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CLASSIFYING PROVINCES OF TURKEY BY USING
FUZZY CLUSTER ANALYSIS BASED ON SOCIO-
ECONOMIC FACTORS
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OZET

Bu ¢alismada, Tiirkiye'deki 81 il, 11 sosyoekonomik degisken ile
bulamik  kiimeleme yontemi  kullamlarak analiz  edilmistir.  Ayrica,
karsilagtirma yapmak amaciyla k-ortalamalar yontemi de kullanilmstir.
Bulamik kiimeleme analizinin sonuglari, illeri iki farkl kiimeye aywrmuistir.
Elde edilen sonucglar incelendiginde, bulanik kiimeleme analizinin homojen
birimlerin kiimelenmesinde giiciiniin azaldigi, k-ortalamalar yonteminin ise
onsel olarak belirlenen kiime sayisina karsi duyarl oldugu goriilmektedir.

ABSTRACT

In this study, we used 11 socio-economic variables to classify the
provinces of Turkey by using fuzzy cluster analysis. We also used k-means
clustering to make a comparison. Fuzzy cluster analysis grouped the
provinces into two clusters. The results indicate that; fuzzy cluster analysis
loses power when we use homogeneous objects and k-means clustering is
sensitive to the cluster number which is chosen a priori.

Bulanik Kiimeleme Analizi, sosyoekonomik faktorler.
Fuzzy Cluster Analysis, Socio-economic factors.

1. GIiRiS

Bir iilkenin bolgeleri veya illeri arasinda sosyal ve ekonomik
kaynaklarin esit olarak dagilmamasi nedeniyle meydana gelen bolgesel
dengesizlik, o iilkenin bir biitiin olarak kalkinmasmi engelleyen unsurlarin
basinda gelmektedir. Sadece geri kalmis degil, ayn1 zamanda gelismis
iilkelerin de temel sorunlarindan biri haline gelen bu dengesizlikler;
ekonomik, cografi, sosyal faktorler tarafindan belirlenmektedir. Hem
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gelismis, hem de az gelismis bolgeler igin bir sorun teskil eden' bolgesel
gelismislik farkinin ortadan kaldirilmasi amaciyla uygun politikalar
iiretilmesi igin TUIK ve DPT gibi kurumlar bu faktérlerden yararlanarak
cesitli tarihlerde illerin ve bdlgelerin gelismislik seviyelerini inceleyen
caligsmalar yapmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, bulanik kiimeleme analizini
kullanarak illeri sosyoekonomik gelismislik seviyelerine gore kiimelere
ayirarak bu ve benzeri ¢alismalara katkida bulunmaktir.

Kiimeleme analizi genellikle tip (Celik vd.?, Guinot vd.> ve Celik
vd.* gibi), jeoloji (Atilla ve Arikan’ gibi), veterinerlik (Dogan® ile Erdogan ve
Ozbeyaz’ gibi) ve spor (Zirhlioglu ve Karaca® ile Vincent ve Eastman’ gibi)
gibi disiplinlerde siklikla kullanilan bir desen tanima teknigi olsa da son
yillarda ekonomi alaninda da sikhikla kullanilmaya baslanimustir.
Sosyoekonomik degiskenler itibariyle, illeri bulanik kiimeleme analiziyle
siiflandirmaya calisacak bu ¢aligmanimn inceledigi iktisadi konusunun daha
onceki bir¢cok caligmada gerek iilkeler, gerek iller, gerekse ilgeler bazinda
kiimeleme analizinin gesitli teknikleriyle analiz edildigi goriilmektedir.

Sosyoekonomik agidan Tiirkiye’'nin de i¢inde bulundugu {ilkeleri
inceleyen calismalardan dikkati ¢ekenleri su sekilde dzetlemek miimkiindiir:
Sahin ve Hamarat'’, ¢alismalarinda bulanik kiimeleme analizini kullanarak

Genellikle go¢ alma yoniinde egilim gosteren gelismis iller de egitim ve saglik hizmetleri

yetersizlikleri; arsa ve konut ihtiyaci, trafik sikisikligi gibi biiyiik kent sorunlari kamu

maliyesine ek bir yiik getirirken, geri kalmis bolgelerde ise gelismis bolgelere olan gogler
nedeniyle, yerel efektif talep hacminin azalmasi, isgiicii ve sermayenin bolge disina akmasi
s6z konusu olmaktadir (Biilent DINCER, Metin OZASLAN ve Taner KAVASOGLU, illerin

Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamasi Arastirmasi, DPT. Bolgesel Gelisme ve Yapisal

Uyum Genel Miidiirliigii, Ankara, 2003, s. 9-10.).

2 H. Coskun CELIK, Omer SATICI ve M. Yusuf CELIiK, “Saglik Personellerinde Kronik
Sigara igme Aliskanligi Olanlarm Tutumlarma iliskin Degiskenlerin Kiimeleme Analizi
(Cluster Analysis)”, Dicle Tip Dergisi, C. 25, S. 1, 2005, s. 20-25.

*  Christiane GUINOT, Julie LATREILLE, Michel TENENHAUS ve Denis J-M. MALVY,
“Global Classification of Human Facial Healthy Skin Using PLS Discriminant Analysis and
Clustering Analysis”, International Journal of Cosmetic Science, C. 23, S. 2, 2001, s.:67-
73.

* M. Yusuf CELIK, Perran TOKSOZ, Omer SATICI, Fatma CELIK ve Ersen ICLIN, “Aile
Planlamas1 Yontemi Kullanan Kadimlarm Dogurganlik Ozelliklerinin Kiimeleme Analiz
Yontemleri ile Degerlendirilmesi”, Dicle Tip Dergisi, C. 19, S. 1-2, 1992, s. 37-44.

