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Bir amag dogrultusunda elde edilen verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasi islemine veri madenciligi denir.
Kiimeleme analizi de veri madenciligi alaninda siklikla kullaniimaktadir. Bu makalede 6ncelikle kiimeleme
analizi kavramlar agiklanmistir. Calismada kullanilacak algoritmalar tanitildiktan sonra Diinya Bankasi ‘nin
web sitesinden elde edilen verilere bu algoritmalar uygulanmistir. Bu calismada amag, 6nceden belirlenmis

parametreler g6z 6niine alinarak tilkelerin gelismislik dlctitlerine gore kiimelenmesidir. Calisma kapsaminda
214 tilkeye ait 2015 verileri ele alinmistir. Bu verilere Self Organizing Map ve K-Means kiimeleme algoritmalari
uygulanmig, sonrasinda da elde edilen kiimeler degerlendirilmistir. Ayrica tilkemizin bu kiimelerdeki konumu
da incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme analizi, K - Means algoritmasi, Self Organizing Map algoritmasi, Istatistik,
Gelismislik.

AN APPLICATION ON CLUSTERING COUNTRIES WITH DATA MINING METHODS BASED
ON DEVELOPMENT CRITERIA

Abstract

The process of extracting meaningful results from data obtained in the direction of a goal is called data
mining. Clustering analysis is also frequently used in the field of data mining. In this article, firstly clustering
analysis concepts are explained. These algorithms have been applied to the data obtained from the World
Bank website after the algorithms to be used in the study have been introduced. The purpose of this study is
to cluster countries according to their development criteria, taking into account pre-determined parameters.
The study covered data from 214 countries. Self Organizing Map and K-Means clustering algorithms were
applied to these data, and then the obtained clusters were evaluated. In addition, the position of our country
in these clusters has been examined.

Keywords: Clustering Analysis, K- Means Algorithm, Self Organizing Map, Statistics, Development.
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1. GiRis

Siniflar veya objelerin konsept olarak anlamli gruplari, benzer karakteristik 6zellikler tasirlar. Bu da insanlarin
dlinyayi analiz etmesi ve anlamlandirmasinda buyk rol oynar. Aslinda insanoglu objeleri gruplama ve bu
gruplara obje atama yetenegine dogustan sahiptir. Kiiclik cocuklar bile bir fotograf albiimiindeki objeleri
insan, hayvan, bitki ve cansiz varliklar olarak siniflandirabilir.

Kiimeleme analizi, bir veri setini benzer 6zellikler tasiyan objeler ayni grupta yer alacak sekilde gruplamayi
amaclayan ¢ok degiskenli bir metottur. Bu sayede veriler anlamli ve kullanish kiimelere boliinir. Bazi
durumlarda ise veri 6zetleme gibi bir amac icin kullanisli bir baslangictir.

Verilerin anlasilmasi baglaminda, kiimeler potansiyel siniflardir ve kiimeleme analizi de bu siniflari otomatik
olarak bulmayi saglayan teknikler calismasidir.

Kiimeleme analizinin dneminin kavranabilmesi icin kullanim alanlarini incelenmesi yeterlidir. Psikoloji ve
diger sosyal bilimler, biyoloji, istatistik, riintli tanima, makine 6grenmesi ve veri madenciligi kiimeleme
analizinin kullanim alanlarindan sadece birkagidir.

Selim Cam 2014 yilinda hazirladig yiiksek lisans calismasinda, Sivas Cumhuriyet Universitesi Hastanesine
2006-2011 yilinda kayrt olmus 18-65 yas araligindaki hastalara ait verileri kullanmistir. Calisma kapsaminda
K-Ortalamalar ve Yogunluk Tabanli Kimeleme Algoritmasi yontemlerini kullanmis, demografik verilere ise
Ki-Kare, Kruskal-Wallis H ve Mann-Whitney testlerini uygulamistir. Sonug olarak hastalari yas, yasadiklari
yer, basvurduklan hastalik cesitleri gibi siniflara ayirmistir. Calismanin uygulama alani ise kayit olan bir
hasta icin uygun ilag ve personel tedariginin dogru tespit edilebilmesidir (Cam, 2014).

Nesrin Alptekin ve Gozde Yesilaydinin 2015 yilinda saglik alaninda yaptigi bir calismada, veri kiimesi
olarak OECD' ye Uye 34 ilkenin saglkla iliskili 10 degiskeni ele alinmistir. Calisma kapsaminda bulanik
c-ortalamalar algoritmasi ve NCSS 10 paket programi kullanilmistir.Farkli sayida kiimeler olusturulmus
ve 5 kiime sayisinin en anlamli oldugu tespit edilmistir. Sonug¢ kiimesinde Tirkiye'nin Estonya, Meksika,
Macaristan, Sili ve Polonya ile ayni kiimede yer aldigi gortilmastir (Alptekin, Yesilaydin, 2015).

