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OzeT

Glinlimiiz diinyasinda veri madenciligi, yasanan olaylarin anlagilabilmesi, yorumlanabilmesi ve gelecege dair
tahminlerin yapilabilmesi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu nedenle, istatistik teknikleri her gegen giin
degismekte ve yenilenmektedir. Ozellikle, giiniimiizde biiyiik verilerin anlasilabilmesi amaciyla makine 6grenme
teknikleri siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, literatiirde yogun olarak kullanilan k-ortalama kiimeleme
algoritmasi gesitlerinden klasik, bulanik ve torbali k-ortalamalar ydntemlerinin kiimeleme performanslarinin
karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Bu dogrultuda veri setine ulasilabilen 132 {ilke beseri sermaye Ozellikleri
dogrultusunda kiimelenmistir.

Calismanin sonucunda, torbali kiime algoritmasinin zaman agisindan digerlerinden daha yavas oldugu ancak
daha basarili kiimeleme yaptig1 bulgusuna ulagilmistir. Benzer sekilde, bulanik k-ortalama algoritmasinin klasik
k-ortalamalara gore daha basarili oldugu gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: K ortalamalar, Bulanik mantik, Kiimeleme Analizi

A Study on the Comparison of Clustering Algorithms Used in Data
Mining
ABSTRACT

In today's world of digital, data mining is very important for predicting, interpreting and understanding of cases.
Therefore, statistical techniques are been renewing and develop. Especially, machine learning techniques often
use for this. In this study, it is aimed to compare of performance classic, fuzzy and bagged k-means cluster
algorithm. Therefore, 132 countries which reached data was clustered according to human capital.

In the conclusion of the study, it is reached that bagged cluster algorithm is slower than other algorithms, but it
has more correct classify. Similarly, the fuzzy cluster algorithm has more correct classify than the classic k-
means algorithm.
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l. GiRris

eri madenciligi, biiyiikk miktarda verinin anlasilmasi, analiz edilmesi, yorumlanmasi ve bilgiye
\/ dontistiiriilmesi siirecini ifade eden bir kavramdir [1]. Veri madenciligindeki temel amag;
verilerin kullanimi ile bilginin kesfedilebilmesidir. Bu alandaki yontemler; oriintii tanima, model
olusturma veya olusturulan modele dayanarak tahminler yapabilme gibi amaglar igermektedirler.
Bununla birlikte giiniimiizde dijital verilerdeki artis, beraberinde kolay analiz edilememe ve
yorumlanamama gibi sorunlar da getirmektedir.
Veri madenciliginde siniflama ve kiimeleme ydntemleri, Sosyal, fen veya tip gibi cogu bilimsel alanda,
gbzlemlerin daha sade ve anlasilir olarak yorumlanabilmesi amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Bu
dogrultuda uygulanan yontemler; danismali veya danismansiz olmak tizere iki grupta incelenmektedir.
Danigsmali tekniklerde; gozlemin ait oldugu kiime ya da sinifi bilinmektedir ancak, yontemin
gozlemleri nasil smiflandiginin  tespit edilebilmesi amaciyla uygulanmaktadir. Danigmansiz
ogrenmede ise, gozlemlere ait kiime sayist belli degildir. Buna gore yontem, belirli bir metoda
dayanarak kiimeleme yapmaktadir.
Kiimeleme analizi, veri setindeki gozlemleri grup i¢inde maksimum benzerlik ve gruplar arasi
maksimum farklilik mantigina gore degerlendirmektedir [2]. Bunun i¢in farkli teknikler kullanilmakta
olup yontemin gesitleri 6zet olarak sekil 1°deki gibidir.

