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Kamu Kurumlari, ilgili gérevierini yerine getirebilmek icin degisen nicelikte ve nitelikte
personeli istihdam etmelidir. Ancak, istihdam edilen personel sayisinin hizmetin verilecegi ilin veya
bolgenin niifusu ile her zaman aynmi paralellikte olmadigi goriilmektedir. Bu durumda, personellerin
iradi ya da gayriiradi olarak yer degistirmesi, gecici niifus sirkiilasyonu ve e-hizmet uygulamasinin
artisi gibi faktorler etkili olmaktadir. Bu ¢alismada, Tiirkive'deki Il Niifus ve Vatandaslk
Miidiirliikleri, is yogunluklarina gore hibrid hiyerarsik k-ortalamalar kiimeleme analizi ile
smiflandirinmigtir. Kiime sayisina karar verirken Silhouette endeksinden yararlamilmistir. Analiz

sonucunda, benzer is yogunluguna sahip illerden olusan alti farkly kiime yapist ortaya ¢ikarimigtir.

Elde edilen kiime yapilarimin gegerliligi ilgili istatistiki testler yardimiyla da desteklenmistir.
Anahtar Kelime: Hibrid Kiimeleme, Hiyerarsik K-ortalamalar, Kamu Kurumlar: Is Yogunlugu.
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CLASSIFICATION BASED ON WORK INTENSITY BY HYBRID CLUSTERING OF THE
PROVINCIAL DIRECTORATES OF CIVIL REGISTRATION AND NATIONALITY

ABSTRACT

Public institutions must employ staff in varying number and qualification to fulfill their related
responsibilities. However, it is observed that the number of staff are employed and the population of
the province or region are not in the same parallels. In this case, some factors are effective: such as
the displacement of the staff as voluntary or involuntary, temporary circulation of the population, the
increase in electronic applications. In this study, the provincial directorates of civil registration and
nationality in Turkey were classified according to their work intensity by hybrid hierarchical k-means
clustering. Silhouette index was used to determine the number of clusters. According to the results, it
was revealed six different cluster structure consisting of the provinces have a similar work intensity.

The validity of the resulting cluster structure was supported with the help of relevant statistical tests.
Keywords: Hybrid Clustering, Hierarchical K-means, Work Intensity of Public Institutions.

JEL Classification: C38, Z18.
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1. GIRIS

Kamu kurum ve kuruluslarinin, kendi hizmet sahalartyla ilgili olarak yerine getirmekle miikellef
olduklar cesitli gorevleri bulunmaktadir. Bu gorevlerin yerine getirilmesinde de degisen sayida
makine ve techizat ile insan giicline ihtiyag duymaktadirlar. Bu ¢ercevede, konuya insan giicii yani
personel ihtiyaci agisindan bakildiginda da bir insan kaynaklar1 planlamasina ve dolayisiyla da mevcut
is yogunluguna gore gerekli kadro tahsisisin yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum da, is
yogunlugu fazla olan kamu birimlerinde is yogunlugu daha az olanlara gbére daha fazla sayida
personelin istihdam edilmesi gerekliligini ortaya c¢ikarmaktadir. Bu dogrultuda, merkezi kamu
otoritesinin 1ilgili birimlere gerekli personel atamalarini yapabilmesi asamasinda benzer is
yogunluguna sahip kamu hizmet birimlerinin siniflandirilmasi ihtiyact giindeme gelmektedir. Bu
calismada, bir kamu kurumu olarak on bir ana hizmet kaleminde faaliyet gosteren il Niifus ve

Vatandaslik Miidiirliikleri is yogunluklarina gore kiimeleme analizi ile siniflandirilmak istenmektedir.

Kiimeleme analizi, dogal gruplart (siniflar1) kesin olarak bilinmeyen birimleri ve/veya
degiskenleri birbirleriyle benzer olan alt kiimelere (gruplara, siniflara) ayirmaya yardimci olan
yontemler toplulugudur. Kiimeleme analiziyle elde edilen siniflandirma neticesinde, kiime igi
benzerlik (homojenlik) ve kiimeler arasi farklilik (hetorojenlik) en biiyiiklenmekte ve buradan
hareketle ortak ozellikler gosteren birimler ve/veya degiskenler hakkinda genel tanimlamalar ve Gzet
bilgiler elde edilmeye ¢alisiimaktadir (Ozdamar, 1999). Ayrica unutulmamalidir ki, bu analizle birlikte
birimler veya degiskenler arasindaki kesin bir iligkinin var olup olmadiginin arastirilmasindan ziyade,

eldeki cok degiskenli veri kiimesine iliskin agiklayict bir analizin ortaya koyulmasi amaglanmaktadir.

Kiimeleme analizi, kullanilan yontemlere gore cesitli sekillerde siniflandirilabilmektedir. Buna

gore kiimeleme analizi temel olarak,

o Hiyerarsik kiimeleme

o Hiyerarsik olmayan (pargalayici) kiimeleme

analizi seklinde ikiye ayrilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme, kendi i¢inde birlestirici (agglomerative) ve
ayrigtirict (divisive) kiimeleme olarak ikiye ayrilmaktayken, parcalayici (partitioning) kiimeleme
analizi ise asagidaki gibi ¢esitli alt gruplara ayrilabilmektedir (Singh ve Singh, 2012; Syal, Prasad ve
Kumar, 2012):

o Merkez tabanl kiimeleme (k-ortalamalar, k-medyan, k-harmonik ve k-mod vb.)

o Arastirma (search) tabanl kiimeleme (genetik algoritma, genetik bulanik k-mod vb.)
o Yogunluk (density) tabanli kiimeleme (DBSCAN, BRIDGE, DENCLUE vb.)

o lzgara (grid) tabanli kiimeleme (STING, GRIDCLUS, WAVECLUSTER vb.)

o Grafik tabanli kiimeleme (CACTUS, ROCK vb.)

o Model tabanli kiimeleme (Gaussian, EM, COOLCOT, STUCCO vb.)
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Bu yontemlerin bazi avantaj ve dezavantajlara sahip olmasi sebebiyle gesitli hibrid (melez-
karma) ve bulanik (fuzzy) kiimeleme yontemleri de gelistirilmistir. Hibrid yontemlerde, avantajli
olduklar1 yonlerinin kullanilip dezavantajli olduklar1 yonlerinin bertaraf edilebilecegi en az iki

kiimeleme yonteminin bir arada kullanimi s6z konusudur (Chen, Rhodes, Kline, ve Irvin, 2010).

Bu calismada, birlestirici hiyerarsik kiimeleme ile pargalayici kiimeleme yontemlerinden biri
olan k-ortalamalar (k-means) yonteminin uygun bir sekilde bir araya getirilmesiyle elde edilen “hibrid
hiyerarsik k-ortalamalar yontemi” kullanilarak Tiirkiye’deki il Niifus ve Vatandaslik Miidiirliikleri is
yogunlugu bazinda kiimeleme analizi ile siniflandirilacaktir. Analizin yapilmasinda, SPSS 21 ve

STATA 12 paket programlarindan yararlanilacaktir.

2. LITERATUR

Genel olarak hibrid kiimeleme ile ilgili olarak &zellikle 2000’lerin ikinci yarisindan itibaren pek
¢ok calisma yapilmistir. Asagida hibrid kiimeleme yontemi kullanilarak yapilmis bazi ¢aligmalara ait

ana hatlar yer almaktadir.

Chen, Tai, Harrison ve Pan (2005), DNA(gen) ¢iplerinin siniflandirilmast amaciyla yeni bir
hibrid kiimeleme yontemi olan “hybrid k-means” teknigine ¢alismalarinda yer vermislerdir. Bu
calismada, ortalama (average-within groups) kiime olusturma algoritmasini kullanan birlestirici
hiyerarsik kiimeleme yontemi ile Kk-ortalamalar algoritmasini kullanan ve hiyerarsik olmayan
(partitional-parcalayic1) kiimeleme yontemleri, korelasyon ve Oklid uzaklik 6lgiitlerine gore
sentezlenmis; hibrid kiimelemenin kiimeleme kalitesi ve aykir1 gézlemler agisindan iki Klasik yonteme

kiyasla daha iyi sonuglar verdigi ortaya koyulmustur.

Vijaya, Murty ve Subramanian (2006), protein dizilerinin siniflandirilmast i¢in birlestirici hibrid
hiyerarsik kiimeleme olarak adlandirilan “bottom-up hybrid hierarchical clustering (BHHC)”
teknigini ilgili calismalarinda kullanmuslardir. iki asamali olan bu ydntemde, birlestirici hiyerarsik
kiimeleme teknigi ile k-medyan pargalayici kiimeleme tekniklerinden faydalanilmis ve karsilastirmali

olarak etkin bir sonug elde edildigi gortilmiistiir.