Osman Kaya 2008 yilinda hazirladigi yiiksek lisans ¢calismasinda, 6zel bir kurumda calisan 1100 personele
ait 2 yillik performans olcutleri, bu dlcitlerin agirliklari,tanimi ve departman bilgisini veri kiimesi olarak ele
almistir. Calisma kapsaminda bu veri kiimesine c-mean ve x-mean kiimeleme algoritmalarini uygulamis,
4 kiime elde etmis ve kiime dogrulugunun test edilmesi icin ROC egrisinden faydalanmistir. Calisma
sonucunda personellerin basari Slciminin en dogru sekilde yapilabilmesi, personelin zam ve terfi
kararlarin adaletli olmasi ve kurumun basarisinin degerlendirilmesini amaclamistir (Kaya, 2008)

Halil Darakgi 2011 yilinda hazirladidi yiiksek lisans ¢alismasinda, veri kiimesi olarak 6zel bir akarkayit
firmasina ait 2008 ve 2009 yillarindaki Griin ve musteri verilerini kullanmistir. Veri kiimesi yaklasik 48
milyon veri icerdiginden guinlik bilgiyi icerecek sekilde indirgeme yapmistir. Uzaklik 6lciimiinde oklit
metrigi, kiimeleme kisminda k-ortalamalar algoritmasi ve KNIME programini kullanmistir. Sonug olarak
elde edilen kiimelerdeki en verimsiz istasyonlari tespit ederek kurumici performans degerlendirmesi
yapmistir (Darakgl, 2011).
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Onur Degerli 2012 yilinda hazirladidi yiksek lisans calismasinda, veri kiimesi olarak blog iceriklerini
kullanmustir. Bloglara ait icerikleri web-crawler teknolojisi ile veritabanina kaydetmis, kelime kdkiiniin
tespit edilmesi icin dogal dil isleme metotlarindan faydalanmistir. Bu icerigi Naive Bayes algoritmasi ile
siniflandirmis, kategorisi belli olmayan 6rneklerin hangi kategoriye ait oldugunu belirlemistir. Kimeleme
analizi algoritmalarinin semantik web ve metin madenciligi alaninda kullanilmasina dair bir calisma
yapmistir (Degerli, 2012).

Gaffari Celik 2013 yilinda hazirladig yiiksek lisans calismasinda veri kiimesi olarak Agr ibrahim Cecen
Universitesi Meslek Yiiksekokulu grencilerinin 2011-2012 yilina bilgilerini ele almistir. Calisma kapsaminda
K-Means, DBSCAN, OPTICS algoritmalari ve WEKA programini kullanmistir. Calisma sonucunda 6grenci
basarisini etkileyen faktorleri tespit etmistir. Bunlardan bazilari; 6grencinin saglik sorununun olmamasi,
kardes sayisinin az olmasi, 6grencinin yurtta kalmasi ve annesi calismayan 6grencinin daha basarili olmasi
gibi carpici sonuglardir (Celik, 2013).

Mahmut Karakaya 2012 yilinda hazirladigi yiiksek lisans ¢alismasinda, veri kimesi olarak Movielens, Jester
ve Bookcrossing den aldigi verileri kullanmistir. Calisma kapsaminda k-means ve yogunluk tabanl kiimleme
algoritmalarindan faydalanmistir. Bu ¢alismada kullanicilara miizik, film, kitap gibi 6geler onerilirken
cesitliligin arttinlmasi hedeflenmistir. Sonug olarak, 6neri sistemleri icin kullanilan veri kiimesine ait ortalama
ve standart sapmayi degerlendiren bir cesitlilik dlcimi gelistirmistir (Karakaya, 2012).

Yasemin Akin 2008 yilinda hazirladigi bir doktora calismasinda, veri kiimesi olarak 2004 yilinda TUIK
tarafindan yapilan “Hanehalki Biitce Anketi” verilerini kullanmistir. Verilerin uygun olup olmadigini Ki-Kare
Bagimsizlik Testi ile 6lgmustir. Calisma kapsaminda CLARA algoritmasi ve yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmalari, S-Plus 2000 ve WEKA programlarini kullanmistir. Farkli kiime sayilarina ait verileri karsilagtirilarak
en anlamlisinin 5'li kime oldugunu tespit etmistir. Sonug olarak katilimcilarin yasadigi yerlesim yeri, sahip
oldugu cocuk sayisi, egitim diizeyi gibi 6zelliklere gore tuketicilerin harcama davranislari incelemistir
(Akin , 2008).

