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Insan niteliginin en onemli parcasi olan ézgiirliik, herhangi bir kisitlamaya, zorlamaya bagl
olmaksizin diisiinme veya davranma durumudur. Bir arastirma kurulusu olan Kanada merkezli
Fraser Enstitiisii 2008 yilindan bu yana her yil Insani Ozgiirliik Endeksi isimli kiiresel agidan
anlamli bir endeks yaymlamaktadir. Bu endekste yer alan iilkeler; kisisel 6zgiirliik ve ekonomik
ozgiirliik endekslerine gore 10'un daha fazla ozgiirliigii temsil ettigi 0-10 arast bir élcekte Insani
Ozgiirliik Endekslerine gore siralanmaktadir. Bu ¢alismada, 2018 yili Insani Ozgiirliik
Endeksinde yer alan veriler dikkate alinarak oncelikle kriterlerin agirlik dereceleri Entropi
yontemi ile hesaplanmus ve olusturulan agirlikli endeks degerleri WEKA 3.8 paket programinda
coziimlenerek kiimeleme yapilmistir. Calismada kullanilan kisisel 6zgiirliik ve ekonomik 6zgiirliik
endeks puanlari Entropi yontemi ile agirliklandirildiginda kisisel 6zgiirliik kriterinin agirliginin
daha fazla oldugu goriilmiistiir. WEKA programinda cesitli algoritmalar ile yapilan analiz
sonucunda en anlamli sonucu Canopy algoritmasi vermistir. Canopy algoritmas: ile iilkeler 9
kiimeye ayrilarak en genel anlamda iilkelerin ekonomik ve kisisel oOzgiirliikleri agisindan
farkliliklar oldugu sonucuna ulasilmigstir.

Anahtar Kelimeler: Entropi, Kiimeleme Analizi, Canopy Algoritmasi, Insani Ozgiirliik Endeksi

Abstract

Freedom which is the most important part of human nature is a state of thinking or behavior
regardless of any constraint or coercion. Since 2008, the Canadian based Fraser Institute publishes
a globally meaningful index called the Human Freedom Index every year. The countries in this
index are listed according to the Human Freedom Index on a scale of 0-10 where 10 represent
more freedom than the index of personal freedom and economic freedom. In this study by taking
the data included in the Human Freedom Index for 2018, the weight of the criteria was calculated
by using the Entropy method and the weighted index values were analyzed in WEKA 3.8 package
program for clustering.
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The weight of the personal freedom criterion was found more prevalent than the weight of the
economic freedom when their scores were weighted by the Entropy method. The most significant
results were provided by Canopy algorithm in WEKA program. With the Canopy algorithm, the
countries are divided into 9 clusters and it is concluded that there are differences in terms of the
economic and personal freedoms of the countries in the most general sense.

Keywords: Entropy, Cluster Analysis, Canopy Algorithm, Human Freedom Index

Giris

Veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri olan kiimeleme analizi,
degiskenleri veya birimleri sahip olduklar1 6zelliklere gore benzer kiimelere veya gruplara
aylrmaya yarayan ¢ok degiskenli istatistik yontemidir (Hair vd. 2014, s.418).

Bireysel 6zgiirliik; adalet, kamu haklari, politik 6zgiirliik, ifade 6zgiirligii, ahlaki sorumluluk,
ozerklik, 6z irade kavramlarini karsilayabilen genel bir anlama sahiptir. Ekonomik 6zgiirliik ise;
hukuki yap1 ve miilkiyet haklarinin giivence altina alinmasi, giiglii paraya erisim, uluslararasi
ticaret Ozgiirliigli, kamunun ekonomi icindeki pay: ile kredi ve isgiicii piyasalarina ve
isletmelere yonelik diizenlemelerdir. Ulkelerin 6zgiirliik anlayis1 genis perspektifte ele alindig
zaman bireysel ve toplumsal haklarin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir (Celik, 2013, 5.125-163).

Bu calismada, Fraser Enstitiisiiniin ¢aligmasinda yer alan 162 iilkenin 2018 yilina ait Insani
Ozgiirliik endeksine ait kisisel 6zgiirliik ve ekonomik 6zgiirliik kriterleri dikkate alinarak, Insani
Ozgiirliik endeksi agisindan birbirine en ¢ok benzeyen iilkeler kiimelenmeye ¢aligilmigtir. Bu
caligmada verileri, bir¢ok farkli boyut ve agidan analiz edebilen, kiimelerine ayiran ve birbirleri
ile olan iliskilerini tanimlayabilen WEKA programmin kiimeleme yo6nteminden

yararlanilmistir.

Materyal Metot
Bu bolimde c¢alismada kullanilan Entropi Yontemi, Kimeleme Analizi ve WEKA
programindan kisaca bahsedilmektedir.

Entropi Yontemi

Giinlimiizde fizik, matematik ve miithendislik alanlarinda yaygin bir sekilde kullanilan Entropi
kavrami1 1948 yilinda Shannon tarafindan enformasyon teorisine kazandirilmigtir.
Enformasyon Entropisine gore elde bulunan verilerin sayisi veya kalitesi, karar verme
problemlerinde verilecek kararin dogrulugunun ve giivenirliliinin en 6nemli
belirleyicilerindendir. Bu nedenle Entropi Agirlik Yontemi elde edilen verilerin sagladig1 yararli
bilginin miktarin1 6l¢gmede kullanilmaktadir (Wu vd. 2011, 5.5163). Entropi Agirlik Yontemi
eldeki verileri kullanarak hesaplama yapabilen objektif bir agirlik hesaplama yontemidir.

