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GIRIS

GO¢ insanin var olmaya bagladig1 giinden bugiine degin her zaman var olmus bir
sosyal olgudur. Insanoglu ¢ok gesitli sebeplerle mevcut ikamet ettigi yeri terk edip kendisi
icin daha cazip, ¢ekici, imkanlar1 daha genis vb. olan yerlesim yerlerine tasinma
egiliminde olmustur. Bu gog kitalar arasi, tilkeler arasi olabilecegi gibi iller arasi hatta il

icinde de bir beldeden diger beldeye seklinde de olabilir.

Oniine gegilemeyen bir olgu olan gog her iilkenin kendi icyapisina gére farkliliklar
gostermektedir. Tiirkiye’de her ilin kendine has ekonomik, sosyal, kiltirel 6zelliklerinin
de oldugu diisiiniildiigiinde i¢ gd¢ kacimilmaz olmaktadir. Ozellikle imkanlarin fazla
oldugu bolgelerde niifus daha yogunken, aksine cografi 6zelliklerinden dolay1 tarim ve
hayvancilik islerinin ge¢im kaynagi oldugu istthdam olanaklarinin kisitli oldugu yerlerde
niifusun daha seyrek oldugu goriilmektedir. Yasanan bu gogler neticesinde hem
gdemenler hem de go¢ edilen yerlerde cesitli sorunlar bas gdstermektedir. Ozellikle
biiylik sehirlerde varos diye tabir edilen gecekondu mahallelerinin olugsmasi buna bir
ornektir. Ote yandan yine gd¢ veren bdlgelerde bazi kdylerde hig insanin kalmamis olmasi

da olumsuz sonuglardan sadece bir tanesidir.

Goglerin kendine has sebepleri oldugu gibi ayn1 zamanda 6nemli sonuglar1 da
diinya tarihinde yerini almistir. Ornegin 4. Yiizyilda baslayan Kavimler Go¢ii neticesinde

Ik Cag kapanmis Orta Cag baslamistir.

Tiirkiye ise jeopolitik konumunun bir sonucu olarak go¢ yollarinin merkezinde
yer almistir. GO¢ veren, gog alan ve yeri geldiginde ise bir transit lilke olma 6zelligini hep
korumustur. Bunlarin yan1 sira tilke i¢indeki go¢ de 1923-1950 arasinda nispeten daha

yavas olmakla beraber bu tarihten sonra ¢ok ¢esitli sebeplerden dolay1 hizlanmaistir.

Son zamanlarda hem kullanimi hem de popiilerligi artan makine 6grenmesi
mevcut veriler lizerinde her tiirlii calisma, ¢ikarim, degerlendirme gibi islemlerin

yapilabildigi yapay zekanin bir alt dalidir. Nispeten daha az verilerdeki islemlerde klasik



yontemler yeterli olurken, s6z konusu bilylk veri oldugunda makine 6grenmesi biiyiik

kolayliklar saglamaktadir.

Makine 6grenmesi denize atilan tasin olusturdugu halkalar misali giin gectikce
gelismekte ve biliylimektedir. Fen ve sosyal bilimler basta olmak iizere bir¢ok bilim

dalinda siklikla kullanilan bir alandir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye’deki 81 ilin gog istatistikleri dikkate alinarak
illerin Kiimeleme Analizi ile kiimelenmesinin ortaya konulmasidir. Bunu gerceklestirmek
icin denetimsiz 0grenme yontemlerinden biri olan K-ortalamalar algoritmasi Python
yazilim dili kullanilarak uygulanmistir. Tiirkiye’deki illerin gog istatistikleri bakimindan
gruplagmasinin elde edilmesi ileriye yonelik yapilacak calismalarda, arastirmacilara ve

politika yapicilara 1s1k tutacagi distinlilmiistiir.

Bu amag¢ dogrultusunda tez ii¢ temel boliime ayrilmistir. Calismanin birinci
bolumiinde makine 6grenmesi, ikinci bolimiinde kimeleme analizi, tg¢tnct bolimunde
ise Tiirkiye’deki illerin go¢ gostergelerine gore kiimelenmesi basliklart ayrintili bicimde

ele alinmistir. Daha sonra ise sonug ve oneriler kismi sunulmustur.



BIiRINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI

1.1. MAKINE OGRENMESI NEDIR?

Son yillarda popiilerligi artan bir calisma alani olan makine 6grenmesi aslinda yapay
zekann bir alt dalidir. Oyle ki ge¢misteki verileri kullanarak istatistiksel ve matematiksel
yontemler ile bilisim ve teknolojik gelismeleri de kullanarak tahmin ve g¢ikarimlar
yapmaya makine 6grenmesi denir. Bunlari yaparken ise algoritmalari kullanir. Bagka bir
deyisle bilgisayarlarin da insanlar gibi 6grenmesini saglamaya galisan bir alan oldugu
soylenebilir. Ozellikle ad1 biiyiik veri ile de amlan bu alan, bu biyiik veri igerisindeki

potansiyel bilgi ve yapilari ortaya ¢ikarmakta ve modellemede kullanilir.

1943 yilinda Walter Pitts ve Warren McCulloch, A Logical Calculus of Ideas
Immanent in Nervous Activity isimli ¢caligmalariyla sinir aglarinin matematiksel modelini
kurmuslardir. Ardindan 2. Diinya Savasi’nda matematik¢i Alan Turing telgraf sifrelerini
kirmis ve makine 6grenmesini 6ngormiistiir.1959 yilinda Arthur Samuel IBM’de de
calismasi vesilesiyle makine 6grenmesi tabirini literatiire kazandirmistir. O yillardan bu

yillara kadar makine 6grenmesi her gecen giin hizla bliyiimekte ve gelismektedir.

Bilisim, endiistri, bankacilik, finans, siyaset, egitim vb. bircok alanda makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Gelen elektronik postanin gereksiz mi degil mi
seklinde siniflandirilmasi, yiiz tanima sistemleri, yilsonu enflasyonunun tahmini, sanayi

tirtinlerinde iyilestirme, finansal analiz ve tahminleme gibi birka¢ drnek verilebilir.
1.2. MAKINE OGRENMESI CESITLERI

Temel olarak makine 6grenmesi yontemleri denetimli(supervised), yart denetimli
(semi-supervised), denetimsiz(unsupervised) ve pekistirmeli(reinforcement) olmak izere

4 gruba ayrilabilir.



1.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 0grenmede her bir verinin onun igerigini agiklayan bir etiketi
vardir.!Denetimli 6grenmede verilerin hem girdi hem de ¢ikt1 degerleri mevcuttur. Girdi
ve ¢ikt1 degerleri arasinda esleme yapan bir fonksiyon bulunmaya calisilir. Daha dogrusu,
girdi ve ¢ikt1 degerlerinin bulundugu egitim verileri iyice analiz edilerek aralarindaki
iliski bulunmaya c¢alisilir. Daha sonra yeni girilecek deger icin ¢ikti degeri tahmin

edilmeye ¢aligilir.

Esasen buradaki amag ya da goérev regresyon ve siniflandirmadir. Regresyonda,
bagimli bir degisken ve bagimsiz birkag¢ degisken iizerinden anlamli tahminler yapilmaya
calisilir. Siniflandirmada ise makine 6grenmesi ile elde edilen verilerden ¢ikan sonuglarin

kategorilere ayrilmaya calisilir.
1.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, algoritmada kullanilan veri setinde etiket yoktur. Yani
girdi verileri bellidir ama ¢ikt1 degerleri belli degildir. Algoritma girdilerdeki yapiy1 kendi
kendine bulmak zorundadir.?Dolayisiyla bu 6grenmede degerlendirme hi¢c de kolay
degildir. Algoritma girdi verilerindeki iligkileri her yoniiyle analiz edip sonuca
ulagsmalidir. Dolayisiyla ne kadar ¢ok veri girisi olursa yapilan analiz bir o kadar gucli ve
dogru olacaktir. K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme analizi denetimsiz 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.
1.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme denetimli 6grenmeye benzerdir. Veri setinde hem etiketli
hem de etiketsiz veriler bulunabilir. Kullanilacak olan algoritma bu etiketli veriler
arasindaki iliskileri, ¢ikarimlari anlamak suretiyle etiketlenmemis verileri etiketlemeye
calisacaktir. Dolayisiyla hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmedir denilebilir.

Verilerin ¢ogu etiketsiz olup, az bir kismi etiketlidir.

1 Oswald Campaseto, Python 3 For Machine Learning, Dulles:Mercury Learning and Information, 2020,
5.143

2 Chris Smith, Decision Trees and Random Forests: A Visual Introduction for Beginners, Blue Windmill
Media, 2017, 5.66



1.2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede, algoritma belli bir hedefe ulagsmaya ¢alisir. Bunu da deneme
yanilma yoluyla gerceklestirir. Yapilan her dogru i¢in 6diil ve her yanlis i¢in bir ceza alan
algoritma en yiiksek odiilii alabilmek i¢in siirekli deneme yanilma yolunu kullanir.
Pekistirmeli Ogrenme, Markov karar siireci denilen bir model kullanmaktadir.® Yani 6nce

durumu algilar, sonra eyleme geger ve en sonunda hedefe ulasir.

1.3. DENETIMLI OGRENME YONTEMLERI
1.3.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, ekonometrik c¢alismalarda en ¢ok kullanilan araglardan
biridir(Tar,2010:15). Degiskenlerin arasindaki iligkinin fonksiyonel sekli ile
ilgilenildiginde bu analiz kullanilmaktadir. Bagimli veya agiklanan degisken Y ile
bagimsiz veya agiklayici degisken(ler) X arasindaki iliskiyi ifade etme ve bu iligkinin
derecesinin hesaplanmasi ile alakali siirectir. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken
tizerinde ne kadar etkisinin oldugunun arastirilmasi, bagimsiz degisken verileri ile
bagimli degiskeninin ortalama degerini tahmin etmek ve gelecekteki alacagi degeri

tahmin etmek, bu analizin baslica amagclar1 arasinda sayilabilir.

e Basit Dogrusal Regresyon
Y=8,+8X+¢ (1.1)

Y, bagiml degisken ,X aciklayici degisken, g lar regresyon katsayilari ve ¢ hata
terimi olmak lizere basit dogrusal regresyon denklemidir.Bagimsiz degisken ile bagiml
degiskendeki degisimi agiklamayi, bagimsiz degiskendeki 1 birimlik degisimin bagimli
degisken iizerindeki etkisini dlgmeyi amaglar.Bu denklem ¢ hata terimini igeriyorsa
olasilikly, istatistiksel veya stokastik iliski olarak, ¢ hata terimini icermiyorsa kesin veya
matematiksel iliski olarak ifade edilir. Buradaki hata terimi gergek Y degeri ile tahmin
edilen Y degeri arasindaki farktir.Bunun ortaya ¢ikmasinda, modele alinmayan

degiskenler, Olgme yanlighklari ve matematiksel kaliplarin yanlis segilmesi gibi

3 https://yz-ai.github.io/blog/pekistirmeli-ogrenme/pekistirmeli-ogrenme-bolum-1, (15.11.2020)
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nedenlerin etkili oldugu degerlendirilebilir.Asagidaki sekilde mevcut verilerin

modellendigi bir dogrusal regresyon goriilmektedir.
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Sekil 1: Dogrusal Regresyon

Sekil 1’e bakildiginda, kirmiz1 noktalar gercek degerleri, mavi ¢izgi ise
regresyon dogrusunu gostermektedir. Kirmizi noktalarin mavi regresyon dogrusuna olan

dik izdiisiimleri ise ger¢ek ve tahmin degerleri arasindaki farki gostermektedir.

e (Coklu Dogrusal Regresyon

Gergek hayata bakilirsa dogrusal regresyonda oldugu gibi bagimli degiskeni tek
bir agiklayici degisken ile agiklanmasi ¢ok gergekgi bir durum olmaz. Dolayisiyla birden
fazla agiklayici degiskene ihtiya¢ olacaktir. Bagimli degiskenin birden fazla degiskenle
modellenmesi gerektiginde ¢coklu dogrusal regresyon modeli kullanilmaktadir. Buradaki
esas amag¢ her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken lizerindeki kismi etkisinin

olctlmesidir.
Y=BptB X+ B X+t BX +e (1.2)

Y bagimli degisken, X’ler agiklayici degisken, g lar regresyon katsayilar1 ve ¢ hata

terimi olmak {izere ¢coklu dogrusal regresyon denklemidir.



e Polinom Regresyon

Bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz degiskenle ve X’in bir n. Dereceden
fonksiyonu olarak  modellenmesi  gereken durumlarda polinom regresyon

kullanilmaktadir.
Y=B,48X + X+ 4 BX"+¢ (1.3)

Y bagimli degisken, X agiklayici degisken ve ¢ hata terimi olmak Uzere n. Dereceden bir
polinom regresyon denklemidir. Asagidaki sekilde mevcut verilerin modellendigi bir

polinom regresyon 6rnegi goriilmektedir.

1 0 T T v

= Tahminler

Sekil 2: Polinom Regresyon *

4 https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-prediction-algorithms-polynomial-regression-
part-4-6c62b4240b53, (23.11.2020)
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1.3.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon genellikle bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategoriye
sahip oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Zaten bagimli degiskenin iki kategorisi varsa
buna ikili lojistik regresyon, ikiden fazla kategoriye sahip ise buna da multinominal
lojistik regresyon ad1 verilir.°Matematiksel olarak lojistik regresyon(logit) fonksiyonu 0

ile 1 arasinda degerler alir ve su sekilde ifade edilir:

logit (x) = (1.4)

l+e™”

X bagimsiz degisken ve e Euler sayis1 olmak iizere Lojistik regresyon fonksiyonudur.

1.0
FT) 2
z) = ———
1+ e %
0.5
0.0
—8 —6 —4 -2 (9] 2 4 6 8

Sekil 3: Lojistik Regresyon Fonksiyonu Egrisi

Sekil 3’te lojistik regresyon egrisi goriilmektedir. Lojistik regresyonda, dogrusal
regresyonda oldugu gibi karsilanmas1 gereken varsayimlar olmadigi i¢in kullanim alan
daha genistir. Lojistik regresyonda bagarili tahminler i¢in ¢ok fazla veri gereklidir. Ayrica
verilerdeki sapan degerler cikarilmalidir.’Dogrusal regresyondan en &nemli farks,
dogrusal regresyonda bagimli degisken siirekli iken lojistik regresyonda bagimli degisken
kategoriktir. Bu nedenle her ne kadar regresyon sozciigli geciyor olsa da burada bir

siiflandirma s6z konusudur.

5 Nuran Bayram, Sosyal Bilimlerde SPSS ile Veri Analizi, 6. Baski,Bursa: Ezgi Kitabevi, 2017, 5.212
6 Peter Wlodarczak, Machine Learning and Its Applications, Boca Raton:CRC Press, 2020, s.94



1.3.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, insan viicudundaki sinir sisteminden esinlenilerek
tasarlanmistir. Nasil ki insan hayatinda tecriibe eder, bilgi edinir ve bunlar1 yeni
karsilastig1 durumlarda genelleyerek kullanirsa, yapay sinir aglari da aynen bu sekilde
islem yapar. Insan sinir sistemini adeta taklit eder. Yapay sinir aglarinin kullanim alanlari:
Kontrol ve sistem tanimlama, goriintii ve ses tanima, tahmin ve kestirim, ariza analizi,
tip, haberlesme, trafik, iiretim yonetimi olarak sayilabilir. Irili ufakli ¢ok sayida yapay

sinir ag1 yapist mevcuttur. Asagidaki sekilde 6rnek bir yapay sinir ag1 goriilmektedir.

!

j
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\
\

Girdi katmani

X; ¥j : Zy ‘_Ok Hedef

Sekil 4: Yapay Sinir Ag1 Ornegi

Sekilden de goriilecegi iizere girdi katmani, sonra gizli katman ve en sonunda ¢ikt1
katmani mevcuttur. Bunlarin sayilart her aga gore degisebilir. Yuvarlaklarla
resmedilenler noronlardir ve bunlar arasindaki ¢izgiler de noronlar arasi yollardir. Girdi
ve ¢iktt katmanlarindaki her bir noron ortadaki gizli katmanlarin her biriyle iletisim
halindedir. Bu duruma tamamen bagli bir yap1 denir. Geleneksel islemlerden daha farkli
caligirlar. Yapay sinir aglarinda yapilacak iglem ¢ok sayida nérona dagitilarak kiigiik

kiiclik parcalar halinde yapilir. Aslinda basitge, her ndron almis oldugu girdi verisini

" Harun Pirim, Yapay Zeka, Journal Of Yasar University,2006, s.1-13



isleme sokarak bir ¢ikti olusturur. Noronlar arasinda istendigi sekilde agirliklandirma

yapilabilir.
1.3.4. Bayesyen Modeller

Bayesyen modeller 6zii Bayes teoremine iliskilendirilerek olusturulmus bir
yaklasimdir. Istatistikte temel olarak biri klasik digeri de Bayesyen olmak iizere iki
yaklagim vardir. Birgok konu ve kavramlarin ele alinmasinda bu iki yaklagim birbirine
alternatif olmustur. Bayesyen yaklasimin isleyisi klasik yaklagimin aksine, varsayimlar
olmadan deneme ve dogrulama adimlarindan olustugu soylenebilir. Bayes modelinde

esas amag yanlis siniflandirma ihtimalini en aza indirmektir.

P(B/A)P(A)

Bayes Teoremi: P(A/B)= P(B)

(1.5)

e Naive Bayes

Naive Bayes adindan da anlasilacagi tizere 0zlnde Bayes teoremi ile
iligskilendirilip yapilandirilan basit bir olasiliksal siiflandiricidir.1700’lerde yasamis
Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten ismini alir. Basit, etkili ve uygulamasi kolaydir.
Diger smiflayicilara gére daha hizlidir. Her tiirlii veriyle kullanilabildigi gibi yiiksek
boyutlu verilerde de gayet iyi sonuclar vermektedir. Veri az bile olsa yine etkili sonug
vermektedir. Bu yontemin en iyi yonlerinden biri de tiim 6zelliklerin birbirinden bagimsiz
kabul edilmesidir. Boylelikle lojistik regresyondan ¢ok daha etkilidir. Fakat ayn1 zamanda
boyle olmasi da 6zellikler arasindaki iliskinin modellenememesine yol agar. Bu yontem
veri madenciligi, tip alaninda hastalik teshis etmede, ¢oklu siniflandirma problemlerinde

sik¢a kullanilan bir yontemdir.
1.3.5. Karar Agaclan

Karar agaglart siklikla kullanilan bir smiflandirma algoritmasidir. Karar
diigtimleri ve yaprak diiglimlerinden olusan, sekil olarak da gergek bir agaca benzeyen
bir siniflandirma yontemidir. Biiyiik bir problemi daha kiigiik pargalara ayirarak islem
yapilir. Agactaki ilk diiglime kok diigiim adi verilir ve son diiglimlere ise yaprak

diigtimleri adi verilir ve bunlar bir smnif etiketine sahiptir. Gergek hayattaki agaclara
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benzedigi i¢in anlasilmasi ve yorumlanip degerlendirilmesi daha kolaydir. Ayrica birgok
veri tipiyle kullanilabilir. Hem basit hem de karmasik problemlerde kullanilabilir. Veriler
cok karmagsik olmasi halinde olusturulan aga¢ da ¢ok karmasik olabilir ve bu durumda
dal ve yaprak diigiimleri takip edilemeyebilir. Ayrica over-fitting (modelin egitim verisi
tizerinde gereginden fazla calisip ezber yapmasi) de denen ezberleme durumu da
olusabilir. Bu durumu engellemek adina ise siniflandirmaya katkis1 olmayan bdliimlerin
karar agacindan ¢ikarilmasi olarak adlandirilan budama islemi yapilmalidir. Budama
yapilirken de hangi yapraklarda daha az veri mevcut ise o yapraklar tercih edilmelidir.

