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Ozet

Bilisim teknolojileri biriken verileri saklayabilme 6zelligine sahiptir
ve tim bu saklanan verilerin anlamlandirilmasi asamasinda veri
madenciligi devreye girmektedir. Veri madenciligi, verilerden
onceden bilinemeyen anlaml bilgileri tahmin etme tekniklerini
icermektedir ve karar verme siirecinde bir¢ok alanda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu sebeple ¢alismada, veri madenciligine
dair detayl bilgi verilmesi ve Ortadogu ve Kuzey Afrika (OKA)
boélgesinde finansal erisimi aciklayan sekiz farkl temel degisken ile
18 tilkenin benzerliklerinin (veya farkliliklarinin) ortaya konulmasi
hedeflenmistir. Ulkelerin, finansal erisim diizeyini agikladig
dusiiniilen degiskenler kapsaminda siniflandirilmasinda hiyerarsik
kiimeleme yontemi kullanilmistir. Analizde WEKA 3.9.3. programi
tercih edilmis ve sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme Analizi, Ortadogu
ve Kuzey Afrika, Finansal Erigim.

Abstract

Information technologies have the ability to store the accumulated
data, and data mining comes into play during the interpretation of all
these stored data. Data mining includes techniques to predict
meaningful information from data that cannot be known beforehand,
and it is widely used in many areas in the decision-making process. For
this reason, the study aims to provide detailed information on data
mining and to reveal the similarities (or differences) of 18 countries
with eight different basic variables that explain financial access in the
Middle East and North Africa (OKA) region. The hierarchical clustering
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method was used to classify the countries within the scope of variables
that are thought to explain the level of financial access. In the analysis,
WEKA 3.9.3 program was preferred and the results were interpreted.
Keywords: Data Mining, Cluster Analysis, Middle East and North
Africa, Financial Access.

Giris

Giinlimiizde elektronik ortamlarda depolanan veri miktari her gecen
gilin katlanarak artmaktadir. Dolayisiyla veri miktarinin artmasina
bagh olarak bugiiniin veri ambarlari, yillar 6nce insa edilen veri
tabalarini geride birakmistir. Veri tabanlarinda toplanan ve
depolanan verilerin hacmi biiylidiikce, veri Ozetlemek, onemli
kaliplar1 ve egilimleri belirlemek ve bulgulara goére hareket etmek
giic bir hal almistir. Bu noktada tiim bu ihtiyaclar1 anlamlandirmak
bir zorunluluk haline gelmis ve verilerdeki yeni kaliplar ile i¢
goriileri tanimlayan veri madenciligi teknolojisi gelismistir. Uzay
bilimleri, bankacilik, pazarlama, tip, miihendislik, endiistri, borsa
analizleri ve ulusal giivenlik gibi pek ¢ok alanda kullanilan ve
Massachusetts Institute of Technology (MIT)! tarafindan diinyayi
degistirecek on teknoloji arasinda gosterilen veri madenciligi, ista-
tiksel ve matematiksel yontemler biitiinii olarak ifade edilmektedir.

Kullanim alanlarina her gecen giin yenileri eklenen veri
madenciligi, uzay bilimlerinden tipa kadar olduk¢a genis bir alani
kaplamasindan dolay1 olduk¢a oOnemlidir. Veri madenciliginin
amaglar1 genellikle kiimeleme, tahmin, 6ngori ve siniflandirma
olarak siralanmaktadir. Amaglardan biri olan kiimeleme, istatistiksel
veri analizi, 6riintii tanima gibi bircok alanda sikg¢a tercih edilen bir
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri madenciliginde biiyiik
oneme sahip olan kiimeleme algoritmalari, veri tabanlarindaki
verilerin gruplar veya kiimeler altinda toplanarak, benzer veya farkl

1 MIT, 2005, www.eecs.mit.edu.tr, (Erigim tarihi: 07.07.2020)
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Ozelliklere sahip nesnelerin bir araya gelmesini saglamaktadir. Bu
dogrultuda calismada veri madenciligine ve veri madenciligi
tekniklerinden olan kiimeleme analizine dair detayli bilgi verilmesi
ve OKA bolgesinde finansal erisimi aciklayan sekiz farkli temel
degisken ile 18 iilkenin benzerliklerinin (veya farkliliklarinin) ortaya
konulmasi amac¢lanmistir.

Bankacilik sektorii, Kiiresel rekabet ortami icerisinde diinya
ekonomisindeki gelisim karsisinda organizasyonlarin ve {ilkelerin
en 6nemli ortagl olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Finansal erisim ise
bir iilkede herhangi bir finansal kurumda herhangi bir hesabi olan
yetiskinlerin toplam niifusa orani olarak tanimlanmaktadir. Finansal
erisim, yatirim, istihdam ve toplam faktoér verimliligini, ekonomik
biiyiime ve kisi basina geliri artirmasi ile bankacilik sektoriinde, tilke
ekonomisinde ve dolayisiyla ortaya c¢ikardigli olumlu etkiler
neticesinde dlinya ekonomisinde de 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu
baglamda, Ortadogu ve Kuzey Afrika cografyasi bakimindan
iilkelerin finansal erisim diizeyine gore kiimelenmesi, belirlenen
kiimelerin finansal erisim diizeyine yodnelik yorumlanarak,
onerilerde bulunulmasi biiytik 6nem arz etmektedir.

Calismada, oncelikle veri madenciligi ve kiimeleme teknikleri
hakkinda detayli bir sekilde bilgi verilmistir. ikinci béliimde konu ile
ilgili olarak kiimeleme yontemine dair literatiir ¢alismasi yapilmistir.
Son bolimde ise mevcut veriler tizerinde kiimeleme algoritmalari
uygulanarak calismanin yapilis asamalar1 anlatilmis ve ayrintili
sonuclar verilerek degerlendirilmistir.