2009 yilinda Wang ve Lee tarafindan bir agirlik hesaplama yontemi olarak gelistirilen Entropi
Agirlik Yonteminin adimlari asagidaki gibidir (Li vd. 2011, s.2087; Alp vd. 2015 5.69):
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1.Adim: Karar Matrisinin Olusturulmasz: Bir karar verme probleminde m sayida alternatif, n
sayida kriter oldugu varsayildiginda karar matrisi asagidaki gibi olusturulmaktadir.

Xll Xlz EEEY Xl] EERY Xl’l
X21 X22 e ij e in
Xi1 Xi2 Xij Xin
Xm1 Xm2 ij -+ Xmn

Burada x;; : i. Alternatifin j. kriterine gore basar1 degerini ifade etmektedir.

(i=1,....m;j=1,...n)

2.Adim: Karar Matrisinin Normalize Edilmesi: Karar matrisi esitlik (1) yardimiyla normalize
edilir.
Xij

ij = Tm
) Yp=1Xpj

r (i= 1,...m; j= 1,...n) (1)

Indeksler normalize edildikten sonra R= [ri]-]m * n matrisinde gosterilir.

3.Adim: Her Bir Kriter I¢in Entropi Degerinin Hesaplanmast: Kriterlerin Entropi degeri
bulunurken esitlik (2) formiili kullanilmaktadir.

1 . .
ej — _E {21rij lnri]. (1: 1,,..,1‘1‘1;]:1,...1'1) (2)

Burada e;, j. Kriterin Entropi degerini gostermektedir.

4.Adim: Entropi Kriter Agirliklarinin Hesaplanmasi: Entropi kriter agirliklar1 asagidaki
esitlik (3) yardimu ile hesaplanir.

l—e]'

W= e
p=1(1_ep)

LW =1 (j=1,...n) (3)

Kiimeleme Analizi
Veri madenciligi biiyiik 6lgekli veriler arasindan bilgiye ulasma isidir. Diger bir ifadeyle veri
madenciligi tek basina bir sey ifade etmeyen veriler icindeki gizli oriintiileri ve iliskileri ortaya
¢ikarmak icin istatistik, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi tekniklerin ileri veri ¢oztimleme
araglartyla kullanilmasini kapsayan siireglerdir. Veri madenciligi ¢aligmalar1 yapmak iizere
bir¢ok ticari yazilim tiretilmistir. Bunlar; Oracle DM, Microsoft SQL Server Analysis Services,
SPSS Clementine, SAS Enterprise Miner bu tiriinlerden birkagidir (Bozkir vd. 2009, s.37-43).
Veri madenciliginin amaglar1 genellikle siniflandirma, kiimeleme, tahmin ve benzer gruplama
olarak siralanabilmektedir. Veri madenciliginde, kiimeleme yontemi istatistiksel veri analizi,
oriintii tanima ve bunun gibi bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir. Veri tabanlarindaki
verilerin gruplar veya kiimeler altinda toplanarak, benzer 6zelliklere sahip nesnelerin bir araya
gelmesini saglayan kiimeleme algoritmalar1 veri madenciligi alaninda biiyiik bir 6neme sahiptir
(Sariman, 2011, s.192-202).
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Veri madenciligi modelleri tanimlayici ve tahmin edici olmak {izere iki kategoriye
ayrilmaktadir. Tanimlayict modellerde amag, hedef veri setindeki verilerin o6zelliklerini
karakterize etmek iken, tahmin edici modellerde amag¢ mevcut veriler {izerinde analizler
yaparak tahminler gelistirmektir. Tanimlayicit modellerde veri 6zellikleri incelenir ve 6riintiiler
ortaya ¢ikarilmaya calisilir. Tahmin edici modellerde ise sonuglar: bilinen verilerle modeller
olusturulur ve model sonuglar1 bilinmeyen durumlarin tahmininde kullanilir (Han vd. 2012,
s.14-15).

Kiimeleme analizi, verilerin benzer 0Ozelliklerine gore gruplandirilmasi siireci olarak
tanimlanabilir. Kiimeleme yontemi, kiimeler arasindaki benzerligi minimuma indirme ve
kiimeler i¢indeki birimler arasi benzerligi maksimuma ¢ikarma ilkesine dayanmaktadir (Han
vd. 2012, s.444). Kiimeleme analizi, aragtirmada gozlenen birimlerin, élgiilen tiim degiskenler
tizerindeki degerlerini hesaplayarak birbirine benzeyen birimleri ayn1 kiime igine alarak ortaya
¢ikacak kiimelere ve gruplara odaklanir. Elde edilen kiimelerin kendi i¢lerinde homojen, kendi
aralarinda ise heterojen bir yapida olmalar1 beklenir. Kiimelemede homojen nesneler birbiri ile
birlestirilerek heterojen gruplar olusturulur ve birimler hiyerarsik bir diizene sokulur (Yaz,
2014, 5.3).

