T.C.

MARMARA UNIiVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
EKONOMETRI ANA BIiLIM DALI

ISTATISTIK BILIM DALI

TURKIYE’DE BILiSIM TEKNOLOJILERI KULLANIMI KARMA
VERI SETININ KUMELEME ANALIZI iLE INCELENMESI

Yiksek Lisans Tezi

Derin SAVASAN

ISTANBUL, 2023



T.C.

MARMARA UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
EKONOMETRI ANA BILIM DALI

ISTATISTIK BILIM DALI

TURKIYE’DE BILiSIM TEKNOLOJILERI KULLANIMI KARMA
VERI SETININ KUMELEME ANALIZI iLE INCELENMESI

Yiksek Lisans Tezi

Derin SAVASAN

DANISMAN
Dr. Ogr. Uyesi Ozlem ERGUT

ISTANBUL, 2023



OZET

TURKIYE’DE BiLiSIM TEKNOLOJILERI KULLANIMI KARMA VERI
SETININ KUMELEME ANALIZi ILE INCELENMESI

Bilisim teknolojilerindeki gelismelerin katlanarak artan hizi, toplumun yapr tast olan bireyden
baglayarak, kiiresel Ol¢ekte toplumsal yapi iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Bu bakis acist ile
toplumlarda meydana gelen ekonomik, sosyal ve kiltiirel etkilerin ortaya ¢ikarilmasi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu calismanin amaci, farkli degiskenler ile hane ve fert bazinda gozlemleri, bilisim
teknolojileri  kullanim sekillerine gore kiimeleyerek, elde edilen kiimelerin 6zelliklerinin
incelenmesidir. Analizde, Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan Tiirkiye'de hane ve bireylere uygulanan
'Hanehalk: Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasi’ anketinin 2019 ve 2021 yillarinda toplanan
verileri kullanilmistir. Veri setinin bliytkliigl ve sayisal degiskenler ile kategorik degiskenleri bir arada
bulundurmasi g6z oniine alinarak, veri setinin analizinde KAMILA algoritmasi kullanilmigtir. Veri
setinin koronaviris (Covid-19) pandemisi Oncesi ve sonrasina ait olmasi, bilisim teknolojileri ve
driinleri kullaniminin hem hane hem de fert diizeyinde kiime ozelliklerinin karsilastirilmasi ve
farkliliklarin belirlenmesi agilarindan faydali olmustur. Hane diizeyinde yapilan analizde, pandemi
oncesi ve sonrasi kiimelerin 6zelliklerinde degisikliklerin oldugu gozlemlenmistir. Fert diizeyinde
yaplan iki analizde de, benzer bir sonugla pandemi Oncesi ve sonrasi kiimelerin 6zelliklerinde

farkliliklarin olustugu ve kiime profillerinin degistigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Karma Tipte Veri, Kimeleme Analizi, Bilgi Teknolojileri Kullanma Egilimleri



ABSTRACT

AN INVESTIGATION ON THE USE OF INFORMATION
TECHNOLOGIES IN TURKEY WITH MIXED TYPE DATA CLUSTER ANALYSIS

The exponentially increasing speed of developments in information technologies has a great impact on
the social structure on a global scale, starting with the individuals who are making up the society. With
this point of view, revealing the economic, social, and cultural effects that occur in societies has a great
importance. The aim of this study is to examine the profile of the clusters that obtained by the
observations on the basis of household and individual usage patterns of information technologies with
different variables. In the analysis, the data collected in 2019 and 2021, under the name “Household
Information Technologies Usage Survey” applied to households and individuals in Turkey by the
Turkish Statistical Institute were used. Considering the size and type of variables in the dataset, the
KAMILA algorithm was used in the analysis of the data set. The fact that the data set belongs to pre
and post coronavirus (Covid-19) pandemic has been beneficial in terms of determining the effects on
both household and individual levels in terms of the use of information technologies and products. In
the analysis conducted for household level, it was observed that there were changes in the profile of the
clusters before and after pandemic. Likewise, it was determined that there were differences in the

profiles of the clusters before and after pandemic in the analysis accompanied at individual level.

Keywords: Mixed Type Data, Clustering Analysis, Trends in Using Information Technologies



ONSOZ

Diinyay1 tartismasiz olarak etkileyen gincel konulardan biri koronavirts (Covid-19) pandemisidir.
Covid-19 salgini, diinya genelinde bireyler, isletmeler ve iilkeler igin biy(k belirsizliklere, zorluklara
ve endiselere neden olmustur. Pandeminin olumsuz etkilerinin azaltilmas1 gayretiyle pek ¢ok alanda
onlemler alinmig ve diizenlemeler getirilmistir. Bu donem egitim, calisma, iletisim ve yasam
sekillerinde temel degisiklikleri zorunlu hale getirmis ve doniisiimiin bilinmeyen bir sekilde basladig

kritik bir doniim noktas1 haline gelmistir.

Bilgisayar teknolojileri ve iletisim teknolojilerinin bir arada kullanilmasini vurgulayan bilisim
teknolojileri, yakin tarihte hizli bir ivme ile gelismistir. Gelistirilen teknolojiler, Covid-19 pandemisi
boyunca ortaya ¢ikan ihtiyaglar dogrultusunda, bireylerin kullanimiyla evrilmis ve giinliik hayatin
onemli bir pargasi haline gelmistir. Bu ¢aligmada, Covid-19 pandemisinin toplum diizeyinde yarattig1
etkilerin incelenmesi amaclanmistir. Bu amag dogrultusunda Tiirkiye Istatistik Kurumu’nca derlenen
'Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasi’ anket verileri, hane ve fert bazinda bilisim
teknolojilerinin kullaniminin sosyo-demografik ve ekonomik faktorleri agisindan incelenmistir. Bu
calismaya konu olan verilerin 2019 ve 2021 yillarina ait olmasi sebebiyle, elde edilen sonuglar pandemi

Oncesi ve sonrast i¢in karsilagtirma imkani saglamaktadir.

Tez konusunun belirlenmesi ve veri setine ulasmam konusunda yol gosteren, caligmalarim siiresince
degerli bilgi, kaynak ve katkilarmni esirgemeyen saymn hocam Dr. Ogr. Uyesi Ozlem ERGUT e, boliimde
egitime baglamadan 6nce sordugum sorulara verdigi yanitlarla bana rehber olan sayin hocam Prof. Dr.
Ahmet Mete CILINGIRTURK ’e, pandemi siirecinde 6zveri ile programin devamliligini saglayan sayin
hocalarim Prof. Dr. Dilek ALTAS KARACA, Prof. Dr. Ilknur Esen YILDIRIM ve Prof. Dr. Selay
GIRAY YAKUT a sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Derin SAVASAN
Istanbul, 2023
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1. GIRIS

Bilgisayar teknolojileri ve iletisim teknolojilerinin bir arada kullanilmasini vurgulayan
bilisim teknolojileri, yakin tarihte hizli bir ivme ile gelismis ve giliniimiizde de bu gelismeyi
surdirmektedir. Bireylerin iginde bulunduklar1 kosullara, ellerinde bulunan imkanlara gére zaman
icerisinde farkli davraniglar gelistirmesi sonucu, bilisim teknolojilerinin kullanimi bireylerin ve
olusturduklari toplumlarin gelismislik diizeylerini belirleyen 6nemli unsurlardan biri haline gelmistir.
Bilgiye ulagma hizinin ve yollarinin her gegen giin daha kolay ve gesitli hale geldigi giiniimiizde, bilisim
teknolojilerinin kullanimi1 giinlik hayatta daha fazla yer almaya devam etmektedir. Teknolojik
gelismeler 1s121nda, bireylere sunulan hizmetlerin ¢ogalmasi ve dolayisi ile yasami kolaylastirilmasinin
sonucu olarak, insanlar yasamin ¢esitli alanlarinda sunulan imkanlar1 kullanarak daha kisa stirelerde
sonu¢ elde etmek istemektedir. Gegmiste fiziksel olarak yapilan giinlilk faaliyetlerin bir kismi
(bankacilik islemleri, goriintiilii goriisme, dava dosyasi takibi, mal veya hizmet satisi, egitim alma veya
verme, giyilebilir teknolojilerle Olgiim yapma vb.) artik ¢evrimi¢i olarak, bulunulan yerden ve
kisisellestirilmis saat dilimlerinde yapilabilmektedir. Bilisim teknolojilerinin kullanimi giintimiizde {i¢

boyutlu ve igerigini kullanicilarinin olusturduklar1 sanal diinyaya kadar evrilmistir.

Teknolojik gelismelerin hayatimiza getirdigi kolayliklardan dogru faydalanmak konusunda
toplumsal olarak biling gelistirmek 6nemini korumakta ve bu yani ile farkli disiplinler i¢in arastirma ve
tartisma konusu olmaya devam etmektedir. Bu gelismelerin sonuglarindan biri olan veri depolama ve
isleme kapasitelerinin katlanarak artmasi, daha buytik hacimdeki verilerin anlik olarak veya sonrasinda
islenmesi sonucu, veri kaynagindaki egilimleri analiz edilip, sonuclar elde edilmesine ve bu sonuglara
gore yeni kararlar alinmasina olanak saglamaktadir. Bu baglamda toplumlarda meydana gelen

ekonomik, sosyal ve kiltiirel etkilerin de ortaya ¢ikarilmasinda biiyiik 6nem tasimaktadir.

Diinyay1 tartigmasiz olarak etkileyen gincel konulardan biri koronaviriis (Covid-19)
pandemisidir. Virus, 2019' un sonlarinda 6nce Cin'de ortaya ¢ikmis ve ardindan tiim diinyaya hizla
yayilmistir. Covid-19 salgini, diinya genelinde bireyler, isletmeler ve tilkeler igin biitiik bir belirsizlige,
zorluk ve endiselere neden olmustur. Bu dénem egitim, ¢aligma, iletisim ve yasam sekillerinde temel
degisiklikleri zorunlu hale getirmis ve doniisiimiin bilinmeyen bir sekilde bagladigi kritik bir doniim
noktasi haline gelmistir. Covid-19 pandemisinin toplum diizeyinde yarattigi etkileri incelemek igin,
pandemi Oncesi ve sonrasi ¢ergevesi benzer verilere ulasiimasi 6nemlidir. Bu amaca yonelik, Tirkiye
Istatistik Kurumu’nun 2004 yilindan bu yana (2006 senesi harig) her y1l diizenli olarak Tiirkiye'de hane
ve bireylerine uygulanan anket araciligiyla 'Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasi’ adi
altinda toplamakta oldugu veriler arastirmacilar i¢in oldukga 6nemli ve zengin icerikte bir kaynaktir.

Calismanin amaci farkli degiskenler ile gozlemlerin, hane ve fert bazinda bilisim teknolojilerinin
1



kullaniminin sosyo-demografik ve ekonomik faktorler acisindan analiz edilmesi ve gézlemlerin ayni
kiimede siniflanarak, kiime 6zelliklerinin belirlenmesidir. Bu ¢alismaya konu olan veriler 2019 ve 2021
yillarina aittir. Veri setlerinin 2019 ve 2021 senesine ait olmasi sebebiyle, elde edilen sonuglar pandemi

oncesi ve sonrasi igin karsilastirma imkam saglayacaktir.

Belirlenen amac¢ dogrultusunda secilen degiskenler yardimiyla gozlemlerin gruplara
ayrilmasinda kiimeleme analizi kullanilmistir. Cok degiskenli analiz tekniklerinden olan kiimeleme
analizi ile ilgili olarak yapilan ¢aligmalarda veri setindeki degiskenlerin tipi, yapilacak kiimeleme
analizinin kararlastirilmasinda belirleyici olmaktadir. Bu ¢alismada kullanilacak veri seti kategorik
degiskenler ile oransal Slgekli sayisal degiskenler icermektedir. Farkli dlgeklerle 6l¢iilmiis karma
tipteki degiskenleri igeren veri setleri ile yapilan akademik ¢alismalarda, k- ortalamalar, k-ortaylar, k-
prototipler gibi algoritmalarin siklikla kullanildig1 gozlenmektedir. Bu calismada karma yapida ve
ozellikle biiyiik veri setlerinin analizi i¢in olusturulmus olan KAMILA (KAy- means for Mixed LArge

data) algoritmasi, R Studio agik kaynakli programlama dili ortaminda kullanilmigtir.

Bu caligmada Kimeleme Analizi yontemleri incelenecek, kullanim alanlart ve diger gok
degiskenli analiz yontemleri ile arasindaki iligkilerine yer verilecektir. Kimeleme Analizinde 6nemli
bir agama olan uzaklik ve birliktelik dl¢iilerini deyatlandirilacaktir. Klimeleme analizi yontemlerinin,
R Studio agik kaynak programlama ortaminda sik¢a kullanilan algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecektir.
Cekirdek yogunluk tahmini, ¢oklu nominal model, KAMILA algoritmasimin modeli ve ve tahmin guc
konularma yer verilecektir. KAMILA algoritmasi ile uygulamasi yapilacak kiimeleme analizi ile hane
bazinda gozlemler, hanede bulunan kisi sayisi, hane toplam aylik geliri, hanede bulunan bilisim
ekipmanlari, hanede kullanilan internet baglantisi tiirleri ve istatistiki bolge birimleri degiskenlerine
gore kiimelenecek ve kiimelerin benzerlikleri incelenerek 6zellikleri ortaya konmaya caligilacaktir. Fert
bazinda yapilacak analiz de ise, iki sorunun cevabi aranacaktir. Bu sorulardan ilki internet {izerinden
mal ve hizmet aligverisi yapan bireylerin yas, cinsiyet ve e-ticaret aliskanliklarina gére gézlemlerin
kiimelenmesi ve kiime 6zelliklerinin incelenmesidir. kinci olarak fertlerin, tasinabilir cihazlar ile
internetteki faaliyetlerinin, yas, internet kullanim siklig1, egitim durumlar1 ve meslek gruplarina goére

siniflandirilmasi ve olusan siiflarin 6zelliklerinin arastirilmasidir.



2. KUMELEME ANALIZI

Bu béliimde kiime tanimi, kiimeleme analizinin amaci, asamalari, kiimeleme analizinde
kullanilan uzaklik, benzerlik ve birliktelik dlgiileri, kiimeleme analizinin yontemleri ve R Studio

programindaki uygulamalarindan bahsedilecektir.

Kiimeleme analizi veriyi olusturan gdzlem birimlerinin, se¢ilen degiskenlere gore
benzerlikleri bakimindan incelenerek ayrilmasini saglayan cok degiskenli istatistiksel bir yontemdir.
Ayirma igleminde amag birbirine en ¢ok benzeyen birimleri bir araya getirerek ait olduklari alt gruplar:
belirlemek; birbirine en benzemeyen birimlerin ise farkli alt gruplarda bulunmasini saglamaktir.
Birbirlerine en ¢ok benzeyen birimlerin bir araya gelmesi ile olusan alt gruplarin her biri kiime olarak
degerlendirilmektedir. Kiimelemede, gruplarin Ortiismesinden ziyade, birbirinden ayrigmasi
istenmektedir. Birbiri ile Ortiisen kiimelerde, birimler birden fazla gruba ait olabilmekte, ayrisan

kiimelerde ise her birim bir gruba ait olmaktadir.

Bir kiimeleme semasi, verideki benzerlik ve farkliliklarin modellerini tanimlanmasi yoluyla
kiimelerin isimlendirilmelerini saglayan; biiylik ve karmasik ¢ok degiskenli verileri ise siniflandirmak

icin uygun bir yontem saglamalidir (Everitt, Hothorn 2011:163).

Kimeleme Analizi ham veri matrisindeki godzlemlerin, bazen de degiskenlerin sahip
olduklar1 ozellikler gergevesinde kiimelemek amaciyla gelistirilmis yontemler toplulugu olarak da
tanimlanabilir (Alpar 2021:319). Her bir gozlem birimi i¢in, analize dahil edilen degiskenlerin
sagladiklar1 bilgiler, bir markaya ait Grlnlerin &zellikleri, hastaliklara dair belirtilerin gézlenip
g6zlenmeme durumu veya bireylerin online hizmetlerden yararlanma araglar1 ve siklig1 olabilmektedir.
Kimeleme analizinde olusturulacak kiimelerin sayisi analiz 6ncesi gogunlukla bilinmemekte ve kiime

sayisinin belirlenmesi, analiz asamlarindan biri olmaktadir.

Kimeleme Analizi gozlemlerin uzaklik veya benzerlik dlgllerine gére homojen gruplara
ayiran; bdylece arastirilan konu ile ilgili 6zet bilgi elde edilmesini saglayan, farkli alanlarda sik¢a
kullanilan ¢ok degiskenli analiz yontemlerinden biridir. Kimeleme Analizi’nde gozlemlerin kiime igi
benzerlikleri maksimum, kiimeler aras1i benzerlik minimum olacak bicimde gruplandirilmasi
amaglanmaktadir (Erglt 2020: 73). Diger bir ifade ile, kiime i¢i benzerliklerin maksimum oldugu

homojen gruplar, kiimeler aras1 degerlendirildiginde heterojen gruplar olusturmaktadir.

Kiimeleme Analizi genellikle en az ii¢ temel asamadan olusmaktadir. Ik adim, veri igerisinde
gercekte kag kiimenin var oldugunu belirlemek i¢in gézlem birimleri arasindaki benzerlik veya iligkinin
olciilmesidir. Ikinci adim, gdzlem birimlerinin gruplara boliindiigii kiimeleme islemidir. Son adim ise,

belirlenen kiime yapilarinin zelliklerinin belirlenmesidir (Hair vd 2010: 18). ilk adimda benzerlikleri
3



belirlemek amaciyla benzerlik/ uzaklik veya iligkinin 6l¢iisii se¢ilmekte, sonraki adimda kullanilacak
kiimeleme teknigine karar verilip, kiime sayis1 ve kiime tiyelikleri belirlenmektedir. Son adimda ise
elde edilen kumelerin oOzellikleri incelenerek arastirmanin amacina yonelik Ozetleyici bilgiler

¢ikarilmasi amaglanmaktadir.

Benzerlik veya homojenlik tanimi analizden analize degigsmektedir ve ¢aligmanin amacina
baghdir. Bir iskambil destesi diisiintildiigiinde 52 oyun Karti, bir dizi farkli sema kullanilarak
gruplandirilabilir. Bir semada tiim kirmiz1 kartlar bir grupta ve tiim siyah kartlarda baska bir grupta
olabilir. Her biri oyunun amacina bagl olan bir dizi farkli gruplama semasina sahip olunabilecegi
aciktir (Sharma 1996: 185). Buna gore bir kiimeyi olusturan birimler birbiriyle benzesirken, diger

kiimelerin birimleri biririnden farklilasacaktir.

