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Avrupa Ulkelerinin
Intihar Oranlarina Goére Siniflandirilmasi
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OZET

Bu calismada intihar orani ve intihar oranint etkileyen faktérlere agisindan 27 Avrupa
ilkesinin siniflandirilmast ve benzer yapida olanlarinin saptanmast amaglanmustir. Analize dahil
edilecek degiskenler konu hakkinda yapilmis temel eserler esas almnarak belitlenmistir.
Calismanin uygulama kisminda s6z konusu degiskenlerin en son kiiresel krizin géraldiagi 2008
yilt verileri kullandmustir. Calismada yontem olarak alternatif cok degiskenli analiz
tekniklerinden Bulanik Kiimeleme Analizi uygun gérilmistiir. Metodoloji bélimiinde Bulanik
Kimeleme Analizinin teorisi kisaca agiklandiktan sonra NCSS 2007 paket programi
kullanilarak analiz yapidmustir. Analiz sonucunda ilkeler 2 siufa ayrilmustir. Bulgular bu
stniflamada Tirkiye’nin yeri irdelenerek yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Avrupa Ulkelers, Intihar Oran, Bulanik Kiimeleme Analizi

The Classification of European Countries According to Their Suicide Rates

ABSTRACT

The aim of this study is to classify 27 European countries according to their suicide
rates and examine the factors which affect these rates and similarities among countries. The
variables used in the application are based on basic studies about this theme. In the application,
the data from the last global crisis is used. Fuzzy Cluster Analysis is chosen from among the
other alternative multivariate analysis techniques. NCSS 2007 commercial program is used to
analyse the data. According to the findings. the countries ate classified into 2 clusters. This
study briefly interprets findings and takes a closer look at the location of Turkey.

Keywords: European countries, Suicide Rate, Fuzzy Cluster Analysis

1. Girig

Sosyal bilimlerde istatistik yontemlerin kullanildigi ilk calisma olarak nitelendirilen
calisma Emile Durkheim tarafindan gerceklestirilmis olan, inttharin nedenlerini
aragtiran bir calismadir. Ekonomik krizlerin intihara neden oldugunu O6ne siiren
Durkheim, bunun nedeninin toplumsal yapidaki degisiklik oldugunu belirtir.
Toplumda meydana gelen degisiklik bireyin yasam kosullarini etkiler. Intiharin
nedenlerinden birinin bu kargasa hali oldugu belirtilmektedir’.

Bu calismada en son kiresel krizin yasanmis oldugu 2008 yili icin Avrupa
tilkeleri intihar oranlari acisindan incelenmektedir. Intihar oranlari tizerinde etkili
oldugu belirlenen degiskenler de analize dahil edilmis, boylece konu biitlincil bir
yaklasimla ele alinmaya ¢alistlmigtir.

Avrupa tlkeleri ilgilenilen konuya goére siflandirilirken cesitli cok degiskenli
istatistik tekniklerinden vyararlanilabilir. Ancak bu calismada Bulanik Kimeleme
Analizi'nden yararlanilmasi uygun gorilmistiir. Bu analizin, sosyal bilimler konulu
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calismalarda daha aydinlatict olacagi distinilmustiir. Bunun sebebi Bulantk Kiimeleme
Analizi sayesinde analiz kapsamindaki birimlerin kiimelere ait olma olasiliklarinin da
elde edilebilmesidir. Béylece tlkelerin benzerliklerine gére kiimelenmesi sonucunda
elde edilen bulgular daha zengin bir sekilde yorumlanabilecektir.

2. Literatiir Taramast

Intihar orant konulu literatiir taramast sonucunda ulasilan ¢aligmalar incelendiginde
belirli tilkelere odaklanildigt (Avustralya, Giiney Kore, Sovyetler Birligi, vb.) ve belli bir
zaman periyodunda makro bazda degiskenler arasindaki iliskilerin (intihar orani-issizlik
orani, intihar orani-silah sahipligi, intihar orani-sosyockonomik faktérler gibi)
arastirildigt goriilmiistiir. Incelenen eserler arasinda iilkelerin intihar oranlarina gére
olusturduklati kiimeleri analiz eden bir calismaya rastlanmamugtir.

Intihar oraninin yani sira calismanin metodoloji kismint olusturan Bulanik
Kimeleme Analizi konulu ulusal ve uluslararasi literatlir taramast da yapilmistir. Bu
tarama sonucunda karsilasilan eserler asagida 6zetlenmistir:

Alpaslan vd.?, “Bulanik Kiimelemede En Uygun Kime Sayisinin Yapay Sinir
Aglari ve Diskriminant Analizi ile Belirlenmesi” adli ¢alismasinda bulanik kiimelemede
en iyi kiime sayisinin belitlenmesi icin ileri beslemeli yapay sinir aglart ve diskriminant
analizi yontemlerini benzetim ve gercek veri tizerinde uygulayarak elde edilen sonuglari
PC, CE gibi kiime gegerlilik indekslerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirmuglardir.
Bu kargilastirma sonucunda Yapay sinir aglarina dayali yaklasim ve diskriminant analizi
siniflama hatast ile bulanik kiimelemede en uygun kiime sayismin belirlenebilecegi
sonucuna ulasmislardir.