Cao, Liang ve Bai (2009), kategorik veriler i¢in yapmus olduklari hibrid kiimeleme
calismasinda, baslangi¢ kiime merkezlerinin segiminde k-mod ve bulanik k-mod algoritmalar
kullanilmig; gorgiil sonuglar neticesinde, baslangic kiime merkezlerinin rassal olarak se¢ildigi k-

ortalamalar teknigine kiyasla daha etkin sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Murugesan ve Zhang (2011), bazi haber kaynaklarindan elde edilmis olan belgelerin
smiflandirilmasinda hibrid bisect k-ortalamalar kiimeleme teknigini ilgili ¢alismada kullanmiglardir.
Kiimelemenin ilk asamasinda, bisect parcalayici Kk-ortalamalar teknigi ile kiimeleme baslangic
merkezleri elde edilmis, daha sonra bu centroidler ortalama (average-within grup) baglanti

algoritmasini kullanan birlestirici hiyerarsik kiimeleme tekniginde yeniden kiimeleme islemine tabi
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tutulmustur. Hem hibrid bisect k-ortalamalar teknigi ile hem de klasik bisect k-ortalamalar teknigi ile
elde edilen kiimeleme sonuglari, bazi kiime dogrulama olgiitleri ile karsilastirilmis ve hibrid yontemin

daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Syal vd. (2012), Goodall uzaklik 6lgiitii temelinde kategorik veriler i¢in bir hibrid kiimeleme
caligmas1 yapmustir. Calismanin ilk asamasinda Kk-ortalamalar pargalayict kiimeleme tekniginde
baslangi¢ kiime merkezleri olarak kullanilmak tizere k-mode algoritmasi uygulanmisgtir. Daha sonra k-
ortalamalar teknigi ile elde edilmis alt kiimelerin belirli sayidaki en biiyiik gozlemleri birlestirilerek

birlestirici hiyerarsik kiime analizi uygulanmis ve etkin sonuglar elde edilmistir.

3. METODOLOJI
3.1 Uzaklik Olgiisiiniin Secimi

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden olan ve n gozlem ile p degiskeni iceren kiimeleme
analizinde, amacimiz dogrultusunda uzaklik (benzemezlik) veya benzerlik 6lgiilerinden yararlanarak
¢ozlim siireci baglatilmaktadir. Bu dogrultuda amacimiz birbirine yakin gézlemlerin ve farkli g6zlem
gruplarindan olusacak kiimelerin belirlenmesi ise, n x n boyutlu matris aracilifiyla uzaklik
Olgiilerinden; benzer sekilde amacimiz degiskenlerin kiimelenmesi ise, p x p boyutlu matris
aracilifiyla benzerlik Slgiilerinden yararlanilir. Cok sayida uzaklik ve benzerlik 6l¢iisii bulunmakta
olup, s6z konusu dl¢iiniin se¢iminde eldeki verinin tiirii dikkate alinmaktadir. Ornegin veriler, oransal
ya da aralikli dlgekle elde edilmis ise Oklid, kare Oklid, Chebychev ve Mahattan City-Block gibi
uzaklik Gl¢iilerinden veya Pearson korelasyon katsayisi ve Kosiniis benzerlik 6l¢iisti gibi benzerlik
olgtilerinden yararlanilir. Diger taraftan veriler, siklik (sayma sayisi) seklinde dl¢iilmiigse ki-kare veya
phi-kare; ikili (binary) seklinde 6lciilmiis ise de Oklid, kare-Oklid, Lance-Williams, biiyiikliik farklari
veya durum uzaklik olgiisii gibi uzaklik 6lgiilerinden yararlanilmaktadir (Alpar, 2011).

81 ile ait 11 degiskenin yer aldig1 bu ¢alismada, gozlemlerin birbirine olan yakinligi/uzakligi
cercevesinde bir kiimeleme analizi yapilacagi i¢in bir uzaklik (benzemezlik) Olciisiine ihtiyag
duyulmaktadir. Diger taraftan, kiimeleme analizinde, biiyiik varyansa sahip degiskenlerin kiimelerin
belirlenmesindeki belirleyici etkisinin bertaraf edilebilmesi igin de, farkli Ol¢ii birimlerindeki
degiskenler doniistiirme islemine tabi tutulmali yani standardize edilmeli; ayni 6l¢ii birimine sahip
olanlarin ise logaritmalart alinarak degiskenlikteki asir1 farkliliklarin bertaraf edilmesi yoluna
gidilmelidir (Fraley ve Raftery, 1998). Bu ¢alismada yer alan veriler ayni 6l¢ii birimine sahip ve asir
saga carpik siklik sayilarindan yani kesikli verilerden olustugu igin z-doniisimii gibi standardize
yontemleri kullanilamamustir. Bu sebeple ve de degiskenlere ait verilerdeki degisim araliklari ile
varyanslarin da biiyiik farkliliklar arz etmesi sebebiyle verilerin logaritmalart kullanilmis; boylece,
dolayli olarak veriler oransal-siirekli veriler haline gelmistir. Bu dogrultuda, hibrid kiimelemenin ilk

asamas1 olan hiyerarsik kiimelemede, siirekli veriler i¢in uygun olan uzaklik O6l¢iilerinden ikisi olan
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Oklid ve kare-Oklid uzaklik dlgiilerinden sirasiyla ortalama ve WARD algoritmalarimin kullanildigt

analiz siirecinde yararlanilmistir.
X, 1. gozlemin k. degisken degeri; Xy, j. gézlemin k. degisken degeri ve p, degisken sayist

olmak iizere, Oklid ve kare-Oklid uzaklik dlgiilerinin formiilleri asagida verilmistir:

) ) | 2
OKlid Uzakiik Oleisit = dyy = [£2_ (¥ = X3) &y

Kare-Oklid Uzaklik Olgiisii : d; = 57_ (X — X)) 2)

Diger taraftan hibrid kiimelemenin ikinci asamasinda kullanilacak k-ortalamalar yonteminde,
kiimeler aras1 degiskenligin en biiyiikk ve kiimeler i¢i degiskenligin ise en kiigiik olacak sekilde
gdzlemlerin dnceden belirli olan sayida kiimelere atanmasinda da genelde Oklid uzaklig: kullanildigt

i¢in verilerin siirekli veya oran 6l¢ekli tipte olmasi zaten gerekli olmaktaydi.
3.2 Kiimeleme Yonteminin Secimi

Uzaklik ya da benzerlik oOlgiileri ve dolayisiyla matrisleri temelinde gozlemleri veya
degiskenleri kiimelemede kullanilan yontemler genel olarak bulanik (fuzzy) ve bulanik olmayan (non-
fuzzy) yontemler olarak ayrilmakta; bulanik olmayan kiimeleme yontemleri de temelde hiyerarsik

(asamal1) ve hiyerarsik olmayan (asamasiz) seklinde siniflandirilmaktadir.
3.2.1 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Hiyerarsik kiimeleme yontemi kendi icinde birlestirici (agglomerative) ve ayristirict (divisive)
kiimeleme yoOntemleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Birlestirici yontemlerde, tiim gozlemler baslangic
diizeyinde ayr birer kiime olarak ele alinmakta ve daha sonra uzaklik veya benzerlik 6l¢iilerine gore
en yakin veya en ¢ok benzeyen gozlemler birleserek bir kiime olusturmaktadir. Bu dogrultudaki her
asamada gozlem sayis1 bir azalarak tiim gozlemler tek bir kiimede birlesinceye kadar kiimeleme islemi
devam etmektedir. Bu ¢ercevede ve farkli uzaklik veya benzerlik olgiileri ile farkli kiime baglanti
tekniklerine gore bir araya gelen gozlemlerin olusturdugu kiimeler, aga¢ diyagramlari (dendogram)
veya buz sacaklarina benzeyen (icicle plot) grafikler ile gézlemlenebilmektedir. Ayristirici kiimeleme
yonteminde ise, birlestirici yOntemdeki siireg tersine isleyerek baglangigta tiim godzlemlerin
olusturdugu tek bir kiime, benzemezlik veya uzaklik 6l¢iileri temelinde her gézlem tek bir kiimeyi
temsil edene kadar devam etmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde kiime sayisinin ne
olacagina iligkin onsel bir bilgiye ihtiya¢ duyulmazken, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde
ise, olusturulacak kiime sayisinin 6nceden bilinmesi gerekmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerindeki bu kisitlamaya karsin, her gozlem igin uzaklik veya benzerlik matrislerinin
hesaplanmasina  gerek duyulmadigi i¢in daha biyik (n>300-400 gibi) veri setlerine
uygulanabilmesindeki kolaylik ve aykir1 (outlier) degerlere daha az duyarli olmalar1 bu ydntemleri