Kimeleme Analizi kullanim yerleri incelendiginde; bir yatinm bankaciligi firmasiin
finansal analistinin, devralmalar i¢in ana hedef olan bir grup firmay1 belirlemekle ilgilenmesi; bir
pazarlama yoOneticisinin, test pazarlamasi igin kullanilabilecek benzer sehirleri belirlemekle
ilgilenmesi; bir siyasi adayin kampanya yoneticisinin, nemli noktalarda benzer goriislere sahip se¢gmen
gruplarini belirlemekle ilgilenmesi gibi Senaryolarin her biri, belirli 6zellikler bakimindan birbirine
benzeyen varlik veya 6zne gruplarimin belirlenmesiyle ilgilidir (Sharma 1996: 185). Bu yonu ile
Kiimeleme Analizi belirsizlik kosullarinin ve karmasik yapilarin bulundugu alanlarda, degerlendirme

ve ¢oziimleme amaciyla kullanilabilmektedir.

Kimeleme Analizi yardimiyla, incelenen p degisken agisindan aykiri/agir1 deger olarak
nitelendirilebilecek gozlemler belirlenebilmektedir (Alpar 2021:320). Ornegin hanede kullanilan
teknolojik araclarin kullaniminin (cep telefonu, tablet, dizustu bilgisayar, masaustu bilgisayar, internete
baglanan TV, oyun konsolu gibi) bireylerin egitim durumu, cinsiyeti, meslegi ve yasi degiskenleri ile
incelenmesinde, bireylerden bir veya bir kagindan olusan kiime yapilar1 aykir1 / u¢ degerler olarak

isimlendirilebilmektedir.

Kimeleme Analizi’nin diger ¢ok degiskenli analiz yodntemleri arasindaki iligkiler

incelendiginde;

Gozlem birimlerinin gruplandirilmasinda kullanilmasi nedeniyle kiimeleme ve ayirma
analizleri arasinda benzerlik olmakla birlikte, iki yontem arasinda 6nemli farkliliklar da bulunmaktadir.
Ayirma analizinde kiime sayisi bilinmekte, bu say1 analiz siiresince degismemekte ve arastirmacidan
gbzlem birimlerini bu kiimelere siniflandirmasi istenmektedir. Ayrica ayirma analizinden elde edilen
ayirma fonksiyonu, daha sonraki analizlerde kullanilabilmektedir (Tatlidil, 2002: 329). Diger bir ifade
ile, ayirma analizinde elde edilen fonksiyonlar, analize yeni gézlem birimlerinin eklenmesi durumunda,

bu gozlem birimlerinin hangi kiimye ait olacagi konusunda atama yapilmasina yardimci olmaktadir.
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Kiimeleme Analizi’'nde amacin veride var olan durumun ve buna bagli olarak kiime sayisinin
belirlenmesi olmas1 sebebiyle, analize eklenen yeni gozlem birimlerinin hangi kiimeye ait olacagi

konusunda atama yapmaya yardimc1 olmasi s6z konusu degildir.

Kimeleme Analizi’nde, ayirma analizinde oldugu gibi verilerin normal dagilimli olmasi
gerektigi varsayimi olmakla birlikte, normallik varsayimi prensipte kalmaktadir (Tathdil, 2002: 329).
Normallik, dogrusallik ve sabit varyanslilik gibi diger istatistiksel yontemler i¢in yasamsal onem
tagityan varsayimlarin Kiimeleme Analizi’ndeki 6nemi ¢ok azdir. Bu nedenle Kiimeleme Analizi’nin
uygulanmasinda daha ¢ok drneklemin evreni temsil edip etmedigi ve goklubaglantili degiskenlerin olup
olmadigt konular1 iizerine yogunlagmalari Onerilmektedir. Kiimeleme Analizi, diger bircok cok
degiskenli analizde oldugu gibi asir1 degerlere karsi duyarlhidir. Kiimeleme Analizi’nde 6rneklem
buytikliigii istatistiksel gii¢ gergevesinde ele alinmaz. Bu kapsamdaki en 6énemli nokta, incelenecek

orneklemin evrendeki alt gruplar1 yansitacak biiyiikliikte ve 6zellikte olmasidir (Alpar 2021:321-322).

Uzaklik dlgiilerinin kullanildigi kiimeleme yontemleri, kullanilan 6l¢ii birimi farkliliklarina
duyarlidir. Bunun sebebi tanim araligi genis olan degiskenin uzaklik veya benzerlik 6l¢ileri Gzerindeki
etkisinin daha fazla etkisi olmasidir. BOyle durumlarda verilerin analiz ncesi uygun olan doniistiirme

ve standartlagtirma iglemlerine tabii tutulmasi uygun olmaktadir.

Kimeleme Analizi, verinin kendi yapisinda dogal olarak bulunan benzerliklerin
siiflandirilmasini 6nermesi sebebiyle faktor analizi ile karsilastirilabilir. Kimeleme Analizi’nde
gozlem birimleri siniflandirilirken, Faktor Analizi oncelikle degiskenlerin gruplanmas: ile ilgilidir

(Hair, 2010: 508). Bu yoniiyle analizler birbirlerinden farklilasmaktadir.

Kiimeleme Analizi degiskenleri, bagimli (kriter) ve bagimsiz (tahmin edici) degiskenler
seklinde ikiye ayirmaz (Nakip, Yaras 2017: 545). Bu yonuyle Kimeleme Analizi, Faktor Analizi’ne

benzemektedir.

Bu bilgilere ek olarak, Faktor Analizi’nde gruplandirma verideki degiskenlige (korelasyona)
gore modellenirken, Kiimeleme Analizi mesafeye (yakinliga) gore gruplandirma yapmaktadir (Hair,

2010: 508).

Kiimeleme Analizi tanimlayict yontemlerden biridir. Gozlem birimlerinin ka¢ kime
icerisinde gruplandirilacagi ve hangi gruba atanacagi, secilen uzaklik, benzerlik veya birliktelik
Ol¢iisiine ve kiimeleme yontemine gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu sebeple, ayn1 veri setinin
kullanildig1 durumlarda dahi, kiimeleme analizinin farkli sonuglar vermesi gézlenebilir. Diger bir ifade
ile ayn1 veri setinden birbirinden farkli kiimelere ulasmak miimkiin olmaktadir. Bu sebeple sonuglar
yorumlanirken, segilen uzaklik, benzerlik veya birliktelik 6l¢iisii ve kiimeleme ydntemindeki

farkliliklar ve arastirmanin amaci goz o6niinde bulundurulmalidir.
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2.1. Kimeleme Analizi’nin Asamalari
Kimeleme Analizi ii¢ temel asamadan olusmaktadir.

1.Benzerlik/ uzaklik veya iliski 6l¢usiinun se¢imi: Bu adimda birimlerin benzerlik, uzaklik

veya iliskilerini belirlemek amactyla benzerlik / uzaklik veya iliski 6l¢ustinin se¢imi yapilmaktadir.

2. Kiimeleme yaklagimina/ kiimeleme teknigine karar verme, kiime sayisini belirleme ve
kiime ayeliklerinin belirlenmesi: Bu adimda kullanilacak kiimeleme yaklagimina (¢ogunlukla
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler) veya kiimeleme teknigine karar verilmektedir. Sonrasinda
kiime sayisi ve kiime sayisina uygun olarak kiime atamalari suretiyle goézlem birimlerinin

gruplandirmasi tamamlanmaktadir.

3.Elde edilen kimelerin dzelliklerinin belirlenmesi: Bu adimda elde edilen kiime uyelikleri

incelenerek, aragtirmanin amaci dogrultusunda kiime 6zellikleri belirlenmektedir.

Bu adimlardan sonra, kiime 6zellikleri gozoniine alinarak, elde edilen burgular aragtirmaci

tarafindan yorumlanmaktadir. Kiimeleme Analizi’nin temel asamalar1 Sekil 2.1°de verilmektedir.

Benzerlik/ Uzaklik veya liski Olgiisiiniin Secimi

v

Kiimeleme Yaklagimima/ Kiimeleme Teknigine Karar Verme,
Kiime Sayisinin Belirlenmesi,
Kime Uyeliklerinin Belirlenmesi

v

Elde Edilmesi Kimelerin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Sekil 2.1: Kiimeleme Analizi’nin Temel Asamalari

Kiimeleme Analizi’nde 6nemli iki nokta, uzaklik/ benzerlik veya birliktelik/ iliski 6l¢tsunin
belirlenmesi ile uygun kiimeleme tekniginin belirlenmesi adimidir. Yapilan se¢imler dogrultusunda,
degiskenlerin aldig1 degerlerin incelenmesi ve gerekli oldugu durumlarda doniistirme ve
standartlastirma islemlerinin tamamlanmasi da analiz 6ncesinde dnem arz etmektedir. Kiimeleme
Analizi’nin sonucu bahsi gecen tiim islemlerin uygulanip uygulanmama durumuna goére farkliliklar

gosterebilmektedir.

Kiimeleme Analizi’nde kullanilacak veri matrisinde yer alacak olan degiskenlerin konunun
kuramsal ve uygulamaya yonelik yanlar dikkate alinarak secilmesi onerilmektedir. Diger tiim ¢ok
degiskenli ¢oziimlemeler gibi Kiimeleme Analizi’nde degisken se¢iminde yapilacak yanhs se¢imleri

ortadan kaldirma becerisine sahip degildir (Alpar 2021:320). Analizde kullanilacak degiskenlerin



secilmesinde, konu ile ilgili olarak daha yapilmig akademik ¢aligmalarla birlikte, konu hakkinda uzman
sayilabilecek bilgiye sahip kisilerden yardim alinmasi da miimkiindiir. Bir veya birka¢ go6zlem
biriminden olusan kiime yapilarinin elde edilmesi durumunda, bu yapilarin asiri/ aykiri gézlem
birimlerinden olusup olugsmadigimin belirlenmesi de analiz sonucunun saglikli bir sekilde

yorumlanmasinda 6nem tagimaktadir.

Cok degiskenli istatistiksel ¢oziimleme n gozlemli ve p degiskenli (nxp boyutlu) X veri
matrisi ile ilgilenmektedir. Kimeleme Analizi’nin (ayn1 zamanda ¢ok boyutlu 6l¢ekleme ve faktor
analizinin) baslangi¢ noktasi, veriden elde edilen bu tiir matrislerdir (Alpar 2021:165). Veri matrisinden
yer alan n gézlem biriminin p degiskene gore uzakliklari, uzaklik matrisi (distance matrix) ad1 verilen
D matrisi ile gosterilir. Gézlem birimlerinin birbirleri ile olan benzerlik (similarity, Sim) matrisi S ile
gosterilir. Benzerlik matrisinin elemanlari, D matrisinin elemanlarina gore belirlenir. Gozlem
birimlerinin birbirlerinden farkliklarini belirten (dissimilarity) D matrisi, S (Sim) matrisinin elemanlart

araciligi ile hesaplanir (Ozdamar 2004:284).

Uzaklik ve benzerlik dl¢iileri bazi ¢ok degiskenli yontemler igin bir alt yap1 olusturmasimin

yani sira, yalnizca tanimlayici amaglar ¢ergevesinde de kullanilabilmektedir (Alpar 2021:165).

Kiimeleme Analizi’nin temel amaci birbirine yakin gdzlemlerin belirlenmesi ve ayni kiime
icerisinde gruplanmasi oldugundan, uzaklik ve benzerlik dl¢iileri gozlemler i¢in hesaplanmakta ve nxn
boyutlu uzaklik veya benzerlik matrisi elde edilmektedir. Benzer sekilde, faktor analizinde pxp boyutlu

bir benzerlik matrisi olan korelasyon matrisinden yola ¢ikilmaktadir (Alpar 2021:165).

Gozlemler igin elde edilen uzaklik ve benzerlikler, n tane gozlem igin n(n-1)/2 tane uzaklik
benzerlik s6z konusu olmakta ve nxn boyutlu bir matriste 6zetlenirken, degiskenler i¢in elde edilen

uzaklik ve benzerlikler pxp boyutlu bir matris ile 6zetlenmektedir (Alpar 2021:166).

Veri matrisinde yer alan n birimin p degiskene gore uzakliklari, Uzaklik Matrisi ad1 verilen

D matrisi ile gosterilmektedir.

[0 di, dis dig

d‘}]_ 0 d23 d')n

D= |ds di, 0 dsy
dnl dn2 dn3 0

Burada dij = d(xi,xj), xi ve xj gozlem vektorleri arasindaki uzaklik degerini gostermektedir.

Bir nesnenin kendisine olan uzaklig: sifir olacagindan matriste esas kdsegenin tiim elemanlar1 sifir
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olmaktadir (Ergut 2020:74). nxn boyutlu D Matrisi simetrik bir matristir. Birinci ve ikinci gozlem

birimleri arasinda uzaklig1 gosteren dz:1 ve di» uzakliklari birbirine esit olmaktadir.

Incelenen 6zellik agisindan iki nesne birbirine yakinsa bunlarin benzer oldugunu séylemek
mumkin olabilmektedir. Nesnelerin (gozlem birimlerinin) birbirleri ile olan benzerlik dizeylerini

Benzerlik Matrisi (S) ile gdsterilmesi mimkindur.

1 S1o S13 ... Sin

Sa1 1 Sr3 . Son

S= | sa S32 1 Sin
Sn1 Sn2 Sn3 1

Sij = S(Xi,Xj), i’inci ve j’inci nesneler arasindaki benzerligi gostermek {iizere, nesneler
arasindaki mesafenin yakin olmasi benzerligin yiiksek, uzak olmasi ise nesnelerin benzerliginin diistik

olduguna isaret etmektedir (Ergit 2020: 74).

2.2. Uzakhk ve Benzerlik Olgiileri

Kiimeleme Analizi’nde gézlem birimleri arasindaki yakinligin dl¢timiinde gesitli yontemler

kullanilmaktadir. Bunlar, uzaklik, benzerlik ve birliktelik olgiileridir (Sharma 1996: 218).

2.2.1. Nicel Veriler I¢in Uzaklik ve Benzerlik Olciileri

Bilimsel ve matematiksel bakis a¢isindan uzaklik, iki nesnenin birbirinden ne kadar uzak
oldugunun nicel bir derecesi olarak tanimlanir. Uzaklik kelimesinin es anlamlis1 benzemezligi igerir.
Metrik (nicel olarak olgiilebilir) 6zellikleri karsilayan bu uzaklik dl¢iilerine basit¢e metrik denirken,

diger metrik olmayan mesafe 6lciilerine bazen sapma denmektedir (Cha 2007: 300).

Nesneler birbirine ne kadar benzemezse uzaklik degeri biiyiik, birbirine ne kadar benzerse
uzaklik 6l¢iistiniin alacag1 deger de o kadar kiiciik olacaktir. Temel olarak benzerlik nicel olup, iki nesne
veya iki ozellik arasindaki iligkinin kuvveti olarak agiklamak miimkiindiir (Cilingirtiick 2011:166).
Diger bir anlatimla, gozlem birimleri birbirine ne kadar benzerse, uzaklik degeri o kadar kiiciik; gézlem
birimleri birbirine ne kadar benzemezse, uzaklik degeri o kadar biiyiik olmaktadir. Uzaklik metrik
olarak olgiilebilmekte ve yorumlanabilmektedir. Benzerligi iki gozlem biriminin yapisal olarak

benzerligi veya aralarindaki iliskinin kuvveti seklinde yorumlamak da miimkiindiir.



Kiimeleme algoritmalari, bir gozlem ¢iftinin benzerliginin degerlendirilmesi icin ¢esitli
dlciiler kullanir. Olgiilerden her biri, veri tipi, 6lcek ve amaca bagl olarak benzerligin 6zel bir yoniinii

gosterecek sekilde degisik yollarla hesaplanmaktadir.

2.2.1.1. OKlit (Euclidean) Uzaklik Olgiisii

En ¢ok kullanilan uzaklik o6lgiilerinden biridir. p degiskenli bir yapida i. ve j. gozlem

arasindaki genellestirilmis Oklit uzakhig1 asagidaki formiil ile hesaplanabilmektedir.

dij = \/Z£=1(xik — X )?

Bu formiilde,
Xik:1. gozlemin k. degisken degeri,
Xjk:j. gozlemin k degisken degeri,

p: degisken sayisidir.

Degiskenlerden birinin 6lgiim birimi digerine gore biiyiik oldugu durumlarda, bu degisken
Oklit uzakligi iizerinde etkili olacaktir (Alpar 2021:168-169). Bu sebeple degiskenlerin aldig1 degerlerin
analiz 6ncesi standartlastirilmasi ve bu sekilde 6lgeklerden kaynaklanan farkliliklarin giderilmesi nem

tasimaktadir.

2.2.1.2. Kareli Oklit Uzaklhik Ol¢iisii

Kareli 6klit uzakligi, 6klit uzakliginin karesi alinarak hesaplanmaktadir.

_ P
dij = Zk=1(xik - xjk)2

2.2.1.3. Manhattan City Block Uzakhk Olgiis(

Manhattan City Block, gdzlem birimleri arasindaki mutlak uzakliklarin toplami alinarak

hesaplanmaktadir.
P

dij = leik — Xji |
k=1

2.2.1.4. Minkowski Uzaklik Olciisii

Manhattan City Block uzaklik 6lciisii, asadiga verilen formiilde, m=2 i¢in Oklit uzaklik

6l¢isi ile ayn1 sonucu vermektedir.

dij = [Zhy e — x| |



2.2.1.5. Mahalanobis D? Uzaklik Olgiisii
Mahalanobis kare uzakligi iki birim degeri veya noktasi arasindaki uzakligi olgmede

degiskenler arasindaki kovaryans veya korelasyon katsayisini da dikkate alan bir uzaklik ol¢titiidiir
(Albayrak 2006 :40). Orneklem varyans kovaryans matrislerinin homojen oldugu varsayimi altinda iki
grup arasindaki Mahalanobis uzakligi asagidaki esitlik ile hesaplanabilmektedir (Alpar 2021:182).

Df =1 — 1) S (i — uy)

Bu formiilde,
; + 1. grubun ortalama vektor,

#; © j. grubun ortalama vektord,
pxp boyutlu varyans — kovaryans matrisinin tersini gostermektedir

A Euclidean norm A\  Mahalanobis norm

T
e

PES O
P B

Sekil 2.2: Oklid Uzaklig1 ve Mahalanobis Kare Uzaklhig

Kaynak: Abonyi, Feil (2007), Cluster Analysis for Data Mining and System ldentification, Germany
Birkhauser Verlag AG, s.7

Sekil 2.2°de gorilebilecegi tizere, 6klid uzaklig: i¢in {i¢ halka ¢izilmistir. Ugiincti halkanin
merkezden ii¢ standard sapma uzaklikta oldugu sdylenebilir. Mahalanobis kare uzakligi ise gézlem

birimlerinin elips merkezine olan uzakliginin karesi olmaktadir (Alpar 2021:97)

2.2.1.6. Hotelling T2 Uzaklik Olgiisii

Iki kiimenin ortalama vektdrlerinin karsilastiriimasinda kullanilmaktadir

p
nn
T? = ( L2 )Z tie — k) S7Y (i — Bjk)

n, + n,

2.2.1.7. Pearson Korelasyon Katsayisi
Stirekli degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi gostermek amaciyla kullanmilan bir 6l¢iidiir. i

ve j. gozlemler i¢in Pearson korelasyon katsayisi r; ile gosterilmek tizere formili

b1 rik— %) (xj3— %)

rij = 172
(58, G- 70" 20, (e %7) |
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ile ifade edilmektedir. Burada xi., i. kiimedeki degiskenlerin ortalamasini; xj., j. kimedeki

degiskenlerin ortalamasini gostermektedir (Camkiran 2017:13)

2.2.1.8. Cosine Benzerlik Olcusii

Xi, i’inci gozlemin x degiskeni degerini, X;, j’inci gozlemin x degiskeni degerini, p degisken

sayisini gostermek tizere, formdilii;

p
Zi,]'xi x]'
14 2 P 2
\ (Zi=1xi Xj=1%j )

seklinde verilebilmektedir.