Kiimeleme, otomatik siniflandirma olarak da adlandirilmaktadir. Kiimeleme ile siniflandirma
arasindaki en 6nemli fark, kiimelemede gruplarin otomatik olarak bulunmasi ve etiketli veri
kullanilmamasidir (Han vd. 2012, s.446). Kiimeleme analizinde siniflandirmanin tam tersi
disiiniilerek 6rneklere ait sinmif bilgisi ve etiketler kullanilmamaktadir. Kiimeleme analizinde
kullanilan 6grenme siireci denetimsizdir ve denetimsiz 6grenmede 6nceden tanimlanmais bir
sinifa ait olmayan verilerden model olusturulur. Veri 6rnekleri, kiimeleme sistemleri tarafindan
tanimlanan bir benzerlik modeline goére gruplandirilir; elde edilen kiimelerin anlamlari,
degerlendirme tekniklerinin yardimiyla kullanici tarafindan belirlenmektedir. (Aydin, 2007,
s.1-134).

Kiimeleme analizi; veri madenciligi araci olarak cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Kiimeleme
analizinde birbirine en ¢ok benzeyen o6zelliklerdeki verileri bulup kiimeleri olusturmak i¢in
benzerlik ve uzaklik olctileri kullanilmaktadir. Kiimeleme algoritmalar1 uygulanirken bu
olgiilerin se¢ilmesi istenmektedir. Veri tiiriine, boyutuna, yogunluguna ve kiimeleme amacina
en uygun benzerlik ve uzaklik 6l¢iilerinin se¢ilmesi, dogru kiimelerin olusturulmasi agisindan
olduk¢a o6nemlidir. Kiimeleme analizi yontemlerini siniflandirmada genel kabul géren
yaklasim; Han, Kamber ve Pei tarafindan ortaya atilan boliimlemeli, hiyerarsik, yogunluk
tabanli ve 1zgara (grid) tabanli algoritmalar olarak adlandirilan simiflandirmadir. Hiyerarsik
kiimeleme yonteminde yaygin olarak kullanilan gorsellestirme aract dendongramdir (Oxztiirk,
2015, s.22).

Kiimeleme analizinde ilk asamada veri matrisi hazirlanir; veriler, kiitmelemeye uygun bicimde
girilir ve uzaklik matrisi elde edilir. Tkinci agsamada, yapilacak olan analize uygun olan
kiimeleme yontemi belirlenerek islem uygulanir ve son asamada bulunan sonuglar
degerlendirilir. Kiimeleme analizinin temel amaci, gozlenen birey ya da nesneler arasindaki
benzerlikleri ya da uzakliklar: tespit etmektir. Benzerlik iki nesne veya iki 6zellik arasindaki
iliskinin kuvveti olarak agiklanir. Bu nicel deger alinan olgege veya veri tipine gore degisik

yollardan elde edilir. Uzaklik ise, iki nesne arasindaki farkliliklar1 6lger. Benzerlik ve uzaklik
274



Cilt/Vol.: 20 - Sayi/No: 3 (271-286) Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi

Olgiimleri gozlemlerin birbirinden ayirt edilmesini saglar ve bu sayede gozlemler gruplara
ayrilir. Uzaklik Ol¢iimii, verilerin nicel veya karistk veriler olmasma gore farklilik
gostermektedir. Nicel veriler i¢in uzaklik 6l¢iimii Minkowski, Manhattan City-Block Uzakligi,
Mahalanobis ve Oklid uzakligi gibi gesitli matematiksel yontemler ile yapilmaktadir (Yaz, 2014,
s.3-22).

WEKA Programi

Genel olarak veri madenciligi, verileri farkli perspektiflerden analiz etme ve faydali bilgiler
halinde 6zetleme stirecidir. Veri madenciligi yazilimi, verileri analiz etmek i¢in bir dizi analitik
aragtan biridir. Kullanicilarin verileri bir¢ok farkli boyut veya agidan analiz etmelerine,
kategorize etmelerine ve tanimlanan iligkileri 6zetlemelerine olanak tanir. WEKA ad1 verilen
yazilim da bir veri madenciligi aracidir, bircok makine 6grenimi algoritmasi igerir ve verilere
gesitli algoritmalar araciligryla siniflandirma olanag saglar. WEKA programu verileri gesitli
tiplerde siniflandirmak i¢in kullanilan en basit aragtir ve kullanicinin grafiksel kullanici ara
ylziinii saglayan ilk modeldir (Sharma vd. 2012, 5.73-80). WEKA programinin ¢aligmasi i¢in,
veri madenciligiyle ilgili ok derin algoritma bilgisine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu nedenle
WEKA programi, veri madenciligi uygulamalari igin daha uygun bir aragtir (Filkov ve Kiena,
2004, 5.863-880). Iste WEKA ad1 verilen bu veri madencili§i programi Waikato Universitesi
tarafindan gelistirilmis yeni bir yazilimdir ve ilk olarak 1997 yilinda Yeni Zelenda’da modern
formda uygulanmigstir. Genel Kamu Lisansi'ni (GPL) kullanan WEKA yazilimi Java dilinde
yazilmistir ve veri dosyalari ile etkilesim kurmak ve gorsel sonuglar iiretmek i¢in bir GUT igerir
(Ng ve Han, 1994, 5.144-155).

Bu ¢alismaya konu olan veriler WEKA programinda var olan ¢esitli algoritmalar ile analiz
edilmis ve en anlamli sonucu veren Canopy Algoritmasi ¢aligmaya dahil edilmistir.