> A. Ozlem ATILLA ve Alparslan ARIKAN, “Antalya Liaverten Platosu Yeraltisulannin

Kiimeleme ve Faktor Analizi ile Siniflandirilmasi”, Jeoloji Miihendisligi, C. 25, S. 1, 2001,

s. 41-53.

Ismet DOGAN, “Kiimeleme Analizi ile Seleksiyon”, Turkish Journal of Veterinary and

Animal Sciences, C.26, S.1, 2002, s. 47-53.

7 Metin ERDOGAN ve Ceyhan OZBEYAZ, “Investigation of Blood Protein Polymorphism
and Estimation of Genetic Distances in Some Dog Breeds in Turkey”, Turkish Journal of
Veterinary and Animal Sciences, C. 28, S. 3, 2004, s. 583-590.

¥ Giirol ZIRHLIOGLU ve Sitha KARACA, “Geng Bayanlar Diinya Voleybol Sampiyonasia

Katilan Sporcularin Kiimeleme Analizi ile incelenmesi”, Spor Bilimleri Dergisi, C. 17, S. 1,

2006, s. 20-25.

Claude B. Vincent, ve Byron Eastman, "Defining the Style of Play in the NHL: An

Application of Cluster Analysis”, Journal of Quantitative Analysis in Sports, C. 5, S.1,

2009, Makale: 10.

" Mehmet SAHIN ve Bahattin HAMARAT, “G10 - Avrupa Birligi ve OECD Ulkelerinin

Sosyo-Ekonomik Benzerliklerinin Fuzzy Kiimeleme Analizi ile Belirlenmesi”, erc/ODTU

Uluslararasi Ekonomi Kongresi VI. 11-14 Eyliil 2002, s. 1-19, Ankara.
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G10, Avrupa Birligi (AB) ve OECD iilkelerini sosyoekonomik gdstergelere
gore ne sekilde kiimelendiklerini arastirmuglardir. Turanli vd."', AB’ye iiye
iilkeler ve aday iilkeleri ekonomik benzerliklere gore k-ortalama teknigini
kullanarak analiz etmislerdir. Sandal vd."?, 47 iilkeye ait 37 sosyoekonomik
degisken yardimiyla Tiirkiye’nin {ilkeler bazinda konumunu bulmak igin
asamali kiimeleme analizi kullanmuslardir. Erkekoglu" ise ¢alismasinda 25
AB iilkesiyle birlikte Tiirkiye ve AB’ye aday iliye olan Romanya ve
Bulgaristan’1 39 degisken yardimiyla kiimeleme analizi kullanarak bes gruba
ayirmistir.

Kiimeleme analizini kullanarak sadece iilkeler degil iller ve ilgeler
de sosyoekonomik agidan kiimelenmeye ¢alisilmustir: Ozmen'?, 45 ilgeyi 18
sosyal ve ekonomik gostergeyle temel bilesenler, ¢ok boyutlu dl¢ekleme ve
kiimeleme analizi kullanarak incelemistir. Kog'® ¢alismasinda, hem asamali
hem de asamali olmayan kiimeleme analizi yontemleri kullanarak 22
degiskenle Tiirkiye’deki illeri 15 kiimeye aywrmustir. Karabulut vd.' ise
Tirkiye’deki 81 ili 54 sosyoekonomik degisken yardimiyla asamali
kiimeleme analizi kullanarak 15 gruba ayirmustir.

Calisgmanin  bundan sonraki bdliimiinde, uygulama kisminda
kullanilacak olan bulanik kiimeleme analizi hakkinda bilgi sunulacak, 3.
boliimde veri seti ile uygulama sonuglarina yer verilecek ve ¢alisma sonug
kisminin yer aldig1 4. kisim ile sonlandirilacaktir.

2. BULANIK KUMELEME ANALIZi

Kiimeleme analizi, bir veri matrisinde yer alan ve gruplamalar
bilinmeyen birimleri birbirleriyle benzer alt kiimelere ayirmaya yarayan
yontemler toplulugudur'’. Veri setinde yer alan degiskenler itibariyle,
bireyler arasindaki uzaklik temel alinarak, benzer bireylerin ayn1 kiimelerde
toplanmasi ve yeni bir bireyin hangi gruba déhil oldugunun tahmin edilmesi
kiimeleme analizinin esasimni teskil etmektedir'®.

""" Miinevver TURANLI, Unal H. OZDEN ve Serdar TUREDI, “Avrupa Birligi’ne Aday ve
Uye Ulkelerin Ekonomik Benzerliklerinin Kiimeleme Analiziyle Incelenmesi”, Istanbul
Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, S. 9, 2006, s. 95-108.

"2 Ersin Kaya SANDAL, Murat KARABULUT ve Mehmet GURBUZ, “Sosyo-Ekonomik
Kriterler Bakimindan Tiirkiye’nin Konumu ve Avrupa Birligi”, Firat Universitesi Sosyal
Bilimler Dergisi, C. 15, S. 1, 2005, s. 1-14.

> Hatice ERKEKOGLU, “AB’ye Tam Uyelik Siirecinde Tiirkiye’nin Uye Ulkeler Kargisindaki

Goreli Gelisme Diizeyi: Cok Degiskenli Istatistiksel Bir Analiz”, Kocaeli Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, C. 14, S. 2, 2007, s. 28-50.

ilknur OZMEN, “llgelerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamasi ve Gruplandiriimasina

iliskin Bir Calisma”, Hazine Dergisi, S. 11, 1998, s. 41- 61.

' Selguk KOG, “Tiirkiye’de illerin Sosyo-Ekonomik Ozelliklere Gére Smiflandiriimast”, 5.
Ulusal Ekonometri ve istatistik Sempozyumu, Cukurova Universitesi, Adana, 2001.