Tuna Vardar 2010 yilinda hazirladigr ytiksek lisans calismasinda, 6zel bir bankadan alinan verileri ve bu
verilere uygun finansal tablolardan belirlenen 13 adet degiskeni veri kaynagi olarak kullanmistir. Calisma
kapsaminda uzaklik élciisii olarak Oklid Metrigi, kiime sayisinin belirlenmesinde BIC ve AIC kriterleri,
kiimelerin anlamliigini 6lgmek icin Ki-Kare Bagimsizlik testi ve analizler icin SPSS 15.0 programindan
faydalanmistir. Calisma sonucunda bankalarin miisteri segmentasyonlarinin bilimsel analizlerle elde edilen
segmentasyonla uyusmadigini ortaya ¢ikarmistir (Vardar, 2010).

Unzile Yilmaz 2011 yilinda hazirladigi yiiksek lisans calismasinda veri kaynadi olarak Tiirkiye'deki 81 ilin
2008 yilina iliskin DIE biiltenlerini kullanmistir. Calismada faktér analizi, kiimeleme analizi yaklagimlari
ve SPSS 12 programindan faydalanmistir. Calismanin amaci Turkiye’ deki illerin gelismislik diizeylerine
gére kiimelenmesidir. Sonug olarak 3 kiime belirlemis, istanbul en gelismis iller kiimesinde tek basina
yer almigtir. ikinci kiimede ise Bursa, izmir, Ankara, Kocaeli yer almaktadir. Geri kalanlar ise ticlincii yani
gelismemis iller kimesinde yer almistir (Yilmaz, 2011).
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1.1 Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik kiimeleme analizinde toplamsal(agglomerative) ve parcalayici(disimisive) olmak tizere iki
yontem vardir.

Toplamsal ydntemde baslangicta her nesne bir kiimedir. Her adimda en yakin kiimeler birlesir ve kiime
sayisi bir eksilir. Birlesen kiimeler daha sonraki adimlarda kesinlikle ayrilmaz. Adimlar tamamlandiginda,
tim nesneleri iceren tek bir kiime elde edilir.

Parcalayici ydntemde baslangicta tek bir kiime vardir. Her adimda kiime bir alt kiimeye ayrilir ve kiime
sayisi bir artar. Ayrilan kiimeler daha sonraki adimlarda kesinlikle birlesmez. Adimlar tamamlandiginda
her nesne bagimsiz bir kime meydana getirir. Toplamsal ydonteme goére daha az kullanilir.

1.2 Uzaklik Olgiimleri

Xi ve Xj gozlem vektorleri olsun, d (xi, xj) fonksiyonunun uzaklik fonksiyonu olabilmesi icin asagidaki
sartlar saglamasi gerekir (Duran, Odell, 1974):

. Ep ‘deki (p boyutlu 6klit uzayindaki) tim x,ve X lericind (x, xj) >0dr.

+  Ancak ve ancak x, = X; ise d (x, xj) =0drr.

- Dix, xj) =d (xJ., x) dir.

- Dix, xj) <d(x, x)+d(x, xj) dir. Burada x, X, vex, vektorleri de Ep vektorlerdir.

En sik kullanilan uzaklik fonksiyonlari asagidaki Tablo 1‘deki gibidir (Duran, Odell, 1974):

Fonksiyon Matematiksel Gosterim
- e
ot d, 0, x) = =1 (Fiei = Xiejpya
B —
B norm dl(Xier) =(=~x zl[xkf L i"-l)

Sup-norm d.. (_xirx:') = m‘pk:L:,...,p{lxki - ka.|}
B
-1 I
Bpnorm dp [xt.’x}.) = Z |xkz' — Xy pilip
r=1
Mahalanobis Dzz(ﬂ — @)W"(ﬂ — ﬂ)

Tablo 1. Uzaklik Fonksiyonlari ve Matematiksel Gosterimleri
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Benzerlik matrisi, gdzlemlerin birbirine olan uzakliklarindan olusan simetrik kare matristir. Nesnelerin birbirine
olan uzakliginin 0 oldugu asikardir. Nesneler X Ve X, ile ifade edilsin. (i ve k N kiimesinin elemanlardir.)
Uzaklik fonksiyonu d (xi, xk) ile ifade edilir. X, vex, nin birbirine uzakhg, X, ve X nin birbirine uzakligina esittir.
Bu nedenle benzerlik matrisi simetriktir. Bu bilgilere gore olusturulan benzerlik matrisi Sekil 1'deki gibidir:

dy, -

d, - d

mnl nn

Sekil 1. Benzerlik Matrisi Gosterimi

Nesnelerin birbirine olan uzakhigi ne kadar az ise ayni kiimede olma ihtimalleri de o 6lclide fazladir.
1.3 Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Algoritmalan

1.3.1 Tek baglanti teknigi

En yakin komsuluk teknigi olarak da bilinir. Bu teknikte, iki kiime arasinda birbirine en yakin elemanlarin
uzakhg), klimeler arasindaki mesafe olarak kabul edilir. Birbirine en yakin iki g6zlem bulunur ve bu sekilde
ilerlenerek kiimeler olusturulur. Algoritmanin zaman karmasikhigi O(n?)dir (Manning ve ark., 2008)

1.3.2 Tam baglanti teknigi

En uzak komsuluk teknigi olarak da bilinir. Bu teknikte, iki kiime arasinda en uzak elemanlarin uzakhg,
kiimeler arasindaki mesafe olarak kabul edilir. Birbirine en uzak iki gézlem bulunur ve bu sekilde ilerlenerek
kiimeler olusturulur.