Canopy Agoritmasi, 2000 yilinda Andrew McCallum, Kamal Nigam ve Lyle Ungar tarafindan
ortaya konulmustur. Ortaya ¢ikis nedeni, hiyerarsik ve boliimleyici kiimeleme algoritmalarinin
artan veri hacmi ve boyut sayist karsisinda yetersiz kalmasidir. Klasik algoritma iki asamali
olarak tasarlanmistir. Ilk asamada veri dizileri basit uzaklik 6lciilerini kullanarak kaba olarak
kiimelenirken, ikinci agamada k-means gibi bir algoritma kullanilarak birinci agamada elde
edilen kaba kiimelerin iyilestirilmesi saglanir. Birinci asamada elde edilen kaba kiimelere
Canopy yani kubbe denilmektedir. Ik asamada basit uzaklik él¢iilerinin kullanilmas ve ikinci
asamada her bir Canopy’nin ayr: bir veri dizisi gibi islenmesinden dolay1 kiimeleme siireci
hizlidir (Akpinar, 2017, 5.401-402).

Literatiir incelemesi
Bu boliimde kiimeleme analizi ile yapilan bazi ¢alismalardan bahsedilmektedir.

Karabulut vd. (2007), yaptiklar1 calismada Hiyerarsik Kiimeleme Analizi yontemini kullanarak,
Tiirkiye 'nin 81 ilinde, kirsal yerlesmelere ait TUIK’den alinan 34 degisken yardimuyla, illerin
kirsal potansiyelleri degerlendirmis, benzerlik 6zelliklerine gore kiimeleme yapmais ve bolgesel
farkliliklar analiz etmislerdir. Yesilbudak, Kahraman ve Karacan (2011), yaptiklar1 calismada
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birlestirici hiyerarsik kiimeleme analizine yeni bir bakis agis1 kazandirarak nesne yonelimli
birlestirici hiyerarsik kiimeleme modelini gelistirmislerdir. Sharma, Bajpai ve Litiriya (2012),
bu ¢alismada WEKA kiimeleme algoritmalarini ayrintili bir sekilde anlatarak gesitli kiimeleme
algoritmalarini incelemislerdir. Singhal ve Jena (2013), ¢alismalarinda WEKA programinin
kullanim adimlarinm agiklamak ve veri 6n isleme, siniflandirma ve kiimeleme teknikleri gibi
sundugu yontemleri tanitmay1 amaglamiglardir.

Uyar Kangalli, Uyar ve Buyrukoglu (2014), bu ¢alismada Heritage Foundation arastirma
sirketinin yayimnladigt OECD iiyesi 34 iilkenin 2011 yilina ait ekonomik 6zgiirliik endeksinde
yer alan verileri dikkate alarak bir siniflandirma yapmuslardir. Akytiz vd. (2016), bu ¢aligmada
imalat sanayi icinde yer alan 18 farkli sektore ait 2011-2014 yili kaza istatistikleri ortalamalarini
alarak sektorleri hiyerarsik kiimeleme analizi ile degerlendirmislerdir. Giiney (2017), yaptig
galisgmada OECD iiyesi iilkelerin 1990-2014 yillar1 aras1 ekonomik 6zgiirliik degiskeninin beg
alt dalinin verilerini kullanarak ekonomik 6zgiirliik ile insani gelismislik diizeyi iliskisini analiz
etmeye caligmistir. Selvi ve Caglar (2017), yaptiklar1 ¢alismada birlestirici kiimeleme analizi, k-
ortalama analizi ve k-temsilci analizi ile Tirkiye'deki ti¢ ayr1 yila ait trafik kaza verilerini
kullanarak olusturulan siniflar ve tiretilen ¢ok degiskenli haritalar kullanarak bu yontemlerin
karsilastirilmasini yapmuslardir.

Akbaba (2017), yaptig1 tez ¢alismasinda havacilik sektoriinde bir firmanin mevcut tedarikgi
degerlendirme siirecini incelemis ve firmanin verilerini analiz ederek, kiimeleme analizi ve
yapay sinir aglar1 yontemleri uygulamistir. Kosar (2018), bu makalede TUIK internet sitesinden
aldig Tirkiye’nin son 10 yil igerisinde en ¢ok ihracat ve ithalat yaptig1 20 iilkenin verilerini
hiyerarsik kiimeleme analizi ile siniflandirmaya ¢alismistir. Saygi vd. (2018), bu ¢alismada Orta
Dogu Ulkelerinin su iiriinleri yetistiriciliginin 2030 yili i¢in gelecek tahmini yapmak ve Orta
Dogu iilkeleri igin temel bilesen ve hiyerarsik kiime analizi yontemleri ile su {iriinleri tiretim,
ithalat, ihracat ve tiiketim verilerine dayali bir siniflandirma ve kiimeleme yapmay1
amaglamiglardir. Celik ve Kiral (2018), yaptiklar: ¢alismada 2008-2015 donemi Tiirkiye illeri
yillik konut satis sayilar1 ve konut satiglarini etkileyen faktorleri hiyerarsik kiimeleme analizi
oklid uzaklig1 ve Wards Algoritmasi ile degerlendirmis; konut satisinda benzerlik gosteren iller
ve konut satiglarini etkileyen degiskenleri belirlemeye calismislardir. Gazel ve Akel (2018), bu
calismada Borsa Istanbul’da cesitli sektorlerde yer alan 70 farkli hisse senedinin 2012-2015
donemine ait haftalik verilerini Hiyerarsik Yiginsal Kiimeleme analizi ile degerlendirmislerdir.