Kilic vd.3, “Bulantk Kiimeleme Analizi Ile Ulkelerin Turizm Istatistikleri
Bakimindan Smiflandirilmasi” adli calismalarinda  standartlastirilmis ve ham veri
kiimelerini kullanarak 30 tlkeyi 9 degiskene gbre bulanitk kimeleme yéntemlerini
uygulamiglardir. Analiz sonucunda ortalama gélge istatistigi, Dunn katsayilar1 ve
ayirma analizi ile 30 tlkenin 3 kiimeye ayrildigint gérmiislerdir.

Atalay ve Tortum?, “Tirkiye’deki Illerin 1997-2006 Yillart Arast Trafik
Kazalarina Goére Kimeleme Analizi” adli ¢alismalarinda 1997-2006 yillari arasinda
Thurkiye’deki illerde meydana gelen sehir dist trafik kazasi verilerini kullanarak her il
icin 6lim ve yaralanma oranlarini hesaplamuslardir. Bu oranlar tizerinde k-ortalamalar
ve bulanik c-ortalamalar yontemlerini uygulayarak kiimeleme analizi sonucunda illeri 5
kiimeye ayirmuslar, en yliksek 6liim ve yaralanma oranlarina sahip illeri belirlemislerdir.
Daha sonra kullandiklart bu iki yOntem arasinda karsilastirma yapmuislar, bu
karsilastirma sonucunda bulanitk c-ortalama yénteminin k-ortalamalar yontemi kadar
dogru ve tutarlt sonuglar verdigini gézlemislerdir.

2 Faruk Alpaslan vd., “Bulanik Kimelemede En Uygun Kime Sayisinin Yapay Sinir Aglart ve
Diskriminant Analizi fle Beliflenmesi”, Atatiirk Universitesi 1IBF Dergisi, 10. Ekonometri ve Istatistik
Sempozyumu Ozel Sayisy, 2011, s. 475-488.

3 Tbrahim Kili¢ ve Ceylan Ozbeyaz, “Bulanik Kiimeleme Analizinin Koyun Yetistiriciliginde Kullanimi ve
Bir Uygulama”, Kocatepe 1 eteriner Dergisi, 3, 2, 2010, s.33.

4+ Ahmet Atalay ve Ahmet Tortum, “Tiirkiye’deki Illerin 1997-2006 Yillar1 Arast Trafik Kazalarina Gére
Kiimeleme Analizi”, Pamukkale Universitesi Miibendislik Bilimleri Dergisi, Cilt 16, Say1 3, 2010, s. 335-343.
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Isik ve Camurcu’, “K-Means ve Astr1 Kiiresel C-Means Algoritmalari ile Belge
Madenciligi” adli galismalarinda internette arama yapildiginda bulunan belgeler icinde
gerekli bilgileri elde etmede kullanilan veri madenciligi yontemi olan belge madenciligi
tzerinde bulanik kiimeleme yontemlerini uygulamislardir. Bu amagla internet belgesi
iceren U¢ ayrt verl setine k-ortalama ve agsirt kiiresel c-ortalama yontemlerini
uygulayarak kimeleme basarilarini kargilastirmuslardir. Kargilastirma sonucunda asirt
kiiresel c-ortalamalar yontemi k-ortalamalar yontemine gére daha iyi sonuglar verdigini
elde etmislerdir.

Yilanci6, “Bulanik Kiimeleme Analizi ile Tirkiye’deki Illerin Sosyoekonomik
Acidan Siniflandirlmast” adli calismasinda Tirkiye’deki 81 ili 11 sosyoekonomik
degisken ile bulanik kimeleme yontemini kullanarak analiz etmistirt. Bu analiz
sonucunda elde ettigi sonuglart k-ortalamalar yontemi ile karsilastirmustir. Kargilastirma
sonucunda bulanik kiimeleme analizinin homojen birimlerin kiimelemesinde gictinin
azaldigl k-ortalamalar yonteminin ise Onsel olarak belirlenen kiime sayisina karsi
duyatli oldugu sonucuna varmistir.

Isik ve Camurcu’, “K-means, K-medoids ve Bulanik C-Means Algoritmalarinin
Uygulamali Olarak Performanslarinin Tespiti” adlt ¢alismalarinda literatiirde bulunan
sentetik veri kiimeleri {zerinde sézkonusu bulanik kiimeleme algoritmalarint
uygulamislar ve bu algoritmalari karsilastirmiglardir. Bu ti¢ algoritmadan en iyisinin k-
medoids algoritmast oldugunu ancak bu algoritmanin ¢ok boyutlu verilerde ve ¢ok
biiyitk veri kiimelerinde zaman ve bellek yetersizligi gibi ciddi problemlere neden
oldugunu bulmuslardir. Ayrica rastgele atanan baslangic kiime merkezlerine gére k-
means algoritmasindaki sonuglarin k-medoids ve bulanik c-means algoritmalarina gére
daha c¢ok degiskenlik gosterdigi ve algoritmalarin kiresel kimeleri bulma egilimli
olduklarini da elde etmislerdir.