Asagidaki sekilde basit bir karar agaci1 6rnegi goriilmektedir.

Karnim ag
mi?

wl’

50 liram var
mi?

Uyu!

Evet Hayir

Restorana

I i
git! Cig kofte ye!

Sekil 5: Karar Agac1 Ornegi

Sekil 5’te goriilen basit bir karar agacinda iki adimda karar verilebilir. Her yeni veri

girisinde kok diiglimden baslamak iizere asag1 dogru agacin iizerinde gezinir.

Bir karar agaci yapilandirilirken diigimlerin hangi sirada olacagini belirlemek
adina homojenlik ile karar verilir. Homojenligi 6l¢mek i¢in ise degisik Olgiitler
kullanilabilir. Bunlardan bazilar1 Entropi ve Gini indeksi ve bilgi kazancidir. Entropi ise

beklenmeyen bir durumun ortaya ¢ikma olasiligidir. Su sekilde hesaplanabilir:

E=> —plog, p (L.6)
i=1
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Bu denklemdeki P; alt diigiimde bulunan her bir sinifin yiizdesidir.C ise siniflari

gosterir. Bilgi kazanci (Information Gain) ise su formiille hesaplanabilir:

S,

vevalue(A) |S |

Gaing », = Entropy, — > Entropys , (1.7)
Karar agacini olustururken her diigimde bu bilgi kazanci hesaplanir ve en yiiksek degerli

olan diigiim en tiste yazilir ve bu sekilde alta kadar devam edilir.

e Rastgele Ormanlar

Rastgele orman 6grenmesi egitim asamasinda ¢ok sayida basit karar agaci yani
blyuk bir orman uUreterek en dogru tahmini yapmak igin onlari bir araya getirir.
Smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilir. Karar agaglarinin
performansini yiikseltmektedir. Agac sayisina bagli olarak yapilan tahminin dogrulugu

artip azalabilir. Asagidaki sekilde basit bir rastgele orman 6rnegi goriilmektedir.

Feature(f) Feature(f)
¢ ¥

Q

A
Y
A

Q > S A 2 > SN - o) 3. 0

Sekil 6: Rastgele Orman Ornegi

Sekilde 6’daki rastgele orman 6rneginin iki ayr1 agaca benzedigini gorulmektedir.
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Karar agaclart 6grenmesinde girilen egitim verisine karsi ¢ok hassastir. Bu
verideki herhangi bir degisim ¢ok ¢abuk sekilde karar agacini etkileyebilir. Ama rastgele
ormanlar yontemi bu karar agaglarinin ortalamasini kullandig1 i¢in egitim verisine karsi
0 kadar da hassas degildir. Bunu yaparken ise torbalama (bagging) yontemini kullanir.
Torbalama teknigi varyansi azaltarak performansi iyilestirmeye calisir ve olusturdugu
agaclarin tahmin sonuglarinin ortalamasini alarak iglem yapar. Rastgele ormanlar yontemi

popiiler olarak tip, bankacilik, ticaret, 6neri sistemleri gibi alanlarda sikg¢a kullanilir.

1.3.6. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri de (DVM) diger yontemlerde oldugu gibi siniflandirma
ve regresyon problemlerinde kullanilabilir. DVM temelde veri setindeki iki sinifa ait
ornekleri birbirinden ayiran hiper diizlem ¢izmek demektir. Burada dikkat edilecek en
onemli nokta ise ¢izilecek olan karar ¢izgisinin veya hiper diizlemin sinirina en yakin
olmasi gerekir ki bunlara da zaten destek noktalar1 denir. Temel olarak ise amag
regresyondakine benzer bir sekilde siniflama hatasini en aza indirecek sekilde bu dogruyu

(egriyi) cizmektir. Asagidaki sekilde basit DVM ornekleri goriilmektedir.

[ A - B

v

v

Sekil 7: Destek Vektor Makineleri Ornegi

Yukaridaki sekilde solda dogrusal DVM ve sag tarafta ise dogrusal olmayan DVM
gorilmektedir. DVM ‘de genellikle (-1,+1) simf etiketleri kullanilir. Su sekilde ifade
edilebilir:
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X ={(X, Yo)soos (X, V) 1% € Ry, e{-1,+33} (1.8)

Buradaki X; ve Y; ifadeleri giris vektorlerini gosterir. Ayrica hiper diizlemin denklemi

de su sekilde ifade edilir:

WTX—I—b =0 (1.9)

-
Bu denklemde W agirlik vektoriinii , X giris vektoriinii ve b ise sapmay1 gosterir.

Bunun yaninda bu denklem bazi kisitlar1 da saglamasi gerekir. Bunlar:

wx+b>+1 Y=+l icin (1.10)

w'x +h<-1 Yi=-1 icin (1.12)

Ozetlenirse DVM bir optimizasyon algoritmasidir. Cok yonlii olmasmnin yaninda ayni
zamanda basit bir kullanim1 da vardir. Bir¢ok bilim alaninda siniflandirma algoritmasi

olarak genis bir kullanimi vardir.
1.3.7. K-En Yakin Komsu (k-NN)

K-en yakin komsu (K-NN), siniflandirmanin yani sira regresyon i¢in de kullanilan
basit ve en temel makine Ogrenmesi algoritmalarindandir. K-NN algoritmalari, 1967
yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan onerilmistir.2Kolay yorumlanmasi, diisiik
hesaplama siiresi avantajlar1 arasinda sOylenebilecegi gibi, tembel olmasi, 6zellikle
uzaklik hesabinda tiim veriler saklandig1 icin biiylik verilerde c¢alisilacaksa eger ¢ok
biiyiik depolama alani gerekeceginden dezavantajlidir. Bu yiizden biiyiik veride tercih
edilmemelidir. k-NN temelde yeni gelen veri i¢in en yakin k tane noktaya (komsuya)
bakilir. Bu noktalarin degerine gore yeni gelen veri en yakin komsusunun sinifina atanir.

Yeni verinin k noktalarina olan uzaklig1 bazi fonksiyonlarla hesaplanir. Bunlar:

Oklid Uzaklik: S (% -y, (1.12)
i=1

8 https://medium.com/@Kk.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B61%C3%BCm-2-
6d6d120al18el, (05.01.2021)

14


https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B6l%C3%BCm-2-6d6d120a18e1
https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B6l%C3%BCm-2-6d6d120a18e1

K
Manhattan Uzakligi: Z | Xi —Yi | (1.13)
i—1

ok

k
Minkowski Uzakligt: (z (|Xi -, |)qj (1.14)

i=1

Burada ad1 gegen uzaklik fonksiyonlar1 degiskenlerimiz siirekli oldugunda kullanilabilir.

Degiskenler kategorik olursa sayet su fonksiyon kullanilmalidir:

K
Hamming Uzakligi : D, = Z|Xi - yi|

i-1
X=y=D=0
x#y=D=1 (1.15)

Asagidaki sekilde basit bir k-NN 6rnegi goriilmektedir.

En Yakin k Komsu

Bana Arkadasini soyle, sana kim oldugunu sdyleyeyim.

B8

En yakin 1 komsu En yakin 3 komsu
Sekil-8:k-NN Ornegi

K-NN islem adimlar1 sdyle tanimlanabilir: Once veri incelenir. Sonra uzakliklar
hesaplanir. Ardindan en yakin k tane komsu bulunur ve en sonunda da yeni veri

etiketlenir.

15



1.4. DENETIMSIZ OGRENME YONTEMLERI

1.4.1. Kimeleme Analizi

Kimeleme analizinde temel amag, ¢esitli istatistikler kullanilarak mevcut verileri
kiimelemeye ¢aligmaktir. Buradaki olusturulacak olan kiimelerin kendi i¢lerinde homojen
yapida ama kiimelerin birbirlerine gore ise heterojen yapida olmasi beklenir. Kimeleme
yontemleri genelde iki baslik altinda incelenir. Bunlar, hiyerarsik kiimeleme yontemleri
ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleridir. Asagidaki sekilde mevcut ham verilerin

kiimeleme sonrasi nasil oldugu goriilmektedir.

1 I:I|:| m ---
Dl:ll:l 1 ----
. (I [ ]
E'Er'% -
i .
1 m
- T |
[ . O
H m L

Sekil 9: Kiimeleme Ornegi °

Sekil 9°daki 6rnege bakildiginda kiimelerin i¢inde homojenligin fazla kiimeler arasinda
ise heterojenligin fazla oldugunu, ayn1 zamanda ayni kiime igindeki uzakliklarin az

kiimeler arasi uzakligin ise fazla oldugu goriilmektedir.
1.4.1.1. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yapilmadan oOnce olusturulacak olan kiime sayisi arastirmaci
tarafindan belirlenmis ise hiyerarsik olmayan kiimeleme ydntemi kullanilabilir. Istenen

sayida kiime olusturulduktan sonra kiime belirleme kistasina gore verilerin hepsi

9 https://tr.wikipedia.org/wiki/K%C3%BCmeleme_analizi#/media/Dosya:Cluster-2.svg, (19.01.2021)
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kiimelere atanincaya kadar isleme devam edilir. Hiyerarsik olmayan yontemlerden en ¢cok

kullanilanlar sunlardir:

e K-Ortalama Yontemi
e Medoid Pargalama Yontemi
e Yigma/Yigilma Yontemi

e Bulanik (Fuzzy) Kiimeleme Yo6ntemi®

1.4.1.2. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri genellikle daha kuguk drneklemler séz konusu
oldugunda kullanilirlar(n <300). Burada arastirmact olusturulacak kiime sayisina degil,
bu kiimelerin arasindaki benzerlik veya uzakliga ya da bunlarin nasil ve ne sekilde ayrilip
birlestirilecegine karar vermesi gerekir. Ciinkii bu yontemde kag kiime olusacagi 6nceden
belli degildir. Bu yonteme arka arkaya birlestirme ismi de Verilebilir. Hiyerarsik

yontemler ise birlestirici ve ayirici olmak {izere iki temel grupta incelenebilir.
1.4.2. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi esasinda, aralarinda korelasyon bulunan g¢ok fazla
sayidaki degiskenlerle agiklanmak istenen bir sistemi veya yapiy: aralarinda korelasyon
olmayan daha az degiskenle agiklamaya calismaktir. Bdylelikle degiskenler arasi
bagimlilik yapisi da ortadan kaldirilmaktadir. Bilindigi lizere ¢ok degiskenli istatistikte
cok fazla sayida degisken kullanilmaktadir. Bu durum ise haliyle durumla alakali bazi
degerlendirme ve yorumlar1 yapmayi ¢ok zorlastirmaktadir. Boyle bir durumda ise temel
bilesen analizini kullanmak adeta bir zorunluluk halini almaktadir. Teknik olarak bakacak
olursak eger, elimizdeki veri setinin varyans-kovaryans matrisini de kullanarak

degiskenler lineer bagimsiz hale getirilerek boyut indirgenmeye ¢alisilir.
15.  MODEL DOGRULAMA YONTEMLERI

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak mevcut veri setiyle ilgili birgok farkli
model kurulabilir. Ama sadece bunu yaparak modelin basarisini veya hangi model veya

algoritmanin daha basarili oldugunu goriilemez. Bunu belirleyebilmek i¢in mutlak surette

10 Omay Cokluk, Giiglii Sekercioglu, Sener Biiyiikoztiirk, Sosyal Bilimler i¢in Cok Degiskenli Istatistik
SPSS ve LISREL Uygulamalari, 3. Baski, Ankara:Pegem Akademi, 2018, s.195
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model degerlendirme yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Esasen bu yontemler
mevcut veri seti iizerinde nasil ve ne sekilde 6rnekleme yapilacaginin yoludur. Bu

yontemler s6yle siralanabilir:

e Hold Out (Disarida Tutma)
o K-kathh Capraz Dogrulama
e Leave One Out (Birini Disarida Birakma)
e Yeniden Ornekleme (Bootstrap)
1.5.1. Hold Out (Disarida Tutma)

Bu yontemde mevcut veri seti, biri egitim biri de test verisi olmak {izere iki
parcaya ayrilir. Yaygin kullanim olarak veri seti 2/3 egitim veri seti ve 1/3 test veri seti
olarak ayrilir. Bazi arastirmacilar da yine bu oran1 %70 egitim ve %30 test verisi olarak
da ayirabilmektedirler. Egitim setiyle makine 6grenmesi gergeklestirilir ve test verisiyle
de bu 6grenmenin hangi oranda gergeklestigi kontrol edilir. Bu yontemin en 6nemli eksik
yant ise gdzlem sayilarinin az olmasi durumunda model kurulmasinin zorlugu ve ayrica
gozlem sayist az oldugundan egitim ve test verilerine ayiracak kadar yeterli gézlem
olmamasidir. Bir diger olumsuz durum ise egitim ve test verileri en basta birbirinden
ayrildig: i¢in biitiin gézlemlerin kurulacak olan modelde kullanilamiyor olmasidir. Sonug

olarak bu olumsuz durumlardan dolay1 baska yontemler de gelistirilmistir.
1.5.2. K-Kath Capraz Dogrulama

Bu yontemde elimizdeki veri seti her biri esit olmak iizere k adet alt kimeye
ayrilir. Sonra bu k adet alt kiimelerin her seferinde biri test, diger k-1 tanesi ise egitim veri
seti olarak kullanilmaktadir. Elde edilen K adet hata oraninin ortalamasi aliarak toplam
tahmin hatasi elde edilir. Bu yontemde her veri k kez hesaplamaya girer. Bu durum ise k
defa hesaplama gerektirdigi i¢in olumsuz yonii olarak sdylenebilir. Burada k sayisini
secerken dikkat etmek gerekir. Cunki bariz bir sekilde k arttikga hem varyans hem de
hesaplama zamani artacaktir. Asagidaki sekilde 10 katli ¢apraz dogrulama ornegi

gorilmektedir.
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1.Parga 2.Par¢a 3.Par¢ca 4.Parca 5.Parca 6.Parca 7.Par¢ga 8.Parga 9.Parca 10.Parga

1. Adim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
2. Adim | =00 Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LGN Egitim | Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  EZitim  Egitim  Egitim  Egitim
LI Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LWL Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
(WX Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
A Egitim Egitim  Eitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim
LI Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim
CH.LITM Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim

sOLITUN  Egitim  Egitim  Eitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test

Sekil 10:10 Kath Capraz Dogrulama Ornegil!

Sekil 10°a bakildiginda k parametresi 10 olarak belirlenen bir ¢apraz dogrulama 6rnegi
gorilmektedir. Mevcut veri seti 10 pargaya boliindiikten sonra bir pargasi test i¢in ayrilip
diger dokuz parga egitim verisi olarak kullanilmaktadir. Bu islem ise 10 adim devam
ettirilerek, her adimda farkli bir parga test verisi olmak {lizere tamamlanmaktadir. Bu 10

adimda yapilan siniflandirmalarin ortalamalar alinarak en son sonug elde edilmektedir.

1.5.3. Leave One Out (Birini Disarida Birakma)

K-katlh ¢apraz dogrulama yonteminin 6zel bir halidir. Fakat bu yontemde k sayisi
veri setindeki 6rnek sayisiyla aynidir. Yani veri seti her birinde sadece bir 6rnek olacak
sekilde n tane alt kiimeye ayrilmaktadir. Bir onceki yontemde oldugu gibi bu alt
kiimelerden biri test, diger geriye kalan n-1 tanesi ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Her
seferinde bulunan hatalarin ortalamasi alinarak toplam hata bulunur. Bu yontemde ¢ok
fazla sayida veri egitim setine girdigi i¢in modelin tahmin basaris1 ylikselir. Fakat veri
setindeki tiim 6rnek sayis1 kadar test yapilacagi i¢in hesaplama ¢ok zor ve uzun olacagi

gibi biiyiik veri setlerinde kullanimi ise ¢ok da uygun olmayacaktir.

11 https://www.ahmetcevahircinar.com.tr/2017/03/25/k-kez-capraz-dogrulama-yontemi/, (22.01.2021)
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1.5.4. Yeniden Ornekleme (Bootstrap)

Bu yontemde mevcut veri setindeki 6rnek sayisi kadar rassal olarak egitim verisi igin
ornekleme yapilmaktadir. Bu yapilirken secilen herhangi bir 6rnek tekrar yerine
koyuldugu icin bir 6rnek birden fazla kez egitim veri setinde yer alabilmektedir. Geriye
kalan O6rnekler ise test veri setini olusturmaktadir. Bulunan tahmin hatalarinin ortalamasi
modelin tahmin hatasini belirlemektedir. Bu yontem kiigiik veri setlerinde uygulanmasi

daha uygun oldugu sdylenebilir.
1.6. MODEL BASARISINI DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Makine 6grenmesi yaklasiminda kurulan modelin bagaris1 mutlaka test edilmelidir.
Bunun i¢in bazi yoOntemler mevcuttur. Karisiklik matrisi(confusion matrix) ile
dogruluk(accuracy), hata orani(error rate), anma(recall), kesinlik(precision), F-0lcutl

gibi degerler ile ROC egrisi gibi yontemlerden birisi kullanilabilir.
1.6.1. Kansikhk Matrisi

Makine 6grenmesinde siniflandirma problemlerinde modelin ne kadar dogru ne
kadar yanlis tahmin yaptiginin degerlendirilmesi gereklidir. Dogruluk, hata orani, anma

ve F olgutl gibi degerleri karigiklik matrisi kullanilarak hesaplanabilir.

. Tahmin
Karigiklik Matrisi
1 0
1 TP FN
Gergek
FP TN

Tablo 1: ikili Stmiflandirma Karisikhk Matrisi Ornegi

Tablo 1°de goriilen karisiklik matrisindeki TP, FP, FN, TN gercek durum ile tahmin

durumu arasindaki degerlendirmeyi ve aradaki iliskiyi ifade etmek i¢in kullanilir.
TP(True Positive, Dogru Pozitif): Modelde dogru tahin edilen pozitif degerlerin sayisidir.

TN(True Negative, Dogru Negatif):Modelde dogru tahin edilen negatif degerlerin

sayisidir.
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FP(False Positive, Yanlis Pozitif):Modelde yanlis tahmin edilen pozitif degerlerin

sayisidir.