1.3.3 Ortalama grup baglanti teknigi

Bu teknikte, iki kimedeki elemanlarin uzakliklarinin ortalamasi, kiimeler arasindaki mesafe olarak kabul
edilir. Bu yontem, biyoloji alaninda tiirlerin ortak kdkenleri aragtirmalarinda kullaniimaktadir.

1.4 K-Ortalama Yontemi

K-Means kiimeleme metodu olarak bilinir. K- Means algoritmasi uygulama kolayligindan dolayi, en ¢ok
kullanilan algoritmalardan biridir. Buylk olcekli veriler icin kullanighidir. Buradaki k kiime sayisidir. Kiime ici
benzerligin yiksek fakat kiimeler arasi benzerligin diistik olmasi amaclanir. (Yildiz, Camurcu, Dogan, 2010)

K-Means algoritmasinin adimlari asagidaki gibidir:
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1. Kkume sayisi baslangicta belirlenir.

2. Kadet baslangi¢ noktasi rastgele secilir.

3. Kiime merkezleri belirlenir. Burada uzaklik 6klid uzakhdr kullanilarak 6lgtlur.
4. Her nesne en yakin oldugu kiimeye atanir.

5. Kiime merkezi yeniden 0lcdillr ve yeniden atama yapilir.

6. Nesnelerin yerleri artik degismeyene kadar dnceki adimlar tekrarlanir.

K-Means kiimeleme analizi Karesel Hata Kriteri yardimiyla 6l¢ilur. Basari kriteri, karesel hatayi en kiigik
yapacak k adet kiimenin elde edilmesidir.

K-Means algoritmasinin dezavantaji, baslangicta K sayisinin belirlenme zorunlulugudur. K sayisinin
belirlenmesi kolay degildir. Algoritma farkli K degerleri icin uygulanir ve sonuglar dogruluk analizleri ile
sinanir. Algoritma farkli K degerleri icin calistinldiginda cok farkli sonuclar tretebildigi icin kararl degildir.

1.5 Self Organizing Map (SOM) Yontemi

SOM, bir gozetimsiz 6grenme algoritmasidir. Yiiksek boyutlu verilerin bir, iki veya ti¢ boyutlu gorsellestiriimesinde
kullanilan bir yéntemdir. Ogrenme ve tahmin safhalarindan olusur. Ogrenme safhasinda, harita olusturulur
ve egitim verileri rekabeti bir stirecten gecirilerek ag olusturulur. Tahmin safhasinda, yakinsama haritasinda
yeni vektorlere bir lokasyon verilir ve yeni veriler hizlica kategorilere ayrilir.

Ogrenme siirecinin adimlan asagidaki gibidir:

1. Her digum icin agirliklar belirlenir.
2. SOM'u temsil etmesi icin egitim verisinden rastgele bir vektor secilir.

3. Girdi vektori ile her vektoriin agirligr arasindaki uzaklik hesaplanarak en iyi eslesen birim (BMU-
Best Matching Unit) bulunur.

4. BMU cevresindeki komsuluk yaricapi hesaplanir. Komsuluk ol¢lsi her tekrarlamada azaltilir.

5. BMU'nun komsulugundaki her digimdain agirliklar,, BMU’ya daha ¢ok benzemek icin ayarlanmistir.
BMU'ya en yakin diigiimler komsulukta en uzaktaki diigiimlerden daha fazla degistirilir.

6. ikinci adimdaki islemler yakinsama gerceklesene kadar tekrar edilir.

2. VERi MADENCILiGi YONTEMLERI iLE ULKELERi GELiSMiSLIK OLCUTLERINE GORE KUMELEME

Diinya Bankasi'nin internet sitesinden alinan veriler lizerinde, kiimeleme algoritmalarindan K-Means ve
SOM uygulanarak tlkeler degerlendirilmistir. Tezin amaci kimeleme algoritmalari kullanilarak 6nceden
belirlenmis parametrelere gore Ulkelerin aldigi degerlerin karsilastiriimasi ve anlamli kiimeler olusturulmasidir.
Diinya Bankasi verilerinin bulundugu internet sitesinden 2015 yilina ait veriler incelenebilmesi icin excel
formatinda indirilmistir. Asagidaki Tablo 2'de, calismada kullanilan degiskenler ve kisaltmalari yer almaktadir.
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Degisen Kisaltmasi _Degisken Ad

Tanm_GDP iAgriculture, value added (% of GDP) [NV.AGR.TOTL.ZS]