Kiimeleme
Analizleri

Hiyerarsik
Olmayan
Kiimeleme

Hiyerarsik
Kimeleme

Birlestirici Ayirici Ayirmali

Yogunluk
Tabanli

Izgara Tabanli Model Tabanl

Sekil 1. Kiimeleme Analizi Yontem Cesitleri

Sekil 1’de goriildiigii tizere kiimeleme analizi; hiyerarsik olup olmama durumuna gore iki grupta
incelenmektedir. Bunlardan hiyerarsik kiimeleme; kiime i¢i minimum ve kiimeler arasi maksimum
uzaklik diisiincesi ile ¢aligmaktadir. Birlestirici kiimelemede baslangigta, gozlemlerin her biri ayri
birer kiime olarak kabul edilir. Daha sonra, birbirine en yakin oOzelliklere sahip gozlemler
birlestirilerek kiimeleme iglemi yapilir. Ayirict kiimelemede ise baslangigta biitiin gozlemler biitiin
olarak bir kiimede yer alir ve asamalar halinde farkli kiimelere ayrilir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinde, kiime sayis1 belirli olup, gdzlemler bu kiime sayisina gore
uygun bir sekilde atanir [4]. Bu tiir kiimeleme analizlerinden en ¢ok bilinenleri; k-ortalama, k-medoid,
bulanik ve yigma kiimeleme yontemleridir. Bununla birlikte, yillar igerisinde bu alanda yeni
algoritmalar ve yeni yaklagimlar ortaya atilmistir. Bu yaklasimlardan ayirmali kiimeleme
yontemlerinden K-ortalamalar 1967 yilinda J.B.MacQueen tarafindan [3], bulanik k-ortalamalar 1973
yilinda Dunn tarafindan [5] ve torbali k-ortalamalar yontemi ise 1999 yilinda Leisch tarafindan [6]
gelistirilmistir. Algoritmalarin ii¢ii de ortalamaya uzakliga gore kiimeleme mantigi ile ¢aligmaktadir.
Ancak, gozlemlerin ortalamaya gore nasil atanacagi konusunda farklilik gostermektedirler.
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Bulanik k-ortalamalar yonteminde gozlemler, kiimelere tiyelik derecelerine gore atanir. Torbali k-
ortalamalar yonteminde ise gozlemler, bootstrap yontemi ile alt gozlemlere ayrilir ve alt uygulamalar
ile nihai kiimeler belirlenir.

Literatiirde k-ortalama algoritmalarinin karsilastirildig1 birgok calisma bulunmaktadir. Ornegin, klasik
k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile SOM (Self Organization Map) [7]; k-ortalama ile k-medoid [8];
torbali k-ortalamalar yonteminde farkli algoritmalarinin[4] ve biitinlesik kiimeleme yontemlerinin[9]
karsilastirildig goriilmektedir.

Bu calismada ise, klasik, bulanik ve torbali k-ortalama kiimeleme algoritmalarinin karsilastirilmasi
amaclanmaktadir. Bu dogrultuda, 132 {ilke beseri sermaye 6zelliklerine gore ii¢ yontem ile kiimelere
ayrilmistir. Daha sonra, bu algoritmalar ile elde edilen bulgular matematiksel olarak karsilastirilmustir.
Bu dogrultuda c¢aligmanin ilk boélimiinde beseri sermaye kavrami ve kullanilan degiskenlerin
tanimlarina yer verilmistir. Ardindan, yontemler teorik olarak incelenmis ve uygulama asamasinda
132 iilke ii¢ yonteme gore ayri ayri kiimelenmistir. Son olarak, elde edilen bulgular karsilagtirilmis ve
ileriki zamanlarda yapilabilecek ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

Il. BESERI SERMAYE KAVRAMI VE CALISMADA KULLANILAN
DEGISKENLER

Beseri sermaye, iktisat bilimi agisindan olduk¢a 6nemli bir kavram olup gegmisi 1776 yilinda Adam
Smith tarafindan ortaya atilan teoriye dayanmaktadir. Adam Smith, beseri sermaye kavramini becerili
insan giicii olarak tanimlamustir [10]. Teorik anlamda iktisadi agidan beseri sermaye, bireylerin tiretim
stireci ile ilgili sahip olduklar bilgi, beceri, yetenek, baglilik, davranis ve degerlerin ulastig1 diizey
olarak ifade edilmektedir. Diger bir tanima gore beseri sermaye, emegin sahip oldugu nitelikler olarak
tanimlanmustir [12]

Makroekonomik agidan iilkelerin sahip olduklar1 beseri sermaye diizeyleri, sosyal ve ekonomik
kriterler ile l¢iilmektedir. Insani gelismislik endeksi de denilen bu 6l¢iimde sosyal kriterler; egitim ve
saglik iken, ekonomik kriter ise refah standardi olarak degerlendirilmistir. Endeks, ilk defa 1990
yilinda Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan hesaplanmigtir. Bunun yani sira Diinya
Bankasi tarafindan 2017 yilinda Beseri Kalkinma Endeksi adiyla yeni bir endeks daha agiklanmistir.
Buna gore iilkeler; cinsiyete, 6grenme diizey ve durumlarina ve saglikli olarak hayatta kalma oranina
gore karsilastirilmistir. Bu calismada ise iilkelerin beseri sermaye durumlarini incelemek amaciyla
kullanilan degiskenler ve tanimlar1 tablo 1°deki gibidir. Degiskenlerin belirlenmesinde 6zellikle beseri
sermaye ve insani gelismislik endekslerinin 6lgiimiinde kullanilan gostergeler dikkate alinmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Degiskenler ve Tanimlar

Kisaltma Degisken Tanim

V1 Beklenen Okul Siiresi 4 ile 17 yas arasi niifusun okullagsma oranini ifade etmektedir.