FN(False Negative, Yanlis Negatif):Modelde yanlis tahmin edilen negatif degerlerin

sayisidir.

e Dogruluk Oram

Dogruluk orani bir modelin basarisin1 degerlendirmede en 6nemli ve gegerli
dlciitlerden birisidir. Dogruluk modelde dogru tahmin edilen degerlerin bir oranidir. ideal
bir smiflandirma modelinde karisiklik matrisinde bulunan TP ve TN gozelerinin dolu

diger gozelerin ise bos olmasi beklenir. Dogruluk asagidaki denklem ile hesaplanabilir:

Dogruluk = TP+TN (1.16)
TP+TN + FP + FN

o Tahmin Hatas:

Tahmin hatas1t modelde algoritmanin yanlis tahmin ettigi degerlerin oranidir. Tiim
olasilik 1’e esit oldugundan tahmin hatasi 1’den dogruluk oran1 ¢ikarilarak bulunabildigi

gibi asagidaki formiil de kullanilabilir:

Tahmin hatasi= — N (1.17)
FP+FN+TP+TN

e Kesinlik (Precision)

Kesinlik bazi kaynaklarda duyarlilik ismiyle de gecmektedir. Modelin gergekte
pozitif olan degerleri dogru tahmin etme oranini ifade etmektedir. Birazdan bahsedilecek
olan anma 6lgusu ile kesinlik ters orantilidir. Modelden istenen ise kesinlik degerinin

yiiksek olmasidir. Su sekilde hesaplanabilir:

TP
TP+ FP

Kesinlik = (1.18)
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e Anma (Recall)

Anma 0Olcutl kesinlik ile ters orantilidir. Anma orani yiiksek olan modeller daha

basarilidir denilebilir. Su sekilde hesaplanabilir:

Anma = _TP (1.19)

TP+FN

e F-Olcuth (Skoru)

Kesinlik ve anma degerlerinin bir kombinasyonu olan F skoru esas olarak kesinlik
ve anma degerlerinin harmonik ortalamasidir. Model basarisin1 degerlendirmede
kullanilir. Yiiksek F skoru istenen bir durumdur. Genellikle siniflandirma modellerini

karsilastirmakta kullanilir. Su sekilde hesaplanabilir:
F = (2 * Kesinlik * Anma) /(Kesinlik + Anma) (1.20)

1.6.2. Roc Egrisi

Makine 6grenmesinde siniflandirma modelinin basarisinin test edilmesi elzemdir.
ROC egrisi yontemi modeli degindirmekte kullanilan en 6nemli yollardan biridir. ROC

egrisi yanlig pozitif oran ile dogru pozitif oran arasindaki iligkinin grafigidir.

100 — -
a0 [— e
60 [ -
Gergel — -
o1t B -
 drar A0 —
(IDsrarbbilc
20 |-
0 PR N [ TN TN N TR B
a0 20 A0 &0 S0 100
W anlhs Po=itif (COran Elﬂﬂ—i}zgi11ﬁk}

Sekil 11: ROC Egrisi
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Sekil 11°deki ROC egrisinde yatay eksende yanlis pozitif orani dikey eksende ise dogru
pozitif oran1 goriilmektedir. ROC egirisi altinda kalan alan AUC olarak
isimlendirilmektedir. Bu alan ne kadar biiyiikse model o derece basarilidir denilebilir.
Ideal olan durum bu alanin 1’e esit olmast durumudur. Tam tersi olarak ise bu alan 1’e

ne kadar uzak ise modelin o kadar basarisiz oldugu sdylenebilir.
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IKINCi BOLUM

KUMELEME ANALIZI

2.1. KUMELEME ANALIiZi

[statistik ge¢misten bugiine verilerle ilgilenmis ve bunlardan gesitli ¢ikarimlar
yapmustir. Olgemediginizi ydnetemezsiniz ve iyilestiremezsiniz(Isigigok, 2004:vii).Bu
so6zden hareketle istatistikte dl¢limiin ne kadar 6nemli oldugunu sdylemek miimkiindiir.
Gunidmuzde gelinen noktada ise birgok veri vardir ve bunlarin 6lgimi, depolanmasi ve
degerlendirilmesi hi¢ de kolay degildir. Bu yapilacak islemleri kolaylastirmak adina
verilerin belli 6zellik ve degiskenlere gore kiimelemek ve siniflandirmak elzem hale
gelmektedir. Kiimeleme analizi (cluster analysis) esasen siniflandirma yapabilmek adina
kullanilan bir¢ok islemin genel adidir. Mevcut veri setindeki 6rnekleri, belli degiskenlere
bagli olarak alt gruplara ayirma iglemidir. Bir¢cok bilim dalinda siklikla kullanilan bir
yontemdir. Buradaki esas amac verilerin benzer 6zelliklerine gére kiimelenmesi ve
arastirmaciya degerlendirme yapmak adma fayda saglamaktir. ilk oncelik tabi ki de
verilerin en miikemmel sekilde dogru kategorilere siiflandirilmasidir. Bu yoniiyle
istatistikteki diskriminant analizine benziyor olabilir ama kiimeleme analizi verilerin
anlik durumuna gore islem yaptigi igin bir tahmin veya kestirim yapamaz. Makine
ogrenmesinde daha once anlatilan egitim verisi de kullanilarak siniflandirma yapilan
yaklasimlardir. Kiimeleme analizinde egitim verisi kullanilmamasindan dolay1 diger
yaklasimlardan farklidir.(Alp ve Oz, 2020:190) Tip, endiistri, psikoloji, bankacilik... vb.
bir ¢ok alanda sik¢a kullanilmaktadir. Siniflandirma yapilirken grup i¢indeki verilerin
homojenligini, gruplar arasindaki heterojenligi maksimum kilmak hedeflenir. Asagidaki
sekilde ham halde bulunan mevcut veri setindeki degerlerin kiimeleme dncesi ve sonrasi

durumlar1 gosterilmektedir.
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KUOUONEIL _ENTE
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Sekil 12: Kiimeleme Oncesi ve Sonras1 Verilerin Goriiniimii

Sekil 12’ de goriildiigii iizere kiimeleme 6ncesinde ¢ok karisik ve anlamsiz sekilde
goriinen ham verilerin, kiimeleme sonrasinda gayet anlasilir ve kolay degerlendirme

yapilabilir hale geldigi gozlenmektedir.

Ozdamar (2004:280) kiimeleme analizinin esasen dort farkli amaca hizmet

ettigini vurgulamaistir:

e nsayida 6rnegi p adet degiskene gére miimkiin oldugunca kendi aralarinda
homojen ve yine kendi aralarinda heterojen olacak sekilde alt kiimelere ayirmak,

e psayida degiskeni, n sayida 6rnekteki degerlere gore ortak 6zellikleri agikladig:
varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilari ortaya koymak,

e Hem ornekleri hem de degiskenleri ayni anda ele alarak ortak n 6rnegi p
degiskene gore ortak ozellikli alt kiimelere ayirmak,

e Ornekleri, p adet degiskene gore belirlenen degerlere gore gosterdikleri biyolojik

ve tipolojik siniflamayi ortaya koymak( taksonomik siniflandirma yapmak)
Kiimeleme analizi yapilirken belli adimlar vardir. Bu adimlari su sekilde siralanabilir:

e Mevcut orneklerin degiskenlerine ait gdzlemlerin olusturulmasi yani veri
matrisinin elde edilmesi,

e Sonra bu orneklerin birbirleriyle olan uzaklik veya benzerliklerinin hesaplanarak
bu matrisin olusturulmasi,

e Kimeleme yonteminin belirlenip elde edilen matrislerle bu kiimelerin
olusturulmasi,

e Son olarak ise bu elde edilen kiimelerin yorumlanmasi
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Yukarida sayilan adimlara da bakilacak olursa kiimeleme analizinin ¢ok sayida islevi bir
arada yiriiten bir yontem oldugu sdylenebilir. Bunu yaparken ise 0Ozellikle hangi
degiskenlerin veri matrisine konulacagmna ¢ok dikkat etmek gerekir. Ozellikle sapan
degerlerin buradan ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bunlar1 g6z oniine alinirsa aragtirmacinin

cok dikkat etmesi gerektigini ve ona bu konuda ¢ok biiytik bir gorev diistiigii soylenebilir.

2.1.1. Kiimeleme Analizi Varsayimlari

Birgok istatistiksel yontemlerdeki varsayimlar olan dogrusallik, normallik ve sabit
varyans(homoskedastisite) kiimeleme analizinde ¢ogu zaman g6z ardi edilmektedir.
Burada iizerinde durulan konu ise ¢ogu zaman Orneklemin anakiitleyi iyi bir sekilde
temsil etmesi ve c¢oklu dogrusal baglanti probleminin ¢oziilmesi olarak goriilebilir.

Bundan dolay1 kiimeleme analizinin varsayimlari su sekilde dzetlenebilir:?

Veri Kalitesi: Birgok istatistiksel yontemlerde bagimsiz degiskenler bagimh
degiskeni aciklarlar. Kiimeleme analizinde ise boyle bir sey soz konusu degildir.
Degiskenler agiklama amaciyla kullanilmadigi gibi aksine kiimeleme analizinde esasen
dikkate alinan durum degiskenler arasi iligskilerdir. En 6nemli nokta ise 6rnekleme girilen

verilerin gegerli olmasidir.

Anakutlenin Temsili: Bir arastirma yaparken ¢ogu zaman anakiitlenin tamamina
sahip olmak pek miimkiin degildir. Bu nedenle 6rneklem Gzerinde ¢alisilmasi gerekir. Bu
kullanilan Orneklemin anakitleyi en iyi sekilde temsil etmesi gerekir. Boylelikle

arastirmanin sonunda elde edilen sonug tiim anakiitleye genellenebilir.

Degiskenler Arasi1 Coklu Baglanti: Coklu baglanti1 sorunu aslinda degiskenlerin
esas etkilerinin anlagilamamasidir. Bu durum kiimeleme analizinde bir nevi dolayl
agirliklandirmadir. Eger bu problem varsa gruplardaki degisken sayisi esitlenebilir veya
korelasyonu dengeleyebilecek bir uzaklik 6l¢iisiiniin kullanilmas: tavsiye edilir.(Hair ve

ark. 2006)

12 Omay Cokluk, Giiglii Sekercioglu, Sener Biiyiikoztiirk, Sosyal Bilimler i¢in Cok Degiskenli Istatistik
SPSS ve LISREL Uygulamalari, 3. Baski, Ankara: Pegem Akademi, 2018, s.153
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2.2. VERILERIN STANDARTLASTIRILMASI

Istatistikte degisken veya veriler ayn1 dlgekle dlciildiigiinde verileri kiyaslamak ve
islem yapmak sorunsuz olacag i¢in standartlagtirmaya ihtiya¢ duyulmayacaktir. Veriler
veya degiskenler farkli 6lgeklerle dlgiildiiglinde ise standartlastirma sart olmaktadir. Bu

gibi durumlarda en sik kullanilan islem ise verilerin standart puanlara dontistiiriilmesidir.
Z. Standartlasgtirmasi

Bu yontemde mevcut verilerin standart sapmasi 1 ve aritmetik ortalamasi 0 olacak
sekilde bir islem yapilir. Bundan dolay1 herhangi bir verinin ortalamanin altinda m1 yoksa
ustiinde mi olacagini ¢ok ¢abuk anlasilir. Buna ek olarak yine bu verinin ortalamadan ne

kadar sapmis oldugu da kolaylikla tespit edilebilir. Su formiille hesaplanabilir:

Z; =— 2.1)

-1= X< 1 Araliginda Standartlastirma

Genellikle homojen olmayan ve u¢ degerlerin oldugu veri yapilarinda tercih
edilen bir yontemdir. X ., veri setindeki en biiyiik deger ve X i,  en kiigiik deger
ve DG dizi genisligi olmak tizere su sekilde hesaplanir:

X + X .
Xi _( max 2 mln)
S. =
' DG (2.2)

2

0= x= 1 Arahginda Standartlastirma

Bu yontem de yine heterojen yapida ve uc degerlerin oldugu veri yapilarinda
tercih edilir. Su sekilde hesaplanabilir:
— Xi = Xnin

i DG (2.3)
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En Biiyiik Deger 1 Olacak Sekilde Standartlastirma

En bliyiik degerin 1 olmasi istendigi durumlarda tercih edilir. Su sekilde

hesaplanabilir:
S = (2.4)

Dizi Ortalamasi 1 Olacak Sekilde Standartlastirma

Dizinin aritmetik ortalamasinin 1 olmasi istendiginde tercih edilen yontemdir. Su

sekilde hesaplanabilir:

X.

S = 7' (2.5)

Dizinin Standart Sapmasi 1 Olacak Sekilde Standartlastirma

Olusturulacak olan yeni dizinin standart sapmasi 1 olmasi istendiginde tercih

edilen yontemdir. Su sekilde hesaplanabilir:

S; =— (2.6)

t Standartlastirmasi

Olusturulacak olan yeni dizinin ortalamasit 50 standart sapmasi ise 10 olmasi

istendiginde tercih edilen yontemdir. Su sekilde hesaplanabilir:

t=10x*z+50 (2.7)

2.3. UZAKLIK YA DA BENZERLIK MATRISLERININ

OLUSTURULMASI

Kiimeleme analizinin ikinci adimi olan uzaklik veya benzerlik matrisleri
olusturulurken n tane gozlem ve p tane degisken iizerinden islemler yapilir. Bunu

yaparken ise gozlemler arasi uzakliktan veya benzerliklerden veya benzemezlik
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matrislerinden yararlanilir. Burada bulunacak olan uzaklik ne kadar az ise gozlemler
birbirine o kadar benzer ve yine uzaklik ne kadar ¢cok ise gozlemler birbirine o kadar
benzemez olacaktir. Uzaklik, benzerlik ya da benzemezlik Olgiileri kullanilirken
elimizdeki verinin tipi ¢ok énemlidir. Yani her veri tipine ayni1 6l¢ii birimi kullanilmaz.

CGunka veriler kesikli, surekli veya kategorik seklinde olabilirler.

Veri Tipi Analizler
Uzakhk Olgiileri Benzerlik Olcleri
Oklit uzaklik dl¢iisii Pearson korelasyon katsayisi
Kare oklit uzaklik 6lgtisii Kosinis benzerlik olcusi

Sayisal Chebychev uzaklik dlciisii
Veriler | Manhattan City-blok uzaklik

olcust
Korelasyon uzaklig1 dlgiileri
Siklik Ki-kare uzaklik 6l¢iisii
Sayilar Phi-kare uzaklik dl¢iisii
Kare oklit uzaklik 6lgtisii Basit benzerlik dl¢isu
Oklit uzaklik dl¢iisii Jaccard benzerlik olgisti
Bijyﬁkliik“fa{kl.z.l i uzaklik Parcal1 benzerlik dlg¢iisii
olgusu
ikili Bi¢im farklar1 uzaklik 6l¢iisii | Rogers ve Tanimoto benzerlik 6lcusi
Veriler Degisim uzaklik dlciisii Sokal ve Snela}tzr]?)ty)zgzerllk olcusu
Durum uzaklik 6l¢iisii Yayilim benzerlik 6l¢iisii

Lance ve Williams uzaklik
o] [V1]

Tablo 2: Veri Tipine Gore Olciilerin Segimi 13

13 https://avys.omu.edu.tr/storage/app/public/vceyhan/125687/K%C3%BCmele%20Analizi,%20PDF.pdf,
(02.02.2021)
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2.4. UZAKLIK VE BENZERLIK OLCULERI

2.4.1. Sayisal Veriler i¢in Uzakhk Ve Benzerlik Olciileri

Sayisal veriler igin uzaklik olgiileri oklit, kare oklit, Chebychev, Manhattan (City
Blok), Minkowski seklinde ele alinir, benzerlik dlgiileri de Pearson Korelasyon Katsayisi
ve Kosiniis Benzerlik Olgiisii olarak ele almir. Asagida bu dlgiilere dair kisa agiklamalar

yer almaktadir.

e Oklit Uzaklik Olciisii

Sik kullanilan 6l¢iilerden biridir. Cok boyutlu uzayda Pisagor teoremi kullanilarak

bulunabilir. iki boyutlu uzayda Oklit uzaklig1 su sekilde gosterilebilir:

Vo

W

x
-
Sekil 13: iki Gozlem Aras1 Uzakhk
Oklit uzaklig1 su sekilde hesaplanabilir:
S 2 2 2
d(l, J) = \/(Xil - le) + (Xi2 N ij) oot (Xip - ij) (2.8)

d(i, j) :1ve]j birimleri arasindaki uzakliktir.

X :i. Birimin k. Degiskeni ve

14 http://www.analitikgeometri.com/ders-1-noktanin-analitik-incelenmesi.html, (05.02.2021)
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i=1,....n , j=1,...,n vek=l,...,p olmak iizere n adet birim ve p adet degiskendir.

Eger kullanilan degiskenler belli bir sekilde agirliklandirilmissa denklem su hale gelir:

d, j) = \/Wl(xil - le)2 + W, (X, — ij)z +o W (X, - ij)2 (2.9)

e Kare OKlit Uzaklik Ol¢iisii

Oklit uzakhiginin karesinin alinmig halidir. Oklit uzakligindaki gibi karekdk
alinmadigi i¢in u¢ degerlere kars1 daha hassas bir élcudir(Cilingirtirk,2011:168).

e Chebychev Uzaklik Olgiisii

Farklarin mutlak degerinin en biiyligli seklinde tanimlanmigtir ve su sekilde

hesaplanir:
_ p
d; =max; ‘Xik - Xjk‘ (2.10)

e Manhattan (City Blok) Uzaklik Olgiisii

Bu olgiide birimler arasindaki mutlak uzakliklar kullanilmaktadir. Genellikle
stirekli degil kesikli veriler i¢in kullanilir. Aykirt degerlere daha az hassas olan bir uzaklik

Olcustdur(Timm,2002,5.517).Su sekilde hesaplanabilir:
- - p
d(i, J) =YX — %] 2.11)
k=1

o Minkowski Uzaklik Olciisii

Daha genel bir uzaklik dlgiisiidiir. Bu 6l¢iide parametre 1 oldugunda Manhattan,

2 oldugunda ise Oklit uzaklik 6lciisii haline gelmektedir. Su sekilde hesaplanabilir:

N

A

p
dij = Z‘Xik - Xjk‘ ; 121 (2.12)
k=1
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e Pearson Korelasyon Katsayis1 Benzerlik Olgiisii

Bilindigi iizere korelasyon katsayisi degiskenler arasindaki dogrusal iligkinin
yoniinii ve siddetini belirlemeye yarar. Pearson korelasyon katsayisi ise degiskenler arasi
iliskinin ¢ok daha fazla olmasiyla ilgilenildigi zamanlarda kullanilmaktadir. k ve |

degiskenleri aras1 Pearson korelasyon katsayisi su sekilde hesaplanabilir:*®

Z XkXI _Zxkz XI
i=1 i=1 i=1

hy = — —
n 2 n 2 (2.13)
x 2 \i=l xk2 _\i=l
k
\ =) n =) n

k’I:112’31’1’p
Buna bagli olarak ise korelasyon uzakligi su sekilde hesaplanabilir:

d,=1-r, (2.14)
Benzerlik 6l¢iisii ise su sekildedir:

sim(k, 1) =100@—d (k, 1) / max(d (k, 1))) (2.15)

e Kosinus Benzerlik Olgiis

Geometride kullanilan kosiniis teoreminde oldugu gibi aralarinda & kadar ag1

olan herhangi iki a ve b vektorleri arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanabilir:

d,, =+va?+h?—2abcosa (2.16)

15 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi,5. Baski, , Ankara: Nobel Akademik
Yayincilik, 2004, s5.286
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2.4.2. Sikhk Sayilan I¢cin Uzaklik Olgiileri

Sayisal verilerde ¢ogu zaman bir degiskene ait nicel Olglim verileri
kullanilmaktadir. Ama bazen bunlar yetersiz kalmaktadir. Ozellikle bir degiskene ait
nesnelerin siklig1 veya frekansi ile ilgili bir ¢alisma yapilacaksa ki-kare ve phi-kare

adinda yeni uzaklik dlgiileri gelistirilmistir. Asagida bu odlgiilere kisaca yer verilmistir.
e Ki-Kare Uzaklik Olgiisii

Iki gdzlem arasindaki ki-kare istatistifinin karekokii uzaklik dlgiisii olarak

adlandirilir. Su sekilde hesaplanabilir:

(GD-BD)’
BD

D= (2.17)

Burada BD, beklenen degerleri, GD ise gozlenen degerleri ifade etmektedir.
o Phi-Kare Uzaklik Olgiisii

Az Once hesaplanan herhangi iki gézlem arasindaki ki-kare uzaklik 6lgiistiniin
toplam gozlem sayisina boliiniip karekokiiniin alinmasi ile elde edilir ve asagidaki gibi

hesaplanabilir:

ki —kare,
n+n. (2.18)

2.4.3. ikili Veriler I¢cin Uzakhk Ve Benzerlik Olguleri

Giliniimiizde yapilan bir¢ok arastirmada nicel degiskenlerden daha ¢ok nitel yani
kategorik degiskenlerin dikkate alindig1 gézlemlenmektedir(Serper,2017, s.459). Buna ek
olarak nicel verileri de yine gruplama yoluyla nitel veri durumuna getirmek mumkunddir.
Bu nitel verileri kategorik bir sekilde ele almak adina ikili veriler olusturulmustur. Bunlar
cogu zaman 0 ve 1 ile ifade edilmistir. Buradaki 1 6zelligin var olmasini ifade ederken, 0
ise o Ozelligin olmamas1 anlamma gelmektedir.2x2’lik bir matris kullanilarak ikili

verilerin tablosu gosterilebilir:
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2. Degisken Toplam
0 1
1. Degisken 0 a b a+b
1 c d c+d
Toplam atc b+d N=a+b+c+d

Tablo 3: ikili Veriler icin Kontenjans Tablosu'®

o Ikili Oklit Uzakhik Olgiisii

Yukarida verilen kontenjans tablosu kullanilarak Oklit uzakligi su sekilde

hesaplanabilir:

dij =+b+c (2.19)

e Biiyiikliik Farklar Uzakhk Olgiisii

Bu 6l¢ii yontemi su sekilde hesaplanabilir:

b —c)?
CE )

e Bicim Farklari Uzaklik Olciisii

Su sekilde hesaplanabilir:

__ bc

i T NE (2.21)

d

e Basit Benzerlik Olgusu

Su sekilde hesaplanabilir:

16 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi,5. Baski, , Ankara: Nobel Akademik

Yayincilik, 2004, ss.297
17 Reha Alpar, Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler,Ankara: Detay Yayincilik,2011.