Temiz_5Su

Elmproved water source, urban (% of urban population with access) [SH.H20.SAFE.UR.Z5]

Tablo 2. Degiskenler ve kisaltmalari

2.1 K-Means Algoritmasi Kullanilarak Yapilan Kiimeleme

2.1.1 Kiime sayisinin belirlenmesi

K-Means algoritmasinda uygun kiime sayisinin belirlenmesi icin inertia(atalet) kriterinden faydalanilmistir.

inertianin diger bir ismi ise kiime ici kareler &lciitii toplamidir. Kiimeleme algoritmasi sonucunda olusan
kiimelerin tutarlilik 6l¢iist olarak algilanabilir.

inertia algoritmasi veriye uygulandiktan sonra olusan noktalar incelenir. iki nokta arasindaki uzakliklarin
hangi noktadan itibaren fazla degismedigi belirlenir.

Asagidaki Sekil 14'de, inertia kriterinin Diinya Bankas’ nin web sitesinden alinan verilere uygulanarak elde
edilmistir. Grafikte goruldiigu tzere uygun kiime sayisi 16 olarak belirlenmistir.
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Diinya Bankasinin web sitesinden alinan verilere K-Means algoritmasi uygulanarak elde edilen onalti
kiime asagidaki gibidir.

2.1.2 K-Means Algoritmasi Sonucu Olusan Kiimeler

Diinya Bankasinin web sitesinden alinan verilere K-Means algoritmasi uygulanarak elde edilen onalti
kiime asagidaki gibidir.

Sifirinai kiime: Iran, Islamic Rep., Venezuela, RB, Morocco, Egypt, Arab Rep., Sri Lanka, Paraguay, Jordan,
Azerbaijan, Dominican Republic, Arab World, Lebanon, Maldives, Brazil, Turkey, Suriname, Chile, Argentina,
Antigua and Barbuda, Oman, Saudi Arabia, Bahrain, Bahamas, The, Kuwait, Qatar

Birinci kiime: Burundi, Malawi, Madagascar, Guinea, Mozambique, Ethiopia, Rwanda, Nepal, Uganda,
Tanzania, Tajikistan, Senegal, Zimbabwe, Timor-Leste, Bangladesh, Cameroon, Kenya, Pakistan, South Asia,
Sub-Saharan Africa, Lao PDR, Sudan, Algeria, Guyana, Turkmenistan

ikinci kiime: Cambodia, Ghana, India, Solomon Islands, Uzbekistan, Honduras, Vanuatu, Micronesia, Fed.
Sts., Tuvalu, Indonesia, Marshall Islands, Guatemala, Samoa, Tonga, Fiji, Botswana, Nauru

ﬂgﬁncﬁ kiime: Korea, Rep,, Israel, France, New Zealand, Germany, Finland, Canada, Austria, United Kingdom,
Iceland, Sweden, Denmark, North America, United States, Australia, Norway, Macao SAR, China, Switzerland

Dordiincii kiime: Cuba, Andorra, Nicaragua, Bolivia, Tunisia, Namibia, Macedonia, FYR, Serbia, South
Africa, Belarus, Ecuador, Grenada, Seychelles, Portugal, Spain, Italy

Besinci kiime: San Marino, Colombia
Altina kiime: Eritrea, Mauritania, South Sudan, Haiti, West Bank and Gaza, Angola, Equatorial Guinea
Yedinci kiime: Malta, Hong Kong SAR, China, Singapore, Ireland, Luxembourg

Sekizinci kiime: Kyrgyz Republic, Moldova, Ukraine, Bhutan, Cabo Verde, Armenia, Georgia, Albania,
Bosnia and Herzegovina, Belize, Jamaica, Mauritius, Panama

Dokuzuncu kiime: Vietnam, Hungary, Central Europe and the Baltics, Poland, Latvia, Lithuania, Slovak
Republic, Estonia, Czech Repubilic, Slovenia, Cyprus, Belgium, United Arab Emirates, Netherlands

Onuncu kiime: Central African Republic, Niger, Congo, Dem. Rep., Togo, Afghanistan, Burkina Faso,
Comoros, Sierra Leone, Mali, Benin, Chad, Cote d'lvoire, Nigeria

Onbirinci kiime: Liechtenstein, Bermuda, Korea, Dem. People’s Rep., Virgin Islands (U.S.), Guam, Cayman
Islands, French Polynesia, New Caledonia, Greenland, Aruba, Monaco, Thailand, St. Vincent and the
Grenadines, Dominica, St. Lucia, China, Latin America & Caribbean, Russian Federation, East Asia & Pacific,
Caribbean small states, Croatia, Barbados, Uruguay, St. Kitts and Nevis, Trinidad and Tobago, Greece,
Brunei Darussalam, Japan
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Onikinci kiime: Sao Tome and Principe, Philippines, Malaysia, Kazakhstan, Palau
Oniiciincii kiime: Mongolia

