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ABSTRACT

Cluster analyses play a very important role in data mining process. A critical and important issue is to decide
outliers, potential cluster structures, optimal number of clusters, to choose suitable cluster algorithms and to
effectively evaluate the cluster results in cluster analysis. Various quantitative methods can overcome the
problems. However, using the quantitative methods, some details can be missed that the details would be
important. In the article, dealing with visual data mining techniques, with human visual system’ supports, is
showed how to effectively decide outliers, potential cluster structures, optimal number of clusters, choose
suitable cluster algorithms and evaluate the cluster results in cluster analysis. In this way, more efficient the
result of clustering can found in the field of data mining.

Keywords: Data mining, visualization techniques, visual data mining, outlier detection, cluster analysis,
cluster validity, visual cluster validity.

GORSEL VERI MADENCILiIGI TEKNIKLERININ KUMELEME ANALIZLERINDE KULLANIMI
VE UYGULANMASI

OZET

Veri madenciligi ¢aligmalarinda kiimeleme analizleri onemli bir yer teskil etmektedir. Kiimeleme
analizlerinde sapan degerlerin, potansiyel kiime yapilarmin, uygun kiime sayilarinin kesfi, uygun kiimeleme
algoritmalarinin se¢imi ve kiime sonuglarinin degerlendirilmesi kritik bir éneme sahiptir. Cesitli, sayisal
yontemlerle bu tiir sorunlarin istesinden gelinebilir. Ancak sayisal yontemlerle bazi 6nemli olabilecek
ayrintilar gézden kagirilabilir. Bu calismada gorsel veri madenciligi yontemleri yardimiyla, insan algi
sisteminin de devreye girmesiyle etkili bir sekilde, sapan degerlerin, potansiyel kiime yapilarmnin, kiime
sayilarinin  kesfedilebilecegi, uygun kiimeleme algoritmalarinin segilebilecegi ve kiime sonuglarinin
degerlendirilebilecegi gosterilmistir. Bu sayede veri madenciligi alaninda daha etkin kiime sonuglarma
ulagilabilinecektir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, gorsellestirme teknikleri, gorsel veri madenciligi, sapan deger tespiti,
kiimeleme analizi, kiime dogrulama, gorsel kiime dogrulama.

1. GiRiS

Veri madenciligi ile ilgili calismalarda kiimeleme analizleri 6nemli bir yer tutmaktadir.
Kiimeleme analiziyle, gruplanmamis veriler benzerliklerine gore siniflandirilarak arastirmaciya
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uygun, kullanilabilir 6zetleyici bilgiler verilir. Bu o6zelligiyle kiimeleme analizi daha sonra
yapilabilecek calismalar i¢in bir ara adim olma 6zelligi de tasiyabilir. Bu nedenle kiimeleme
isleminin basariyla tamamlanmasi ¢ok dnemlidir.

Kiimeleme analizlerinde, kaliteli kiime sonuglarinin elde edilmesinde sapan degerlerin,
potansiyel kiime yapilarinin, kiime sayilarimin kesfi, uygun kiimeleme algoritmalarinin segilmesi
ve kiime sonuglarinin degerlendirilmesi kritik bir dneme sahiptir. Cesitli sayisal yontemlerle
sapan degerler, uygun kiime yapilari, kiime sayilar1 kesfedilebilir, uygun kiimeleme algoritmalart
secilebilir ve kiimeleme sonuglar1 degerlendirilebilir; ancak bunlar yeterli olmayabilir. Gorsel
yontemler sayesinde bu tiir sorunlarin, insan algi sisteminin de devreye girmesiyle, listesinden
gelinebilir. Gorsel yontemler sayesinde sayisal yontemlerle kesfedilemeyen ilging Oriintiiler
kesfedilebilir.

Gegmiste yapilan ¢aligmalara bakacak olursak, Andrews [1], Everitt ve Nicholls [2] ¢ok
degiskenli gorsel yontemlerle sapan degerlerin ve kiime yapilarmin nasil kesfedilebilecegini
incelemislerdir. Chen ve Liu ¢ok degiskenli, biiylik veri setlerinde potansiyel kiime sayilarini,
kiime bi¢im ve sinirlarini grafiksel yontemlerle kesfetmeye ¢aligmislardir [3]. Xu ve Wunsch [4],
Han ve Kamber [5] ve Tan, Steinbach ve Kumar [6], uygulamanin amacina, veri tipine, verinin
biiyiikliigline gore farkli kiimeleme yontemlerini incelemislerdir. Halkidi, Batistakis ve
Vazirgiannis kiime algoritmalarinin sonuglarini1 degerlendirmek igin ¢esitli sayisal yontemler
sunmuslardir  [7-8]. Hathaway ve Bezdek kiimeleme algoritmalarmm sonuglarmi
degerlendirebilmek igin matris grafiklerinin gorsel kiime dogrulama (visual cluster validity)
yontemi olarak kullanilabilecegini gostermislerdir [9].

Bu caligmada gorsel yontemler yardimiyla etkili kiimeleme analizleri gergeklestirilmeye
calistlmigtir. Calismanin 2. béliimiinde veri madenciligi, gorsellestirme, gorsel veri madenciligi
kavramlarindan bahsedilmis, literatiirde yer alan gorsel veri madenciligi yontemlerinin
simiflandirilmasina deginilerek, ¢calismada kullanilan gorsel yontemler incelenmistir. 3. bdliimde
calisgmanin odagini olusturan kiimeleme analizi ve kiime dogrulama yontemlerine deginilmis, 4.
boliimde 81 ildeki 918 ilge, 20 sosyoekonomik 6zellige gore gorsel veri madenciligi yontemleri
yardimiyla kiimelenmistir. Son béliim olan 5. boliimde sonug ve 6nerilerde bulunulmustur.

2. VERI MADENCILiGi, GORSELLESTIRME VE GORSEL VERi MADENCILiGi

Veri madenciligi, veri ambarlarinda veya diger bilgi depolarinda tutulmakta olan biiyiik
miktardaki verinin islenerek icindeki degerli olabilecek bilginin ortaya ¢ikarilmasi siirecidir. Veri
gorsellestirme, algilanabilirligi arttirmak igin verinin etkilesimli ve bilgisayar destegi ile gorsel
olarak temsil edilmesidir [10]. Gorsel veri madenciligi ise gorsellestirme ile veri madenciligini
sentezleyerek veri madenciligi dongiisiinii daha efektif hale getirmektir. Gorsel veri madenciligi,
veri tabani bilgi kesfi siirecinin bir agamasi olarak bilgisayarla kullanici arasinda iletisim araci
olarak gorselligi kullanan bir adimdir. Gorsel veri madenciligi sayesinde veriden yeni,
yorumlanabilir 6riintiiler elde edilebilir [11].