Benzerlik j; =

2.2.2. Birliktelik Olculeri

Kategorik verilerde, cinsiyet, bir Griine sahip olup olmama, bir tiriinii kullanip kullanmama
gibi sayisal sonuglu olmayan degiskenlerde, birim ¢iftleri arasindaki benzerligin ya da benzemezligin
belirlenmesinde kullanilan dlgiilere birliktelik olguleri denilmektedir. Olgiim degerleri degiskenlerin
varlig1 ya da yoklugu ilkesine gore hesaplanmakta, bir degiskenin varligi genellikle 1, yoklugu 0 ile
gosterilmektedir. Olgiilerin hesaplanmasinda dncelikle 2x2 kontenjans (birliktelik) ya da diger adiyla

capraz siniflandirma tablosu olusturulmasi gerekmektedir.

Tablo 2.1: iki Sonuglu p Degiskenli Veri Ornegi

Degiskenler
Gozlem 1 2 3 . p
i 0 0 1 g 1
j 1 0 0 . 0

Tablo 2.2: iki Sonuglu p Degiskenli Veriye Ait Kontenjans Tablosu

Go6zlem j
Gozlem i 1 0 Toplam
1 a b a+b
0 c d c+d
Toplam a+c b+d |atb+c+d =p

a: her iki gézlemde 1 degerini olan degiskenlerin sayist
b ve c: 1-0 eslesmelerin sayist

d: her iki gozlemde 0 degerini olan degiskenlerin sayist
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2.2.2.1. Basit Eslestirme Katsayisi

Bu say1 p degisken igerisinde birbirine uygun olan hiicre frekanslarinin (0-0 ve 1-1) oranini

gostermektedir (Oktay 2017:28)

atd _ atd

Benzerlik ij = m = »

2.2.2.2. Rogers ve Tanimoto Katsayisi

Bu 6l¢iide birlikte uyusum gosteren ¢iftler (1-1 ve 0-0) pay ve paydada dikkate alinirken,
birlikte uyusum gostermeyen ¢iftlere (0-1 veya 1-0) iki kat1 agirlik verilmektedir. Aldigi degerler 0-1
arasinda degisim gostermektedir (Alpar 2021:174).

a+d

Benzerlik j = ard+2(b+0)

2.2.2.3. Yule’nin Q Benzerlik Katsayisi

Dagilim araligi (-1, 1) olmaktadir. Katsay1 -1 oldugunda degiskenler arasinda ters yonlii kusursuz bir
iligkinin oldugu, katsay1 1 oldugunda degiskenler arasinda dogru yonlii kusursuz bir iligkinin oldugu ve
katsayilar 0 oldugunda degiskenler arasinda herhangi bir iligkinin olmadig: belirtilir (Oktay 2017:21-
23).

ad—bc

Benzerlik j; = —ihe

2.2.2.4. Jaccard Katsayisi

Jaccard Katsayis1 benzerlik orani olarak da bilinmektedir (Oktay 2017:29).

Benzerlik j; = e

2.3. Kiimeleme Yontemleri

Uzaklik ve benzerlik matrislerinin elde edilmesinin ardindan, kiimelemede kullanilacak
yonteme Kkarar verilmesi adimi gelmektedir. Bu yontemler hiyararsik kiimeleme ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme olmak Uzere iki grupta toplanmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme, asamali kiimeleme olarak da
isimlendirilmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme ise asamali olmayan kiimeleme olarak da

karsimiza ¢ikmaktadir.

2.3.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yontemlerinden en sik kullanilan, gézlemlerin bir dizi i¢ ige veya hiyerarsik

olarak siiflandirmasi ile sonuglanan yontemdir. Her gézlemin tek tiyeli bir kiime olusturdugunun kabul
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edildigi asama ile baslamakta ve tiim gozlemlerin bir araya geldigi asamada son bulmaktadir (Der,
Everitt 2009:320). Bu baglamda, hiyerarsik kiimeleme yonteminde gozlem birimleri tek bir adimda
belirli sayida sinifa boliinememektedir. En uygun sinif sayisi, aragtirmaci tarafindan incelenerek karar

verilmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri birlestirici (agglomerative) ve ayirici (divisive) olmak

Uzere iki grupta incelenmektedir.

Birlestici yontemlerde, her gézlem baslangicta tek baslarina ayri birer kiime olarak kabul
edilmektedir. Daha sonraki adimda, en yakin iki kiime (iki gozlem) yeni bir kiime igerisinde
birlestirilmektedir. Boylece her adimda kiime sayisi azalmaktadir. Uygulamanin sonunda tim

goOzlemler bir kime iginde gruplanmaktadir.

Ayirict yontemlerinde, birlestirici yontemlerde isleyen siireg tersine dogru yiriitilmektedir.
Bu siirecin baglangicinda, tim gozlemleri iceren blyuk bir kiime s6z konusudur. Daha sonraki
adimlarda, en farkli gbzlemler birbirinden ayrilarak daha kiigiik kiimeler olusturmaktadir. Bu slreg, her

gbzlem kendi bagina ayr1 bir kiime olusturuncaya kadar devam etmektedir.

Bu iki yontemin yonii Sekil 2.3’teki aga¢ diyagramu tizerinde gosterilmektedir. Bir agag
g6zlem birimlerinin k kiime sayisim gostermek tizere, k adet gruba boliinmesinin i¢ ige gegmis bir dizisi
olarak tanimlanabilir. Burada k, 1°den n’e kadar herhangi bir degeri alabilmektedir. Hiyerarsik yap1
genellikle dendogram adi verilen, iki boyutlu bir diyagramla temsil edilmektedir (Chatfield, Collins
1992:219). Sekil 2.3’te gosterildigi lizere iki yontemin igleyisi birbirinin tersi yoniunde olmaktadir.
Ayirict yontemler yukaridan asagiya dogru ilerlerken, birlestirici yontemler asagidan yukariya dogru

ilerlemektedir.

10+
x g4 Birlestirici
~
©
o B
=)
4 <+
2 Ayirict

3 24 15 67 Gozlem

Sekil 2.3: Birlestirici ve Ayiric1 Yontemler i¢in Aga¢ Diyagrami
Kaynak: Alpar, R. (2021), Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler, Ankara: Detay Yaymcilik, $.324
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Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin okunusunun ve yorumunun kolay olusu iistiin tarafi
olmakla birlikte, en sakincali tarafi ise sabit olmayist ve gilivenilirliginin az olusudur (Nakip, Yaras

2017:552).

Farkli hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, kiimeler arasindaki mesafelerin nasil

hesaplandigina gore farkliliklar gdstermektedir (Sharma 1996: 188).

Kiimeleri olusturmak i¢in siklikla kullanilan hiyerarsik kiimeleme yontemleri Tek Baglanti
(Single Linkage-En Yakin Komguluk) Yontemi, Tam Baglanti (Complete Linkage-En Uzak
Komsguluk) Yoéntemi, Ortalama Baglant1 (Average Linkage) Yontemi, Merkez (Centoid) Yontemi,

Meydan Yontemi ve Ward Y ontemidir.

2.3.1.1. Tek Baglant1 Yontemi

Tek baglant1 yontemine [Single Linkage (SLINK)] en yakin komsuluk (Nearest Neighbour)
yontemi denilmektedir. Kiimeleme siirecinin basinda, uzaklik matrisindeki en kiiglik uzakliga (en
yakin) sahip iki gozlem (ya da benzerlikler matrisindeki en bilyiik benzerlik) dikkate alinmakta ve
birinci kiime olusturulmaktadir. Daha sonra bir sonraki en kii¢iik uzaklik bulunmaktadir. Bu slire¢ tum

g6zlemler bir kiimede toplanana kadar devam etmektedir.

2.3.1.2. Tam Baglant1 Yontemi

Tam baglant1 yontemi [Complete Linkage (CLINK)] en uzak komsuluk (Furthest Neighbour)
yontemi olarak da anilmaktadir. Ik asamada, uzakliklar matrisindeki en kiigiik uzaklik ile kiimelemeye
baglanmakta; ancak daha sonra, kiimeleme siirecinde olusturulacak yeni iki kiime arasindaki uzaklik

olarak kiimelerdeki gozlemler arasindaki en biiyiik uzaklik (en az benzerlik) dikkate alinmaktadir.

2.3.1.3. Ortalama Baglant1 Yontemi

Ortalama kiimeleme yontemindeki kiimeleme siireci tek baglanti ve tam baglant
yontemlerine benzemekle birlikte; kimelemenin kriteri bir kimedeki tim gozlem birimlerinden elde
edilen ortalama uzaklhigin diger kiimedeki tiim gdzlem birimlerine olan ortalama uzakligidir. Bu
yontemin bir 6zelligi kiiciik kiime i¢i degiskenlige sahip kiimeleri birlestirme egilimine sahip olmasidir.

Asirt degerlerden en az etkilenen yontemlerden biri olma 6zelligine sahiptir.

Ortalama baglant1 yontemi, tek baglant1 yonteminin birbirine en yakin komsulardan; tam
baglant1 yonteminin en uzak komsulardan baslanarak kiimeleme yapmasi ile karsilastirildiginda, bu iki

ug yontem arasinda sonuglar vermesi sebebiyle bir alternatif olmaktadir.
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2.3.1.4. Merkez Yontemi

Bir kiimeyi olusturan goézlemlerin ortalamalar1 esas alinmaktadir. Kimede sadece bir
g06zlemin oldugu durumlarda, onun degeri merkez kabul edilmektedir. Asir1 degerlerden en az etkilenen

hiyerarsik kiimeleme yontemidir (Alpar 2021: 325- 333).

2.3.1.5. Medyan Yontemi

Merkez yonteminde iki kiimenin biiyiikliiklerinin farkli olmasi durumunda, yeni kiimenin
merkezi daha biiylik olan kiimeninkine daha yakin olmaktadir. Merkez yonteminin dezavantajlarini
azaltmak igin onerilen bu yontemde, yeni grubun merkezi gruplarin biyiikliiklerinden bagimsizdir
(Ergut 2020: 82).

2.3.1.6. Ward Yontemi

Ward’in hiyerarsik kiimeleme yontemi, gruplari birbirine baglama yollarindan ziyade grup
ici kareler toplamina dayanmaktadir. Bir toplama algoritmasi kullanilir. Her asamada, grup i¢i kareler
toplaminda miimkiin olan en kiigiik artis1 saglayan iki grup birlestirilerek grup sayisi azaltilmaktadir

(Chatfield, Collins 1992:224).

2.3.2. Hiyerarsik Olmayan Kiumeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, k kiime sayisin1 gostermek lizere, n sayida
gOzlemin, k adet kimede gruplanmasi i¢in tasarlanmistir. Kiime sayist hakkinda bir onbilgi varsa
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin kullanilmasi oOnerilmektedir. Hiyerarsik olmayan

yontemler ilk boliinmeye karsi ¢ok duyarlidir.
Hiyerarsik olmayan yontemlerde adimlar:
1. ilk adimda k adet kiimeye ait merkezler secilmektedir.
2. Ikinci adimda her gézlem birimi en yakin oldugu kiimeye atanmaktadir.

3. Bu adimda, 6nceden belirlenmis durdurma kuralina gore her gézlem, k kiimeden birine

yeniden atanabilir.

4. Son adimda, yeniden atama yapilacak gézlem kalmadiginda veya belirlenen durdurma
kurali gergeklesince algoritmanin ¢aligmasi durmaktadir. Aksi halde ikinci adima

gecilmektedir (Sharma 1996: 202).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme ydntemlerinin hiyerarsik kiimeleme yontemlerine gore bazi

avantajlar1 soyle siralanabilir:
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1. Hiyerarsik yontemler daha kiigik veri setleri igin uygunken, hiyerarsik olmayan yontemler
cok daha biiyiik veri setlerine (n>1000) kolaylikla uygulanabilmektedir. Bu yontemlerin baslangicinda
hiyerarsik yontemlerdeki gibi gozlem sayist boyutlarinda benzerlik veya uzaklik matrisi

hesaplanmamaktadir.

2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin hiyerarsik kiimeleme yontemlerime gore bir

diger avantaj1 verideki aykir1 degerlere kars1 daha az duyarli olmasidir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde kiime sayis1 dirsek grafigi (elbow graph)
yardimiyla belirlenmektedir. Sekil 2.4’te gorseli bulunan dirsek grafiginde, x ekseni kiime sayilarini
gosterirken, y ekseni gézlem birimlerinin kiime i¢in uzakliklarinin karesinin toplamini gostermektedir.
Kiime sayis1 se¢imi yapilirken, dirsek grafigindeki egimin azalip, yataya yaklastig1 kiime sayisi tercih
edilir. Ancak bu deger arastirmanin amaci, egimin ne kadar belirgin oldugu gibi etkenler goz 6niine

almarak arastirmaci tarafindan degerlendirilmektedir.

W
- (o]
<+
a
(=2
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© - \
o
~
© 4
\o\_o
T T T T T T
1 2 3 4 5 6

Sekil 2.4: Dirsek grafigi
Kaynak: Everitt, B., Hothorn, T. (2011), An Introduction to Applied Multivariate Analysis with R, s.181

En bilinen hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi k-ortalama kiimeleme yontemidir (Alpar

2021: 340).

Hiyerarsik olmayan yontemlerden biri olan K-ortalamalar yonteminde, her bir gézlemin
kendi kiimesine olan mesafeleri toplam1 minimize edilecek sekilde k adet kiimeye boliinmektedir. K-
ortalamalar yonteminde ‘k’ olusturulacak kiime sayisini, ‘ortalamalar’ kiimeyi olusturan gézlemlerin

agirlikli ortalamasini ifade etmektedir.

Bu yontemde ilk asama kiime merkezlerinin belirlenmesidir. {1k énce k adet gézlem tesadiifi
olarak secilmekte ve bu gozlemlerin her biri, bir kiimenin merkezini veya orta noktasini temsil
etmektedir. Ikinci asamada, kiime merkezleri belirlendikten sonra her bir gozlem hangi kiime

ortalamasina yakin oldugu belirlenmekte ve gézlem birimi 0 kiimeye atanmaktadir. Ugiincii asamada
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her atamadan sonra kiime ortalamalar1 yeniden hesaplanir. Dérdiincli asamada ise kiimeler arasinda
g0zlem gegisi durana kadar bir 6nceki adim tekrarlanmaktadir. Kiimeler arasi gozlem gecisi Sekil

2.5’deki gibi gorsellestirilmisgtir.

[ ] [] [ ]
00 0 0 )] o000 o 00 0
0 [ ] [
00 0 © o 000 0 00 ©
° °
;
1
00 0 © o odo o 00 ©
(] [ [ ]

@ kime merkezi olarak atanan gézlemler
0 kiimelenen gdzlemler

Sekil 2.5: Sayisal bir degiskenin k-ortalamalar yontemi ile kiimelenmesinin gizimi

K-ortalamalar y6ntemi baglangi¢ noktasinin se¢imine kars1 hassas bir yontemdir. Baslangig
kiime merkezi olarak atanan go6zlemler, farkli kiimeleme sonuglarinin olusmasma sebebiyet
verebilmektedir. Baslangi¢c noktalarinin rastgele secilmesi sonucunda elde edilen ¢6ziimlemelerin
siklikla farkli sonuglar iiretmesi hiyerarsik olmayan yaklagimlarin énemli bir sorunudur. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme algoritmalarinin farkli baslangi¢ noktalarina gore farkli sonuglar tiretebilmekte

ancak analiz sonucu olugan kiimelenmeler arasindaki farkliliklar fazla olmamaktadir.

2.3.3. Modele Dayah Kiimeleme Analizi Yontemleri

Model tabanli kiimeleme, verilen bazi varsayilan karma modelleme yapisi kullanilarak
kiimelendigi, kiimeleme igin istatistiksel bir yaklagimdir. Tarihsel olarak Gauss karisim modeli, model
tabanli kiimeleme literatiirline hakim olmustur. Yeni model tabanli kiimeleme caligmalari, eliptik

olmayan dagilimlarin karisimlarina odaklanmistir (Tang, Browne, McNicholas, 2015:84).

Kiime yapisi i¢in kabul edilebilir bir modelin bulundugu durumlarda, modele dayali
kiimeleme analizi istatistiksel olarak agiklanabilen ¢6ziimler verebilmektedir. Kiimeleme Analizi igin

model olarak sonlu karistim yogunluklarmin (finite mixture densities) kullanilmasiyla kiimeleme
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problemi, varsayilan karisimin parametrelerini tahmin etmek ve ardindan tahmin edilen parametreleri
kiime iiyeliginin sonsal olasiliklarini hesaplamak i¢in kullanmak haline gelmektedir. Sonlu karigim
yogunluklari, kiimeleme islemi icin istatistiksel bir model saglamakta ve sonlu karisim modellerine

dayali kiimeleme analizleri, model tabanli kiimeleme ydntemleri olarak da bilinmektedir (Everitt,

Hothorn 2011:185).

2.4. Kiimeleme Analizi Yontemlerinin R Uygulamalar:

Bu boluimde R Studio programlama dilinde gelistirilmis kimeleme algoritmalarindan
bahsedilecektir. Tlk olarak R programlama dili ve R Studio ¢alisma ortamu igin dzet bilgilere yer

verilmistir.

R programlama dili, istatistiksel hesaplama ve grafikler igin ticretsiz bir yazilim ortamudir.

Cok gesitli UNIX platformlar1, Windows ve MacOS iizerinde ¢alisabilmektedir.

R programlama dili, ¢cok ¢esitli istatistiksel (dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme, klasik
istatistiksel testler, zaman serisi analizi, simflandirma, kiimeleme vb) ve grafik teknikler

saglamaktadir.?

Mevcut R programlama dili, diinyanin her yerinden gelen katkilarla ortak bir ¢abanin
sonucudur. R ilk olarak Robert Gentleman ve Auckland Universitesi Istatistik Departmani’ndan Ross

Thaka tarafindan yazilmstir.

R programi https://cran.r-project.org/mirrors.html adresinden (cretsiz olarak indirilip,

bilgisayar kurulumu gerceklestirilebilmektedir. Kapsamli R arsiv agina ulasabilmek icin, iilkeler
listesinde Tirkiye igin saglanan sunuculardan birinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan kiimeleme algoritmasi KAMILA ve tiim grafikler, arka planinda R programi ¢aligan R Studio
caligma ortami kullanilarak caligtirilmistir. R Studio istatistiksel hesaplamalar ve grafikler icin
gelistirilmistir. R Studio programi https://posit.co/downloads/ adresinden Ucretsiz olarak
indirilebilmekte ve kurulumu tamamlanabilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan R Studio 2021.09.1 +

372 versiyonudur.