Ondordiincii kiime: Libya, Papua New Guinea, Syrian Arab Republic, Gambia, The, Liberia, Somalia, Guinea-
Bissau, Lesotho, Myanmar, Yemen, Rep., Zambia, Kiribati, Djibouti, Congo, Rep., Swaziland, Irag, Gabon

Onbesinci kiime: Puerto Rico, Kosovo, El Salvador, Peru, Montenegro, Bulgaria, Romania, Mexico, Costa Rica

2.2 Self Organizing Map (SOM) Algoritmasi ile Kiimeleme

Diinya Bankasinin web sitesinden alinan verilere SOM algoritmasi uygulanarak elde edilen onalti kiime
asagidaki gibidir.

Kiime (1, 2): Liechtenstein, Virgin Islands (U.S.), Guam, Cayman Islands, French Polynesia, Greenland,
Vietnam, South Africa, Thailand, Latin America & Caribbean, Argentina, Barbados, Seychelles, Uruguay

Kiime (0, 2): Bermuda, Cuba, Philippines, China, Mexico, East Asia & Pacific, Costa Rica, Palau, Trinidad
and Tobago

Kiime (3, 1): Korea, Dem. People’s Rep., Sri Lanka, Samoa, El Salvador, Peru, Nauru

Kiime (2, 3): Puerto Rico, Monaco, Russian Federation, Croatia, St. Kitts and Nevis, Greece, Portugal,
Bahrain, Cyprus

Kiime (2, 2): New Caledonia, Aruba, Tunisia, Jordan, Azerbaijan, Belarus, Dominica, St. Lucia, Lebanon,
Maldives, Turkey, Caribbean small states, Chile, Antigua and Barbuda, Oman, Saudi Arabia, Bahamas,
The, Kuwait

Kiime (1, 1): Libya, Syrian Arab Republic, Venezuela, RB, Nicaragua, Egypt, Arab Rep., Guyana, Ecuador,
Dominican Republic, Arab World, Suriname

Kiime (1, 3): Andorra, Hungary, Central Europe and the Baltics, Poland, Latvia, Lithuania, Slovak Repubilic,
Slovenia, Spain, Italy, Brunei Darussalam, Japan

Kiime (2, 0): Papua New Guinea, Yemen, Rep., Zambia, Ghana, India, Congo, Rep., Swaziland, Indonesia,
Gabon

Kiime (2, 1): Iran, Islamic Rep., Morocco, Paraguay, Fiji, St. Vincent and the Grenadines, Brazil

Kiime (0, 0): Eritrea, Mauritania, Burundi, Madagascar, Central African Republic, Niger, Congo, Dem. Rep.,
Somalia, Guinea, Mozambique, Togo, Afghanistan, Burkina Faso, Ethiopia, Nepal, Uganda, South Sudan,
Sierra Leone, Haiti, Mali, Benin, Tanzania, Chad, Cameroon, Kenya, Pakistan, Sub-Saharan Africa, Lao PDR,
Sudan, Nigeria, West Bank and Gaza, Angola, Equatorial Guinea

Kiime (3, 3): San Marino, Kyrgyz Republic, Moldova, Ukraine, Georgia, Mongolia, Bosnia and Herzegovina,
Macedonia, FYR, Jamaica, Serbia, Colombia, Montenegro, Bulgaria, Romania, Mauritius, Panama
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Kiime (1, 0): Malawi, Gambia, The, Liberia, Guinea-Bissau, Comoros, Tajikistan, Zimbabwe, Myanmar,
Bangladesh, Kiribati, Cote d'lvoire, South Asia, Djibouti

Kiime (0, 1): Rwanda, Senegal, Lesotho, Timor-Leste, Sao Tome and Principe, Bolivia, Algeria, Namibia,
Iraq, Turkmenistan

Kiime (3, 0): Cambodia, Solomon Islands, Uzbekistan, Honduras, Vanuatu, Micronesia, Fed. Sts., Tuvalu,
Kosovo, Marshall Islands, Guatemala, Tonga, Botswana

Kiime (3, 2): Bhutan, Cabo Verde, Armenia, Albania, Belize, Grenada

Kiime (0, 3): Malaysia, Kazakhstan, Estonia, Czech Republic, Malta, Korea, Rep., Israel, France, New Zealand,
Belgium, United Arab Emirates, Germany, Finland, Hong Kong SAR, China, Canada, Austria, United Kingdom,
Netherlands, Iceland, Sweden, Denmark, Singapore, North America, United States, Australia, Ireland, Qatar,
Norway, Macao SAR, China, Switzerland, Luxembourg

2.2.1 SOM Algoritmasi Sonuglarinin Gorsellestirimesi

SOM algoritmasi gorsellestirilirken en ¢ok kullanilan yontemlerden biri bilesen diizlemleri ydntemidir. Bu
gorsellestirme seklinde haritanin rengi, hedefin ortalamasina gore goreli degerini belirtir. Parlak kirmizi
yuksek bir degeri, mavi ise dustk bir seviyeyi belirtir. Bazi renkler bazilarindan daha parlaktir: dinamik
aralik, simile edilmis bos hipotez ile belirlenir (Anonim 2013).