' Murat KARABULUT, Mehmet GURBUZ ve Ersin Kaya SANDAL, “Hiyerarsik Kluster
(Kiime) Teknigi Kullamlarak Tiirkiye'de illerin Sosyo-Ekonomik Benzerliklerinin Analizi”,
Cografi Bilimler Dergisi, C. 2, S. 2, 2004, s. 71-85.

' OZDAMAR, s. 279.

' DOGAN,s. 48.
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Kiimeleme analizi kiimelere olan iiyelik kayitlarma gore kati,
bulanik ve olasilikli olmak tizere 3 farkli agidan incelenebilinir. Kati
kiimelemede kiimeye iiyelik kayd: booleca (boolean)’dir'’. Yani gézlemler ya
bir kiimeye tliyedirler ya da degildirler. Bulanik kiimelemede, O ile 1 arasinda
degisen bir tiyelik kayd:1 ve verilerin ayn1 anda birden fazla kiimeye iiyeligi
s6z konusu olmaktadir. Olasilikli kiimeleme analizinde ise {iiyelik yine
booler(;zgdlr ama bu yontemde kiimelere atanmada bir olasilik dagilimi
vardi

Bulanik kiimeleme yonteminde tiyelik olasiliklarm toplami daima
1 olmak {izere, bir birimin bir kiimede olma olasilig1 tim olas1 kiimeler
arasinda 0 ile 1 arasinda degisir’'. Bu durum, veri noktalarmm ayni anda
birden fazla kiimeye ait olabilecegini gostermektedir. Kiimeye tyelikler
bulanik oldugu i¢in veri noktasinin hangi kiimeye ait oldugunu gosteren tek
bir deger yoktur, onun yerine bir degerler kiimesi vardir®. Birim bir
boliimiiyle bir kiimeye ait iken, bir boliimiiyle kiimenin digindadir ve en
yiiksek olasiliga sahip oldugu kiimeye atanir™. Dolayisiyla klasik kati
kiimeleme yontemlerini, bulanik kiimelemenin bir alt durumu olarak ele
almak miimkiindiir**

Bu ¢alismada, kullanilacak olan FANNY algoritmast asagidaki amag
fonksiyonunu minimize etmeye galisir

X Zuw /vd lj
C= Zln—
Ty

Jj=1

Burada d (i, J ), i ve j nesnesi arasindaki uzaklik ya da farklilig1
gosterirken; u, , i nesnesinin v kiimesine olan bilinmeyen {iyeligini, £ ise
kilme sayisii gostermektedir. Uyelik fonksiyonlar1 igin u, >0 (tim

k
i=1l..,n vetim v=1..k i¢in) ve D u, =1=100% (tiim i=1,...,n icin)

v=1

sinirlamalar1 gegerlidir. Bu smirlamalar {iyeligin negatif deger alamayacagini

TDK Terim sozliigiinde (http://www.tdkterim.gov.tr/) “boolean”n karsilig1 olarak “booleca”

ifadesi yer almaktadir.

» Viceng TORRA, “Fuzzy ¢ Means for Fuzzy Hierarchical Clustering”, FUZZ-IEEE 2005,
Reno, Nevada, 22-25 Mayis 2005, s. 646.

*' OZDAMAR, s. 345.

2 Christian DORING, Marie-Jeanne LESOT ve Rudolf KRUSE, “Data Analysis with Fuzzy
Clustering Methods”, Computational Statistics & Data Analysis, C. 51, S. 1, 2006, s. 194.

# Biilent TUTMEZ ve Erhan TERCAN, “Bulanik Modelleme Yaklagiminim Tendr
Kestiriminde Kullanilmasi”, Madencilik, C. 45, S. 2, 2006, s. 40.

2% SAHIN ve HAMARAT, s. 6.

» Ekrem Tufan ve Bahattin Hamarat, “Clustering of Financial Ratios of The Quoted

Companies Through Fuzzy Logic Method”, Journal of Naval Science and Engineering, C

1,S.2,2003,s.127.
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ve her nesnenin degisik kiimeler tizerinde dagilmis toplam bir kesin iiyelige
sahip oldugunu gosterir. Amag fonksiyonu, yinelemeli algoritma araciligiyla
bu sinirlamalar1 dikkate alarak minimize edilebilir. Bu algoritma, satirlarinin
toplamn 1’e esit olan ve elemanlart her nesnenin ilgili kiimeye aitlik
derecesini gosteren U, . Kkatsayllar matrisi olusturur’. Bu katsayilardan

birinin ¢ok bilyiik olmasi1 halinde, birimin yiiksek ihtimalle o gruba ait oldugu
sonucu ortaya ¢ikar.

Her birim tiim kiimelerde esit iiyelige sahipse, kiimeleme tamamen
bulanik olur. Diger yandan her birimin bazi kiimelerde iiyeliginin 1, diger
tiim kiimelerde iiyeligi O olmasi halinde ise o halde kiimeleme tamamen kat1
olur. Kiimelemenin ne kadar kat1 veya bulanik oldugu hakkinda bir bilgi
sahibi olabilmek i¢in Dunn’mn pargalama katsayisini hesaplamak gereklidir*’:

F(u)zznlzk:ufv/n

i=l v=1

1
Bu deger her zaman {;,1} araliginda bulunur. Bu katsay1, tamamen

bulanik kiimeleme durumunda tiim u,, =% oldugundan F(u)=nk L _

1
nk®>  k
degerini alacaktir, tamamen kati1 kiimeleme durumundaysa tim u, =0 ve

F(u) =2 _1 olacaktr.

n

Kiime sayisindan bagimsiz olarak normallestirilen ve degeri 0 ile 1
arasinda degisen normallestirilmis Dunn katsayist

F —-(1/k F -1
F (u) =B WE) A

1-(1/k) k-1

olmasi tamamen bulanikligi gosterirken, 1 degerini almasi ise giicli

kiimelenmeyi gostermektedir. Bu katsaylrya ayni zamanda bulaniksizlik
endeksi de (nonfuzziness index) denilmektedir™.

seklinde elde edilebilir’®. Bu katsaymin 0

Dunn katsayisina alternatif olarak kullanilan Kaufman ayristirma
katsayisi ise su sekilde hesaplanilabilinir:
K N 2
D)= ZZ(h[k —m,)
i=1

k=1 i=

S |-

Dmitri Boreiko, “EMU and Accession Countries: Fuzzy Cluster Analysis of Membership”,
International Journal of Finance & Economics, C. 8, S. 4,2003,s.311.