V2 Karma Test Skorlar1 Egitim kalitesi 6l¢liimii olarak kullanilmaktadir.

V3 Ogrenmeye dayali okul Test skorlar1 ile beklenen okullasma siirecinin birlikte
stiresi degerlendirilmesi ile hesaplanmaktadir.

V4 Yetiskin  Hayatta Kalma 15 ile 60 yas arasi niifusun hayatta kalma oranmm ifade
Orani etmektedir.

V5 Ortalama okullasma siiresi Bir bireyin omrii igerisinde ortalama okula gitme siiresini ifade

etmektedir.

V6 Kisi basi diisen GSYH Ulkenin toplam iiretim degerinin niifusa oranidir.

V7 Beseri sermaye endeksi Egitim, saglik ve gelir degiskenlerine gore hesaplanan endekstir.

V8 Beseri Kalkinma Endeksi Ulkelerin nitelikli insan giicii varligim gosteren bir endekstir.
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Tablo 1’de goriildiigii tizere iilkelerin beseri sermaye durumlari sekiz gosterge ile incelenmistir.
Burada kullanilan degiskenlerin {iilkelerin nitelikli insan giicli Olglimiinde etkili olduklar
diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda insani gelismislik veya beseri sermaye endeksi gibi uluslararasi
gegerliligi olan dlglimlerde tilkelerin karsilastirilmasi amaciyla da kullanilmaktadir.

1. YONTEM

Daha 6nce belirtildigi tizere kiimeleme analizi yontemleri; hiyerarsik olup olmama durumuna goére iki
siifa ayrilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme yontemine gore, biitiin gézlemler bir kiimede toplanir, daha
sonra en aykiri gézlemden baslayarak birer birer farkli kiimelere yerlestirilir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme analizinde ise yontem; ardisik esik, paralel esik ve optimum esik olmak iizere {i¢ sekilde
uygulanabilir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden en bilineni, k-ortalamalar analizidir. Bu
boliimde ise c¢alismada Kkarsilastirma amacli kullanilan klasik, bulanik ve torbali k-ortalamalar
yontemlerinin teorik bilgilerine yer verilmistir.

A. KLASIK K-ORTALAMALAR YONTEMI

Klasik k-ortalamalar, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri igerisindedir. Buna gore, baslangigta
belli olan kiime sayisina gore gozlemler kiimeye yerlestirilmektedir. Bu asamada kiimeleme iglemi,
kiime ortalamasi ile o kiimeye ait gozlem degerleri arasindaki uzakligin minimize edilmesi mantigi ile
yapilmaktadir. Literatiirde klasik k-ortalamalar yonteminin kullanildigi birgok ¢alisma bulunmaktadir.
Ornegin, Tiirkiye’nin dis ticaretteki durumu[14]; {iniversite dgrencilerinin basar1 durumlari [16];
OECD iilkeleri k-ortalama yontemi ile ekonomik 6zgiirliiklerine gore [17] kiimelemistir.

Yontemin uygulama agsamalari ise su sekildedir [13];

1. Kiime sayis1 belirlenir,

2. Kiime sayisi kadar rasgele kiime merkezleri belirlenir,

3. Gozlemleri en yakin merkeze gore kiimeler,

4. Her kiime i¢in ortalama merkez degeri hesaplanir,

5. Gozlemler ile kiime ortalamalarina yakinlik gézden gecirilip, kiimelere nihai atama yapilir.
Merkez ile gdzlem arasindaki uzakligin 6lgiimii i¢in Oklid, Mahalanobis, Manhattan gibi farkli
yontemler kullanilabilir. Bu galismada ise Oklid tipi uzaklik fonksiyonu kullanilmis olup, denklem
asagidaki gibidir.

ad,j) = \/ZZ=1(xik — Xji)? 1)

K-ortalamalar yonteminde temel amag; (1) numarali hata fonksiyonunun minimum hale getirilmesidir.
Her iterasyonda bu degeri azalacagi beklenmektedir. Sonug olarak, en kiiciik hatanin elde edildigi
diizeyde nihai kiimeleme atamasi yapilmaktadir [11].

B. BULANIK K ORTALAMALAR YONTEMI

Bulanik K-Ortalamalar yonteminde gozlemlerin kiimeye aidiyeti klasik mantik yerine bulanik
mantikla belirlenmektedir. Klasik mantiga goére goézlemler bir kiimeye aittir veya degildir diye
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diistiniilmektedir. Ancak bulanik mantiga gore gozlemlerin her kiime igin {iye olma derecesi
hesaplanmaktadir. Burada en yiiksek tiyelik derecesi hangi kiimeye ait ise, gozlemler o kiimeye
atanir[18]. Literatiirde bulanik k-ortalamalar yonteminin kullanildigi birgok c¢aligma bulunmaktadir.
Ornegin; illerin hayvancilik yetistiriciligine gore kiimelenmesi [20], go¢ durumuna gore
kiimeleme[21], tilkelerin benzerliklerinin tespitinde[22] ve banka misterilerinin gruplandiriimasi[23]
gibi konularda bulanik k-ortalamalar yontemi kullanildig1 goriilmektedir.