avantajli kilmaktadir (Alpar, 2011).
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Bu calismada kullanilacak hibrid kiimeleme yonteminin ilk asamasi olan hiyerarsik kiimeleme
yontemi, tek baglanti, tam baglanti, ortalama baglanti, centroid, medyan ve WARD gibi farkli ¢6ziim
algoritmalar1 tercih edilerek uygulanabilmektedir. Kiimeleme analizinin kalitesi, gecerliligi ve
olusacak kiime sayilari, segilen kiimeleme algoritmasina, degiskenler veya gozlemler arasinda hangi
uzaklik ya da benzerlik dlgiitiiniin kullanilacagina ve de secilen degiskenlere (bir degisken eklemeye
veya silmeye) karsi ¢ok duyarlidir (Templ, Filzmoser ve Reimann, 2008). Bu algoritmalardan
hangisinin tercih edilecegi istenilen kiimeleme yapisina bagli oldugu ic¢in, tercih edilecek kiime
baglant1 algoritmasina karar vermek de biiylikk 6nem tasimaktadir. Bahsi gecen algoritmalarin
ozellikleri kisaca asagida verilmistir (Milligan, 1980; Everitt, Landau, Leese ve Stahl, 2011; Rao ve
Srinivas, 2008); Hubert, 1974):

o Tam Baglanti-En Uzak Komsuluk (Complete Linkage-Farthest Neighbor): Ortalama baglanti
algoritmasi gibi daha belirgin bir yapi ortaya cikarabilirse de, birlestirmenin (agglomeration) ilk
asamalarinda homojen kiimeler olusturmaya egilimlidir. Biiyiik veri kiimeleri i¢in genelde uygun

olmayip, 6zellikle belirgin olmayan, kii¢lik ve yogun kiime yapisina sahip veriler i¢in uygundur.

o Tek Baglanti-En Yakin Komsuluk (Single Linkage-Nearest Neighbor): Zincirleme etkisine
(chain effect) sahiptir, yani giderek uzayan kiime yapilari olusturmaya egilimlidir ve aykir
degerlerden de ¢ok etkilenir. Ancak kiime yapilar1 birbirlerinden ¢ok ayrik bir yapida ise, bu algoritma

basarili sonuglar verebilir.

o WARD: Kiime i¢i varyansin (degiskenligin) en kiigiik, kiimeler arasi varyansin en
biiyliklenmesi amaglanir. Centroid ve medyan baglanti tekniklerinin karma ve agirlikli halidir. Daha az

ve ayni sayida gozlem igeren kiimeler olusturmaya egilimli ve aykir1 degerlere de duyarlidir.

o Merkezi Baglanti (Centroid): iki kiime arasindaki uzaklik, bu kiimelerin kendi merkezleri

arasindaki uzaklik olarak ele alinir. Aykir1 degerlerden daha az etkilenir.

o Medyan Baglant: iki kiime arasindaki uzaklik, bu kiimelerin merkezleri arasindaki uzakligin
esit agirlikli olarak hesaplanmasiyla elde edilir. Aykir1 degerlerden daha az etkilenir.

o Ortalama Baglanti (Average Linkage-Within Groups): Kiimeler kiigiik varyanslar ile
birbirine baglidir ve tek baglanti ile tam baglant1 aras1 sonuglar vermesi ve aykir1 gézlemlerden en az

etkilenen algoritma olmasi sebebiyle ¢ok tercih edilir.

o Ortalama Baglanti (Average Linkage-Between Groups): Kiimeler arasi ortalama baglanti

algoritmasi da tek baglant1 algoritmasi gibi zincirleme etkiye sahiptir.

Kuiper ve Fisher (1975), Blashfield (1976), Milligan (1980), Hands ve Everitt (1987), Milligan
ve Cooper (1988), Ferreira ve Hitchcock (2009)’1n ilgili ¢alismalarinda, en iyi kiimeleme sonuglarinin
WARD ve Ortalama Baglant1 (Average Linkage-Within Groups) algoritmalari ile elde edildigi Rand

endeksi, Cohen istatistigi ve Cophenetic korelasyon Kkatsayisi gibi kriterler 1s1ginda gosterilmistir.
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Ayrica bu ¢alismalarda, merkezi baglanti ve ortalama baglanti algoritmalarinin kullanilmasiyla gorece
daha esit sayida gozleme sahip kiimelerin olustugu; tam baglanti ve WARD algoritmalarinin
kullanilmasiyla ise goérece esit olmayan sayida gozlem igeren kiimelerin olustugu goriilmiistiir. Diger
taraftan ortalama baglanti algoritmasinin aykir1 gozlemlere en az duyarli algoritma oldugu ve de

WARD algoritmasinin aykir1 gozlemlere duyarli oldugu da bu calismalarda ifade edilmistir.

Yukarida yer alan bilgiler ve kullanilan verilerdeki aykiri gdzlemlerin de varligi dikkate
alinarak hibrid kiimelemenin ilk asamasi olan hiyerarsik kiimelemede, WARD ve ortalamalar
algoritmalari ayr1 ayr1 kullanilarak elde edilen kiime merkezleri ikinci asamada k-ortalamalar
kiimeleme yoOnteminde kullanilmis ve bdylece olusan kiime yapilari i¢in karsilastirma yapabilme
imkani elde edilmistir. Bu dogrultuda, WARD ve ortalama baglant1 kiime baglanti tekniklerine iliskin

matematiksel formiiller agagida yer almistir.
k, I, m kiimeler; N, kiime birim sayisi olmak tizere m. kiimenin j. kiime ile uzaklig1:

Ortalama Baglant : d,; = (Nydy; + Nydy;) /Ny, (3)
WARD : dp; = [({1"{1"‘ Ni)dj + (N;+ Ny )dy; — !"'-Erdk:) /(; + Nm}] (4)

3.2.2 K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

K-ortalamalar (k-means) yontemi (Mac Queen, 1967), hiyerarsik olmayan-parcalayici
(partitioning) kiimeleme analizinde kullanilan yontemlerin en ¢ok bilineni ve de 6zellikle biiyiik veri
kiimeleri i¢in en yaygin olarak kullanilanidir. K-ortalamalar yonteminde, en az kiime sayis1 2 ve en
¢ok kiime sayisi da gozlem sayist kadar olabilmekte; gézlemler, kiimeler aras1 degiskenligin en fazla
ve kiimeler i¢i degiskenligin en az olabilmesi adina her gozlem igin gozlemlerle kiime merkezleri

arasindaki Oklid uzakliginin karelerinin toplamin1 minimum kilacak sekilde smiflandiriimaktadir.
K, kiime sayisi; X;;, i. kiimeye ait j. birim; m;, i. kiimenin merkezi; 1, i. kiimenin gézlem sayisi
olmak iizere en kiigiiklenecek amag fonksiyonu (Mac Queen, 1967) asagida verilmistir:

K mni
> Dy —m,

i=1j=1

-
r

(5)

Bu yontemdeki siireg, sayisi daha 6nce belirlenmis olan kiimelere rasgele birer baslangi¢
merkezinin secilmesiyle baglamakta ve her bir gozlemin yakinlik/benzerlik diizeyine gore bu kiimelere
atanmasiyla yinelemeli bir sekilde devam etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus sudur ki:
gozlemlerin uzaklik veya benzerlik Olgiilerine gore bir kiimeye atanmasindan sonra bu gozlem ya da
gozlemlerin bir daha yer degistiremeyecek olmasidir. Bu sebepledir ki, hiyerarsik yontemlerde
yinelemeli bir siire¢ yokken, k-ortalamalar yonteminde baslangi¢ merkezlerinin se¢im siireci
yinelemeli hale gelmektedir. Burada ise, hiyerarsik olmayan ydntemlerin rassal kiime merkezleri

secimi sebebiyle her denemede farkli sonuglar verebiliyor olmasi sakincasi ortaya g¢ikmaktadir.

