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OZl Calismada, OECD igerisinde yer
alan 37 iilkenin, 2012-2019 yillar1 arasindaki
mobil internet ve kablolu internet abonelik
oranlarma gore kiimelemesi yapilmig, mobil
internet ve kablolu internet iki farkli kriter olarak
belirlenmistir. Kriterlerin ilk 6nce Entropi
yontemi ile sonrasinda CRITIC yontemi ile
agirliklart  hesaplanmistir.  Elde  edilen
agirliklarin 37 OECD iilkesinin 2012-2015 ve
2016-2019 yillarma ayrilan gruplar igin
olusturulan verilere yansitilarak toplamda 4
farkli kiimeleme islemi yapilmistir. Sonug olarak
ortaya cikan kiimelerde Entropi ve CRITIC
temelli verilerin olmasi, kiimelerde bir
degisiklige sebep olmamistir. Uygulamanin son
adiminda, OECD iilkelerinin yillara gore
internet abonelik oranlarindaki benzerlikleri ve
farkliliklar1  saptanarak, olusan  kiimeler
arasindaki degisimler belirlenmistir. Son olarak
internet  kullanimlar1  arasindaki  farklarin
anlamlilik diizeylerinin tespit edilmesi igin
Wilcoxon testi yapilmis ve EM Algoritmasina
gore olusan 5 kiime arasindaki farkliliklarin
analizi  i¢in  Kruskal = Wallis-H  testi
uygulanmistir. Elde edilen veriler incelendigi
zaman  2016-2019 donemindeki internet
kullaniminin, 2012-2015 doneminde kullanilan
internet kullanimina gore artisinin istatistiksel
olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir.
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ABSTRACT' In the study,

mobile and cable internet subscription rates were
determined as two different criteria and the
clustering of 37 OECD countries between 2012
and 2019 was made. The weights of the criteria
were respectively calculated using the Entropy
method and CRITIC method. The weights are
reflected in data created for the groups of 37
OECD countries divided into 2012-2015 and
2016-2019, making a total of 4 different
clustering operations. By determining the
similarities and differences in Internet
subscription rates of OECD countries by year,
changes between clusters were determined.
Finally, the Wilcoxon test was performed to
determine the significance levels of differences
between internet uses, and the Kruskal Wallis-H
test was performed to analyze the differences
between 5 clusters formed according to the EM
algorithm. It was concluded that the increase in
internet use in the period 2016-2019 compared
to internet use in the period 2012-2015 was
statistically significant.
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1. GIRIS

Internet, ¢ok uzun bir gegmise sahip olmamasina ragmen diinya ¢apinda
yaygin bir kullanim alani olusturarak vazgecilmez bir konuma erismis kitle
iletisim aracidir. internet; haberlesme, egitim, turizm, saglik, ekonomi, eglence
ve bir¢ok sektorde kullanim alani yaratmig ve diinya ¢apinda insanlarin ¢ok hizl
sekilde iletisim kurmasmna olanak saglamustir. Internet sayesinde insanlar
ilgilerini ¢eken her tiirlii bilgiye hizli bir sekilde ulasabilmekte; diinya capinda
tiim gelismelere aninda erisebilmekte ve bilgi sahibi olabilmekte; diledikleri kisi
ile sohbet edip goriintiili konusabilmekte, bankacilik islemlerini uzaktan
halledebilmekte ve alisveris yapabilmektedirler. Internetin en onemli 6zelligi
interaktif iletisime olanak tanimasidir (Morris ve Ogan 2004, s. 141). Internet
kullanimi giin gegtikce tiim diinyada artis gostermekte ve buna bagli olarak
neredeyse tiim sektdrler fiziksel hizmetlerinin yaninda internet iizerinden hizmete
gecis yapmaktadir. Ozellikle COVID-19 pandemisi sonrasinda uzaktan
calisma/egitim modellerine gegilmesi ile internet kullanimindaki artis, iilkelerin
yaptig1 internet altyap1 yatirimlari sayesinde kimi zaman yogunluklardan dolay1
aksakliklar yasansa da genel itibariyle saglikli sekilde ilerleme kaydetmistir.

Diinya capinda internet yayginligiin 6l¢iilmesi, internet penetrasyonu
ile yapilmaktadir. Internet penetrasyonu, internet kullaniminin toplam niifusa
orani hesaplanarak bulunmaktadir. Internet World Stats’in 2020 yil1 3. ceyregi
i¢in agikladigi verilere gore kitalarin internet penetrasyonu karsilastirildiginda en
yiiksek oranin %90.3 ile Kuzey Amerika kitasinda oldugu, ikinci sirada ise %87.2
ile Avrupa oldugu goriilmektedir. Sonrasinda %71.5 ile Latin Amerika /
Karayipler, %70.8 ile Ortadogu, %67.7 ile Okyanusya / Avustralya, %59.5 ile
Asyave %47.1 ile Afrika kitalar1 siralamada yer almaktadir (Internet World Stats,
2020). OECD iilkelerinin 2012 ile 2019 yillar1 arasindaki internet kullanimlarini
karsilagtirmak gerekirse; 2012 yilinda OECD {ilkelerinde hanelerin ylizdesine
gore internet erisimi Sekil 1.’de verilmistir. Ayni sekilde 2019 yilinda OECD
iilkelerinde hanelerin yiizdesine gore internet erisimi ise Sekil 2.’de verilmisgtir
(OECD Data, 2020).
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Sekil-1: 2012 Yili Igin OECD Ulkelerinde Hanelerin Yiizdesine Gére
Internet Erigimi
Kaynak: (OECD Data, 2020)

Kisaca iilkeleri karsilagtirmak i¢in ¢alisma sonucunda yer alan kiimeleme
islemi neticesinde her farkli kiimede yer alan bir iilkeyi inceleyecek olursak;
Tiirkiye, ABD, Yunanistan, Almanya ve italya’y1 6rnek alabiliriz. 2012 yilinda
hanelerin toplam yiizdesine kiyasla Tiirkiye’deki vatandaslarin %47.2’si internet
erisimi saglarken, ABD’de bu oran %78.4, Yunanistan’da %53.6, Almanya’da
%85.5 ve Italya’da %62.9’dur.

97.7 98.4 98.4 997

Tam Hanelerin Yazdesi 944 94.8 95.2 95.4 955 95.8 96.1
— 86.3 86.7 87.0 883 2.0 27 503 902 %04 %08 T
452 §5.4 862 86.3 86.7 BT.
80.9 8L5 82.2
7u5 799
714
56.4
0 |
CHC ey . N P & S &5 &

@
-3

=
=

@
-]

0
-]

s
&

w
-]

N
-]

=
5

S
P S
T $ S F &
& 5 F e &

o et gt W & & _.j‘““ s

Sekil-2: 2019 yili igin OECD iilkelerinde hanelerin yiizdesine gore internet
erigimi
Kaynak: (OECD Data, 2020)
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Bir onceki karsilastirmada oldugu gibi, Tiirkiye, ABD, Yunanistan,
Almanya ve Italya’y1 ele alacak olursak, 2019 yilinda hanelerin toplam yiizdesine
kiyasla Tiirkiye’deki vatandaslarin %88.3’1i internet erisimi saglarken, ABD’de
bu oran %79.9, Yunanistan’da %78.5, Almanya’da %94.8 ve Italya’da
%85.2°dir. Tiirkiye’de 2012-2019 yillar1 arasinda OECD iilkelerinde hanelerin
yilizdesine gore internet erisim orani %41.1, ABD’de %]1.5, Yunanistan’da
%24.9, Almanya’da %9.3 ve Italya’da %22.3 artis gdstermistir. Kiimeleme
analizi, birbiriyle benzerlik gosteren nesnelerin ayni kiimelere toplanmasini
hedeflemektedir. Bu sebeple diskriminant analizi ile yakinlik gdstermektedir.
Kiimelere ayirma islemi, sec¢ilmis iki gozlemin yakinlik ya da uzaklik
ozelliklerine gore yapilmaktadir (Cakmak, 1999, s. 188-189). Kiimeleme
analizinde, farkli ¢ok degiskenli istatistik analizlerde yapildig1 sekilde verilerin
normalligi varsayimi ¢ok dikkate alinmayip uzaklik degerlerinin normalligi
calisma icin yeterli olmaktadir (Tathdil, 1992, s. 252). Analizde yer alan
degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal olmasi gerekmemekte ve analiz,
belirlenen kiimeleme yontemine istinaden siniflayici, siralayici, aralikli, oransal
veya kategorik olarak ifade edilebilen verilere uygulanabilmektedir (Hartigan,
1975, s. 9-10).

Yapilan literatiir taramasinda, bu ¢alismada yer alan yontemlerin bir¢ok
farkli arastirma konusunda kullanildig1 saptanmistir. Fakat OECD iilkelerinin
internet kullanim oranlari ile ilgili bir ¢calismaya rastlanamamistir. Bu sebeple
yapilan bu ¢aligmanin sonuglari neticesinde elde edilen bulgularin ve onerilerin
literatiire ve lilkelerin internet altyapilarimi gelistirme konusunda ileriye doniik
katki saglayacagi diistiniilmektedir. Ayrica ¢alismada; tilkelerin mobil ve kablolu
internet kullanimlarinin Entropi ve CRITIC yontemleri ile agirliklandirilarak
kiimeleme yapilmasi, iki farkli donem arasinda yapilan kiimeleme arasinda
anlamlt bir farkliligin olup olmamasinin incelenmesi ve internet kullanimi
agisindan kiimeler arasi farkliligin incelenmesi agisindan ¢aligmanin benzer diger
calismalardan farkini ortaya koymaktadir.