27 SAHIN ve HAMARAT, s. 7.

* OZDAMAR, s. 346.

2 SAHIN ve HAMARAT, s. 7.
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__Db()

Normallestirilmis Kaufman katsayis1 ise D, (U ) =1 (I/K)

seklinde

hesaplanir. D(U ) katsayis1 O ile (l—l/K ) arasinda degisim gosteren, 0
degeri giiclii, 1-1/K degeri ise bulanik kiimelenmeyi gosteren bir
katsayidir’’. Uygun kiime sayisi olarak, F (u) ‘nin biiylik, D, (U ) ‘nin ise
kiigiik oldugu deger segilir’".

Bulanik kiimeleme yonteminde birimlerin ne kadar iyi sekilde
kiimelendigi golge (silhoutte) istatistigi ile belirlenebilinir. Her birim igin
golge istatistigini su sekilde hesaplamak miimkiindiir’*:

l—a(i)/b(i), a(i)<b(i)iken,
s(i)= 0, , a(i)=b(i) iken,
b(i)/a(i)—l, a(i)>b(i)iken.

Bu katsayty1 ayni zamanda su formiilden yararlanarak hesaplamak ta
miimkiindiir:

iy i)-ati)
maks(a(i),b(i))

Bu esitlikte yer alan a(i) ve b(i) su sekilde tanimlanabilinir; i 'nin bir 4
kiimesinde yer alan nesne oldugu ve A ’nin i disinda da nesne igerdigi ve
ayrica A ’dan farkli olan bir C kiimesinin var oldugu ile d (i,C ) ‘nin,  ’nin
C’deki tiim nesnelere olan ortalama uzaklik oldugu varsayilsin. Bu
durumda, a (i ) , A ’nm tiim diger nesneleriyle ; arasindaki ortalama farklilik

olarak tanimlanabilinir ve b(i) ise rgligl d(i,C) ile elde edilebilir’’.

A kiimesinin tek eleman igermesi halinde s(i ) stfira esitlenir. s(i ) ‘nin 1’e

yakin deger almasi siniflamanin iyi yapilmis oldugunu, 0’a yakin olmasi da
kiimelemeye karar vermedeki belirsizligi gosterir. Negatif degerler ise
birimlerin yanlis siniflanmig oldugunu gosterir.

** OZDAMAR, s. 346.

' NCSS User’s Guide — IV, Multivariate Analysis, Clustering, Meta-Analysis, Forecasting /
Time Series, Operations Research, and Mass Appraisal, USA, 2006, s.241.

Peter J. Rousseeuw, “Silhouettes: a Graphical Aid to the Interpretation and Validation of
Cluster Analysis”, Journal of Computational and Applied Mathematics, C. 20, S.1, 1987,
s. 56.

* ROUSSEEUW,s. 55.

32
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3. VERI SETi ve UYYGULAMA SONUCLARI

Tirkiye’deki 81 ili sosyoeckonomik agidan kendi iginde benzer
kiimelere ayirmayr amaclayan bu caligmada sosyoekonomik faktorleri
olgmek amaciyla niifus yogunlugu, yiiksek oOgretim mezunlarinin orani,
bebek 6lim hizi, issizlik oranr™, 10.000 kisiye diisen 6zel otomobil sayisi,
toplam tarmmsal iiretim degerleri, kisi basina diisen gayri safi yurti¢i hasila,
kamu yatirim harcamalari, hekim basma diisen niifus sayisi, emekli aylig
alan toplam kisi sayis1 ve toplam aktif sigortali sayisi’ olmak iizere 11
degisken kullanilmistir.

Bulanik kiimeleme analizinde uygun kiime sayisini belirlemek
amaciyla kullanilan istatistiklerin yer aldig tablo asagida goriildiigti gibidir.

Tablo 1: Kiime Sayisin1 Belirlemeye Iliskin Istatistikler

Kiime Ortalama ng:azna F F (u) D ( U) D ( U)

Sayis1 Uzakhk ista ti;gtigi " "
2 24,1683 0,2192| 0,5000 0 04996 0,9992
3 16,1122 -1} 0,3333 0 0,6726] 1,0089
4 12,0841 -1 0,2500 0 10,7580 11,0107
5 9,6673 -1 0,2000 0 08092 1,0115
6 8,0561 -1 0,1667 0 08431 1,0117
7 6,9052 -1 0,1429 0 08674 1,0119
8 6,0420 -1 0,1250 0 08856 1,0121
9 5,3707 -1 0,1111 0 08995 1,0119

Not: F, Dunn Katsayismi, F,(u) normallestirilmis Dunn katsayisii, D (u)Kaufman

katsayisini, D, (u) ise normallestirilmis Kaufman katsayisin1 gostermektedir.

Uygun kiime sayisin1 olarak normallestirilmis Dunn katsayisinin
(F, (u)) biiyiik, normallestirilmis Kaufman katsayisinin (D, (u)) ise kiigiik

oldugu deger secilir. Tabloda da goriilecegi iizere kiime sayisi 2 iken bu
kosul yerine gelmektedir.