187



Yaonetim ve Ekonomi Arastirmalar: Dergisi - Cilt:13 Sayi:2 (Mayis 2015) - Doi: http://dx.doi.org/10.11611/JMER573

Yontemin bir diger sakincasi da, baslangi¢ kiime merkezlerinin aykir1 degerlerden se¢ilerek az sayida
aykir1 degeri iceren kiigiik kiimeler olusturma egiliminde olmasidir (Alpar, 2011). Bu sebeple
arastirmaci, eger veri setinde aykir1 gézlemler varsa ya onlar1 kiimeleme analizi 6ncesi ¢ikarmali ya da

ortalama kiimeleme algoritmasini da karsilagtirma yapabilmek i¢in tercih etmelidir.
3.2.3 Hibrid Kiimeleme Yontemi

Hibrid kiimeleme, hiyerarsik ve k-ortalamalar gibi mevcut klasik kiimeleme algoritmalarinin
asagida Ozetlenen bazi olumsuz yonlerinden kurtulmak (veya azaltmak) amaciyla iki veya daha fazla
kiimeleme yonteminin uygun sekilde birlestirilerek bir arada kullanilmasiyla (sentezlenmesiyle)

olusturulan melez bir yontemdir (Gan, Ma ve Wu, 2007). Bu olumsuz yonler;

o Asamali kiimeleme yoOntemlerinde kullanilan algoritmalarin hangi ¢6ziim asamasinda

durmasi gerektigine iliskin kesin bir dl¢iit bulunamamasi,

o Asamali kiimeleme yontemlerinde bir birimin, gozlemin belirli bir kiimeye dahil

edilmesinden sonra iyilestirme adina bagka bir kiimeye yeniden atanamamast,

o K-ortalamalar algoritmasi gibi pargalayici kiimeleme yontemlerinde kiime sayisinin analiz

oncesinde bilinmesinin gerekmekte olmasi,

o K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda rassal olarak secilecek baslangic kiime sayisi ve

kiime merkezlerinin sonuglari etkilemekte olmasi,
o K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin aykiri (outlier) degerlere duyarli olmasi,

o K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda rastgele segilen kiime merkezlerinin birbirine ¢ok

yakin olabilmesi,
seklinde ifade edilebilir.

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme ile k-ortalamalar kiimeleme yontemlerinin yukarida bahsi
gecen olumsuz yonlerinin bertaraf edilebilmesi adina gelistirilmis olan ve bu calismada da
kullanilacak olan “hibrid hiyerarsik k-ortalamalar” ydnteminde, hiyerarsik kiimeleme yontemiyle
elde edilecek baslangi¢ kiime merkezleri (centroidler) pargalayici kiimeleme yontemlerinden K-
ortalamalar algoritmasini baglatmak icin kullanilmaktadir. Ayrica, bu yontemde baslangic kiime
sayisina karar verilirken hiyerarsik kiimelemedeki dendogramlar kullanilabilecegi gibi “Silhouette

Index” gibi kiime dogrulama araglarindan da istifade edilebilmektedir. Hibrid yontemin bu asamalari,
o Kiimeleme analizine tabi tutulacak degiskenler ile birimlerin belirlenmesi,

o Analizde kullanilacak verilerde degisim araliklarinin ve varsa aykirt gézlemlerin belirlenerek

verilere uygun doniisiim isleminin yapilmasi (z-skor, logaritma almak vb.),

o Analizde kullanilacak verilerin aralik, sayma sayis1 veya kategorik 6zelik tagimasi durumunu

da goz oniinde bulundurarak uygun kiime baglant1 algoritmas: (WARD, ortalama baglanti, en yakin
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komsu vb.) ile uzaklik (birimler kiimelenecekse) veya korelasyon (degiskenler kiimelenecekse)

Olclisiliniin sec¢ilerek matrislerin hesaplanmast,

o Verilerin, kiime dogrulama araglarinin gosterdigi ya da onsel olarak dogruluguna kanaat
getirilen sayida (aga¢ diyagramina veya ilgili ¢alismalara dayanarak) kiimeye ayrilacak sekilde

hiyerarsik kiimeleme ile siniflandirilarak kiime merkezlerinin belirlenmesi,

o Hiyerarsik kiimeleme ile elde edilmis kiime merkezlerinin baglangi¢ kiime merkezleri olarak
secilerek verilerin bu defa k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile yeniden siniflandirilmasi ve daha

onceden belirlenen sayida kiimenin elde edilmesi,
o Elde edilen kiimeleme analizi verilerinin kiime dogrulama araclari ile degerlendirilmest,

olarak verilmektedir (Chipman ve Tibshirani, 2006; Chen vd. 2005).

3.3 Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme analizinde, uygun kiime sayisinin bulunmasi énemli bir sorundur. Ozellikle k-
ortalamalar gibi bazi kiimeleme teknikleri analizin en basinda kiime sayisinin belirlenmesini gerekli
kilmaktadir. Diger taraftan, bir veri seti igin farkli kiimeleme algoritmalarinin segilmesi sonucu farkli
kiime yapilar1 olusabilecegi i¢in, kiimeleme kalitesinin sorgulanmasi da biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu
cergevede, ayni veri kiimesinden elde edilebilecek farkli kiime yapilarinin anlamli olup olmadiginin
sinanmasi kiimeleme gegerliligi/dogrulanmasi olarak adlandirilmig ve bdylece kiimeleme kalitesinin
degerlendirilebilmesi igin g¢esitli dogrulama/gegerlilik Olgiitleri (validation tools) gelistirilmistir.
Boylece eldeki gozlemler ya da degiskenler igin dogal kiime yapisinin ve kiime sayisinin ne olmast
gerektigi ortaya koyulabilmekte ve aliman kararlar kiimeleme gecerlilik Olciitleri ile

desteklenebilmektedir (Bolshakova ve Azuaje, 2003).

Icsel ve dissal kriter (internal and external criteria) olarak iki farkli tipte kiime gecerlilik 6lgiitii
vardir. Digsal kriterlerde (Rand, Jaccard, Hubert, vb.), veri hakkinda sahip olunan 6n bilgi ile
kiimeleme algoritmasi sonunda elde edilen kiimeleme yapisi karsilagtirilir; kiimeleme sonunda elde
edilen gézlemlerin kiime etiketleri ile daha 6nceden bilgi sahibi olunan gozlemlerin kategori etiketleri
karsilastirilir. Igsel kriterler (Calinski-Harabasz, Hartigan, Shilhouette, vb.) ise, veri seti ile kiimeleme
yapist arasindaki uyumun belirlenmesinde sadece veri setindeki dogal yapiy1 ve nicel degerleri goz
oniinde bulundurarak kiimeleme sonuglarini degerlendirir. Igsel kriterlerin ¢ogu, kiimeler ici kareler
toplammi1 veya kiimeler arasi kareler toplamini temel alarak degerlendirmeyi yapmaktadir

(Theodoridis ve Koutroumbas, 2006).

Kiimeleme analiziyle ilgili calismalarda daha ¢ok icsel kriterlerin kiime gegerlilik 6lgiitii olarak
kullanildig goriilmektedir. Bunun sebebi olarak, igsel kriterlerin dissal kriterlere gére dogal ve anlaml
kiime yapilar olusturmada daha basarili sonuglar vermesi gosterilebilir. Ornegin Rendon, Abundez,

Arizmendi ve Quiroz’un (2011) ¢alismasinda, ig¢inde Silhouette indeksinin de yer aldigi bazi igsel
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kiime gegerlilik Olgiitleriyle digsal kiime gegerlilik Olgiitlerini k-oOrtalamalar teknigi {izerinde
uygulamiglardir. Calisma sonucunda da igsel kriterlerin daha basarili dogal kiime yapilar

olusturduklari ortaya konmustur.

Bu ¢alismada, kiime sayisinin belirlenmesinde i¢sel kiime gegerlilik 6l¢iitlerinden olan ortalama
silhouette genisligi endeksi (Rousseeuw, 1987) kullanilacaktir. Bu endeksin nasil elde edildigi asagida
gosterilmektedir.

i: kiimedeki birim sayis1 (i = 1, ..., m)

j:kiime sayis1 (j = 1, .....,¢)

a(i): X; kiimesindeki i. birim ile diger tiim X; kiimesi elemanlari arasindaki ortalama uzaklik,

b(i): X; kiimesindeki i. birim ile X; kiimesi digindaki diger tiim kiimeler arasindaki ortalama
uzakliklarin en kii¢iik olani

olarak X; kiimesindeki i. birim i¢in silhouette genisligi olan s(1) asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

. b(i) —a(i) _
s(i) = max (a(), b)) ve —1=5s(i)=1 (6)

s(f)°den hareketle j. kiime icin ortalama silhouette genisligi olan s{j) ise asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:

™

sG) = = s ™

i=1
Tim kiimeleri kapsayan genel ortalama silhouette genisligi endeksi degeri de asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:

c
S@) =2y s0) ®

=1
Burada, a(i), b(i)’den ne kadar kiicikkse (i) o kadar +1’¢ yaklasacak, a(i), b(i)’den ne
kadar biiyiikse de 5(i) o kadar -1’e yaklasacaktir. Sonug olarak en biiyiik silhouette genisligi genel
ortalamasina sahip olan kiime yapisi, verilerin en iyi simiflanmasin1 gostermektedir. Diger taraftan
ortalama silhouette endeksinin 0,5’in {izerinde olmas1 kiimelemenin makul diizeyde basarili oldugunu

ve 0,7’nin tizerinde olmasi ise ¢ok giiglii oldugunu (bkz. Tablo 1) gostermektedir (Ng ve Han, 1994).