Bu calismada da literatiiriin genisletilmesi amaciyla 37 OECD iilkesinin
internet abonelik sayilarina gore internet kullanim oranlan {ilke bazinda
kiimelenmistir. Calismanin devam eden boliimiinde literatiir incelemesine yer
verilecektir. Ikinci boliimde kullanilan analiz yéntemlerinden Entropi ve CRITIC
yontemi ile EM Algoritmasi anlatilacaktir. Ugiincii béliimde uygulamadan
bahsedilip bulgulara yer verilecek ve devaminda uygulamanin adimlarina yer
verilecektir. Sonug ve Oneriler kisminda ise elde edilen bulgular tartisilacak ve
oOneriler sunulacaktir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Literatlir taramasinda kiimeleme analizi, EM Algoritmasi, Entropi
yontemi ve CRITIC yontemi ile yapilmis bazi c¢alismalar Tablo 1.°de
listelenmistir. Tablonun devaminda ise bu ¢alismada yapilan aragtirmaya benzer
konular igeren internet kullaniminin kiimelenmesi ile ilgili literatiirde yer alan
calismalara deginilmistir.

Tablo 1: Kiimeleme analizi ile ilgili literatiir taramasi

Kiimeleme Analizi ile Yapilan Bazi Calismalar

Stratejik Yonetim Arastirmalarinda Kiimeleme Analizinin
Uygulanmasi: Analiz ve Elestiri

(Ketchen, 1996, s. 441-458)

Kiimeleme Analizinde Gegerlilik Problemi ve Kiimeleme
Sonuglarinin Degerlendirmesi

(Cakmak, 1999, s. 187-205)

Kapasiteli Bir Konum Yd&nlendirme Probleminde Kiimeleme
Analizini Kullanma

(Barreto vd., 2007, s. 968-
977)

Veri Madenciliginde Kiimeleme Algoritmalar1 ve Kiimeleme
Analizi

(Akin, 2008)

OECD'ye Uye Ulkelerin Secilmis Saglik Gostergelerinin
Kiimeleme ve Ayirma Analizi ile Karsilagtirilmasi

(Ersoz, 2009, s. 1650-1659)

Pargacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi ve Kiimeleme
Analizine Uygulanmasi

(Chen vd., 2012, s. 789-794)

Yar1 Denetimli Smiflandirmayi Gelistirmek I¢in Kiimeleme
Analizini Kullanma

(Gan vd., 2013, 5. 290-298)

Saglik Gostergelerine Gore Ekonomik Kalkinma ve Is birligi
Orgiitii Ulkelerinin Kiimeleme Analizi

(Songur, 2016, s. 197-224)

Ulkelerin Insani Ozgiirliilk Endeksine Gore Kiimelenmesi

(Karaatli vd., 2020, s. 271-
286)

EM Algoritmasi ile Yapilan Bazi1 Kiimeleme

Cahismalar

EM Algoritmasin1 Kullanirken Gézlemlenen Bilgi Matrisini
Bulma

(Louis, 1986, 5. 226-233)

EM Algoritmasini Kullanarak Ust Uste Bindirilmis
Sinyallerin Parametre Tahmini

(Feder vd., 1988, s. 477-489)

EM Algoritmasimi Kullanarak Karisim Sonuglari ile Sonlu
Karisim Modellemesi

(Muthén vd., 1999, s. 463-
469)

Dengesiz Panel Veri Modeli ile EM Algoritmasi Sonug¢larinin
Karsilagtirilmast

(Giiris vd., 2017, s. 15-30)

Entropi ve EM Algoritmasi ile Yapilan Bazi Kiimeleme Calismalari

EM Algoritmasina Gore Kiimelenen Havalimanlarmin Borda

(Omiirbek vd., 2020, s. 491-

Sayim Yontemi ile Degerlendirilmesi 514)
Gauss Karisim Modelleri igin Entropi Tabanlh Bir EM (Benavent vd., 2006, s. 451-
Algoritmast 455)

Twitter'da 'Retweeting' Etkinliginin Entropi Tabanlt
Siniflandirmasi

(Ghosh vd., 2011)

Entropi Maksimizasyonu ve Tiirlerin Mekansal Dagilimi

(Haegeman vd., 2017, s. 74-
90)
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CRITIC ve EM Algoritmasi ile Yapilan Baz1 Kiimeleme Calismalari
Beton Yapilar i¢in Yeni Onarim Malzemesi Se¢im (Kiani, 2017)
Metodolojisi ve Tlgili Uzun Vadeli Performans Tahmin
Modeli
Tiirkiye'nin Saglik Gostergeleri Agisindan Kiimelenmesi ve (Eren vd., 2019, s. 421-452)
Performans Analizi

- Internet Kullamimina Gore Yapilan Bazi Kiimeleme Calismalar

Erman vd. (2006), bir¢ok farkli baglanti kurarak veri aktarimi saglayan
uygulamalarin tespitinin zorlagtigindan dolayr bu uygulamalarin ayirt edici
ozellikleri tespit edilerek kiimelenmesini hedeflemislerdir. Yapilan ¢alismada,
daha oOnce ag trafiginin smiflandirilmasinda kullanilmayan K-Means ve
DBSCAN kiimeleme algoritmalar1 tercih edilmis ve elde edilen sonuglar
AutoClass algoritmasi ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonugta ise DBSCAN
algoritmasinin diger iki algoritmaya gore daha iyi kiimeler {iirettigi sonucu
cikartlmistir. Ding vd. (2010), onerdikleri platformda; internet, sosyal ag ve
nesnelerin internetini kiimeleyerek verilerin izlenip 6zetlenebilmesini ayrica
bilim insanlarinin, nesnelerin internetini ve kullanicilar1 analiz etmesini
kolaylastirmay1 amaglamiglardir.

Vermaas ve Wijngaert (2007), calismasinda OECD 2005 verilerinde
Hollanda’nin ikinci en yiiksek genis bant penetrasyonuna sahip oldugunu
belirterek Hollanda nezdinde farkli kategorideki insanlarin hangi tiirde internet
uygulamalarin1  kullandigimi tespit ederek ortalama baglanti yontemi ile
kiimeleme yapmis ve olugan kiimelerin zaman igerisindeki gdsterdigi istikrari
analiz etmeyi amaglamistir. Calisma sonucunda elde ettikleri veriler ile internet
servis saglayicilarin, normal ve profesyonel internet kullanicilarina 6zel olarak
bant genisligi saglamalari ve ihtiyaglarina uygun servis kalitesini sunabilmelerini
hedeflemiglerdir.

Wang vd. (2013), vyaptiklar1 ¢alismada internet trafiginin
kiimelenmesindeki dogrulugu artirabilmek i¢in gézlemlenen trafik verilerine ek
olarak geri planda bulunan bazi bilgileri kullanarak karar veren kisitli bir
kiimeleme semasi Onerisinde bulunmustur. Verileri Gauss karma yogunlugu ile
modelleyerek parametrelerin maksimum uygunluk durumu igin bir algoritma
uyarlamiglardir.  Sonugta ise Onerilen yOntemin, internet trafiginin
kiimelenmesine katki sagladigi ve daha dogru sonuglar alinabildigi belirtilmistir.

Cerquitelli vd. (2016), kullanicilarin satin aldig1 internet tarife hizarinin
gercek kullanimda ortaya ¢ikan farkliliklarini arastirmak ve kullanicilara daha
seffaf bilgilendirme yapilarak sorunlu internet altyapilarinin internet servis
saglayicilar tarafindan hizlica miidahale edilmesini konu alan ve kiimeleme
tabanli olan MiND (Mining Neubot Data) ile internet kullanim histogramlarim
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cikarmiglardir. Elde edilen kiimeler ve sonuglari, kullanicilar ve internet servis
saglayicilar ile paylasarak hizmet kalitesinin durumunu anlik olarak takip
edilebilmesini saglamislardir.

- Internet Kullamimi Alaninda Yapilan Bazi Calismalar

Résénen ve Kouvo (2007), capraz tablolar ve lojistik regresyon
modellerini kullanarak yaptiklar1 analiz calismasinda Finlandiya, Ingiltere,
Fransa ve italya’da internet kullanim aliskanliginin kisilerde geleneksel sosyallik
bicimlerini giiclendirecegi ve yiiz ylize sosyallesmenin yerini alabilecegi
konusunu arastirmiglardir. Elde ettikleri bulgularda internet kullaniminin
artmasinin her iki sosyallik big¢imiyle de olumlu iligkili oldugunu tespit
etmislerdir.

Martin ve Robinson (2007), calismasinda ABD Niifus Sayimi
Biirosu'nun son verilerini inceleyerek 1997-2003 yillar1 arasindaki veriler ile
ABD’de internet kullanim oranindaki degisimi analiz etmistir. Calismada; aile
gelirleri, egitim durumlari, yas, cinsiyet ve etnik kdken gibi bir ¢ok kriter dikkate
almarak Avrupa d{ilkeleri ile ABD karsilastirllmis ve analizde kullanilan
degiskenler icinden gelir esitsizliginin artmast ABD’ye 0zgili olarak internet
kullaniminin yayginlagmasina olumsuz etki biraktigi sonucu vurgulanmistir.

Artan ve Kalayc1 (2009), yaptiklar ¢alismada 30 OECD iilkesi iizerinde
internet kullaniminin uluslararasi ticaret iizerine olan etkilerini analiz etmistir.
Analiz agamasinda genellestirilmis ¢ekim modeli ve panel veri yOntemi
kullanilmig, iilkelerin host ve internet kullanici sayilar ise internetin bir
gostergesi olarak degerlendirilmistir. Calisma sonucunda internet kullaniminin
uluslararasi ticaret lizerine olumlu etkiler yarattigini ortaya ¢ikarmislardir. Ayrica
iilkelerin ortak sinir igerisinde ve ortak dili kullanmalar ticareti olumlu yonde
etkilerken iilkeler arasindaki mesafelerin artmasi sonucu ticaretin olumsuz yonde
etkilendigi sonucuna ulasilmstir.