Kiimeleme analizinde, birbirlerine benzer bireyleri bulmak igin
bireyler aralarindaki uzakligin hesaplanmasi gerekmektedir. Uzaklik matrisi
denilen ve genellikle D ile gosterilen matrisi elde etmek amaciyla gesitli
uzaklik &lgiitlerinden yararlamlir. Literatiirde Oklid, Karesel Oklid, Binary
Oklid, Pearson, Manhattan, Mahalanobis, Canberra, Minkowski ve
Chebyshev gibi uzakliklar kullanilmaktadir. Bulanik kiimeleme analizi
uygulamasinda kullanilacak olan Oklid uzaklig: tiim degiskenlerin siirekli
olmasi halinde uygulanan ve pisagor teoremine gore, iki nokta arasindaki
dogrusal en kisa uzakligi veren bir uzaklik 6l¢iitiidiir. Bu 6l¢iitiin en biiyiik
avantaji, iki bireyin arasindaki uzakligmn, veri setine yeni eklenen bireylerden

* Bu 4 degiskene ait veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu Bolgesel istatistiklerden elde edilmistir.
3 Bu 7 degiskene ait veriler Devlet Planlama Teskilati iller ve Bolgelere Gore Cesitli
Gostergeler’den elde edilmistir.
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etkilenmemesi iken, 6l¢ekler arasindaki farklardan etkilenmesi ise dnemli bir
dezavantaj olarak goze carpmaktadir’®. Oklid uzakligi asagidaki formiille
hesaplanilabilinir.

P
d(i, j)= ,/é (Xy- X,
k=1

Uzaklik 6lgiitii olarak Oklid’in kullanildigr bulanik kiimeleme
analizinin sonuglar1 Ek-1’de goriildiigii gibidir. Kiimeleme analizinin 6zeti
ise Tablo 2‘de goriildiigii gibidir.

Tablo 2: Bulanik Kiimeleme Analizi Sonuglarima Gére illerin
Kiimelenmesi

Kiime No: iller

1. Kiime Adana, Amasya, Ankara, Antalya, Artvin, Aydin, Balikesir,
Bilecik, Bolu, Burdur, Bursa, Canakkale, Denizli, Edirne,
Elazig, Eskisehir, Hatay, Isparta, Istanbul, izmir, Karabiik,
Karaman, Kastamonu, Kayseri, Kirikkale, Kirklareli,
Kirsehir, Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya, Manisa,
Mersin, Mugla, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Samsun,
Tokat, Tunceli, Usak, Yalova, Zonguldak

2. Kiime Adiyaman, Afyon, Agri, Aksaray, Ardahan, Bartin,
Batman, Bayburt, Bingdl, Bitlis, Cankir1, Corum,
Diyarbakir, Diizce, Erzincan, Erzurum, Gaziantep, Giresun,
Glimiishane, Hakkari, Igdir, K.Marag, Kars, Kilis, Mardin,
Mus, Ordu, Osmaniye, Siirt, Sinop, Sivas, Sanliurfa, Sirnak,
Tekirdag, Trabzon, Van, Yozgat

Tablo 2’de birinci kiimede yer alan illeri sosyoekonomik agidan
gelismis, ikinci kiimede yer alan illeri ise sosyoekonomik acidan az gelismis
iller olarak smiflandirmak miimkiindiir. Analiz sonuglarma gore politika
yapicilarin ikinci kiimede yer alan illeri sosyoekonomik agidan gelistirecek
yatirimlarda bulunmalar1 gerekmektedir. Bunun yani sira, gelismis olarak
tanimlanan birinci kiimede yer alan illerde ise, gelismislik ve beraberinde
getirdigi goc olgusuyla birlikte yasanilan dengesizlikleri giderme yoniinde
politika izlenmesi gerekmektedir.

Bulanik kiimeleme analiziyle karsilastirma yapabilmek amaciyla
katt kiimeleme analizi yontemlerinden k-ortalamalar yontemi de
kullanilacaktir. Kati  kiimeleme analizinde gruplanmamis veriler,
benzerliklerine gore siniflanarak ait olduklar1 kiimelere atanirlar. Bu analizde
veriler ya bir kiimenin iiyesidir ya da degildir ilkesi gegerlidir. k — ortalama

3 ZHANG, Junping, “Cluster Analysis”, http://www.iipl.fudan.edu.cn/~zhangjp/literatures/
cluster%20analysis/Cluster%20Analysis.htm, Erisim Tarihi: 10.07.2009.
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tekniginde gozlemler, kiime i¢i kareler toplami1 minimum olacak sekilde veri
olarak verilen k kiimeye béliiniir’’. Buradaki amag kiime i¢i benzerliklerin
maksimum, kiimeler arasi benzerliklerin ise minimum olmasini saglamaktir’®.
Yontemin ilk asamasinda, daha sonra kiimelerin ortalama vektdrleri ile yer
degistirecek olan k nokta ¢ekirdek olarak kabul edilir. Cekirdekler segildikten
sonra, veri setinde geriye kalan n—k nokta en yakin gekirdege atamir. Uye
sayist 1’1 gegen her kiimenin ¢ekirdegi, ortalama vektorii ile degistirilir. Tim
birimler kiimelere atandiktan sonra, birimlerin kiime ortalama vektoérlerine
olan uzakliklar1 hesaplanir ve en yakin birimler bir araya getirilir. Bu siire¢
daha fazla gelisim olmayincaya kadar devam ettirili’’. Bu yontemin
dezavantaji kiime sayisinin 6nsel olarak bilindigi varsayimidir.

k-ortalamalar  yonteminde genellikle Mahalanobis uzaklig
kullanilmaktadir. Bu 6l¢iit iki degisken arasindaki hem korelasyonu hem de
kovaryansi dikkate alir ve su formiille hesaplanilabilinir®:

1 (xn _xkl)z + (xzz _xkz)z 2’”(3@1 _xkl)(‘x[Z _xkz)
1-7° S12 S22 S, S,

Buradaki r» korelasyon S ise kovaryans matrisidir. Varyanslarm 1,
korelasyonlarin ise 0 olmast durumunda, Mahalanobis uzaklig ile Oklid
uzaklig1 benzer olacaklardir.