Bu c¢alismada kullamlan paketler kamila®, ggplot2®, cluster® ve factoextra’ olarak

listelenebilir.

L https://www.r-project.org/

2 https://www.r-project.org/about.html

3 https://www.r-project.org/contributors.html

4 https://cran.r-project.org/web/packages/kamila/index.html

5 https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html

6 https://cran.r-project.org/web/packages/cluster/index.html

7 https://cran.r-project.org/web/packages/factoextra/index.html
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Kamila paketi hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalarindan k-ortalamalar ile blyuk ve
karma yapidaki veri setlerinin kiimeleme analizine olanak saglamaktadir. Kamila algoritmasi R Studio

ortaminda Alexander Foss ve Marianthi Markatou tarafindan gelistirilmistir.

ggplot2 paketi grafik dilbilgisini kullanarak detayli ve ¢ok ¢esitli goérsellestirmelerin
oOlusturulmasi saglamaktadir. Bu g¢aligmada tahmin giict grafiklerininin olusturulmasi asamasinda

kullanilmistir.

Factoextra paketi ¢ok degiskenli veri analizlerinin ¢iktisin1 alarak gdorsellestirme

saglamaktadir. Bu calismada kiime grafiklerini olusturmak i¢in kullanilmisgtir.

R Studio acik kaynakli iicretsiz bir programlama dili olmasi, istatistiksel analizlerin
kolaylikla yapilabilmesine olanak saglamasi ve biylik veri setleri ile kolaylikla c¢alisilabilmesi

sebebiyle son donemlerde yaygin olarak kullanilmaya baslanmaistir.

R programinda hiyerarsik kiimeleme algoritmalarini kullanarak ¢ok degiskenli gozlemleri
kiimelemek igin, stats paketinde yer alan hclust fonksiyonundan veya Cluster paketinde bulunan
agnes fonksiyonundan yararlanilabilir (Bulut 2018:379). hclust fonksiyonu gézlem birimleri arasinda
uzaklik Slgiileri yardimiyla hesaplanan D (farkliliklar/ benzemezlik) matrisini kullanarak hiyerarsik
kiimeleme analizinin yapilmasini saglamaktadir. Kullanilan kiimeleme teknikleri “single” tek baglanti,
“complete” tam baglanti, “average” ortalama baglanti “centroid”, merkez (kuresel) ortalama, “median”
medyan (ortanca) baglanti, “ward.d” ve “ward.D2” olmak tizere iki farkli ward kiimeleme yaklagimidir.
Cluster paketinde yer alan agnes (Agglomerative Nesting Hierarchical Clustering/ Birlestirici
Hiyerarsik Kiimeleme) fonksiyonunda kullanilan uzaklik Olgiileri “6klid” ve “manhattan”
uzakliklaridir. hclust fonksiyonuna benzer olarak agnes fonksiyonu da gozlem birimleri arasinda
uzaklik Olgilileri yardimiyla hesaplanan D uzaklik matrisi araciligiyla olusturulan benzemezlik
(farkliliklar) matrisini kullanarak hiyerarsik kiimeleme analizinin yapilmasini saglamaktadir. Cluster
paketinde yer alan diana (DIvisive ANAIlysis Clustering/ Ayirict Kiimeleme Analizi) fonksiyonu ise
uzaklik 6lgiisii olarak “Oklid” ve “Manhattan City Block” uzakliklarii kullanmaktadir ve benzemezlik

matrisi yardimiyla ayirict hiyerarsik kiimeleme analizi yapilmasini saglamaktadir.

Hiyerarsik olmayan kimeleme yoOntemlerinden k- ortalamalar yontemi ile yapilacak
hiyerarsik olmayan kiimeleme calismasinda stats paketinde yer alan kmeans fonksiyonundan

yararlanilmaktadir

Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalarindan bir digeri Cluster paketi icerisindeki PAM
(Partioning Around Medoids/ Medoidler/ Medoidler Etrafindan Kimeleme)’dir. PAM algoritmasi,
g6zlem birimleri arasindan k tane temsili birimin veya medoidin aranmasina dayanmaktadir. Kimedeki

en merkezi nokta olan temsilciye medoid denir. Algoritma tekrar tekrar ¢aligarak medoidlerin en iyi
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secimini yapmaya ¢alisir. Her gozlem birimi en yakin medoide atanarak kiimeler olusturulur. Amag,
benzemezliklerin toplamini en aza indiren k tane temsili nesneyi bulmaktir. PAM uzaklik 6l¢iisii olarak
“oklid” ve “manhattan” uzakliklarii kullanmaktadir ve benzemezlik matrisi yardimiyla ayirict

hiyerarsik kiimeleme analizi yapilmasini saglamaktadir.

Cluster paketi iceraisinde yer alan diger bir algortima clara’dir. Clara (Clustering Large
Applications/ Biiyiik Uygulamalarin Kiimelenmesi) veri kimesinin temsilcisi olarak kicik bir
kisminin secildigi 6rneklemeye ve medoidlerin PAM algoritmasi kullanilarak secilen bu 6rneklemden
belirlenmesine dayanir. Alt veri kimesinden k temsili medoid secildikten sonra, verinin tumiine ait her
bir gbzlem birimi en yakin medoide atanir. Clara algoritmasi PAM’e kiyasla daha biiyiik veri setlerinde
kullanilabilmektedir. Burada, sabit boyutlu érneklem alt veri kiimelerini dikkate almasi ve bu yolla

zaman ve depolama gereksinimlerinin azalmasi rol almaktadir.® (Reference Manuel: Cluster, s:14-15).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden bir digeri clustMixType paketi icerisindeki
k-proto algoritmasidir. Sayisal ve kategorik degiskenler igeren karma tipte veri setleri igin, k-
ortalamalar algoritmasinin uzantisi olarak gelistirilmis ayiric1 kiimeleme yontemidir. Algoritma, k-
ortalamalar algoritmasina benzer olarak, kiime prototiplerini tekrarli olarak hesaplamakta ve kiime
atamalarini gergeklestirmektedir. Kiime prototipleri, sayisal degiskenler i¢in kiime ortalamasi ve

kategorik degigkenler i¢cin modlar1 kullanmaktadir.

Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, gozlemler arasi uzakliklara
dayanmaktadir. Farkli olarak, karma ¢ok degiskenli normal dagilim modeline dayali EM (Expectation
Maximization) algoritmasi mevcuttur. Modele dayali yaklagim verinin karma bir dagilimdan geldigini
varsayar (Bulut 2018:394). Fpc paketinde yer alan flexmixedruns (Fitting mixed Gaussian/multinomial
mixtures with flexmix) algoritmasi siirekli degiskenlerin Gauss dagilimlariyla modellendigini ve
kategorik degiskenlerin bagimsiz ¢ok terimli dagilimlarla modellendigi gizli bir smf karigimi
(kumeleme) modeline uydugunu varsaymaktadir. Uyum, EM algoritmasi ile hesaplanan maksimum

olabilirlik tahminiyle yapilmaktadir. °

ClustMD paketinin icerisinde bulunan ClustMD (Model Based Clustering for Mixed Data)
algoritmasi1 karma tipteki veriler i¢in model tabanli bir kiimeleme yontemidir ve gizli degisken modeli
kullanilarak gelistirilmistir. Veri siirekli, ikili, sirali veya nominal degiskenlerden olabilmektedir.
Uyum, EM algoritmasi ile hesaplanan maksimum olabilirlik tahminiyle yapilmaktadir (McParland,

Gormley, 2015:1).

8 https://cran.r-project.org/web/packages/cluster/index.html
9 https://www.rdocumentation.org/packages/fpc/versions/2.2-9/topics/flexmixedruns
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Mclust paketi igerisinde yer alan mclust (Model-Based Clustering) algoritmasi
parametrelestirilmis sonlu Gauss karistm modellerine dayal bir kiimeleme algoritmasidir.l® (Reference
Manuel: mclust, s:77). Modeller ve kiime sayisi, hiyerarsik birlestirici kimeleme ydntemi ile
belirlenmektedir. Optimum model BIC kriterine gore secilmektedir. Belirlenen kiime sayis1 ve

kiimeleme modeline gore gézlem birimleri EM algoritmasi ile kiimelenmektedir (Bulut 2018: 397).

Bulanik kiimelemede, birimlerin kiimelere hangi iiyelik derecesi ile atandigini belirlemek
temel amagtir. Veri noktasi ile kiime merkezlerinin arasindaki uzakligin hesaplanmasi ile iiyelik
dereceleri elde edilmektedir (Camkiran 2017:45). Bu derecelere iiyelik olasiliklar1 denmekte ve bir
gOzlemin tum kumeler igin kime tyelik olasiliklar1 toplami 1’e esit olmaktadir (Bulut 2018:410).
Bulanik kiimeleme analizinde kullanilan algoritmalardan biri cluster paketi icerisindeki fanny (Fuzzy
Analysis Clustering/ Bulanik Kiimeleme Analizi) algoritmasidir. Bulanik kiimelemede, her gbzlem
birimi ¢esitli kiimelere "yayilir", i’inci gozlem biriminin v’inci kiimeye aidiyeti uiy ile gosterilmektedir.
Uyeliklerin degeri negatif deger almamakta ve bir gézlem birimi igin toplami1 1’e esit olmaktadir

(Reference Manuel: Cluster, s:39).

DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise), rastgele sekle
sahip kiimeleri kesfetmek i¢in tasarlanmis, yogunluga dayali bir kiimeleme algoritmasidir. DBSCAN
paketindeki, DBSCAN algoritmasi Ester ve digerleri (1996) tarafindan agiklanan orijinal algoritmay1
takip etmektedir (Reference Manuel: dbscan, s:5-6).1* Algoritma, rastgele belirlenen bir noktasindan
hareketine baglamaktadir. Algoritmanin iki dnemli belirleyicisi mevcuttur. Bunlar gozlemin etrafinda
tanimlanacak olan ¢emberin yarigapini ifade eden € (“eps”) ve bir kiimede en az ka¢ gdzlem olacagini
ifade eden “MinPts” degerleridir (Bulut 2018: 412). DBSCAN algoritmasi rastgele segilen bir gozlemin
merkezde bulundugu eps ¢apinda bir daire igerisinde, MinPts degeri ile belirlenen sayida gdzlem icerir.
Eger kiimedeki gozlem sayist MinPts degerinden kiigiik ise, kiimelemenin merkezi diger gézlemler
tizerine taginmakta ve algoritma tim gozlemler kimelenene kadar devam etmektedir. Baz1 gozlem
birimleri herhangi bir kimeye ait olmayabilir ve bu gdzlem birimleri guriltd (noise) olarak
adlandiriimaktadir. DBSCAN algoritmasi fpc (Flexible Procedures for Clustering) paketi icerisinde de
mevcuttur. DBSCAN paketindeki uygulama, fpc paketindeki uygulamaya gore 6nemli 6l¢iide daha

hizlidir (Reference Manuel: dbscan, s:5-6).

Kiimeleme Analizi Yontemlerinin R uygulamalari baghigi altinda bilgileri verilen

algoritmalarin 6zeti Tablo2.3’te bulunabilir.

10 https://cran.r-project.org/web/packages/mclust/index.html
11 https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/index.html
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Tablo 2.3: Yaygin Kullanilan R Kiimeleme Algoritmalari

Kimeleme Y o6ntemi R Paketi Komut
Tek Baglanti (Single Linkage) stats hclust(d,method = "single™)
Tam Baglant: (Complete Linkage) stats hclust(d,method = "complete™)
Asamals Kiimeleme Ortalama Baglant1 (Average Linkage) stats hclust(d,method = "average")
Yontemleri Merkez (Centroid) stats hclust(d,method = "centroid™)
Meydan (Median) stats hclust(d,method = "median™)
Ward (Ward) sats rlum(dmethd  "ward. D2
Asamali Olmayan Kiimeleme k-Ortalamalar(k-means) stats kmeans(veri k)
Yontemleri Medoid (PAM) cluster pam(veri,k)
Modele Dayali Kiimeleme EM (Expectation Maximization) mclust Mclust(veri,G=k, model)
Bulanik (Fuzzy) Kiimeleme Bulanik ¢ ortalamalar cluster fanny(veri,k)
Yogunluga Dayali Kiimeleme DBSCAN fpc dbscan(veri,eps,MinPts)

Makine 6grenimi baglaminda kiimeleme yoOntemleri, denetimli 6grenme ve denetimsiz
O0grenmeye bagliklar1 altinda toplanmistir. K- ortalamalar yontemi, makine 6grenmesi agisindan
degerlendirildiginde, denetimsiz (unsupervised) bir tekniktir. Denetimsiz kiimeleme tekniklerinde,
gozlemler igin onceden belirlenmis etiketler s6z konusu degildir. Bu yontemde amag veri seti i¢erisinde

her bir g6zlem biriminin, kendisine en yakin / benzer gdzlem birimleri ile birlikte olacak sekilde k adet

kiimeye bolinmesidir.
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3. KAMILA

Karma Tip Veri Kiimeleme Yodntemi

Gilinlimiizde pek ¢ok alanda saklanabilen verinin miktar1 artmakta ve bu verilerden anlamli
ve gelisime yonelik analizlerin yapilma yollari aragtirilmaktadir. Farkli kaynaklardan beslenen blyuk
veri setlerinin her gegen giin daha yaygin hale gelmesi ve bilgisayarlarin hesaplama kapasitelerinin
artmasi, sayisal ve kategorik degiskenlerin bir arada oldugu karma tipteki veri setlerinin analiz
edilmesine duyulan ihtiya¢ ve uygulama olanaklarini arttirmaktadir. Kiimeleme algoritmalari ile ilgili
yapilan literatiir ¢alismalarinda gogunlugun homojen yapidaki, diger bir anlatim ile tiim degiskenlerin
stirekli ya da tiim degiskenlerin kategorik oldugu veri setleri i¢in uygulama yapildigi goriilmektedir.
Siirekli ve kategorik degiskenlerin bir arada oldugu karma tipteki veri setlerinde, arastirmacilarin
degiskenlerin tiiriinii tek tipte olacak sekilde doniistiiriip homojen yapida veri setleri ile analizlere

devam etmeleri sik¢a karsilasilan bir durumdur.

Karma tipteki biiyiik veri setlerinin ¢ogalmasi, bu yapidaki veri setleri igin kullanilabilecek
kiimeleme algoritmalarin gelistirilmesi ihtiyacin1 dogurmustur (Foss vd. 2016: 419). KAMILA (KAy-
means for Mixed Large data sets) algoritmasi, saglam ve Olgeklenebilir bir yontem olarak 2016

senesinde Foss, A., Markatou, M., Ray, B. ve Heching, A. tarafindan gelistirilmistir.

Kamila Kimeleme Algoritmasi, yaygin olarak kullanilan iki kiimeleme algoritmasinin en iyi
ozelliklerini birlestirmeyi hedeflemistir. Bu algoritmalar k-ortalamalar (k-means) ve Gauss nominal
cok degiskenli karma modeller (Gaussian multinominal mixture models) algoritmalaridir. Cok
degiskenli kiiresel dagilimlarin ortak yogunluklarinin degerlendirmesi i¢in verimli bir yontem olarak,
cekirdek yogunlugu tahmini kullanilmaktadir (Foss vd. 2016:429-430). Veri setinin, sonlu karma
yogunluk dagilimini izleyen, rastgele siirekli ve kategorik degiskenlerden olustugu varsayilmaktadir

(Foss, Markatou 2018:6).

Bu bolumde ¢ekirdek yogunluk tahmini, ¢oklu nominal model, KAMILA algoritmasi ve

tahmin giict agiklanacaktir.

3.1. Cekirdek Yogunluk Tahmini

Belli bir anakutleden alinan drneklem yardimiyla, anakiitlenin parameter degeri (0) olarak
kabul edilecek bir say1 veya aralik belirlemeye tahmin denmektedir. S0zU edilen parametre, bir
anakiitleyi diger anakiitlelerden ayirmaya yarayan aritmetik ortalama, varyans, oran vb. Ol¢iilerinin

genel bir ifadesidir. Tahminci (8) ise, eldeki Grneklemlerden anakiitle parametresinin nasil
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hesaplanacaginmi gosteren formiil olarak tanimlanabilir (Altas, 2013:1). Parametrik olmayan tahminin
odak noktas1 parametrik tahminden farklidir. Parametrik tahminde, verilen bir yogunluk fonksiyonu
f(x) icin, 6’mn en iyi tahmincisi 8 elde etmeye vurgu yapilir. Parametrik olmayan durumda ise,
yogunluk fonksiyonu f(x)'in iyi bir tahmincisi olan f(x) fonksiyonun dogrudan elde edilmesi vurgulanir
(Scott, 1992:33). Parametrik yaklasimda verinin, parametrik yapist bilinen bir anakiitleden geldigi

varsayilmaktadir.

Yogunluk fonksiyonu kestirimi basitce dagilimi bilinmeyen bir veri seti i¢in yogunluk
fonksiyonu olusturulmasi problemi olarak tanimlanabilmektedir. Yogunluk fonksiyonu kestirimi i¢in
parametrik ve parametrik olmayan yaklagimlar mevcuttur. Parametrik olmayan yaklasim sadece
verilere dayanir ve "verinin kendi adina konugmasina izin verir" (Ergelik 2019:1). Diger bir anlatimla,
parametrik olmayan egriler verilerdeki yap1 tarafindan belirlenmektedir. Parametrik egriler ise, veriye
ait dagilim yapisinin bilinmesini veya bilinen bir dagilimdan yola ¢ikilarak tahmin yapilmasi ilkesine

dayanmaktadir.

Ilgilenilen rassal degisken X in siirekli olmas1 durumunda olasilik yogunluk fonksiyonu f(x)
ile géstermekte, a ve b herhangi iki reel say1 olmak izere f(x) fonksiyonunun belirlenmesi, X’in
dagilimmin tamimini ve X ile iligkili olasiliklarin asagidaki verilen formilden hareketle bulunmasini

saglamaktadir (Akay, Uyar 2017:54).
Pla<X<b)= [’ f(x)dx a<bigin

Parametrik olmayan yaklagimda, anakiitlenin olasilik dagilimmin bilinen bir dagilima
uydugu varsayimi yapilmamaktadir. Bu yoniyle parametrik olmayan tahmin ydntemleri, parametrik

yontemlere gore daha esnek tahmin imkan1 saglamaktadir.

Parametrik olmayan yontemlerde gozlem birimlerinin olusturdugu histogram, yogunluk
tahmincisinin resmi olarak tanimlanabilmektedir. Histogram c¢iziminde kullanilan boéliinme (bin)

degeri, cizilecek histogramin seklinde etkili olmaktadir.
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Sekil 3.1: Farkli Béliinme Degerleri icin Olusan Histogramlar
Kaynak: Scott, D.W. (1992), Multivariate Density Estimation, New York: John Wiley & Sons, s.110

Sekil 3.1°de aym veriye ait farkli bolinme degerleri (bin) i¢in ¢izdirilen histogramlar

verilmektedir. Boliinme sayisi arttikga, grafik daha detayli olmakta ve dagilimin sekli degismektedir.