Sénmez ve ErS, “Tirkiye’de Illere Gore I¢ Goe Hareketlerinin Modern
Kiimeleme Teknikleri ile Incelenmesi” adli ¢alismalarinda Tirkiye’deki 81 il icin 2004
yilinde toplanan gb¢ verisi tizerinde i¢ gé¢ hareketleri bakimindan birbirine benzeyen
illeri belirlemek icin bulantk kiimeleme ve medoidlere gére kiimeleme analizi
yapmuslardir. Analiz sonucunda biyiik sehirlerden disartya olan gé¢lerin ¢cogunun
beklenilenin aksine koylere degil, ti¢ bityik il (Istanbul, Izmir, Ankara) disinda kalan
illere yapildig1 sonucuna ulasmglardir.

Konu ile ilgili yapilan uluslararasi literatiir taramast sonucunda gbze carpan
baslica ¢alismalar asagida 6zetlenmistir:

5 Meltem Istk ve Ali Yidmaz Camurcu, “k-Means ve Asirt Kiiresel c-Means Algoritmalar ile Belge
Madenciligi”, Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergssi, Cilt 22, 2010, s. 1-18.

6 Veli Yilanci, “Bulanik Kiimeleme Analizi ile Tirkiye’deki Illerin Sosyoekonomik Agidan
Siniflandirtlmast”, Siieyman Demirel Universitesi Tktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 15, 3, 2010, 5.453-470.
(Yilanc, 2010, 5. 456)

7 Meltem Istk ve Ali Yidmaz Camurcu, “K-means, K-medoids ve Bulanik C-Means Algoritmalarinin
Uygulamalt Olarak Performanslarinin Tespiti”, Iszanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, Vol. 6, No.
11, 2007, s. 31-45.

8 Harun Sénmez ve Fikret Er, “Tirkiye'de Illere Gore I¢ Gog Hareketlerinin Modern Kimeleme
Teknikleri ile Incelenmesi”, Eskasehir Osmangazi Universitesi Miibendisli Mimarlik Falkiiltesi Dergisi, Cilt XX,
Say1 1, 2007, s. 17-32.
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Nassar ve Hosny?, “Fuzzy Clustering Validity For Contractor Performance
Evaluation: Application to UAE Contractors” adhi ¢alismalarinda 294 projenin
veritabanint kullanarak UAE’de calisan 14 miteahhiti siniflandirmak icin en yaygin
kullamilan 5 kiimeleme algoritmasini  kullanmis  ve bu algoritmalar arasinda
karsilastirma yapmustir. Analiz sonucunda nicel ve nitel 6l¢limlere dayalt olarak 4 kiime
belirlemislerdir. Ayrica calistlan veri kiimesinde en yitksek gecerliligi bulanik c-
ortalamalar algoritmasinin  verdigini bulmuslar, farkli uygulama gruplarindaki
miteahhitleri smiflandirmak ic¢in makul ve vyansiz bir sekilde bu kimeleme
algoritmalarinin kullanilabildigini géstermislerdir.

Kumpulainen vd.1%, “Analysing 3G Radio Network Performance with Fuzzy
Methods” adlt ¢alismalarinda giinimiizde daha karmasik ve detaylt isleyim verisi
saglayabilen 3G aglarini incelemiglerdir. Bu amacla benzer davranis gruplarinda
kiimelenen ag hiicrelerini elde etmek icin kanal kalite Slciim dagilimlarina bulanik
hesaplama yontemlerini uygulamislardir. Dagilimsal veriden cikarilan 6zelliklere dayali
olarak bulanik c¢tkarsama sistemini tanimiglar ve ag performanst gorintileme ile
bozukluk saptamada bulanik kiimelemenin nasil kullanilabilecegini gostermislerdir.
Son olarak zaman boyutunun ag hiicre davranisint analiz etmede dikkat ¢ekici bir bakis
acist oldugunu tanitmuslardir. Calisma sonunda elde edilen tim sonuglar radyo ag
performans tarafindan bilgilendirici ve faydali bulunmustur.

Maharaj ve D’urso!l, “Fuzzy Clustering of Time Series in The Frequency
Domain” adli ¢alismalarinda geleneksel ve bulanik kiitmeleme analizlerinin iligkisiz olan
degiskenlere uygulanirken degisken degerleri serisel iligkili olan zaman serileri
s6zkonusu oldugunda bulanik kimeleme analizinin nasil uygulanabilecegini
orneklendirmislerdir.

Izakian ve Abraham!?, “Fuzzy C-Means and Fuzzy Swarm for Fuzzy Clustering
Problem” adli ¢alisgmalarinda bulanik c-ortalamalar ve bulanik par¢a kiime (swarm)
optimizasyon algoritmalarina dayali bu iki algoritmanin iyi yonlerini kullanan hibrid
bulanik kiimeleme yontemini 6nermislerdir. Bu yontemi uygulamada bulunan 6 veri
kiimesine (Fisher’in zambak verisi, cam verisi, Wisconsin gogiis kanseri verisi, sarap
verisi, dogum kontrol yontemi se¢im verisi ve sesli harf veri kiimesi) uygulamislardir.
Bunun sonucunda 6nerdikleri hibrid bulanik kiimeleme yénteminin etkin oldugu ve
umut verici sonuglar verdigini bulmuslardir.