$s.150
18a.g.e., ss.151
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dij _ a+d
N

(2.22)

Formiilden de goriilecegi lizere hesaplanan deger Orneklerin birbiri ile aynm1 olma

olasiligidir.

e Jaccard Benzerlik Olguisti

Jaccard katsayis1 benzerlik orani olarak da ifade edilir ve su sekilde hesaplanabilir:

a

“a+b+c (2:23)

Formiilden de goriildigi Uzere Orneklerdeki 1-1 eslesmelerinin 0-0 hari¢ diger

eslesmeleri oran1 hesaplanmistir. Dolayisiyla 1-1 eslesmelerinin daha 6nemli oldugu

arastirmalarda kullanilabilir.

e Parcali Benzerlik Olciisii
Su sekilde hesaplanabilir:

2a

N 2a+b+c (2.24)

Gortildiigi gibi Jaccard katsayisindan farkli olarak 1-1 eslesmesinin katsayisi iki katina

cikarilmistir.
2.4.4. Kiimeleme Analizi Yontemleri

Kumeleme analizinde esasen daha 6nce de bahsedilen uzaklik ve benzerlik
matrisleri kullanilarak kendi i¢inde homojen olmakla birlikte kendi aralarinda heterojen
yapida olacak sekilde verileri gruplamaktir. Bunu yaparken ise iki temel yontem
bulunmaktadir. Bunlar, hiyerarsik kiimeleme yontemleri ve hiyerarsik olmayan

kiimeleme yontemleridir.
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2.4.4.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik yontemlerde, uzaklik veya benzerlik matrisleri kullanilarak kiimeler
art arda olmak iizere ayrilmalar veya birlesmeler seklinde islem yapilir. Bu yontemde yine

ayirici ve birlestirici yontemler olmak iizere iki ana gruba ayrilabilir.

Ayirict hiyerarsik yontemlerde, ilk basta tiim birimler tek bir kiime olarak kabul
edilir. Daha sonra birimler aras1 uzakliklar hesaplanarak kiime sayis1 ikiye ¢ikarilir. Bu
islem tiim birimler ayr1 bir kiime olusturuncaya kadar devam eder. Yani baslangigta bir

olan kiime sayis1 islem sonunda n tane olacaktir.

Birlestirici hiyerarsik yontemlerde ise tam tersine baslangigta her bir birim bir
kiime olarak kabul edilir. Yani kime sayis1 ilk basta n’dir. Daha sonra uzakliklar
hesaplanarak birbirine en yakin olan birimler birlestirilerek kiime sayis1 n-7’ e diistiriiliir.
Bu islem de yine kiime sayis1 bir oluncaya dek devam ettirilir. Birimlerin uzakliklar1 ve

birbirleri ile olan baglantilart dendogram adi verilen agag seklindeki yapilar ile gosterilir.
Hiyerarsik yontemlerden en sik kullanilanlar su sekilde siralanabilir:

e Tek Baglant1 Yontemi

e Tam Baglant1 Yontemi

e Ortalama Baglant1 Yontemi
e Ward Yontemi

e Merkezi Yontem

o Tek baglanti yontemi

En ¢ok kullanilan yontemlerden biridir ve ayrica en kolay olanidir. Cesitli
kaynaklarda en yakin komsuluk ismi ile de ge¢mektedir. Baslangigta n adet olan kiime
sayisi, gozlemler arasi uzakliklar hesaplandiktan sonra en yakin olan iki gézlem
birlestirilerek bir kiimeye konulur. Daha sonra bagka bir noktanin uzaklig1 kiimelenmemis
diger noktalardan daha az ise bu nokta da az 6nce olusturulan kiimeye dahil edilir. Bu

islem tiim gdézlemler bir araya gelinceye dek stirdiiriiliir.
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Birbirlerine en yakin olan a ve b gibi iki gézlem birlestirildikten sonra, bu kiime
ile herhangi bir ¢ kiimesinin birlestirilmesi i¢in bu ¢ kiimesi ile a ve b gozlemlerinin

birlestirilmesi i¢in su sart olmalidir:*°
dc(ab) = mm(dca’ dcb) (2.25)

o Tam baglanti yontemi

Tam baglant1 yontemi, bir onceki baglikta anlatilan tek baglanti yontemine
oldukca benzemektedir. Istatistiksel literatiirde ise Maksimum Y@&ntem, Cap Y&ntemi ve
En Uzak Komsu Analizi®® gibi isimlerle de anilmaktadir, fakat tek baglant: ydnteminin
aksine veriler arasindaki maksimum uzaklig: dikkate alir. Herhangi bir a kiimesinin b ve

¢ kiimeleri arasindaki uzaklik su sekilde tanimlanir:
d, ey =Max(d,,, d,.) (2.26)

Bu bulunacak olan uzakliklardan hangisi daha fazla ise a kiimesi o kiime ile birlestirilerek

yeni kiime olusturulur.

e Ortalama baglanti yontemi

Ortalama baglanti yonteminde uzaklik matrisi kullanilmaktadir. Herhangi bir a
kiimesinin hangi b veya c kiimesiyle birlestirilecegini saptayabilmek i¢in herhangi bir d
kiimesi ile b ve ¢ kiimeleri arasindaki uzaklik hesaplanir. Bunlar ise kiime eleman sayilari
ile agirliklandirilir. Sonra da yeni olusacak olan kiimenin eleman sayisina bdoliinerek

bulunur. a ile d kiimeleri arasindaki bu uzaklik su sekilde hesaplanabilir:

— (Nbdbd + chcd)
= N (2.27)

a

dad

19 Yusuf Altinok.,Veri Madenciliginde Hiyerarsik Kiimeleme Y6ntemlerinin Uygulamali Karsilagtiriimasi,
(Yiiksek Lisans Tezi), Istanbul-2019

20 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi,5. Baski, , Ankara: Nobel Akademik
Yayincilik, 2004, ss.300
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e Merkezi yontem

Tek baglant1 yontemine benzer sekilde ilk basta birbirine en yakin nesneler ayni
kiimeye alinir. Sonra bu kiimedeki degerlerin ortalamasi alinarak burasi kiime merkezi
olarak belirlenir. Daha sonra kiime elemanlarinin yerine bu merkez noktasi hesaba
katilarak nesneler aras1 uzakliklar tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi elde edilir

ve bu iglem tiim nesneler ayn1 kiimede toplanincaya kadar devam edilir.

Her seferinde kiimeler ve islemlerin biiyiimesi bir dezavantaj olarak goriilebilir.
Bunun yaninda ortalama degerler merkez olarak se¢ildigi icin u¢ degerlerden daha az

etkilenmesi ise avantaj olarak soylenebilir.

e Ward yontemi

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda en iyi sonug veren yontem olarak kabul
edilmektedir.(Hands ve Everitt, 1987; Ferreira ve Hitchcock , 2009). Esasen bu yontemde
kullanilan Kkriter, en kigik kareler yontemindeki gibi grup igerisindeki dagilimi en aza
indirerek kiimelemeyi gergeklestirmektir. Diger bir deyisle kiime igerisindeki nesnelerin

varyanslarini en aza indirmektir.

Herhangi iki kl ve k2 kiimeleri arasindaki uzaklik U, ve bu kl ve k2

kiimelerinde birbirlerine en yakin olan noktalar da X; ve X, olmak Uzere bu kareler

toplami su sekilde hesaplanabilir:

TUklukz = z U (X '/lelukz)z (2.28)

xeky Uky,

2.4.4.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde, kiime sayis1 dnceden belirlenip
nesneler bu kimelerin igine atanirlar. Dolayisiyla kiime sayist hakkinda bir onbilgi
gerektigi durumlarda kullanilabilir. Bu yontemde benzerlik matrisinin hesaplanmasi sart
olmadig gibi, eldeki verinin yapilan islem boyunca cihazda saklanmasi da sart degildir.
Bunlar birer avantaj olarak degerlendirilebilir. Buna ek olarak bu yontem hiyerarsik
yontemlerin aksine buyuk verilere(n>1000) de uygulanabilir. Buytk verilere

uygulanmasinda dolay1 da yine u¢ degerlere olan duyarlilik nispeten daha azdir.
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En sik kullanilan hiyerarsik olmayan yontemler, K-means yontemi ve en ¢ok
olabilirlik yontemidir. Bunlara ek olarak yine medoid pargalama yontemi, yigma/yigilma

yontemi ve bulanik(fuzzy) kiimeleme yontemleri de mevcuttur.

e K-Ortalamalar (K-Means) yontemi

Siklikla kullanilan bir hiyerarsik olmayan yontemdir. Her bir veri yalnizca bir
kiimeye ait olacak sekilde kiimeleme islemi gerceklestirilir. Esas olarak amag, eldeki n
adet verinin, arastirmacinin belirleyecegi k adet kiimeye ayrilmasidir. Her zaman oldugu

gibi kiime ici benzerliklerin en ¢ok, kiimeler aras1 benzerliklerin ise en az olmasidir.

Islem ilk olarak rastgele secilen k adet merkez noktas1 kiimeleri ile baslar. Daha
sonra geriye kalan nesneler kendilerine en yakin olan kiimeye atanirlar. Daha sonra k adet
kiime merkezinin ortalamalari, bu kiimelere ait olan nesneler ile tekrar hesaplanir. Sonra
biitiin nesneler yeniden hesaplanan kiime merkezlerine atanirlar. Bu yeniden hesaplama
islemleri ilerledik¢e kiime merkezlerindeki degisimler azalacaktir. Nihayet Kkime

merkezleri artik degismeyince islem sonlandirilir.

Kiimeler arasi uzaklik ise su sekilde hesaplanabilir:

1 & _
W, == _ [DijXi —ajn (2.29)
i=

Burada X; gozlem vektorind, @;, ise kime merkezlerini temsil etmektedir.(Tathdil,

2002:338)

e K-medoids (medoid parcalama) yontemi

Medoid, kelime anlami olarak, bir veri grubu igerisindeki tiim nesnelere olan
ortalama uzakligr minimum olan, 0 kiimenin bir eleman: demektir. K-medoids yontemi
ise cesitli yapilar iceren bir veri grubu icerisindeki, bu yapilar1 en iyi sekilde temsil eden
nesneyi bulma ozelinde islem yapmaktadir. Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1987
yilinda One sirilmistir. Bu yontemin c¢ok ¢esitli tirevleri mevcuttur. Veri

madenciliginde siklikla kullanilmaktadir.
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K-ortalamalar yontemindekine benzer olarak k kiime sayisi segilerek isleme
baglanir. Daha sonra Kk adet baslangic medoidi rastgele olacak sekilde secilir. Sonra
medoid haricinde kalan her birim, kendisine en yakin olan medoide atanir. En yakin
medoidler i¢in Dbiitiin birimlerin toplam1 isleme konarak amag¢ fonksiyonu
hesaplanir(Akin, 2008). Sonra yine rastgele olarak medoid olmayan bir y noktasi segilir.
Secilen x medoidi ile medoid olmayan y noktalar1 hatalarin minimize edilmesi yoniiyle
karsilastirilir ve eger Y noktasinda hata daha az ise X ile y yer degistirilir. Béylelikle y yeni
medoid olmus olacaktir. x medoid se¢imi ile y medoid olmayan nokta secimleri birbirleri

ile yer degistirmeyinceye kadar bu islem tekrar edilecektir.

o Bulanik (fuzzy) kiimeleme yontemi

Daha 6nceden de belirtildigi gibi kiimeleme analizi mevcut verilerin benzerlik ve
uzaklik matrislerini kullanarak verileri kendi igerisinde homojen kendi aralarinda ise
heterojen olacak sekilde alt gruplara ayirmaktir. Bulanik kiimeleme yontemi ise K-
ortalamalar ve medoid kiimeleme yontemlerinin genellestirilmis halidir denilebilir. Diger
kiimeleme yontemlerinin aksine bu yéntemde her nesnenin mutlaka bir kiimeye ait olma
gibi bir zorunluluk yoktur. Yani aykir1 degerler bir kiimeye girmeden kalabilirler. Bulanik
kiimeleme yonteminde birimlerin kiime iiyelik olasiliklari, tiim olasi kiimeler arasinda
sifir ile bir arasinda degisir.2!Boylelikle bir nesne birden fazla kiimeye iiye olabilir. Bu

duruma ise kiimelemenin bulanikligi ad1 verilir.

Bulanik kiimelemede Bezdek ve Hathaway (1987) tarafindan ileri siiriilen ve daha
sonra ise Kaufman ve Rousseeuw (1990) tarafindan gelistirilen bir algoritma kullanilmas1

s0z konusudur. Asagida verilen C fonksiyonunu minimize etmek amaglanmaktadir.

K i uiv2ujv2d (i1 j)
C :Zl,j=l

n
V= 2
2> uj,
i—1

(2.30)

21 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi,5. Baski, , Ankara: Nobel Akademik
Yayincilik, 2004, ss.345
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K
Burada U, iiyelik fonksiyonlarim gosterirken U, =0 olmak tizere E u, =1
v=1

sinirlandirmasi saglanmalidir. Ayrica d (i, j) ise, i ve j birimleri arasindaki uzakligi ya

da farklilig ifade etmektedir.

Bu islemlerden sonra ise akla gelen soru uygun kiime sayisinin ka¢ olacagidir.
Bulanik kiimelemede en uygun kiime sayisinin hangisinin oldugunu belirlemek i¢in golge
istatistigi (silhouette statistics, s) ve ortalama golge istatistigi ( average silhouette

statistics, SC) verilerinden yararlanilir.

Herhangi bir A kimesindeki n adet birimden herhangi bir i. Birimin diger

birimlere olan uzakliklar1 a olmak tizere:
1 n
n Zj_l

Yine bu A kiimesi diginda olan ancak i. Birimin en yakin komsu oldugu ve
elemanlar1 arasindaki ortalama farkliligin en az oldugu B kiimesindeki i. Birimin diger

elemanlara olan uzakliklarinin ortalamasi b olmak tizere:
1E )
bzﬁz:dij ,neB , icA (2.32)
i=1

Burada hesaplanan a ve b degerleri kullanilarak i. Birimin golge istatistigi olan s su

sekilde hesaplanabilir:

n=1 ise s=0
a<b ise szl_g

b<a ise s:E—l
a

a=b ise s=0 (2.33)

Ortalama golge istatistigi tiim birimler i¢in hesaplanmis goélge istatistiklerinin bir
ortalamasidir ve uygun kiime sayisi bulunurken en yiiksek degerli ortalama golge

istatistiginden faydalanilir. Bu degerin en azindan 0,5 olmasi beklenir.
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Uygun kiime sayist bulunurken ortalama golge istatistigi kullanildigr gibi

asagidaki ad1 gegen katsayilardan da faydalanilabilir:

Dunn Parcalama Katsayisi: Kiimelemenin ne kadar bulanik veya ne kadar kati oldugunu

belirleyebilmek adina bu katsay1 hesaplanir. Asagidaki formille hesaplanabilir:

2
nku

F(u)= ZZL (2.34)

i1 vt N

1
Bu formilu incelenirse eger hesaplanan katsayinin her zaman h,l} araliginda

olacagini gorebiliriz. Herhangi bir birimin tiim kiimelere olan iiyeligi esit ise kiimeleme

tamamen bulanik olur ve bu katsayr F(u) = % olacaktir. Tam tersi olarak ise herhangi

bir birimin bazi kiimelerde iiyeligi 1, digerlerinde 0 olmast durumunda ise kiimeleme

tamamen kat1 olacak ve bu katsay1 da F(u) =1 olacaktir.

Normalize Dunn Katsayisi: Az 6nce bahsedilen Dunn katsayisi 0 ile 1 arasinda deger
alacak sekilde standartlastirilirsa Normalize Dunn Katsayisi elde edilir. Burada bulunacak
bir 0 degeri kiimelemenin tamamen bulanik oldugunu ve tam tersi 1 degeri ise gliglii bir

kiimeleme oldugunu gosterir. Su sekilde hesaplanabilir:

F(u)—i‘

11
k

F ) = (2.35)

Kaufmann Parcalama ve Normalize Kaufmann Pargalama Katsayisi: Dunn katsayisina

alternatif olarak gelistirilen Kaufmann katsayilar1 su sekilde hesaplanabilir:

1 KN 2
D(U):HZZ(hik -m,) (2.36)
k=1 i=1
D.(U) = D(Ul) (2.37)
K
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D(U) degerinde 0 giiclii kiimelemeyi gosterir. Ve bu eger sifirdan uzaklastik¢a

bulanik kiimelemeyi gosterecektir.