Hosman ve Howard (2010), yaptiklar1 ¢aligmada Bosna, Hirvatistan,
Makedonya, Karadag, Sirbistan ve Slovenya’nin zaman igerisinde telekom
teknolojilerini benimseyip tilkelerde uygulanabilirligini ve gelismesi igin yapilan
calismalari incelemis ve bu iilkeleri karsilastirmistir. Calisma sonucunda, her
devletin bireysel anlamda genel ekonomik ve sosyo-politik politika dncelikleriyle
uyumlu sekilde telekom ile ilgili stratejileri izlemesinin ve bu Onceliklerin
belirlenmesinde cesitli tesviklerin biiyiik rol oynadig1 vurgusu yapilmistir.

Baki (2020), yaptigi calismada teknolojinin siirekli gelismesi ve
rekabetin bu sebeple internet ortaminda da artis gostererek isletmelere olumlu
etki birakmasindan dolay1 Kapadokya’da yer alan 5 otelin internet sitesini bulanik
AHP ve bulanik TOPSIS yontemleri ile degerlendirerek karsilagtirmasini konu
alan bir arastirma yapmistir. Calisma sonucunda elde edilen siralama otel
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yoneticilerinin rakiplerine kars1 zayif ve gii¢lii yanlarim gérmelerine olanak
saglamistir.

Yapilan literatiir taramasinda, OECD {ilkelerinin internet kullanim
oranlar1 ile ilgili bir caligmaya rastlanamamistir. Bu sebeple yapilan bu
caligmada; hem EM algoritmasina gore kiimelemede Entropi-CRITIC
yontemlerinin kullanilmasi, hem dénemler aras1 internet kullantmindaki farklilik
ortaya konulmasi, hem kiimeler arasindaki farkliliklarin analizinin yapilmasi hem
de sonuglart neticesinde elde edilen bulgularin ve Onerilerin literatiire katki
saglayacagi diisiiniilmektedir.

3. YONTEM

Calismanin bu boliimiinde Entropi Yontemine, CRITIC Yontemine ve
Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasina (EM) kisaca deginilmistir.

3.1. Entropi Yontemi

Entropi yontemi literatiire bakildiginda ilk olarak Rudolph Clausius
tarafindan 1965 yilinda bir sistemdeki belirsizligin ve diizensizligin olgiisii
seklinde ifade edilmistir (Zhang vd., 2011, s. 444). Entropi Yontemi asagida
belirtildigi sekilde 5 adimdan meydana gelmektedir (Karami ve Johansson, 2014,
s. 523-524; Wang ve Lee, 2009, s. 8980-8985).

Adim 1: Karar matrisinin normalize edilmesi. Matristeki elemanlar fayda ve
maliyet yonlerine gore sirasiyla Esitlik (1) veya Esitlik (2)’de gosterilen denklem
uygulanarak normalize edilir.

=1,..,n
Tij=min;;/X;; (i T 1, 3m, ] (2)
=1,..,n

Adim 2: Standartlastirilmis degerlerin normalize edilmesi. Normalize islemi
Esitlik (3) yardim ile hesaplanir. Esitlikteki P;; degeri, 7;; degerinin normalize
edilmis halidir.

r. .

Py =3 Y B)
i=17ij
Adim 3: Kriterlere iligkin Entropi degerlerinin hesaplanmasi. Her kriterin Entropi
degeri Esitlik (4) yardimu ile hesaplanir.

m
4
1=
Adim 4: d; belirsizligi hesaplanir.
dj =1- Ej} Vj (5)
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Adim 5: Son adimda, Esitlik (6) yardimu ile her kriterin agirligi (w;) hesaplanir.
d; (6)
W = =—"—: V;
T
3.2. CRITIC Yontemi
CRITIC yontemi, ¢ok kriterli karar verme problemlerinin karar siirecinde
bulunan kriterlerin 6nem diizeylerinin nesnel olarak ifade edilmesi igin
kullanilmaktadir. 1995 yilinda, Diakoulaki vd. tarafindan yapilan bir ¢caligma ile
literatiire dahil olmustur. CRITIC yonteminin adimlar1 asagidaki sekilde ve 4
adimdan olusmaktadir (Jahan vd., 2012, s. 413).
Adim 1: Karar matrisinin normalize edilmesi. Matristeki elemanlar fayda ve
maliyet yonlerine gore sirasiyla Esitlik (7) veya Esitlik (8)’de gosterilen denklem
uygulanarak normalize edilir ve r;; seklinde gosterilir.

o T Xmin (i=1,..m] (7)
Y ijax — x]-min = 1, . TL)

o= M T X i=1..m] (8)
Y ijax - ijin =1,.., Tl)

Adim 2: Kriterler arasi iligski derecesinin belirlenmesi. Herhangi j kriteri ile k
kriteri arasindaki korelasyon degeri Esitlik (9)’da gosterildigi gibi hesaplanir ve
pji seklinde ifade edilir.

b = Yty (ryj — 1) (rig — ) U, k=1,..,n) (9)
Jjk =

\/Zﬁl(rij — )2 X (rik — Ti)?
Adim 3: C; degerlerinin hesaplanmasi. gj, j. kriterin standart sapmasini ifade
etmektedir.

_ (10)

_|Zik @y —1)?

= m
" j=1,..,n 11

Adim 4: Kriter agirliklarinin (w;) hesaplanmasi.
W= J G k=1,..,n) (12)
YA )
3.3. EM Algoritmasi

EM (Expectation Maximization-Beklenti Maksimizasyonu) Algoritmas,
birimlerin hangi kiime icerisinde yer alacagim bulmaya yardimci olan bir

657



KAUIIBFD 12(24), 2021: 648-679

algoritmadir. EM algoritmasi, eksik veya gizli verilerin oldugu durumlarda
maksimum olasilik tahminini hesaplamak i¢in etkili bir yinelemeli prosediirdiir.
Maksimum olasilik tahmininde, gdzlemlenen verilerin en olasi ve anlamli oldugu
model parametrelerini tahmin etmek amaglanmaktadir. EM Algoritmasi,
tahminsel Olgiitleri kullanarak dagitim yapmayi tercih etmektedir. Algoritma,
1977 yilinda Dempster vd. tarafindan gelistirilmistir. EM Algoritmasinin her
tekrar1 iki adimdan olusmaktadir. Bu adimlar; Beklenti (E) ve Maksimizasyon
(M) seklinde adlandirilmaktadir. E adiminda mevcut veri kiimesi icin log-
likelihood fonksiyonu iiretir. M adiminda ise iiretilen log-likelihood fonksiyonu
ile bir degerin hangi kiimeye dahil olmasi1 durumunda kiimenin log-likelihood
degerinin maksimum olacagini belirler (Kdse, 2018, 5.169). Algoritmanin saglikli
sekilde sonug vermesi igin ilk olarak verilere ait ortalama vektorii ve kovaryans
matrisinin baslangi¢c degerlerinin hazirda olmas1 gerekmektedir. Her iterasyon
islemi, bir Onceki iterasyon sonucunda bulunan bilgiler kullanilarak
gerceklestiginden dolay1 daha fazla bilgi i¢ermektedir (Madbuly vd., 2013, s.
1437-1454; Acock, 2015, s. 1012-1 028). M adiminda, eksik verilerin bilindigi
varsayimi altinda olasilik fonksiyonu en {ist diizeye ¢ikarilir. E-adimdaki eksik
verilerin tahmini, gercek eksik veriler yerine kullanilir. Algoritmanin her
yinelemede olasiligim artirdifi  garanti oldugundan yakinsama saglanir
(Bornman, 2004, s. 4).

3.4. Arastirmanin Etik izinleri

Yapilan bu ¢alismada “Yiiksekdgretim Kurumlar1 Bilimsel Arastirma ve
Yayin FEtigi Yonergesi” kapsaminda uyulmasi belirtilen tiim kurallara
uyulmustur. Yonergenin ikinci boliimii olan “Bilimsel Arastirma ve Yayimn
Etigine Aykir1 Eylemler” baslhigi altinda belirtilen eylemlerden higbiri
gerceklestirilmemistir.

4. BULGULAR

Calismanin bu béliimiinde OECD igerisinde yer alan 37 iilkenin, 2012-
2019 yillan arasindaki mobil internet ve kablolu internet abonelik oranlarina gore
kiimelemesi yapilmis, mobil internet ve kablolu internet iki farkli kriter olarak
belirlenmistir. Uygulamanin temel amaci, OECD iilkelerinin yillara gore internet
abonelik oranlarindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 saptamak ve olusan kiimeler
arasindaki degigimleri belirlemektir. Veriler yillik olarak ele alimmis ve 100 kisi
basina mobil ya da kablolu internet abonelik sayisini ifade etmektedir. Ham veri,
abonelik sayilarmin her iilke niifusuna boliinmesi ve 100 ile ¢arpilmasiyla her
iilke i¢cin mobil internet ve kablolu internet verileri hesaplanmustir. Veriler, 2012-
2015 ile 2016-2019 yillar1 olarak iki gruba ayrilip bu gruplarin ortalamalari
alindiktan sonra veri matrisi olusturulmustur. Olusturulan veri matrisi Tablo 2.’de
goriilmektedir. Literatiir arastirmalar1 sonucu kriterlerin ayn1 6énem agirhigina
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sahip olmadigina karar verilmistir. Bu baglamda gruplarin ayri1 ayri Entropi ve
CRITIC yontemleri ile agirliklart hesaplanmistir. Agirlik hesaplamasi sonrasinda
toplam 4 farkli kiimeleme islemi yapilmistir. Kiimeleme islemi WEKA programi
ile yapilmis olup calisma igin yapilan literatiir aragtirmalar1 sonucunda WEKA
programi i¢indeki EM Algoritmasi ile kiimeleme yapilmasi ve 5 kiime seg¢ilmesi
uygun goriilmiistiir. Kullanilan veriler OECD Data resmi web sitesinden elde
edilmistir (OECD Data, 2020).