Cluster (3,0)  Cluster (3,1) Cluster (3, 2)

. . N || __
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Sekil 3. Bilesen diizlemleri grafiginin isimlendirilmis hali
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2.2.2 SOM Sonuglarinin Kalitesinin Olciilmesi

Giris verileri icin her zaman en uygun harita mevcut olsa da, baslangictan itibaren dogru parametreleri
secmek zordur. Farkll parametreler ve baslatmalar farkli haritalara neden oldugundan, haritanin egitim
verilerine diizglin sekilde adapte olup olmadigini bilmek énemlidir. Haritanin kalitesini belirlemek,
uygun 6grenme parametrelerini ve harita boyutlarini segmek icin yaygin olarak kullanilan iki kalite
onlemi, ortalama nicemleme hatasi(Average quantization error) ve topografik hata(Topographic error)
dir (MOVSOM Research Lab).

Nicemleme Hatasl, geleneksel olarak tiim vektor kuantizasyon ve kiimeleme algoritmalari ile ilgilidir.
Dolayisiyla, bu dlgiim tamamen harita topolojisini ve hizalamay gézardi eder. Nicemleme hatasi, 6rnek
vektorlerin temsil edildigi kiime merkezlerine ortalama mesafesini belirleyerek hesaplanir. SOM durumunda,
kiime merkezleri prototip vektorlerdir (Polzlbauer, 2004).

Verilen herhangi bir veri kiimesi icin, harita diguimlerinin sayisini arttirmakla nicemleme Hatasi azaltilabilir,
¢lnk veri 6rnekleri daha seyrek olarak harita tizerinde dagitilr.

Topografik Hata, topoloji koruma énlemlerinin en basitidir. Bu hesaplama su sekilde yapilir: Tum veri
ornekleri icin en ilgili ve en iyi eslesen birimler belirlenir. Harita kafesinde bunlar bitisik degilse, bu bir
hata olarak kabul edilir. Toplam hata daha sonra 0 ile 1 arasinda bir aralikta normalize edilir. Burada 0,
miikemmel bir topoloji korumasi anlamina gelir.

Elde edilen kiimeler icin topographic deger 0.056074766355140186 olarak bulunmustur. Bulunan deger
0ile 1 araliginda oldugundan topolojinin korundugu sonucuna varilir.

3. SONUC VE ONERILER

Bu calismada Diinya Bankasi’'nin web sitesinden alinan verilere kiimeleme analizi yontemlerinden olan
K-Means ve Self Organizing Map algoritmalari uygulanmistir. Bu algoritmalar sonucunda olusan kiimeler
ve Tirkiye' nin bu kiimelerdeki yeri incelenmistir.

K-Means algoritmasi sonucunda tilkemiz iran, Venezuela, Misir, Sri Lanka, Paraguay, Urdiin, Azerbaycan,
Dominik Cumhuriyeti, Arap Devletleri, Liibnan, Maldivler, Brezilya, Surinam, Sili, Arjantin, Antigua ve Barbuda,
Umman, Suudi Arabistan, Bahreyn, Bahama Adalari, Kuveyt ve Katar ile ayni kiimede yer almaktadir. Bu
kiime agirlikla Orta Dogu Ulkelerinden olusmaktadir.

K-Means algoritmasi sonucunda, her bir parametre icin kiime merkezleri incelenmistir. Bu degerlere
genel olarak bakildiginda tlkemizin genel olarak iyi bir noktada oldugu séylenebilir. Turkiyenin daha
iyi bir noktaya gelebilmesi icin T.C. Kalkinma Bakanhdi tarafindan kalkinma planlari diizenlenmektedir.
Guncel kalkinma plani 2014-2018 yillarini kapsayan Onuncu Kalkinma Plani'dir (Kalkinma Bakanhdi, 2014).

SOM algoritmasi sonucunda lilkemiz Yeni Kaledonya, Aruba, Tunus, Urdin, Azerbaycan, Belarus, Dominika,
Saint Lucia, Libnan, Maldivler, Karayipler, Sili, Antigua ve Barbuda, Umman, Suudi Arabistan, Bahama
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Adalari ve Kuveyt ile ayni kiimede yer almaktadir. Bu kiime agirlikla Amerika kitasindaki gelismekte olan
Ulkelerden olusmaktadir.