Veri Madenciligi

Giinlimuzde bilgiye ulasmak kadar gerekli kosullarda bilgi iiretmek
de 6nemli bir konudur ve giderek biiyliyen sayisal veri ortam-
larindan gerekli bilgiye ulasmak, gercek bir ¢aba gerektirmektedir.
Bu asamada goze carpan olgu ise veri madenciligidir. Bilgi kesfi
olarak da adlandirilan bu olgu, 1960’1 yillarda verilerin analiz
edilmeye baslanmasi ile ortaya cikmis ve 1980’li yillarda bagintili
veri tabanlari ve Select Query Language (SOL) yapisal sorgulama dili

Diisiince Diinyasinda Tiirkiz
Yil/Year: 11 = Say1/No: 56 = Agustos/August 2020



88 Serife AKINCI

ile dinamik ve anlik olarak verilerin analiz edilmesine olanak
saglamistir. 1990'h yillara gelindiginde ise bilgisayar miihendisleri
tarafindan, veri analizinin algoritmik bilgisayar modiilleri tarafindan
degerlendirmesini vurgulamak amaciyla ilk yazilim ortaya atilmis,
2000’li yillar ise veri madenciliginin tiim alanlarda kullanilmaya
baslandig yillar olmustur.

Veri madenciligi, gliniimiizde bircok farkli sekillerde tanim-
lanmaktadir. Cabena, veri madenciligini, “genis veri tabanlarindan
bilgi ¢cikarmak amaci ile makine 6grenimi, desen tanima, istatistik ve
goriintiileme tekniklerinin hepsinin bir araya geldigi disiplinler arasi
bir alan” olarak tanimlarken2, Kohavi bilgi madenciligi olarak da
adlandirilan veri madenciligini “makine 6grenimi, istatistik, ortintii
tanima gibi ¢oklu arastirma alanlarinin kesisim noktas1” olarak
tanimlamistir.3 Oguzlar’a gore, veri madenciligi “bliyiik veri taban-
larindaki gizli bilgi ve yapiy1 agiklamak i¢in, cok sayida veri analizi
aracim kullanan bir siire¢” iken Ozkan’a gore ise, “biiyiik élgekli
veriler icerisinden degeri olan bir bilgiyi elde etme” isidir.> Sumathi
ve Sivanandam ise veri madenciligini su sekilde tanimlamistir:

* Veri madenciligi, genis bir veri toplulugunun, agik olmayan
degerli bilgilerinin verimli bir kesfidir.
» Veri tabanlarinda bilgi kesfi, verilerdeki gecerli ve potansiyel

olarak kullanish ve nihai olarak anlasilabilir kaliplar
tanimlamanin en 6nemli yoludur.

* Veri madenciligi, degerli is verilerindeki, yeni olgularin ve
iliskilerin otomatik olarak kesfedilmesidir.

2 Peter Cabena vd., Discovering Data Mining: From Concept To Implementation.
Upper Saddle River: Prentice Hall,1998.

3 Rov Kohavi, Data Mining and Visualization. National Academy of Engineering
(NAE) US Frontiers of Engineering 2000”, 2000, pp.1-8.

4 Ayse Oguzlar, “Veri Onisleme”. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, Say1 21/ Temmuz-Aralik, 2003, s. 67-76.

5 Yalgin Ozkan, Veri Madenciligi Yéntemleri, 1.Baski, Papatya Yayincilik Egitim,
2008, istanbul.
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» Veri madenciligi, yararlanilacak herhangi bir iste, bulunan
bilgilerin is dlinyasinda rekabet avantaji saglayan bilgi kesfidir.

» Veri madenciligi, bir veri tabanindan anlasilabilir model ve
ortintilerin olusturulmasidir.

* Veri madenciligi, daha once bilinmeyen, gecerli ve islem
yapilabilen bilgilerin biiyiik veri tabanlarindan ayiklanmasi
ve daha sonra onemli is kararlar1 vermek icin bilgilerin
kullanilmasi islemidir.6

American Marketing Association tanimlamasina gore, verilerden
yeni ve potansiyel olarak yararl bilgi bulmak icin analitik siireci
ifade eden ve bulunmasi zor olan o6rneklerin ortaya ¢ikarilmasi
amaciyla matematiksel araclarin kullanimini iceren veri madenciligi
Gartner’e gore, depolarda saklanan biiyiik miktardaki veriyi eleme
yontemi ile anlamh korelasyonlar, desenler ve egilimleri kesfetme
siirecidir.” Veri madenciligi, desen tanima teknolojilerinin yaninda
istatistiksel ve matematiksel tekniklerinden faydalanmaktadir. Veri
madenciligi ile ilgili daha bircok farkli tanimlamalar mevcuttur. Ancak,
kaynaklarca yapilan bu tanimlamalar aslinda birbirine cok yakindir ve
genel olarak ayni noktalara dikkat cekmektedir.

Yukarida belirtilen tanimlardan yola ¢ikarak standart bir veri
madenciligi tanimlamasi yapacak olursak; bliyiik miktarda veri,
yararll bilgi ve istatistiksel ve matematiksel teknikler veri
madenciligini olusturmaktadr. Istatiksel analizlerde de oldugu gibi
gelecege yoOnelik tahminler yapmaya imkan tamimak veri
madenciliginin amacin olusturmaktadir. ilk olarak miisteri
iliskilerinde baslayan veri madenciligi, giiniimiize bircok farklh
arastirma alaninda kullanilmaktadir. Bu alanlar su sekilde
Ozetlenebilir:

6 Sumathi S. ve Sivanandam S.N., Introduction To Data Mining And Its Applications,
2006, Berlin: Springer.

7 Gartner, https://www.gartner.com/it-glossary/data-mining, (Erisim Tarihi:
07.07.2020)

Diisiince Diinyasinda Tiirkiz
Yil/Year: 11 = Say1/No: 56 = Agustos/August 2020


https://www.gartner.com/it-glossary/data-mining

90 Serife AKINCI

e Saglik ve Tip Alani: Hastaliklarin tahmin edilmesi ve analizi,
hastaliklarin etkilerinin analizi, ilaglarin yan etkilerinin
tespit edilmesi ile hastane yonetimi.

e Astronomi Alani: Gok cisimlerinin analizi/siniflandirilmasi

e Telekomiinikasyon: Miisteri kayip analizi ve miisteriye 6zel
kampanya analizi

e Uretim Alani: Uretim kapasitesi, Hata tespiti ve tahmini

e Pazarlama Alani: Miisteri davranis tahminleri, Mevcut
misterinin elde tutulmasi Miisteriye uygun kampanya
gelistirme, Farkli miisteri gruplarinin analiz edilmesi ve
Pazar sepet analizi

e Bankacilik ve Sigortacilik Alani: Dolandiricilik tespiti, para
aklama islemlerinin tespiti, miisteri gruplarinin belirlenmesi
ve miisteri tahmini, erisim.

e Risk Yonetimi: Internet islemleri, Sigorta dolandiriciig
kara-para aklama, Bilgisayar sistemleri ve bilgisayar
aglarina girme, Telefon dolandiriciligi.

e Yapisal olmayan veri analizi: Sosyal medya verisi ve web
sitelerinin analizi

e Egitim Alani: Basari faktorlerinin belirlenmesi gibi.