2.1. Gorsel Veri Madenciligi Yontemlerinin Simiflandirilmasi

Veri madenciligi ¢alismalarinda ¢ok fazla sayida kayit ve ¢ok fazla sayida boyuttan olusan veri
yigmlartyla ugragilir. Insanlarin algilama sistemleri de yalmzca 3 boyutla sinirli oldugu igin daha
fazla boyut igeren veriler insan algi sisteminin digmma g¢ikmaktadir. Bundan dolayi, veri
gorsellestirme yontemleri ¢ok boyutlu veriyi 2 veya 3 boyuta indirgeyerek gorsellestirmeli, diger
taraftan da veriler arasindaki iligkiyi muhafaza edebilmelidir. Kutu, ¢izgi, histogram gibi bilinen
cesitli gorsellestirme yontemleri verileri gorsellestirmek igin kullanilabilir; ancak bu teknikler az
sayida boyutu gosterebilmektedirler. Cok boyutlu verileri gorsellestirmek iginse ¢esitli
gorsellestirme yontemleri gelistirilmistir[12].
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Gorsellestirme yontemlerinin, bu alanda yapilan c¢alismalar incelendiginde, 5 temel
sinifa ayrilabilecegi goriilmektedir [6][12-13]. Bu bes sinif:
. standart 2 ve 3 boyutlu gosterimler (Kutu grafikleri, Histogram,...),
. geometrik olarak doniistiiriilmiis gosterimler, (Andrews egrileri, PolyViz grafikleri,...),
. simgesel gosterimler, (Chernoff yiizleri, Star,....),
. yogun piksel gosterimler, (Matris grafikleri,.....),
. istiflenmis gosterimlerdir (Diinyalar iginde diinyalar (worlds within worlds), Treemap,
)
Calismamizda kiime yapilarini ve sapan degerleri gostermelerine olan duyarliliklarindan
dolay1 Andrews Egrileri, PoliViz ve Matris Grafikleri kullanilmistir.

2.1.1. Andrews Egrileri (Andrews Curves)

Andrews egrileri ¢ok boyutlu verileri gorsellestirmek icin bir yontem olarak gelistirilmigtir.
Andrews egrilerinde, gozlem degerleri esitlik (1) deki fonksiyon kalibt kullanilarak
dontistiiriiliirler. Doniisen bu degerlerin daha sonra ¢izgi grafikleri ¢izilerek Andrews egrilerine
ulagilir [14].

fx(t):xl/«/5+xzsint+x3cost+x4sin21+x5c052t+..., T <t<+4rw (1)

Burada x1, x2, ... verilerimizin degiskenleridir. Sekil 1 (a)’ da n =(20,60,40),
n, =(50,70,30) ve ny =(10,80,90) veri noktalart igin gizilen Andrews egrileri bulunmaktadir.
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Sekil 1. Andrews egrileri, PoliViz ve matris grafikleri

Andrews egrileri orijinal veri setinin uzakliklarini icersinde barmndirirlar. Andrews
egrilerinin kullandig: fonksiyon kaliplarindan elde edilen egrilerin birbirine yakin olmast gézlem
degerlerinin birbirine yakin oldugunu, birbirine uzak olmasi gézlem degerlerinin de birbirine uzak
oldugunu gosterir. Buradan hareketle Andrews egrileri verilerin kiime yapilarinin anlagilmasinda
da, sapan degerlerin tespitinde de kullanilabilirler [1][14].

Andrews egrilerine getirilen en biiyiik elestirilerden bir tanesi de ¢izilen seklin
biciminin degiskenlerin siralarina olan bagimliligidir. Yani degisken siralar degistikge Andrews
egrilerinin sekilleri degisecektir. Andrews egrilerinde doniistiirme islemi i¢in kullanilan esitlik
(1)’ deki seride ilk siraya yerlesen degisken grafigimizin {izerinde en biiyiik agirliga sahip olan
degiskendir. Yani degiskenlerin siralar1 degistikge, ilk sirada olan degiskenin, grafigin agirligina
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olan etkisi fazla olacak sekilde grafigimizin bigimi degisecektir. Sonug olarak degisken sayisinin
permutasyonu kadar farkli sayida grafik cizilecektir [14]. Temel bilesenler analiziyle boyut
indirgemesi yapilarak Andrews egrilerinin bu dezavantajinin iistesinden gelinebilir. Bu sayede en
biiyiik varyans agiklayicilik orani sahip degisken seklimizde en biiyiik etkiye sahip olacaktir.

2.1.2. PolyViz (Gelistirilmis RadViz )

PolyViz ¢ok degiskenli bir veri gorsellestirme yontemidir. Burada ki amag¢ serpilme
grafiklerindeki gibi eksenlerde yer alan degiskenler arasindaki serpilmeyi ¢izmektir. Ancak
serpilme grafiginden farkli olarak PolyViz grafiginde degiskenleri temsil eden eksenler bir nokta
etrafinda ¢okgen olustururlar. Veri degerlerimiz, degisken eksenleri boyunca kisa ¢izgilerle
temsil edilerek, degiskenlerde kesisen degerler grafikte nokta olarak konumlandirilir. PolyViz
yonteminde, grafikteki biitiin degiskenlere esit 6nem verilebilmesi adina, veri setimizde yer alan
degiskenlerin standartlastirilmast gerekmektedir [13].

PolyViz grafiginde Andrews egrilerinde oldugu gibi kiime yapilari, sapan degerler
gozlenebilmektedir. Ayrica PolyViz grafiginde veri setinin her bir degiskeni i¢in veri dagilimlar
hakkinda da bilgiler elde edilebilmektedir. Veri dagilimlar1 degisken eksenleri boyunca ¢izilen
kisa ¢izgilerin dagilimlarindan anlagilmaktadir. Cilinkii bu kisa ¢izgilerin her biri veri setindeki
veri birimlerine karsilik gelmektedir [13]. Sekil 1 (b)’ de 3 siuf, 4 boyuttan olusan bir PolyViz
grafik 6rnegi bulunmaktadir.

PolyViz grafik yonteminde, daire igersinde dagilan verilerin sekilleri, daire etrafinda
dizilen degiskenlerin siralarina gore farklilik gostermektedir. Mesela m degisken icin dairenin
etrafinda (m - 1)'/ 2 tane farkl sekilde degisken siralanabilir. Her farkli siralamaya gore PolyViz

grafiginde verilerimizin dagilimlari farklilik gostermektedir.
2.1.3. Matris Grafikleri (Matrix Plots)

Matris grafigi degiskenler arasindaki ikili iliskileri kullaniciya gostermeye yarayan bir gesit
sacilma cizgisidir. Matris grafiginin ana fikri, veri matrisinde bulunan verilerin biyiikliigiinii
matris grafiginde renkli karelerle temsil etmektir. n satir p siitundan olusan veri matrisi i¢in matris
grafigi nxp seklinde renkli karelerden olusur. Veri matrisinde bulunan degerler matris grafiginde
biiytiklikklerine gore renklendirilirler. Bu teknik ¢ok boyutlu biiyliik veri setlerinin
gorsellestirilmesi i¢in elveriglidir. Matris grafiginde, grafikteki biitiin degiskenlere esit dnem
verilebilmesi adina, veri setimizde yer alan degiskenlerin standartlastirilmas1 gerekmektedir.
[6][15]. Sekil 1 (c)’ de 100 birimden olusan 3, 6 ve 9 ortalamali, 1 standart sapmali normal
dagilimlarin matris grafigi bulunmaktadir.

3. KUMELEME ANALIZi

“Kiimeleme analizi X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplar1 kesin olarak bilinmeyen
birimleri, degiskenleri ya da birim ve degiskenleri birbirleri ile benzer olan alt kiimelere ayirmaya
yardimct olan yontemler toplulugudur [16].” Kiimeleme analizi, birimleri degiskenler arasi
benzerlik (similarity) ya da uzakliklara (dissimilarity) dayali olarak hesaplanan bazi 6lgiilerden
yararlanarak homojen gruplar olusturmaya calisir [4][14][16]. Kiimeleme analizi sonucunda
kiimeleri olusturan elemanlar birbirine benzerlik, baska kiimelerin elemanlarindan farklilik
gosterirler. Kiimeleme islemi basarili olursa, bir geometrik ¢izim yapildiginda birimler kiime
icerisinde birbirilerine ¢cok yakin, kiimeler ise birbirilerinden uzak olacaktir.

