemi sonunda Istanbul’un Kiiresel Finans Merkezleri Endeksinde ilk 25

icinde yer almas1 hedeflenmektedir.

Internet kullanici sayis1 parametresinde iilkemiz ortalamanin iizerinde bir degere
sahiptir. 2009 yilindan bu yana 3G hizmeti verilmeye baslanmis ve abone sayisi

12 milyonu asmistir.

Is yapilabilirlik parametresine bakildiginda iilkemizin bu alanda gelismesi
gerektigi goriiliir. Bu hedef i¢cin Onuncu Kalkinma Plani’nda Is ve Yatirim

Ortaminin Gelistirilmesi Programi olusturulmustur.

Insan haklar1 parametresinde Tiirkiye 12 iizerinden 3 almistir. Gelismislik
diizeyi incelemesinde sosyal anlamda en 6nemli parametrelerden biri insan
haklaridir. 2013 yilinda dordiincii yargi reformu paketi kabul edilmistir. Bu

pakette AIHM'in "yeniden yargilama" kararlarinin tiimii uygulanabilir olmustur.

Teknoji ihracati alaninda Tirkiye son yillarda gelisme gostermektedir. Her
gecen yil yiliksek teknolojiye yatirirm yapan firma sayisi artmaktadir. Bu
firmalardan Vestel, Venls marka yerli cep telefonu ile kayda deger bir basari
elde etmistir. Airties, yerel ag ve internet {izerinden telefon iiriinleri ile teknoloji
thracatinda 6nemli bir paya sahiptir. Telekom sektoriinde ise Netas’in iirettigi

cOzumler bes kitada kabul gormektedir[19].
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Kadin milletvekili sayisi iilkemizde gelismesi gereken alanlardan biridir. TUIK
‘in 2014 yilinda secilmis iilkeler icin kadin milletvekili sayisini listelemistir.
Tirkiye bu listede 45 iilke arasindan %14.4 orani ile 39. siradadir. Listenin ilk

ii¢ sirasinda ise Isveg, Finlandiye ve izlanda bulunmaktadir.

Mal ve hizmetlerin ihracati, diinyanin geri kalanina saglanan mallarin ve diger
piyasa hizmetlerinin degerini temsil eder. Mal, nakliye, sigorta, nakliye,
seyahat, gayrimaddi hak bedelleri, lisans Ucretleri ve iletisim, insaat, finans,
bilgi, is, kisisel ve devlet hizmetleri gibi diger hizmetlerin degerini igerirler.
Tiirkiye ihracat alaninda gelisme gostermektedir. TIM ‘in 2015 yili igin
hazirladig1 sektor bazli raporda, kimyevi maddeler ve mamulleri, otomotiv

endiistrisi,hazirgiyim ve konfeksiyon ilk ii¢ sirada yer almaktadir [20].
Gelistirilmis bir su kaynagina erisim, gelismis bir igme suyu kaynagini kullanan
niifus yiizdesini ifade eder. Iyilestirilmis igme suyu kaynaginda banyolarda su

borular1 ve diger gelistirilmis igme suyu kaynaklar1 bulunmaktadir. Tiirkiye bu

alanda gelismis lilkeler seviyesinde yer almaktadir.
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EKLER

EK A Python K-Means Algoritmasi Kodlari

Importing Necessary Libraries

importpandasaspd

fromsklearn.clusterimport KMeans

Reading Data from Excel File and Showing Preview

x| = pd.ExcelFile("3.xlIsx")

df = xl.parse(*"'Sheet1")

df.head()

Taking Values and Training Data

df_numeric = df.drop('Country Code’, 1)

kmeans= KMeans(n_clusters=16).fit(df _numeric)

labels = kmeans.labels_
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Creating a Dictionary to Show Clusters
clusters = {}
n=0
s = df['Country Code']
for item in labels:
if item in clusters:
clusters[item].append(s.loc[n])
else:
clusters[item] = [s.loc[n]]

n+=1

Printing Clusters

for item in clusters:

print ("Cluster ", item)

for i in clusters[item]:

print (i)

Printing Cluster Centers

kmeans.cluster_centers_
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EK B Python SOM Algoritmasi1 Kodlar1

Importing Necessary Libraries

importpandasaspd

importsompy

importnumpyasnp
frommatplotlibimport pyplot as plt

frommatplotlibimport colors

Reading Data from Excel

x| = pd.ExcelFile("3.xIsx")
df = xl.parse(*'Sheet1")
df_labels = df['Country Code']

df_numeric = df.drop('Country Code’, 1)