Cekirdek (kernel), parametrik olmayan tahmin yontemlerinde kullanilan agirliklandirma
fonksiyonudur ve K harfi ile gosterilmektedir. Yogunluk fonksiyonunun gekirdek tahmininde
belirlenen noktanin sagindaki ve solundaki gozlemlerin s6z konusu noktaya olan uzakliklarina gore esit
agirlik vermenin daha uygun olmasi nedeniyle, kernel fonksiyonu genellikle simetrik bir yogunluk
fonksiyonu olarak tanimlanir (Caglayan Akay, Kangalli Uyar 2017: 75). Cekirdek fonksiyonu pozitif,
stirekli bir olasilik yogunluk fonksiyonu olmakla birlikte, - co ve+oo arasindaki tiim olas1 degerlerinin

toplami 1’e esittir. n gozlem biriminin olusturdugu 6rneklem i¢in yogunluk fonksiyonu tahmincisi :

fe) = 2= T K () (1)

hn

olarak yazilabilmektedir. Bu esitlikte K ¢ekirdek fonksiyonu ve hy, histogramdaki bélme genisligine

benzer, pozitif degerler alan diizlestirme parametresidir (Kvam, Vidakovic 2007:208).
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K degeri egrinin seklini belirlerken, h, degeri ¢ekirdegin yayilimini kontrol etmektedir
(Kvam, Vidakovic 2007:209). Sekil 3.2’de dort temel cekirdek fonksiyonu verilmistir. Temel ¢ekirdek

fonksiyonlar1 simetrik yapidadir.

Uniform Triangle
o o ]
(=] | (=]
- 1 : -]
[ =] (=]
e I I e
© T T 1 1 T 1 1 =
32401 2 3 22101 2 32
(@) (b)
Epanechnikov Gaussian

g na

oo 04
" “ Ll
.
(ai
0o 04 08
T T

A

-2 12 224001 2 2

(© (d)

Sekil 3.2: (a) Kutu, (b) Ucgen, (c) Epanechnickov, (d) Normal Cekirdek Fonksiyonlar

Kaynak: Caglayan Akay, E., Kangalli Uyar, S. G. (2017), R Uygulamali Nonparametrik Ekonometri, istanbul:
Der Yayinlari, .82

Sekil 3.3’te gozlem sayis1 n=7 iken, yogunluk tahmini i¢in kullanilan ii¢ ¢ekirdegin ¢izimleri
verilmektedir. Gozlem birimleri ayni oldugu halde, secilen ¢ekirdegin sekline gore yogunluk tahminleri

icin farkli grafikler olugmaktadir.

Sekil 3.3: (a) Kutu, (b) Ucgen, (c) Epanechnickov Cekirdekleri i¢in Yogunluk Tahmini

Kaynak: Kvam, P.H, Vidakovic, B. (2007), Nonparametric Statistics with Applications to Science and
Engineering, New Jersey: John Wiley & Sons, s.211
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Yogunluk fonksiyonu tahminlerinde énemli bir adim, bant genisliginin se¢imi olmaktadir.
Farkli bant genislikleri ile yogunluk fonksiyonu elde etme fikrinin temeli, gozlemleri uygun bir egriye

uydurmak ve buna gore elde edilmis fonksiyonlart kullanmaktir.

Bant genisligi, diger adiyla diizgiinlestirme parametresinin secimi tahminlerin sapma ve
varyans1 arasindaki dengeyi saglamasi sebebiyle, cekirdek seciminden daha Onemli oldugu

diistiniilmektedir.

Ayni gozlem birimleri ve ¢ekirdek se¢imi i¢in, farkli bant genisligi degerleri kullanildiginda,
elde edilen yogunluk tahminleri degisiklik gostermektedir. Sekil 3.4’te n=7 iken, secilen normal
cekirdegin farkli bant genislikleri i¢in ortaya cikardigt yogunluk tahminleri arasindaki farklilik

go6zlenebilmektedir.

Sekil 3.4: Gozlem sayist n=7 iken, farkli bant genisliklerinde yogunluk tahminleri

Kaynak: Kvam, P.H, Vidakovic, B. (2007), Nonparametric Statistics with Applications to Science and
Engineering, New Jersey: John Wiley & Sons, s.211

Diizgiinlestirme parametresi c¢ok biiylik secildiginde elde edilen sonuclarda varyans

azalmasina ragmen sapma artmaktadir (Caglayan Akay, Kangalli Uyar 2017: 74).

Cekirdek tahmincisi,

o= T () = 2 Bk @

olarak da tanimlanmaktadir. Bu formiilde ys; = (xi;x) olmakta ve agirlik fonksiyonu olarak

isimlendirilmektedir (Caglayan Akay, Kangalli Uyar 2017: 129).

Veri setinde bulunan her bir gozlem birimi igin, gdzlem biriminin ¢ekirdekten uzakligina
gore bir agirlik verilmektedir. Verilen agirliklar, ¢ekirdekten uzaklastik¢a kiigiik degerler almakta,

cekirdege yaklastikga biiyiik degerler almaktadir.
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Cekirdek yogunluk fonksiyonunun tahmincisi,

fOO = - S K (BF) = ~ Zhy(w) 3)

w; = wpi(x) = % K(xi,: x) (4)
olarak da yazilabilmektedir (Caglayan Akay, Kangalli Uyar 2017: 130).

Bant genisligi (bandwidth) h, diizgiinlestirme parametresi (smoothing parameter) veya

pencere genisligi (window- width) olarak da anilabilmektedir.

Sekil 3.5: Iki Degiskenli Veriye Ait Histogram ve Normal Cekirdek Fonksiyonu ile Olusturulan
Kontiir Grafigi

Kaynak: Scott, D.W. (1992), Multivariate Density Estimation, New York: John Wiley & Sons, s.21

Sekil 3.5’ te normal ¢ekirdek fonksiyonu ile gorsellestirilen, iki degiskenli veriye ait kontiir
grafigi gorseli verilmektedir. X ve y eksenlerinde gorsellestirilen gekirdek fonksiyonu, z ekseni de

eklenerek, kontiir grafigini olusturmaktadir.

=040 Z=01 T=087

2.120 I=17 T2l

(@) (b)

Sekil 3.6: Ug Degiskenli Veriye Ait Kontiir ve Histogram Dilimleri Gérselleri
Kaynak: Scott, D.W. (1992), Multivariate Density Estimation, New York: John Wiley & Sons, 5.22-23
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Sekil 3.6’ da (a) normal dagilima sahip ii¢ degiskenli veriye ait kontiir grafigi gorseli
verilmektedir. (b) sekmesinde ti¢ degiskenli normal dagilima sahip veri setine ait standartlagtirilmis z

degerleri i¢in histogram dilimleri dizisi gorselleri yer almaktadir.

a) b)

o) d)

Sekil 3.7: Cesitli Kiime Sekilleri
Kaynak: Abonyi, Feil (2007), Cluster Analysis for Data Mining and System Identification, Germany:
Birkhauser Verlag AG, s.2
Sekil 3.7°de farkl sekillerde kiime gorselleri yer almaktadir. Kiimeler (a) kiresel, (b) ince
uzun (elognated) veya dogrusal, (c) elips seklinde veya (d) yiiksek boyutlu analoglar seklinde
olabilmektedir (Abony, Feil 2007:1). Algoritmalar, verinin dogal yapisinda bulunan gruplar tespit

etmek (izere kurgulanmaktadir.

3.2. Coklu Nominal Model (Multinominal Model)

Yas, gelir, siire gibi metrik 6l¢iime sahip reel sayilar kiimesinde degerler alabilen siirekli
degiskenler i¢in; ortalama, varyans, medyan ve ¢eyrek degerleri hesaplanarak elde edilebilmektedir.
Bu degerler degiskenin ozellikleri konusunda arastirmaciya bilgi saglamaktadir. Coklu nominal
degiskenlerde ise, degiskenler evet/ hayir, kadin/ erkek, kiigiik/ orta / biiyiik gibi analiz Oncesi
siniflandirilmig degerlerden birini almaktadir. Degiskene ait cevap evet/ hayir gibi iki se¢enekten
olusuyorsa ikili (binomial), kii¢iik/ orta / biiyiik gibi ikiden fazla se¢enege sahipse, ¢oklu nominal
(multinominal) olarak isimlendirilmektedir. Coklu nominal modelde amag, veriyi tanimlamak ve anlam
cikarabilmek amaciyla olasilik yogunluk fonksiyonlart yardimiyla parametrelerin belirlenmesine
dayanmaktadir. Bu ¢alismada hem ikili (bir cihaza sahip olup olmama durumunu 6lgen degiskenler)

hem de ¢oklu nominal (egitim durumu, meslekler gibi) degiskenler yer almaktadir.

Iki secenekli cevaba sahip bir degisken icin, degiskeni iki seviyeli olarak isimlendirmek
miimkiindiir. Béyle bir durumda birinci segenegin olma ihtimali ile ikinci se¢enegin olma ihtimallerinin
toplam1 bire esit olmaktadir. Benzer sekilde ikiden fazla yanit secenegine sahip bir degisken igin,

cevaplarin olugsma ihtimalinin toplami1 yine bire esit olmaktadir. Matematiksel olarak ifade edildiginde,
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jaap; =1
x=0,1,...,m m sayida bagimsiz deneme sayisi,
j=1,...,c incelenen j olayinin (j degiskeninin) gozlenen c¢ sayida sonucu oldugunu
gostermek Uzere,
0 j olaymin bilinen ger¢eklesme oranini belirtmektedir.
j olaymin gergeklesme olasiligi 0 ile 1 arasinda bir deger almakta ve 0< p; < 1 olarak gosterilmektedir.
Bir degisken i¢in olasi tiim cevaplarin veya sonuglarin olma ihtimalinin toplaminin bire esit olmasi

durumu asagidaki gibi ifade edilmektedir.
P(x; p, 0) = prob (Xi =X) = X_1 p; P; (x; 6;) (5)
Pi(x;6p) = () 6 (1— 0™ (6)

5 numarali esitlik ile verilen ifade, p ve 6 olmak tizere iki parametreye sahip olasilik yogunluk
fonksiyonudur  (Everitt, Hand 1981:89). Bu fonksiyon yardimiyla yogunluk grafigi

olusturulabilmektedir.

Her biri farkl bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip degiskenlerden olusan ve sonlu
karma yogunluk (finite mixture density) olarak bilinen ¢ikti ile sonuglanan model, degiskenlerin
hepsinin beraber degerlendirildigi durumda verinin i¢inde dogal olarak bulunan gruplar oldugunu
varsayar. Sonlu karma yogunluk modeli secildiginde yapilacak analiz, kiimeleme analizi
parametrelerinin tahmin edilmesi olarak ele ahinmaktadir. Sonlu karma yogunluk modeli ile yapilan
kiimeleme analizi, model tabanli kiimeleme analizi olarak da anilmaktadir (Everitt, Hothorn 2011:185-
186). Model tabanli kiimeleme algoritmalari, giiglii ayirict kilmeleme yaklagimlarindandir. Verilerin
temeldeki olasilik dagilimlarinin karigimindan olustugu varsayimiyla, olasiliksal bir yaklagim

kullanarak, gbzlemlenen veriler ile matematiksel modeler arasindaki uyumu optimize etmeye ¢alisir.

Verileri temsil etmek igin birgok karisim modeli belirlenebilir ancak Gauss karisim modeli
en yaygin kullanilan temsil modelidir (Jiao vd. 2022:1). Gauss karisim modellerinde, veriler karma
modelleme yaklasimi ile kiimelenmektedir (Tang, Browne, McNicholas 2015:84). K-ortalamalar
algoritmasi kiimeleri daireler seklinde siniflama egiliminde iken, Gauss karisim modelleri kiimelerin
beraber degisimlerini daha esnek bir sekilde gézoniine almaktadir. K-ortalamalar algoritmasinda, her
bir gozlem biriminin kime merkezlerine uzakligi g6z oOniinde bulundurulurken; Gauss karisim
modellerinde, her gdzlem biriminin her kime icin hesaplanan kimeye aidiyet olasiligi dikkate

alinmaktadir (Wang vd. 2021:95).
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Gauss Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Models) igin maksimum olasilik tahmini
yapmak amaciyla kullanilan geleneksel algoritma beklenti maksimizasyonu (EM- expectation

maximization) olmaktadir (Ar1 2013:101).

3.3. Kamila Algoritmasi

KAMILA algoritmas1 surekli ve kategorik tipteki verilerin bir arada oldugu biyiik veri

setlerinin kiimeleme analizi i¢in gelistirilmistir.

Uygulama yapilacak veri setine ait ornek gosterim Sekil 3.8°de verilmektedir. Ornek
gOsterime gore, Vveri seti n sayida gozleme sahip, P sayida sayisal degisken ve Q sayida kategorik

degisken igermektedir.

Siirekli Degiskenler Kategorik Degiskenler
Gozlemler ViV, : | ] Vo W, W, . . . Wq
1
2
8

n

Sekil 3.8: Kamila Algoritmas1 Uygulanacak Veri Setinin Ornek Gésterimi

Kamila algoritmasi ile ilgili olarak, veri setinin n adet bagimsiz gézlem ve (P+Q) boyutlu,

ayni dagilima sahip degiskenlerden ve G sayida kiimeden olustugu varsayilmaktadir. Bu varsayimda,

N Gozlem sayist,

P Siirekli degigkenlerin sayisi,

Q Kategorik degislenlerin sayisi,

\ Siirekli rassal degiskenlerin P boyutlu vektord,

W Kategorik rassal degiskenlerin Q boyutlu vektord,

Lq g=1,2,..,Q olacak sekilde q. kategorik degiskene ait seviye (level) sayisidir.

Herhangi bir kime icin siirekli ve Kkategorik degiskenlerin bagimsiz olduklar

varsayilmaktadir.
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g’inci kiimenin siiflandirmasinda kullanilan birim bilesen yogunluk fonksiyonu,

fv.g (V; Mg, Dg)

seklinde modellenmektedir. Bu modelde,

g Kiime tiyeligine ait indeks numarasi (kiime indeksi),
Mg g’inci kiimenin merkezi,
> g’inci agirliklandirma matrisidir.

g’inci kiimenin siniflandirmasinda kullanilan, birim bilesen olasilik kiitle fonksiyonu,

Sw.g(W)= Hg=1 m (Wq; ng) (7)
seklinde modellenmistir. Bu modelde,
m(;) multinominal olasilik kiitle fonksiyonu,
0Oqg, g’uncu kategorik degisken icin g’inci bilesene ait multinominal parametre

vektorudir.

g’inci kiime igin yerel bagimsizlik varsayimi altinda, ortak yogunluk fonksiyonu,

fow,g(V. Wi tg, 24, 04q) = fu.g(V; 1g. Zg) H3=1m (Wqi B4q) (8)
seklinde olmaktadir (Foss, Markatou 2018: 6-7).

KAMILA bilinmeyen parametreleri EM algoritmasina benzer yinelemeli bir stire¢le tamhin

NG

edilmektedir. t’inci iterasyonda fl;°, g’inci kiimenin merkezinin ve Q(q , g’inci kiimenin q’uncu ayrik

rastgele degiskenin multinominal parameter tahmincisidir. Yinelemeli tahmin prosediirii, boliinme ve
tahmin olmak tizere iki genis adimdan olusmaktadir. Boliinme adimi, her gozlemin bir kiimeye

atanmasini ve tahmin adimi, yeni kiimeyi kullanarak ilgilenilen parametreleri yeniden tahmin
etmektedir. .t’inci iterasyondaki A(t)ve 9( ) | i¢in, 1’inci gozlem biriminin her u( ) lerden oklid uzaklig
(d( )) hesaplanir ve r( )= mlng(d(t)) belirlenmek suretiyle, en kiigiik uzaklik mesafesi gozoniine
almarak kiime atamasi gerceklestirilir. En kiigiilk mesafenin hesaplanmasi i¢in kullanilan g¢ekirdek

yogunluk fonksiyonu asagida verilmektedir.

TTl

O () = o Tk () (10)

Bu esitlikte k, ¢ekirdek fonksiyonu ve h®, t’inci iterasyondaki bant genisligi olmaktadir. f, A0

fonksiyonu, veri setindeki siirekli degiskenler igin fvt fonksiyonunun olusturulmasinda

kullanilmaktadir. Q kategorik ve bagimsiz degisken igin, i’inci gdzlemin g’inci kiimede olma olasilig1
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t ~(t
e = L, m(wg, 057) (1)

esitligi ile hesaplanabilmektedir. Burada m( ; ) multinominal olasilik Kitle fonksiyonudur

(Foss, Markatou 2018:7).
H (g) = log[£,\” (d{5)] + log[cY] (12)

i’inci gozlem birimi hesaplanana H,(t) (9) degerini maximize eden g’inci kiimeye

atanmaktadir (Foss vd. 2016:432).

Bagimsiz olaylarin birlikte olma olasiliklari, her olayin ayri ayri meydana gelme

olasiliklarinin ¢arpimina esit oldugundan, H ,(t) (9)’ nin alacag1 degerin hesaplanmasinda matematiksel

olarak log (a . b) = log a + log b doniisiimii kullanilmustir.

Beklenti maksimizasyonu (EM, Expectation Maximization) algoritmasi, maksimum
olabilirlik (maximum likelihood) tahmini yapmak i¢in kullanilan popular bir algoritmadir (Ar
2013:51). Algoritma her yenilemesinde iki adim gergeklestirir. E (expectation) adiminda, gozlem
birimlerini iceren uygun bir fonksiyonun ongiiriilmesi ve M (maximization) adiminda bu fonksiyonun

maximize edilmesidir (Kvam, Vidakovic 2007:307).

Olabilirlik fonksiyonlarinin (likelihood functions) dogasi, verileri sabit tutarken farkl
parametre degerleri i¢in fonksiyonun nasil degistigininin gézlemlenmesidir. Daha biiyiik olasilik
degerleri, veriler tarafindan nispeten daha iyi desteklenen parametre degerlerine karsilik gelmektedir.
Farkli parameter degerleri icin olasiliklarin gorece biiyiikliiklerinin degerlendirilmesi 6nem
tagimaktadir. Olabilirlik, olasilik degildir; bu sebeple tiim degerlerinin toplaminin 1’e esit olmasi

beklenmemektedir (Bilder, Loughin 2015:496-497).

KAMILA algoritmasi, siirekli degiskenler i¢in k-ortalamalar algoritmasinda oldugu gibi,
parametrik varsayimlar gerektirmemektedir. Gauss karistm modellerinde oldugu gibi, KAMILA
algoritmas1 siirekli ve kategorik degiskenlerin katkilarin1 agirlik belirtmeden basariyla
dengeleyebilmektedir. Bununla birlikte Gauss karisim modellerinin varsayimini gevseterek, uygun olan
yogunluk tahmincisini veriden hesaplanan yogunluk tahmincisine dayandirmaktadir (Foss vd. 2016:

429).