Veri tabanlarinda toplanan veri miktarinin artmasiyla orantili olarak, kiimeleme analizi
son zamanlarda, ozellikle veri madenciligi aragtirmalarinda genisce yer bulur hale gelmistir.
Kiimeleme analizi ayrica istatistik, biyoloji, psikoloji, tip, arkeoloji, sosyoloji, makine dgrenim ve
oriintii tanima gibi daha pek ¢ok alanda kullanim olanag: bulmaktadir [16, 17].
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3.1. Kiimeleme Yontemlerinin Simiflandirilmasi
Veri madenciliginde, uygulamanin amacina, veri tipine, verinin bilyiikliigine goére farkl

kiimeleme yontemleri bulunmaktadir. Degisik kaynaklarda farkli kiimeleme yontemleri farkli
sekillerde siniflandirilmaktadir. Veri madenciligi ile ilgili kaynaklarda kiimeleme yontemleri

agagidaki gibi simiflandirilabilmektedir [5].

Kiimeleme Yontemleri

A 4
v v v v v
Asamali Model Bazli Yogunluk Bazli Grid Bazli Bolmeli
Yontemler Yontemler Yontemler Yontemler Yontemler
A 4 4 A 4 A 4 h 4
- Tek Baglantih - SOM (Self - DBSCAN (Density-Based - STING - k-ortalamalar
Organizing Maps) Spatial Clustering of (Statistical X
- Tam Baglantili - COBWEB Application with Noise) Information Grid - k-medoids
- CLASSIT - DENCLUE (Density Based Approach)
Clustering) - Wave Cluster
- OPTICS (Ordering Points To - CLIQUE
Identify The Clustering (Clustering High-
Structure) Dimensional
Space)

Sekil 3. Kiimeleme yontemleri

Bu calismada, kiimeleme analizlerinde tek baglantili (single link), tam baglantili
(complete link), kendinden diizenlenen haritalar (SOM-Self Organizing Maps) ve k-ortalamalar
(k-means) yontemleri kullanilacaktir. Tek ve tam baglantili hiyerarsik, k-ortalamalar kiimeleme
yontemleri istatistiksel yontemler olup, SOM kiimeleme ydntemi ise yapay sinir ag1 (neural
network) yontemidir [5].

3.2. Kiimelemede Farkh Tipte ideal Olmayan Yapilar

K-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemleri farkli kiime yapilar i¢in birtakim kisitlara sahiptir.
Ozellikle dogal kiime yapilarmin kiiresel bicimde olmamas, oldukca farkli kiime hacimlerine ve
yogunluklarina sahip olmasi k-ortalamalar ve SOM yontemlerinin basarisiz sonuglar vermesine
neden olabilmektedir. Bu durumu 6rneklendirmek igin Sekil 4, 5, 6’ya bakabiliriz. Sekil 4’deki
kiimelerden bir tanesinin hacmi diger iki kiimeye gore oldukca biiyiiktiir. Kiime hacminin biiyiik
olmasindan dolay1 k-ortalamalar kiimeleme yontemi dogal kiime yapilarini bulmada basarisiz
olmustur. Sekil 4’de dogal kiime yapisi kiigiik olan bir kiime, k-ortalamalar yontemi sonucunda
biiyiik bir kiime olarak bulunmustur. Sekil 5’deki kiimelerden iki tanesi diger biiyiikk hacimli
kiimeye gore oldukga biiyilik bir yogunluga sahip oldugu i¢in k-ortalamalar yontemi dogal kiime
yapilarini bulmada basarisiz olmustur. Son olarak, Sekil 6’da kiime yapilar1 kiiresel olmadig1 i¢in
k-ortalamalar yontemi dogal kiime yapilarini bulmada basarisizdir [6].
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Sekil 4. Farkli hacimli kiimeler i¢in k-ortalamalar [6]
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Sekil 5. Farkli yogunluklu kiimeler i¢in k-ortalamalar [6]
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(a) Orjinal noktalar (b) 2 k—ortalamalar kumesi

Sekil 6. Kiiresel bicimde olmayan kiimeler i¢in k-ortalamalar [6]

Dogal kiime yapilarini bulmak i¢in kullandigimiz k-ortalamalar kiimeleme yontemi
yukarida bahsedilen ii¢ kisittan dolay1 basarisiz sonuglar verebilmektedir. Bu kisitlarin yarattigi
sorunlar, dogal kiime yapilarinin birden fazla alt kiimeye ayrilmasiyla ortadan kaldirilabilir. Sekil
4, Sekil 5 ve Sekil 6 ’da kullanilan veriler i¢in ¢izilen Sekil 7 ’de, iki ve ii¢ dogal kiime
yapisindan alt1 tane alt kiime elde edilmistir. Bu sayede k-ortalamalar yontemiyle dogal kiime
yapilarinin yanlis kiimelenmesinin oniine gecilmistir [6].
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Sekil 7. Dogal kiimelerin alt kiimeleri i¢in k-ortalamalar [6]

3.3. Kiime Dogrulama (Cluster Validity)

Kiimeleme analizlerinde, sonu¢ kiimelemelerinin degerlendirilmesi kiimeleme modeli gelistirme
isleminin ayrilmaz bir parcasidir. Ciinkil bir veri kiimesinde kiime yapis1 olmasa bile kiimeleme
algoritmalar1 bu veri seti igersinde istenilen sayida kiime bulacaktir. Ancak elimizdeki veri
kiimesinde herhangi bir kiime yapisi bulunmayabilir. Bundan dolay: kiimeleme algoritmalarimnin
sonuclarinin degerlendirilmesine yonelik cesitli sayisal kiime dogrulama (cluster validity)
yontemleri gelistirilmistir. Bu sayede kiimeleme ¢alismalarinda, kiime kalitesi ve uygun kiime
sayist belirlenerek kiimeleme islemleri basariyla tamamlanabilir [18].

Kiimeleme algoritmasi tarafindan iiretilen sonuglarin degerlendirilmesine yonelik icsel
(external), digsal (internal) ve goreli (relative) olmak iizere, 3 farkli kritere gére hesaplanmis,
cesitli kiime dogrulama (cluster validity) yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢alismada goreli kritere
gore hesaplanan Silhouette, Davies-Bouldin, Dunn, Calinski-Harabasz, Krzanowski ve Lai ve
Hartigan kiime dogrulama (cluster validity) endeksleri kullanilmistir [6][8][17][19]. Bu
endekslerle uygun kiime sayis1 tahmin edilmeye caligilmistir.

Kiime dogrulama endekslerinin ideal olmayan kiime bigimleri i¢in bazi dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu teknikler kiime sonuglarmi degerlendirirken, kiimeleri temsil edebilecek
noktalar1 referans noktalar1 alarak, referans noktalar1 arasindaki uzakliklar1 ve referans
noktalarindan hareketle varyans gibi parametreleri hesaplarlar. ideal olmayan kiime bigimlerini
temsil edebilecek referans noktalarmin segilmesindeki zorluklardan dolay: bu tiir endekslerle
ideal olmayan kiime bi¢imlerinin degerlendirilmesi her zaman dogru olmayabilir [17].