Yontemin genel kullanimi, Kaufman ve Rousseuw tarafindan gelistirilen Fanny algoritmasi iledir.
Ayni zamanda gozlemlerin kiimelere olan iiyelik derecelerinin toplaminin 1 olmasi gerektiginden bazi
kisitlar da bulunmaktadir. Buna gore algoritmanin amag fonksiyonu ve kisitlar1 agsagidaki gibidir [19];

. DA )
Amag Fonksiyonu: ¢ = Y X_ == v
2¥ 5o ujy

(2)

Kisitlar: u, >0 ve ¥X u;,, = 1 (3)

d(i,j):i.ve j. birim arasindaki uzaklik

K: Toplam kiime sayis1

v: Kiime sayisi

Ujy: 1. birimin v kiimesine olan bilinmeyen iiyeligi

Ujv: j. birimin v kiimesine olan bilinmeyen iiyeligi

n: Toplam birim sayis1

Yukarida belirtilen (2) numarali amag fonksiyonunun minimum olmasi arzu edilen bir durumdur.
Bunun i¢in yinelemeli bir algoritma ile amac¢ fonksiyonu minimize edilerek katsayilar matrisine
ulagilir. Bu durumda, her bir gozlemin dort kiimeye ait olma diizeyleri hesaplanir. Daha sonra
bunlardan en yiiksek degere sahip olana gore nihai kiime belirlenir.

Yapilan kiimeleme isleminin ne kadar giivenilir veya gecerli oldugunun tespit edilebilmesi igin
Silhouette istatistigi kullanilmaktadir[19]. Silhouette Golge Istatistigi de denilen tekniginde,
gozlemlerin kiime i¢i ve kiimeler arasi uzakliklar1 karsilagtirilmaktadir. Bu deger, -1 ile +1 arasinda
olup, +1’e yakin olmasi durumunda gézlemlerin dogru kiimelendigi yorumu yapilir. Bir veri setindeki
kiimeleme yapisinin ‘uygun’ olarak nitelendirilebilmesi i¢in ortalama goélge istatistigi degerlerinin
0,50 olmasi beklenmektedir [26].

C. TORBALI K-ORTALAMALAR YONTEMI

Torbali k-ortalamalar ydnteminin Ingilizce karsihigi “bagged cluster” olup, agilimi “bootstrap
aggregating”dir. Yontem, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemlerin birlesiminden olusan hibrit bir
sisteme sahiptir. ilk defa 1999 yilinda Leisch tarafindan gelistirilmistir. Literatiirde torbali k-
ortalamalar ydnteminin bircok alana uygulandig1 goriilmektedir. Ornegin, baz1 ¢alismalarda kiimeleme
yontemi kullanarak pazar boliimlendirmesi yapmuslardir [24-25].

Yontemin uygulama asamalari su sekildedir[24];

1. N birimden olusan B adet bootstrap 6rneklem olusturulur.

2. Her bir alt 6rneklem igerisinde kiimeleme analizi uygulanir. Bu ¢alismada alt 6rneklemlerde k-
ortalamalar analizi uygulanacaktir. Burada C kiime sayis1 kadar ortalama belirlenir ve gézlem
icerisinde kiimeleme analizi yapilir.

3. B adet 6rneklem igerisinde C adet ortalama deger belirlenir ve bunlar matris hale getirilir.

4. Bir 6nceki adimda olusturulan matris kullanilarak hiyerarsik kiimeleme analizi uygulanir ve
dendogram cizilerek en iyi kiime sayisina gore siniflama yapilir.
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5. Bu asamaya kadar yapilan uygulamalar neticesinde her bir gozlemin her bir kiimenin
merkezine olan yakinliga gore belirlenir ve nihai siniflama bu sekilde yapilir.
Bu asamalarin gorsel olarak ifadesi su sekildedir;

Orijinal Greklem B adet alt Bmeklem IK-Ortalamalar
N= gdzlem sayis) {Bootstrap) :Kumeleme Analizi

fx C ortalamaya dayanan
iyerarsik kiimeleme
X, ,\ff analizi

Dendogram ile kime
sayisinin belirlenmesi

| Nihai kiimenin belirlenmesi

Sekil 2. Torbali Kiimeleme Analizi Uygulama Asamalari [25]

Alt orneklem sayisi1 yontemi uygulayan kisiye gore degismekte olup, genellikle 10 parcaya
ayrilmaktadir. K-ortalamalar yonteminin uygulamasinda uzaklik fonksiyonu olarak klasik k-
ortalamalarda oldugu gibi farkli ¢esitler bulunmaktadir. Klasik k-ortalamalar yonteminden temel farki
ise, orneklemi daha kiiglik pargalara ayirmasi ve her biri i¢in kendi i¢erisinde analiz edebilmesidir.