Fang vd.13, “A New Look at Quantifying Tobacco Exposure During Pregnancy
Using Fuzzy Clustering” adli calismalarinda dogum Oncesi sigara maruziyetini 6l¢mek
icin bulanik kiimeleme analizi yapmislardir. Yenidogan diizenlilik yetenekleri (neonatal
regularity skills) tizerinde dogum Oncesi sigara maruziyetinin etkisini degerlendirmek

9 Khaled Nassar, Ossama Hosny, “Fuzzy Clustering Validity for Contractor Performance Evaluation:
Application to UAE Contractors”, Automation in Construction, Vol. 31, 2013, s. 158-168.

10 Pekka Kumpulainen vd, “Analysing 3G Radio Network Performance with Fuzzy Methods”,
Neurocomputing, Vol. 107, 2013, s. 49-58.

11 Elizabeth Ann Maharaj, Pierpaolo D’urso, “Fuzzy Clustering of Time Series in the Frequency
Domain”, Information Sciences, Vol. 181, No. 7, 2011, s. 1187-1211.

12 Hesam Izakian, Ajith Abraham, “Fuzzy c-Means and Fuzzy Swarm for Fuzzy Clustering Problem”,
Expert Systems with Applications, Vol. 38, 2011, s. 1835-1838.

13 H. Fang vd., “A New Look at Quantifying Tobacco Exposure During Pregrancy Using Fuzzy
Clustering”, Neurotoxicol Teratol, Vol. 33,No. 1, 2011, 5.155-165.
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icin tasatlanan bir projenin verisi uzerinde analiz yontemlerini uygulamiglardir. Bu
analiz sonucunda maruz kalmamus, hafif maruziyet ve agir maruziyet olmak tzere 3
kiime elde ederek dogum 6ncesi sigara maruziyetinin yapisint tanimlamiglardir.

Yang vd.', “Fuzzy Clustering Algorithms for Mixed Feature Variables” adl
calismalarinda sembolik ve bulanik karma Ozellikli veriye gbre bulanik kiimeleme
algoritmalarint gOstermislerdir. Bu veri icin dizenlenmis farklilk OGlciisini ve bu
karma veri tirlerine g6re bulanik c-ortalamalar kiimeleme algoritmasini
gOstermislerdir.  Simillasyon verisine uygulama sonrasi dlzenlenmis farklilik
Ol¢imiiniin daha iyi sonuglar verdigi sonucuna ulagsmiglardir.

Kim vd.'5, “Fuzzy Clustering of Categorical Data Using Fuzzy Centroids” adli
calismalarinda kategorik veri kiimelemesi icin klasik bulanik k-modlar algoritmasint
orijinal algoritmada kullanilan sert tipte merkezlilerin yerine bulantk merkezli kategorik
veri kiimelemeyi gostererek genisletmistit. Bu yontemi, uygulama alaninda bulunan
soya, kredi ve hayvanat bahgesi verisi tizerine uygulamis ve k-modlar ile bulanik k-
modlar yontemleriyle karsilastirmustir. Karsilagtirma sonucunda Onerilen yOntemin
6nemli derecede iyi sonuglar verdigini elde etmistir.

Goruldiagi gibi ulusal ve uluslararast literatiir taramast sonucunda, Avrupa
tlkelerinin intihar istatistikleri agisindan benzerliklerine gore siniflandirilmalaring
inceleyen bir calismaya rastlanmamugtir.

3. Calismanin Amaci ve Kapsami
Calismanin amact 2008 yili i¢in intihar oranlari ve bunun belirleyicisi oldugu saptanan
degiskenler agisindan Avrupa tlkelerini benzerliklerine gére siniflandirmaktir.
Calismada 2008 yilinin secilmis olmasinin sebebi, kiiresel krizletle intihar
oranlart arasinda anlamh iliskinin var oldugunu belirten cesitli calismalara rastlanmig
olmasidir.
Calisma kapsaminda Avrupa’daki 27 tlkenin 2008 yili verileri OECD, United
Nations, EuroStat ve Diinya Saglik Orgiitii veri tabanlarindan elde edilmistir. Analize
dahil edilen ilkelerin listesi asagida verilmistir:

Tablo 1.Analize Dabil Edilen Ulkelerin 1istesi

Almanya Italya
Avusturya Izlanda
Bulgaristan Letonya

Cek Cumbhuriyeti Litvanya
Estonya Liksemburg
Finlandiya Macaristan
Fransa Norvec
Hirvatistan Polonya
Hollanda Romanya

14 Miin- Shen Yang, Pei-Yuan Hwang, De-Hua Chen, “Fuzzy Clustering Algorithms for Mixed Feature
Variables”, Fuzzgy Sets and Systems, Vol. 141, No. 2, 2004, s. 301-317.