3.3.1. Gorsel Kiime Dogrulama (Visual Cluster Validity)

Kiime yapilarint gérmek adina matris grafikleri kullanilabilir. Bu sayede kendi iginde homojen
kendi aralarinda heterojen guruplar gorsel bir sekilde gozlemlenebilir. Bu 6zelliginden dolay1
matris grafikleri kiimeleme analizlerinden elde edilen sonuglarin dogrulugunu gostermede de
kullanilmaktadirlar. Matris grafikleri ¢ok biiyiik veri setlerinde kullanilabilmekle birlikte veri
setlerindeki kiime sayilar1 hakkinda genel bir fikir edinmeyi ve buna uygun iyilestirilmelerin
yapilmasina olanak tanir.

Matris grafiklerinde gorsellestirme, kiimeleme algoritmalariin {irettigi sonuglar
kullanilarak, benzerlik matrisi kiime etiketlerine gore siralanarak gergeklestirilir. Daha sonra
stralanmig benzerlik matrisindeki her bir benzerlik degeri gri dlgekte bir renge karsilik gelecek
sekilde gorsellestirilir. Beyaz renkler maksimum benzerligi, siyah renkler minimum benzerligi
gosterir [10].

Sekil 8 (a) ’da bulunan 3 iyi ayrilmis kiime noktalarini temsil eden matris grafigi Sekil 8
(b) ’deki gibidir. Sekil 8 (b) ’de C1, C2 ve C3 ile gosterilen alanlar ii¢ farkli kiimeyi temsil
ederler. Birincil kdsegen lizerinde bulunmayan ve C1, C2 ve C3 disinda kalan dikddrtgensel
alanlar ise kiimeler arasi iliskiyi gosterirler. Teoride, eger iyi ayrilmis kiimelerimiz varsa
benzerlik matrisi kabaca blok diyagonal olacaktir. Degilse, benzerlik matrisindeki Oriintiiler
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kiimeler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikaracaktir. Tiim bunlar uzaklik matrisine de uygulanabilir
ancak benzerlik matrisinin biiyiik miktarlardaki verilerle ugrasan veri madenciligi ¢aligmalarinda
daha kaliteli sonuglar verdigi bilinmektedir [10].

F EYI EF FX B4 NI BE FF EE BF Y

(a)

Sekil 8. Ug kiime i¢in benzerlik matrisi

) Matris grafikleri uygun kiime sayisinin tespitine yonelik pratik bir yontem sunmaktadir.
Oncelikle veri seti ¢ok sayida kiimeye ayrilarak matris grafikleri yardimiyla saglanan
gorsellestirme ile birbirine benzer kiimeler birlestirilerek uygun kiime sayis: belirlenebilir [10].

4. UYYGULAMA
4.1. Aciklama

Sosyoekonomik gelisme, gerek zaman, gerek mekan acisindan farkliliklar gostermekte ve siirekli
degisen bir olgu olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla iilkelerin gelisme ¢izgileri zamanla
degistigi gibi, yorelerin mevcut gelisme diizeylerinin de farkliliklar gosterdigi bilinmektedir.
Calismada 81 ildeki 918 ilge gelismislik diizeylerine gore gorsel veri madenciligi yontemleri

yardimiyla kiimelenmistir.
4.2. Analizde Kullamlan Degiskenler

Ulkemizde, iller ve 6zellikle ilceler itibariyle yapilacak ekonomik ve sosyal arastirmalar igin
ihtiyag duyulan verilerin yeterli dlgiide ve sistematik bir sekilde temin edilmesinin ortaya
koydugu zorluklar nedeniyle, bu caligmada kullanilan degiskenler Tiirkiye’deki ilgelerin
gelismislik diizeyleri belirlenmesi i¢in yaymlanmakta olan ve kolay ulasilabilen 20 adet
degiskenden derlenmistir. Bu ¢aligmada kullanilan sosyoekonomik nitelikteki degiskenler ve bu
degiskenlerin analiz asamasinda kullanilan isimleri asagida siralanmaktadir [20-22]:

X1 Toplam niifusun yillik ortalama artis hizi (%) (1990-2000)
X2 Sehirlesme orani1 (%) (2000)

X3 Toplam niifus yogunlugu (kisi/km?) (2000)

X4 Ucretli calisan kadinlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X5 Issizlik (%) (2000)

X6 Erkek okuryazar orani (%) (2000)

X7 Kadm okuryazar orani (%) (2000)
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X8 Erkek yiiksek okul bitirenlerin orani (%) (2000)

X9 Kadin yiiksek okul bitirenlerin orani (%) (2000)

X10 : Tarim kesiminde ¢alisanlarin toplam istihdama orani (%) (2000)

X11 : Imalat sanayinde galisanlarin toplam istihdama orani (%) (2000)

X12 : Insaat kesiminde calisanlarin toplam istihdama orani (%) (2000)

X13 Toplam perakende ticarette galiganlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X14 Ulastirma depolamada calisanlarin toplam istihdama orani (%) (2000)
X15 : Mali kurumlarda ¢alisanlarin toplam istihdama oran1 (%) (2000)

X16 : [Imi ve teknik meslege sahip olan kisilerin toplam istihdama orani (%) (2000)
X17 Isverenlerin toplam istihdama orani (%) (2000)

X18 : Idari personel ve benzeri galisanlarin toplam istihdama orani (%) 2000
X19 : Fert bagina diisen gelir (GSMH TL) (1996)

X20 : 100000 kisiye diisen banka sube sayis1 (2000)

Ilgelere ait veriler TUIK tarafindan yaymlanan 2000 yili niifus sayim sonuglarmdan
almmustir. 2000 yili GSMH degerleri ilge bazinda bulunamadigi i¢in ¢alismada 1996 yili GSMH
degerleri kullanilmistir. Bu sebepten dolay1 calisgmada, 1996 yilinda ilge olmayan Kocaeli-
Derince, Osmaniye-Hasanbeyli, Osmaniye-Sumbas, Osmaniye-Toprakkale, Diizce-Kaynash
ilgeleri kapsam dig1 birakilmisgtir.

Kiimeleme analizi hesaplama c¢alismalarinda MATLAB R2007a [23], SPSS 15
Evaluation [24] ve Orange [25] programlart kullanilmistir. Degiskenlerin birimlerinin farkli
olmasi nedeniyle, veriler z doniisiimii ile standardize hale getirilmis ve kiimeleme analizi
caligmalarinda standart veri matrisi kullanilmistir.

4.3. Sapan Deger Analizi

Sapan degerler, veri madenciligi siirecinin analiz asamasinda regresyon, kiimeleme analizi gibi
uygulamalarda sorunlara neden olurlar. Bu nedenle sapan degerlerin veri setinden armndirilmasi
gerekmektedir.

918 ilgenin 20 degiskeninden olusan veri setinde gerek degisken sayisinin fazla olmasi,
gerekse veri birimlerinin fazla olmasindan dolay1 sapan degerleri ayiklamak oldukca zor bir istir.
Bunun igin gorsellestirme teknikleri kullanilarak sapan degerler gorsel bir sekilde tespit edilip,
veri setinden ayiklanabilir.