Uygun kiime sayisin1 bulmak igin ise Fn (u) degerinin biiyiik, Dn V) degerinin

ise kii¢lik oldugu degerler tercih edilmelidir.
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UCUNCU BOLUM

TURKIYE’DEKI ILLERIN GOC GOSTERGELERINE GORE
KUMELENMESI

3.1. GOC KAVRAMI ve GOC CALISMALARI

Gog, bireylerin veya topluluklarin bir mevcut yasadiklari yerden ayrilip baska bir
yere yasamak amaciyla yer degistirmesi olarak tanimlanabilir. G6¢ genel olarak i¢ go¢ ve
dis goc olarak ikiye ayrilir. I¢c gde, aym iilke icindeki niifus hareketliligi olarak
adlandirilirken, dig go¢ ise iilkeler arasi niifus hareketliligi olarak adlandirilir. Gog
nedenleri genellikle sosyal, siyasal, ekonomik ve ailevi olmaktadir. Bununla beraber
gogiin sonuglar arasinda ise issizlik, aile yapisinin bozulmasi, gecekondulagsma ve buna
bagli olarak altyapi yetersizligi gibi bir¢cok sonuglar gosterilebilir. GO¢, ¢ogu zaman az

gelismis yerlerden ¢ok gelismis, refah seviyesi yiiksek yerlere dogru olmaktadir.

Tiirkiye’de kirdan kente yogun gocler ve hizli kentlesme 1950°den sonra
baslamistir.(Tiimertekin, 1973,Doganay, 1997, Keles,2002). Tarimda makinelesme, egitim
ve sosyal imkanlarin azlig1 ve tarim arazilerinin miras yoluyla daha kiigik pargalara
boliinmesi gibi baslica nedenler sayilabilir. Bununla beraber Tiirkiye’de sadece kirdan
kente degil, ayn1 zamanda kentten kente go¢ de yasanmaktadir. Buna gore Tiirkiye’de i¢
gbclin yoni ise dogudaki az gelismis illerden batidaki gelismis illere dogru olmustur.

Yani dogu-bat1 yonlii olmustur.

Tiirkiye jeopolitik konumu dolayisiyla asirlardir ticaret ve insan hareketliligi i¢in
bir koprii durumundadir. Asya ve Avrupa kitalarini birbirine baglamasi sebebiyle her
zaman bir baglanti noktasi olagelmistir. Diinya sosyo-ekonomik agidan birbirinden farkl
iilkelerden ve bolgelerden olugmaktadir. Dolayisiyla diinya itizerindeki siirekli bir go¢
hareketi kaginilmazdir. Tiirkiye ise bir koprii iilke olmasindan dolayidir ki bu gog

hareketlerinden cok fazla etkilenmektedir.

Tiirkiye, yeri geldiginde transit yani gecis iilkesi, yeri geldiginde de gok go¢
vermis olmasi sebebiyle bir kaynak iilke ve yine Anadolu’nun misafirperverligi

neticesinde bir sigmilacak lilke pozisyonunda olmustur. Son yillarda komsu {ilkelerde
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yasanan savaslar neticesi ile de Tiirkiye net go¢ alan bir iilke haline gelmistir(Diinya

Bankast).

Erséz vd. (2017), calismalarinda Tiirkiye’de yasam endeksi degerlerine gore
farklilik veya benzerlik gosteren illeri ortaya koymaya calismistir. Bunu K-ortalamalar
kiimeleme analizi ile incelemis ve elde edilen sonuglar diskriminant analizi ile
desteklenmistir. Neticede yasam endeksi degerlerine gore Tiirkiye’deki 81 il

siniflandirilmastir.

Filiz (2008), yaptig1 calismada 1980 ve sonrasinda Tiirkiye’de go¢ yollarinda
dogu-bat1 ve kir-kent dogrultusunda bir degisiklik olup olmadigini aragtirmistir. Buna
ilaveten goglerin cogu zaman baslica sebebi olan ekonomik sebeplerin Tiirkiye’de gecerli
olup olmadigini da arastirmistir. Go¢iin nedenlerini NUTS2 diizeyinde Gravity modeli ile
tahmin etmistir. Calismanin sonundaki bulgulara gore ise Tiirkiye nin go¢ yollarinda bir
degisme olmadigi tespit edilmis ve tilkenin batisinin hala bir ¢ekim merkezi oldugu
goriilmiistiir. Ekonomik etkenlerin yaninda egitim, saglik gibi nedenlerin gogiin

belirleyicisi oldugu goriilmiistiir.

Ercevik (2013), yaptigi calismada Tiirkiye’de gd¢ edenlerin sayisi, sosyo-
ekonomik nitelikleri yerlesim yerleri bazinda dagilimlar ile go¢ nedenleri konularini
degerlendirerek 2000 yilinda Tiirkiye’deki i¢ go¢ hareketlerinin profilini ¢ikarmaya
caligmistir. Arastirmasini gé¢ alan ve gbo¢ veren bolge bazinda ele almistir. Bu
degiskenleri kontenjans tablolar1 haline getirdikten sonra bu degiskenlerin aralarindaki
iligkileri Log-Lineer Analiz kullanarak incelemistir. Calismasinin sonucunda hem gog

alan hem de goc veren bolgeler igin 6 adet Log-Lineer model olusturmustur.

Basar (2015), calismasinda Tiirkiye’de iller bazinda alinan ve verilen goglere etki
eden degiskenleri belirlemeye c¢alismistir. Bunun icin 2008-2013 arasindaki iller
bazindaki verilerle yatay kesit regresyon analizi gerceklestirmistir. Bu analizleri
sonucunda is giicline katilimin, kisi basi sanayi elektrik tiikketiminin, okul, saglik kurumu
ve ceza infaz kurumu sayisinin i¢ go¢ tizerinde etkili oldugunu belirlemistir. Ele aldig1
bircok faktoriin verilen goglerden ziyade alinan gocleri agikladigini gérmiis ve buna gore

illerin ¢ekicilik giicliniin iticilik giiciinden ¢ok daha etkili oldugu goriilmiistiir.
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Tatli (2016), Tiirkiye’de iller bazinda gogii etkileyen faktorlerin mekansal 6zellik
gosterip gostermedigini incelemistir. Bunun i¢in gd¢ dagilim haritasini incelemis ve
kuzeydogu giineybati yonlii bir kiimelenme oldugunu gormiistiir. Buna ek olarak
kiimelenme goriilen yerlerde mekansal etkinin anlamli oldugu illeri LISA istatistigi ile
belirlemistir. Bunlara uygun mekansal modeller belirlemistir. Elde ettigi sonuglarin

iktisaden beklenen yonde oldugunu gérmiistiir.

Demirtas (2017), calismasinda 2011 yilindaki Tiirkiye niifus verilerini kullanarak
ic gogler demografik degiskenler acisindan yapay sinir aglar ile test etmistir. Girdi
degiskeni olarak yas, egitim durumu vb. kullanilirken girdi degiskeni olarak go¢ etme
nedenini kullanmistir. Yapay sinir aglar1 yaptig1 model ¢éziimlemesinin dogruluk oranini
yaklasik %78 bulmustur. Go¢ degiskenleri ile demografik degiskenlerin arasindaki

iligkilerde en tutarli sonucu yas degiskeninin verdigini tespit etmistir.

Tung (2018), calismasinda 2008-2016 yillarinda Tiirkiye’deki i¢ gogleri Shift
Share analizi ile incelemistir. Gergek biiylimenin en fazla oldugu bolgenin Karadeniz

bolgesi oldugunu gérmiistiir.

Sen (2014), calismasinda Tiirkiye’deki i¢ gdclerin neden ve sonuglarinm
incelemistir. Ulke ilk kuruldugunda az olan gdgiin ilerleyen yillarda bir olgu haline
geldigini sOylemistir. Tarimsal yeniliklerle itici hale gelen kir ve sanayilesme ile ¢ekici

hale gelen kent, yasanan bu gogii agiklamaktadir.

Santag (2019), Tiirkiye’de i¢ go¢iin dagilimini belirlemeye ¢alismistir.1993-1998-
2003-2008-2013 yillarindaki Tiirkiye Niifus ve Saglik Aragtirmasi verilerini kullanmustir.
Calismasinin sonucuna gore kent niifusunun siirekli arttigini, ortaokul ve daha {istii
ogrenim diizeyine sahip kadmnlarin %60’indan fazlasinin kentlerde yasadigini tespit
etmistir. Buna ilaveten kentlerde yasama oranmnin bekar, ¢alismayan, saglik sigortasi

olanlar ile Bat1 bolgelerde daha yiiksek oldugunu tespit etmistir.

Yilmaz (2015), ¢alismasinda 1980-2012 yillar1 arasindaki Tiirkiye’de kirsal
niifusun degisimini ve illere gére dagilimini incelemistir.1980 yilindan sonra kirsal
niifusun hem miktar olarak hem de iilke niifusu i¢indeki oraninin azalma egiliminde

oldugunu tespit etmistir. Ulkedeki toplam kirsal niifusun degisimini basta gd¢ olmak
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tizere yeni il ve ilgelerin kurulmasiyla degisen belediye sinirlar1 gibi birgok faktoriin

etkiledigini sdylemistir.
3.2. TURKIYE’DE iC GOC

Tiim diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de i¢ goc ezelden beri hep olagelmistir. I¢
goc iilkenin sinirlart icerisinde, iller arasinda veya illerden daha alt yerlesim yerleri
arasinda yasanan insan hareketliligi olarak tanimlanabilir. I¢ gd¢iin yasanmasinda ¢ok
cesitli sebepler vardir. Bunlar arasinda en basta ekonomik olmak iizere demografik,

sosyal, kiiltiirel, siyasal ve diger nedenler seklinde siralanabilir.

Tirkiye’de i¢ gog seriivenini genel olarak 4 bolimde incelemek mumkuandur.
Bunlardan ilki cumhuriyetin ilanindan 1945-1950°1i yillara kadar olan zaman dilimidir.
Bu donemde iilkemizde 6nemli Slgiide bir i¢ goc hareketliliginden s6z etmek cok da
mimkun degildir. Bunun nedenleri olarak ise, iilkenin heniiz bir¢ok safhada, en basta
ulagim ve egitim gibi alanlarda ¢ok da gelismis olmamasi, halkin ¢ogunlukla kdylerde
yasamasi ve devlet politikasi olarak da “koylii milletin efendisidir” seklinde bir yapinin

etki yaptig1 sdylenebilir.

Ikinci donem olarak 1945-50’1i yillardan 1980°e kadar olan zaman dilimini
sOylemek miimkiindiir.1945’te 2. Diinya savasinin bitmesi ve yine 1950’de Demokrat
Parti’nin iktidara gelmesiyle bir onceki doneme gore i¢ gd¢ olgusunda farkliliklar

yasanmistir.

Savasin sona ermesinin ardindan bir¢ok iilkede oldugu gibi 6zellikle Tlrkiye’de
kirda yasayan toplum gittik¢e fakirlesmis ve 1950°de degisen iktidarla beraber degisen
ekonomi politikalariyla beraber adeta insanlar kir yasamindan kopmus veya kopmaya
tesvik edilmistir. Bunda tabi ki kir yagsamindaki yetersiz imkanlar, tarimda makinelesme,

kirda yagamanin zorlugu gibi sebepler sayilabilir.

Uciincii donem ise 1980°den 2008’e¢ kadar olan zaman dilimidir.1980’de
gerceklesen askeri darbe ve sonrasindaki serbest ekonomi politikalar1 ve ayrica tiim
diinyada hizla yayilan kiiresellesme surecleri tlkedeki i¢ go¢l hizlandirmistir. Ayrica
ozellikle 1980’lerde baslayip, maalesef hala glintimiize kadar da bir tiirlii bitmeyen dogu
ve gilineydoguda patlak veren terdr olaylar1 da buralarda yasayan insanlar1 adeta gog

etmeye zorlamistir.
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Ayrica sanayilesmenin de artmasiyla kentlere olan gocler hizlanmis ve kentlerin
yapilart ¢ok degismistir. Ulkedeki kentlesme hizi sanayilesme hizinin 6niine de
gectiginden 6zellikle ¢ok go¢ alan biiyiik sehirlerde basta altyapi, carpik kentlesme olmak

tizere birgok sorun bas gostermistir.

2008’de adrese dayali niifus sayimi sisteminde gegilmesiyle birlikte iilkede i¢ go¢
olgusunda dordiincii donem baslamistir. Bu donemde de kirdan kente ve kentten kente
go¢ etkili olmustur. Bunun nedenler arasinda 6zellikle yerlesim yerleri arasindaki imkan
farkliliklart veya dengesizlikleri gosterilebilir. Asagidaki tabloda Tiirkiye nin 1975-2020

yillar1 arasindaki niifusu, i¢ go¢ii ve bu i¢ gociin niifusa oran1 gosterilmistir.

YILLAR | TURKIYENUFUS | IC GOC | IC GOC ORANI(%)
1975-1980 38 395 730 2 700 977 7,034576501
1980-1985 44 078 033 2 885873 6,547190978
1985-1990 49 986 117 4065173 8,132604099
1995-2000 60 752 995 4788 193 7,88141062
2007-2008 71517 100 2273 492 3,178948811
2008-2009 72 561 312 2 236 981 3,082883893
2009-2010 73 722 988 2 360 079 3,201279633
2010-2011 74 724 269 2420181 3,238815223
2011-2012 75 627 384 2317814 3,064781402
2012-2013 76 667 864 2534 279 3,305529681
2013-2014 77 695 904 2 681 275 3,450986297
2014-2015 78 741 053 2720 438 3,454916967
2015-2016 79814 871 2619 403 3,281848316
2016-2017 80 810 525 2 684 820 3,322364259
2017-2018 82 003 882 3057 606 3,728611287
2018-2019 83 154 997 2 806 123 3,3745693
2019-2020 83 614 362 2258 726 2,70136128

Tablo 4: 1975-2020 Arasinda Tiirkiye Niifusu ve I¢ Gog Istatistikleri (TUIK)

Yukaridaki tabloya bakildiginda iilke niifusunun siirekli arttigi gorilmektedir.
Bununla beraber iilke igi go¢ edenleri sayist bazi yillar artip bazi yillar azalmaktadir.
Bunun yaninda ise 6zellikle 2008 yilindan sonra yillik olarak yapilan niifus sayimina gore
i¢c go¢ oranmin her yil yaklasik olarak {lke niifusunun %3’i kadar oldugu
gorilmektedir.2020 yili itibariyle de 2 milyondan fazla kisinin iilke i¢inde go¢ ettigi
gorulmektedir. Bu oran hi¢ de az degildir. Burada aslolan ise bu i¢ go¢ii engellemek ya
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da bitirmek degil kontrollii bir sekilde yonetilebilir hale getirmektir. Asagidaki
grafiklerde 2020 yilinda Tiirkiye’nin en ¢ok ve en az gog alan ilk 10 ili ile en ¢ok ve en

az goc veren ilk 10 ili gosterilmektedir.

ALINAN GOC(2020)
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Grafik 1: 2020 Yilinda En Fazla Géc Alan lller (TUIK)

Grafik 1’e bakildiginda 2020 yil1 itibariyle iilkede toplam go¢ eden yaklasik 2,25
milyon insanm yaklasik %15’i yani yaklasik 328000 kisinin Istanbul’a gdg ettigi
goriilmektedir. Grafikteki tiim illere bakacak olursak bunlarin tamaminin iilkenin
batisinda bulunan daha gelismis biiyiik sehirler oldugunu s6ylemek miimkiindiir. Ayrica
bu sehirlerin gerek niifus olarak gerekse sanayi, istihdam vb. agilardan da gelismis
olduklarini sdyleyebiliriz. Bu ise ekonomik biiyiikliigiin illeri go¢ anlaminda birer cazibe

merkezi haline getirdikleri sdylenebilir.
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ALINAN GOC(2020)
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Grafik 2: 2020 Yilinda En Az Gog Alan iller(TUIK)

Grafik 2’ye bakilirsa 2020 yilinda en az gog alan il 4085 kisi ile Ardahan’dir. En
cok goc alan illerin aksine en az go¢ alan iller ¢ogunlukla iilkenin dogu bolgelerindeki
gelismemis ve istihdam, sosyal hayatin vb. ¢ok smirli oldugu ve niifusun da az oldugu

iller oldugu sdylenebilir.
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Grafik 3: 2020 Yihnda En Cok Géc Veren iller(TUIK)

Grafik 3’e bakilirsa 2020 yil1 itibariyle en ¢ok go¢ veren il agik ara farkla 381654
kisiyle Istanbul olmustur. Bu rakam toplam i¢ gdciin yaklasik %17’sidir.Ulkenin en
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biiyiik metropol sehri olan Istanbul hem en ¢ok gd¢ alan hem de ayni zamanda en ¢ok goc

veren il olmustur. Grafikteki diger illere de bakilirsa, ilk 5 siradaki iller, aynen en ¢ok go¢

alan iller grafigindekilerin aynisidir. Bu 6 biiyliksehir zaten niifus olarak iilkedeki en

buyik ilk 6 sehirdir. Ozellikle Adana, Sanlurfa ve Diyarbakir sehirlerinin burada

olmasinin nedeni olarak mevsimlik is¢ci go¢lerinin neden oldugu sdylenebilir.
VERILEN GOC(2020)
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Grafik 4: 2020 Yilinda En Az Gég¢ Veren Iller(TUIK)

olmustur. Ardahan’in hem en az go¢ alan hem de en az go¢ veren il olmasinda niifusunun
az olmas1 yadsinamaz bir gergektir. Yine grafikteki diger illere bakilirsa, onlarin da
¢ogunlugunun iilkenin dogusunda yer aldigini, ayrica bir¢ok agidan ¢ok da geligmemis
iller olduklarini sdylemek miimkiin olacaktir. Ayrica bu grafikteki tiim illerin az niifuslu

olduklar1 sdylenebilir.

Asagidaki tabloda Tirkiye’nin 2008-2020 yillar1 arasinda net gég¢ hizi en yiiksek olan 10

ili gosterilmistir.