Tablo 1. Ortalama Silhouette Genisligi Endeksi ve Kiime Yapisi Tliskisi

Ortalama Silhouette Genisligi (Average Silhouette Width) Kiime Yapis1 Hakkinda Yorum
0,71-1 Giiclii
0,51-0,70 Yeterli
0,26-0,50 Zayif
=0,25 Basarisiz
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4. UYGULAMA VE BULGULAR

Il Niifus ve Vatandashk Miidiirliiklerinin is yogunluklara gore hibrid kiimeleme analizi ile
smiflandirilacagi bu c¢alismada, kurumun hizmet verdigi 11 ana hizmet kalemine ait islem/hizmet
sayilar1 11 ayr1 degisken olarak; 81 il Niifus ve Vatandashk Miidiirliigii ise uygulama birimleri olarak

2013 y1l1 verilerinden hareketle analize dahil edilecektir. Bu degiskenler asagida yer almaktadir:

Tablo 2. Kiimeleme Analizinde Yer Alacak Degiskenler

1  Dogum 7 Niifus Kayit Ornegi

2 Oliim 8  Yerlesim Yeri Belgesi

3  Evlenme 9 Niifus Ciizdan1 Diizenleme

4 Bosanma 10  Vatandaslik Isleri

5  Kayit Diizeltme 11 Diger (Pasaport, Miras, Evlatlik vb.)
6  Adres Beyan

Hibrid kiimeleme analizine gegmeden Once kiime sayisina karar verebilmek ig¢in Ortalama

Silhouette Genisligi Endeksi’nden faydalanilmis ve elde edilen endeks degerleri de asagida verilmistir:

Tablo 3. Ortalama Silhouette Genisligi Endeksi Degerleri

Kiime Sayisi 2 3 4 5 6 7 8
Silhouette Endeksi 0,94 0,83 0,72 0,65 0,53 0,48 0,43

Uygun kiime sayisinin belirlenmesinde endeks degerinin 0,5’ten biiyiik olmasi gerektiginden
calismanin yontem bdliimiinde bahsedilmisti. Buna goére en uygun kiime sayisinin 2 oldugu, ancak 6
kiimeye kadar da se¢im yapilabilecegi Tablo 3’te goriilmektedir. Calismada yer alan degiskenlerin bir
kamu kurumuna ait olmasi sebebiyle, is yogunlugu bazinda personel atamalari gergeklestirilirken
sayisal gerceklikler kadar es ve hastalik nedenli tayinler ile kadro pozisyonu gibi unsurlar da goz
oniinde bulundurulmalidir. Bu sebeple kamu otoritesinin karar alanin1 genis tutabilmesi gergevesinde
kiime sayisinin 6 olmasinin uygun olacagini diisiinmekteyiz. Bu dogrultuda ve 6 kiime sayisindan

hareketle elde edilen hibrid k-ortalamalar kiimeleme analizi sonuglar1 Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4’e bakildiginda her kiimeye ait siitunda tek bir alan ve ek olarak iki bolmeli alanin
oldugu goriilecektir. Tek parcga olan alan, hem ortalama hem de WARD algoritmalari araciligiyla elde
edilmis kiimeleme analizi sonuglaria gére aymi kiimede yer alan illeri igermektedir. iki bolmeli alanda
ise, sol tarafta sadece ortalamalar algoritmasina gore ilgili kiimede yer alan iller; sag tarafta ise, sadece

WARD algoritmasina gore ilgili kiimede yer alan iller goriilmektedir.
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Tablo 4. Hibrid K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi Sonuclar:

1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime 4.Kiime 5.Kiime 6.Kiime
Ort. | WARD Ort. |WARD| Ort. (WARD| Ort. |WARD| Ort. [WARD| Ort. |WARD
1311 | 1711 2711 | 2001 | 9il 81l 2601 | 2211 | 5101 1111 1i1 311
Adana Agn Ardahan Istanbul
Antalya Adtyaman Batman Amasya Bayburt Ankara
Bursa Afyonkarahisar Bitlis Bolu Giimiishane izmir
Diyarbakir Aksaray Hakkri Burdur Kilis
Gaziantep Corum Mus Canakkale Tunceli
Hatay Elazig Siirt Diizce o
Kayseri Erzurum Strnak Edirne rtvin
Kocaeli ES!(I@ehII‘ — Erzincan Bgrtn_l
Giresun Bingdl [Van Igdir Bilecik
azgz Malatya Kars Isparta Cankirt
Sanliurfa Mardin Karaman Karabiik
Mugla Kastamonu Yalova
. Ordu Kirikkale
Ankgra Manisa Osmaniye Kirklareli
[zmir |K.Maras .
Samsun Sakarya Kirgehir
Sivas Kiitahya
Aydin Tekirdag N o
Balikesir gardag cvsehir
Denizli Tokat Nigde
Trabzon Rize
Yozgat Sinop
Zonguldak Usak
Aydin Artvin  |Bing6l
Balikesir Bartin  |Kars
Denizli Bilecik
K.Maras Cankiri
Manisa K arabiik
Samsun Yalova
Van

Bu calismanin asil amaci her ne kadar illerin is yogunluklarinin neden farklilik arz ettigini
ortaya koymak olmasa da, aymi kiimede yer alan iller ile farkli kiimede yer alan illerin varsa
sosyoekonomik agidan benzerliklerinin ve farkliliklarinin da genel olarak ortaya ¢ikarilabilmesi yararl
olabilecektir. Bu ag¢idan ilgili kiimeler, illerin genel anlamda sosyoekonomik yapisinin birer gostergesi
olarak nitelendirilebilecek olan toplam niifustaki paylari, okuma yazma oranlar ve gayri safi katma
degere sagladiklari katkilari itibariyle de degerlendirilecektir. illerin niifusunun azlhig1 ya da ¢oklugu
potansiyel olarak kurumun is yiikiine dogrudan etki edebilecek bir gdstergedir. Ornegin niifus ne kadar
fazla ise, potansiyel olarak 6liim, dogum ve niifus ciizdani islemleri de o dlgiide fazla olmaktadir.
Benzer sekilde, illerin genel ekonomiye sagladiklari katkinin bityiikliigii de hem illerin is potansiyeli
anlamida niifusunu etkilemekte hem de yurtdisi seyahatlerin fazlaligi sebebiyle pasaport vb.
islemlerin sayisin1 da artirmaktadir. Diger taraftan temel egitim seviyesinin bir gostergesi olan
okuryazarlik oranimin da bir gdsterge olarak kabul edilmis olmasindaki sebep ise, okuryazar olmayan
kisilerin genel olarak niifus islemlerini geciktirebilmeleri ya da uzun siireyle ihmal edebilmeleridir.

Ayrica, okuryazarlik seviyesi pasaport vb. iglemlerdeki talebi de dolayli olarak etkilemektedir.
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Yukarida bahsedilen gerekcelerin de etkisiyle ve daha genis bir bakis agist sunabilmesi
amaciyla, olusan kiime yapilarmin niceliksel yapisi hem is yogunluklar: hem de ilgili sosyoekonomik
y § yap yap § yogu g Yy

gostergeler bazinda asagida yer alan Tablo 5 ile Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 5. Genel Degerlendirme — Ortalamalar Yontemi

Degisken / Kiime 1 2 3 4 5 6
Toplam GSYH Katma Deger (%) 41,1 24,8 14 10,6 0,6 21,5
Ortalama Okuma Yazma Orani (%) 96,1 95,0 91,2 95,7 93,7 97,4
Toplam Niifus I¢i Pay (%) 38,7 27,6 4,5 10,0 0,7 18,5
Toplam Is Yiikii (%) 35,2 30,4 4,8 12,3 1,1 16,2
Ortalama Is Yiikii 1.526.533 635.304 301.667 266.044 128.313 9.107.156

Tablo 6. Genel Degerlendirme — WARD Yontemi

Degisken / Kiime 1 2 3 4 5 6
Toplam GSYH Katma Deger (%) 35,5 14,7 15 8,7 2,8 36,8
Ortalama Okuma Yazma Orant (%) 96,1 94,6 91,2 95,4 94,8 97,7
Toplam Niifus I¢i Pay (%) 34,5 17,3 5,2 9,2 2,3 30,4
Toplam Is Yiikii (%) 33,6 19,7 5,3 111 34 27,1
Ortalama Is Yiikii 1.114.230 553.885 371.842 283.274 172.964 5.083.317

Tablo 4’1i Tablo 5 ve Tablo 6 ile birlikte degerlendirdigimizde her iki algoritmaya gore elde

edilen kiimelerin 6zellikleri agagida 6zetlenmistir:
+¢ Ortalamalar Algoritmasina Gore:

1. Kiime: Istanbul disindaki biiyiiksehirlerin ¢ogunu iceren bu kiime, toplam katma deger
(%41,1), toplam niifus (%38,7) ve toplam is ylkiindeki (%35,2) paylar agisindan 1. sirada; ortalama
okuma yazma orani (%96,1) ve ortalama is yiikii (1.526.533) acisindan ise 2. sirada yer almaktadir.