Caligmada, degisken bazinda degil de biitiinii kavrayacak sekilde sapan degerleri tespit
etme Ozelliginden dolay1 Andrews egrileri sapan degerlerin tespitinde kullanilmistir. Bunun igin
temel bilesenler analiziyle boyut indirgemesi yapilmis ve birbirinden bagimsiz bilesenler elde
edilmistir. Daha sonra bu bilesenler Andrews egrilerinde kullanilarak asir1 degerler gorsel bir
sekilde tespit edilmistir. Temel bilesenler analiziyle elde edilen bilesenlerin sirasi veri setinin
toplam degiskenligini agiklama oranlariyla orantilidir. Bu sayede Andrews egrileri, en bilyiik
aciklayicilik oranina sahip bilesen en biiyiik etkiye sahip olacak sekilde ¢izilir.

918 ilgenin 20 degiskeninden olusan veri setinin temel bilesenler analizinden elde edilen
Ozdegerler ve toplam varyans agiklama oranlar1 Cizelge 1 de, bilesenlerin toplam varyansi
aciklama oranlart igin ¢izilen yamag grafigi Sekil 9 ’da, hem biitlin veriyi, hem de sapan degerler
¢ikarilmis sekliyle verilmistir.
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Cizelge 1. Temel bilesenlere iligkin 6zdegerler

918 ligenin Temel Bilegenlerine lliskin Ozdegerler 911 ligenin Temel Bilegenlerine lliskin Ozdegerler
Bilesen No] Ozdegerler|Toplam Varyans Acikl Oranlan |Bilesen No| Ozdegerler| Toplam Varyans Acikl Oranlan
1 10.8754 543771 1 11.0202 55.1008
1.9698 64 2261 2 1.9787 64,9943
3 1.4605 71.5287 3 1.2629 71.2588
4 1.1443 77.25 4 1.0743 76.6304
5 0.9426 81.9628 5 0.8985 §1.1229
6 0.7702 85.8138 6 0.79 85.073
7 0.5423 88.5251 7 0.5701 87.9233
8 0.5118 91.0843 8 0.5064 90.4553
9 0.3727 92.9476 9 0.4438 92.6743
10 0.3616 94 7657 10 0.3435 94.3916
11 0.2869 96.1905 11 0.2949 95.8659
12 0.2065 97.2229 12 0.2042 96.8868
13 0.1418 97.9319 13 0.1593 97.6636
14 0.1228 98.546 14 0.1449 98.408
15 0.0866 98.9789 15 0.0927 98.8716
16 0.0697 99.3272 16 0.0801 99.2721
17 0.0601 99.6275 17 0.0602 99.573
18 0.0312 99.7835 18 0.0331 99.7385
19 0.0252 99.9094 19 0.0329 99.903
20 0.0181 100 20 0.0194 100
918 igenin Teme! Bilesenlerine figkin Ozdegerer 0 911 ilgenin Temel Bilegenlerine fligkin Ozdegerler
12 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
10+ g 10+ 1
8- g 8- 1
= =
26 o
& &
0 o)
4r g 4r 1
2r g 2r 1
U L L Il Il 1 IS riy 0 L 1 L 1 e
0 2 4 ] 8 10 12 14 16 18 20 02 4 6 8 10 2 4 16 18 2N
Ozdeger numaralan Ozdeger numaralan

Sekil 9. Ozdegerlerin yamag egim grafigi

Bilesenlere iligskin toplam varyans agiklama oranlarma ve yamag¢ egim grafiklerine
bakildiginda toplam varyansin yaklasik % 95 ’ini agiklayan ilk 10 temel bilesenle caliymanin
uygun olacag: diistiniilmiistiir. Sekil 9 *dan da goziiktiigii gibi 10. temel bilesenden sonra yamag
egim grafiginin egiminin sabitlestigi goziikmektedir. Ilk 10 temel bilesen kullanilarak cizilen
Andrews egrileri grafigi Sekil 10 *da ki gibidir." Sekil 10 ’a gére sapan degerler Eminénii,
Besiktas, Bakirkdy, Cankaya, Kadikdy, Aliaga ve Yesilli olarak goziikmektedir. Dolayisiyla bu
calismada Emindnii, Besiktas, Bakirkdy, Cankaya, Kadikdy, Aliaga ve Yesilli ilgeleri sapan deger
olarak diisliniilmiistiir. Siiphesiz sapan degerleri ¢ikartilan veri seti i¢in tekrar Andrews egrileri
grafigi cizildiginde Y ekseninde bulunan 6l¢ek hassasiyetinin degismesine gore yeni sapan

" MATLAB R2007a Programi Andrews egrilerini gizerken 0 < # < +1 araligimi kullanr.

92



M. Vatansever, A. H. BUyukli Sigma 27, 83-104, 2009

degerler tespit edilebilir. Ancak bu ikinci Andrews egrileri grafiginde bulunacak olan sapan
degerler ilk Andrews egrilerinde bulunan sapan degerler kadar belirgin olmayacaktir.
Unutulmamalidir ki veri gorsellestirme teknikleri insan algilama yeteneklerini ve insanlar arasi
yorumlama farkliliklarin1 dikkate alarak analiz ger¢eklestirilmesine olanak saglar. Gorsellestirme
teknikleri ile diger yontemlerle fark edilmesi daha zor olan bilgiye erisilmesi ve bilginin
yorumlanmasi kolaylagsmaktadir. Ancak grafiksel tekniklerin matematiksel sonuglar vermemesi
gibi bir dezavantaji da bulunmaktadir.

40-

B il \
" Izmir Aliaga—
Istanbul Kadikéy—

_Ankara Cankaya SR
Istanbul Bakirkby——; >

A Y

\,
istanbul Begiktag——— <z ———>"7~"
Istanbul Emindni————> ™~/

I | I I | I | I I j
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
t

‘\

NN
LR A
SN

A}

-

'~

Sekil 10. 10 temel bilesen i¢in Andrews egrileri
4.4, Kiimeleme Analizi

Bu alt boliimde tespit edilen sapan degerlerin veri setinden ayiklanmasiyla elde edilen yeni veri
setinin kiimelenmesi gergeklestirilecektir.

4.4.1. Temel Bilesenler Analizi

Uygulamada ilk olarak degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin ortadan kaldirilmast ve veri
boyutunun indirgenerek ayni seyi ifade eden degiskenlerin birlestirilmesi amaciyla verilere temel
bilesenler analizi uygulanmistir. Béylece ilgelerin kiimelenmesi korelasyonsuz daha az degiskenle
gerceklestirilebilecektir [16].

Degiskenler arasinda anlamli iligkilerin olup olmadigmi gdérmek ig¢in R korelasyon
matrisini incelemek ve verilere temel bilesenler analizi uygulamanin gerekli olup olmadigini
gormek, eger degiskenler arasinda iligki varsa bunlarin énemli olup olmadigini anlamak igin veri
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setine kiiresellik testi uygulanmalidir [26]. SPSS 15 Evaluation programiyla hesaplanan kiiresellik
testi sonuglart Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Kiiresellik test sonuglari

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. ,883

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square  |22692,117

Sphericity df 190
Sig. ,000

Kiiresellik testi i¢in;

HO: R=I (iliski matrisi ile birim matris arasinda fark yoktur. Degiskenler arasindaki
iliskiler onemsizdir.)

H1: R#I (iliski matrisi ile birim matris arasinda fark vardir. Degiskenler arasindaki
iliskiler 6nemlidir [26].