2008 2009 2010
; i Net Gog ; Net Net Gog ; i Net Gog
Iller Net Gog Hiza(%) Iller Gog Hiza(%) Iller Net Gog Hiz1(%)
Yalova 10114 52,6 Cankin | 8335 46,1 Tekirdag | 11874 15
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Tekirdag | 25161 33,2 Trabzon | 10394 13,7 Antalya | 25245 12,8
Antalya | 36225 19,7 Eskisehir | 9121 12,2 Ankara | 49405 10,4
Kocaeli | 23018 156 Tekirdag | 8589 11 Kocaeli | 15124 97

Bursa 35594 143 Yalova | 2036 10 Erzincan | 1833 8,2
Mugla 10948 13,9 Bolu 2684 9,9 Istanbul | 102583 7,8

Eskisehir | 9761 13,3 Antalya | 17064 8,9 Mugla 6279 77
Bartmn 2093 114 Diizce 2706 8,1 Eskisehir | 4882 6.4
Tunceli 793 9,2 Ankara | 37079 8 Kayseri 7462 6.1

Aydin 8798 9,2 Kocaeli | 12033 | 7,9 Bursa | 15420 59
2011 2012 2013
fller  |NetGog Efztlﬁ/fiﬁ e gg; Efztlgﬁﬁ fller | NetGog Efztl?%og

Tekirdag 13645 16,6 Cankirt 6441 356 Giimiishane | 5515 39,8
Antalya | 26856 13,2 Ordu 21645 | 296 Tunceli 2846 33,9
Ankara | 54479 11,2 Karabik | 5066 228 Cankirt 5299 28,2

Giimiishane | 1438 10,9 Canakkale | 8878 18,2 Yalova 4862 22,3

Eskisehir 7137 9,2 Tekirdag 14113 16,7 Tekirdag 13632 15,7
Istanbul | 121782 9 Giimiishane | 2165 161 Ganakkale | 6528 131
Kocaeli 13244 8,3 Isparta 5401 13,1 Kastamonu | 4253 11,6
Mugla 5805 7 Bolu 3459 124 Antalya | 24530 11,4

Bursa 15985 6,1 Burdur 2976 11,8 Sinop 2216 10,9

Malatya 3410 4,5 Bilecik 2269 11,2 Kocaeli 16417 9,8

2014 2015 2016
] Net Gog . Net Net Gog . Net Gog
Iller Net GO¢ | Hizi(%o) Iller Gog Hiz1(%o) Iller Net Go¢ | Hizi1(%o)

Bayburt 3329 422 Tekirdag | 20545 | 22,1 Bayburt | 10328 1215
Tekirdag | 21728 24,3 Karabiik | 4450 19 Giimiishane | 8338 49,7
Mugla 18548 21 Giimiighane | 2700 18 Giresun | 15092 34,5
Giimiishane | 2740 18,9 Kocaeli |30231| 171 Tekirdag | 24246 252
Yalova 3616 16,1 Antalya | 28067 | 123 Bolu 6766 22,8
Balikesir | 17633 14,9 Yalova 2337 10,1 Ordu 15766 21,2
Kocaeli 24637 14,4 Ankara | 51047 9,7 Kocaeli 25123 13,8
Canakkale | 6889 13,6 Kastamonu | 3509 9,5 Karabiuk | 3303 13,7
Aydin 13446 13 Eskisehir 7743 9,4 Dulzce 4839 13,2

Antalya | 28426 12,9 Bolu 2280 7,9 Eskisehir | 10902 13

2017 2018 2019
fller | Net Gog Eleztlgﬁﬁ iller g;"; }leztl&?o% fller | NetGog '}\'heztlg/(‘)’lg

Tekirdag 20733 20,8 Cankin 28027 138,5 Bayburt 1249 14,8
Yalova 5035 20,2 Tunceli 5327 62,3 Antalya 31646 12,7
Kocaeli 27538 14,7 Sinop 11129 52 Tekirdag | 10802 10,3

Eskisehir 10261 12 Giimiishane | 7569 47,6 Ankara 57280 10,2
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Bilecik 2385 10,8 Rize 14853 435 Kocaeli 17302 8,9
Canakkale 5548 10,5 Artvin 7058 414 Eskisehir 7214 8,2
Mugla 9161 9,8 Ordu 24661 325 istanbul | 120371 78
Duzce 3636 9,7 Giresun 14405 32,2 Mugla 6777 6,9
Usak 3489 9,6 Sivas 19590 30,8 Yalova 1707 6,3
Sirnak 4486 9 Bartin 4586 23,3 Bursa 17240 57
2020
Net Gog

Iller Net Gog | .~ %)

Tekirdag | 22296 20,8

Yalova 4380 16
Mugla 13380 135
Kocaeli 22550 11,4
Antalya 20710 8,2
Bursa 23099 7,5
Balikesir 9154 7,4
Ordu 5492 7,2
Mersin 13083 7
Kirklareli 2256 6,3

Tablo 5: Net Go¢ Hizi En Cok Olan iller (2008-2020)(TUIK)

Verilen ve alinan gd¢ sayilarina bakmanin yani sira illerin net go¢ hizlarina da
bakmak faydali olacaktir. Tablo 5’e bakildiginda 2008 yilinda en ¢ok net go¢ hizi
Yalova’ya aittir ve yine ondan sonra gelen iller Tekirdag, Antalya, Kocaeli ve Bursa
olmustur. Antalya hari¢ bu sehirler genel olarak istthdamin fazla oldugu sanayinin
gelismis oldugu illerdir denilebilir. Yine ilerleyen yillara bakildiginda Bayburt,
Gilimiighane, Sirnak, Usak, Tunceli gibi illerin de siralamaya girdigini goriilmektedir.
Bunlarin sebebi olarak ise bu illere yapilan yatirim ve tesviklerin pozitif net go¢ hizlarinin
yiiksek olmasinda etkili oldugu sdylenebilir. Istanbul hem alman hem de verilen gog
siralamasinda birinci il olmasina ragmen, s6z konusu net go¢ hizi oldugunda ¢ogu seneler
ilk 10 il arasinda olmadig1 goriilmektedir. Buna sebep bu ilin bir¢ok seneler aldigi gog
kadar verdigi gogiin de ¢ok olmasi ve ayrica bu ilimizin yine iilkemizdeki niifusu en ¢ok
olan il olmasi da yine ¢ok etkili olmustur. Ayrica tablonun tamamina bakildiginda hemen
hemen her y1l listedeki siralamanin ve illerin degistikleri gdzlenmektedir. Bu ise her yil

illerin ¢ok farkli gé¢ durumlar1 yasadiklarini gostermektedir.
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Asagidaki tabloda Tiirkiye’nin 2008-2020 yillar1 arasindaki net go¢ hizlari en

diistik olan 10 ili gosterilmistir.

2008 2009 2010
; Net Net Gog : Net Net Gog : Net Net Go¢
ller Gog | Him(%) ler Gog | Him(%) ler Gog | Him(%)
Mus | 15838 |  -384 Ardahan | -3258 297 Cankin | -6422 1 -35,2
Erzurum | 24586 -31,2 Mardin | -22012 294 Yozgat | 4357 27,9
Yozgat | 14765 30 Tunceli | -2105 25 Tokat | jgpgs | 249
Agn | 15255| 282 Mus | -10024 |  -245 Kinkkale | -6741 |  -24.1
Kars -8871 -28 Kars -6632 21,4 Kars -6751 -22,1
Bitlis -9236 -27,9 Agr1 | -10498 -19,3 Ardahan | -2271 213
Bayburt | -1953 -255 Bayburt | -1319 -175 Siirt -5062 -16,7
Ardahan | -2807 24,7 Corum | -9027 -16,6 Erzurum | 15497 -16
Igdir -3797 -20,4 Yozgat | -7841 -16 Corum | -8398 -156
Kirikkale | -5245 -18,6 I3dir -2807 -15,2 Nigde | -5064 -14.9
2011 2012 2013
iller Net Net Gog ) Net Net Gog ller Net Net Gog
GOg Hiz1(%o) Iler GOg Hiz1(%0) GoOg Hiz1(%o)
Van | gesg | 467 Agn | -15128 27 Tokat | 55084 -33
Yozgat | 1679 | 248 Mus | -10732 256 At | a5y | 246
Cankin -3740 -20,9 Yozgat 9879 21,6 Kars -7026 -23,1
Kirikkale | -5292 -19,1 Kars -6479 21 Ardahan -2379 -22.9
Kars | -5722 -18,5 Siirt -5805 -18,5 Yozgat | -9884 -22
Trabzon 13588 -17,8 Bitlis 5888 173 Mus -9123 -21,9
Agr -9674 -17,3 Hakkari 4515 16 Erzurum 16599 -21,4
Adiyaman | 556 | 168 Kilis | -1760 14,1 Ordu | 15549 21
Ardahan | -1765 -16,3 Adiyaman | -8268 -13,8 Igdir -2897 -15,1
Nigde | -5254 -15.4 Zonguldak | -8408 138 Bitlis -4860 -14,3
2014 2015 2016
] Net Net Gog Net Net Gog Net Net Gog
[ller Gog Hiz1(%o) fller GoOg H1z1(%o) iller GoO¢ Hiz1(%o)
Cankir1 | -8561 -45,6 Kars -8481 -28,6 Hakkari | 10122 -37,1
Kars -9740 -32,3 Agrn | -15577 -28,1 Agr1 16505 -30
Agni 16515 -29.6 Yozgat | -11871 -27.9 Sirnak | 13020 -26,6
Ardahan | -2710 -26,5 Mus -11103 -26,8 Tunceli -2209 -26,5
Yozgat | 11522 -26,3 Bayburt | -2131 -26,8 Mus 10374 -25.2
Mus 10611 -255 Sirnak | -12061 243 Kars -6381 -21,8
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Erzurum | 17215 -22,3 Ardahan -2172 -21,6 Mardin 17384 -21,6
Kirikkale | -5438 -19,9 Bitlis -6865 -20 Van 20133 -18,1
Bitlis -6023 17,7 Cankir1 | -3446 -18,9 Kilis -2303 -17,5
Corum | -8777 -16,5 Siirt -5661 -175 Ardahan | -1716 17,3
2017 2018 2019
: Net Net Gog . Net Net Gog : Net Net Go¢
ller Gog | Him(%) ler Gog | Him(%) ler Gog | Him(%)
Bayburt | 1414, -119 Agn -9391 -17,3 Cankirt | 5000, -101,3
Giimiighane | -8553 -49 istanbul 210_321 -13,9 Giimiishane | -9319 -55,1
Agn 17391 -31,9 Mus -5047 -12,3 Ordu 21254 27,8
Mus -9149 22,4 Van -10263 9,1 Rize -7588 21,9
Giresun -9146 -20,7 Gaziantep | -17502 -8,6 Agn 11816 -21,8
Ardahan | -1870 -19,1 Adana | -18978 -8,5 Kirikkale | -5917 -20,7
Kars -5531 -19 Ankara | -37365 6,8 Hakkari | -5821 -20,5
Bitlis -6108 -17,7 Kayseri 9357 67 Sivas 12858 -19,9
Ordu 12i9 4 -16,3 Sanhurfa | -12300 -6 Tunceli | -1662 -19,4
Van 16298 -14,6 Igdir -897 -45 Artvin -3273 -19
2020
; Net Net Gog
ller Go¢ Hiz1(%o)
Giimiishane | 11965 -81
Bayburt -3006 -36
Tokat 16906 27,9
Karabiik | -4602 -18,7
Agn 9727 -18
Kars 4742 -16,5
Kirikkale 4424 -15,7
Cankin | ~2659 137
Erzurum 9815 -12,9
Siirt 3914 -11,8
Tablo 6: Net Gé¢ Hizi En Diisiik Olan iller (2008-2020)(TUIK)

Tablo 6’ya bakildiginda net gé¢ hizi en diisiik olan illerin bir¢cogunun {iilkenin

dogu, giineydogu ve kuzeydogu bolgelerindeki iller oldugunu séylemek mimkundar. En

basta da belirtildigi gibi bu illerin iklim kosullari, istthdam eksikligi, yatirimlarin nispeten

daha az olmasi gibi sebeplerden dolay1 daha fazla go¢ verdikleri sylenebilir. Ayrica
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birkag istisna hari¢ Tablo 6’daki illerin tamami az niifuslu illerdir. Hemen hemen her yil
listedeki illerin siralar1 ve bazen de iller degismektedir. Bu ise iller bazinda her yi1l gog

durumlarinin degisiklik gosterdigi soylenebilir.
3.3. PYTHON PROGRAMLAMA DIiLi

Python, 1990 yilinda Guido Van Rossum tarafindan gelistirilmeye baslanan bir
programlama dilidir. Ozellikle veri alaninda ve yazilim gelistirme noktasinda 6n plana
cikmaktadir. Python standart kiitliphanesi basta olmak tizere diger bir¢ok kiitliiphanesi
acik kaynak kodlu olarak licretsiz indirilebilir. Nesne yonelimli ve yorumlanabilen bir
programlama dilidir. Python dilinin  Temmuz 2021 itibariyle 3.9.6. sirimi
kullanilabilmektedir. Gelistirilmeye basladigindan bugiine kadar gelisimini siirdiiren
Python Linux, MacOS ve Windows dahil Unix tlrevlerinde ¢alisabilen bir dildir. Ayrica
Jupyter Notebook, Anaconda, Google Colab gibi platformlar i{izerinden de erisim

saglanarak kullanilabilmektedir.

Python biinyesinde bulunan kiitiiphaneler “pip install [kiitiiphane ad1]” yazilarak
kurulabilmektedir. Ayrica kurulan kiitiiphane ise “import [kiitiiphane adi] as [kullanilan

kisaltma] yazilarak ¢agrilabilmektedir.

Python programlama dili popiilerligini gittikge yiikseltmektedir. Oyle ki Mart
2021 itibariyle PYPL popiilerlik indeksinde 1. Siraya, Tiobe indeksinde ise 3. Siraya
kadar yiikselmistir.?2Python kodlarmi yorumlamak ve degerlendirmek diger dillere gore
daha kolaydir. Diger dillerde siklikla kullanilan noktalama isaretleri ve parantezler gibi

kurallar burada olmadig: i¢in kullanimi ve yapisi ¢ok daha sadedir.

Python veri bilimi, veri analizi makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi alanlarda
cok gelismis kiitiiphaneleri mevcuttur. Bunlarin yani sira yine bir¢ok kiitliphane vardir.
Ozellikle ileri diizey matematiksel islemleri de yapmaya yardimci olan NumPy
Kiitiiphanesi vardir. Istatistiksel islemler ve veri ile ilgili matematiksel islemler
yapabilmek icin ideal bir kiitiiphanedir. Ozellikle veri bilimi iizerine calisanlar ve

programlama ile ugrasanlar i¢in ideal bir kiitiiphane oldugu sdylenebilir.

22 https://www.kdnuggets.com/2021/05/top-programming-languages.html 16.07.2021

56


https://www.kdnuggets.com/2021/05/top-programming-languages.html

Python igerisinde bir baska kiitiiphane ise Matplotlib kitiiphanesidir. Ozellikle
veri bilimi ¢alismalarinda matematiksel islemlerin sonuglarini iki ya da ti¢ boyutlu olarak
gorsellestirme saglar. Basit uygulama ve zengin igerigi sayesinde sik¢a tercih

edilmektedir.

Bir diger kiitiiphane olan SciKit-Learn dzellikle makine 6grenmesi ve veri bilimi
caligmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi
bir¢ok islem bu kiitliphane yardimiyla kolay ve hizli bir sekilde yapilabilir. Bu kiitiiphane
NumPy ve Matplotlib ile birlikte kullanildigindan bu kiitiphanelerin kullanimini da
bilmekte fayda vardir.

Pandas kiitiiphanesi ise verileri organize etmede kullanilan ¢ok &nemli bir
kiituphanedir. Ozellikle numpy kiitiiphanesinin yetersiz kaldig1 durumlarda Pandas

kiitiiphanesi eksigi tamamlamaktadir.

Bu calismada Python programlama dilindeki pandas, numpy, scikit-learn ve
matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Santas(2019) Tiirkiye’de I¢ Gogiin Dagilimi isimli ¢alismasinda 2018 yili gog
istatistiklerinden alinan go¢, verilen gog¢, net go¢ ve net goc¢ hizi degiskenlerini
kullanmustir. Ozgen ve Erbas(2018) Tiirkiye’de I¢ Go¢ Hareketlerinin Egitim Seviyesine
Gore Kiimelenmesi isimli ¢alismasinda gog istatistiklerinden alinan go¢ ve verilen gog
degiskenlerini kullanmistir. Sénmez ve Er (2006) Tiirkiye’de Illere Gére I¢ Gog
Hareketlerinin Modern Kiimeleme Teknikleri ile Incelenmesi isimli ¢aligmasinda gog
istatistiklerinden alinan gd¢ ve verilen go¢ degiskenlerini kullanmiglardir. Literatiirde
yapilan bu arastirmalardan hareketle bu calismada degiskenler olarak alinan gog(ag),

verilen go¢ (vg), net go¢ (ng) ve net go¢ hizi (ngh) degiskenleri kullanilmagtir.
3.4. TEZIN AMACI ve CALISMADA KULLANILAN VERILER

Daha oOncede belirtildigi gibi c¢alismanin amaci Tirkiye’deki 81 ilin gog
istatistikleri dikkate alinarak illerin Kiimeleme Analizi ile kiimelenmesinin ortaya
konulmasidir. Bunu gercgeklestirmek icin denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan

K-ortalamalar algoritmasi Python yazilim dili kullanilarak uygulanmistir.
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Calismanin  amacim  gergeklestirmek igin calismada TUIK tarafindan yayimlanan
Tiirkiye’deki illerin 2008-2020 yillarina ait “Alinan Go¢ (ag)”, “Verilen Go¢ (vg)”, “Net
Goc (ng)” ve “Net Gog Hizi (ngh)” olmak tizere dort ayr1 go¢ gosterge kullanilmastir. Ele
alman bu dort gosterge icin ayri ayri kiimeleme analizi yapilmistir. Analizlerin
yapilmasinda makine 6grenmesi yontemlerinden de biri olan K-ortalamalar algoritmasi

Python yazilim dili kullanilarak uygulanmistir.