Ayrica parmak izi tespiti, yiiz seklinden kimlik tespit edilmesi,
insan sesinin bilgisayar ve diger elektronik aygitlarda komut olarak
kullanilmasinda da veri madenciliginden yararlanilmaktadir.

Veri madenciligi, uzun zamandir var olmasina ragmen 1990’lardan
itibaren isimlendirilmistir. Bu konuyu, en iyi bicimde 6zetlemek
gerekirse, istatistikciler veri madenciligini elle yaparlar yorumunda
bulunulabilir. Bu ifade, veri madenciliginin temel mantiginin klasik
istatistik teknikler oldugunun altin1 ¢cizmektedir. Ancak veri maden-
ciligini, hem istatistik tekniklerin evrim ge¢irmis hali olarak hem de
kendisine o6zgii tanmimlayici 6zellikleri bulunan bir alan olarak
nitelendirmek daha dogru olacaktir. Arastirmacilara gore, veri
madenciligi yontemleri, esnek yontemler olarak goriilmiis ve ista-
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tistikteki cok degiskenli analizlerle es deger tutulmustur. Bu ifadeye
gore, veri madenciliinde basvurulan yontemlerden bir-cogunun
istatistiksel yontemlere dayandigi yorumunda bulunulabilir. Yani, veri
madenciliginin temelini istatistigin olusturdugu ve istatistik bilimi
olmadan veri madenciliginden s6z edilemeyecegi sOylenebilir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici
(predictive) ve tanimlayic1 (descriptive) olmak iizere iki ana baslik
altinda incelenmektedir. Ancak, veri madenciligini, siniflama ve reg-
resyon modelleri, kiimeleme modelleri ve birliktelik kurallar1 ve
ardisik zamanl orintiiler olmak lizere ii¢ ana baslik altinda ince-
lemek de miimkiindiir. Tahmin edici modeleler, siniflandirma ve
regresyon zaman seri modelleri iken kiimeleme, birliktelik kurallar
ve ardisik zamanli 6riintii ise tanimlayict modellerdir.

Tablo 1: Veri Madenciligi Gorevleri

Gorev = . Ornek
P Ozel gorev Aciklama Yéntemler
Birden ¢ok ilgi alani Karar agaglar
Birlestirme arasinda iliski ve veri
k k orsellesti
Betimsel urma gorsellestirme
Modell
odelleme Veri kiimesini ortak .
- . Kiimeleme ve
Segmentasyon | o6zellikleri paylasan 9
x karar agaclar
gruplara bélme
B . Kiimeleme, veri
Genel gozlemleri gorsellestirme
AyKiri Kt an1ml§1r<r1 Sf Diskriminant
Smiflandirma hatego'r} }r analizi,
Karimsal degiskeni 6ngoren Loiistik
G1 yordayici bir model oJIs
Modelleme regresyon, Bayes
o -Surel_d.l. b1r" Coklu Dogrusal
Regresyon degiskeni 6ngdren Regresvon
yordayici bir model gresy
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Veri Madenciligi ve Istatistik Iligkisi

Veri madenciligi ve Istatistik, kavram agisindan farkli alanlar olarak
goziikse de bircok ortak ozellikleri bulunmaktadir. Bu 6zellikler
icerisinde, veriden 0Ogrenmek, verinin bilgiye doniistiiriilmesi,
verinin analiz edilmesi, verinin anlamini ¢6zmek, belirsizlikleri
ortadan kaldirmak, olay1 etkileyen faktorleri belirlemek, 6n goriide
bulunmak siralanabilir. Veri madenciligi ve istatistik alanlarinda
genel amag, veriden 6grenmek veyahut veriyi bilgiyi dontstiir-
mektir. Bu cercevede, her iki alanin da amaci birbirine ¢ok yakindir
yorumunda bulunmak yerinde olacaktir.

Veri madenciligi ve istatistigin en belirgin 6zellikleri, verinin
bilgiye doniistiiriilmesidir. Her iki alan da verilerin anlamin
cozmeyi hedeflemekte ve belirsizliklerin {stesinden gelerek,
gelecekteki olaylar hakkinda bilgi vermeyi amaglamaktadir. Ayrica,
her iki alanin da bir olay1 etkileyen 6nemli faktorleri belirlemek ve
iretilen modeller ile gelecekteki olaylar1 daha iyi 6ngérmek ilgi
alanidir. Arastirmacilara gore, veri madenciligi yontemleri, esnek
yontemler olarak gorilmiis ve istatistikteki cok degiskenli
analizlerle es deger tutulmustur. Bu ifadeye gore, veri
madenciliginde bagvurulan yontemlerden birgogunun istatistiksel
yontemlere dayandigi yorumunda bulunulabilir. Yani, veri
madenciliginin temelini istatistigin olusturdugu ve istatistik bilimi
olmadan veri madenciliginden s6z edilemeyecegi soylenebilir.
Ancak, veri madenciligi ve istatistik alanlarinin, temel amaglari
birbirine ¢ok yakin olsa da bir¢ok 6énemli farkliliklar1 da bulun-
maktadir ve bu alanlar arasinda teorinin rolii, genellenebilirlik,
hipotez testi ve giiven diizeyi gibi 4 temel farklilik mevcuttur.8 Bu
farkliliklar, Tablo 2’de ele alinmistir.