15 Kim Dae-Won, H. Lee Kwang, Doheon Lee, “Fuzzy Clustering of Categorical Data Using Fuzzy
Centroids”, Pattern Recognition Letters, Vol. 25, No. 11, 2004, s. 1263-1271.
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Ingiltere Slovakya
Irlanda Slovenya
Ispanya Turkiye
Isveg Yunanistan
Isvicre

Uygulamada intihar orant verisi ve bu veriyi acgiklayan degiskenler kullanilarak
iilkeler siniflandirlmaya caligtlmustir. Intihar orani tizerinde etkisi oldugu diistiniilen
degiskenler Fransiz sosyolog Durkheim!®n calismast esas almnarak secilmistir. Bu
degiskenlerin listesi asagida verilmistit:

Tablo 2 Analiz Kapsamndaki Degiskenlerin Lsimleri

Degisken Tanim

10 Intihar orani (100.000 kisi basina)

I Uzun dénem issizlik orani (%)

AKO Kisi bagina alkol kullanim orant (15+)
DO Dogum orant (1.000 kisi basina)

BO Bosanma orani (1.000 kisi basina)

EO Evlenme orani (1.000 kisi basina)

IKO Isgiicii katilim orant (15+, kadin)
LogGSYIH | Kisi basina Gayri Safi Yurtici Hastla (§)
E Enflasyon (tiketici fiyatt) (%, yillik)

Ulkeler benzerliklerine gére siniflandirilirken olusacak yapt (yani gruplar)
6nceden bilinmediginden Diskriminant Analizi ya da Lojistik Regresyon Analizi gibi
tekniklerin kullanilmasi uygun gérilmemis, Kimeleme Analizi'nden yararlanilmistir.
Kimeleme Analizi bilindigi gibi verileri benzerliklerine gére kiimelere ayiran ¢ok
degiskenli bir tekniktir. Uygulama 6ncesinde olusacak gruplar hakkinda bir 6n bilgi
olmadiginda rahatlikla kullanilabilir. Ayrica Kimeleme Analizi'ne dahil edilen
degiskenlerin iliski olmamast varsayimi aranmamaktadir. Bu acidan da calismanin
amact dogrultusunda kullaniabilecek en uygun teknik oldugu disinilmistir. Klasik
Kiimeleme Analizi sonucunda birimlerin ait olduklari kiimeler belitlenir. Ancak bu
birimlerin ilgili kiimeye aidiyetini gdsteren herhangi bir agirlik katsayist ya da olasilik
degeri elde edilmemektedir. Calismada istenen, ilkeleri intihar konusunda
benzerliklerine gére kiimelemektir. Bu gerceklestirilirken atamasinda zorluk c¢ekilen
tlkelerin yani bir anlamda aykiri gézlemlerin belirlenmesi, yorumlamalar agisindan
daha saglikli olacaktir. Bu nedenle ¢alismada modern kiimeleme tekniklerinden
Bulanik Kiimeleme Analizi’nin uygulanmasi daha dogru bulunmustur.

4. Metodoloji - Bulanik Kiimeleme Analizi

Cok degiskenli analiz tekniklerinden Kuimeleme Analizi'nde amag¢ gozlemlerin
(birimlerin)  benzerliklerine gére homojen kimelere ayrilmasidir. Bu amag
dogrultusunda  gesitli  uzaklik  Olgiilerinden  yararlandmakta  ve  kiimeler
olusturulmaktadir. Analiz kapsamindaki her bir birimin yer aldigi kiime bellidir. Ancak

16 E. Durkheim, “Suicide“, New York: Free Press, 1951(Original work published 1897).
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bilindigi gibi sosyal bilimler konulu calismalarda kesin yorumlar yapmak olanaksizdir.
Herhangi bir birimin atandigt kiime 6énemli olmakla birlikte bu kiimeye hangi olasilikla
atandigini da bilmek daha yararli olacak ve daha saglikli yorumlara ulagsmayi
saglayacaktir. Bu baglamda Kiimeleme Analizi'ne kiyasla daha uygun olan teknigin
Bulanik Kiimeleme Analizi oldugu séylenebilir.

Klasik kiimeleme yontemleri her bir birim i¢in kesin kararlar alarak bir kiimeye
atarlarken Bulanitk Kimeleme Analizi'nde her bir birimin olusan kimelere ait olma
derecesini gésteren agirhk katsayilart hesaplanmaktadir!”.

Bu yontemde bir birim icin agihk katsayilarinin toplami her zaman 1 olmak
tizere, bir birimin bir kiimede olma olasilif1 tim olast kiimeler arasinda 0 ile 1 arasinda
degismektedir.’® Sonug olarak birim, ait olma olasiliginin en yiiksek oldugu kiimeye
atanmaktadir!®. Birimlerin agirlik katsayilarinin toplam degeri icin Ust limit, analizdeki
toplam birim sayisina esittir.

Bulanik Kiimeleme Analizi'nin en yaygin kullanilan algoritmasi Kaufman ve
Rousseeuw tarafindan gelistirilen Fanny algoritmasidir. Uygulanabilmesi i¢in biitiin
degiskenlerin Olcek diizeyleri en azindan esit aralikli 6lcek olmaldir. Algoritmanin
amag fonksiyonu a§ag1da yer almaktadir.

C = Z z_;l luEL }Ld(lj}
11{

v
Ama(; fonk51yor1unun enkiiciiklenmesi hedeflenmekte olup fonksiyonda gecen
simgelerin ne anlama geldikleri asagida yer verilmistir?!.
d(@,j)= i. ve j. birim arasindaki uzaklik
K= toplam kiime say1st
= 1. birimin v kiimesine olan bilinmeyen tyeligi (ui, 20 ve E = U= 1)

ujy = j. birimin v kiimesine olan bilinmeyen tyeligi

n= Toplam birim sayist

Kime uyelikleri negatif olamaz ve bir birim i¢in kiimelere ait olma katsayilart
toplami1 1’e esit ¢tkmalidir. Bu kisitlar asagidaki sekilde ifade edilir:

uiy =0 ve Eleuw =1;i=1,....nvev=1,.. K

Amag fonksiyonu bu kisitlar altinda yinelemeli bir algoritma ile enkiigiiklenerek
katsayilar matrisine (Uny) ulagilir. 22

17 An Introduction to Cluster Analysis and Data Mining,

http:/ | wwmw-users.cs.umn.edu/ ~han/ dmelass/ cluster_survey_10_02_00.pdf ,Erisim Tarihi: Mart 2013.