KAMILA algoritmast mevcut yontemlerler ile karsilagtirildiginda, dort sebepten dolay1
farklilagmaktadir. Bunlardan ilki, degiskenler sahip olduklari olgeklerde kullanilabilmekte ve
doniistiirme islemine ihtiyag duyulmamaktadir. Verinin dontistiiriilmesi sebebiyle olusan bilgi kayb1 bu
yolla &nlenebilmektedir. ikinci olarak, siirekli ve kategorik degiskenlere esit agirlik verilmesini, bu

sekilde degiskenlerin esit etkiye sahip olmasim saglanmaktadir. Ugiincii olarak, algoritma simirlayici
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parametrik varsayimlari barindirmamakta, kiimelerin bigimini genis eliptik formda dagilacak sekilde
genelleyebilme ve son olarak algoritmanin uygulanmasinda, kiimelemeye girecek degiskenler igin

arastirmaci tarafindan belirlenecek agirliklandirmaya ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Kategorik degiskenler icin kukla degisken kullanilarak doniisiim siklikla basvurulan bir
yontemdir. Kukla degisken kullanimi, verinin boyutunu arttirmakta ve bu durum kategorik

degiskenlerin sayis1 ve seviyeleri arttiginda, problemlere sebebiyet verebilmektedir.

KAMILA algoritmasi ile kiimeleme analizi yapilirken, degiskenlerin agirliklandirilmasi
gozlemlerin kiime i¢i dagilimmin en az, kiimeler arasi dagiliminin en fazla olmasi es zamanl
saglanacak sekilde yapilmaktadir. Agirliklandirmalar, kiime i¢i dagilim ile kiimeler aras1 dagilimin
oraninin, siirekli ve kategorik degiskenler i¢in ayri ayri hesaplanmasi ve elde edilen oranlarin test
edilerek, siirekli ve kategorik degiskenlerin dagilim oranlarinin ¢arpiminin en az olacak sekilde

belirlenmesi yoluyla belirlenmektedir.

KAMILA algoritmasimin c¢alisma sekli, siirekli ve kategorik degiskenlerin arastirmaci
tarafindan agirliklandirmasina gerek duyulmayan ve k- ortalamalar kimeleme yonteminin

semiparametrik bir genellemesi olarak belirtilebilir.

KAMILA algoritmasinin R Studio ortami igin gelistirilen paketinde (package ‘kamila’)

listelenen ve bu ¢alismada kullanilan argiimanlari asagidaki sekilde agiklanabilmektedir:
conVar Siirekli degiskenler icin veri cergevesi

catFactor Kategorik degiskenler i¢in veri gergevesi. Analiz dncesi kategorik

degiskenlerin faktOr olarak tanimlanmasi gerekmektedir.

numClust algoritma tarafindan hesaplanan kiime sayist

numlinit belirlenen iterasyon sayisi

maxlter her ¢alisma igin belirlenen en fazla iterasyon sayisi

calcNumClust kiime sayisin1 belirlemek i¢in segilen method. Bu ¢alismada “ps —

prediction strength” metodu kullanilmistir.

numPredStrCvRun  prediction  strength  /tahmin  glcli  methodu  segildiginde

kullanilmaktadir.
predStrThresh tahmin giicii methodu igin esik degeri.

KAMILA algoritmas: siirekli degiskenler igin ¢ekirdek yogunlugu tahmin teknigi

kullanirken, kategorik degiskenler i¢in multinominal model kullanmaktadir.
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Kiresel simetrik dagilima sahip ve merkezi p olan radial ¢ekirdek yogunluk tahmincisi igin,

fr M1 (E+1)
fe ) =— s ©)

olarak yazilabilmektedir. Burada r = \/(x — w)T(x — u) ve R = /(X — w)T(X — p) olmaktadir. r

(varigap), [0, o) degerlerini alabilmektedir. fz, R’nin olasilik yogunluk fonksiyonudur (Foss, Markatou
2018:7).

3.4. Tahmin guct (Prediction Strength)

Kamila algoritmasi kullanilarak yapilan uygulamada, kiime sayis1 tahmin giicli algoritmasi
kullanilarak belirlenmektedir. Tahmin giicii algoritmasi Tibshirani ve Walther (2005) tarafindan
gelistirilmigtir. Algoritmanin temel fikri, kimelemenin denetimli siniflandirma problemi olarak
degerlendirilmesi ve gercek sinif etiketlerinin tahmin edilmesinin saglanmasidir. Elde edilen tahmin
glici degeri, verilerin kag gruba ayrilabilecegini ve yapilan ayrimin ne kadar iyi oldugunu anlamak igin
degerlendirilmektedir. Yanit degiskeni olmadan verinin yapisini elde etmeye olanak saglayan
kiimeleme analizi, bu yoniiyle denetimsiz makine 6grenmesi alaninda kullanilan 6nemli bir aragtir.
Kiimeleme analizinde, kullanilan yontem kiimeleme sonucunu degistirebilmekte, bu sebeple en dogru
veya en iyl ayrilmis olarak tanimlanabilecek kiimelerden bahsetmek miimkiin olmamaktadir.
Kimeleme analizinin temel zorlugu olan uygun kiime sayisinin belirlenmesi, kullanilan pek ¢ok
yontemde, kiime i¢i dagilimin en az olacak sekilde elde edilmesi hedeflenmektedir. Gelistirilen tahmin
glcu algoritmasinda, kiime sayisinin tahmini bir model se¢im problemi olarak ele alinmaktadir. Kiime
ici hata kareleri toplami1 yerine tahmin hatasina odaklanilarak, sonuglarin dogrudan yorumlanabilir ve

gdzlem birimleri i¢in tahmin hatasinin 6ngoriilebilmesi saglanmaktadir.

Tahmin giiciiniin hesaplanmasinda kullanilan  yaklagim, kiimeleme sonuglarini
karsilagtirabilmek i¢in veri seti i¢erisinden bagimsiz olarak test ve egitim veri setlerinin ¢ekilmesidir.
Test ve egitim setleri, k adet kiimeye ayrilmaktadir. Sonrasinda, egitim seti ile belirlenen kiime
merkezleri, test setinin kiimelenmesi i¢in kullanilmakta ve test seti i¢in bulunan ilk kiimeleme sonuglar1
ile karsilastirilmaktadir. Kiimeleme sonucunda ayni kiimede smiflandirilan ortak tyelikler
belirlenmeye calisilmaktadir. Her test kiimesi icin, her iki kiimeleme sirecinde de aymi kiimede
siiflandirilan gozlemlerin orani hesaplanmaktadir. Tahmin giicii, k test kiimesi i¢in hesaplanan
oranlarin aldig1 en kiiclik deger olmaktadir. Kiime sayis1 bir oldugunda, test kiimesi her iki kiimeleme
sonucunda aynmi sinifta olacagindan, tahmin giicii bire esit olmaktadir. Tahmin giicii degeri i¢in
belirlenen esik deger 0.8 - 0.9 civarinda oldugunda, kiimeler arasi ayrimin iyi oldugu

g6zlemlenmektedir (Tibshirani, Walther 2005: 511-515).
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4. UYGULAMA

Bu boliimde 2019 ve 2021 yillarina ait Tiirkiye Istatistik Kurumu’nca, Tiirkiye’deki bilisim
ve iletisim teknolojileri kullanimina yonelik olarak toplanmis ve ‘Hanehalki Bilisim Teknolojileri
Kullanim Aragtirmasit Mikro Veri Seti’ ad1 altinda derlenmis olan veri setleri, belirlenen degiskenlerin
strekli ve kategorik degiskenlerden olusmasindan dolay1, bu tipteki verilerin kiimelenmesine firsat
tantyan Kamila algoritmas: ile kiimelenmistir. Oncelikle Tiirkiye’de bilisim teknolojileri kullanimina

dair literatiir taramas1 sunulmustur. Sonrasinda analizden elde edilen bulgulara yer verilmistir.

4.1. Turkiye’de Bilisim Teknolojileri Kullanimina Ait Literatiir Taramasi

Kiimeleme analizi sosyal bilimler alaninda sik¢a faydalanilan, ¢ok degiskenli istatistiksel bir
yontemdir. Bu g¢alismanin kapsami dikkate alinarak, literatirde bilisim teknolojilerinin kullanimi
alaninda yapilmis ¢alismalara ve bu ¢alismada uygulamasi yapilan KAMILA kiimeleme algoritmasinin

farkli alanlardaki uygulamalarina yer verilecektir.

Aricigil Cilan ve Kuzu (2013) ¢alismalarinda, Tiirkiye’deki kisisel e-ticaret uygulamalarinin
demografik faktorlerle iligkisini oranlar, frekans tablolar1 ve parametrik olmayan testler kullanarak
kategorik veri analizi yontemleri ile arastirmislar, bu dogrultuda Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2012
yili Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasi mikro veri Setlerini kullanmiglardir. Elde
edilen bulgular, tiiketiciler agisindan algilanan riskler, egitim seviyesinin 6nemi ve yas faktori

acilarindan degerlendirmislerdir.

Aricigil Cilan vd. (2013) calismalarinda, TUIK’in 2012 yili Hanehalk: Bilisim Teknolojileri
Kullanim Arastirmast veri setlerini kullanarak, Tirkiye’de internet kullaniminin profilini tanimsal
istatistik olgiilerde belirmeyi ve Tirkiye’de fertlerin internet kullanim faaliyetlerine gére kag kiimede
toplanabilecegini Gizil Sinif Analizi ile incelemeyi amaglamislardir, Arastirma sonucunda, 16-74 yas
arasinda yer alan ve son li¢ ay icerisinde internet kullanan niifusun Kkisisel internet kullanim
faaliyetlerinde ti¢ sinifa ayrilabilecegi belirlenmistir. Cinsiyet ve egitim degiskenlerine gore farkliliklar

da bulgulara dahil edilmistir.

Amil ve Koksal (2016) galismalarinda, TUIK’in 2014 yili Hanehalk: Bilisim Teknolojileri
Kullanim1 Aragtirmasi verilerini kullanarak, asamali regresyon analizi uygulamislardir. Gelir, egitim,
yas, cinsiyet gibi degiskenlerin hem internet erisiminde hem de kullaniminda etkili oldugu sonucuna
ulagilmistir. Hanede bulunan ilkokul ¢agindaki ¢ocuk sayisinin internet erisiminde etkin oldugu, gelir,

yas ve egitim seviyelerinin internet kullaniminda farkliliklar yarattig1 ortaya konmustur.
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Fidan (2017) ¢alismasinda, 2011 — 2014 seneri arasinda,Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun
yayinladigi Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanimi Anketi ve Niifus ve Demografi Istatistikleri veri
setlerini kullanarak, Tiirkiye’de Diizeyl bolgelerinde yasayan kisilerin bilgisayar ve internet kullanim
diizeyleri arasindaki farkliliklari Gini katsayilar1 ile belirlemeyi amaglamiglardir. Arastirma
sonuclarinda, bilgisayar ve internet kullanimlarinda bdlgeler arasinda diisiik seviyede sayisal
boliinmenin bulundugu, TR9’un en yiiksek, TR11’in en diisiik sayisal boliinme seviyesine sahip oldugu

tespit edilmistir.

Gorgiin Baran ve Erdem (2017) ¢alismalarinda, 2016 senesine ait Hanehalki BT Kullanimi
Arastirmasi veri kullanilmis ve Tiirkiye’de 16-74 yas bireylerde bilgisayar ve internet kullanim
yeteneklerinin yas, cinsiyet, egitim, calisma durumu, kullanim sikliklari, kullanma amaglari ve
yasadiklar istatistiki bolgelere gore etkilerini logistic regresyon yontemi ile analiz etmislerdir ve
Tiirkiye baglanimda toplumsal cinsiyetin bilgisayar kullanim yeteneklerine sahip olma olasiginin

erkeklerin lehine oldugu sonucuna ulasmisglardir.

Kara vd. (2017) ¢alismalarinda, 2004-2014 yillar1 arasinda cinsiyet, yas ve egitim durumu
degiskenleri ile aktif internet kullanimina yonelik egilimleri belirlemek amaciyla betimsel istatistik
yontemlerini kullanarak kritik yillar1 tespit etmeyi amaglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda
degiskenleri birbirleriyle karsilastirmiglardir. Calisma bulgularina gore iilkemizde egitim seviyesi
arttikca aktif internet kullanim orami da artmakta ve erkekler, kadinlara oranla daha sik internet
kullanmaktadir. 16-24 yas ve 25-34 yas araligindaki geng yetiskin fertlerin aktif internet kullanim
oranlarinin, diger yas gruplarina gore analiz yapilan senelerin i¢erisinde her zaman daha yiiksek oldugu

belirlenmistir.

Selim ve Balyaner (2017) calismalarinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2013 y1li Hanehalk1
BT Kullanim1 Arastirmasi verilerini kullanarak, Tirkiye’de 6-15 yas arasi ¢ocuklarin ve yetiskinlerin
sahip oldugu bilisim teknolojileri iirlinleri sayisim belirleyen faktdrlerin sayma veri modeli ile
incelenmesini amaglamiglardir. Analizden elde edilen sonuglarina gore, Tiirkiye’de 6-15 yas arasi
cocuklarin ve yetigkinlerin sahip oldugu bilisim teknolojileri iiriinleri sayisinin dogudan batiya ve kirsal

kesimden kentsel kesime dogru artig gostermektedir.

Sezer vd. (2019) ¢alismalarinda, Tiirkiye’de bilgisayar ve internet kullanim aliskanliklariin
neler oldugunu ve yanlis kullannom sonucunda ortaya ¢ikarabilecegi sorunlari belirlemeyi
amagclamuslardir. Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan derlenmis olan veriler ile yapilmis
arastirmalardan elde edilmis bulgular betimsel tarama modeli ile degerlendirilmis, bulgular ¢alismanin
amacina uygun olarak tekrar tablolastirilarak frekans degerleriyle sunulmustur. Yapilan ¢alismanin

sonucunda Tiirkiye’de internet ve bilgisayar kullanim oranlarinin hizla arttigi ve buna bagl olarak
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kisisel arasi iligkilerde, ebeveyn ¢ocuk etkilesiminde, is ve egitim yasaminda problem yasayan fertlerin

sayisinda artis oldugu belirlenmistir.

Coskun vd. (2019) calismalarinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2016 yili Hanehalk:
Bilisim Teknolojileri Kullanim Anketi verilerini kullanarak, hanehalkinin internet hizmetlerine sahip
olma durumunu incelemisler ve hanehalki internet kullanimini etkileyen faktorlerin karar agaglari ile
analiz edilmesini amaglamiglardir. Analiz sonucunda onemli faktorlerin hane cep telefonu sahipligi,
hane bilgisayar kullanimi, hanede 0-25 yas arasinda fertlerin bulunup bulunmamasi, hane tablet
sahipligi, hane diziistii bilgisayar sahipligi, hanehalki biiyiikliigii, hanehalk: reisinin yasi, hane smart
TV sahipligi ve hane aylik geliri oldugunu belirlemislerdir.

Marangoz vd. (2019) calismalarinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2016 yili Hanehalk:
Bilisim Teknolojileri Kullanim Anketi verilerini kullanarak, tiiketicilerin internet Uzerinden
gergeklestirdikleri aligveris davranislarim1i ve bu davranislart etkileyen faktorleri belirlemeyi
amaglamiglardir. Bu hedefle genellestirilmis dogrusal modellerden yararlanmiglardir. Arastirma
sonucunda, egitim ve gelir diizeyi arttik¢a internetten harcama miktarinda artis oldugunu; hanehalki

biiytikliigiiniin ise internetten harcama miktar1 tzerinde olumsuz etkiye sahip oldugunu belirlemislerdir.

Alkan vd. (2022) galismalarinda, Covid-19 déneminde bireylerin e-ticaret sikligini etkileyen
faktorlerin belirlenmesini ve tiiketici profillerinin ilgili donemdeki aligveris aliskanliklarina etkisinin
tespit edilmesini amaclamuslardir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2021 yili Hanehalki Bilisim
Teknolojileri Kullanim Anketi verilerini, genellestirilmis sirali logistic regresyon yontemi ile
incelemiglerdir. Elde edilen bulgularda, geng yasta, {iniversite mezunu, kadin, profesyonel meslek
gruplarinda ¢alisan ve yliksek gelirli, aktif sosyal medya paylasimi yapan, internet bankaciligi kullanan,
dizisti bilgisayar sahibi ve bat1 bolgelerdeki illerde ikamet eden bireylerin diger gruplara gére Covid-

19 déneminde daha sik aligveris yaptigini belirlemislerdir.

Alkan ve Unver (2022) calismalarinda, Tiirkiye’de Z kusaginin e-ticaret kullanimini tercih
etmelerinde etkili olan ekonomik ve sosyo-demografik ozelliklerin logistik regresyon analizi
kullanarak arastirilmasmi amaglamislardir. Bu amagla, TUIK’in 2021 yili Hanehalki Bilisim
Teknolojileri Kullanimi Aragtirmasi verilerini kullanmiglar ve ¢alismanin sonucunda egitim durumu,
yas. gelir diizeyi, isteki durum, cinsiyet, istatistiki bolge, cep telefonu sahipligi ve hanehalk: biiytikligii

degiskenlerinin e-ticaret kullanimiyla iligkili oldugunu sonucuna ulasilmistir.

Demirel (2022) calismalarinda, TUIK’in 2020 yili Hanehalki BT Kullanim Arastirmasi
verilerini kullanarak, logit modeli ile bilgisayar, bivariate probit modeliyle tasinabilir bilgisayar (PC),
laptop ve tablet sahipligini etkileyen faktorleri ayri ayr1 analiz etmislerdir. Logit modeli ile yapilan
caligmada yas ve hane biyiikligiinin, bilgisayara sahip olmay:r olumsuz etkiledigi sonucu elde
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edilmistir. Gelir, egitim diizeyi, ¢alisiyor olma durumu, internet kullanim sikligi ve online egitim
almanin ise bilgisayara sahip olma durumunu olumlu etkiledigini tespit etmislerdir. Bivarite probit
modelleriyle yapilan ¢alismalarda ise, yiiksek gelir ve egitim diizeyinin taginabilir bilgisayar sahipligini
olumsuz etkiledigi sonucuna ulagilmistir. Benzer sekilde yiiksek gelir ve egitim diizeyinin, laptop ve
tablet sahipligini olumlu; online egitim almanin, tasinabilir bilgisayar ve tasinabilir bilgisayar

sahipligini olumlu; tablet sahipligini olumsuz etkiledigi sonuglari elde edilmistir.