Asagidaki 4 adet tabloda kullanilacak olan niteliklerin bazi temel istatistikleri yer
almaktadir. Veri setindeki tiim degerler sayisaldir ve eksik deger bulunmamaktadir. Fakat
veriler birbirlerinden ¢ok farkli degerler aldiklarindan dolayr bunlar standardize

edilecektir.

ag2008 ag2009 ag2010 ag2011
Ortalama 28067,8 | Ortalama 27617,0 | Ortalama 29136,8 | Ortalama 29878,8
Ortanca 15828,0 | Ortanca 15861,0 | Ortanca 15311,0 |Ortanca 15508,0

Standart Standart Standart Standart

Sapma 46011,0 | Sapma 47311,6 | Sapma 52851,8 | Sapma 54269,4
Basiklik 41,5 Basiklik 43,7 Basiklik 46,9 Basiklik 46,7
Carpiklik 5,9 Carpiklik 6,1 Carpiklik 6,4 Carpiklik 6,4
Aralik 371872,0 | Aralik 385366,0 | Aralik 435531,0 | Aralik 446448,0

En Kigik |2996,0 |EnKigik [3101,0 |[EnKigik [3984,0 |EnKigiuk |3997,0
En Blyik |374868,0 | EnBlyik |388467,0 [ En Blyik |439515,0 | En Buyik |450445,0
ag2012 ag2013 ag2014 ag2015
Ortalama 28615,0 |Ortalama 31287,4 | Ortalama 33102,2 | Ortalama 33585,7
Ortanca 15343,0 |[Ortanca 17875,0 | Ortanca 17966,0 |[Ortanca 18872,0

Standart Standart Standart Standart

Sapma 46523,7 | Sapma 52596,6 | Sapma 54007,1 | Sapma 55436,9
Basiklik 441 Basiklik 46,2 Basiklik 41,4 Basiklik 42,6
Carpiklik 6,1 Carpiklik 6,3 Carpiklik 5,9 Carpiklik 6,0
Aralik 380871,0 | Aralik 433135,0 | Aralik 433675,0 | Aralik 447777,0

En Kiigik | 3664,0 En Kiigik |4787,0 En Kiigik |5323,0 En Kiigik | 5630,0
En Buylk |384535,0 | En Biyiik |437922,0 | En Blyiik |438998,0 | En Buylk |453407,0
ag2016 ag2017 ag2018 ag2019
Ortalama 32338,3 | Ortalama 33145,9 | Ortalama 37748,2 | Ortalama 34643,5
Ortanca 18990,0 [ Ortanca 19074,0 | Ortanca 26976,0 | Ortanca 18126,0

Standart Standart Standart Standart

Sapma 46193,7 | Sapma 51186,4 | Sapma 47397,6 | Sapma 60064,7
Basiklik 36,7 Basiklik 40,7 Basiklik 37,4 Basiklik 46,0
Carpiklik 55 Carpiklik 5,8 Carpiklik 55 Carpiklik 6,3
Aralik 364760,0 | Aralik 411303,0 | Aralik 378140,0 | Aralik 493512,0
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En Kiglik |4822,0 En Kiiclik | 5284,0 En Kiclik | 7342,0 En Kigik |5164,0

En Blylik |369582,0 | En Buyik |416587,0 | En Blyuk |385482,0 [ En Blyik |498676,0
ag2020

Ortalama 27885,5

Ortanca 15347,0

Standart

Sapma 41434,6

Basiklik 35,7

Carpiklik 5,4

Aralik 324547,0

En Kiglk |4085,0

En Blyik |328632,0

Tablo 7: Alinan Géc Veri Setindeki Kisaltmalar ve Bazi Temel Istatistikler

Tablo 7’ye bakildiginda 2008-2020 yillar1 arasinda alinan gog¢ ortalamasinin

dalgal1 bir seyir izlemekle birlikte ¢ok da degismedigi goriilmektedir. Bu durum

cogunlukla diger istatistikler i¢in de gecerlidir.

vg2008 vg2009 vg2010 vg2011
Ortalama 28067,8 [ Ortalama 27617,0 | Ortalama 29136,8 | Ortalama 29878,8
Ortanca 19669,0 | Ortanca 18210,0 | Ortanca 19438,0 | Ortanca 19902,0
Standart Standart Standart Standart
Sapma 40721,9 |Sapma 409574 | Sapma 40081,6 |Sapma 39832,5
Basiklik 489 Basiklik 48,6 Basiklik 445 Basiklik 40,5
Carpiklik 6,4 Carpiklik 6,4 Carpiklik 6,1 Carpiklik 5,7
Aralik 343582,0 | Aralik 344566,0 | Aralik 332152,0 | Aralik 324093,0
En Kiiglk 4611,0 En Kiiglk 4420,0 En Kiglk 4780,0 En Kiglk 4570,0
En Biylk 348193,0 | En Buyiik 348986,0 | En Buyiik 336932,0 [ En Blyuk 328663,0
vg2012 vg2013 vg2014 vg2015
Ortalama 28615,0 [ Ortalama 31287,4 | Ortalama 33102,2 | Ortalama 33585,7
Ortanca 18344,0 | Ortanca 20209,0 | Ortanca 23080,0 | Ortanca 23216,0
Standart Standart Standart Standart
Sapma 42075,8 |Sapma 44266,2 |Sapma 49556,3 | Sapma 472584
Basiklik 459 Basiklik 449 Basiklik 50,1 Basiklik 47,8
Carpiklik 6,2 Carpiklik 6,1 Carpiklik 6,6 Carpiklik 6,3
Aralik 349989,0 | Aralik 366924,0 | Aralik 419079,0 | Aralik 396271,0
En Kiiglk 4085,0 |En Kigik 4677,0 |En Kigik 5583,0 [En Kiguk 6593,0
En Blyik 354074,0 [ En Blyuk 371601,0 [ En Blyuk 424662,0 | En Blyuk 402864,0
vg2016 vg2017 vg2018 vg2019
Ortalama 32338,3 [ Ortalama 33145,9 | Ortalama 37748,2 | Ortalama 34643,5
Ortanca 20691,0 [Ortanca 22243,0 | Ortanca 22524,0 | Ortanca 24821,0
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Standart Standart Standart Standart

Sapma 51322,1 |[Sapma 49334,6 |[Sapma 69441,4 | Sapma 44739,5

Basiklik 51,6 Basiklik 49,8 Basiklik 53,8 Basiklik 44,6

Carpiklik 6,7 Carpiklik 6,5 Carpiklik 6,9 Carpiklik 6,1

Aralik 434236,0 | Aralik 416033,0 [ Aralik 589919,0 [ Aralik 371277,0

En Kiglk 6653,0 [En Kuguk 6526,0 | En Kigik 5884,0 [En Kuguk 7028,0

En Blyuk 440889,0 | En Blyuk 422559,0 [ En Blyuk 595803,0 [ En Blyuk 378305,0
vg2020

Ortalama 27885,5

Ortanca 17604,0

Standart

Sapma 445142

Basiklik 51,3

Carpiklik 6,7

Aralik 376439,0

En Kigik 5215,0

En Blyulk 381654,0

Tablo 8: Verilen Gog Veri Setindeki Kisaltmalar ve Bazi Temel Istatistikler

Tablo 8’e¢ bakildiginda alinan go¢ veri setine benzer olarak verilen gog

istatistiklerinin de yillar gegse de dalgali bir sekilde seyretse bile ¢cok degismedikleri

g6zlenmektedir.

ng2008 ng2009 ng2010 ng2011
Ortanca -999,0 Ortanca -1319,0 | Ortanca -1821,0 |[Ortanca -1765,0
Standart Standart Standart Standart
Sapma 10986,9 [ Sapma 8792,3 | Sapma 14323,1 | Sapma 17149,3
Basiklik 3,1 Basiklik 8,8 Basiklik 34,5 Basiklik 33,5
Carpiklik 1,4 Carpiklik 2,3 Carpiklik 53 Carpiklik 4.7
Aralik 60811,0 | Aralik 61493,0 | Aralik 118148,0 | Aralik 170640,0
En Kiiglk -24586,0 | En Kiglk 22012,0 | En Kiiglk -15565,0 | En Kiguk -48858,0
En Biylk 36225,0 | En Biiyik 39481,0 | En Bilyik 102583,0 | En Biyiik 121782,0
ng2012 ng2013 ng2014 ng2015
Ortanca -233,0 Ortanca -722,0 |Ortanca -1692,0 | Ortanca -2081,0
Standart Standart Standart Standart
Sapma 8069,7 | Sapma 10986,6 [ Sapma 10009,9 | Sapma 11715,8
Basiklik 2,8 Basiklik 16,8 Basiklik 3,4 Basiklik 8,2
Carpiklik 1,1 Carpiklik 3,1 Carpiklik 1,5 Carpiklik 2,4
Aralik 472470 | Aralik 86405,0 | Aralik 57224,0 | Aralik 70948,0
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En Kiglk -16786,0 | En Klglk 20084,0 | En Kuglk -17215,0 | En Kiguk -19901,0

En Blyik 30461,0 | En Buylk 66321,0 | En Blyik 40009,0 |En Blyik 51047,0
ng2016 ng2017 ng2018 ng2019

Ortanca 500,0 Ortanca -678,0 |Ortanca 21910 Ortanca -2175,0

Standart Standart Standart Standart

Sapma 11688,3 | Sapma 8606,9 | Sapma 25355,5 | Sapma 17017,5

Basiklik 17,0 Basiklik 3,7 Basiklik 60,8 Basiklik 32,7

Carpiklik -2,6 Carpiklik 1,4 Carpiklik -7,3 Carpiklik 51

Aralik 96430,0 | Arahk 49433,0 | Aralik 238348,0 | Aralik 141625,0

En Kiiclik -71307,0 | En Kiglk 17391,0 | En Kiigik 210321,0 | En Kiguk -21254,0

En Bilyik 25123,0 | En Biyik 32042,0 | En Bilyiik 28027,0 | En Bilyilk 120371,0
ng2020

Ortanca -520,0

Standart

Sapma 9367,8

Basiklik 12,9

Carpiklik -1,6

Aralik 76121,0

En Kigik -53022,0

En Blyuk 23099,0

Tablo 9: Net G6¢ Veri Setindeki Kisaltmalar ve Bazi Temel istatistikler

Tablo 9’a bakildiginda yillar arasindaki net gdc¢ istatistikleri birbirlerinden

oldukga farklidir.
ngh2008 ngh2009 ngh2010 ngh2011
Ortalama -3,2 Ortalama -3,5 Ortalama -5,3 Ortalama -5,0
Ortanca -2,5 Ortanca -2,8 Ortanca -55 Ortanca -5,4
Standart Standart Standart Standart
Sapma 13,8 Sapma 10,8 Sapma 9,3 Sapma 9,6
Basiklik 3,2 Basiklik 4.9 Basiklik 0,8 Basiklik 3,4
Carpiklik 0,5 Carpiklik 0,7 Carpiklik -0,5 Carpiklik -0,9
Aralik 91,0 Aralik 75,8 Aralik 50,2 Aralik 63,2
En Kiiglik -38,4 En Kiiglk -29,7 En Kiigiik -35,2 En Kiiglk -46,7
En Blyik 52,6 En Blyik 46,1 En Blylk 15,0 En Blyik 16,6
ngh2012 ngh2013 ngh2014 ngh2015
Ortalama -1,3 Ortalama -1,4 Ortalama -3,6 Ortalama -4,3
Ortanca -1,0 Ortanca -1,3 Ortanca -4,3 Ortanca -4,6
Standart Standart Standart Standart
Sapma 11,3 Sapma 12,1 Sapma 13,3 Sapma 11,3
Basiklik 1,1 Basiklik 2,1 Basiklik 2,0 Basiklik -0,2
Carpiklik 0,5 Carpiklik 0,5 Carpiklik 0,1 Carpiklik -0,1
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Aralik 62,6 Aralik 72,8 Aralik 87,7 Aralik 50,7

En Kiigiik -27,0 En Kiigik -33,0 En Kigik -45,6 En Kiiglk -28,6

En Blyik 35,5 En Blyiik 39,8 En Blylk 42,2 En Blyik 22,1
ngh2016 ngh2017 ngh2018 ngh2019

Ortalama 1,2 Ortalama -3,7 Ortalama 9,8 Ortalama -7,5

Ortanca 1,2 Ortanca -1,4 Ortanca 4,9 Ortanca -4,6

Standart Standart Standart Standart

Sapma 19,0 Sapma 16,8 Sapma 20,6 Sapma 15,3

Basiklik 19,7 Basiklik 27,8 Basiklik 18,6 Basiklik 17,5

Carpiklik 3,2 Carpiklik -4,3 Carpiklik 3,5 Carpiklik -3,2

Aralik 158,6 | Aralik 139,8 Aralik 155,8 | Aralik 116,1

En Kiiclik -37,1 En Kiglk -119,0 |En Kiguk -17,3 En Kiglk -101,3

En Blylk 1215 En Blyik 20,8 En Blylk 138,5 En Blyik 14,8
ngh2020

Ortalama -3,3

Ortanca -0,9

Standart

Sapma 12,4

Basiklik 19,1

Carpiklik -3,3

Aralik 101,9

En Kiglk -81,0

En Buyik 20,8

Tablo 10: Net Go¢ Hiz1 Veri Setindeki Kisaltmalar ve Bazi Temel Istatistikler

Tablo 10’a bakildiginda net gb¢ hiz1 ortalamasinin 2016 yil1 hari¢ her zaman
negatif oldugu goriilmektedir.

Veri setinde kayip deger olmayip, baz1 degerler birbirlerinden oldukga farklidir.
Bu nedenle verilere standartlastirma islemi uygulanacaktir. Bu islem yapilirken ise veri
setindeki tiim degerler [0,1] araliginda olacak sekilde hesaplamalar yapilmistir. Bunun
Icin X,,;, Vveri setindeki minimum deger ve DG ise dizi genisligi olmak iizere asagidaki
formil kullanilmistir:

S = Xi — Xin

=g (3.)
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3.5. BULGULAR

Standartlastirilan veriler lizerinden her biri ayr1 ayr1 olmak iizere alinan gog(ag),
verilen go¢ (vg), net go¢ (ng) ve net go¢ hiz1 (ngh) istatistikleri kullanilmigtir. Makine
Ogrenmesinin denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan K-ortalamalar algoritmasi
kullanilmis olup islemler Python yazilim dili Uzerinden yapilmistir. Optimum kiime
sayisini belirlemek i¢in Elbow metodu kullanilmistir. Bu metotta kiime i¢i uzakliklarin
kareleri toplaminin minimum ve kiimeler aras1 uzakliklarin maksimum olmasi prensibine
gore kiimeler i¢i kareler toplam1 olan wcss degeri her bir kiime sayisi i¢in hesaplanip
bunlarin i¢inden en uygun kiime sayis1 belirlenmeye ¢alisilmistir. Ayrica model basarisini
degerlendirmek icin Silhouette Score (Siluet indeksi) hesaplanmistir. Buna gére Elbow

metoduyla hesaplanan degerler asagidaki grafiklerde gosterilmistir:

Elbow (Dirsek) Metodu: Kiimeleme analizinde, mevcut bir veri setindeki kiime sayisini
belirlemekte kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde wcss(Kiimeler i¢i kareler toplami)
degeri noktalarin her bir k degerine hesaplanmaktadir. Bu hesaplanan wcss degerine gore
yine her k icin bir grafik ¢izilmektedir. Grafikte k degeri arttikga wcss degerinin basta
hizla azaldig1 daha sonra bu azalmanin yavaslamasi dngoriilmektedir. iste bu grafikteki
kirilma noktast Elbow(dirsek) olarak tanimlanmakta ve bu noktadaki k degeri ise en

uygun kiime sayis1 olarak alinabilmektedir.

Ustinel (2018), K-ortalamalar Algoritmasina Dayali Kiimeleme Analizi Sistemi
ve Perakendecilik Sektoriinde Uygulamasi isimli ¢alismasinda, her bir k degeri igin
hatalart hesaplamis ve en uygun kiime sayisini belirlemek icin Elbow metodunu

kullanmustir.

Kilig vd. (2020), K-ortalamalar Kiimeleme Analizi Ile Belediyelerin Cevre
Hizmetlerinin Degerlendirilmesi isimli g¢aligmasinda yine en uygun kiim sayisini

belirlemek i¢in Elbow metodunu kullanmuistir.

Silva ve Sharma(2020) ¢alismalarinda Konkani metinlerinin denetimsiz otomatik
metin 6zeti arastirmasini K-ortalamalar algoritmasini kullanarak yapmis ve yine en uygun

kiime sayis1 belirlemesinde Elbow metodu kullanmiglaridir.

Literatiire bakildiginda Elbow metodun kullanildigi ¢ok sayida ¢alisma

mevcuttur. Burada bu metodun kullanildigi ¢alismalardan birkag tane 6rnek verilmistir.
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Silhouette Score(Siluet Indeksi):Siluet indeksi her nesnenin kendi kiimesine
uygunlugunu tanimlayacak bir deger olarak Rousseeuw (1987) tarafindan Onerilmistir.
Siluet indeksi bir¢ok karsilastirmali analizlerde 1yi sonuglar vermektedir. Bir¢ok uzaklik
Olcusi ile de calisabilir. Su sekilde hesaplanabilir:

. b(i)—af(i)
Sil(i) = —max(a(i), b(®) (3.2

Denklem 3.2 ‘deki a(i); i. birimin kendi kimesindeki tim noktalara olan ortalama

uzakliklarimi (benzerligini) gostermekte ve b(i); i. birimin diger kiimelerdeki tlm
noktalara olan ortalama uzakliklarin minimumunu gostermektedir. Sil(i) degeri [—1, 1]
araliginda tanimlanmaktadir. Bu degerin 0,5 ‘ten biiyilk olmasi yapilan kiimeleme
isleminin uygun olmasi anlamina gelmektedir.1’e ne kadar yakinsa klimelemenin o kadar

basarili oldugu anlamina gelmektedir. Negatif sonuclar ise herhangi bir deger en uygun

kiimesine atanamadiginda ¢ikmaktadir.
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Grafik 5:Alinan Go¢ Veri Setine Ait wess Degerleri

Yukaridaki grafige bakildiginda en uygun kiime sayisinin belirlemek i¢in Elbow
metodu kullanildiginda dirsek  seklindeki kirtlmanin k=3 noktasinda oldugu
gorilmektedir. Buna gore k=3 icin K-ortalamalar algoritmasi ile illerin aldiklar1 go¢

istatistiklerine gore kiimeleme sonuglar1 asagidaki ¢izelgede sunulmustur:
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Kime Iller
Numarasi
1 Istanbul
2 Ankara, Antalya, Bursa, [zmir, Kocaeli
3 Adana, Adiyaman, Afyonkarahisar, Agri, Amasya, Artvin, Aydin,

Balikesir, Bilecik, Bingdl, Bitlis, Bolu, Burdur, Canakkale, Cankiri,
Corum, Denizli, Diyarbakir, Edirne, Elazig, Erzincan, Erzurum,
Eskisehir, Gaziantep, Giresun, Giimiishane, Hakkari, Hatay, Isparta,
Mersin, Kars, Kastamonu, Kayseri, Kirklareli, Kirgehir, Konya,
Kiitahya, Malatya, Manisa, Kahramanmaras, Mardin, Mugla, Mus,
Nevsehir, Nigde, Ordu, Rize, Sakarya, Samsun, Siirt, Sinop, Sivas,
Tekirdag, Tokat, Trabzon, Tunceli, Sanlurfa, Usak, Van, Yozgat,
Zonguldak, Aksaray, Bayburt, Karaman, Kirikkale, Batman, Sirnak,
Bartin, Ardahan, Igdir, Yalova, Karabiik, Kilis, Osmaniye, Diizce

Tablo 11: illerin Aldiklar1 Gog Istatistiklerine Gore Elde Edilen

Alman gog istatistiklerine gore kiimeleme islemi sonrasinda bu yapilan islemin
basarisinin dlgiilmesi icin Silhouette Score (Siluet Indeksi) kullanilmistir. Buna gore

Siluet Indeksi = 0,786244 bulunmus olup modelin olduk¢a basarili oldugu sdylenebilir.

Tablo 11°e bakildiginda beklenen bir sonug olarak Tiirkiye’nin en biiyiik sehri
olan Istanbul tek basina bir kiime olusturmustur. Bu ilin niifusunun, is olanaklarinin,
sosyo ekonomik gelismisliginin, modern kent hayatinin cazibesinin vb. sebeplerin boyle
bir durum olusturdugu sodylenebilir. Tablo 11°deki ikinci kiimeye bakildiginda Ankara,
Antalya, Izmir, Bursa ve Kocaeli goriinmektedir. {lk dort siradaki iller Tiirkiye nin
Istanbul’dan sonraki niifusu en gok olan illerdir. Dolayisiyla bu iller ekonomik, sosyal,
kiltiirel ve istihdam gibi imkanlarinin ¢ok olmasi sebebiyle bdyle bir sonug ortaya

cikmistir. Keza yine Kocaeli ili Tiirkiye’nin sanayide onde gelen illeri arasindadir.