Bulanik kiimeleme analizinden elde edilen sonuglarla karsilagtirma
yapabilmek amaciyla kiime sayis1 2 olarak kabul edildiginde yapilan k-
ortalamalar yonteminden elde edilen sonuglar Ek-2’de goriildiigii gibidir.
Kiimelemenin 6zeti ise Tablo 3’te verilmektedir.

37 Hiiseyin Tathdil, Uygulamali Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Akademi Matbaas,

Ankara, 1992, s. 258.
¥ Meral DEMIRALAY, A. Yimaz CAMURCU, “Cure, Agnes ve K-Means
Algoritmalarindaki  Kiimeleme Yeteneklerinin ~ Kargilastirilmasi”, istanbul Ticaret
Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, S. 8, 2005, s. 4.
3 Alvin C. RENCHER, Methods of Multivariate Analysis, Wiley-Interscience, ABD, 2.
Baski, 2002, s. 482.
Hatice OZKAN, “Kiimeleme Analizi ve Bankalar Uzerine Bir Uygulama”, Istanbul
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Bastlmamus Yiiksek Lisans Tezi, 2000, s.43.
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Tablo 3: Kiime Sayis1 2 I¢in k-ortalamalar Analizi Sonuglar1

Kiime No: iller

1. Kiime Ankara, Istanbul, Izmir

2. Kiime Adana, Adiyaman, Afyon, Agri, Aksaray, Amasya, Ardahan,
Antalya, Artvin, Aydin, Balikesir, Bartin, Batman, Bayburt,
Bilecik, Bingol, Bitlis, Bolu, Burdur, Bursa, Canakkale,
Cankir1, Corum, Denizli, Diyarbakir, Diizce, Edirne, Elazig,
Erzincan, Erzurum, Eskisehir, Gaziantep, Giresun,
Glimiishane, Hatay, Hakkari, Igdir, Isparta, K Maras,
Karabiik, Karaman, Kars, Kastamonu, Kayseri, Kirikkale,
Kirklareli, Kirsehir, Kilis, Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya,
Manisa, Mardin, Mersin, Mugla, Mus, Nevsehir, Nigde, Ordu,
Osmaniye, Rize, Sakarya, Samsun, Siirt, Sinop, Sivas,
Sanlwrfa, Sirnak, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Tunceli, Usak,
Van, Yalova, Yozgat, Zonguldak

Tablo 3’te goriilecegi lizere kiime sayisinin 2 olarak kabul edilip, k-
ortalamalar yonteminin uygulanmasi halinde sadece diger schirlerden
oldukca farkli olan Ankara, Istanbul ve Izmir illeri ayr1 bir kiime
olustururken, diger iller de ayr1 bir kiime olusturmustur. Diger bir deyisle bu
yontem sadece u¢ degerleri ele alip bunlarla ayr1 bir kiime olusturmayi
saglamustir.

Uygulama sonuglarmi su sekilde degerlendirmek miimkiindiir:
Yapilan bulanik kiimeleme analizinin sonug dzetlerinin yer aldigi Tablo 1°

deki degerlere dikkat edilirse F, (u) katsayisinin tiim kiime sayilarinda 0

degerini aldigint gérmek miimkiindiir. Bu durum veri setinin bulanik
oldugunu diger bir deyisle gozlemlerin birbirine yakin degerlerden
olustugunu gostermektedir. Bulanik kiimeleme analizi ile sosyoekonomik
acidan smiflama yapan Sahin ve Hamarat (2001)’in c¢aligmasinda bu
degerlerin 0’dan farkli oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni Sahin ve
Hamarat (2001)’in ¢alismasinda birim olarak {ilkelerin alinmasi, bu
calismada ise Tiirkiye’de yer alan illerin birim olarak caligmaya dahil
edilmesidir. Ayni1 iilkede yer alan iller arasinda kullanilan degiskenler

bakimindan ¢ok fazla farklilik olmadigindan F, (u) katsayis1 bu galismada 0

olarak elde edilmistir. Ayrica golge istatistiginin 0’a yakin olmas1 da benzer
sonuglar1 giindeme getirmektedir. Ciinkii bu degerin 0’a olan yakinlig
kiimelemeye karar vermede ki belirsizligi géstermektedir. Ayni1 zamanda, Ek-
I‘de yer alan illerin 2 kiimenin herhangi birinde olma olasiliklar
incelendiginde, bu degerlerin 0,5’e olduk¢a yakin degerler aldig1 ve bazi
illerde bu degerin 0,5 oldugu goriilmektedir. Bu durum, iller arasinda bulanik
kiimeleme analizine gore sosyoekonomik agidan oldukga biiyiik farklar
olmadigmi gostermektedir. Dolayisiyla, bulanik kiimeleme analizini iilke
gruplart gibi aralarindaki farkin belirgin oldugu birimler arasinda
kullanmanin faydali oldugu ifade edilebilir.
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Yapilan k-ortalamalar yontemini sonuglar1 irdelendiginde ise, diger
illere gore u¢ konumda olan ¢ ilin ayn1 kiime igerisinde yer aldigi, geriye