2. Kiime: Az sayida biiyliksehrin yani1 sira gogunlugu orta gelismislik diizeyindeki illerden
olusan bu kiime, toplam katma deger (%24,8), toplam niifus (%27,6) ve toplam is yiikiindeki (%30,4)
paylar agisindan 2. sirada; ortalama okuma yazma oraminda (%95) 4. sirada ve ortalama is yiki
(635.304) agisindan ise 3. sirada yer almaktadir.

3. Kiime: Dogu ve gilineydogudaki az gelismis illerden olusan bu kiime, toplam katma deger
(%1,4), toplam niifus (%4,5) ve toplam is yiikiindeki (%4,8) paylar agisindan 5. sirada; ortalama
okuma yazma oraninda (%91,2) ile 6. ve son sirada bulunmakta olup, ortalama is yiikii (301.667)
acisindan ise 4. sirada yer almaktadir.

4. Kiime: Alt-orta seviyede gelismis illerden olusan bu kiime, toplam katma deger (%10,6),
toplam niifus (%10) ve toplam is yiikiindeki (%12,3) paylar agisindan 4. sirada; ortalama okuma
yazma oraninda (%95,7) ile 3. ve ortalama is yiikii (266.044) agisindan ise 5. sirada yer almaktadir.

5. Kiime: Cogunlugu dogu ve kuzeydogudaki az gelismis illerden olusan bu kiime, toplam
katma deger (%0,6), toplam niifus (%0,7), toplam is yiikiindeki paylar (%1,1) ve ortalama is yiikii
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(128.313) agisindan 6. ve son sirada; ortalama okuma yazma oraninda ise (%93,7) ile 5. sirada
bulunmaktadir.

6. Kiime: Sadece en gelismis il olan Istanbul’dan olusan bu kiime, toplam katma deger
(%21,5), toplam niifus (%18,5) ve toplam is yiikiindeki (%16,2) paylar agisindan 3. sirada; ortalama
okuma yazma orani (%97.,4) ve ortalama is ytikii (9.107.156) agisindan ise 1. sirada yer almaktadir.

« WARD Algoritmasina Goére:

1. Kiime: Istanbul, Ankara, Izmir disindaki cogu biiyiiksehri iceren bu kiime, toplam katma
degerdeki pay (%35,5), ortalama is yiikii (1.114.230) ve ortalama okuma yazma orani (%96,11)
acisindan 2. sirada; toplam niifus (%34,5) ve toplam is yiikiindeki paylar agisinda ise 1. sirada yer
almaktadir.

2. Kiime: Az sayida biiyliksehrin yani sira gogunlugu orta gelismislik diizeyindeki illerden
olusan bu kiime, toplam katma deger (%14,7), toplam niifus (%17,3) ve toplam is yiikiindeki (%19,7)
paylar agisindan 3. sirada; ortalama okuma yazma oraninda (%94,6) 5. sirada ve ortalama is yiikii
(553.885) agisindan ise 3. sirada yer almaktadir.

3. Kiime: Dogu ve giineydogudaki az gelismis illerden olusan bu kiime, toplam katma deger
(%]1,5) pay1 ve ortalama okuma yazma orani (%91,2) agisindan 6. ve son sirada; toplam niifus (%5,2)
ve toplam is yiikiindeki (%5,3) pay1 a¢isindan 5. sirada ve ortalama is yiikii (371.842) agisindan ise 4.
sirada yer almaktadir.

4. Kiime: Cogunlugu alt-orta seviyede gelismis illerden olusan bu kiime, toplam katma deger
(%8,7), toplam niifus (%9,2) ve toplam is yiikiindeki (%11,1) paylar agisindan 4. sirada; ortalama
okuma yazma oraninda (%95,4) 3. ve ortalama is yiikii (283.274) agisindan ise 5. sirada yer
almaktadir.

5. Kiime: Cogunlugu kuzey bolgelerindeki az gelismis illerden olusan bu kiime, toplam katma
degerdeki (%2,8) pay acisindan 5. sirada; ortalama okuma yazma oraninda (%94,8) 4. sirada; toplam
niifus (%2,3), toplam is yiikiindeki (%3,4) paylar ile ortalama is yiikii (172.964) agisindan ise 6. ve son
sirada yer almaktadir.

6. Kiime: Sadece en gelismis iller olan Istanbul, Ankara ve Izmir’den olusan bu kiime, toplam
katma degerdeki pay (%36,8), ortalama okuma yazma orani (%97,7) ve ortalama is yiikii (5.083.317)
acisindan 1. sirada; toplam niifus (%30,4) ve toplam is yiikii pay1 (27,1) agisindan ise 2. sirada yer

almaktadir.

Yukarida yer alan degerlendirmelerden de anlagilacagi lizere, her iki algoritmaya gore elde
edilmis hibrid kiimeleme sonuglar1 genel itibariyle birbirine benzemekte, kiimelerde yer alan illerin
biiyiik ¢ogunlugunun ayni oldugu goériilmektedir. Ancak, WARD algoritmasinin u¢ degerlere ¢ok daha
fazla duyarl olmasi neticesinde bazi iller is yogunlugu bazinda farkli kiimelerde yer almistir. Ornegin,
ortalamalar algoritmasina gore elde edilen kiime yapisina gore birinci kiimede yer alan Manisa, Maras,

Samsun, Denizli, Aydin ve Balikesir ikinci kiimeye; Ankara ve izmir ise sadece Istanbul’un yer aldig
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altinc1 kiimeye atanmigtir. Burada belirtilmesi gereken son bir husus da, ilgili yazinda bu galigmada
oldugu gibi ug¢ degerli gozlemlere sahip birimlerin analizden ¢ikarilmasi gerektigi yoniinde yapilan
elestirilere yoneliktir. Is yiikii anlaminda logaritmasi almmasma ragmen halen bazi uc degerli
gdzlemlere sahip oldugu gériilen Istanbul, Ankara ve Izmir’in ¢ikarilmasi ve 5 kiime sayzs1 ile analizin

yapilmast durumunda bile kiime yapilarinin her iki algoritmaya gore de degismedigi goriilmektedir.

Kiimeleme analizinde, kiime i¢i farkliliklarin en az ve de kiimeler arasi farkliliklarin ise en ¢ok
olmasi amaglanmaktadir. Bu cercevede yapilan kiimeleme analizi neticesinde olusan kiimelerin ve
dolayisiyla kiime ortalamalarinin  birbirlerinden yeterince farkli bir yapt ortaya koyup
koyamadiklarmin belirtilmesi gerekmektedir. Ozellikle ortalama silhouette genisligi endeksine gore en
iyi kiime sayisinin 2 olmasina ragmen daha once belirtilen gerekcelerle kiime sayisinin 6 olarak ele
alindig1 bu galismada, kiimeler arasi farkliliklarin istatistiki ¢ergevede test edilmesi daha da 6nemli

hale gelmektedir.

Kiimeleme analizi neticesinde elde edilen 6 kiimenin istatistiki olarak birbirinden farkli olup
olmadiginin test edilmesinde kullanilacak varyans analizinden 6nce degiskenlerin normal dagilip
dagilmadiginin ve de varyanslarin homojen olup olmadiklarinin da test edilmesi gereklidir.
Degiskenlere ait ham veriler yerine logaritmalar1 alinmig veriler kullanilmis olup, iki algoritmaya gore

de tiim degiskenlere ait verilerin normal dagilima uygun bir dagilim sergiledigi goriilmektedir.

Tablo 7. Shapiro-Wilk Normallik Testi (p degerleri)

Kiimeleme Algortimasi Ortalamalar (Average) WARD

Degisken / Kiime Sayisi 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Dogum S50 88 84 9% 18 40 | 50 88 84 96 ,18 40
Olim 69 19 78 58 4 11|69 ,19 (78 58 44 11
Evlenme 41 19 77 63 21 18 | 41 19 77 63 21 18
Bosanma ,65 78 ,84 A4 ,40 ,09 ,65 78 ,84 A4 40 ,09
Kayit Diizeltme 14 25 43 15 ,90 ,46 14 25 43 15 ,90 ,46
Adres Beyan 3 82 09 34 37 42| 3 82 09 34 37 42
Niifus Kayit Ornegi S9 75 10 94 33 57|59 75 10 94 33 57
Yerlesim Yeri Belgesi 44 16 80 69 33 26| 44 16 80 69 33 26
Niifus Ciizdani Diizenleme 22 34 43 ,62 12 ,26 22 34 43 ,62 12 ,26
Vatandaglik J7 45 32 16 49 73| ,77 45 32 16 49 73
Diger 27 8 73 10 61 74 | 27 82 73 10 61 74

Not: Shapiro-Wilk istatistigine ait p degerinin 0,05’ten biiyliik olmasi, ilgili kiimedeki degiskene ait
verilerin normal dagilima uygun bir dagilim sergiledigini gostermektedir.