Uygulama

Bu calismada, Fraser Enstitiisiiniin ¢aligmasinda yer alan 162 iilkenin 2018 yilina ait Insani
Ozgiirliik endeksinde yer alan kisisel 6zgiirliik ve ekonomik 6zgiirliik kriterleri dikkate alinarak,
Insani Ozgiirliik endeksi agisindan birbirine en ¢ok benzeyen iilkeler kiimelenmeye
calisilmistir. Calismada kisisel 6zgiirliik ve ekonomik 6zgiirliik ana kriterleri kullanilmis ancak
bunlar1 olusturan 79 alt kritere yer verilmemistir. Bu endekste yer alan iilkeler kisisel 6zgtirlitk
ve ekonomik 6zgiirlitk endekslerine gére 10'un daha fazla 6zgiirliigii temsil ettigi 0-10 aras1 bir
olcekte Insani Ozgiirliik endekslerine gore siralanmaktadir. Analize baglarken kriterlerin
sagladig1 faydali bilginin miktarin1 6l¢ebilmek i¢in Oncelikle Entropi yontemi ile kriter

agirliklar: belirlenmis ve agirlikli veri matrisi olusturulmustur. Kiime sayisi belirleme ile ilgili
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literatiirde bir¢cok formiil bulunmakta olup, bu ¢alismada m denkleminden yararlanilarak
kiime sayis1 9 olarak belirlenmistir (Tathdil, 2002, s.1-424). Elde edilen matrisin analizleri
WEKA3.8 paket programinda kiimeleme analizinin algoritmalar1 ile gergeklestirilmistir.
Algoritmalarin  kiimeleme sonuglar1 igerisinden en anlamli sonucu veren Canopy

Algoritmasinin sonuglarina ¢aligmada yer verilmektedir.

Uygulamaya Entropi Yontemi ile kriter agirliklar1 hesaplanarak baslanmistir. Entropi
Yoénteminin ¢oziimiinde kullanilacak olan veri matrisi Fraser Enstitiisii 2018 yili Insani
Ozgiirliik Endeksi ¢alismasi verilerinden yararlanilarak olugturulmustur.

Tablo 1. Veri Matrisi

Insani Ozgiirliik Endeksi Insani Ozgiirliik Endeksi
Kriterleri Kriterleri
Kisisel Ekonomik Kisisel Ekonomik
Ozgiirliik Ozgiirliik Ozgiirliik Ozgiirliik
Ulkeler Endeksi Endeksi Ulkeler Endeksi Endeksi
Arnavutluk 7.60 7.54 Kibris 8.51 7.71
Cezayir 5.28 4.99 Cek Cumhuriyeti 9.03 7.56
Angola Cumhuriyeti 6.11 5.17 Danimarka 9.33 7.77
Dominik
Arjantin 8.10 4.84 Cumhuriyeti 6.94 7.18
Ermenistan 6.91 7.57 Ekvador 7.55 6.06
Avustralya 9.18 7.98 Misir 3.89 5.72
Avusturya 9.25 7.58 El Salvador 6.92 7.15
Azerbeycan 5.68 6.49 Estonya 9.01 7.86
Bahamalar 7.45 7.34 Etiyopya 5.06 5.73
Bahreyn 6.14 7.56 Fiji 7.79 6.79
Banglades 5.30 6.30 Finlandiya 9.29 7.65
Barbados 7.71 6.43 Fransa 8.77 7.25
Belarus 6.06 6.23 Gabon 5.32 5.84
Belcika 8.99 7.32 Gambiya 5.30 7.34
Belize 7.43 6.86 Giircistan 7.58 8.02
Benin 7.50 5.98 Almanya 9.24 7.69
Butan 6.60 7.02 Gana 7.87 6.60
Bolivya 7.21 6.23 Yunanistan 7.95 6.46
Bosna Hersek 7.86 6.60 Guatemala 6.55 7.64
Botsvana 6.88 7.43 Gine 5.37 593
Brezilya 6.67 5.75 Gine-Bissau 6.86 5.25
Brunei Sultanh@ 4.66 6.93 Guyana 7.04 6.31
Bulgaristan 8.16 7.41 Haiti 7.18 6.51
Burkina Faso 7.46 6.05 Honduras 6.39 7.06
Burundi 4.41 5.92 Hong Kong 8.58 8.97
Kamboc¢ya 7.24 7.17 Macaristan 8.26 7.22
Kamerun 5.33 5.82 izlanda 9.08 7.22
Kanada 9.15 7.98 Hindistan 6.20 6.63
Yesil Burun Adalar: 7.99 6.68 Endonezya 6.38 7.16
Afrika Merkez
Cumbhuriyeti 5.47 5.11 iran 453 6.03
Cad 5.51 5.44 Irak 3.12 5.40
Sili 8.22 7.80 irlanda 8.94 8.07
Cin 5.35 6.46 Israil 7.54 7.49
Kolombiya 7.02 6.50 Italya 8.69 7.27
Demoktarik Kongo
Cumbhuriyeti 4.95 5.67 Jamaika 7.27 7.18
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Tablo 1. Veri Matrisi (Devamz)

Kongo Cumhuriyeti 6.78 5.02 Japonya 8.73 7.47
Kosta Rika 8.17 7.55 Urdiin 6.24 7.46
Fildisi Sahili 7.06 6.00 Kazakistan 6.38 7.11
Hirvatistan 8.46 6.96 Kenya 6.45 7.20
Giiney Kore 8.77 7.53 Portekiz 9.04 7.51
Kuveyt 5.63 6.75 Katar 5.53 7.49
Kirgiz Cumhuriyeti 6.25 6.93 Romanya 8.65 7.69
Laos 5.86 6.91 Rusya 5.71 6.83
Letonya 8.85 7.64 Ruanda 6.47 7.48
Liibnan 6.43 6.99 Suudi Arabistan 4.44 6.52
Lesotho 6.69 6.38 Senegal 6.77 6.22
Liberya 6.40 6.56 Sirbistan 7.85 6.85
Libya 3.88 4.74 Seyseller 7.37 7.23
Litvanya 8.82 7.86 Sierra Leone 7.04 5.75
Liiksemburg 9.26 7.60 Singapur 7.48 8.84