Olasilik degeri olan Sig. degerine bakildiginda; 0.000<0.05 oldugundan hipotez
reddedilir. Bu nedenle iligki matrisi ile birim matris arasinda fark oldugu diger bir ifade ile
degiskenler arasindaki iliskilerin 6nemli oldugu 0.95 olasilikla sdylenebilir. Bu da temel
bilesenler analizi uygulanmasinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Sapan degerleri ¢ikartilan 911 ilge yeni veri setinin temel bilesenler analizinden elde
edilen 6zdegerler ve toplam varyans agiklama oranlar1 Cizelge 1 “de, bilesenlerin toplam varyansi
aciklama oranlart i¢in ¢izilen yamag grafigi Sekil 9 *da verilmistir.

Bilesenlere iliskin toplam varyans agiklama oranlarina ve yamag egim grafiklerine
bakildiginda toplam varyansin yaklasik % 94 ’iinii aciklayan ilk 10 temel bilesenle calismanin
uygun olacag: diisiiniilmiistiir. Bundan sonraki analiz agamalarinda asir1 degerlerden arindirilmig
veri seti i¢in elde edilen ilk 10 temel bilesenle ¢alisilmaya devam edilecektir. Bu sayede veri
setleri korelasyondan arindirilmis ve daha az degiskenle kiimeleme analizlerinin yapilabilmesi
mimkiin olacaktir. Dolayisiyla, kiimeleme analizlerinde kritik 6neme sahip olan iki nokta
arasindaki uzakliklarin daha az anlamli hale gelmesi degisken sayist indirilerek Onlenmis
olacaktir.

4.4.2. Uygun Kiime Sayisimin ve Algoritmasinin Belirlenmesi

Bu alt bolimde oncelikle veri setimizdeki dogal kiime yapilariin varli§i ve yapilar1 gorsel
yontemlerle kesfedilmeye caligilmistir. Daha sonra sayisal yontemlerle dogru kiime sayilarmin
kestirilmesine gidilmis, sayisal ve gorsel yontemlerin birlikte kullanilmasiyla uygun kiimeleme
algoritmasi se¢ilmis ve kiimeleme islemlerinin kalitesi arttirtlmigtir.

Sekil 12 de ilge veri seti icin Orange programiyla ¢izilen degiskenleri farkli sirlanmig
PolyViz grafikleri bulunmaktadir. Sekil 12 (a) ve Sekil 12 (b) ’de veri setimizde 2 kiimenin
bulunabilecegine yonelik ipuglar elde dilmistir. Siiphesiz degiskenlerin farkli siralanmasina gore
PolyViz grafiginde verilerin dagilimlar1 ve bigimleri degisecektir. Bu durumda PolyViz grafikleri
kiime yapilari tespitinde sadece yol gosterici olabilmektedir.

Degiskenleri farkli siralanmis PolyViz grafiginde veri setimizde 2 kiimenin
bulunabilecegine yonelik ipuglar elde edilmektedir. PolyViz grafiklerine gore kabaca Marmara
bolgesi ilgelerinin ¢ogunlugu bir kiimeyi, geri kalan ilgelerinse diger bir kiimeyi olusturdugu
gozlenmistir.
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PolyViz grafiklerinde dikkati ¢ceken diger bir nokta da kiime potansiyeli tasiyan veri
dagilimlarinin kiiresel olmamasi, yogunluk ve hacimlerinin farkli olmasidir. Bu da daha sonra
yapilacak kiimeleme ¢alismalarini olumsuz yonde etkileyecektir.

x5 X13 X112
128007 s, xaa, ggges 1
— Doge-bradold - ™

X2 X16

74805/ 1.8091 5.2617 8091
30633 3680 1145 3600
X10 X1 x17 x1
1.37545 b8393  6.7989 2 8393
07513 00777 35624 o777
x11 X20 x4 x20
5.41 Shas 20404 4135

12872 0.1247 1.338 01247

T I
X15 X16
(a) (b)

6 2b5% 7 x7 1385k 3
X8

Sekil 12. Farkl siralanmis degiskenler igi PolyViz grafigi

Dogal guruplart bilinmeyen 911 ilgenin tek baglantili hiyerarsik, tam baglantili
hiyerarsik, k-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemlerine gére 10 kiime icin Silhouette (S),
Davies-Bouldin (DB), Dunn (D), Calinski ve Harabasz (CH), Krzanowski ve Lai (KL) ve
Hartigan (H) kiime dogrulama endeksleriyle hesaplanmis uygun kiime sayilart Cizelge 3 ’de
verilmistir. Kiimeleme yontemleri ve kiime dogrulama endeksleri Cluster Validity Analysis
Platform’ unda hesaplanmistir [27].

Cizelge 3 ’deki gesitli kiimeleme yontemleri i¢in hesaplanan endeksler, 911 ilge veri
setinin dogal kiime sayilarmin tespitine yonelik ortak sonuglar vermemektedir. Endeksler
¢ogunluk itibariyle ilge veri setinde 2 kiime bulunabilecegini sdylemektedir.

Cizelge 3. Iki veri seti i¢in kiime dogrulama endeksleri

Kiimeleme Yontemleri S DB D CH KL H
Tek Baglantili 2 10 2 B B B

ilge Veri Tam Baglantili 2 2 2 3 3 3
K-Ortalamalar 2 2 2 2 2 2

SOM 2 2 2 2 2 2

Sekil 12 ’deki PolyViz grafiklerinde kiime potansiyeli tasiyan veri dagilimlarinin
kiiresel olmadigi, yogunluk ve hacimlerinin farkli oldugu tespit edilmisti. Bu da, kiimeleri temsil
eden belirli referans noktalarindan hareketle, kiime dogruluklarmni hesaplayan kiime dogrulama
endekslerinin bagarisini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

Uygun kiime sayisinin tespitine yonelik endeks hesaplamalarinda net bir sonuca
vartlamamustir. Ancak bu 4 kiimeleme yontemi igin elde edilen sonuglar gorsellestirilerek kiime
kaliteleri anlasilabilir. Bu sayede uygun kiime sayisi ve kiimeleme algoritmasi tespit edilebilir.
Sekil 13, 14, 15 ve 16’ da 4 farkli kiimeleme yontemiyle elde edilen sonuglarmn korelasyon
benzerlik Olgiilerine gore ¢izilmis matris grafikleri bulunmaktadir. Matris grafiklerinde beyaz
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renkler ilge veri setindeki ilgelerin birbirilerine ¢ok benzedigini, koyu renkler ilge veri setindeki
ilgelerin birbirilerine hi¢ benzemedigini gosterir. Bu sayede matris grafikleriyle ilgelerin kendi
icinde homojen kendi aralarinda heterojen bir yapida kiimelenip kiimelenmedigi gorsel bir sekilde
anlagilabilir.