kalan 78 ilin ise ayn1 kiimede yer aldig1 goriilmektedir. Kiime sayisini «/n/2
formiiliiyle 7 olarak hesapladiktan sonra yapilan k-ortalamalar yonteminden
elde edilen sonuglarin o6zeti Ek-3’te goriildiigii gibidir. Tablodan da
goriilecegi lizere, kiime sayisin1 7 olarak belirledikten sonra, ayn1 kiimede yer
alan Istanbul, Ankara ve Izmir illeri kendi aralarinda iki farkli kiimeye
ayrilmig, ayni kiimede yer alan diger 78 il ise kendi aralarinda 5 farkli
kiimeye ayrilmislardir. Bu durum k-ortalamalar yonteminin secilecek kiime
sayisina karsin oldukca hassas oldugunu, bu nedenle de bu ydntemi
uygulamadan 6nce, uygun kiime sayisina karar vermenin olduk¢a onemli
oldugu gostermektedir.

4. SONUC

Bu calismada bulanik kiimeleme analizi kullanilarak, Tiirkiye’de yer
alan iller sosyoekonomik faktorler agisindan gruplandirilmaya galisilmus,
ayrica kiyaslama yapma amaciyla k-ortalamalar yontemi de kullanilmistir.
Bulanik kiimeleme analizi ve k-ortalamalar yonteminin sonuglari
karsilagtirildiginda; bulanik kiimeleme analizinin birbirine benzer birimleri
kiimelemede etkin olmadigi, buna karsin k-ortalamalar yonteminin ise dnsel
olarak belirlenen kiime sayisina oldukg¢a duyarl oldugu goriilmektedir. lleri
yapilan istatistiki testlerle, 2 kiimeye ayiran bulanik kiimeleme analizinin
sonuglar1 iktisadi agidan incelendiginde ilk kiimede nispeten gelismis, ikinci
kiimede ise sosyoekonomik acidan geri kalmis illerin yer aldig
anlagilmaktadir. Dolayisiyla, bu analizin sonuglarma goére, politika
yapicilarin, iki kiime arasindaki gelismiglik farkliliklarini ortadan kaldiracak
politikalar tiretmelerini gerektigini ifade etmek miimkiindiir.
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Ek-1: Bulanik Kiimeleme Analizi Sonuglari