8 Chung-Mei Zhao ve Jing Luan, “Data Mining: Going Beyond Traditional Statistics”,
New Directions for Institutional Research, No.131, 2006, pp.7-16.
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Tablo 2: istatistik ve Veri Madenciligi Arasindaki Farkliliklar:

FARKLILIKLAR DETAYLAR
ISTATISTIK VERI MADENCILIGI
e e Gorece daha kii¢iik Milyonlarca, milyarlarca
Veri bilyiklugi boyutlu veri veri, cok fazla degisken
Orneklem Veri setinden segilen bir L
i N Veri setinin tamami
biiyikligu kiime
Hipotezin varligi Hipotez var Hipotez olmayabilir
Benimsenen Tiimevarim Tiimdengelim
yaklasim
Bilgisayar Bilgisayar kullanilmadan | Bilgisayar kullanilmadan
kullanimi analiz yapilabilir analiz yapilamaz

Analizlerde kullanilan verilerin biytkligii acisindan bakil-
diginda, kullanilan istatistiksel yontemler ¢ok biiyiik veri setleri ile
karsilastiginda verinin biytikligi ve cesitliligi bakimindan yetersiz
kalirken, veri madenciligi yontemleri 6zellikle biiytik veri setlerinin
analizinde kullanilmakta ve kolaylikla analiz edilebilmektedir. Veri
madenciligi, milyonlarca ve hatta milyarlarca veri ve ¢ok fazla
degisken ile ilgilenmektedir. Orneklem, istatistiksel analizlerde ana
kiitleyi temsil eden daha ufak bir kiitle iken, veri madenciliginde
eldeki veri setinin tamamidir. Bu sebeple de veri madenciligi
algorit-malarini, karmasik ve blyiik hacimli veri yiginlarina
bilgisayar olmadan uygulamak imkansizdir. Ayrica, istatistiksel
arastirma-larda, belirlenmis bir soruyla yola c¢ikilan, analiz ve
sonug¢ asama-larindan 6nce kurulan bir hipotez mevcut iken veri
madenciliginde, analize baslamadan 6nce herhangi bir hipotez
belirlenmez ve analiz sonucunda elde edilen bulgular incelenerek
yorumlanir.
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Iki alan arasindaki diger énemli fark ise istatiksel analizlerde
tlimevarim yaklasimi benimsenirken, veri madenciliginde tiimden-
gelim yaklasiminin belirlenmesidir. Veri madenciligi ikincil analizler
yapmak icin kullanilmaktadir.® Bu sebeple de tiimevarim yakla-
simiyla hareket etmektedir. Istatistiksel analizler ise hipotezden yola
cikarak tiimdengelim yontemiyle ilerlemektedir. Veri madenciligi
analizlerinde veri setinin tamaminin analiz edilmesinden dolay1
daha 6zel bilgiye ulasilmaktadir. Bu durumda genelden 6zele dogru
bir bilgi kesfi vardir. Bu sebeple de, veri madenciliginde tiimden-
gelim yaklasimiyla ilerlendigi séylenmektedir. Istatistiksel analiz-
lerde ise ana kiitle icinden secilen 6rneklemin analizinden yola
cikilarak elde edilen sonuglar tiim ana veri seti i¢in genellenir yani
tlimevarim yaklasimi ile hareket edilir. Yani, bu yaklasim o6zel
olandan genel olana dogrudur.

Ozetlemek gerekirse veri madenciligi ve istatistik arasinda hem
onemli benzerlikler hem de bazi farkliliklar bulunmaktadir. Ancak,
bu noktada 6nemli olan husus veri madenciliginde ¢6ziim olarak
istatistiksel tekniklerin kullanilabiliyor olmasidir. Yani, iki alan
arasinda da kullanilan ortak yontemler bulunmaktadir. Bu teknikler,
hem veri madenciliginde hem de istatistik de daha dogrusu ¢ok
degiskenli istatistik de 6nemli islevler géormektedir. Korelasyon,
diskriminant, regresyon ve kiimeleme analizi bircok alanda sik sik
kullanilan tekniklerden sadece birkacidir. Bu ¢alismanin analizinde
hem veri madenciligi hem de istatistikte basvurulan bir yontem olan
kiimeleme analizi ele alinmistir.

Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, bir arastirmada incelenen birimleri aralarindaki
benzerliklerine veyahut farkliliklarina gore belirli gruplar i¢inde
toplayarak yani siniflandirma yaparak, birimlerin ortak 6zelliklerini

9 Siva Ganesh, “Data Mining: Should it be included in the ‘Statistics’ cirriculum?”,
The Sixt International Conference on Teaching Statistics, Cape Town, South Africa,
7-12 July,2002.
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ortaya koymay1 ve bu siniflar ile ilgili genel tanimlar yapmayi
saglayan hem istatistik hem de bir veri madenciligi yontemidir.
Kiimeleme analizi, iizerinde calisilan herhangi bir veri setindeki
homojen birey gruplarini bulma, kendi iginde tiirdes fakat
digerlerinden farkli olacak bicimde kiimelere ayirma olanagi taniyan
bircok degiskenli istatistiksel analiz teknigidir.10 Segment analizi
olarak da bilinen kiimeleme analizi, gruplanmamis verileri
benzerliklerine gore siniflandirmak ve 6zetleyici bilgiler elde etme
konusunda yardimci olmaktadir.

Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yontemlerinden
olan kiimeleme analizinde amag, 6zellikleri birbirlerinden farklh
veya ayni olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin
farkli kiimelere boliinmesidir. Kiimeleme analizi, dogru gruplarin
bulunmasinda veyahut veri indirgemesi gibi farkli sorunlarin
giderilmesinde kullanilan 6nemli bir analizdir.

Kiimeleme analizinde veri girisi analizin ilk asamasin olus-
turmaktadir. Kesin bilgilerin bulunmadig1 ana kiitlelerden alinan n
saylda birimin, incelenen p sayida degiskene iliskin gozlem sonucu
degerleri elde edilir ve boylece veri matrisi olusturulmus olur. Ikinci
asamada ise verinin 6l¢lim tipine uygun bir benzerlik 6l¢tsi ile
nesnelerin uzakliklar matrisi elde edilir. Son olarak uygun kiimeleme
teknigi secilir ve uygulama yapilir. Uygulama sonucunda ise nesneler
kiimelere ayrilmaktadir ve kiimeleri olusturan elemanlar birbirine
benzerlik, baksa kiimelerin elemanlarindan farklilik géstermektedir.
Geometrik cizim yapildiginda birimler kiime icerisinde birbirilerine
cok yakin, kiimeler ise birbirilerinden uzak olacaktir.