05
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200 40 60 80 00 40 60 80 20 40 600 80
2 Kiime . 4 Kiime
3 Kiime
1 1
05 05
0 0
05 05
5 Kiime 6 Kiime 7 Kiime
1
05
0
05
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8 Kiime 9 Kiime 10 Kiime

Sekil 13. Tek baglantili hiyerarsik kiimeleme yontemiyle 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimeye
ayrilan ilge veri setinin kiime sonuglarini gdsteren matris grafikleri
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Sekil 14. Tam baglantili hiyerarsik kiimeleme yontemiyle 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimeye
ayrilan ilge veri setinin kiime sonuglarini1 gosteren matris grafikleri
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Sekil 15. K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimeye ayrilan ilge veri
setinin kiime sonuglarini gésteren matris grafikleri
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Sekil 16. SOM kiimeleme yontemiyle 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimeye ayrilan ilge veri setinin
kiime sonuglarini gosteren matris grafikleri

Sekil 13 ve Sekil 14 ’de tek ve tam baglantili hiyerarsik kiimeleme yontemleriyle elde
edilen 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 kiimenin sonuglar1 matris grafikleriyle gdsterilmistir. Sekillere
gore tek ve tam baglantili hiyerarsik kiimeleme yontemiyle kendi i¢inde homojen kendi aralarinda
heterojen kiime yapilart net bir sekilde gozlenememistir. Dolayisiyla tek ve tam baglantili
hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin ilgeleri kiimelemede basarisiz oldugu sdylenebilir.
Sekillerden tam baglantili kiimeleme yonteminin tek baglantili kiimeleme yontemine gére daha
belirgin kiimeler elde ettigi de sdylenebilir.

Sekil 15 ve Sekil 16 ’da k-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemleriyle elde edilen 2,
3,4,5,6,7, 8,9 ve 10 kiimenin sonuglar1 matris grafikleriyle gosterilmistir. Sekillere gore k-
ortalamalar ve SOM kiimeleme ydntemleriyle sadece 2 ’ye ayrilan ilge veri seti, kendi i¢inde
homojen kendi aralarinda heterojen bir yap: sergilemektedir. Dolayisiyla k-ortalamalar ve SOM
kiimeleme yontemlerine gore ilge veri seti i¢in en uygun kiime sayist 2’dir. Bu iki kiime igin
¢izilen matris grafiklerine baktigimizda kiime i¢i homojenligi ve kiimeler arasi heterojenligi
bozan bazi noktalarn bulundugu gozlenmistir. Yani k-ortalamalar ve SOM kiimeleme
yontemleriyle 2° ye ayrilan ilge veri setinin iyi kiimelenmesini bozan bazi ilgelerin bulundugu
anlagilmigtir.

Sekil 12 ’deki PolyViz grafiklerinde kiime potansiyeli tasiyan veri dagilimlarinin
kiiresel olmadigi, yogunluk ve hacimlerinin farkli oldugu tespit edilmisti. Bu da belirli bir
merkeze gore kiiresel bigimde kiimeleme yapan k-ortalamalar ve SOM kiimeleme ydntemlerinin
basarisin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Veri seti 2 ’den fazla alt kiimeye ayrilarak bu basarisiz
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kiimelenmenin Oniine gegilebilir. K-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemlerinin farkli kiime
sonuglari i¢in ¢izilen Sekil 15 ve Sekil 16 *deki matris grafiklerine bakildiginda k-ortalamalar i¢in
3, SOM i¢in 3 ve 5 kiimeye ayrilan ilge veri setinin kendi i¢inde homojen kiimelenmeler
sergiledigi gbzlenmistir. Bu 3 kiimeden 2 tanesinin ve 5 kiimeden de 4 tanesinin birbirine
benzedigi gbzlenmistir. Bu benzeyen kiimelerin birlestirilmesi suretiyle 3 ve 5 kiime, 2 kiimeye
indirgenerek k-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemlerinin basarist arttirilabilir.

(a) 2 Kiime

Sekil 17. K-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemleriyle 2, 3 ve 5 kiimeye ayrilarak 2 kiimeye
indirgenen ilge veri setinin kiime sonuglarimi gésteren matris grafikleri

Sekil 17 (a), (c) ’de k-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemleriyle 2 kiimeye ayrilan
ilge veri setini, Sekil 17 (b), (d), (e) ’de k-ortalamalar ve SOM kiimeleme yontemleriyle nce 3 ve
5 kiimeli daha sonra kiimelerin birlestirilmesiyle elde edilen 2 kiimeli ilge veri setini gésteren
matris grafikleri bulunmaktadir. Sekil 17 (b), (d), (e) *deki matris grafikleri Sekil 17 (a), (c) ‘deki
matris grafiklerine gére kendi icinde daha homojen, kendi aralarinda daha heterojen bir yapi
sergilemektedir. Dolayisiyla her iki kiimeleme yontemi icinde Sekil (b), (d), (e) ’nin elde
edilmesinde kullanilan kiimeleme yaklagiminin daha basarili oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
Sekil 17 ’deki sekiller incelendiginde k-ortalamalar kiimeleme yonteminin SOM kiimeleme
yontemine gore daha basarili kiimeler elde ettigi de sdylenebilir. Dolayisiyla 911 ilge veri setinin
kiimelenmesinde en basarili kiimeleme yontemi k-ortalamalar kiimeleme yontemidir.

4.5. Kiime Sonuclar
Calismanin bundan sonraki agamalarinda k-ortalamalar kiimeleme ydnteminin buldugu 2 kiime

denilince once 3 kiimeye ayrilmis daha sonra benzer kiimelerin birlestirilmesiyle elde edilen 2
kiime akla gelecektir.
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Cizelge 4. K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle kiimelenen ilgelerin istatistikleri

K-Ortalamalar Kiime Sonuglan igin Tamimlayici istatistikler

Kumeler | 1. Kiime| 2. Kiime Kiimeler 1. Kime | 2. Kiime

Degigkenler [iige Sayisi |Ortalama | Standart Sapma |iige Sayisi [Ortalama | Standart Sapma | Degigkenler [iige Sayisi |Ortalama | Standart Sapma |iige Sayisi |Ortalama |Standart Sapma

X1 341 18,67 2243 570 -147 19.28]X11 i 1282 12.62 570 298 27

[ X2 41 64.79 19.49 570 35.34 12.87]X12 41 537 5.37 570 256 1.47)
X3 341 117893 456343 570 5463 57 26| X13 i 962 962 570 297 1.46]
| X4 341 3352 776 570 4602 491|X14 341 349 349 570 132 0.63]
| X5 341 9.13 481 570 514 314|X15 341 272 272 570 0.69 0.35]
[ X6 LY 95.09 244 570 90.12 5.31|X16 kL 7.31 7.31 570 315 0.94]
X7 341 83.26 788 570 7110 11.76)X17 i 141 141 570 049 0.22]
[ X8 341 641 277 570 332 0.99|X18 i 563 563 570 189 0.62]
[ X9 341 3.65 256 570 115 0.56|X19 41 238.70 238.70 570 13160 145ﬁ
[X10 341 45.63 20.95 570 78 E]‘ 3.40|X20 341 1133 1133 570 7.60 134-'