V. UYGULAMA

A. CALISMANIN AMACI VE KAPSAMI

Bu calismada iktisadi ve istatistiki acidan iki tiir amac1 bulunmaktadir. Tktisadi acidan; beseri sermaye
Ozelliklerine gore birbirine benzer olan iilkelerin ve nitelik anlaminda ayirt edici 6zelliklerin tespit
edilmesidir. Istatistiki agidan ise, ii¢ farkli k-ortalama algoritmalarinin (klasik, bulamk ve torbali)
karsilagtirilmas1 amaglanmaktadir. Bu dogrultuda, verileri Diinya Bankasi web sitesinde paylagima
acik olan 132 iilke, beseri sermaye gostergelerine gore klasik, bulanik ve torbali K ortalamalar
algoritmalarina gére kiimelenmistir. Daha sonra, algoritmalar elde edilen bulgulara gore
karsilastirilmistir. Ulkelerin beseri sermaye durumlari ise 2017 yili ve tablo1’de yer alan degiskenlere
gore degerlendirilmistir. Degiskenlerin se¢iminde ise Birlesmis Milletler tarafindan yayimlanan insani
gelismislik endeksi ve begeri sermaye endeksi gostergeleri kullanilmstir.
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B. OPTIMUM KUME SAYISININ BELIRLENMESI

Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi, veri setindeki gozlemleri benzerliklerine gore ve belirli kiime
sayist dogrultusunda gruplandirma veya kiimelere ayirma islemlerini icermektedir. Buna gore
benzerliklerine gore gozlemlerin kag grupta toplanacaginin tespit edilmesi de analizin gilivenirligi
acisindan biiyiilk Onem arz etmektedir. Literatiirde bu problem ile alakali farkli yaklagimlar
bulunmaktadir. Buna gore grup sayisi, dogrudan ya da istatistiksel analiz ile belirlenebilir. Dogrudan
yontemler, kiime i¢i uzakliklarin toplaminin veya ortalamasinin optimizasyonu; istatistiki yontemler
ise, yokluk hipotezine karsi alternatif hipotezlerin test edilmesine dayanmaktadir. Bu yontemler;
average silhouette, elbow ve gap metodu olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢alismada ise optimum kiime
sayis1 gap istatistik yontemine gore incelenmistir. Gap istatistigi, kiime i¢i gézlem degerlerinin merkez
noktalar arasindaki mesafenin Olciimii ile hesaplanmaktadir. Buna gore, kiime sayisi arttikga bu
degerin diislis yasadigi nokta optimum kiime sayisi olarak ifade edilmektedir. Gap yOntemi
matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Gap{® = E,(logW,) — logW, 4)

Denklemde k kiime sayisini, W ise kiime ortalamasi ile gozlemler arasindaki mesafeyi temsil
etmektedir. E ise tahmini uzaklik degerini ifade etmektedir. Burada temel amag, noktalarin tekdiize
dagilimindan uzak oldugu optimum kiime sayisinin bulunmasidir[27]. Bu durumda elde edilen sonug
sekil 3 deki gibidir.

Optimum Kime Sayisi

06
059
= 1
z
204
&
=
03
02
1 2 3 4 ] & r B 9 10
Kime sayis

Sekil 3. Optimum Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Sekil 3’e gore gap istatistik degerinin diisiis yasadigi kiime sayis1 4 olmasi nedeniyle optimum kiime
sayisinin 4 olmasi gerektigi sonucuna ulagilmistir. Uluslararasi diizeyde BM tarafindan hesaplanan
insani geligsmislik endeksi, is yapma endeksi gibi karsilagtirmalarda iilkeler genellikle 4 gruba
ayrilmaktadir. Bu da optimum kiime sayis1 igin elde edilen bulgunun desteklendigini gostermektedir.
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C. KLASIK K-ORTALAMALAR YONTEMINE GORE UYGULAMA

Klasik k-ortalamalar yonteminin uygulanmasi ile elde edilen kiimelerin merkezi degerleri tablo 2’deki
gibidir.