8 Veli Yilanci, “Bulantk Kimeleme Analizi ile Tirkiye’deki Illerin  Sosyoekonomik —Agcidan
Siniflandirtlmast”, Siideyman Demirel Universitesi ktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 15, 3, 2010, 5.453-470.
(Yelanc, 2010, 5. 456)

19 Viceng Torra, “Fuzzy ¢ Means for Fuzzy Hierarchical Clustering”, FUZZ-IEEE, Reno, Nevada, 2005,
s.1-0.

20 Leonard Kaufman ve Peter.]. Rousseeuw, Finding Groups Data: An Introduction to Cluster Analysis, John
Wiley and Sons Inc, New York, 1990, s.50.

21 Yilanct, a.g.e, s. 456.

22 Bilent Tutmez ve A. Erhan Tercan, “Bulantk Modelleme Yaklasiminin Ten6r Kestitiminde
Kullantlmast”, Madencilik, 45, 2, 2006, s.39-47.
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Her birimin tim kimelerde esit Uyelik katsayisina sahip olmast durumunda
kiimeleme tamamen bulanik olarak isimlendirilir. Kiimelemenin ne derece bulanik
oldugu hakkinda fikir sahibi olabilmek i¢in Dunn’in Parcalama Katsayist
hesaplanmalidir. Asagida verilen bu katsayr Uyelik degerlerinin kareler toplamina
dayanmakta ve tim birimlerin tim kimeler tzerindeki tyelik degetlerini dikkate
almaktadur.

u?

Fw) = E?=1Ef=1%

Dunn’in Parcalama Katsayisi tamamen bulantk kimeleme durumunda (uiv
degetlerinin 1/k’ya esit oldugu durumda) 1/k degerini alir. Kimelemenin ¢ok net
(kati) oldugu durumda ise (her bir gozlem / bitime ait uiy degetlerinin (v-1) tanesinin 0,
1 tanesinin 1 oldugu durum: kesin kiime durumlari) 1’e esit olur.

Dunn’in Parcalama Katsayist minimum degeri 0, maksimum degeri 1 olacak
sekilde normallestirilebilir. Béylece katsayt kiime sayisindan bagimsiz hale gelecek
sekilde standartlastirilmis olur. Standartlastirma sonrast Bulantksizlik Indeksi adint alan
Dunn Katsayisinin degerinin 0 olmasi tamamen bulanikligi, 1 olmasi ise glicli
kiimelenmeyi gostermektedir.? Séz edilen Bulaniksizlik Indeksi asagida verilmistir:

F.(U) k.Flu)—1

YT k-1

Bu katsaytya alternatif olarak Kaufman Ayrsturma Katsayis’'ndan da
yararlanilabilmektedir. Kaufman Katsayist ve Normallestirilmis Kaufman Katsayisi
formiilleri agagida s1ra51yla yer almaktadir:

D(U) = Z Z(hu Usy)

v=1i=

D(U’J

1
1-(%)
Hesaplanan bu katsayinin (’a yakin olmast gliclii kiimelenmeyi géstermektedir.
Kime sayist beliflemede Bulantksizlik Indeksi E(U) degerinin  mumbkiin

DE(U} =

oldugunca biiyik olmast D (U)degerinin ise mimkin oldugunca kiiciik olmast

istenmektedir.?* Bu katsayilar literatiirde “Kiime Gegerlilik Indeksleri” olarak da yer
almaktadir?.

Yukarida bahsi gecen katsayilarin yanisira birimlerin ne kadar iyi kiimelendiginin
belirlenmesi veya kiimelerin kararliltk yapist icin Golge Istatistigi (SC: Silhoutte
Coefficient) kullanilmaktadir. Golge istatistigi, 1. birimin kendi kiimesi icindeki diger
birimlerle farkliigini kendisine en yakin komsu kimedeki birimlerin farkliligr ile
karsilastirmaktadir. Hesaplanan istatistik degeri -1 ile +1 arasinda olup +1’e yakin
olmast dutumunda ibirimin dogru siniflandirildigt yorumu yapilir. Bu istatistik

2 Yilanci, a.ge, s 457.

24 ttp:/ | ness.wpengine.netdna-cdn.com/ wp-content/ nploads/ 2012/ 09/ NCSSUG4-pdf , s.448, Erisim Tarihi: Mart
2013

%5 Faruk Alpaslan vd., “Bulanik Kiimelemede En Uygun Kume Sayisinin Yapay Sinir Aglari ve
Diskriminant Analizi {le Beliflenmesi”, Atatiirk Universitesi 1IBF Dergisi, 10. Ekonometri ve Istatistik
Sempozyumu Ozel Sayist, 2011, s. 475-488.
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degerlerinin ortalamast Ortalama Gélge Istatistigi adini almaktadir. Bir veri setindeki
kiimeleme yapisinin ‘uygun’ olarak nitelendirilebilmesi i¢in bu ortalama degerin 0,50
olmasi beklenmektedir?. Ortalama Golge Istatistigi degerinin en yiiksek elde edildigi
kiime sayis1 analiz i¢in en uygun kiime sayisi olacaktir?’.