Uzaklik matrisini kullanarak nesneleri veya degiskenleri kendi
icinde homojen ve kendi aralarinda heterojen gruplar olusturmaya
kiimeleme teknikleri imkan saglamaktadir. Kiimeleme analizi i¢cin

10 Barig Dogan, Bankalarin Gozetiminde Bir Arag Olarak Kiimeleme Analizi: Tiirk
Bankacilik Sektérii Icin Bir Uygulama, Doktora Tezi Kadir Has Universitesi, Sosyal
Bilimler Enstitiisti, 2008, istanbul.
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birden cok algoritma 6ne striilmektedir.l? Ancak literatiirde bu
algoritmalardan en cok tercih edilenler; hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme teknigidir. Her iki teknikte de kiimeler
arasindaki farkliliklari ve kiimeler ici benzerlikleri en yiiksek diizeye
cikarmak temel amactir. Kisacasi, kiime i¢ci homojenlik arttirilirken
kiimeler aras1 homojenlik azaltilmaktadir.

Kiimelerden bir elemani silme veyahut eklemeyle bir agaca
benzeyen yap1 gosteren asamalar grubu olan hiyerarsik kiimeleme
yontemi, veri setindeki birimlerin birbirilerine gére uzaklik veya
benzerliklerini dikkate alarak birimleri birbirleriyle degisik
asamalarda bir araya getirerek ardisik bicimde kiimeler belirlemeye
yonelik bir yontemdir. Tek baglanti, ortalama baglanti, tam baglanty,
kiiresel ortalama ve Ward baglanti yontemi hiyerarsik kiimeleme
teknigini olusturmaktadir. Ward baglanti yontemi en ¢ok tercih
edilen hiyerarsik kiimeleme yontemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigi ise veri setlerini dnceden
belirlenmis kiime gruplarina ayirmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemleri bolmelidir ve bélmeli yontemlerde, n birimin k<n olmak
tizere k kiimeye parcalanmasi rasgele yapilabilir.12 Bu yontemde
birimleri ayirmak istedigimiz kiime sayisin1 kendimiz belirledikten
sonra, kiimeler icin belirlenen kiime ayirma kriterlerine goére
birimlerin hangi kiimelere girecegine karar verilir ve atama islemi
gerceklestirilir. Kiimeler tarafsiz bélme kriteri olarak nitelendirilen
bir kritere uygun olusturuldugundan bir kiimedeki birimler
birbirlerine benzerken, farkl kiimedeki birimlerden farkhdirlar

Kiimeleme analizinde kiime, birbirine yakin nesne ya da
bireylerin olusturduklar1 grup olarak tanimlanabilir. Kiimeleme
analizinde nesneler arasindaki uzakliklar1 hesaplamaki¢in en yaygin

11 David ]. Ketchen, Jr. ve Christopher L. Shook, “The Application of Cluster Analysis
in Strategic Management Research: An Analysis and Critique”, Strategic
Management Journal, 17(6), 1996, pp. 441-458.

12 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi 2, Kaan Kitabevi,
2004, Eskisehir.
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kullanilan uzaklik él¢iisti Oklid uzakligidir.13 Oklid uzakhg, iki obje
arasina cizilecek bir diiz dogrunun uzunlugunu temel almaktadir.
Ancak Minkowski, Olgekli Oklid, Binary Oklid, Pearson, Manhattan,
Mahalonobis, Hotelling T? ve Canberra uzakhig da nesnelerin
kiimelere dahil edilmesi islemini gerceklestirmede kullanilan
uzaklik olciitleridir.

Literatiir Ozeti
Calis ve Baynal, bankacilik sektoriinde, veri madenciliginde
kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar ile Tiirkiye'de faaliyet
gosteren bir banka subesine ait iki yliz miisterinin, on iki farklh
degiskene kiimelenmesi ve kiimelerdeki miisteri profillerine gore
satis stratejilerinin gelistirilmesi amac¢lanmistir. Analiz sonuclarina
gore, 1. kiimenin ¢ogunlukla 45-51 yas araliginda, maasini farkl
bankalardan alan ve ilkdgretim mezunu emekli erkek miisterilerden
olustugu ve bu kiimedeki miisterilerin tamami kredi édemelerini
aksatarak kanuni takibe diistiigli, 2.kiimenin 24-30 yas araligindaki
kamu ve 6zel sektor ¢alisani bekar misterilerden olustugu ve kredi
0demelerinde normal 6deme durumu oldugu son olarak 3.kiimenin
38-44 yas araliginda kamu c¢alisani, emekli erkek miisterilerden
olustugu ve %98.48'i 6demelerini diizenli bir sekilde gerceklestirdigi
gorilmustiir.14

Calis, Kayapinar ve Cetinyokus, bilgisayar ve internet giivenligi
lizerine anket diizenlenerek karar agaglar1 kullanilarak farkh
demografik ozellikteki kisiler icin g¢ikarim yapilmasi hedef-
lenmistir. Calismada ilk olarak, 10 soruluk anket, farkli demografik
ozelliklere sahip 300 kisiye uygulanmis ve verilen cevaplar anket
giivenilirligi ile ol¢iilerek, siniflandirma yontemlerinden biri olan

13 Yiiksel Unliikaplan, Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerin Peyzaj Ekolojisi
Arastirmalarinda Kullanimi, Yaymlanmamis Doktora Tezi, Adana: Cukurova
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2008.