Tablo 2: Veri Matrisi

2012-2015 2016-2019

Ulkeler Mobil Kablolu | Ulkeler Mobil Kablolu

Internet Internet Internet Internet
Avustralya 114.716 27.179 | Avustralya 130.656 32.726
Avusturya 64.872 26.885 | Avusturya 91.541 28.585
Belgika 49.759 34.973 | Belgika 76.258 38.891
Kanada 53.370 35.078 | Kanada 75.060 38.668
Cekya 59.992 27.215 | Cekya 86.151 30.901
Danimarka 106.609 41.425 | Danimarka 131.740 43.470
Finlandiya 121.811 31.624 | Finlandiya 151.571 31.558
Fransa 60.964 38.465 | Fransa 86.246 42.920
Almanya 58.272 36.083 | Almanya 81.406 40.577
Yunanistan 39.916 27.919 | Yunanistan 70.930 36.112
Macaristan 30.996 25.261 | Macaristan 58.576 30.758
Izlanda 82.350 36.472 | Izlanda 112.610 38.600
Irlanda 77.487 26.217 | Irlanda 102.256 29.219
Italya 65.435 23.545 | italya 88.113 27.509
Japonya 114.966 28.552 | Japonya 166.565 31.492
Kore 104.603 37.266 | Kore 111.730 41.026
Liiksemburg 83.359 33.346 | Liiksemburg 95.636 36.130
Meksika 36.538 10.812 | Meksika 68.890 14.237
Hollanda 67.726 40.509 | Hollanda 103.471 42.803
Yeni Zelanda 90.627 30.897 | Yeni Zelanda 101.916 33.968
Norveg 86.551 38.131 | Norveg 99.277 41.267
Polonya 57.350 18.214 | Polonya 99.778 19.302
Portekiz 43.168 26.285 | Portekiz 71.056 35.702
Slovakya 53.435 21.326 | Slovakya 84.316 26.852
Ispanya 70.725 26.864 | ispanya 96.193 31.540
Isveg 112.706 33.640 | Isveg 123.312 38.466
Isvicre 80.241 44,914 | TIsvigre 97.984 46.359
Tiirkiye 37.463 11.282 | Tirkiye 71.768 15.465
Ingiltere 74.785 36.090 | Ingiltere 93.798 39.600
Amerika 100.547 30.614 | Amerika 138.182 33.614
Sili 42.392 13.614 | Sili 85.658 16.939
Estonya 97.064 27.787 | Estonya 140.347 31.460
Israil 68.569 25.264 | lsrail 92.332 27.218
Slovenya 41.347 26.074 | Slovenya 73.564 29.104
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Kolombiya 29.735 10.270 | Kolombiya 53.077 13.439
Letonya 70.567 24.679 | Letonya 120.884 26.876
Litvanya 65.672 26.935 | Litvanya 93.327 28.664

4.1. Entropi Yontemi ile Kriter Agirhklarinin Hesaplanmasi
Bu béliimde Entropi yontemi ile agirlik hesaplamasi yapilmis ve bulunan
sonuclar Tablo 5.’de verilmistir.

Adim 1: Veri Matrisinin olusturulmasi ve normalize edilmesi. Tablo 2’de yer
alan karar matrisindeki elemanlar fayda ve maliyet yonlerine gore sirastyla Esitlik
(1) veya Esitlik (2)’de gosterilen denklem uygulanarak normalize edilir. Ancak
calismada maliyet yonlii kriter bulunmadigi i¢in yalnizca Esitlik (1) kullanilarak
normalize iglemi gerceklestirilmis ve Adim 2’ye gecilmistir.

Adim 2: Standartlastirilmis degerlerin normalize edilmesi. Normalize islemi
Esitlik (3) yardimu ile hesaplanmig ve Tablo 3.’de gosterilmistir. Esitlikteki P;;

degeri, r;j degerinin normalize edilmig halidir.

Tablo 3: Normalize Edilmis Veri Matrisi

2012-2015 2016-2019

Ulkeler Mobil Kablolu | Ulkeler Mobil Kablolu

Internet Internet Internet Internet
Avustralya 0.044 0.026 | Avustralya 0.036 0.027
Avusturya 0.025 0.025 | Avusturya 0.025 0.024
Belgika 0.019 0.033 | Belgika 0.021 0.033
Kanada 0.020 0.033 | Kanada 0.021 0.032
Cekya 0.023 0.026 | Cekya 0.024 0.026
Danimarka 0.041 0.039 | Danimarka 0.036 0.036
Finlandiya 0.047 0.030 | Finlandiya 0.042 0.026
Fransa 0.023 0.036 | Fransa 0.024 0.036
Almanya 0.022 0.034 | Almanya 0.022 0.034
Yunanistan 0.015 0.026 | Yunanistan 0.020 0.030
Macaristan 0.012 0.024 | Macaristan 0.016 0.026
Izlanda 0.031 0.034 | izlanda 0.031 0.032
Irlanda 0.030 0.025 | irlanda 0.028 0.025
Italya 0.025 0.022 | italya 0.024 0.023
Japonya 0.044 0.027 | Japonya 0.046 0.026
Kore 0.040 0.035 | Kore 0.031 0.034
Liiksemburg 0.032 0.031 | Liiksemburg 0.026 0.030
Meksika 0.014 0.010 | Meksika 0.019 0.012
Hollanda 0.026 0.038 | Hollanda 0.029 0.036
Yeni Zelanda 0.035 0.029 | Yeni Zelanda 0.028 0.028
Norveg 0.033 0.036 | Norveg 0.027 0.035
Polonya 0.022 0.017 | Polonya 0.028 0.016
Portekiz 0.016 0.025 | Portekiz 0.020 0.030
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Slovakya 0.020 0.020 | Slovakya 0.023 0.023
Ispanya 0.027 0.025 | Ispanya 0.027 0.026
Isveg 0.043 0.032 | Isveg 0.034 0.032
Isvigre 0.031 0.042 | Isvigre 0.027 0.039
Tirkiye 0.014 0.011 | Tiirkiye 0.020 0.013
Ingiltere 0.029 0.034 | Ingiltere 0.026 0.033
Amerika 0.038 0.029 | Amerika 0.038 0.028
Sili 0.016 0.013 | Sili 0.024 0.014
Estonya 0.037 0.026 | Estonya 0.039 0.026
Israil 0.026 0.024 | lsrail 0.025 0.023
Slovenya 0.016 0.025 | Slovenya 0.020 0.024
Kolombiya 0.011 0.010 | Kolombiya 0.015 0.011
Letonya 0.027 0.023 | Letonya 0.033 0.023
Litvanya 0.025 0.025 | Litvanya 0.026 0.024

Adim 3: Kriterlere iligskin Entropi degerlerinin hesaplanmasi. Her kriterin Entropi

degeri Esitlik (4) yardimu ile hesaplanmis ve Tablo 4. elde edilmistir.

Tablo 4: Kriterlere Iliskin Entropi Degerleri

2012-2015 2016-2019

Ulkeler Mobil Kablolu | Ulkeler Mobil Kablolu

Internet Internet Internet Internet
Avustralya -0.137 -0.094 | Avustralya -0.120 -0.099
Avusturya -0.092 -0.093 | Avusturya -0.093 -0.089
Belgika -0.075 -0.112 | Belg¢ika -0.081 -0.112
Kanada -0.079 -0.113 | Kanada -0.080 -0.111
Cekya -0.087 -0.094 | Cekya -0.089 -0.095
Danimarka -0.130 -0.127 | Danimarka -0.120 -0.121
Finlandiya -0.143 -0.105 | Finlandiya -0.133 -0.096
Fransa -0.088 -0.120 | Fransa -0.089 -0.120
Almanya -0.085 -0.115 | Almanya -0.085 -0.115
Yunanistan -0.064 -0.096 | Yunanistan -0.077 -0.106
Macaristan -0.053 -0.089 | Macaristan -0.067 -0.094
Izlanda -0.109 -0.116 | Izlanda -0.108 -0.111
Irlanda -0.104 -0.091 | Irlanda -0.101 -0.091
Italya -0.092 -0.084 | Italya -0.090 -0.087
Japonya -0.137 -0.097 | Japonya -0.142 -0.096
Kore -0.129 -0.118 | Kore -0.107 -0.116
Liiksemburg -0.110 -0.109 | Liiksemburg -0.096 -0.106
Meksika -0.060 -0.047 | Meksika -0.075 -0.053
Hollanda -0.095 -0.125 | Hollanda -0.101 -0.119
Yeni Zelanda -0.116 -0.103 | Yeni Zelanda -0.100 -0.101
Norveg -0.113 -0.119 | Norveg -0.099 -0.116
Polonya -0.084 -0.070 | Polonya -0.099 -0.067
Portekiz -0.068 -0.092 | Portekiz -0.077 -0.105
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Slovakya -0.079 -0.078 | Slovakya -0.087 -0.085
Ispanya -0.098 -0.093 | Ispanya -0.096 -0.096
Isveg -0.135 -0.109 | Isveg -0.115 -0.111
Isvigre -0.107 -0.134 | Isvigre -0.098 -0.126
Tiirkiye -0.061 -0.048 | Tirkiye -0.078 -0.056
Ingiltere -0.102 -0.115 | Ingiltere -0.095 -0.113
Amerika -0.125 -0.102 | Amerika -0.125 -0.101
Sili -0.067 -0.056 | Sili -0.088 -0.060
Estonya -0.122 -0.095 | Estonya -0.126 -0.096
Israil -0.095 -0.089 | Israil -0.093 -0.086
Slovenya -0.066 -0.091 | Slovenya -0.079 -0.091
Kolombiya -0.051 -0.045 | Kolombiya -0.062 -0.051
Letonya -0.097 -0.087 | Letonya -0.113 -0.086
Litvanya -0.092 -0.093 | Litvanya -0.094 -0.090

Adim 4: d; Belirsizligi hesaplanmasi. Esitlik (5)’te
uygulanarak d; belirsizligi hesaplanmug ve Tablo 5.’de gdsterilmistir.

gosterilen denklem

Adim 5: Kriter agirhiklarmin (w;) hesaplanmasi. Esitlik (6) yardimu ile her
kriterin agirlig1 (w;) hesaplanmuig ve Tablo 5.’de gdsterilmistir.