Cizelge 5. Kiime sonuglart icin ANOVA

¥ Ortalamalar Kirme Sonuclan lgin ANOUA

|Dediskenter [istatsikler  [Sum of Squares [df  [Mean Square |F Sig. q F
Batween Group) 653763 1 BESAT 63| 208 85 Betwaen Groups 432 33 0.00]
K1 |Within Groups 2655 &5 43101 [Within Groups 46 13
46923318 910
Between Group| 164579 93] 1 18457995 75278 .00 383 46| 0.00]
x2 i 723368 58] 909 245 73 x12 |
40348 57) 510
RURTAIED 43| 1| 2peEusaE 3 ezl 0.00) Hetween Groups G 591.43] 0.00]
be] 7082378503 4| S0a] 7791341 59 K13 [Within Grougs 3
TIE202BI56 05| 210 Tetal
1 3336679 68T 94 .00 Between Grol 1070.20] 74170 0.0
i 157,56 3758 | x4 [Within Groups 13
B7621 75 Tolal :‘ #
3385 6] 1 T30696| 22008  0.00) Dotwaon Groups EE ] Y
5 1325158 =09] 1480 15 [Within Groups 1
[ L) _| Total
S2r3AT| 1 5273 JJ 265.27) 0.00 Batwaan Groups 0.0
X6 18070 52 503 19 83| K16 |Within Groups 212048 453
2334359 310 Total TE17 86
Botwoon Group) 31633 23] FEII 2| 25060 i i otwoon Groups B0 03] 719.47) 404
xr ¥Within Groups SB63 31| xir Q75
[
] x1a
0.0}
%9 *19
[
X10 159453 81| x20
424704 18]

Cizelge 4 ’de k-ortalamalar kiimeleme yontemiyle 2 kiimeye ayrilan ilgelerin
istatistikleri bulunmaktadir. Istatistiklerden goriildiigii gibi 1. kiimenin X4 (iicretli calisan
kadinlarin toplam istihdama orani) ve X10 (tarim kesiminde ¢alisanlarin toplam istihdama orant)
degisken ortalamalar1 haricindeki biitiin degisken ortalamalar1 2. kiimenin degisken
ortalamalarindan yiiksektir. Kiimeleme yaptigimiz degiskenlerden sadece X10 ve XS (igsizlik
oran1) degiskenleri gelismislikle ters orantilidir. Dolayisiyla X4 ve X5 degiskenleri disinda 1.
kiime 2. kiimeye gore daha geligmis durumdadir. Buradan hareketle 1. kiimeye gelismis, 2.
kiimeye daha az gelismis ilgeler toplulugu diyebiliriz.

Cizelge 4 ’de kiimelerin degisken ortalamalarinm bir birinden ayristigi gozlenir.
ANOVA yaklagimi ile de bu degisken ortalamalarimin istatistiki olarak birbirlerinden farkl
oldugu tespit edilebilir. Cizelge 5 ’de k-ortalamalar yontemiyle kiimelenen ilgelerin degiskenleri
icin hesaplanan ANOVA tablosu bulunmaktadir. Tabloya gore 0.05 anlamlilik diizeyine gére
kiimelerde bulunan tiim degisken ortalamalari birbirinden istatistiki olarak faklidir (degiskenler
farkli ana kiitlelerden gelmektedir) Dolayisiyla kiime yapilari tiim degiskenler bazinda farklilik
gostermektedir.
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Cizelge 6. K-ortalamalar kiimeleme yOntemine gore bolgelere gore kiimeler

ligeler K-Ortalamalar
Bolgeler Kiime 1 | Kiime 2 |Kiime 1 (%) | Kiime 2 (%)]|Kiime Sinifi| Genel Toplam
Akdeniz 54 50 51.92% 48.08% 1. Kiime 104
Dogu Anadolu 28 136 17.07% 82.93% 2. Kime 164
Ege 44 72 37.93% 62.07% 2. Kime 116
Giineydogu Anadolu 8 41 16.33% 83.67% 2. Kime 49
Ig Anadolu 63 89 41.45% 58.55% 2. Kiime 162
Karadeniz 48 143 2513% T4.87% 2. Kime 1N
Marmara 96 39 71.11% 26.89% 1. Kiime 135
Genel Toplam 341 570 37.43% 62.57% 2. Kime 911

Cizelge 6 ’da k-ortalamalar kiimeleme yontemiyle bulunan bdlgelere gore kiimeler
verilmistir. Tablolardan da goziiktiigii gibi Dogu, Giineydogu Anadolu ve Karadeniz bélgelerinin
ilgelerinin ¢ogunlugu 2. kiimede yer almaktadir. Marmara ve Akdeniz bélgesinin ilgeleri ise
¢ogunlukla 1. kiimede yer almaktadir.

5.SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, Tiirkiye’de 918 ilgeye ait 20 degiskenle yapilan, veri madenciligi ¢ergevesinde
kiimeleme analizinde, gorselligin yeri ve Onemi vurgulanmaya c¢aligilmistir. Sadece sayisal
degerlendirmelerle yapilan kiimeleme analizlerinde yanilmalar olabilecegini ve dogru kiimeleme
analizlerinin gorsellikle pekistirilmesi geregi bu makalede vurgulanmistir. Bu amaca doniik olarak
sapan deger, potansiyel kiime say1 ve yapilari, uygun kiimeleme algoritma tercihleri ve nihayet
kiime dogrulama ¢alismalar1 bu gergevede tartisilip ele alinmistir.

Yapilan uygulamada, sosyoekonomik ozelliklere gore 81 ildeki 918 ilge, gorsel
yontemlerin de destegiyle, Andrews egrileri, PolyViz ve Matris grafikleri kullanilarak k-
ortalamalar, tek ve tam baglantili hiyerarsik ve SOM kiimeleme yontemleriyle kiimelenmistir.
Sonug itibariyle gorsel teknikler ve k-ortalamalar yontemi tercihiyle ana kiitle gelismis ve daha az
gelismis Ozelliklerden olusan iki kiimeye basarili bir sekilde ayrilabilecegi goriilmistiir. Burada
gorsel tekniklerin sapan degerlerin ayiklanmasinda, potansiyel kiime yapilarmm ve sayilarmin
dogru belirmesinde 6nemli katkilar1 oldugu gosterilmistir.

Aragtirmanin diger ayagi olan kiime Ozelliklerinin yorumlanmasi asamasinda ise
gerceklerle bu aymrimin iyi bir sekilde bagdastigi belirlenmistir. Bu baglamda kiimeleme
sonucunda gelismis ilgeler kiimesinde en fazla Marmara bolgesinin ilgeleri bulunmaktadir.
Gelismemis ilgeler kiimesinde ise en fazla Dogu ve Giineydogu Anadolu bélgelerinin ilceleri
bulunmaktadir. Genel bir degerlendirme yapildiginda sosyoekonomik 6zelliklere gore Tiirkiye’de
bolgeler itibariyle homojen bir dagilim olmadigi gbzlenmistir. Marmara Bolgesinin tek bagina
homojen bir yapi sergiledigi ve Tirkiye’nin diger bolgelerinden daha gelismis oldugu tespit
edilmigtir.

En gelismis bolge olan Marmara bolgesinde sanayinin yaygin olmasi, okullasma ve
buna bagli olarak okuryazar oraninin yiiksek olmasi gelismislikte dnemli bir faktoér oldugu tespit
edilmistir. Akdeniz bdlgesinin de birinci kiimede yer aldig1 goriilmiistiir. Diger kiimede yer alan,
az gelismis bolge olan, Dogu ve Giineydogu Anadolu Bdlgelerine yapilan yatirimlarin azlig, kiz
¢ocuklarinin okula gonderilmemesi gergegi ve okullagma oraninin da diisiik olmas1 bu neticelerin
elde edilmesinde 6nemli faktorler olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Gorsel tekniklerle diger kiimeleme analizlerini birlestiren ¢aligmalarin artirilmasi ve
bunun bir standart olarak ele alinma geregi, bu alandaki gorsel tekniklerin ¢ogaltilmasi bu
calismanin en 6nemli bulgusunu olugturmaktadir.
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