Diger taraftan, Tablo 8 ve Tablo 9°da verilen 11 degiskene ait ham verilerin her iki kiimeleme
algoritmasina gore hesaplanmis olan kiime ortalamalaria bakildiginda, tiim degiskenlere ait kiime
ortalamalarmin birbirlerinden belirgin bir bicimde farklilik gosterdikleri ¢iplak gozle dahi rahatca

goriilebilmektedir. Ancak, yine de bu durumun istatistiki olarak sinanmasi gerekmektedir.
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Tablo 8. Degiskenlere Gore Kiime Ortalamalar: ( Ortalamalar “Average” Yontemi )

Kiime / o - Kayit - Yerlesim Nﬁfus .
islemSayist Dogum Oliim Evlenme Bosanma Diizeltme Adres Beyan NKO Yeri Belgesi (;uzdanl Vatandashk Diger
Diizenleme
1.Kiime 42.666 11.850 18.626 4.566 1.023 167.419 473.786 219.839 227.468 515 358.775
2.Kiime 13.325 4.693 6.454 1.236 329 58.312 232.446 122.091 70.730 425 125.263
3.Kiime 10.287 1.398 3.261 149 477 23.210 107.985 53.135 40.386 102 61.277
4 Kiime 4.071 1.891 2.227 487 79 23.883 94.859 55.312 24.222 143 58.870
5.Kiime 1.904 674 935 107 52 10.905 52.144 21.748 9.335 177 30.332
6.Kiime 238.071 63.837 112.941 29.094 5488 1.124.236 2.531.447 1.736.221 1.500.964 1525 1.763.332
Tablo 9. Degiskenlere Gore Kiime Ortalamalar1 ( WARD Y o6ntemi )
Kiime / o - Kayit - Yerlesim Nﬁfus .
islemSayist Dogum Oliim Evlenme Bosanma Diizeltme Adres Beyan NKO Yeri Belgesi (;uzdanl Vatandashk Diger
Diizenleme
1.Kiime 31.065 8.593 13.324 2.880 699 111.497 376.362 179.173 157.574 483 232.580
2.Kiime 11.216 3.927 5.485 995 266 51.663 203.951 105.986 59.225 429 110.742
3.Kiime 13.867 1.770 4.311 158 665 29.140 137.367 66.378 53.466 70 64.650
4.Kiime 4.705 2.020 2.474 512 108 24.806 101.328 56.692 26.727 171 63.731
5.Kiime 2.219 986 1.200 212 44 15.500 65.509 36.856 13.265 113 37.060
6.Kiime 123.060 38.555 60.980 17.541 2.963 627.141  1.379.892 855.438 794.255 957 1.182.535
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Klasik varyans analizinin yapilabilmesi i¢in kiimelerde yer alan degiskenlere ait verilerin
varyanslarinin homojen bir dagilim sergilemesi gerekmektedir. Bu dogrultuda gergeklestirilen Levene
Testi (varyanslarin homojenligi testi) sonuglari Tablo 10’da verilmistir. Tablodaki sonuglar bize,
ortalamalar (average) algoritmasina gore 6 kiimede yer alan 11 degiskene ait verinin de homojen bir
varyans yapisina sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, WARD kiimeleme algoritmasina gore ise
Dogum, Evlenme, Yerlesim Yeri Belgesi, Niifus Ciizdan1 Diizenleme ve Vatandaslik degiskenlerine

ait verilerin homojen olmayan bir varyans yapisina sahip olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 10. Varyanslarin Homojenligi Testi

Yontem / Ortalamalar (Average) WARD

Degisken Levene Stat. Sig. Levene Stat. Sig.
Dogum 412 ,799 3,356 ,009
Olim ,459 ,766 1,007 420
Evlenme ,120 ,975 4,062 ,003
Bosanma 1,429 ,233 976 ,438
Kayit Diizeltme ,205 ,935 1,110 ,362
Adres Beyan 1,803 ,137 1,610 ,168
Niifus Kayit Ornegi 1,936 ,113 1,625 ,164
Yerlesim Yeri Belgesi ,380 ,822 3,135 ,013
Niifus Ciizdani Diizenleme ,163 ,956 3,044 ,015
Vatandasglik 1,606 ,181 2,381 ,046
Diger 1,871 121 ,620 ,685

Not: Levene istatistigine ait p degerinin 0,05’ten kii¢iik olmasi, varyanslarin homojen olmadigini
gostermektedir.

Levene testine gore, ortalamalar (average) algoritmasi ile elde edilen kiime yapisindaki tiim
degiskenlere ait veriler homojen bir varyansa Sahip olduklari icin klasik varyans analizi olan
ANOVA’nin uygulanmasinda bir sakinca yoktur. Bu dogrultuda ANOVA ile elde edilen sonuglar
Tablo 11°de yer almustir. % 5 anlamlilik diizeyinde yapilan ANOVA testi, tiim degiskenler agisindan

kiime ortalamalarinin istatistiki olarak birbirinden farkli oldugunu gostermektedir (sig.<0,05).

Tablo 11. Ortalamalar Yontemi — Varyans Analizi ( F testi )

Degisken F Sig.
Dogum 121,79 ,000
Olim 72,95 ,000
Evlenme 136,67 ,000
Bosanma 68,02 ,000
Kayit Diizeltme 81,78 ,000
Adres Beyan 96,12 ,000
Niifus Kayit Omegi 86,50 ,000
Yerlesim Yeri Belgesi 51,35 ,000
Niifus Ciizdani Diizenleme 128,36 ,000
Vatandaglik 13,78 ,000
Diger 62,74 ,000

197



Yaonetim ve Ekonomi Arastirmalar: Dergisi - Cilt:13 Sayi:2 (Mayis 2015) - Doi: http://dx.doi.org/10.11611/JMER573

Not: F degeri daha biiyiik olan degiskenin, kiimelerin olugsmasindaki belirleyicilik etkisi daha fazladir.
Evlenme, Niifus Ciizdan1 Diizenleme ve Dogum Islemleri degiskenleri en belirleyici olanlardir.

Levene testine gore, WARD algoritmasi ile elde edilen kiime yapisina gore bazi degiskenlere ait
veriler homojen bir varyansa sahip olmadiklar i¢in klasik varyans analizi olan ANOVA sadece
homojen varyansa sahip olan degiskenler icin uygulanmis, homojen varyans varsayimini yerine
getiremeyen degiskenler i¢in ise Welch Testi uygulanmistir. Bu dogrultuda ANOVA ile elde edilen
sonuglar Tablo 12°de ve Welch ile elde edilen sonuglar ise Tablo 13’te yer almistir. %5 anlamlilik
diizeyinde yapilan her iki testin sonucuna gore, ilgili degiskenler agisindan kiime ortalamalarinin

istatistiki olarak birbirinden farkli oldugu gériilmektedir (sig.<0,05).

Tablo 12. WARD Yéntemi — Varyans Analizi ( F testi )

Degisken F Sig.
Oliim 81,10 ,000
Bosanma 78,13 ,000
Kayit Diizeltme 71,71 ,000
Adres Beyan 90,68 ,000
Niifus Kayit Ornegi 74,13 ,000
Diger 71,23 ,000

Not: Levene testi sonucunda varyanslari homojen olan degiskenler i¢in varyans analizi (ANOVA)
uygulanmstir.

Tablo 13. WARD Yontemi — Welch Testi

Degisken F Sig.
Dogum 91,11 ,000
Evlenme 103,93 ,000
Yerlesim Yeri Belgesi 44,19 ,000
Niifus Ciizdan1 Diizenleme 98,33 ,000
Vatandaslik 15,94 ,000

Not: Levene testi sonucunda varyanslart homojen olmayan degiskenler igin Welch testi uygulanmigtir.
F degeri daha biiyiikk olan degiskenin, kiimelerin olusmasindaki belirleyicilik etkisi daha fazladir.
Evlenme, Niifus Ciizdan1 Diizenleme ve Dogum Islemleri degiskenleri en belirleyici olanlardir.

5. SONUC

Bu ¢alismada, Tiirkiye’deki il Niifus ve Vatandashk Miidiirliiklerinin hibrid kiimeleme analizi
aracihigiyla is yogunluklarina gére smiflandirilmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar, kurumun ilgili
gorevlerini yerine getirebilmek igin gereksinim duyacagi sayida personeli istihdam edebilmesi
yoniinde alacagi kararlarda etkili olabilecektir. Analizde, hem fiili olarak uygulama alani bulabilecek
hem de kiime i¢i benzerligi (homojenligi) ve kiimeler arasi farkliligi (hetorojenligi) maksimize
edebilecek kiime yapilar1 ortaya ¢ikarabilmek hedefi dogrultusunda, kiime sayist silhouette endeksi
yardimiyla 6 olarak belirlenmis ve karsilastirma yapabilmek amaciyla da hem WARD hem de
ortalamalar algoritmalarina gore sonuglar elde edilmistir. Ayrica illerdeki is yogunluklarimin farkli

olmasia sebep olabilecek sosyoekonomik unsurlarin varligi da goéz oniinde bulundurularak, elde
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edilen kiime yapilarinin degerlendirilmesinde toplam niifustaki pay, okuma yazma orani, toplam

katma degerdeki pay gostergelerinden de yararlanilmistir.