Tablo 5: Entropi d; Belirsizligi ve Kriter Agirlik Degerleri

2012-2015 2016-2019
Mobil Kablolu Mobil Kablolu
Internet Internet Internet Internet
d; 0.018 0.013 d; 0.009 0.010
W, 0582 0418 | w, 0473 0527
w; Toplam w; Toplam

Entropi yontemi ile elde edilen kriter agirlik degerleri yorumlandiginda;
en yiiksek 6neme sahip olan kriter 2012-2015 y1l1 igin Mobil Internet, 2016-2019
yil1 igin Kablolu Internet kriteridir. En diisiik dneme sahip olan kriter 2012-2015
yil1 igin Kablolu Internet, 2016-2019 yil1 i¢in Mobil internet kriteri olmustur.

Tablo 6: Entropi Yontemi ile Agirliklandirilmig Veri Matrisi

2012-2015 2016-2019
Ulkeler Mobil Kablolu | Ulkeler Mobil Kablolu
Internet Internet Internet Internet
Avustralya 66.751 11.364 | Avustralya 61.798 17.247
Avusturya 37.748 11.241 | Avusturya 43.297 15.065
Belgika 28.954 14.623 | Belgika 36.068 20.496
Kanada 31.055 14.667 | Kanada 35.502 20.379
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Cekya 34.908 11.379 | Cekya 40.748 16.285
Danimarka 62.034 17.321 | Danimarka 62.310 22.909
Finlandiya 70.880 13.223 | Finlandiya 71.690 16.632
Fransa 35.474 16.083 | Fransa 40.792 22.619
Almanya 33.907 15.087 | Almanya 38.503 21.385
Yunanistan 23.226 11.673 | Yunanistan 33.548 19.031
Macaristan 18.036 10.562 | Macaristan 27.705 16.210
izlanda 47.918 15.250 | izlanda 53.262 20.343
Irlanda 45,088 10.962 | irlanda 48.365 15.399
Italya 38.075 9.845 | Italya 41.676 14.498
Japonya 66.896 11.938 | Japonya 78.782 16.597
Kore 60.866 15.581 | Kore 52.846 21.621
Liiksemburg 48.505 13.942 | Liiksemburg 45.234 19.041
Meksika 21.261 4,520 | Meksika 32.584 7.503
Hollanda 39.409 16.938 | Hollanda 48.940 22.558
Yeni Zelanda 52.734 12.919 | Yeni Zelanda 48.204 17.902
Norveg 50.363 15.943 | Norveg 46.956 21.748
Polonya 33.371 7.616 | Polonya 47.193 10.172
Portekiz 25.119 10.990 | Portekiz 33.608 18.816
Slovakya 31.093 8.917 | Slovakya 39.880 14.152
Ispanya 41.153 11.232 | Ispanya 45.497 16.622
Isveg 65.581 14.065 | Isvec 58.324 20.272
Isvigre 46.691 18.779 | Isvigre 46.345 24.432
Tiirkiye 21.799 4.717 | Tirkiye 33.945 8.150
Ingiltere 43,516 15.090 | Ingiltere 44,365 20.870
Amerika 58.506 12.800 | Amerika 65.357 17.715
Sili 24.667 5.692 | Sili 40.515 8.927
Estonya 56.480 11.618 | Estonya 66.381 16.580
Israil 39.899 10.563 | lIsrail 43.671 14.344
Slovenya 24.059 10.902 | Slovenya 34.794 15.338
Kolombiya 17.302 4.294 | Kolombiya 25.105 7.083
Letonya 41.062 10.319 | Letonya 57.176 14.164
Litvanya 38.213 11.262 | Litvanya 44142 15.106

4.2. CRITIC Yontemi ile Kriter Agirhiklarimin Hesaplanmasi

Bu bolimde CRITIC yontemi ile agirhik hesaplamasi yapilmis ve

bulunan sonuglar Tablo 9.’da verilmistir.

Adim 1: Veri matrisinin olusturulmasi ve normalize edilmesi. Tablo 3.’de yer
alan veri matrisindeki elemanlar fayda ve maliyet yonlerine gore sirasiyla Esitlik
(7) veya Esitlik (8)’de gosterilen denklem uygulanarak normalize edilir ve 7;;
seklinde gosterilir. Ancak ¢aligmada kullanilan kriterler arasinda maliyet yonlii
degisken bulunmadigi igin yalnizca Esitlik (7) kullanilarak normalize islemi
gerceklestirilmis ve Tablo 7.”de gosterilmistir.
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Tablo 7: Normalize Edilmis Veri Matrisi

2012-2015 2016-2019
Mobil Kablolu Mobil Kablolu
Internet Internet Internet Internet
Ulkeler/Kriter max max Ulkeler/Kriter max max

Y onii YOni

Avustralya 0.923 0.488 | Avustralya 0.684 0.586
Avusturya 0.382 0.480 | Avusturya 0.339 0.460
Belgika 0.217 0.713 | Belgika 0.204 0.773
Kanada 0.257 0.716 | Kanada 0.194 0.766
Cekya 0.329 0.489 | Cekya 0.291 0.530
Danimarka 0.835 0.899 | Danimarka 0.693 0.912
Finlandiya 1.000 0.616 | Finlandiya 0.868 0.550
Fransa 0.339 0.814 | Fransa 0.292 0.896
Almanya 0.310 0.745 | Almanya 0.250 0.824
Yunanistan 0.111 0.509 | Yunanistan 0.157 0.689
Macaristan 0.014 0.433 | Macaristan 0.048 0.526
izlanda 0.571 0.756 | Izlanda 0.525 0.764
Irlanda 0.519 0.460 | Irlanda 0.433 0.479
Italya 0.388 0.383 | Italya 0.309 0.427
Japonya 0.926 0.528 | Japonya 1.000 0.548
Kore 0.813 0.779 | Kore 0.517 0.838
Liiksemburg 0.582 0.666 | Liiksemburg 0.375 0.689
Meksika 0.074 0.016 | Meksika 0.139 0.024
Hollanda 0.413 0.873 | Hollanda 0.444 0.892
Yeni Zelanda 0.661 0.595 | Yeni Zelanda 0.430 0.624
Norveg 0.617 0.804 | Norveg 0.407 0.845
Polonya 0.300 0.229 | Polonya 0.412 0.178
Portekiz 0.146 0.462 | Portekiz 0.158 0.676
Slovakya 0.257 0.319 | Slovakya 0.275 0.407
Ispanya 0.445 0.479 | Ispanya 0.380 0.550
Isveg 0.901 0.675 | Isvec 0.619 0.760
Isvigre 0.549 1.000 | Isvicre 0.396 1.000
Tiirkiye 0.084 0.029 | Tiirkiye 0.165 0.062
Ingiltere 0.489 0.745 | Ingiltere 0.359 0.795
Amerika 0.769 0.587 | Amerika 0.750 0.613
Sili 0.137 0.097 | Sili 0.287 0.106
Estonya 0.731 0.506 | Estonya 0.769 0.547
Israil 0.422 0.433 | lsrail 0.346 0.419
Slovenya 0.126 0.456 | Slovenya 0.181 0.476
Kolombiya 0.000 0.000 | Kolombiya 0.000 0.000
Letonya 0.443 0.416 | Letonya 0.597 0.408
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| Litvanya

| 0390 |

0.481 | Litvanya

0.355

0.462 |

Adim 2: Kriterler arasi iligki derecesinin belirlenmesi. Herhangi bir j kriteri ile
k kriteri arasindaki korelasyon degeri Esitlik (9)’da gosterildigi gibi hesaplanir
ve pji seklinde ifade edilir. Hesaplanan degerler Tablo 8.’de gosterilmistir.

Adim 3: C; degerlerinin hesaplanmasi. C; degeri hesaplanirken Esitlik (10) ve
Esitlik (11)’den yararlanilir. oj, j. kriterin standart sapmasim ifade etmektedir.
Hesaplanan degerler Tablo 8.’de gosterilmistir.

Tablo 8: Kriterler Arasi Iliski Derecesi Matrisi ve Cy Degeri

2012-2015 2016-2019
Kriterler .Mobil I_(ablolu Kriterler .Mobil Kablolu
Internet Internet Internet Internet
Mobil Internet 1.000 0.523 | Mobil Internet 1.000 0.275
Kablolu Internet 0.523 1.000 | Kablolu Internet 0.275 1.000
C; Degeri _Mobil Kablolu | C; Degeri ‘Mobil Kablolu
Internet Internet Internet Internet
o 0.280 0.245 o 0.228 0.256
G 0.134 0.117 G 0.165 0.186

Adim 4: Kriter agirliklarinin (wj) hesaplanmasi. Esitlik (12) kullanilarak kriter
agirliklart hesaplamasi yapilmis ve Tablo 9.’da gosterilmistir.