Bulanik Kimeleme Analizi'nde kiime sayisinin belirlenmesinde en ¢ok tercih
edilen yoéntem, k=2,3/4,... icin analiz yapildiktan sonra Normallestirilmis Dunn
Katsayilarini, Normallestirilmis Kaufman Katsayilarint ve Ortalama Golge Istatistigi
degerlerini kontrol etmektir. Bunlarin sonrasinda belirlenmis kime dyelikleri ile
Diskriminant Analizi de uygulanarak en yiitksek dogru siniflama oranina sahip kiime
yapistt  (dolayisiyla  sayisint)  belirlemektir?.  Ancak  Diskriminant  Analizi
uygulanmadan 6nce analizin gerektirdigi Normallik ve homojenlik varsayimlarinin
gecerliligi kontrol edilmelidir. Bu asamada Diskriminant Analizi’nin yanisira Yapay
Sinir Aglart yonteminden de yararlanilabilirt. Son olarak analiz kapsamindaki
degiskenlerin hangilerinin kiimelerin olusumunda etkili oldugunu belirlemek amaciyla
MANOVA uygulanabilir®. Burada da 6ncelikle analiz sonuglarinin giivenilirligi icin
saglanmasi gereken varsayimlarin gecerliligi kontrol edilmelidir. Varsayimlarin
saglanmadigt tespit edilirse parametrik olmayan testler uygulanarak Kimeleme
Analizi’'nde ANOVA tablosunun parametrik olmayan alternatifi olusturulabilir.

5. Bulgular
Calismada NCSS 2007 paket programindan yararlanilmstir.
Ik asamada k = 2,3,45 icin analiz sonuglari ve sirasiyla Dunn Katsaysi,

Bulaniksizlik  Indeksi(standartlastirilmis  Dunn  Katsayis)), Kaufman Katsayist,
standartlastirilmis Kaufman Katsayist asagidaki gibi elde edilmistir:
Tablo 3 Uygun Kiime Sayisinn Belirlenmesi
Kime Ortalama Ortalama F(U) | E(U) | E(U) | D)
Sayst Uzaklik Silouette
2 38,639599 0,467350 ,0232 | ,2465 | ,1550 | ,37100
3 25,253013 0,282865 4557 | 1836 | ,3035 | ,4553
4 18,567488 0,278631 ,3974 11,1965 | 3446 | ,4594
5 14,569476 0,282349 ,3546 | ,1933 | ,3893 | ,4866

Tablo 3’te verildigi gibi en yitksek Fc(U) degerini ve en disik D.(U) degerini
veren kiime sayisinin 2 oldugu gérilmektedir.

Analiz sonucunda olusan iki kimeye iligkin betimleyici istatistik degerleri
asagidaki tabloda yer almaktadir:

26 Tbrahim Kilig ve Ceylan Ozbeyaz, “Bulantk Kiimeleme Analizinin Koyun Yetistiriciliginde Kullanim1 ve
Bir Uygulama”, Kocatepe Veteriner Dergisi, 3, 2, 2010, 5.33.

27 Mehmet Sahin, Bahattin Hamarat, “G10-Avrupa Birligi ve OECD Ulkelerinin  Sosyoekonomik
Benzerliklerinin Fuzzy Kiimeleme Analizi ile Belirlenmesi”, ODTU Ulnslararas: Ekonomi Kongresi V1,
Ankara, 2002, s.8.

28 Tbrahim Kilig, Oktay Emir, Gonca Kilig, “Bulantk Kiimeleme Analizi Tle Ulkelerin Turizm Istatistikleri
Bakimindan Siniflandirilmast”, Istatistikgiler Dergisi (4), 2011, 5.34.

29 Ozkan Gérgiilii, “Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) Teorisi ve Tarimda Kullanim Olanaklari Uzerine Bir
Arastirma”, Mustafa Kemal Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yayimlanmanis Doktora Tezi, Hatay, 2007
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Tablo 4 Kiimelere Liskin Medoid Degerleri

Degisken Kime 1 | Kime 2
Intihar Orani 12,6 14,1
Uzun Donem Issizlik Orant | 50,2 242
Alkol Kullanim Orant 12,1 12,4
Dogum Orant 11,5 9,3
Bosanma Orani 3,003 2,363
Evlenme Orani 5,032 4225
Isgiictine katilim (Kadin) 49,5 53,4
GSYIH 20728,85 | 49679,42
Enflasyon 6,351 3,216

Tablo 4’te gorildigl gibi intihar orani, kadinlarin isglicine katiim orani ve
GSYIH Kiime 1’de daha diisitk iken uzun dénem issizlik orani, dogum orant,
bosanma orani, evlenme orani ve enflasyon daha yitksektir. Alkol kullanim oranlari
acisindan ise iki kiimenin benzer oldugu séylenebilir.