Tablo 1.’de gosterilen matristeki verilere Entropi Agirlik Yontemi adimlar1 uygulanarak Wj
degerleri kisisel 6zgiirliik kriteri icin 0.7305 ve ekonomik 6zgiirliik kriteri i¢in 0.2695 olarak
bulunmustur. Bu kriter agirlik degerleri ile Tablo 1. ‘de gosterilen iilkelerin kriter endeksleri
carpilarak agirlikli veri matrisi elde edilmistir. Matris Tablo 2.’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Agwirlikli Veri Matrisi

Insani Ozgiirliik Endeksi Insani Ozgiirliikk Endeksi
Kriterleri Kriterleri
_Kisisel Ekonomik _Kisisel Ekonomik

.. Ozgiirliik Ozgiirlitk Ozgiirliik Ozgiirliik
Ulkeler Endeksi Endeksi | Ulkeler Endeksi Endeksi
Arnavutluk 5.55 2.03 Kibris 6.22 2.08
Cezayir 3.86 1.34 Cek Cumhuriyeti 6.60 2.04
Angola Danimarka
Cumbhuriyeti 4.46 1.39 6.81 2.09
Arjantin Dominik

5.92 1.30 Cumbhuriyeti 5.07 1.93
Ermenistan 5.05 2.04 Ekvador 5.52 1.63
Avustralya 6.71 2.15 Misir 2.85 1.54
Avusturya 6.76 2.04 El Salvador 5.05 1.93
Azerbeycan 4.15 1.75 Estonya 6.58 2.12
Bahamalar 5.45 1.98 Etiyopya 3.70 1.54
Bahreyn 4.48 2.04 Fiji 5.69 1.83
Banglades 3.87 1.70 Finlandiya 6.79 2.06
Barbados 5.63 1.73 Fransa 6.40 1.95
Belarus 4.43 1.68 Gabon 3.88 1.57
Belgika 6.57 1.97 Gambiya 3.87 1.98
Belize 5.43 1.85 Giircistan 5.53 2.16
Benin 5.48 1.61 Almanya 6.75 2.07
Butan 4.82 1.89 Gana 5.75 1.78
Bolivya 5.26 1.68 Yunanistan 581 1.74
Bosna Hersek 5.74 1.78 Guatemala 4.78 2.06
Botsvana 5.02 2.00 Gine 3.92 1.60
Brezilya 4.87 1.55 Gine-Bissau 501 1.41
Brunei Guyana
Sultanhg 3.41 1.87 5.14 1.70
Bulgaristan 5.96 2.00 Haiti 5.25 1.75
Burkina Faso 5.45 1.63 Honduras 4.67 1.90
Burundi 3.22 1.60 Hong Kong 6.27 2.42
Kambocgya 5.29 1.93 Macaristan 6.03 1.95
Kamerun 3.89 1.57 Izlanda 6.64 1.95
Kanada 6.69 2.15 Hindistan 4.53 1.79
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Tablo 2. Agirlikly Veri Matrisi (Devamz)

Yesil Burun Endonezya

Adalan 5.83 1.80 4.66 1.93
Afrika Merkez Iran

Cumbhuriyeti 3.99 1.38 3.31 1.62
Cad 4.02 1.47 Irak 2.28 1.46
Sili 6.00 2.10 Trlanda 6.53 2.17
Cin 3.91 1.74 Israil 5.51 2.02
Kolombiya 5.13 1.75 Italya 6.35 1.96
Demoktarik Jamaika

Kongo

Cumbhuriyeti 3.61 1.53 5.31 1.93
Kongo Japonya

Cumbhuriyeti 4.95 1.35 6.38 2.01
Kosta Rika 597 2.03 Urdiin 4.56 2.01
Fildisi Sahili 5.16 1.62 Kazakistan 4.66 1.92
Hirvatistan 6.18 1.88 Kenya 471 1.94
Giiney Kore 6.40 2.03 Portekiz 6.61 2.02
Kuveyt 411 1.82 Katar 4.04 2.02
Kirgiz Romanya

Cumbhuriyeti 4.56 1.87 6.32 2.07
Laos 428 1.86 Rusya 4.17 1.84
Letonya 6.47 2.06 Ruanda 472 2.02
Liibnan 4.70 1.88 Suudi Arabistan 3.24 1.76
Lesotho 4.89 1.72 Senegal 4.95 1.68
Liberya 4.68 1.77 Sirbistan 573 1.85
Libya 2.83 1.28 Seyseller 5.39 1.95

Tablo 2.’de gosterilen agirhikhi kriter degerleri WEKA 3.8 paket programinda kiimeleme
yonteminin cesitli algoritmalari ile 9 kiime sayis1 belirlenerek ¢oztimlenmistir. Coziimlemeler
sonucunda en anlamli kiimelemeyi sunan Canopy Algoritmasinin sonuglar1 $ekil 1.’de gorsel
kiime dagilimlari ise Sekil 2.’de gosterilmektedir.