14 Asli Calis ve Kasim Baynal, “Kiimeleme Analizi ile Bankacilik Sektdriinde Satis
Stratejilerinin Belirlenmesi”, Beykent Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 9(1), 2016, s.13-41.
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karar agaclar kullanilarak kisilerin demografik 6zelliklerine gore
sorulara verilen cevaplarin dogruluk oranlari, dort farkli karar
agacinda test edilmistir. Analiz sonuglarina gore, agacin ilk olarak
“Sosyal paylasim sitelerine ne kadar siklikta giriyorsunuz?”
sorusundan dallandig1 goriilmistir. Cinsiyet degiskenine gore
olusturuldugunda, agacin 10. soru ile dal-lanmaya basladig1 ve bu
kisiler icinde kadinlarin oraninin %78 oldugu gorilmiistiir. Egitim
durumu degiskeni olusturuldugunda, viriis temizleme, casus
yazilim 6nleme vs. programini kullanmayanlarin %53,8’lik oranla
ilkogretim mezunu Kkisilerden olustugu sonucuna ulasilmistir.
Internet kullamimi agisindan karar agaci incelendiginde “Kullanici
sifrenizi hangi siklikta degistiriyorsunuz?” sorusuna, en fazla,
“nadiren” cevabi verildigi sonucuna ulasilmistir.15

Kaygin vd., Borsa Istanbul’da 2010-2013 déneminde kesintisiz
olarak islem goren 143 imalat sanayi sirketinin yillik bilanco ve gelir
tablosu verilerinden yararlanarak isletmelerin finansal basarili ve
basarisiz olma durumlarini Veri Madenciligi ve Lojistik Regresyon
Analizi yontemleri ile tahmin etmeye c¢alisiimislardir. Analiz
sonucunda, isletmelerin finansal basarili ve basarisiz olma du-
rumlarini tahmin etmek icin olusturulan tiim modellerde 2012 yilin1
tahmin giicli en basaril yil olarak saptamislardir.16

Albayrak, calismada yerli ve yabanci olarak énceden grup iiyeligi
belirlenmis bankalarin siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan
veri madenciligi tekniklerinden diskriminant, lojistik regresyon ve
karar agaci modelleri bankalarla ilgili se¢ilmis likidite, gelir-gider,
karhilik ve faaliyet oranlar1 kullanilarak karsilastirmistir. Arastir-
manin sonuglary, bankalarin simiflandirmasinda karar agac

15 Ash Calis vd., “Veri Madenciliginde Karar Agaci Algoritmalari ile Bilgisayar ve
internet Giivenligi Uzerine Bir Uygulama”, Endiistri Miihendisligi Dergisi, 25(3-4),
2014, s.2-19.

16 Ceyda Y. Kaygin vd,, “Isletmelerin Finansal Basarili ve Bagarisiz Olma
Durumlarinin Veri Madenciligi ve Lojistik Regresyon Analizi ile Tahmin
Edilebilirligi”, Ege Akademik Bakis, 16(1), 2016, s.147-159.
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modelinin geleneksel diskriminant ve lojistik regresyon modellerine
Uistiinliik saglayarak alternatif etkili bir siniflandirma teknigi olarak
kullanilabilecegini gostermistir.17

Asan, kredi karti kullanan miisterilerin sosyo-ekonomik
ozelliklerinin gruplanmasim1i amaglamistir. Calismada, 6ncelikle
bireysel bankacilik ve onun bir islevi olan kredi kartlarinin
tanimlanmasina, bu kavramlarin ilkemizdeki yeri ve Oneminin
belirlenmesine yer verilerek, kredi kart1 kullanan banka miisterileri
kiimeleme analiziyle gruplandirilmistir. Uygulamada, verilere en
uygun teknik oldugu icin kiimeleme analizinin hiyerarsik olan
yontemlerinden ortalamalar baglanti teknigi tercih edilmistir. Bu
yontemle ilgili banka miisterileri sosyo-ekonomik 6zelliklerine goére
ic kiimede gruplanmiglardir. ik kiimede en yogun miisteri
topluluguy, ikinci kiimede daha az miisteri topluluguy, iiciincii kiimede
ise azinlikta olan miisteri grubu yer almistir. Bu {li¢ kiimeye gore,
misterilerin on adet sosyo-ekonomik degiskene gore farklilik
gosterdigi gozlemlenmistir.18

Bilen, calismada, bankacilik sektoriinde calisan satis perso-
nellerinin performanslar1 degerlendirilmis, kiimeleme yontem-
lerinden k ortalama ile personellerin performans basar1 diizeyle-
rine gore siniflandirilmasi saglanmistir. Elde edilen performans
diizeyleri, daha sonra, siniflandirma ile karar kurallar1 olusturmada
¢ikt1 olarak kullanilmistir. Calisanlarin yas, medeni hal, cinsiyet gibi
demografik bilgileri, 6grenim durumu, yabanci dili, SPK belgesi gibi
egitim durumlarina iliskin bilgileri, calistif1 subesine ve is yasa-
mindaki pozisyonuna iliskin bilgileri dikkate alinarak veri

17 Ali Sait Albayrak, “Tiirkiye’de Yerli ve Yabanci Ticaret Bankalarinin Finansal
Etkinlige Gore Siniflandirilmasi: Karar Agaci, Lojistik Regresyon ve Diskriminant
Analizi Modellerinin Bir Karsilastirilmas1” Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, (14), 2009, s.113-139.

18 Zerrin Asan, “Kredi Kart1 Kullanan Miisterilerin Sosyo-Ekonomik Ozelliklerinin
Kiimeleme Analizi ile incelenmesi”, Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler
Dergisi, 17,2007, 5.256-267.
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madenciliginde smiflandirma algoritmalari kullanilmistir. WEKA’da
ger-ceklestirilen madencilik uygulamasinda bazi siniflandirma al-
goritmalart karsilastirilmistir. Analiz sonuglarina goére, ID3 algo-
ritmasi hatali siniflandirilan kayit orani ve ortalama mutlak hata
acisindan en iyi sonucu saglamis ve ID3 algoritmasinin sonuglari
tizerinde durulmustur.1®

Dogan, calismada Tiirk Bankacilik Sektdériinde 1998-2006
donemi itibariyle var olan ticaret bankalarina ait finansal oranlari
temel alarak, Kiimeleme Analizi uygulamasi yapmistir. Uygulama
sonuglarinin bankalar i¢in yapilan finansal analiz sonuglar ile
uyumlulugu tartisilarak, elde edilen sonuglar 1s18inda Kiimeleme
Analizi tekniginin bankalarin finansal performanslarini belirlemek
ve finansal acidan benzer bankalar1 tanimlamak amaciyla,
bankalarin gozetiminde kullanilan mevcut teknikleri tamamlayici
bir teknik olarak kullanilabilirligi incelenmistir.20

Sariman, ¢alismada UCI Machine Learning Repository verita-
banindan “Flags” veri seti alinarak k-means ve k-medoids bolim-
lemeli kiimeleme algoritmalariyla tilkelerin 6zelliklerine gore kiime-
lere ayrilmasi hedeflenmistir. Uygulama Asp.Netile web ara yiiziinde
gelistirilerek internet ortaminda kullanicilara sunulmustur. Cals-
manin sonunda veri seti K-Means ve K-Medoids algoritmalariyla
calistirllmis ve elde edilen analiz sonuglan karsilastirilmali olarak
incelenmis ve k-medoids kiimeleme algoritmasi daginik verileri
kiimelede k-means algoritmasina gére zaman ag¢isindan bakildiginda
daha yavas ¢aligsa bile daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.2!