Sonuglarin yorumlanabilirligi icin Silhouette Amount degerleri incelenmis, hic
birinin negatif olmadigt ve ¢ogunun 0,5’ten biyik oldugu gérildigiinden sonuglarin
yorumlanmasinda herhangi bir sakinca olmadigina karar verilmistir.

Kimelerde yer alan ilkeler tablosu ve ilkelerin ilgili kimeye tyelik degerlerini
gOsteren katsayilar matrisi asagida yer almaktadir.

Tablo 5 Ulkelerin Kiime Upyelik Katsayilar: Matrisi

Kiime 1 Kiime 2
Bulgaristan Avusturya Estonya
Hirvatistan Finlandiya Izlanda
Cek Cumbhuriyeti Irlanda Letonya
Fransa Litvanya Liksemburg
Almanya Hollanda Norveg
Yunatistan Polonya Ispanya
Macaristan Isvicre Isvec
Italya Ingiltere Turkiye
Romanya
Slovakya
Slovenya

Tablo 5 incelendiginde Tirkiye’nin Ingiltere, Avusturya, Liksemburg, Hollanda
ve Isvec gibi gelismis ilkelerle ayni kiimede yer aldigi gériilmektedir. Bu kiimede
intihar orant diger kimeye gore nispeten yiksek, uzun doénem issizlik orant ve
enflasyon ise neredeyse yat1 oranda disiik olarak gézlenmistir. Yine bu kiimede diger
kiimeye nazaran dogum orani, bosanma orani ve evlenme oraninin diigitk olmasi
kiimede yer alan ilke profilleri gézoniine alindiginda dikkat cekicidir. Kadinlarin
isglicine kattlim orant ve GSYIH ise bu kiimede daha yiiksek olarak elde edilmistir.
Turkiye’nin intihar orani ve intihar oranini etkileyen faktdrler acisindan gelismis
tlkelerle ayni yapida bulundugu séylenebilir.

Ulkelerin bu kiimelere atanma olasiliklart ise asagidaki tabloda belirtilmistir:
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Tablo 6 Kiime Uyelikler: Olasisk Matyisi

Kime 1°de Kime 2’de
Ulkeler Kime | yer alma olasiligt | yer alma olasiligt
Avusturya 2 0,1574 0,8426
Bulgaristan 1 0,8494 0,1506
Hirvatistan 1 0,7433 0,2567
Cek Cumhuriyeti | 1 0,8551 0,1449
Estonya 2 0,3029 0,6971
Finlandiya 2 0,2166 0,7834
Fransa 1 0,5587 04413
Almanya 1 0,8454 0,1546
Yunanistan 1 0,7604 0,2396
Macaristan 1 0,7017 0,2983
Izlanda 2 0,2954 0,7046
Irlanda 2 0,1820 0,8180
Italya 1 0,7834 0,2166
Letonya 2 0,2519 0,7481
Litvanya 2 0,3468 0,6532
Liiksemburg 2 0,3571 0,6429
Hollanda 2 0,4428 0,5572
Norveg 2 0,2840 0,7160
Polonya 2 0,2214 0,7786
Romanya 1 0,7203 0,2797
Slovakya 1 0,7248 0,2752
Slovenya 1 0,6907 0,3093
Ispanya 2 0,2005 0,7995
Isvec 2 0,2340 0,7660
Isvicre 2 0,4205 0,5795
Tarkiye 2 0,2958 0,7042
Ingiltere 2 0,2030 0,7970

Tablo 6’da verilen kiime tuyelik olasihk degerleri incelendiginde Fransa ve
Hollanda’nin nispeten iki kiimenin kesisiminde kalmis tlkeler oldugu soylenebilir.

6. Sonug
Amact Avrupa tlkelerinin intihar oranlari ve bu degiskeni etkileyen faktérler agisindan
kiimelenmesini incelemek ve Tirkiye’nin yerini irdelemek olan bu ¢alismada, bulanik
kiimeleme analizi uygulamasiyla 27 iilke 9 degiskene gore smuflara ayrimustir. Sinuf
(kiime) say1st metodolojide agiklanan ¢esitli Sl¢litler yardimiyla 2 olarak belitlenmistir.
Olusan kiimelerin  betimleyici istatistik degerleri yardimiyla kiime profilleri
belirlenmistir.

Elde edilen bulgular incelendiginde Tirkiye’nin Avusturya, Estonya, Finlandiya,
Izlanda, tlanda, Letonya, Litvanya, Liksemburg, Hollanda, Norveg, Polonya, ispanya,
Isveg, Isvigre ve Ingiltere iilkeleriyle aynt kiimede yer aldigi goriilmiistiir.
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Bunlarin yansira bulanik kiimeleme analizi yardimiyla elde edilen kiime tyelik
degerleri incelenmis ve iki kiimenin kesisiminde kalan iki tilke oldugu (Fransa ve
Hollanda) tespit edilmistir.

Sonug olarak bu calismada en son kiiresel krizin yasanmis oldugu 2008 yili icin
27 Avrupa tlkesi intihar oranlari ve intihar oranlart Gzerinde etkili olan degiskenler
acisindan bulanik kiimeleme analizi kullanilarak siniflara ayridmis ve Turkiye’nin yeri
irdelenmistir.
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