Tablo 2. K-Ortalamalar Yontemine Gore Kiime Merkez Degerleri

Degiskenler

Kiime V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 Niteleme

1 0.353249 -0.13239 0.046172 0.104538 0.06362  0.070598 0.410097 0.327761 Yiiksek

2 -0.44849  -0.85246 -0.7338 -0.68024 -0.70675 -0.72887 -0.25928 -0.29288 Diisiik

3 0.902295 1.225888 1.18862  1.12541  1.142425 1.169321 0.788868 0.76916  Cok yiiksek

4 -1.55394  -1.05413 -1.34099 -1.36747 -1.31526 -1.34995 -1.60287 -1.42978 Cok diisiik

Tablo 2’de gorildiigh tizere iilkeler 4 kiimeye ayrilmis olup, ayni zamanda kiimelerin, merkezi
degerlerine gore, nitelikleri de belirlenmistir. Buna gore, beseri sermaye agisindan; 1 numarali kiime
yiiksek, 2 numarali kiime diisiik, 3 numarali kiime ¢ok yiiksek ve 4 numarali kiime ¢ok diisiik olarak
degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda ftilkelerin hangi grupta olduguna dair bulgulara, metin icerisinde
¢ok yer kaplamamasi i¢in, Ek 1’de yer verilmistir. Klasik k-ortalama algoritmasina gore, iilkelerden
30°’u ¢ok disiik; 23’1 disiik; 42’si yiiksek ve 45°i c¢ok yiiksek olarak kiimelenmistir. Kiime
ozelliklerine dikkat edildigi takdirde ¢ok diisiik beseri sermayeye sahip iilkelerin ¢ogunlukla Afrika
kitasinda, diistik gelir grubunda; ¢ok yiiksek nitelikli beseri sermayeye sahip iilkelerin ise Avrupa veya
Amerika kitasindan ve yiiksek gelir grubunda olduklan goriilmiistiir. Diisiik ve yiiksek beseri sermaye
kiimesindeki tilkelerin ise genellikle gelismekte olan iilkelerden oldugu goriillmektedir.

D. BULANIK K ORTALAMALAR YONTEMINE GORE UYGULAMA

Kiimeleme analizlerinde uygulanan klasik (Aristotales) mantigina gore iilkelerin kiimeye aidiyeti “bir
kiimeye aittir veya degildir” gibi keskin bir sekilde degerlendirilir. Ancak, bulanik k-ortalamalar
yontemine gore ise gozlemin ait oldugu kiime [0,1] arasinda hesaplanan iiyelik diizeyi ile belirlenir.
Buna gore, bulanik k-ortalamalar yonteminde her bir gézlem igin kiimelere ait olma diizeylerini ifade
eden iiyelik dereceleri hesaplanmaktadir. Bu degerlerden en yiiksek iiyelik diizeyi hangi kiimeye ait ise
gozlemin o kiimede olduguna karar verilir. Calismada, tilkeler 4 kiimeye ayrilmis olup ve kiimelerin
merkezi degerlerine tablo 3’de yer verilmistir.
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Tablo 3. Bulanik Kiimeleme Analizine Gore Kiime Merkezleri

Degiskenler

Kiime V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 Niteleme

1 0.439614 0.036664 0.183902 0.215272 0.165649 0.211642 0.484739 0.37723  Yiiksek

2 -0.2562 -0.76797  -0.57565 -0.53556 -0.5428 -0.57842  -0.05974 -0.08311 Diisiik

3 0.91246  1.241212 1.223915 1.226158 1.287006 1.185615 0.799102 0.835453 Cok yiiksek

4 -1.49787 -1.03277 -1.31186 -1.3338 -1.28372  -1.3153 -1.55896  -1.35584  Cok diisiik

Tablo 3’e gore bulanik kiimeleme algoritmasinda merkez degerlerinin k-ortalamalar yontemindekine
benzerlik gosterdigi dikkat ¢ekmektedir. Buna gére 1 numarali kiime yiiksek, 2 numarali kiime diisiik,
3 numarali kiime ¢ok yiiksek ve 4 numarali kiime cok diisiik olarak degerlendirilmistir. Ulkelerin
hangi kiimede yer aldigin1 gosteren tablo Ek 1’de olup, 32 iilke ¢ok diisiik, 27 iilke diisiik, 31 iilke
yiiksek ve 42 iilke gok yiiksek kiimede olarak tahmin edilmistir. Sayisal olarak bakildigi takdirde,
kiimelerde bulunan iilke sayilar1 k-ortalamalar yonteminden azda olsa farklilik géstermektedir.
Kiimeleme analizinde kiimeleme isleminin kararliligi ve giivenilirligi Silhouette endeksi ile
belirlenmektedir. Endeksin hesaplanma sekli asagidaki gibidir.