Training Data

mapsize = [4,4]

som = sompy.SOMFactory.build(df_numeric, mapsize, mask=None,
mapshape="planar’, lattice="rect’, normalization="var", initialization="pca’,
neighborhood="gaussian’, training='batch’, name="'sompy") # this will use the
default parameters, but i can change the initialization and neighborhood

methods

som.train(n_job=1, verbose="info’)
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Displaying U-matrix

u = sompy.umatrix.UMatrixView(4, 4, 'umatrix’, show_axis=True,

text_size=64, show_text=True)

sel_points, UMAT = u.show(som, distance2=1, row_normalized=False,

show_data=True, contooor=True, blob=False, labels =False)

Topographic Error

som.calculate_topographic_error()

Codebook

np.set_printoptions(threshold=np.nan)

print((som.codebook.matrix))

Color Maps

codebook = som.codebook.matrix
names = som._component_names[0]
axis_num =0
while axis_num <12:

axis_num +=1

fig = plt.figure(figsize=(20,20))
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ax = plt.subplot(4, 4, axis_num)

min_color_scale = np.mean(codebook[:, axis_num-1].flatten()) -1*

np.std(codebook[:, axis_num-1].flatten())

max_color_scale = np.mean(codebook[:, axis_num-1].flatten()) +1*

np.std(codebook]:, axis_num-1].flatten())

min_color_scale = min_color_scale if min_color_scale >=min(codebook][:,

axis_num-1].flatten()) else \
min(codebook[:, axis_num-1].flatten())

max_color_scale = max_color_scale if max_color_scale

<=max(codebook[:, axis_num-1].flatten()) else \
max(codebook[:, axis_num-1].flatten())

norm = colors.Normalize(vmin=min_color_scale, vmax=max_color_scale,

clip=True)
mp = codebook[:, axis_num-1].reshape(4,4)
pl = plt.pcolor(mp[::-1], norm=norm)
plt.axis([0, 4, 0, 4])
plt.title(names[axis_num-1])
ax.set_yticklabels([])
ax.set_xticklabels([])
plt.colorbar(pl)

plt.show()

Showing Clusters

clusters = {}

proj = som.project_data(som.data_raw)
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coord = som.bmu_ind_to_xy(proj)
for label, x, y inzip(df_labels, coord[:, 1], coord[:, 0]):
if (x,y) in clusters:
clusters[(x,y)].append(label)
else:

clusters[(x,y)] = [label]

for item in clusters:
print ("Cluster ", item)
for i in clusters[item]:

print (i)

58



OZGECMIS
Ad — Soyad : Banu AKKUS
Dogum Tarihi ve Yeri: 26.01.1992 Istanbul
Ogrenim Durumu
Lisans : 2009 — 2013 Mimar Sinan Universitesi Matematik

Yiiksek Lisans : 2013 — 2017 Istanbul Aydin Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

59



	ÖNSÖZ
	İÇİNDEKİLER
	KISALTMALAR
	ÇİZELGE LİSTESİ
	ŞEKİL LİSTESİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	1 GİRİŞ
	1.1 Literatür Taraması

	2 KÜMELEME ANALİZİ YAKLAŞIMLARI
	2.1 Hiyerarşik Kümeleme Analizi
	2.2 Uzaklık Ölçümleri
	2.3 Küme Sayısının Belirlenmesi
	2.4 Hiyerarşik Kümeleme Analizi Algoritmaları
	2.4.1 Tek bağlantı tekniği
	2.4.2 Tam bağlantı tekniği
	2.4.3 Ortalama grup bağlantı tekniği
	2.4.4 Ward tekniği

	2.5 K-Ortalama Yöntemi
	2.6 Self Organizing Map (SOM) Yöntemi
	2.7 Yapay Sinir Ağları İle Kümeleme
	2.8 Bulanık Kümeleme Yaklaşımı
	2.9 Küme Geçerliliğinin Ölçülmesi

	3 VERİ MADENCİLİĞİ YÖNTEMLERİ İLE ÜLKELERİ GELİŞMİŞLİK ÖLÇÜTLERİNE GÖRE KÜMELEME
	3.1 Verilerin Hazırlanması
	3.2 Veri Kümesinin İncelenmesi
	3.3 K-Means Algoritması Kullanılarak Yapılan Kümeleme
	3.3.1 Küme sayısının belirlenmesi
	3.3.2 K-Means Algoritması Kullanılarak Oluşan Kümeler

	3.4 Self Organizing Map (SOM) Algoritması ile Kümeleme
	3.4.1 SOM Algoritması Sonuçlarının Görselleştirimesi
	3.4.2 SOM Ağırlık Vektörleri
	3.4.3 SOM Sonuçlarının Kalitesinin Ölçülmesi


	4 SONUÇ VE ÖNERİLER
	KAYNAKLAR
	EKLER
	ÖZGEÇMİŞ