Kiimelerin Elemanlari

Dolayisiyla istihdam yoniinden ¢ok go¢ alan illeri arasinda goriilmektedir.
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Grafik 6:Verilen Gog¢ Veri Setine Ait wess Degerleri

Yukaridaki grafige bakildiginda en uygun kiime sayisinin belirlemek i¢in Elbow
metodu kullamildiginda dirsek seklindeki kirilmanin k=3 noktasinda oldugu
gorilmektedir. Buna gore k=3 icin K-ortalamalar algoritmasi ile illerin verdikleri go¢

istatistiklerine gore kiimeleme sonuglari asagidaki ¢izelgede sunulmustur:

Kiime Numarasi iller
1 Istanbul
2 Adana, Ankara, Antalya, Bursa, Diyarbakir, Gaziantep,

Mersin, Izmir, Kocaeli, Konya, Samsun, Sanlurfa, Van

3 Adiyaman, Afyonkarahisar, Agri, Amasya, Artvin, Aydin,
Balikesir, Bilecik, Bingdl, Bitlis, Bolu, Burdur, Canakkale,
Cankiri, Corum, Denizli, Edirne, Elaz1g, Erzincan,
Erzurum, Eskisehir, Giresun, Giimiishane, Hakkari, Hatay,
Isparta, Kars, Kastamonu, Kayseri, Kirklareli, Kirsehir,
Kiitahya, Malatya, Manisa, Kahramanmarag, Mardin,
Mugla, Mus, Nevsehir, Nigde, Ordu, Rize, Sakarya, Siirt,
Sinop, Sivas, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Tunceli, Usak,
Yozgat, Zonguldak, Aksaray, Bayburt, Karaman,
Kirikkale, Batman, Sirnak, Bartin, Ardahan, Igdir, Yalova,
Karabik, Kilis, Osmaniye, Diizce
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Tablo 12: illerin Verdikleri Gog Istatistiklerine Gore Elde Edilen
Kiimelerin Elemanlari

Verilen gog istatistiklerine gore kiimeleme islemi sonrasinda bu yapilan iglemin
basarisinin dlgiilmesi igin Silhouette Score (Siluet indeksi) kullanilmistir. Buna gore
Siluet Indeksi = 0,648519 bulunmus olup modelin makul bir seviyede basarili oldugu
soylenebilir.

Tablo 12’ye bakildiginda yine beklenen bir sonug olarak Tiirkiye’nin en biiyiik ili
olan Istanbul tek basina bir kiime olusturmustur. Bu ilin niifusunun cok fazla olmas1 ve
yine bu ilin bir¢ok insan i¢in cazibe merkezi olmasinin yaninda bir kisim insanlar i¢in de
zorlu bir hayat barindirmast nedeniyle bdyle bir durum ortaya ¢iktigt
degerlendirilmektedir. Ikinci kiimedeki illerin ise birgogu cok niifuslu iller olup ayni
zamanda yine bu illerin bir kismu Tiirkiye’deki yatirim tesvik kapsaminda desteklenecek
birinci bolge illeridir. Ozellikle Sanlurfa, Van, Gaziantep gibi illerin de yine bu grupta
olmalarinin sebebinin batidaki illerin her anlamda cazibesinin olmas1 ve mevsimlik ig¢i

hareketliliklerinin de neden oldugu degerlendirilmektedir.
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Grafik 7:Net Goc¢ Veri Setine Ait wess Degerleri Grafigi

Yukaridaki grafige bakildiginda en uygun kiime sayisinin belirlemek i¢in Elbow

metodu kullanildiginda dirsek seklindeki kirilmanin k=5 noktasinda oldugu
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gorulmektedir. Buna gore k=5 icin K-ortalamalar algoritmasi ile illerin net

istatistiklerine gore kiimeleme sonuglar1 asagidaki ¢izelgede sunulmustur:

g6¢

Kiime Numarasi

iller

1

Adana, Adiyaman, Agri, Bitlis, Corum, Diyarbakir, Erzurum,
Hatay, Kars, Kahramanmaras, Mardin, Mus, Sivas, Tokat,
Sanlrfa, Van, Yozgat, Zonguldak

Ankara

Istanbul

Afyonkarahisar, Amasya, Artvin, Aydin, Balikesir, Bilecik,
Bingol, Bolu, Burdur, Canakkale, Cankiri, Denizli, Edirne,
Elaz1g, Erzincan, Gaziantep, Giresun, Giimiishane, Hakkari,
Isparta, Mersin, Kastamonu, Kayseri, Kirklareli, Kirsehir,
Konya, Kiitahya, Malatya, Manisa, Mugla, Nevsehir, Nigde,
Ordu, Rize, Sakarya, Samsun, Siirt, Sinop, Trabzon, Tunceli,
Usak, Aksaray, Bayburt, Karaman, Kirikkale, Batman, Sirnak,
Bartin, Ardahan, Igdir, Yalova, Karabiik, Kilis, Osmaniye,

Diizce

Antalya, Bursa, Eskisehir, izmir, Kocaeli, Tekirdag

Tablo 13: illerin Net Goc Istatistiklerine Gore Elde Edilen

Kiimelerin Elemanlari

Net goc istatistiklerine gore kiimeleme islemi sonrasinda bu yapilan islemin

basarisinin Slgiilmesi igin Silhouette Score (Siluet indeksi) kullanilmistir. Buna gore

Siluet Indeksi = 0,388169 bulunmus olup modelin makul seviyenin altinda kaldig

sOylenebilir.

Tablo 13’e bakildiginda Tiirkiye nin en biiyiik iki ili olan Istanbul ve Ankara birer

kiime olusturmustur. 2008-2020 arasindaki gog verilerine bakildiginda bu iki ilin de agik

ara farkla en ¢ok net go¢ alan sehirler oldugu goriilmektedir. Besinci kiimedeki iller de

yine Tirkiye’ nin net go¢ alan diger biiyiik illeridir. Birinci kiimedeki illere bakildiginda

ise bu illerin 2008-2020 arasinda en ¢ok net go¢ veren iller oldugu goriilmektedir. Son
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olarak dordiincii kiimedeki illere bakildiginda ise 2008-2020 yillar1 gog istatistiklerine

gore bunlarin da yine net go¢ veren iller oldugu goriilmektedir.
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Grafik 8:Net Go¢ Hiz1 Veri Setine Ait wess Degerleri Grafigi

Yukaridaki grafige bakildiginda en uygun kiime sayisinin belirlemek i¢in Elbow
metodu kullanildiginda dirsek seklindeki kirtlmanin k=9 noktasinda oldugu
gorilmektedir. Buna gore k=9 icin K-ortalamalar algoritmasi ile illerin verdikleri go¢

istatistiklerine gore kiimeleme sonuglart asagidaki ¢izelgede sunulmustur:

Kiime Iller
Numarasi
1 Adana, Afyonkarahisar, Amasya, Artvin, Bingol, Corum,

Diyarbakir, Elaz1g, Giresun, Hakkari, Hatay, Kirsehir, Kiitahya,
Malatya, Kahramanmaras, Mardin, Nevsehir, Nigde, Rize,
Samsun, Siirt, Sinop, Sivas, Trabzon, Tunceli, Sanliurfa,

Zonguldak, Aksaray, Karaman, Batman, Sirnak, Igdir, Karabiik

Bayburt

Giimiishane

Cankiri

gl Al WOl DN

Adiyaman
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6 Ankara, Antalya, Bursa, Eskisehir, Kocaeli, Mugla, Tekirdag,

Yalova
7 Agr, Bitlis, Erzurum, Kars, Mus, Yozgat, Ardahan
8 Ordu, Tokat, Van, Kirikkale
9 Aydin, Balikesir, Bilecik, Bolu, Burdur, Canakkale, Denizli,

Edirne, Erzincan, Gaziantep, Isparta, Mersin, Istanbul, izmir,
Kastamonu, Kayseri, Kirklareli, Konya, Manisa, Sakarya, Usak,

Bartin, Kilis, Osmaniye, Diizce

Tablo 14: illerin Net Go¢ Hiz Istatistiklerine Gore Elde Edilen
Kiimelerin Elemanlari

Net go¢ hizi istatistiklerine gore kiimeleme islemi sonrasinda bu yapilan islemin
basarisinin dlgiilmesi icin Silhouette Score (Siluet Indeksi) kullanilmistir. Buna gore
Siluet indeksi = 0,211708 bulunmus olup modelin makul seviyenin ¢ok altinda kaldig

soylenebilir.

Tablo 14’e bakildiginda diger kiimelemelerden ¢ok daha farkli bir sonug¢ oldugu
goriilmektedir. Kiime sayisi dokuza c¢ikmistir. Gilimiishane, Bayburt, Cankir1 ve
Adiyaman illeri tek basina birer kiime olusturmustur. Bu iller yatirim tesvik kapsaminda
desteklenecek olan bdlgelerden besinci bolgededirler. Ayrica 2008-2020 go¢ verilerine
bakildiginda bu illerin niifuslarinin az olmasi ve go¢ durumlarinin ¢ok oynak oldugu
goriilmektedir. Yani bir sene yiiksek oranda go¢ alirken diger senelerde yiiksek oranda
goc verdigi goriilmektedir. Birinci kiimedeki illerin ise negatif olarak net gé¢ hizlarinin
birbirlerine benzer olduklar1 goriilmektedir. Yedinci kiimedeki illerin hepsi Tiirkiye nin
dogusunda yer alan gbé¢ veren ve bircok imkanlarin daha kisitli iller olduklari

degerlendirilmektedir.
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SONUC VE ONERILER

Genel olarak go¢ ekonomik, ailevi, siyasal, kulttrel vb. nedenlerle bireylerin veya
toplumlarin mevcut ikamet ettikleri yerleri terk edip baska bir yerlesim yerine gitmeleri
olarak tanimlanabilir. Bunun nedenleri arasinda ilk etken olarak ekonomik sebepler gelse
de bunun yaninda siyasal, kiiltiirel, sosyal, ailevi, egitim vb. bir¢ok neden de vardir. Bu
sebepler ise genel olarak itici ve ¢ekici sebepler olmak iizere iki baslikta incelenebilir.
Genel olarak ise kirsal alanlarin “itici” olma 6zelligi ve yine kentsel alanlarin ise “¢ekici”
olma oOzelligi gb¢ olgusunun gerceklesmesinde Onemli rol oynamaktadir. Kirsalda
yasanan issizlik, sanayilesmenin yaratmis oldugu tarimdaki olumsuz durumlar itici
faktorleri meydana getirirken, kentteki yasamin cazibeli olmasi, olanaklarin ¢ok fazla
olmasi ¢ekici faktorleri meydana getirmistir. Tiirkiye nin kuruldugu giinden itibaren igine
girmis oldugu sanayilesme, kalkinma hamleleri ve ekonomik gelismeler neticesinde i¢

gbc¢ hareketleri yaganmustir.

Kiimeleme analizi, uzun yillardan beri makine 6grenmesi ve veri madenciliginde
kullanilan pratik ve etkili yontemlerden biridir. Esas olarak birbirine benzer degerleri ayni
kiimede ve birbirine benzemez veya uzak olan degerleri ise farkli kiimelere ayirmak
prensibine dayanir. Yani kiime i¢i benzerlikleri maksimum kilarken, kiimeler arasi

farkliliklar1 veya uzakliklar1 maksimum kilmak amaclanmaktadir.

Mevcut veri setleri igerisinde sakli olan, gormesi ve anlasilmasi hi¢ de kolay
olmayan c¢esitli baglantilart makine 6grenmesi ve veri madenciliginin algoritmalart ile
bulabilmek ve bunlar1 anlamli hale getirmek miimkiin olmaktadir. Kiimeleme analizi ile

bu verilerdeki benzer degerlerin bir arada gérmek miimkiindiir.

Yapilan bu c¢alismada Tiirkiye’deki 81 ilin, bu illere ait gog istatistiklerine gore
makine Ogrenmesi yaklasimi ile kiimelenmesi amaglanmistir. Makine Ogrenmesi
denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan K-ortalamalar algoritmasi kullanilmistir.
Alinan gog¢ verilerine gore kiime sayisi 3, verilen gog verilerine gore yine kiime sayisi 3,
net gog verilerine gore kiime sayis1 5 ve en son olarak da net go¢ verilerine gore ise kime

sayisi 9 olarak belirlenmistir. Buna gére, TUIK tarafindan yayinlanan 2008-2020 yillart
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arasindaki i¢ gog istatistikleri kullanilmistir. Bu istatistiklerdeki alinan gog, verilen goc,

net gd¢ ve net go¢ hizi verilerine gore ayr1 ayr1 kiimeleme islemleri yapilmistir.

Genel olarak bakildiginda 6zellikle biiyiik ve gelismis illerin, cogu zaman ayni
kiimelerde yer aldiklar1 gériilmektedir. Ozellikle Istanbul, net gd¢ hiz1 kiimelemesi harig
diger biitiin durumlarda basli basina bir kiime olusturmustur. Bu veriler 1s18inda
Istanbul’un diger illerden ¢ok farkli bir yerde oldugu aciktir. Sonug olarak da tabi ki
Istanbul icin ¢ok daha farkli ve kapsamli gd¢ politikalar1 yapilmasinda fayda

gorulmektedir.

Net go¢ hizi kiimelemesine bakilacak olursa Bayburt, Giimiishane, Cankir1 ve
Adiyaman illerinin tek baslarina birer kiimede oldugu goriilmektedir. Bu illerin nispeten
az niifuslu olmalar1 ve bir yil yliksek oranda gog¢ alirken diger yil yliksek oranda gog

vermelerinin bu sonuca yol agtig1 soylenebilir.

Tek tek bakildiginda her ilin kendine has durumlar1 olduklar1 s6ylenebilir. Fakat
burada yapilan ¢alismada 4 degisken lizerinden her biri ayr1 ayr1 olmak iizere birbirlerine

benzer illerin bir arada gdsterilmesi amaglanmustir.

Kiimeleme sonucundaki amag¢ ise politika yapicilara Tiirkiye’deki i¢ goc
stratejileri gelistirirken bir 151k tutmak ve perspektif gostermek olmustur. Buna gore
kullanilan istatistikler 1s18inda olusan kiimeleme sonuglari iilkede saglikli bir goc
hareketliligini saglamak adina etkili sekilde degerlendirilmelidir. Degiskenler hem ayri
ayr1 hem de hep beraber sekilde ele alinmalarinda fayda gorulmektedir. Her il igin 6zel
bir gb¢ stratejisi gelistirmenin yaninda benzer iller i¢in de ayrica bolgesel ve genel

stratejilere ihtiyag oldugu asikardir.

Tiirkiye’de i¢ gogiin daha kontrollii ve yonetilebilir olmasi adina farkli politikalar
uygulayarak ozellikle net go¢ veren illere yonelik farkli tesvik projeleri yapilmasinda
fayda goriilmektedir. Iller arasi ve yine bolgeler arasi farklilk ve dengesizlikler
neticesinde yasanan bu i¢ go¢ olgusu devam ettigi siirece iller arasinda gelir
dengesizlikleri ve gelismislik  farklilbiklar1 da  artmaya devam  edecegi
degerlendirilmektedir. Bunun dogal bir sonucu olarak gog¢ alan illerde olumsuz durumlar

artarken, go¢ veren illerin de kayiplar yasayacagi gercegi giin gibi ortadadir.
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Ayrica, calismada gergeklestirilen kiimelemeler neticesinde, illerin aldiklar1 goge
gore siiflandirilmasinda % 78,6 ve illerin verdikleri géce gore siniflandirilmasinda %
64,8 oraninda dogru siniflandirildigr Siluet indeksi kullanilarak elde edilmistir. Bdylece
belirlenen kiime sayilari ile birlikte yapilan kiimeleme analizinin makul derecede basarili
oldugu degerlendirilmektedir. Ote yandan illerin net gd¢ oranlarma gore
siiflandirilmasinda % 38,8 ve illerin net go¢ hizlara gore siniflandirilmasinda % 21,1
oraninda dogru smiflandigi goriilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda her ne kadar dogru
kiime sayilar1 da belirlenmis olsa bile yapilan kiimeleme sonuglarinin ¢ok da basarili
olmadig1 degerlendirilmektedir. Buradan hareketle gelecekte bu alanda calisacak olan
arastirmacilar i¢in kullanilacak olan gdog istatistiklerinde net go¢ ve net go¢ hizlarindan
ziyade alinan gd¢ ve verilen go¢ degiskenlerinin kullanmalarinin daha uygun olacagi

tavsiye edilebilir.
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EKLER

EK-1: Kullanilan Python Kodlar

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

from sklearn.cluster import KMeans

sonag=pd.read_table("'sonag.txt",index_col=0)

sonag

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()

data_scaled = scaler.fit_transform(sonag)
kmeans = KMeans(n_clusters=2, init="k-means++)
kmeans.fit(data_scaled)
SSE =]
for cluster in range(1,20):
kmeans = KMeans(n_jobs = -1, n_clusters = cluster, init='k-means++)

kmeans.fit(data_scaled)

SSE.append(kmeans.inertia )
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frame = pd.DataFrame({'Cluster":range(1,20), 'SSE":SSE})
plt.figure(figsize=(12,6))

plt.plot(frame['Cluster’], frame['SSE'], marker='0")
plt.xlabel('Number of clusters’)

plt.ylabel(‘'wcss")

plt.title(Elbow Method")

kmeans = KMeans(n_jobs = -1, n_clusters = 3, random_state=42)
kmeans.fit(data_scaled)

pred = kmeans.predict(data_scaled)

frame = pd.DataFrame(data_scaled)
frame['cluster’] = pred

frame['cluster’].value_counts()

print(kmeans.labels )

%%time
n_cluster=range(1,21)
kmeans=[KMeans(n_clusters=i).fit(sonag) for i in n_cluster]

scores=[kmeans[i].score(sonag) for i in range(len(kmeans))]
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f=plt.figure(1,figsize=(16,6))
plt.plot(scores)

_=plt.xticks(n_cluster)

from sklearn.metrics import silhouette_score

score=silhouette_score(sonag,kmeans.labels_,metric="euclidean’)

print(score)

EK-2: 2008-2020 Tiirkiye’nin iller Bazinda Gog istatistikleri

X ag2008vg2008
ng2009
ag2011vg2011
ng2012
ag2014vg2014
ng2015
ag2017vg2017
ng2018

ag2020vg2020

Adana 45493 58316 -12283-6.3
-2.1 50523 62402
-12335-5.7 51562
60759 -9293 -4.2
52290 60900 -8610

12155 20971
-10.1 13873
-8362 -139

21201 -2412
17619 24821

18270
-9.5

-4599
24400 -1933
23818 27006

-15255-28.3
25182 -9674
14480 30995

ngh2009
ngh2012
ngh2015

ngh2018

63181
49509
-3.8

-8816
23939
16578
-3.9

-71202

24861
17219
-6.5

Adiyaman
-5985
24077
18789
-1.4

Afyonkarahisar
24119 -6668
22200 26799
-4.6 22467
1927 2.7

12195 27450
-14.7 15508
-13752-24.6

Agn

ng2008
ng2011
ng2014
ng2017

ng2020

-11879-5.6

ngh2008
ag2010vg2010
ngh2011
ag2013vg2013
ngh2014
ag2016vg2016
ngh2017
ag2019vg2019
ngh2020

53685 54109 -424
45927 59294
-11619-5.4 52647
62834 -13325-6
47088 45832 1256

-15 12091 18295
-10066-16.8 14323
24330 -7752 -12.9
18040 22741 -4701
-11.4 16163 16936

20223
-9.7

-5686
25483 -4030

ag2009vg2009
ng2010
ag2012vg2012
ng2013
ag2015vg2015
ng2016
ag2018vg2018
ng2019

-0.2 53096 57402
-13367-6.3 50598
64192 -11545-5.3

0.6

-6204
22591
18523
-7.6
=773

22256
24167
-8

-10.5
-8268
24064
22034
-1.2

14150
-13.8

-5541
22897

-6591 -9.4

24063 -6844
21414 27100
-2.7 21453
-3188 -4.4 18439 19434 -995

12115 22613 -10498-19.3 14950 22966
-17.3 12856 27984 -15128-27 14725
-16515-29.6 16597 32174 -15577-28.1

-2033
21738
22922
-5.6

-2.9
2429
26226
26976
-1.3

76

ngh2010
ngh2013
ngh2016

ngh2019

-4306
62933
51466
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