100 = PW=a®
sil@) = max(a(i),b(i)) )

Denklemde a(i): i.birimin atandig1 kiimedeki tiim birimlere ortalama uzakligi, b(i): i.birimin diger
kiimelerdeki tiim birimlere ortalama uzakliklarinin minimum degeridir. Bu deger [-1,1] arasinda
degismekte olup 0,5’in {izerinde olmast arzu edilen bir durumdur [18]. Bu ¢alismada ise Ortalama
Golge Istatistik degeri 0,7023 olarak bulunmustur. Bu ise karar birimlerinin uygun kiimelendigini
gostermektedir.

E. TORBALI K ORTALAMALAR YONTEMINE GORE UYGULAMA

Torbali K-ortalamalar yontemi, hiyerarsik ve ayirmali kiimeleme algoritmalarini birlikte igeren 6zel
bir kiimeleme teknigidir. Buna gore, ana 6rneklem belirli sayida alt 6rnekleme ayrilmakta ve kendi
icerisinde merkezler belirleyerek gézlemleri kiimelere atamaktadir [6]. Bu ¢alismada gozlemler, 10 alt
ornekleme ayrilmistir. Olgiim olarak, Oklid tipi uzaklik fonksiyonu dikkate almmustir. Daha sonra her
bir alt 6rneklem i¢in gozlemler, k-ortalamalar algoritmasina gore analiz edilmistir. Buna gore
uygulama neticesinde elde edilen kiime merkez degerleri asagida yer alan tablo 4’deki gibidir.

Tablo 4. Torbali Kiimeleme Algoritmasina Gore Hesaplanan Kiime Merkez Degerleri

Degiskenler
Kiime V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 Niteleme
1 0.19 -0.32 -0.14 -0.09 -0.11 -0.11 0.19 0.17 Yiiksek
2 -1.50 -0.95 -1.26 -1.26 -1.26 -1.29 -1.32 -1.24 Diisiik
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Tablo 4. Torbali Kiimeleme Algoritmasina Gore Hesaplanan Kiime Merkez Degerleri(devam)

3 0.92 1.30 1.24 1.10 1.07 1.23 0.79 0.67 Cok
Yiksek
4 -1.70 -1.34 -1.58 -1.67 -1.58 -1.51 -2.62 -2.75 Cok Dustik
Kiime 1- Yiiksek- 32 Ulke Kiime 2- Disiik- 34 Ulke
| & - - = 1.
- == ] = - — : == —
“1 - - - = ; B I — ] | [ — ] I
o = | | L — ! = J :
. — Lo - i
Kiime 3- Cok Yilksek- 34 Olke Kiime 4- Cok Disiik- 32 Ulke
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Sekil 4. Torbali Kiimeleme Yontemine Gore Olusan Kiimelerin Ozellikleri

Tablo 4’¢ gore ilkeler, diger k-ortalama algoritmalar1 ile benzer sekilde kiimelenmistir. Kiime
merkezlerine dikkat edildigi takdirde 1 numarali kiime yiliksek, 2 numarali kiime diisiik, 3 numaral
kiime ¢ok yiiksek ve 4 numarali kiime ¢ok diisiik olarak nitelendirilmistir. Sekil 4’de ise degiskenlere
gore kiime 6zellikleri yer almaktadir. Buna gore, sekilde yer alan diiz ¢izgi ortalamayi, her bir kutu bir
degiskeni, dort ayr1 sekil ise kiimeleri gostermektedir. Buna gére Sekil 4’{in tablo 4’tin gérsel hali
oldugu ifade edilebilir. Yani, sekil 4’deki kiime &zellikleri tablo 4 ile benzerlik gostermektedir.
Bununla birlikte sekil 4’de goriildiigi tizere 132 iilkeden 32’si ¢ok diisiik, 34’1 diisiik, 32°si yiiksek ve
34°1i gok yiiksek kiimede olarak tahmin edilmistir.
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Sekil 5. Torbal Kiimeleme Analizine Gore Kiime Sayust ile Ilgili Gorsel

Sekil 5°de yer alan dendogram grafiginde iilkelerin kiimelere gére dagilimlar1 gériilmektedir. Alttaki
grafige gore ise tek baglanti kiimeleme teknigi ile yapilan uygulamanin grafik hali goriilmektedir. Tek
baglant1 teknigi, uzaklik veya benzerlik matrisinden faydalanilarak birbirine en yakin iki gbzlemin
birlestirilmesi teknigidir. Aymi zamanda bu grafige dayanarak optimum kiime sayist da
belirlenebilmektedir. Dolayisiyla sekil 5’e¢ gore, en keskin disiis (gri renkli ¢izgi) kiime sayisi 4
oldugunda gergeklesmistir, yani iilkelerin 4 kiimede incelemenin uygun oldugu gériilmektedir. Bu da
caligmada kiime sayisinin farkli yontemler ile degerlendirildiginde tutarli oldugunu gostermektedir.