Tablo 9: CRITIC Kriter Agirlik Degerleri

2012-2015 2016-2019
Kriter Agirlik Mobil Kablolu | Kriter Agirlik Mobil Kablolu
Degeri Internet Internet | Degeri Internet Internet
w; 0.534 0.466 | w; 0.471 0.529
Toplam 1 Toplam
Tablo 10: CRITIC Yontemi ile Agirliklandirilmig Veri Matrisi
2012-2015 2016-2019
Ulkeler Mobil Kablolu | Ulkeler Mobil Kablolu
Internet Internet Internet Internet
Avustralya 61.224 12.674 | Avustralya 61.507 17.320
Avusturya 34.622 12.536 | Avusturya 43.093 15.129
Belgika 26.556 16.308 | Belgika 35.898 20.583
Kanada 28.483 16.357 | Kanada 35.334 20.465
Cekya 32.017 12.690 | Cekya 40.556 16.354
Danimarka 56.897 19.317 | Danimarka 62.017 23.006
Finlandiya 65.010 14.746 | Finlandiya 71.352 16.702
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Fransa 32.536 17.936 | Fransa 40.600 22.715
Almanya 31.099 16.825 | Almanya 38.322 21.475
Yunanistan 21.303 13.018 | Yunanistan 33.390 19.112
Macaristan 16.542 11.779 | Macaristan 27.575 16.278
Izlanda 43,950 17.007 | Izlanda 53.011 20.429
Irlanda 41.354 12.225 | Irlanda 48,137 15.464
Italya 34.922 10.979 | litalya 41.479 14.559
Japonya 61.357 13.314 | Japonya 78.411 16.667
Kore 55.826 17.377 | Kore 52.597 21.713
Liiksemburg 44.488 15.549 | Liiksemburg 45.021 19.121
Meksika 19.500 5.041 | Meksika 32.430 7.535
Hollanda 36.145 18.890 | Hollanda 48.709 22.653
Yeni Zelanda 48.367 14.407 | Yeni Zelanda 47.977 17.978
Norveg 46.192 17.781 | Norveg 46.735 21.840
Polonya 30.608 8.493 | Polonya 46.971 10.215
Portekiz 23.038 12.257 | Portekiz 33.450 18.895
Slovakya 28.518 9.944 | Slovakya 39.692 14.211
Ispanya 37.745 12.527 | Ispanya 45.283 16.692
Isveg 60.151 15.686 | Isvec 58.049 20.358
Isvigre 42.824 20.943 | Isvigre 46.126 24535
Tiirkiye 19.994 5.261 | Tirkiye 33.785 8.185
Ingiltere 39.913 16.829 | Ingiltere 44.155 20.958
Amerika 53.662 14.275 | Amerika 65.049 17.790
Sili 22.624 6.348 | Sili 40.324 8.965
Estonya 51.803 12.957 | Estonya 66.068 16.650
Israil 36.595 11.781 | lIsrail 43.466 14.405
Slovenya 22.067 12.158 | Slovenya 34.630 15.403
Kolombiya 15.869 4.789 | Kolombiya 24.986 7.113
Letonya 37.661 11.508 | Letonya 56.906 14.224
Litvanya 35.049 12.560 | Litvanya 43.934 15.170

4.3. EM Algoritmasi ile Kiimeleme Islemi

Boliim 3.3.’de bahsedilen EM Algoritmasina gore ilk olarak; Entropi
yontemi ile elde edilen agirliklarin 37 OECD iilkesinin 2012-2015 ve 2016-2019
yillarina ayrilan gruplar i¢in olusturulan verilere yansitilarak 2 farkli kiimeleme
islemi yapilmis ve ortaya ¢ikan kiimeler Tablo 11.’de gdsterilmistir. Sonrasinda
da Bolim 3.2.°de bahsedilen CRITIC yontemi ile elde edilen agirliklarin 37
OECD iilkesinin 2012-2015 ve 2016-2019 yillarma ayrilan gruplar igin
olusturulan verilere yansitilarak 2 farkli kiimeleme islemi daha yapilmis ve ortaya
c¢ikan kiimeler Tablo 12.’de gosterilmistir. Boylece toplamda 4 farkli kiimeleme
islemi yapilmustir.

Calismada, WEKA  programi igerisindeki farkli  kiimeleme
algoritmalarinin test edilmesi neticesinde en tutarli sonuglart EM Algoritmasinin
verdigi tespit edilmistir. Kiimeleme islemi yapilirken kiime sayisi literatiirde en
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cok kullanilan k = (n/2)Y?2 esitliginden faydalamlarak hesaplanmistir. Burada k
kiime n ise kiimelenecek birim sayisini gostermektedir (Turanli vd., 2006, s. 100).
Bu calismada da esitlik kullanilarak yapilan hesaplamaya gore kiime sayisi 5
olarak belirlenmistir. Entropi ve CRITIC yontemlerine gore agirliklandirilmis
veriler (Tablo 6. ve Tablo 10.) EM Algoritmasinda kullanilmis ve 4 farkli
kiimeleme sonucunda olusan kiimelerin WEKA programindan elde edilen 2012-
2015 yillart Entropi-EM Algoritmasi sonuglar1 Sekil 3.’de, 2016-2019 yillar
arasinda elde edilen sonuglar ise Sekil 4.’de, yine 2012-2015 yillar1 arasindaki
CRITIC-EM Algoritmast sonuglart Sekil 5.’de ve 2016-2019 yillar1 arasindaki
sonugclar ise Sekil 6.’da program ciktist olarak gdsterilmistir.

Sekillerde yer alan Clustered Instances (Kiimelenmis 6rnekler) altinda
yer alan veriler, 5 farkli kiimenin barindirdig1 eleman sayilarini yani iilkelerin
hangi kiime igerisinde yer aldigini ifade etmekte ve bu sayilarin yilizdesel olarak
oranlar1 goriilmektedir. Ayrica asagida yer alan Tablo 11. ve Tablo 12.’de
iilkelerin yer aldig1 kiimeler listelenmis ve detayli olarak agiklanmustir.

& Welka Explorer - [m] =
[ Preprocess | ciassity | cluster | associa te | Select atioutes | visualize |
Clusterer

Choose |[EM -1 100 -M 5 - 10 -max -1 -ll-cv 1.0E-6 -Il-iter 1.0E-6 -M 1.08-6 -K 10 -nurn-slots 1 -5 100

Cluster mode Clusterer output

(® Use training set Letonya 1 1 1.0001 1.8965 1.0033 i

O suppliedtest set Litvan: va 1 1 1.0009 1.992 1.0071
[totall 40.8871 45.971 27.0142 44.8585 43.1693

(U Percentage split Mobil

() Classes ta clusters evaluation

[/ store clusters for visualization Hablolu
mean 4.8032 13.428 15.6286 10.8497 10.1364
std. dev 0.5317 1.838 1.3502 0.5137 1.4318

| Ignore attributes |
Start
Time taken to build model (full training data) : 0.02 seconds
Result list (right_click for options)
== Model and evaluation on training set ===
00:28:42 - EM
Clustersd Instances
0 4 (11%)
1 5 ( 24%)
2 10 { 27%)
3 3 22%)
4 & { lez)
Log likelihood: -9.12538
o4
v
ELS e
Status.
oK Log | g X0

Sekil-3: Entropi-EM Algoritmasi 2012-2015 Y1l Kiimeleme Sonug¢ Ekrani
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& Weka Explorer — [m} >
[ Preprocess | Classify | Gluster | Associate | Select atiributes | Visualize |
Clusterer
| Choose ”EM-\ 100 -N 5 %10 -max -1 -ll-cv 1.DE-6 -Il-iter 1.0E-5 -b 1.0E-5 -K 10 -num-slots 1 -5 100
Cluster mode Clusterer output
(@ Use training set Letonya_2 1.9995 1 1 1.000% 1 []
- ; -
() Supplied test set Set. Litvanya_2 1.999¢6 1 1 1.0004 1
[total] 47.5913 40.5284 42 45.091% 41.5584
() Percentage split % 66 Mobil
- mean 42.46 34.6748 48.763 €2.2045
() Classes to clusters evaluation e-7e
std. dev. 7.0972 1.133% €.€7€4 5.933
(Num) Kablolu
[ store clusters for visualization Haplolu
mean 15.2012 15.6746 2.3671 21.2901 16.9532
std. dev. 0.2446 0.7€51 1.0%€s 1.7162 0.4552
[ Ignore attrisutes J
Start Stop
Time taken to build model (full training data) : 0.0l seconds
Result list (right-click for options)
=== Model and evaluation on training set =—=
Clustered Instances
4] 1l ( 30%)
1 4 ( 11%) N
2 s ¢ 1am)
3 12 ( s2%)
4 5 ( 14%)
Log likelinood: -9.18887

Status

oK

Sekil-4: Entropi-EM Algoritmasi 2016-2019 Y1l Kiimeleme Sonug Ekrani

&3 Weka Explorer — [m] x
[ Preprocess I Classify I(}Jusle{ T Associale I Select atiributes T Visualize ]
Clusterer
l Choose J|EM-I1DD-N 5-%10 -max -1 -ll-cw 1.0E-6 -1l-iter 1.0E-6 -M 1 0E-6 -K 10 -num-slots 1 -5 100
Cluster mode Clusterer output
® Use training set Letonya 1 1 1.0001 1.9965 1.0033 i
O Suppliedtest st Set Litvanya 1 1 1.0008 1.892 1.0071 r
[total] 40.9871 45.971 47.0142 44.8585 43.1693
() Percentage split % 66 Mobil
~y mean 19.4873 57.0268 37.4043 36.2887 23.906
(U Classes to clusters evaluation
std. dev. 2.405 5.19 7.0803 2.5891 4.8409
(Num) Kablolu
[¥] store clusters for visualization Kablolu
mean 5.3568 14.9755 17.4297 12.1 11.3046
std. dev. 0.5929 2.0488 1.5058 0.573 1.5962
| Ignare attributes
Start Stop
Time taken to build model (full training data) 0 seconds
Result list (right-click for options)
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances
0 4 11%)
1 9 { 24%) [
2 10 { 27%)
3 8 { 22%)
4 & { 16%)
Log likelihood: -9.14802

Status

oK

Sekil-5: CRITIC-EM Algoritmasi 2012-2015 Yili Kiimeleme Sonug Ekrani
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€ Weka Explorer — [m] >