Ecemis ve Coskun (2022) caligmalarinda, 2014-2021 Donemi Hanehalki Bilisim
Teknolojileri Kullanim1 Arastirma verilerinden faydalanarak, cok kriterli karar verme yontemleriyle
istatistiki bolge diizeyinde bilisim teknolojilerinin kullanimina yonelik gelisim performanslarini
Olcebilecek bir model ile internet erigimi, hanede kullanilan baglanti tiirleri ve internet kullanimi
kriterleriyle analiz yapmuglardir. Elde edilen bulgulara gore 2014 senesinde internet erigimi en énemli
kriter iken, bu kriter 2021 senesinde mobil bant gelistigi olarak bulunmustur. Calisma kapsaminda en
fazla gelisim gosteren bolgelerin ise sirasiyla Gilineydogu Anadolu Bolgesi, Bati Anadolu Bolgesi,

Akdeniz Bolgesi, Orta ve Orta Dogu Anadolu Bolgeleri oldugu sonucuna ulasilmaistir.

Foss vd. (2016), karma veri tirlindeki veri setleri icin mevcut kimeleme yontemlerinin,
giiclii parametrik varsayimlar olmadan siirekli ve kategorik degiskenlerin katkisini adil bir sekilde
dengeleyemedigini tespit etmisler, bu sorunun giderilmesini amaglamislar ve sorunu ele alan kiimeleme
yontemi olarak Kamila'y1 gelistirmislerdir. Caligmalarinda teorik incelenme ile birlikte simiilasyon ve

gercek veriler iizerinden uygulama yapmislardir.

Bilgi¢ (2019), farkli 6lgekler ile 6lgiilmiis karma tipteki degiskenlerden olusan stipermarket
aligveris verisinin, KAMILA, k-ortalamalar, k-ortaylar ve k-prototipler algoritmalari ile kiimeleme
analizini gergeklestirmiglerdir. KAMILA kiimeleme analizi ile farkli demografik 6zelliklere ve satin
alma davraniglarina sahip misterilerden, altin segment olarak isimlendirilebilecek segmentteki

miisterilerin basariyla tespit edilebildigini belirtmislerdir.

Ahmad ve Khan (2019) galismalarinda, karma veri setleri i¢in kullanilan kiimeleme
yoOntemlerini bes ana baslikta (ayirici, hiyerarsik, model tabanli, sinir aglari ve diger) degerlendirmisler,

bu yontemlerin glgll ve zayif yonlerini analiz ederek, detayli bir derleme yapmislardir.

Mbuga ve Tortora (2021) calismalarinda, spektral kiimeleme yontemini karma tip veri
setlerinde kullanmaya uygun olacak sekilde genisletmeyi ve bu yeni yontemde siirekli ve kategorik
degiskenler icin geleneksel olarak kullanilan 6klid mesafesi tabanli benzerlik dl¢iisiinii farkl dlgiilerle
degistirmeyi amaglamislardir. Bu amag¢ dogrultusunda spektral kiimelemenin performansini, karma tip

veri kiimeleme ydntemi olan k-prototypes ve KAMILA ile karsilastirmislardir.
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4.2. Veri Seti ve Degiskenler

Bilisim teknolojilerindeki gelismelerin katlanarak artmasi sebebiyle toplumun yapi tasi olan
bireylerden baglanarak, toplumsal ve kiiresel dl¢eklerde bu gelismelerden kaynaklanan degisimlerin
analiz edilmesi ve etkilerinin ortaya ¢ikarilmas1 onem tagimaktadir. Bu amacla Tirkiye Istatistik
Kurumu’nun yayiladigi, Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanimi Arastirmasi Mikro Veri Seti pek
cok arastirmaciya zengin bir veri kaynagi olarak kullanilma imkani vermektedir. Bu ¢aligmada 2019 ve

2021 senelerine ait veri setleri kaynak olarak kullanilmig ve analiz edilmistir. Analizlerin temel

amaglarmi iki baglk altinda derlemek miimkiindiir.

1- Hane bazinda yapilacak arastirmada, gozlemlerin hanede bulunan birey sayisi, hane aylik
geliri (TL), hanede bulunan bilisim ekipmanlari, hanede kullanilan internet baglantisi

tirleri ve hanenin bulundugu istatistiki bolgeler degiskenleri icin analiz edilerek,

gozlemlerin kiimelenmesi incelenecektir.

2- Fert bazinda iki farkli analiz yapilmasi planlanmistir. Bunlardan ilkinde gozlemlerin yas,
cinsiyet ve e-ticaret aliskanliklarina gore kiimelenmesi amaglanmustir. Ikinci analizde
ise, gozlemlerin yas, internet kullanim siklig1, egitim durumu, meslek, taginabilir cihazlar
iizerinden yapilan internet faaliyetleri degiskenleri ile degerlendirilip, ortaya ¢ikacak

gruplarin 6zellikleri incelenecektir.

Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamasi Diizey 1 ile belirlenen 12 Bolgeye ait kodlar ve

tanimlar Tablo 4.1’de verilmektedir.

Tablo 4.1: istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasi Diizey 1 (12 Bolge)

Renklendirme aragtirmaci tarafindan yapilmustir.

Tanim

Kod Tanm

Kuzeydogu Anadolu
Ortadogu Anadolu

Gilineydogu Anadolu

Istanbul

Bati Marmara

TR2

Ege
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Dogu Marmara

Bat1 Anadolu

Akdeniz
TR7 Orta Anadolu
TR8 Bat1 Karadeniz



Bolge siniflandirmasima ait gorsel, Tiirkiye Istatistiki Bolge Birimleri Smiflandirmasi

Haritas1 Sekil 4.1°de yer almaktadir.

Bati Marmara 2
Bati Karadeniz

Kuzeydogu
Dogu Karadeniz Anadolu

Gilineydogu Anadolu

Akdeniz

Sekil 4.1: Tiirkiye istatistiki Bolge Birimleri Smiflandirmasi (Tiirkiye IBBS) Haritast

Kaynak: Istanbul: Yildiz Teknik Universitesi, Meryem Hayir Kanat, Cografya Alan Incelemeleri Bélge
Kavrami ve NUTS Bolgeleri, https://avesis.yildiz.edu.tr/search?scope=All&g=mbhayir, s.7

4.3. YOntem

Bu ¢aligmanin amaci, karma yapidaki biiyiik veri setlerinin siniflandirilmasi i¢in tasarlanmig
KAMILA algoritmasi ile farkli degiskenler kullanilarak gozlemlerin, hane ve fert bazinda bilisim
teknolojilerinin kullaniminin sosyo-demografik ve ekonomik faktorler agisindan analiz edilerek benzer
gozlemlerin kiimelenmesidir. Bu ama¢ dogrultusunda, TUIK tarafindan derlenmis, 2019 ve 2021
senelerine ait Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim1 Arastirmasi Mikro Veri Setleri kullanilmistir.
Iki farkli seneye ait veri setlerinin kullanilmas: ile Covid-19 pandemisinin etkilerinin, hane ve fert
bazinda ortaya ¢ikardigi degisikliklerin g6zlenmesi hedeflenmistir. KAMILA algoritmasinin ¢alisma
stiresi her analiz i¢in not edilmis ve ilgili tablolarda bilgi olarak sunulmustur. Calisma siiresinin gozlem

say1si, degisken sayis1 ve hesaplanan kiime sayisina gore degisiklik gosterdigi gézlemlenmistir.

4.4. Hanehalki Veri Setlerine Ait Bulgular

2019 ve 2021 senelerine ait Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanimi Arastirmasi Mikro
Veri Setleri, KAMILA algoritmasi ile siniflandirilmis ve ulagilan sonuglar 2019 senesine ait bulgular,

2021 senesine ait bulgular ve 2019-2021 seneleri karsilastirmasi olarak ii¢ baslikta toplanmustir.
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Veri setinde bulunan iki sayisal degiskenin, hane biiyiikliigli ve hanenin toplam aylik geliri,
tanim araliklart birbirlerinden farkli oldugundan, bu iki degiskene standartlastirma islemi

uygulanmustir.

4.4.1. 2019 Senesine Ait Bulgular

2019 senesi hanehalki veri seti ile hanede bulunan kisi say1si, toplam aylik geliri (TL olarak),
hanede bulunan bilisim ekipmanlari, hanede kullanilan internet baglantis1 tiirleri ve istatistiki bolge

birimleri arasindaki benzerlikler incelenmis ve gozlemlerin siniflandirilmasi amaglanmaistir.

2019 senesine ait hanehalk: original veri setinde toplam 13 561 gozlem bulunmaktadir. Bu
gozlemlerden kapsamici (12 956 gézlem), hane internet erisim durumu degiskeni igin evet cevabini
veren hanelere ait gozlemler analize dahil edilmistir (11 163 g6zlem). Verinin %98’i (10 894 gdzlem)
ile calisilmistir. Hane toplam aylik gelir degiskeni igin alt ve iist degerler 500 TL —15.000 TL, ortalama
degeri 3.670 TL; hanede bulunan kisi sayis1 degiskeni igin alt ve list degerler 1-9, medyan degeri 3
olarak hesaplanmistir. Cep telefonuna sahip olmayan ve ISDN baglant1 kullanan hane sayisi oldukca

diisiik oldugundan analize dahil edilmemislerdir. Degiskenlerin bilgileri Tablo 4.2’te verilmistir.
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Tablo 4.2: 2019 Senesi Hanehalki Analizi Degisken Listesi ve Ozellikleri

Deﬁiken Degisken Ad1 Degisken Agiklama / Segenekleri _l?iep%lgken Seviyeler ~ Siklik  Oran %
1 HHB Hane biiytikliigii / Hanede bulunan kisi sayis1 Sayisal
2 Hane_Gelir_Ayhk Hanenin toplam aylik geliri (TL olarak) Sayisal
_ . o . 1-Evet 2104 0.19
= 3 BT_Bilg_Masadisti Masalistil bilgisayar Kategorik
E 2 - Hayir 8790 0.81
g 1-Evet 4374  0.40
= 4 BT_Bilg_Tasmabilir DizUstl, nethook vb. Kategorik
? 2 -Hayrr 6520 0.60
z ) . ~ 1-Evet 3263 0.30
& 5 BT_Bilg_Tablet Tablet bilgisayar Kategorik
£ 2 - Hayir 7631 0.70
E 1-Evet 612 0.06
a 6 BT_Oyunkonsol Oyun konsolu (Playstation, Wii, Xbox vb.)  Kategorik
q, 2 -Hayrr 10282 0.94
=
£ , 1-Evet 4410 040
== 7 BT _Int_baglanan_TV Internete baglanabilen TV (Smart TV) Kategorik
2 - Hayir 6484 0.60
E 8 Int_Baglant1_ Sabit genisbant baglanti(ADSL, kablolu Kategorik 1-Evet 5759 0.53
g %‘:; Sabit_Genis internet (Uydunet), fiber baglanti vb.) g 2-Hayr 5135 0.47
= . . -
E = Int_Baglant: Mobil genigbant baglant1 (3G, 1 - Evet 10703 0.98
£ 2 9 Mobil Genis 4.5G, taginabilir bir cihaz ile) Kategorik
é; F e cep telefonuy, tablet vb.) veya 3G, 4.5G, 2 - Haywr 191 0.02
&0
f 2 10  Int Baglanti Cep telefonu iizerinden darbant baglanti - 1-Evet 918 0.08
° Kategorik
2 Tel_Darbant (WAP, GPRS) 2 -Hayir 9976 0.92
1-TR1 1526 0.14
2-TR2 694 0.06
3-TR3 1169 0.11
4-TR4 1072 0.10
5-TR5 1153 0.11
VRSO . P ; 1198 0.11
1 IBBS_1 Istzitlstlkl bolge birimleri simflama diizeyi Kategorik 6 - TR6
(Dlizey 1) 7-TR7 751 0.07
8-TRS 715 0.07
9-TR9 519 0.05
10-TRA 564 0.05
11 - TRB 656 0.06
12 -TRC 877 0.08
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Analiz sonuclarina ait tahmin giicii (prediction strength) grafigi ve kiime grafigi (cluster plot)

Sekil 4.2’te verilmistir. Tahmin giicii grafigine gore verinin 3 kiimeye ayrilmasi uygun goziikmektedir.

Kamila algoritmasinin ¢aligma siiresi, 11 degisken, 10 894 gozlem ve 28 seviyeli veri setinde

7 dakika 50 saniye olmustur.

Calisma Stiresi 7 dakika 50 saniye
Run Time

Tahmin Giicii Grafigi
Prediction Strength Grafigi

2 3 4 5 6 7 8
numberOfClusters

Cluster plot

cluster
LI
(4] 2

1K

Kiime Grafigi
Cluster Plot
Dim2 (11.4%)

5061924

] 4 2

2 0
Dim1 (22.6%)

Sekil 4.2: 2019 Senesi Hane Verisi Kiimeleme Sonuglarina Ait Analiz Gorselleri

Tablo 4.3’de analiz sonucu elde edilen siniflandirma sonucuna ait bilgiler verilmistir. Her

degisken icin ait oldugu kiime igerisinde en ¢ok gozlenen seviye renklendirilmistir. Mavi renk ile
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renklendirilen seviyeler, kiimeler arasinda bir fark olmadigini belirtirken, kirmizi ile renklendirilen

seviyeler, kiimeler arasinda farklilagsma oldugunu isaret etmektedir.

Tablo 4.3: 2019 Senesi Hanehalki Kiimeleme Sonuglari

Deﬁiken Degisken Adi ?ie;gilsken Seviyeler Kimel Kime2 Kime3 Toplam
1 HHB Sayisal
2 Hane Gelir_Aylik Sayisal
- 1- Evet 445 277 1382 2104
= 3 BT_Bilg_Masausti Kategorik
E 2 - Haywr 2766 2984 3040 8790
E_ 1- Evet 426 648 3300 4374
= 4 BT Bilg_Tasinabilir Kategorik
2 2 - Hayir 2785 2613 1122 6520
g" 1- Evet 723 235 2305 3263
a 5 BT_Bilg_Tablet Kategorik
= 2 - Hayr 2488 3026 2117 7631
E 1- Evet 24 23 565 612
2 6 BT_Oyunkonsol Kategorik
© 2 - Hayir 3187 3238 3857 10282
=
:é ) 1-Evet 794 734 2882 4410
= 7 BT Int baglanan TV Kategorik
2 - Hayir 2417 2527 1540 6484
3 5 1-Evet 774 902 4083 5759
§ = 8 ImiB aglan.uf Kategorik
2 Sabit_Genig 2 - Hayir 2437 2359 339 5135
=]
K= Int Baglanti _ 1-Ewet 3176 3159 4368 10703
£ 2 9 . . Kategorik
S E Mobil_Genis 2 - Hayir 35 102 54 191
R
<5 10 Int Baglant _ 1-Ewvet 200 217 441 918
= - - Kategorik
= Tel_Darbant 2-Hayr 3011 2984 3981 9976
1-TR1 239 375 912 1526
2 -TR2 39 313 342 694
3-TR3 215 435 519 1169
4-TRA 182 302 588 1072
5-TR5 219 318 616 1153
- 367 440 391 1198
11 IBBS_1 Kategorik 6-TR6
7-TR7 244 249 258 751
8-TRS 164 274 277 715
9-TR9 166 232 121 519
10-TRA 355 105 104 564
11-TRB 367 146 143 656
12 -TRC 654 72 151 877

Birinci kiimedeki hane 6zellikleri incelendiginde, hanede bulunan kisi sayist 5, hane toplam

aylik geliri ortalamasi 2.359 TL, bilisim ekipmanlarma sahip olmayan, mobil internet baglantisi
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kullanan, Kuzeydogu Anadolu, Ortadogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu Boélgeleri’nde yasamakta

olduklar1 belirlenmistir.

Ikinci kiimedeki hanelerin hanede bulunan kisi sayisi1 2, hane toplam aylik geliri ortalamasi
2.715 TL, bilisim ekipmanlarina sahip olmayan, mobil internet baglantis1 kullanan, Akdeniz ve Dogu

Karadeniz Bolgeleri’nde yagamakta olduklar belirlenmistir.

Ucgiincii kiimede yer alan hanelerin hanede bulunan kisi sayis1 3, hane toplam aylik geliri
ortalamasi 5.357 TL, taginabilir bilgisayar, tablet ve internete baglanan TV ekipmanlarina sahip, sabit
genis bant baglant1 kullanan ve Marmara Bélgesi (Istanbul, Bati Marmara, Dogu Marmara), Ege, Bati

Anadolu, Orta Anadolu ve Bati1 Karadeniz Bolgeleri’nde yasamakta olduklari sonucuna ulasiimustir.

Tim bulgular birlikte degerlendirildiginde, birinci kiimede bulunan hanelerin, hanede
bulunan birey sayis1 yiiksek, hane ortalama gelir diizeyi diisiik, bilisim ekipmanlarina sahip olmayan,
mobil internet baglantis1 kullanan, Tiirkiye’'nin dogusunda yer alan bolgelerde bulundugu

belirlenmistir.

Ikinci kiimede yer alan hanelerin, hanede bulunan birey sayis1 diisiik, hane toplam aylik geliri
ortalamast diisiik, bilisim ekipmanlarina sahip olmayan, mobil internet baglantis1 kullanan, Tiirkiye’nin

kuzey dogu ve giineyde yer alan bolgelerinde yasamakta olduklari belirlenmistir.

Ugtinci kiimede yer alan hanelerin, hane toplam aylik geliri ortalamasi diger iki kiimeden
yliksektir. Bununla birlikte, hanede tasinabilir bilgisayar, tablet ve internete baglanan TV ekipmanlari

bulunmakta ve sabit genis internet baglantis1 kullanmaktadirlar.

Birinci ve ikinci kiimenin 6zellikleri karsilastirildiginda, hane ortalama gelirilerinin benzer
degerlerde oldugu, bunun yaninda hanede bulunan kisi sayisinda belirgin bir fark oldugu goriilmektedir.
Uciincli kiimede yer alan haneler ise, diger iki kiimeden hem hane ortalama gelir diizeyi hem de hanede

bulunan ekipmanlarin ¢esitliligi ve kullanilan internet baglantis1 a¢isindan farklilastigi gériilmektedir.

4.4.2. 2021 Senesine Ait Bulgular

2021 senesi hanehalki veri seti ile hanede bulunan kisi say1si, toplam aylik geliri (TL olarak),
hanede bulunan bilisim ekipmanlari, hanede kullanilan internet baglantisi tiirleri ve istatistiki bolge

birimleri arasindaki benzerlikler incelenmistir.

2021 senesine ait hanehalk original veri setinde toplam 13 662 gézlem bulunmaktadir. Hane
internet erisim durumu degiskeni i¢in evet cevabini veren hanelere ait gdzlemler analize dahil
edilmistir. Analizde verinin %97’si (11 914 gozlem) ile ¢alisilmistir. Hane toplam aylik gelir degiskeni
igin alt ve ist degerler 300 TL — 19.000 TL, ortalama degeri 4.516 TL; hanede bulunan kisi sayist
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degiskeni igin alt ve st degerler 1-8, medyan degeri 3 olarak hesaplanmistir. Cep telefonuna sahip
olmayan hane olmadigindan, BT_Tel_Cep degiskeni kimeleme analizine dahil edilmemistir.

Degiskenlerin bilgileri Tablo 4.4’te verilmektedir.