& Weka Explorer - X

[ Preprocess | Classity | Custer | Assocate | Selectatrinutes | Visuaiize

Clusterer

Choose | Canopy -N didates 100 -periodic-pr 10000 -min-density 2.0-42-1.0-11-1.25-51
Cluster mode Clusterer output

(® Use training set
(U Suppliedtest set

(O Percentage spiit
(O Classes to clusters evaluation

V] store clusters forvisualization

L Ignore attributes )

Start Tine taken to build model (full training data) : 0.02 seconds
Resultlist (right-click for options) === Model and evaluation on training set ===
21:45:07- Canopy Clustersd Instances
0 19 (123)
1 15 (9
2 3( 2%
3 6( 4
4 21 (133
5 16 ( 108)
6 37 (23
7 38 (23
7T 4 /
v
Status
oK | g

Sekil 1. Canopy Algoritmasi k=9 icin Yiizdelik Kiime Dagilimlari
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(:Instance_number (vum) 1) [¥:ptovum) |
| Colour: Cluster (Nom) q | selectinstance |

Reset L Clear Jit Open it save J Jitter

Plot: matris_clustered

6.87 " R x X x x % %, XL e
X x x x x . .

Sekil 2. Canopy Algoritmast k=9 icin Gorsel Kiime Dagilimlar:

2018 yili Insani Ozgiirliik Endeksi ¢alismasindan alinan Sekil 3.’de Diinya iilkeleri insani
ozgirliik derecelerine gore daha koyudan agiga dogru renklendirilerek diinya haritasinda
gosterilmektedir.

7

Zay 47

"&‘.""1.

B

( LESS FREEDOM MORE FREEDOM NO DATA - P4

S

Kaynak: (https://www.fraserinstitute.org/sites/default/files/human-freedom-index-2018.pdf)

Sekil 3. Insani Ozgiirliik Endeksine Gére Ulkelerin Dagilimi

Canopy Algoritmas: kiimeleme analiz sonuglarina gore iilkelerin olusturduklar: kiimeler Tablo
3. de gosterilmektedir.
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Tablo 3. Kiimeleme Sonug Tablosu

Cluster( Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4
Barbados Cezayir Irak Burundi Azerbeycan
Belize Angola Cumh. Suriye Misir Belarus
Bosna Hersek Banglades Yemen Cum Iran Cin
Kambogya Kamerun Libya Hindistan
Yesil Burun Adalar: Afrika Merkez Cumhuriyeti Suudi Arabistan Kuveyt
Dominik Cumbh. Cad Sudan Laos
El Salvador Demoktarik Kongo Cum Malezya
Fiji Etiyopya Mali
Gana Gabon Fas
Yunanistan Gine Nijer
Jamaika Moritanya Nijerya
Makedonya Myanmar Umman
Karadag Pakistan Rusya
Paraguay Venezuela Sri Lanka
Peru Zimbabve Svaziland
Filipinler Tacikistan
Sirbistan Tanzanya
Seyseller Dogu Timor Dem.Cumbh.
Giiney Afrika Tiirkiye
Surinam Vietnam

Zambiya

Cluster5 Cluster6 Cluster7 Cluster8
Arnavutluk Arjantin Avustralya Bahreyn
Ermenistan Benin Avusturya Brunei Sultanh@
Bahamalar Butan Belcika Gambiya
Botsvana Bolivya Bulgaristan Urdiin
Sili Brezilya Kanada Katar
Kosta Rika Burkina Faso Hirvatistan Uganda
Giircistan Kolombiya Kibris Birlesik Arap Emir.
Guatemala Kongo Cumh. Cek Cumh.

Hong Kong Fildisi Sahili Danimarka
Israil Ekvador Estonya
Mauritius Gine-Bissau Finlandiya
Mogolistan Guyana Fransa
Panama Haiti Almanya
Ruanda Honduras Macaristan
Singapur Endonezya izlanda
Kazakistan irlanda
Kenya italya
Kirgiz Cumh. Japonya
Liibnan Giiney Kore
Lesotho Letonya
Liberya Litvanya
Madagaskar Liiksemburg
Malawi Malta
Meksika Hollanda
Moldova Yeni Zelanda
Mozambik Norveg
Namibya Polonya
Nepal Portekiz
Nikaragua Romanya
Papua Yeni Gine Slovak Cumh.
Senegal Slovenya
Sierra Leone Ispanya
Tayland Isvec
Togo Isvicre
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Sonug ve Degerlendirme

Bu caligmada, Fraser Enstitiisiiniin ¢alismasinda var olan 162 iilkenin 2018 yilina ait Insani
Ozgiirlik Endeksinde yer alan kisisel 6zgiirlik ve ekonomik 6zgiirliik endeksleri dikkate
alinarak insani Ozgiirlikler agisindan birbirine en ¢ok benzeyen iilkeler kiimelenmeye
calisilmigtir.

Kiimeleme analizinin sonucunda ¢alismaya dahil edilen iilkeler kisisel 6zgiirliik ve ekonomik
ozgirliik endekslerine gore 9 kiimeye ayrilmistir. Elde edilen bu kiimeler Fraser Enstitiisiiniin
2018 yilinda agikladig: Insani Ozgiirliik endeks siralamasi ile benzer sonuglar géstermektedir.
Uygulamada kullanilan Canopy Algoritmasi kiimeleme analizinde olduk¢a basarili bir sonug
ortaya ¢ikarmstir.