[ Prepracess | Classity | Gluster | Associate | Selectatmibutes | visualize |

Clusterer

Choose |[EM-1100-M5-X10-max-1 -ll-cv 1.0E-6 -ll-iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -nurm-slots 1 -5 100

Cluster mode Clusterer output

@® Use training set Letonya_2 1.9929%5 1 1 1.0005 1 2
O sSupplisdisst sst Litvanya_2 1.999¢ 1 1 1.0004 1 r
[total] 47.9913 40.9284 42 48.081% 41.9884
U Percentage split % 66 Mobil
mean 42.2598 34.5115 35.6991 48.5332 £8.4802
() Classes to clusters evaluation
std. dew 7.0638 1.1282 7.4506 ©.6449 5.505
[ store clusters for visualization Kablolu
mean 15.2655 19.7578 8.4025 21.3801 17.0249
std. dewv. 0.8482 0.7684 1.1015 1.7255 0.4572
§ Ignore attributes: ]
Start
Time taken to build model (full training data) : 0.0l seconds

Result list (right-click for options)

=== Model and evaluation on training Set ===
01:.06:11 - EM

Clustered Instances

30%)
11%)
14%)
32%)
143)

WO
«

Log likelihood: -35.18937
'
v
FLS e

Status

OK &J ‘W x0
Sekil-6: CRITIC-EM Algoritmasi 2016-2019 Y1li Kiimeleme Sonu¢ Ekrani

WEKA programu ile yapilan kiimeleme analizi sonucunda elde edilen
kiimeler Tablo 11. ve Tablo 12.’de goriilmektedir.

Tablo 11: Entropi Yontemi ile Elde Edilen Sonuglarin Kiimelenmesi

2012-2015
Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Meksika Avustralya Belgika Avusturya Yunanistan
Tiirkiye Danimarka Kanada Cekya Macaristan
Sili Finlandiya Fransa Irlanda Polonya
Kolombiya Japonya Almanya Italya Portekiz
Kore Izlanda Ispanya Slovakya
Yeni Zelanda Liiksemburg Israil Slovenya
Isveg Hollanda Letonya
Amerika Norveg Litvanya
Estonya Isvigre
2016-2019
Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Avusturya Belcika Meksika Danimarka Avustralya
Cekya Kanada Polonya Fransa Finlandiya
Macaristan Yunanistan Tiirkiye Almanya Japonya
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Irlanda Portekiz Sili Izlanda Amerika
Italya Kolombiya Kore Estonya
Slovakya Liiksemburg
Ispanya Hollanda
Israil Yeni Zelanda
Slovenya Norveg
Letonya Isveg
Litvanya Isvigre
Ingiltere

Tablo 11.’e bakildiginda; 2012-2015 yillarn arasinda Kiime 1’de
Meksika, Tiirkiye Sili ve Kolombiya bulunurken, 2016-2019 yillar1 arasindaki
kiimeleme sonucunda bu {ilkelerin yanina Polonya dahil oldugu goriilmektedir.
2012-2015 yillar1 arasinda Kiime 2’de Avustralya, Danimarka, Finlandiya,
Japonya, Kore, Yeni Zelanda, Isve¢, ABD, Estonya yer alirken, 2016-2019
yillarinda Avustralya, Finlandiya, Japonya, ABD ve Estonya benzer sekilde ayni
kiimede yer almis ancak Danimarka, Yeni Zelanda, Kore ve Isvec farkl1 olarak

Kiime 4’te yer almustir.

Tablo 12: CRITIC Yontemi ile Elde Edilen Sonuglarin Kiimelenmesi

2012-2015

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Meksika Avustralya Belgika Avusturya Yunanistan
Tiirkiye Danimarka Kanada Cekya Macaristan
Sili Finlandiya Fransa Irlanda Polonya
Kolombiya Japonya Almanya Italya Portekiz

Kore Izlanda Ispanya Slovakya

Yeni Zelanda Liiksemburg Israil Slovenya

Isveg Hollanda Letonya

Amerika Norveg Litvanya

Estonya Isvicre

Ingiltere
2016-2019

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Avusturya Belgika Meksika Danimarka Awvustralya
Cekya Kanada Polonya Fransa Finlandiya
Macaristan Yunanistan Tiirkiye Almanya Japonya
Irlanda Portekiz Sili izlanda Amerika
Italya Kolombiya Kore Estonya
Slovakya Litksemburg
Ispanya Hollanda
Israil Yeni Zelanda
Slovenya Norveg
Letonya Isvec
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Litvanya Isvigre

ingiltere

Tablo 12.’ye bakildiginda da; 2012-2015 yillar1 arasinda Kiime 3’de
Belcika, Kanada, Fransa, Almanya, [zlanda, Liiksemburg, Hollanda, Norvec,
Isvigre ve Ingiltere yer alirken 2016-2019 yillar1 arasindaki kiimeleme
sonucunda, Belcika ve Kanada’nin Kiime 2’de yer aldigi, 2012-2015 yilinda
Kiime 2’de bulunan Danimarka ve Yeni Zelanda’nin, 2016-2019 yilinda Kiime
4’de yer aldigi; Danimarka, Fransa, Almanya, izlanda, Kore, Liiksemburg,
Hollanda, Yeni Zelanda, Norveg, isveg, Isvicre ve Ingiltere ile ayn1 kiimede yer
aldig1 goriilmektedir.

4.4. 2012-2015 Donemi ile 2016-2019 Donemi Arasinda Internet
Kullanim Diizeyi Arasindaki iliski

OECD fiyesi iilkelerinin 2012-2015 dénemi mobil internet kullanimu ile
2016-2019 donemi mobil internet kullanimi, 2012-2015 donemi kablolu internet
kullanimi ile 2016-2019 dénemi kablolu internet kullanimi ve 2012-2015 dénemi
genel internet kullanimi ile 2016-2019 donemi genel internet kullanimlar
arasindaki farklarin anlamlilik diizeylerinin tespit edilmesi i¢in Wilcoxon testi
yapilmig ve sonuglar1 Tablo 13.’de goriilmektedir.

Tablo 13: 2012-2015 Ddnemi ile 2016-2019 Donemi Arasindaki Farkliligin
Anlamlilig1 I¢in Yapilmis Wilcoxon Testi Sonuglari

N Ortalama Standart N Z P
Sapma
2016-2019 Negatif
Mobil Internet | 37 | 98004,72 25870,56 02
Siralar
Kullanim
2012-2015 Pozitif )
Mobil Internet 37 | 70721,21 25804,22 Syral 370 5303 0,000<0.001
ralar ,
Kullanim
Esit 0°
Toplam 37
2016-2019
Kablolu 3 | 321667 | 843698 | NewatT | g4
Internet Siralar
Kullanim
2012-2015
Kablolu 37 Pozitif -
internet 28694,75 8482,84 Siralar 36¢ 5,288" 0,000<0.001
Kullanimu
Esit of
Toplam 37
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2016-2019

Toplan Intemet | 37 | 130221,40 | 2933600 | N9l | oo
Siralar
Kullanimi
P Pozitif -
Toplan Internet | 37 | 9941597 | 31095,91 37h . | 0,000<0.001
Siralar 5,303
Kullanimi
Esit 0
Toplam 37

a. 2016-2019 mobil internet kullanimi < 2012-2015 mobil internet kullanimi

b. 2016-2019 mobil internet kullanimi > 2012-2015 mobil internet kullanim

€. 2016-2019 mobil internet kullanimi = 2012-2015 mobil internet kullanimi

d. 2016-2019 kablolu internet kullanimi < 2012-2015 kablolu internet kullanimi
e. 2016-2019 kablolu internet kullanimi > 2012-2015 kablolu internet kullanimi
f. 2016-2019 kablolu internet kullanimi = 2012-2015 kablolu internet kullanim
g. 2016-2019 toplam internet kullanimi < 2012-2015 toplam internet kullanimi
h. 2016-2019 toplam internet kullanimi > 2012-2015 toplam internet kullanimi
i. 2016-2019 toplam internet kullanimi = 2012-2015 toplam internet kullanimi

Tablo 13.’den de anlasilacagi gibi OECD iiyesi iilkelerin 2012-2015
donemi mobil internet kullanimi ile 2016-2019 dénemi mobil internet kullanima,
2012-2015 donemi kablolu internet kullanimi ile 2016-2019 dénemi kablolu
internet kullanimi ve 2012-2015 dénemi genel internet kullanimu ile 2016-2019
donemi genel internet kullanimlari arasindaki farklar istatistiksel olarak p<0.001
diizeyinde anlamli bulunmustur. S6z konusu farkliliklar, 2016-2019 dénemi
mobil internet kullanimi, 2016-2019 donemi kablolu internet kullanimi ve 2016-
2019 donemi genel internet kullanimlar lehine gerceklesmistir. Yani,
ortalamalardan da goriildiigii gibi internet kullaniminin 2016-2019 doéneminde
2012-2015 donemine gore (mobil, kablolu ve genel) anlamli bir sekilde artmustir.
Sadece bir iilkede (Finlandiya) 2016-2019 donemindeki kablolu internet
kullanimi  2012-2015 donemindeki kablolu internet kullanimindan diigiik
cikmustir.