19 Hamdi Bilen, Bankacilik Sektériinde Personel Secimi ve Performans
Degerlendirilmesine Iliskin Veri Madenciligi Uygulamast. Yiiksek Lisans Tezi Gazi
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, 2009, Ankara.

20 Baris Dogan, Bankalarin Gézetiminde Bir Arag Olarak Kiimeleme Analizi: Tiirk
Bankacilik Sektérii Icin Bir Uygulama, Doktora Tezi Kadir Has Universitesi, Sosyal
Bilimler Enstitiisii, 2008, istanbul.

21 Giincel Sariman, “Veri Madenciliginde Kiimeleme Teknikleri Uzerine Bir Galisma:
K-Means ve K-Medoids Kiimeleme Algoritmalarinin Karsilastirilmasi”, Stileyman
Demirel Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 15-3,2011, 5.192-202.
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Veri Seti ve Yontem

Calismada Ortadogu ve Kuzey Afrika iilkelerine ait finansal erisimi
acikladigr diistiniilen veriler ile tlkelerin finansal erisim diizeyine
yonelik veri madenciligi uygulamasi gerceklestirilmistir. Uygu-
lamada veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme analizi ele
alinmistir. Kiimeleme analizi ile ilgili 18 iilkenin 8 farkli degiskene
gore kiimelenmesi ve kiimelerdeki iilke gruplarina dneriler sunul-
mas1 amaglanmistir. Uygulamada finansal erisim kapsaminda 18
tilkeye ait 864 veri girisi yapilmistir. FAS, veri tabanindan elde edilen
veriler Excel formatinda alinmistir. Excel makrolar1 kullanilarak
veriler diizenlenmis ve veri ambar1 hazirlanmistir. Gerekli degisken
tanimlar1 yapildiktan sonra veriler “verimadenciligi.arff” adli metin
dosyasina kaydedilmis ve bu verilere gore kiimeleme analizleri ya-
pilmistir. Dosyada tanimlanan degiskenler asagidaki gibidir:

@relation financial

@attribute ID String

@attribute T String

@attribute ATM

@attribute ATM per 1,000 km?

@attribute ATM per 100,000 adults

@attribute Commercial Banks

@attribute Commercial Banks per 1000 km

@attribute Branches of Commercial Banks per 100,000 adults

@attribute Deposit Accounts with Commercial Banks per 1,000
adults

@attribute Loan Accounts with Commercial Banks per 1,000 adults
@data

Algeria, 2010, “1550”, “0.6508”, “5.8958”, “1303”, “0.5555",
“5.0324”,“499.5738”, “42.9802”
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Degiskenlerde; ID analize dahil edilen iilkeleri (Cezayir, Misir,
Iran, Irak, Israil, Urdiin, Kuveyt, Liibnan, Libya, Fas, Umman, Katar,
Suudi Arabistan, Tunus, Tiirkiye, Birlesik Arap Emirlikleri, Yemen
ve Filistin “Bat1 Seria ve Gazze”) ve T ise zaman araligim (2010-
2015) ifade etmektedir. Bir finansal kurumun miisterilerine halka
acik bir yerde finansal islemlere erisim saglayan bilgisayarl
teleko-miinikasyon cihazlarini “ATM” degiskeniyle ve sayisal tipte
tanim-lanmistir. 1000 km*'de kisi basina diisen ATM sayisi, “ATM
per 1,000 km?”, 100.000 kisi basina diisen ATM sayis1 “ATM Per
100,000 adults” degiskeniyle ve sayisal tipte tanimlanmistir.
Miisterilere finansal hizmet saglayan ticari bankalar olarak islev
goren ve fiziksel olarak ana ofisten ayrilan ancak yasal olarak
ayrilmis bagh ortakliklar olarak organize edilmeyen bankalar ise
“Commercial Banks” degiskeniyle ve sayisal tipte tanimlanmistir.
1000 km*de kisi basina diigen ticari bankalarin sayisl,
“Commercial Banks per 1000% km”, 100.000 kisi basina diisen
ticari banka sayisi ise “Branches of Commercial Banks per 100,000
adults” degiskeniyle ve sayisal tipte tanimlanmistir. 1.000 kisi
basina ticari banka mevduat hesaplar1 “Deposit Accounts with
Commercial Banks per 1,000 adults”, 1.000 yetiskin basina ticari
bankali kredi hesaplari ise “Loan Accounts with Commercial Banks
per 1,000 adults” ile ve sayisal tipte tanimlanmistir. Herhangi bir
degiskene ait karsilasilan kayip veri sorununda, kayip verinin
oldugu alandaki diger verilerin ortala-masini alarak kayip olan
verileri doldurmaya yarayan yontem ise SPSS 17.0 programiu ile
yapilmis ve doldurulmustur.

Bulgular

Oncelikle finansal erisimi acikladig1 diisiiniilen degiskenler icin
istatistiksel degerler incelenmis ve her bir degiskenin verilerine
gore grafigi asagida sunulmustur:

Diisiince Diinyasinda Tiirkiz
Yil/Year: 11 = Say1/No: 56 = Agustos/August 2020



Veri Madenciliginde Kiimeleme Analizi Uzerine Bir Uygulama:
Ortadogu ve Kuzey Afrika Ulkelerinde Finansal Erisim 103

Sekil 1: Degiskenlerin Grafikleri
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Sekil 1’de yer alan grafiklerde degiskenlerin, minimum (en diisiik
deger), maximum (en yiiksek deger), standart sapma ve ortalama
degerleri yer almaktadir. Analize dahil edilen iilkelerde “ATM”
degiskeni incelendiginde, en az 153 adet en fazla ise 4622 adet
oldugu goriilmektedir. En az ATM’ye sahip olan tilkeler Filistin, Libya
ve Yemendir.