CGaligmada kriter olarak kullanilan kisisel 6zgiirlitk ve ekonomik 6zgiirliik endeks puanlari
Entropi yontemi ile agirhklandirildiginda kisisel 6zgiirlitk kriterinin agirhiginin daha fazla
oldugu goriilmiistiir. Bunun sonucunda en yiiksek 6zgiirliik seviyelerine sahip Kuzey Amerika
(Kanada ve ABD), Bat1 Avrupa ve Okyanusya iilkeleri ayni kiimede yer alirken en diisiik endeks
puanlarina sahip Orta Dogu, Kuzey Afrika ve Asya iilkeleri ayni kiimede yer almaktadir.

Uygulamanin sonucunda kiimelenen Diinya iilkeleri i¢in derecelendirme yapilirsa Cluster7 de
bulunan iilkeler kisisel 6zgiirliik ve ekonomik 6zgiirlilk endekslerinin en iyi oldugu tilkeler
olarak 1.siradadir. Bu kiimeyi olusturan iilkelerin en belirgin 6zelligi yliksek ekonomik refah ve
ozgirliik seviyesine sahip olan iilkeler olmas: ile birlikte ¢ogunlugunun Bati Avrupa
tilkelerinden olugmasidir.

Cluster5°’de bulunan 2.kiime olarak adlandirilan kiimede bulunan {ilkeler Karayip denizine
kiyis1 olan Orta Amerika, Dogu Asya ve Kafkas iilkeleridir. Bu kiitmede Hong Kong ekonomik
ozgirliik olarak digerlerinden daha yiiksek endekse sahip olsa da kisisel 6zgiirliigii agisindan
kiimede yer alan diger tilkeler ile birbirine olduk¢a benzemektedir.

Cluster0 ve 3.sirada yer alan iilkeler cogunlukla Balkan Ulkeleri ve Karayipte yer alan Orta ve
Giiney Amerika iilkelerinden olusmaktadir. Bu kiimede Afrika tilkeleri olarak yer alan Yesil
Burun Adalari, Seyseller, Giiney Afrika Cumhuriyeti, Dominik Cumhuriyeti iilkelerinin kisisel
ozgirlitk endeksleri yiiksek iken diger tilkelerin ekonomik 6zgiirlitk endeksinin ytiksek olmasi
dengeyi saglamakta insani ozgiirliikkleri bu agidan benzerdir denilebilmektedir. Ancak bu
kiimede yer alan Yunanistan AB iilkelerinin yer aldigi Cluster7’den ayrilmistir. Bunun da
ozellikle Yunanistan’in ekonomik 6zgiirliikler kriteri agisindan kaynaklandig: sdylenebilir.

Cluster6 adli kiimede 4. Sirada yer alan kiimeyi olusturan iilkelerin ¢cogunlugu Afrika ve Giiney
Amerika tlkeleri olup her iki endeks ac¢isindan birbirine oldukga benzeyen iilkelerden
olusmaktadir.

Cluster8 yani 5.sirada yer alan kiimeyi olusturan iilkelerin ¢cogunlugu Basra Korfezi iilkesi olup
Arap yarimadasinda topraklar: olan iilkelerden olusmaktadir. Ayrica kiimede bulunan Afrika
tilkeleri (Uganda, Gambiya) her iki endeks a¢isindan diger iilkeler ile rtiismektedir.

Cluster4 kiimesi 6.kiime olarak derecelendirilen Tiirkiye'nin de i¢inde bulundugu ¢ogunlukla
Orta Asya ardindan Afrika iilkeleri ve Orta Dogu iilkelerinden olusmaktadir. Kisisel
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ozgiirliikler bakimindan birbirine yakin olan Azerbaycan, Cin, Fas, Rusya, Tiirkiye, Hindistan,
Kuveyt gibi iilkeler ayn1 kiimede yer almistir.

Clusterl de kiimelenen ve 7.kiime olarak adlandirilan kiimenin ortak 6zelligi ¢ogunlugunun
Sahra ¢oliiniin giineyindeki Afrika ve Orta dogu iilkelerinden olusmasidir. Ekonomik 6zgiirlitk
endeksi ortalamanin oldukg¢a altinda olan Giiney Amerika’nin batisinda yer alan ve suan igin
siyasi ve ekonomik kriz yasayan Venezeula’nin da Cluster1 de yer aldig1 gortilmektedir.

Suudi Arabistan, Burundi, Arap Bahar siirecinde askeri darbe yagayan Misir, Iran, Kaddafi
sonrast karigiklarin devam ettigi Libya ve Askeri darbe ile indirilen ve Uluslararasi Ceza
Mahkemesi'nin Savas Sucu ile Insanliga Karsi Su¢ islemekten hakkinda tutuklama emri
cikardigi Omer Hasan el-Besir'in iilkesi Sudan Cluster3’de kiimelenen 8.kiimeyi
olusturmaktadir.

Korfez Savasi sonrasi diizeni saglayamayan Irak, ¢atigmalarin devam ettigi Suriye ve diinyanin
en fakir tilkelerinden biri olarak gosterilen Yemen Cumbhuriyeti Cluster2 de yer alan 9.kiimeyi
olusturmaktadir.

Ozellikle 8. ve 9.siradaki kiimeleri olugturan tilkeler icin kisi bagina diisen ortalama milli gelirin
12.000 $ civarinda oldugu bu dogrultuda ekonomik refahin diisiik, insani ozgiirliik tlke
siralamasinin da en alt geyreginde kiimelendigi yorumu yapilabilmektedir.
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