Analizde, sirasiyla 1., 2., 3., 4., 5. ve 6. kiimelerdeki il sayilart WARD algoritmasina gore 17,
20, 8, 22, 11 ve 3 olarak; ortalamalar algoritmasina gore ise, 13, 27, 9, 26, 5 ve 1 olarak bulunmustur.
Kime sayilarindaki farkliliklar, WARD algoritmasinin ug¢ degerli gozlemlere ortalamalar
algoritmasina kiyasla daha hassas olmasindan ileri gelmektedir. Bunun en agik delili olarak, WARD’a
gore 6. kiimede Istanbul, Ankara ve Izmir illerinin birlikte yer almasma karsin, ortalamalar
yonteminde 6. kiimede sadece Istanbul’un yer almis olmasi gosterilebilir. Elde edilen kiimelerin genel
yapilarina bakildiginda ise, 1. kiimenin toplam niifustaki pay, okuma yazma orani, toplam katma
degerdeki pay, toplam is ylikiindeki pay ve ortalama is yiikii gostergeleri agisindan 3 biiyiik metropol
il digindaki biiytliksehirlerden olustugu goriilmektedir. 2. kiimede ise, s6z konusu gostergeler agisindan
orta sirada yer alan orta gelismislik diizeyindeki iller yer almaktadir. 3. kiimede, tiim gostergeler
acisindan son siralarda yer alan dogu ve glineydogudaki en az gelismislik diizeyine sahip olan iller yer
almaktadir. 4. kiimede ise, alt-orta sinif olarak nitelendirilebilecek diizeydeki iller yer almaktadir. 5.
kiime, dogu ve kuzeydoguda yer alan az geligmis illeri igermekte ve son kiime olan 6. kiimede ise, tiim
gbstergeler acisindan aslan payina sahip olan iilkenin en biiyiik metropol illeri Istanbul, Ankara ve
Izmir yer almaktadir. Elde edilen kiime yapilarma gore 11 degisken cergevesinde elde edilen kiime
ortalamalarinin istatistiki olarak birbirlerinden yeterince farkli olup olmadiklart ANOVA ve Welch
testleri ile sorgulanmus, kiime yapilarinin istatistiki olarak birbirlerinden farkli olduklar1 yani kiime igi

homojen ve kiimeler arasi da hetorojen bir yap1 sergiledikleri ortaya ¢ikarilmistir.
KAYNAKCA

Alpar, R. (2011) “Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yéntemler”, Ankara, Detay Yayicilik.

Blashfield, R.K. (1976) “Mixture Model Tests of Cluster Analysis: Accuracy of Four Agglomerative
Hierarchical Methods”, Psychological Bulletin, 83(3): 377-388.

Bolshakova, N. ve Azuaje, F. (2003) “Cluster Validation Techniques for Genome Expression Data”,
Signal Processing, 83(4): 825-833.

Cao, F., Liang, J. ve Bai, L. (2009) "A New Initialization Method for Categorical Data Clustering™,
Expert Systems with Applications, 36(7): 10223-10228.

Chen, B., Tai, P.C., Harrison, R. ve Pan, Y. (2005) “Novel Hybrid Hierarchical-K-means Clustering
Method (HK-means) for Microarray Analysis”, IEEE Computational Systems Bioinformatics

Conference, California-USA.

Chen, B., Rhodes, C., Kline, C. ve Irvin, L. (2010) “Protein Sequence Motif Information Generated by
Fuzzy-Hybrid Hierarchical K-means Clustering Algorithm”, International Conference on
Bioinformatics & Computational Biology (BIOCOMP’10) Conference, Nevada-USA.

199



Yaonetim ve Ekonomi Arastirmalar: Dergisi - Cilt:13 Sayi:2 (Mayis 2015) - Doi: http://dx.doi.org/10.11611/JMER573

Chipman, H. ve Tibshirani, R. (2006) “Hybrid Hierarchical Clustering with Applications to
Microarray Data, Biostatistics”, 7(2): 286-301.

Everitt, B. S., Landau, S., Leese, M. Ve Stahl, D. (2001) “Hierarchical Clustering in Cluster
Analysis”, John Wiley & Sons, 5th Edition, Kings College, London, UK.

Ferreira, L. ve Hitchcock, D.B. (2009) “A Comparison of Hierarchical Methods for Clustering

Functional Data”, Comminications in Statistics — Simulation & Computation, 38(9): 1925-1949.

Fraley, C. ve Raftery, A.E. (1998) “How Many Clusters? Which Clustering Method? Answers Via
Model-Based Cluster Analysis”, The Computer Journal, 41(8): 578-588.

Gan, G.,, Ma, C. ve Wu, J. (2007) “Data Clustering Theory, Algorithms and Applications”,
Philadelphia, Asa-Siam Series.

Hands, S, Everitt, B. (1987) “A Monte Carlo Study of the Recovery of Cluster Structure in Binary
Data by Hierarchical Clustering Techniques”, Multivariate Behavioral Res., 22(2): 235-243.

Hubert, L. (1974) “Approximate Evaluation Techniques for the Single-Link and Complete-Link
Hierarchical Clustering Procedures”, Journal of the American Statistical Association, 69(347):
698-704.

Kuiper, F.K. ve Fisher, L. (1975) “A Monte Carlo Comparison of Six Clustering Procedures”,
Biometrics, 31(3): 777-783.

MacQueen, J. (1967) “Some Methods for Classification and Analysis of Multivariate Observations”,
In Proceedings of The Fifth Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability, 1:
281-297.

Milligan, G. W. (1980) “An Exemination of the Effect of Six Types of Error Perturbation on Fifteen
Clustering Algorithms”, Psychometrika, 45(3): 325-342.

Milligan, G.W. ve Cooper, M.C. (1988) “A Study of Standardization of Variables in Cluster
Analysis”, 5(2): 181-204.

Murugesan, K. ve Zhang, C. (2011) “Hybrid Bisect K-means Clustering Algorithm”, Business

Computing and Global Informatization International Conference, Shanghai-China.

Ng, R. T. ve Han, J. (1994) “Efficient and Effective Clustering Methods for Spatial Data Mining”,

20th International Conference on Very Large Data Bases, Santiago de Chile-Chile.
Ozdamar, K. (1999) “Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi 2”, Eskisehir: Kaan Kitabevi.

Rao, A.R. ve Srinivas, V.V. (2008) “Regionalization of Watersheds: An Approach Based on Cluster
Analysis”, Water Science and Technology Library, Vol. 58, Springer, USA.

200



Yaonetim ve Ekonomi Arastirmalar: Dergisi - Cilt:13 Sayi:2 (Mayis 2015) - Doi: http://dx.doi.org/10.11611/JMER573

Rendon, E., Abundez, 1., Arizmendi, A. ve Quiroz, M. (2011) “Internal versus External Cluster

Validation Indexes”, International Journal of Computers and Communications, 5(1): 27-34.

Rousseeuw, P. J. (1987) “Silhouettes: A Graphical Aid to the Interpretation and Validation of Cluster
Analysis”, Journal of Computational and Applied Mathematics, 20: 53-65.

Singh, N. ve Singh, D. (2012) “Performance Evaluation of K-Means and Heirarichal Clustering in
Terms of Accuracy and Running Time”, (IJCSIT) International Journal of Computer Science
and Information Technologies, 3(3): 4119-4121.

Syal, R., Prasad, G.V.S.R. ve Kumar, V.V. (2012) “A Novel Hybrid Clustering Algorithm: Integrated
Partitional and Hierarchical Clustering Algorithm for Categorical Data”, International Journal

Computer Science & Emerging Technologies, 3(5): 138-146.

Templ, M., Filzmoser, P. ve Reimann, C. (2008) “Cluster Analysis Applied to Regional Geochemical
Data: Problems and Possibilities”, Applied Geochemistry, 23(8): 2198-2213.

Theodoridis, S. ve Koutroumbas, K. (2006) "Pattern Recognition”, 3rd Ed., London, Academic Press.

Vijaya, P.A., Murty, M.N. ve Subramanian, D.K. (2006) "Efficient Bottom-up Hybrid Hierarchical
Clustering Techniques for Protein Sequence Classification", Pattern Recognition, 39(12): 2344-
2355.

201