Degiskenlere ilk bakildiginda tarim parametresi 6n plana ¢ikar. Sahip oldugumuz cografi konum ve iklim
g6z 6niline alindiginda, tarim alani bu parametreler arasindan en hizli sonug alinabilecek parametredir.
Onuncu Kalkinma Plani'nda bu sektortn yillik ortalama biyiime hizinin yiizde 3,1 olmasi, toplam istihdam
icerisindeki payinin yiizde 21,9'a gerilemesi ve GSYH icerisindeki payinin ise yiizde 6,8 olmasi beklenmektedir.

Bebek 6lim orani parametresinde, lkemiz diger Ulkelerin ortalamasina bakildiginda iyi bir noktadadir.
Bu degerin daha da dusuirilmesi icin ana ¢ocuk saghg ve aile planlama merkezleri sayisi arttirlmalidir.

Kisi basina diisen milli gelir miktarina bakildiginda tlkemiz ortalamaya yakin bir degere sahiptir. Bu deger
vatandaslarin bireysel mutluluguna etki eden en 6nemli parametrelerden biridir. Onuncu Kalkinma
Plan'nda 2023 yili hedefi olarak kisi basina diisen milli gelirin 16 bin dolara ulasmasi beklenmektedir.

Dis Bor¢ parametresi, Turkiye'nin bu parametreler icinde en cok gelistirmesi gereken alandir. Onuncu
Kalkinma Plani'nda cari acigin kademeli olarak 5,2 seviyesine gerilemesi hedeflenmistir.

Her yiiz bin kisiye diisen banka sube sayisi parametresine bakildiginda, ilkemizin ortalamanin izerinde
bir degere sahip oldugu goralur. Turkiye' nin bankacilik sektoriinde uluslararasi standartlara sahip olmasi
icin Basel Il standartlari 2012 yilindan itibaren uygulanmaktadir. Ayrica Onuncu Kalkinma Plani dénemi
sonunda istanbul’'un Kiiresel Finans Merkezleri Endeksinde ilk 25 icinde yer almasi hedeflenmektedir.

internet kullanici sayisi parametresinde tilkemiz ortalamanin tizerinde bir degere sahiptir. 2009 yilindan
bu yana 3G hizmeti verilmeye baslanmis ve abone sayisi 12 milyonu asmistir.

is yapilabilirlik parametresine bakildiginda tilkemizin bu alanda gelismesi gerektigi gériilir. Bu hedef icin
Onuncu Kalkinma Plani'nda Is ve Yatirim Ortaminin Gelistirilmesi Programi olusturulmustur.

insan haklar parametresinde Tiirkiye 12 lzerinden 3 almistir. Gelismislik diizeyi incelemesinde sosyal
anlamda en 6nemli parametrelerden biri insan haklaridir. 2013 yilinda dérdiincl yargi reformu paketi
kabul edilmistir. Bu pakette AIHM'in “yeniden yargilama” kararlarinin timii uygulanabilir olmustur.

Teknoiji ihracati alaninda Turkiye son yillarda gelisme gostermektedir. Her gegen yil yiksek teknolojiye
yatirim yapan firma sayisi artmaktadir. Bu firmalardan Vestel, Venls marka yerli cep telefonu ile kayda
degder bir basar elde etmistir. Airties, yerel ag ve internet tizerinden telefon triinleri ile teknoloji ihracatinda
onemli bir paya sahiptir. Telekom sektoriinde ise Netas'in Urettigi ¢ozimler bes kitada kabul gérmektedir
(Anonim, 2015).

Kadin milletvekili sayisi tilkemizde gelismesi gereken alanlardan biridir. TUIK in 2014 yilinda secilmis tlkeler
icin kadin milletvekili sayisini listelemistir. Tirkiye bu listede 45 Ulke arasindan %14.4 orani ile 39. siradadir.
Listenin ilk ti¢ sirasinda ise isveg, Finlandiye ve izlanda bulunmaktadir.

Mal ve hizmetlerin ihracati, diinyanin geri kalanina saglanan mallarin ve diger piyasa hizmetlerinin
degerini temsil eder. Mal, nakliye, sigorta, nakliye, seyahat, gayrimaddi hak bedelleri, lisans tcretleri ve
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iletisim, insaat, finans, bilgi, is, kisisel ve devlet hizmetleri gibi diger hizmetlerin degerini icerirler. Turkiye
ihracat alaninda gelisme gdstermektedir. TiM ‘in 2015 yili icin hazirladigi sektér bazli raporda, kimyevi
maddeler ve mamulleri, otomotiv endiistrisi,hazirgiyim ve konfeksiyon ilk ti¢ sirada yer almaktadir (Tiirkiye
ihracatcilar Meclisi, 2016).

Gelistirilmis bir su kaynagina erisim, gelismis bir icme suyu kaynagini kullanan nifus ytizdesini ifade eder.
lyilestirilmis icme suyu kaynaginda banyolarda su borulari ve diger gelistirilmis icme suyu kaynaklari
bulunmaktadir. Tiirkiye bu alanda gelismis Ulkeler seviyesinde yer almaktadir.
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