Uygulamada kiimeleme analizi i¢in hiyerarsik kiimeleme
yontemi tercih edilmistir. ilgili arastirmada uzaklik matrisinin
belir-lenmesinde o6klit uzakligi (euclidien distance), illerin
kiimelen-dirilmesinde ise hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tek
baglanti teknigi (single linkage method-nearest neighbour method)
ile Ward’ s teknigi kullanilmistir. Tablo 4, calismada ele alinan
degiskenler ile gerceklestirilen kiimeleme analizi sonuclarini
gostermektedir.
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Tablo 4: Kiimeleme Analizi Sonuglar:

=== Clustering model (full training set) ===

Cluster 0

(e Algeria:0.01765, (Algeria:0.01478, ((Algeria:0.01227,
Algeria:0.01227): 0.00252): 0.00404, ( Algeri:0,01697, Algeria: 0.01697)
-))))))

Cluster 1

((( Iran: 0.13413, ( Iran: 0.13147, (( Iran: 0.07758, Iran: 0.07758):
0.05156, Iran: 0.12914): 0.00233): 0.00266): 0.01063, Iran: 0.14476):
0.81461, (( Turkey ....)))

Cluster 3

(((( Lebanon: 0.019, Lebanon: 0.019) : 0.00877, Lebanon: 0.02777):
0.05158, Lebanon: 0.07935): 0.02065, ( Lebanon: 0.03362, Lebanon:
0.03362): 0.06638) ....))))

Time taken to build model (full training data): 0.01 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances
0)90 (%83)

112 (%11)

2)6  (%6)

Sekil 2’'deki sonuglar degerlendirildiginde, finansal erisim
diizeyi bakimindan belirlenen degiskenler ¢cercevesinde tilkelerin 3
kiimeye ayrildig1 ve kiimelerin ortalama degerlere gore belirlendigi
goriilmektedir. Bu gruplardan, 0 numarali birinci kiimede 90 veri
bulunmakta ve %83’line denk gelmektedir. 1 numaral ikinci ve 2
numarali tigiincii kiimenin ise sirasiyla %11’ine ve %6’sina denk
geldigi gortilmektedir. Belirlenen siniflardaki tilkelere bakildiginda
ise 1 numarali ikinci grupta Iran ve Tiirkiye’'nin yer aldig
gorilirken, 2 numarali iiciincii grupta ise sadece Liibnan’in yer
aldig1 geride kalan iilkelerin (Filistin, [srail, Irak, Cezayir, Urdiin,
Misir, Libya, Fas, Tunus, Umman, Katar, BAE, Suudi Arabistan,
Kuveyt, Yemen) ise 0 numarali ilk grubu olusturdugu goriil-
mektedir. En yakin komsuluk yontemine gore kiimelerin
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olusturuldugu diistiniildiigiinde finansal erisim diizeyi bakimindan
Tiirkiye ve iran’in yakin seviyede oldugu yorumunda bulunulabilir.
Ancak 0 numaral kiimede yer alan {lilkeler igerisinde gelismislik
seviyeleri nedeniyle Korfez iilkeleri geride kalan {ilkelerden
ayrismaktadir. Ayrica Filistin de icerisinde bulundugu ekonomik
sartlar diisiiniildiigiinde 0 numarali kiimedeki tiim iilkelerden
ayrismaktadir. WEKA kiimeleyicisinin EM algoritmas1 sonucunda
olusan kiime gorselleri asagidaki gibidir:

Sekil 2: Kiimeleme Gorseli
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Sonug¢

Verinin bilgiye doniistiiriilmesindeki geleneksel metot, ¢c6ziimleme
ve yorumlamaya dayanmaktadir. Gliniimiizde veri miktarindaki
olaganiistii artis sayesinde pek ¢ok alanda verilerin islenmesi ve bu
verilerin degerlendirilerek bilgiye doniistiiriilmesi bir zorunluluk
haline gelmistir. Bu zorunluluk pek c¢ok alanda gerceklesen
gelismelerin daha hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirilmesine
imkan saglamaktadir. Bu noktada ise veri madenciligi uygun
teknikler kullanarak gizli, 6nemli ve yararh bilgileri ortaya ¢ikarma
ozelligiyle oldukca gerekli bir veri analiz teknigidir. Bu yontemle,
alisilagelmis analiz tekniklerinden farkli olarak, hem sayisal verilerle
hem de sayisal olmayan veriler ile analizler yapilabilmekte ve gizli
ortintller ortaya cikarilabilmektedir.

Veri madenciligi analizinde kullanilan algoritmalar1 destekleyen
pek cok program gelistirilmistir ve bu alanda yaygin olarak
kullanilan programlardan biri de WEKA programidir. WEKA, veri
madenciligi yontemlerini destekleyen ve her birine ait pek g¢ok
algoritma ile analizler yapabilme 6zelligine sahip bir programdir.
S6z konusu programi kullanarak yaptigimiz kiimeleme analizi
sonucunda, EM algoritmasiyla tli¢ kiime iiretilmistir. Bu kiimelerde
Iran ve Tiirkiye aym kiime icerinde yer alirken, Cezayir, Misir, Irak,
Israil, Urdiin, Kuveyt, Libya, Fas, Umman, Katar, Suudi Arabistan,
Tunus, Birlesik Arap Emirlikleri, Yemen ve Bati Seria ve Gazze ise bir
diger kiimeyi olusturmaktadir.

Ortadogu ve Kuzey Afrika bolgesi istikrarli olmasa da ekonomik
acidan biiylime potansiyeli var olan bir bdlgedir ve hizla
kentlesmektedir. Bu agidan degerlendirildiginde ekonomik biiytime
ve kentlesme finansal erisimi arttirici etkenlerdir. OKA {ilkelerinin
finansal erisimi arttirma yoniinde atacagi her adim, ekonomik ve
sosyal kalkinma i¢in dnemli mesafeler kat etmesini saglayacaktir.
Bunun gerceklesebilmesi i¢cin kamu ve 6zel kurumlarin katkilar
oldukca 6nemlidir. Finansal erisimin gelir dagilimini diizeltici etkisi
oldugu disiintildiigiinde, bu OKA tilkeleri i¢in olduk¢a 6nemlidir ve
uzun donemde bu sorunun giderilmesine katki saglayacaktir.
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