4.5. Kiimeler Aras1 Farkliliklar Kruskal Wallis-H Testi ile Analizi

OECD iiyesi iilkelerinin 2012-2015 dénemi mobil ve kablolu internet
kullanim verileri ile uygulanan EM Algoritmasina gore olusan 5 kiime arasindaki
farkliliklarin analizi i¢in Kruskal Wallis-H testi uygulanmistir. Ortaya ¢ikan
sonuglar Tablo 14.’de goriilmektedir.
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Tablo 14: 2012-2015 Dénem Verilerine Gore Olusan Kiimeler Arasindaki
Farkliliklarin Analizi I¢in Kruskal Wallis-H Testi Sonuglari

Kiime N Sira Ort sd X2 p
Kiime 1 4 3,75
Kiime 2 9 33,00 4 29,986 0,000
2012-2015 Mobil Kiime 3 10 19,50
Internet Kullanimi Kiime 4 8 19,00
Kime 5 6 7,33
Toplam 37
Kime 1 4 2,50
Kiime 2 9 24,44 4 30,099 0,000
2012-2015 Kablolu | Kiime 3 10 30,90
Internet Kullanimi | Kiime 4 8 12,50
Kiime 5 6 10,67
Toplam 37
Kime 1 4 2,50
Kiime 2 9 32,67 4 31,440 0,000
2012-2015 Toplam | Kiime 3 10 21,90
Internet Kullanimi | Kiime 4 8 16,88
Kiime 5 6 7,50
Toplam 37
p<0.05

Kruskal Wallis-H Testi sonuglarina gore 2012-2015 dénemi; mobil
internet kullaniminda (X?>=29,986, p<0.001) kablolu internet kullaniminda
(X*>=30,099, p<0.001) ve genel internet kullaniminda (X*=31,440, p<0.001)
kiimeler arasinda anlamli bir fark bulunmaktadir. Kiimelerin sira ortalamalar
dikkate alindiginda 2012-2015 donemi; mobil internet kullaniminda kiime 2,
kablolu internet kullaniminda kiime 3 ve genel internet kullaniminda kiime 2 ilk
sirada yer almaktadir. Diger kiimeler ise; her ii¢ kullanim seklinde de kiime 2(3)
> kiime 3(2) > kiime 4 > kiime 5 > kiime 1 seklinde siralanmaktadir. OECD {iyesi
iilkelerinin 2016-2019 dénemi mobil internet kullanimi ve kablolu internet
kullanim verileri kullanilarak uygulanan EM Algoritmasina gore olusan 5 kiime
arasindaki farkliliklarm analizi i¢in Kruskal Wallis-H testi uygulanmistir. Ortaya
¢ikan sonuglar Tablo 15.’de goriilmektedir.
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Tablo 15: 2016-2019 Donem Verilerine Gore Olusan Kiimeler Arasindaki
Farkliliklarin Analizi I¢in Kruskal Wallis-H Testi Sonuglari

Kiime N Sira Ort sd X2 p
Kiime 1 11 16,00
Kiime 2 4 6,50 4 22,929 0,000
2012-2015 Mobil Kiime 3 5 9,20
Internet Kullanimi Kiime 4 12 23,42
Kiime 5 5 34,80
Toplam 37
Kiime 1 11 11,18
Kiime 2 4 26,00 4 32,283 0,000
2012-2015 Kablolu | Kiime 3 5 3,00
Internet Kullanimi | Kiime 4 12 30,67
Kiime 5 5 18,60
Toplam 37
Kiime 1 11 14,64
Kiime 2 4 9,00 4 28,353 0,000
2012-2015 Toplam | Kiime 3 5 5,00
Internet Kullanimi | Kiime 4 12 25,75
Kiime 5 5 34,40
Toplam 37
p<0.05

Kruskal Wallis-H Testi sonuglarina gore 2016-2019 dénemi; mobil
internet kullaniminda (X?>=22,929, p<0.001) kablolu internet kullaniminda
(X?=32,283, p<0.001) ve genel internet kullamminda (X*=28,853, p<0.001)
kiimeler arasinda anlamli bir fark bulunmaktadir. Kiimelerin sira ortalamalar
dikkate alindiginda 2016-2019 dénemi; mobil internet kullaniminda kiime 5,
kablolu internet kullaniminda kiime 4 ve genel internet kullaniminda kiime 5 ilk
sirada yer almaktadir. Diger kiimeler ise; mobil internet kullaniminda
5>4>1>3>2, kablolu internet kullaniminda 4>2>5>1>3 ve toplam internet
kullaniminda da 5>4>1>2>3 seklinde siralanmaktadir..

5. SONUC

Gergeklestirilen 4 farkl kiimelemede de (2012-2015-Entropi-EM, 2012-
2015-Critic-EM, 2016-2019-Entropi-EM ve 2016-2019-Entropi-EM) kiimeler
arast degisiklikler yalnizca yillara ayrilan gruplar arasinda (2012-2015, 2016-
2019) meydana gelmistir. Diger bir ifadeyle; 2012-2015-Entropi-EM ile 2012-
2015-Critic-EM sonuglarinda olusan kiimelerdeki iilkeler, 2016-2019-Entropi-
EM ile 2016-2019-Critic-EM sonucunda olusan kiimelerdeki iilkeler aynidir.
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Entropi agirlikli yapilan kiimelemede, Kiime 1°de yer alan Meksika, Tiirkiye, Sili
ve Kolombiya iilkeleri, CRITIC agirlikli yapilan kiimeleme isleminde de Kiime
1’de yer almislar ve bu tiim kiimelerde ayni sekilde gerceklesmistir. Yapilan
calisma, gelismis ve altyapilarina yatirim yapan iilkelerin genel itibariyle benzer
kiimelerde yer aldigin1 gostermistir. Farkli kiimelerde yer alan iilkeler ise niifus
ve diger etkenlere bagli olarak yillar igerisinde birbirine yakin internet abonelik
orani ile karsimiza ¢ikmustir. Ayrica 2016-2019 donemindeki internet
kullaniminin 2012-2015 déneminde kullanilan internet kullanimina gore artisin
istatistiksel olarak p<0.001 diizeyinde anlamli oldugu sonucuna varilmigtir.
Sadece Finlandiya’da 2016-2019 donemindeki kablolu internet kullanimi 2012-
2015 donemindeki kablolu internet kullanimindan diisiikk ¢ikmustir. Yine 2012-
2015 ve 2016-2019 dénemlerinde EM algoritmasina gore olusturulan kiimeler
arasinda anlamli farkliliklar tespit edilmistir. Kiimelerin sira ortalamalar1 dikkate
alindiginda 2012-2015 donemi; mobil internet kullaniminda ve genel internet
kullaniminda kiime 2, kablolu internet kullaniminda da kiime 3 ilk sirada yer
almaktadirlar. 2016-2019 doénemi; mobil internet kullaniminda ve genel internet
kullaniminda kiime 5, kablolu internet kullaniminda da kiime 4 ilk sirada yer
almaktadir.

Ortaya ¢ikan sonuglar, gelismis iilkelerin yer aldigi kiimelerin diginda
kalan iilkelerin, vatandaslar1 i¢in altyap: gelistirmeleri ve internet kullanimina
tesvik edici galigmalar yapmasi gerektigini gdstermis ve bu durum ozellikle
uzaktan calisma/egitim siireglerinde vatandaslarin internete ulasimi hususunda
giicliik cekmemeleri i¢in 6nemli rol oynamaktadir.

Calisma sonucunda elde edilen bulgular gbz 6niine alindiginda, iilkelerin
internet altyapilarini geligtirme siireglerinin daha hizli ilerlemesi ve gelismis
iilkelerin standardin1 diger iilkelerin de yakalamasi agisindan yapilan bu
calismanin 6nemli bir rol oynamasi hedeflenmektedir. Elbette teknolojinin
gelismesi ile her gecen yil internet abonelikleri ve internet kullanim miktart
artmakla birlikte ayn1 oranda iilkelerin internet altyapilarina yaptiklart
gelistirmelerinde hiz kazanmasi 6nem arz etmektedir. Bu sonuglar 1s18inda
vatandaglarin gerekli kurumlara devamli olarak altyap1 gelistirme hususunda
istek ve oneride bulunmalar1 dnerilebilir. Ayrica altyapi saglayicilar daha stabil
ve yliksek bant genisligine sahip teknolojiler kullanarak ya da teknoloji alaninda
onciiliik gosteren firmalar ile anlagarak gelecege doniik caligmalar yiiriitebilir.
Literatiir taramalar1 sonucunda elde edilen bilgiler neticesinde kiimeleme ile ilgili
yapilan aragtirmalar bir¢ok ¢alismada yer edinmis ancak OECD igerisinde yer
alan tilkelerin internet kullanimlar ile ilgili dogrudan bir kiimeleme calismasina
rastlanamamugtir. Bu sebeple yapilan ¢alismanin literatiire zenginlik katarak
gelismesine katki saglayacagi disiiniilmektedir. Bununla birlikte ¢alismanin
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yapildigi zaman diliminde pandemi donemini kapsayan OECD verileri
yaymlanmadigindan dolay1 pandemi Oncesi ve sonrast seklinde karsilagtirma
yapilamamistir. Bu dogrultuda OECD verilerinin yillar icinde giincellenmesi ile
birlikte gelecek ¢alismalarda mevcut bulgulardan da yararlamilarak farkl
kiimeleme algoritmalar ile karsilagtirmali analizler yapilabilir ayrica pandemi
donemindeki internet kullanimi ve iilkelerin sahip oldugu internet altyapilarinin
pandemi gibi beklenmedik durumlarda kullanicilara yeterli olup olmadigi gibi
konular ele alinarak yapilacak ¢aligmalar ile literatiir zenginlestirilebilir.

6. CIKAR CATISMASI BEYANI

Yazarlar arasinda ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.

7. MADDI DESTEK

Bu calismada herhangi bir fon veya destekten yararlanilmamustir.

8. YAZAR KATKILARI

KBA: Fikir;

KBA, NO: Tasarim;

NO, MK: Denetleme;

KBA: Kaynaklarin toplanmas1 ve/veya islemesi;

KBA, NO, MK: Analiz ve/veya yorum;

KBA: Literatiir taramasi;

KBA: Yaziy1 yazan;

MK: Elestirel inceleme

9. ETIK KURUL BEYANI VE FiKRi MULKIYET TELIF
HAKLARI

Bu ¢aligmada yapilan analizler i¢gin etik kurul izni gerekmemektedir.
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