V. SoNuC

Bu calismada, istatistiki agidan; literatiirde siklikla kullanilan k-ortalama algoritmalarindan klasik,
bulanik ve torbali kiimeleme yontemlerinin karsilastirilmas: amagclanmistir. Iktisadi agidan ise
iilkelerin beseri sermaye niteliklerine gore benzerliklerinin tespit edilmesi ve kiimelenmesi
amaglanmistir. Bu nedenle, 132 iilke sahip oldugu beseri sermaye ozelliklerine gore kiimelenmistir.
Calismada uygulanan ii¢ tip kiimeleme algoritmasi genel olarak karsilagtirildigi takdirde; merkezin
degerlerindeki farkliliklar nedeniyle bazi iilkelerin ait olduklar1 kiimelerden farkli olan tahmin edildigi
goriilmiistlir. Sonug olarak, ii¢ algoritmaya gore farkli kiimelerde olduklar1 tahmin edilen iilkeler tablo
5°deki gibidir.

Tablo 5. Kiimeleme Algoritma Tahminlerinin Karsilastiriimasi

Ulkeler K-Ortalama Bulanik K Ort. Torbah K Ort.

Moritanya, Yunanistan, Liikksemburg, Cok Yiiksek Cok Yiksek Yiiksek
Polonya, Portekiz, Singapur, El Salvador,
Honduras, Kuveyt

Israil Cok Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Madagaskar, Hong Kong, Cin, Kore, Diistik Cok Diisiik Cok Diisiik
Norveg

1681



Tablo 5. Kiimeleme Algoritma Tahminlerinin Karsilastirilmasi(devam)

Benin, Hollanda, Sirbistan, Botsvana, Yiiksek Diisiik Diisiik
Gana, Tonga, Ermenistan, Bahreyn,
Brezilya, Nikaragua

Suudi Arabistan Yiiksek Yiiksek Cok Yiiksek
Kamerun, Mali, Slovak Cumbhuriyeti, Yiiksek Yiiksek Diistik
Isveg, Birlesik Krallik, Lao PDR,

Ukrayna

Tablo 5’de toplamda 33 iilkenin ii¢ algoritmadan en az birinde farkli siniflandig1 goriilmektedir. Buna
gore, 17 tlke klasik ve bulanik k-ortalama algoritmalarina gore aym kiimede yer alirken, torbali k-
ortalamalar yontemine gore ise fakli kiimelenmistir. Benzer sekilde, 16 iilke bulanik ve torbali k-
ortalamalara gore ayni iken klasik k-ortalamaya gore farkli kiimelenmistir.

Tablo 6. Yontemlerin Ciktilarina Ait Korelasyon Analizi Sonucu

K-Ortalamalar Bulanik K Ort Bagged K Ort
K-Ortalamalar 1.000
Bulanik K Ort 917 1.000
Bagged K Ort .883 .902 1.000

Tablo 6’da goriildiigii iizere kiimeleme analizinde algoritma farkliliginin nihai kiimelerde etkili oldugu
goriilmektedir. Ancak genel olarak, sagladiklar1 kiime ¢iktilar1 agisindan birbiri ile yiiksek benzerlik
gosterdigi ifade edilebilir. Bununla birlikte, Kklasik K-ortalamalar ile bulanik k-ortalamalar
algoritmalarinin birbirine daha ¢ok benzedigi soylenebilir.

Bununla birlikte, tilkeler ait olduklar1 kiimelere gore her yontem igin ¢oklu lojistik regresyon analizi
uygulanmistir. Bu agsamada bagimli degisken olarak tilkelerin ait olduklar1 kiimeler, bagimsiz degisken
olarak ise beseri sermaye Ol¢iimleri alinmistir. Analiz sonucunda; tilkelerin klasik k-ortalamalar ile
%095, bulanik k-ortalamalara gére %97 ve torbali K-ortalamalara gore ise %99 oraninda dogru
smiflandirildigr sonucuna ulagilmistir. Yontemlerin uygulama stireleri karsilastirilacak olursa; klasik
ve bulanik k-ortalama algoritmalar1 genellikle 10 saniyeden daha kisa siirede sonug iiretebilmektedir.
Ancak torbali k-ortalama tekniginde alt 6rneklem olusturma islemi yer almasi nedeniyle siire¢ yaklagik
1 dakikaya yakin olmaktadir. Bu durumda torbali algoritmanin diger yontemlerden daha yavas
calistig1 sdylenebilir. leriki zamanlarda yapilabilecek calismalarda iktisadi acidan, iilkelerin farkli
ozelliklerine gore; istatistiki agidan ise k-medoid gibi farkli algoritmalar ile kiimelenmesi 6nerilebilir.
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