2010

1. Kiimede Olma

2. Kiimede Olma

Ll R Olasihig Olasihig
ADANA 1 0,5002 0,4998
ADIYAMAN 2 0,4995 0,5005
AFYON 2 0,4999 0,5001
AGRI 2 0,4997 0,5003
AKSARAY 2 0,4997 0,5003
AMASYA 1 0,5 0,5
ANKARA 1 0,5001 0,4999
ANTALYA 1 0,5003 0,4997
ARDAHAN 2 0,4997 0,5003
ARTVIN 1 0,5 0,5
AYDIN 1 0,5005 0,4995
BALIKESIR 1 0,5003 0,4997
BARTIN 2 0,4999 0,5001
BATMAN 2 0,4996 0,5004
BAYBURT 2 0,4997 0,5003
BILECIK 1 0,5003 0,4997
BINGOL 2 0,4996 0,5004
BITLIS 2 0,4996 0,5004
BOLU 1 0,5003 0,4997
BURDUR 1 0,5003 0,4997
BURSA 1 0,5002 0,4998
CANAKKALE 1 0,5004 0,4996
CANKIRI 2 0,4999 0,5001
CORUM 2 0,4999 0,5001
DENIZLI 1 0,5004 0,4996
DIYARBAKIR 2 0,4998 0,5002
DUZCE 2 0,4998 0,5002
EDIRNE 1 0,5004 0,4996
ELAZIG 1 0,5001 0,4999
ERZINCAN 2 0,4999 0,5001
ERZURUM 2 0,4998 0,5002
ESKISEHIR 1 0,5003 0,4997
GAZIANTEP 2 0,4999 0,5001
GIRESUN 2 0,4998 0,5002
GUMUSHANE 2 0,4999 0,5001
HAKKARI 2 0,4997 0,5003
HATAY 1 0,5002 0,4998
IGDIR 2 0,4996 0,5004
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iller Kiime 1. Kiintede Olma 2. Kiintede Olma
Olasiligy Olasiligy
ISPARTA 1 0,5003 0,4997
ISTANBUL 1 0,5 0,5
iZMIR 1 0,5001 0,4999
K,MARAS 2 0,5 0,5
KARABUK 1 0,5 0,5
KARAMAN 1 0,5001 0,4999
KARS 2 0,4997 0,5003
KASTAMONU 1 0,5001 0,4999
KAYSERI 1 0,5003 0,4997
KIRIKKALE 1 0,5 0,5
KIRKLARELI 1 0,5003 0,4997
KIRSEHIR 1 0,5001 0,4999
KIiLisS 2 0,4998 0,5002
KOCAELI 1 0,5001 0,4999
KONYA 1 0,5001 0,4999
KUTAHYA 1 0,5001 0,4999
MALATYA 1 0,5001 0,4999
MANISA 1 0,5002 0,4998
MARDIN 2 0,4997 0,5003
MERSIN 1 0,5001 0,4999
MUGLA 1 0,5003 0,4997
MUS 2 0,4998 0,5002
NEVSEHIR 1 0,5002 0,4998
NIGDE 1 0,5001 0,4999
ORDU 2 0,4998 0,5002
OSMANIYE 2 0,4999 0,5001
RIZE 1 0,5 0,5
SAKARYA 1 0,5003 0,4997
SAMSUN 1 0,5002 0,4998
SIIRT 2 0,4997 0,5003
SiNOP 2 0,4999 0,5001
SIVAS 2 0,4999 0,5001
SANLIURFA 2 0,5 0,5
SIRNAK 2 0,4999 0,5001
TEKIRDAG 2 0,4997 0,5003
TOKAT 1 0,5003 0,4997
TRABZON 2 0,4998 0,5002
TUNCELI 1 0,5001 0,4999
USAK 1 0,5001 0,4999
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iller Kiime 1. Kiintede Olma 2. Kiintede Olma
Olasiligy Olasiligy
VAN 2 0,4997 0,5003
YALOVA 1 0,5001 0,4999
YOZGAT 2 0,4997 0,5003
ZONGULDAK 1 0,5002 0,4998
Ek-2: k-Ortalamalar Yonteminin Sonuglari
iller Kiime No |1, Kiimeye Uzakhk [2, Kiimeye Uzaklik
ADANA 1 33,572 78,534
ADIY AMAN 1 19,644 108,378
AFYON 1 14,023 102,546
AGRI 1 48,782 126,109
AKSARAY 1 12,543 10,668
AMASYA 1 10,965 102,381
ANKARA 2 87,722 35,282
ANTALYA 1 4208 73,917
ARDAHAN 1 42,576 122,249
ARTVIN 1 28,852 96,315
AYDIN 1 2,281 8,663
BALIKESIR 1 34,296 85,998
BARTIN 1 19,925 109,278
BATMAN 1 40,111 11,695
BAYBURT 1 1,922 11,271
BILECIK 1 17,246 102,086
BINGOL 1 2,778 113,042
BITLIS 1 35,405 118,314
BOLU 1 39,322 95,293
BURDUR 1 23,027 98,976
BURSA 1 40,083 65,519
CANAKKALE 1 22,541 9,53
CANKIRI 1 15,841 107,635
CORUM 1 13,849 10,156
DENIZLI 1 23,934 90,349
DiYARBAKIR 1 29,836 101,497
DUZCE 1 17,523 109,296
EDIRNE 1 23,113 95,732
ELAZIG 1 17,738 97,296
ERZINCAN 1 13,144 105,571
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iller Kiime No |1, Kiimeye Uzakhk [2, Kiimeye Uzaklik
ERZURUM 1 27,268 102,805
ESKISEHIR 1 30,972 84,543
GAZIANTEP 1 13,706 95,071
GIRESUN 1 12,493 101,715
GUMUSHANE 1 21,091 110,706
HAKKARI 1 3,415 117,958
HATAY 1 14,559 93,823
IGDIR 1 2,129 113,281
ISPARTA 1 19,694 97,188
ISTANBUL 2 154,084 6,772
iZMIR 2 71,185 40,431
K,MARAS 1 34,806 94,685
KARABUK 1 1,611 102,549
KARAMAN 1 10,757 101,465
KARS 1 30,057 115,577
KASTAMONU 1 1,507 103,322
KAY SERI 1 17,004 88,488
KIRIKKALE 1 25418 100,495
KIRKLARELI 1 25,628 97,461
KIRSEHIR 1 13,706 101,743
KILisS 1 17,762 110,672
KOCAELI 1 46,787 88,417
KONYA 1 40,709 86,626
KUTAHYA 1 14,095 99,885
MALATYA 1 1,537 95,804
MANISA 1 26,755 93,172
MARDIN 1 33,824 115,732
MERSIN 1 28,675 81,159
MUGLA 1 37,475 84,687
MUS 1 4,09 122,846
NEVSEHIR 1 12,696 101,655
NiGDE 1 14,101 104,382
ORDU 1 14,394 102,252
OSMANIYE 1 27,996 105,971
RIZE 1 17,014 10,148
SAKARYA 1 13,267 92,218
SAMSUN 1 20,547 8,961
SIIRT 1 33,707 118,379
SiNoOP 1 19,857 106,656
SIVAS 1 14,517 98,822
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iller Kiime No |1, Kiimeye Uzakhk [2, Kiimeye Uzaklik
SANLIURFA 1 1,944 106,298
SIRNAK 1 38,529 104,193
TEKIRDAG 1 34,731 117,177
TOKAT 1 15,159 95,846
TRABZON 1 12,838 103,099
TUNCELI 1 19,159 99,174
USAK 1 13,302 10,078
VAN 1 28,705 111,692
YALOVA 1 2,781 99,162
YOZGAT 1 15,663 107,728
ZONGULDAK 1 23,969 94,028

Ek-3: Kiime Sayis1 7 Icin k-ortalamalar Yénteminin Sonuglart

Kiime No iller

1. Kiime Istanbul

2. Kiime Ankara, Izmir

3. Kiime Bilecik, Bolu, Burdur, Canakkale, Denizli, Edirne, Eskisehir,
Kayseri, Kirklareli, Kocaeli, Mugla, Tokat, Yalova,
Zonguldak

4. Kiime Adiyaman, Agri, Ardahan, Batman, Bingol, Bitlis,
Diyarbakir, Hakkari, [gdir, Kars, Mardin, Mus, Siirt, Sirnak,
Tekirdag, Van

5. Kiime Artvin, Cankir1, Elaz1g, Erzincan, Gaziantep, Giresun,
Gilimiishane, Isparta, K.Marag, Karabiik, Kirikkale, Kirsehir,
Malatya, Ordu, Osmaniye, Rize, Tunceli, Urfa

6. Kiime Afyon, Aksaray, Amasya, Bartin, Bayburt, Corum, Diizce,
Erzurum, Karaman, Kastamonu, Kilis, Kiitahya, Nevsehir,
Nigde, Sinop, Sivas, Trabzon, Usak, Yozgat

7. Kiime Adana, Antalya, Aydin, Balikesir, Bursa, Hatay, Konya,
Manisa, Mersin, Sakarya, Samsun
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