Tablo 4.4: 2021 Senesi Hanehalki Analizi Degisken Listesi ve Ozellikleri

Deg’\1lzk6n Degisken Adi Degisken Agiklama / Segenekleri ?ielﬁlsken Seviyeler ~ Siklik  Oran %
1 HHB Hane biiyiikliigii / Hanede bulunan kisi sayist Sayisal
2 Hane_Gelir_Aylik Hanenin toplam aylik geliri (TL olarak) Sayisal
_ 1-Evet 2004 0.17
= 3 BT_Bilg_Masalistu Masaltistu bilgisayar Kategorik
E 2 - Hayir 9910 0.83
£ 1-Evet 4674  0.39
= 4 BT_Bilg_Dizustu Dizisti bilgisayar Kategorik
? 2 -Hayrr 7240 0.61
z o ~ 1-Evet 3264 0.27
2 5 BT_Tablet Tablet bilgisayar Kategorik
s 2 -Hayir 8650 0.73
E 1-Evet 11914  1.00
a BT_Tel_Cep Cep telefonu ya da akilli telefon Kategorik
P 2 - Hayir 0 0.00
=
% Diger cihazlar (akilli TV, akilli hoparlér, 1-Evet 7214 0.61
= 6 BT Diger Cihaz oyun Kategorik
konsolu, e-kitap okuyucu, akilli saat vb.) 2-Hayr 4700 0.39
=
= - 7 Int_Baglanti_ Sabit genisbant baglanti(DSL, ADSL, Kateqorik 1-Evet 727 0.65
R Sabit_Genis VDSL, kablo, optik fiber, uydu, Wi-Fi) o Mapr 4187 035
=3 S - p =
f E = Int_Baglant1_ Mobil gemsba_n t bgglja ot (.3G’ . 1-Bvet 11500 0.97
= /Q 8 Mobil Geni 4.5G, tagmabilir bir cihaz ile cep telefonu, Kategorik
= —ems tablet vb.) veya 3G, 4.5G modemi (izerinden 2 - Haymr 414 0.03
1-TR1 1575 0.13
2-TR2 764 0.06
3-TR3 1402 0.12
4-TR4 1178 0.10
5-TR5 1191 0.10
o L i 1293 0.11
9 1BBS_1 ISl?ll'tIStlkl bolge birimleri simiflama diizeyi Kategorik 6 - TR6
(Dlizey 1) 7-TR7 752 0.06
8-TRS 775 0.07

9-TR9 697 0.06

10 - TRA 551 0.05
11 -TRB 672 0.06

12-TRc 1064 0.9
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Analiz sonuglarina ait tahmin giicii grafigi ve kiime grafigi Sekil 4.3’te verilmistir. Tahmin

giicii grafigine gore verinin 3 kiimeye ayrilmasi uygun goziikkmektedir.

Kamila algoritmasinin ¢alisma suresi, 9 degisken, 11 914 gozlem ve 24 seviyeli veri setinde

8 dakika 57 saniye olmustur.

Caligsma Siiresi 8 dakika 57 saniye
Run Time

Tahmin Giicii Grafigi
Prediction Strength Grafigi

numberOfClusters

Cluster plot

4

cluster

-

O

Dim2 (14.5%)

Kiime Grafigi
Cluster Plot

Sekil 4.3: 2021 Senesi Hane Verisi Kiimeleme Sonuglarina Ait Analiz Goérselleri
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Tablo 4.5’de analiz sonucu elde edilen siniflandirma sonucuna ait bilgiler verilmistir. Her

degisken icin ait oldugu kiime igerisinde en ¢cok gdzlenen seviye renklendirilmistir.

Tablo 4.5: 2021 Senesi Hanehalki Kiimeleme Sonuglari

De‘(’;\;iken Degisken Adi _Il?izgilsken Seviyeler Kimel Kime2 Kime3 Toplam
1 HHB Sayisal
2 Hane_Gelir_Aylik Sayisal
) ) 1- Evet 1331 231 442 2004
3 BT_Bilg_Masaustii Kategorik
E 2 - Hayr 3382 3600 2928 9910
Z - 1-Evet 3620 627 418 4674
= S 4 BT_Bilg_Dizistu Kategorik
] g 2 - Hayir 1084 3204 2952 7240
= g
5 = . 1- Evet 2150 176 938 3264
o =5 5 BT_Tablet Kategorik
< 2 - Hayr 2563 3655 2432 8650
=
E 1- Evet 3609 1709 1896 7214
6 BT Diger Cihaz Kategorik
2 - Hayir 1104 2122 1474 4700
K Int_Baglant: _ 1-Evet 4532 1450 1745 7727
Ew 2 ._ 7 -~ .= Kategorik
S2E5 Sabit_Genis 2 - Hayrr 181 2381 1625 4187
=3 8=
2 ERE Int_Baglanti_ _ 1-Ewet 4475 3732 3293 11500
s A 8 . . Kategorik
& Mobil_Genis 2 - Hayir 238 99 77 414
1-TR1 952 389 234 1575
2 -TR?2 364 320 80 764
3-TR3 629 540 233 1402
4-TRA 602 422 154 1178
5_.TR5 619 367 205 1191
- 371 479 443 1293
9 IBBS 1 Kategorik 6-TR6
7 -TR7 242 254 256 752
8-TRS 283 322 170 775
9-TR9 240 285 172 697
10-TRA 79 136 336 551
11-TRB 167 161 344 672
12 - TRC 165 156 734 1055

Birinci kiimede bulunan haneler incelendiginde, hanede bulunan kisi sayisi 4, hane toplam
aylik gelir ortalamas1 6.671 TL, dizlst bilgisayar ve diger cihazlara sahip, sabit genis ve mobil genis
baglanti kullanan, Marmara Bélgesi (Istanbul, Bati Marmara, Dogu Marmara), Ege ve Bati Anadolu

Bolgeleri’nde yasamakta olduklar1 sonucuna ulasilmistir.

49



Ikinci kiimede bulunan haneler analiz edildiginde, hanede bulunan kisi say1s1 2, hane toplam
aylik gelir ortalamasi 3.079 TL, herhangi bir bilisim ekipmanina sahip olmayan, mobil genis baglanti
kullanan, Akdeniz ve Karadeniz (Bati Karadeniz ve Dogu Karadeniz) Bolgeleri’nde hane sahibi

olduklar1 bulunmustur.

Ucgiincii kiimede bulunan hanelerin kiime 6zellikleri incelendiginde, hanede bulunan kisi
sayisi 5, hane toplam aylik gelir ortalamasi 3.037 TL, diger cihaz sahibi, sabit genis ve mobil genis
baglant1 kullanan, Orta Anadolu, Kuzeydogu Anadolu, Ortadogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu

Bolgeleri’nde yasadiklari sonucuna ulasilmistir.

Tiim bulgular birlikte degerlendirildiginde, birinci kiimede yer alan hanelerin, hane toplam
aylik geliri ortalamasi diger iki kiimeden yiiksektir. Bu haneler diziistu bilgisayar ve diger cihazlara
sahip olmakla birlikte, sabit genis ve mobil genis internet baglantis1 kullanmaktadir. Birinci kiimede

bulunan haneler, Tiirkiye’ nin bat1 bolgelerinde yer almaktadir.

Ikinci kiimede yer alan hanelerin, hanede bulunan birey says1 diisiik, hane toplam aylik geliri
ortalamast diisiik, bilisim ekipmanlarina sahip olmayan, mobil internet baglantisi kullanan, Tiirkiye nin

kuzey ve guneyde yer alan bolgelerinde yasamakta olduklar1 belirlenmistir.

Uciincli kiimede yer alan hanelerin, hane toplam aylik geliri ortalamasi diisiiktiir. Bununla
birlikte, hanede diger cihaz olarak isimlendirilen, akilli TV, akilli hoparlér, oyun konsulu, e-kitap
okucuyu, akilli saat ekipmanlarindan bir veya bir kagina sahiptirler. Bu haneler sabit genis ve mobil
genis internet baglantisi kullanmaktadir. Bu haneler, Tiirkiye’nin dogusunda ve ortasinda yer alan

bolgelerimizde yasamaktadirlar.

Ikinci ve Ggtlincli kiimenin dzellikleri karsilastirldiginda, hane ortalama gelirilerinin benzer
degerlerde oldugu, bunun yaninda hanede bulunan kisi sayisinda belirgin bir fark oldugu goriilmektedir.
Birinci kiimede yer alan haneler ise, diger iki kiime bulunan hanelerden, hane toplam aylik geliri

ortalamasina ve dizlstu bilgisayara sahip olma 6zellikleriyle ayrilmaktadir.

4.4.3 2019 — 2021 Senelerine Ait Hanehalki Bulgularinin Karsilastirilmasi

Iki sene arasinda kiimeler arasi farkliliklar incelendiginde, 2019 senesinde ilkeminiz
dogusunda yer alan, hanehalki birey sayisi en yiiksek, hane aylik gelir ortalamasi diisiik olan hanelere,
2021 senesinde Orta Anadolu Boélgesi’nin dahil oldugu gézlemlenmistir. 2019 senesinde iilkemizin
kuzey dogu ve giineyinde yer alan, hanehalki birey sayist en diisiik, hane aylik geliri diisiik olan
hanelere, 2021 senesinde Bat1 Karadeniz Bolgesi dahil olmustur. 2021 {ilkemizin batisinda yer alan,
hane aylik gelir ortalamasi en yiiksek olan hanelerin bir kiimede toplandig1 belirlenmistir. Bu sonuca
gore 2021 senesinde kiimeler iilkemizin batisinda bulunana haneler bir kiimede (istanbul, Bati
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Marmara, Dogu Marmara, Ege ve Bat1 Anadolu), kuzey ve giineyinde bulunan haneler bir kiimede (Bat1
Karadeniz, Dogu Karadeniz ve Akdeniz), orta ve dogusunda bulunan haneler (Kuzeydogu Anadolu,
Ortadogu Anadolu, Giineydogu Anadolu ve Orta Anadolu) bir kiimede olacak sekilde gruplanmuistir.
Bu sekilde bolgeler arasinda daha homojen bir dagilim gozlenmistir. Bu degisiklik dogrultusunda goze
carpan farklilik, orta ve dogu bolgelerde bulunan hanelerin 2021 senesinde sabit genis internet
baglantist kullanim oraninin artmasidir. Bir diger farklilik ise, 2019 senesinde hanede bulunan kisi
sayist 3, hane toplam aylik gelir ortalamasi 5.357 TL, birden ¢ok bilisim ekipmanina sahip, Marmara
Bolgesi, Ege, Bati1 Anadolu, Orta Anadolu ve Bat1 Karadeniz Bolgeleri’nde yasamakta hanelerde, 2021

senesinde tablete sahip olmanin kiimeler arasi ayrim sebebi olmaktan ¢ikmasidir.

4.5. Fert Veri Setlerine Ait Bulgular

2019 ve 2021 senelerine ait Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanimi1 Arastirmasi Mikro
Veri Setleri, fert dizeyinde KAMILA algoritmasi ile siniflandirilmis ve ulasilan sonuglar 2019 senesine
ait bulgular, 2021 senesine ait bulgular ve 2019-2021 seneleri karsilastirmasi olarak ii¢ baslikta
toplanmistir. Veri setinde bulunan tek sayisal degisken ferdin yasini belirten yas degiskenidir. Fert veri
seti ile temelde iki sorunun cevabi arastirilmistir. Bunlardan ilki internet iizerinden mal ve hizmet
aligverisi yapan bireylerin yas ve cinsiyet ve e-ticaret aligkanliklarina gore go6zlemlerin
kiimelenmesidir. Ikinci olarak fertlerin, tasmabilir cihazlar ile internetteki faaliyetlerinin, yas, internet

kullanim siklig1, egitim durumlar1 ve meslek gruplarina gore siniflandirilmasidir.

4.5.1. 2019 Senesine Ait Bulgular — Analiz 1

2019 senesine ait fert bilgileri original veri setinde toplam 45 060 gozlem bulunmaktadir. Bu
gozlemlerden cevaplilik durumu evet olan (28 675) gdzlemlerden, son 12 ay igerisinde internet
uzerinden mal ve hizmet alan fertlere (7 906) ait gézlemler analize dahil edilmistir. 7 906 gbzlem
tizerinden yapilan hesaplamada yas degiskeni icin, ortalama 33.06 ve standard sapma 10.89 olarak

hesaplanmustir. i1k soruya konu olan veri setine ait degiskenlerin bilgileri Tablo 4.6°da verilmektedir.
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Tablo 4.6: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 1 Degiskenler

Ezgwken Degisken Ad1 Degisken Agiklama / Secenekleri ?ii)gilsken Seviyeler  Siklik  Oran %
1 Yas Ferdin yast Sayisal
1 - Erkek
2 Cinsiyet Ferdin cinsiyeti Kategorik 4233 0.54
2-Kadin 3573 0.46
1-Evet
3 Eticaret_Tur_Giyim Giyim ve spor malzemeleri Kategorik 5337 0-68
2-Hayr 7569 0.32
E il k . L 1-Beet .
4 Eticaret_ Tur_Evesyasi -V egyast (mobi ¥a, oyuneak, beyaz esya vb., Kategorik 2144 0.27
tiiketici elektronigi harig) 2 - Hayir 5762 073
1-Evet
5 Eticaret_Tur_KitapDergi e- kitap dahil Kategorik 1607 0.20
2-Hayr  gpgg 0.80
= ) . - L 1-Evet 906 0.11
3 6 Eticaret Tur Bilg Donamm (modem, yazici ve diger donanimlar) Kategorik
5 2-Hayir 7000 0.89
-+ i 1-Evet
QE[: 7 Eticaret_Tur_Elektronik_Arac Sgk:)ang( T)rifs r(fcez;:ei(;gzé)lim)era, Kategorik 1563 0.20
2 vo. v yatet, : 2-Hayr 6343 080
<
> . . 1-Evet
2 8 Eticaret_Tur_Ilag Tlag Kategorik 325 0.04
; 2-Hayr 7581 0.96
= i ile giinlii ini 1-Evet
2 0 e eon e I i gl ator
= geex, ' ¢ 2-Hayr 5906  0.75
4 Telekomiinikasyon hizmetleri (TV, internet 1 - Evet 1154 0.15
E 10 Eticaret_Tur_Telekom_hizmet abonelik hizmetleri (ADSL vb.), sabit veya Kategorik ’
Ea cep telefonu abonelikleri, 6n 6demeli telefon 2 - Hayir 6752 0.85
ks
o et ere e . .. 1 - Evet
] 1 Eticaret_Tur_Seyahat Sfeyahat ile ilgili dlger islemler (ulagim igin Kategorik 2395 0.30
f‘? bilet ayirma, arag kiralama vb.) 2 - Hayir 5511 0.70
=
" 1-Evet
§ 12 Eticaret_Tur_Konaklama Tatil konaklamasi (otel vb. rezervasyonlar) — Kategorik 1121 0.14
z 2-Hayr  g785 086
B . - . N 1- Evet
% 15 Bicarer Tur BilaAlim Sporif v kel Fskvetler i bt 200 o 1275 0l
o ’ ’ ’ ) 2-Hayr 6631 0.84
= 1-Evet
2 14 Eticaret_Tur_FilmMuzik Film ve mizik Kategorik 621 0.08
2-Hayr 7285 0.92
e-0grenme araglar (gorsel - isitsel 1 - Evet 266 0.03
15 Eticaret_Tur_eOgrenme materyaller, gevrimigi 6grenme yazilimi, Kategorik ’
elektronik ders kitaplari vb.) 2-Hayr 7640 0.97
iger bilei 1-Evet
16 Eticaret_Tur_OyunBilgi_YzIm Oyun yazillnu, diger b.ﬂglsayar yazilim ve Kategorik 492 0.06
yazilim giincellemeleri 2 - Hayir 7414 094
is 1-Evet
17 Eticaret_Tur_Diger Diger Kategorik 253 0.03

2-Hayr 7653 0.97

Analiz sonuglarina ait tahmin giicii grafigi Sekil 4.4’de verilmistir. Buna gore verinin 4

kiimeye ayrilmast uygun gozikmektedir.

Kamila algoritmasinin ¢aligma siiresi, 17 degisken, 7 906 gozlem ve 32 seviyeli veri setinde

5 dakika 10 saniye olmustur.
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Calisma Siiresi 5 dakika 10 saniye
Run Time

" IERE

Tahmin Giicii Grafigi
Prediction Strength Grafigi

0.0-

5 6
numberOfClusters

Cluster plot
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cluster
@1

5 |&] 2
: [ms

a4

Kiime Grafigi
Cluster Plot
Dim2 (9.3%)

5.0 ).ﬁ DIU 2.5
Dim1 (19.4%)

Sekil 4.4: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Kiimeleme Sonuglaria Ait Gorseller — Analiz 1

Tablo 4.7°deki kiimeleme sonuglarina gore, birinci kiimede yer alan fertlerin yas ortalamasi
23, ¢ogunlukla kadinlardan olusan, giyim alisverisi yapan bireylerden olustugu bulunmustur. Ikinci
kiimede yer alan bireylerin yas ortalamasi 33, ¢ogunlukla erkek bireylerden olusan, giyim, gida,
seyahat, konaklama ve bilet alim aliskanliklarina sahip bireylerden olustugu gézlemlenmistir. Ugiincii
kiimede yer alan bireylerin yas ortalamasi 36, ¢ogunlukla erkek ve e-ticaret hizmetlerinden
faydalanmayan bireylerin ¢gogunlukta oldugu sdylenebilmektedir. Dordiincii kiimenin yas ortalamasi
52, ¢ogunlukla erkek bireylerden olusan ve giyim aligverisi yapan bireylerden olustugunu sdylemek

mimkindur.
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Bu sonuglara gore,iiglincii kiimede ve dordiincii kiimede yer alan fertlerin yas ortalamasi ve
giyim alisverisi yapip yapmama durumlarina gore farklilasmakta olduklari, diger mal ve hizmet tiirleri

satin alma aliskanliklarinda benzerlik gosterdikleri anlasilmaktadir.
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Tablo 4.7: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 1 Kiimeleme Sonuglari

32’5‘51‘6“ Degisken Adt TDi‘:ﬁ‘ske“ Seviyeler Kime1 Kime2 Kiime3 Kiime4 Toplam

1 Yas Sayisal
1 - Erkek

2 Cinsiyet Kategorik 1285 936 726 1286 4233
2-Kadin 1619 495 355 1204 3673
1-Evet

3 Eticaret_Tur_Giyim Kategorik 2118 1166 521 1526 5337
2-Hayir  7g6 265 554 964 2569
1- Evet

4 Eticaret_Tur_Evesyasi Kategorik 334 836 263 i 2lad
2-Hayr 7570 505 818 1779 5762
1- Evet

5 Eticaret_Tur_KitapDergi Kategorik 406 734 161 306 1607
2-Hayir 2498 697 920 2184 6299
1-Evet

6 Eticaret Tur Bilg Donamm Kategorik 136 516 116 138 906

2-Hayrr 7768 915 965 2352 7000

1-BEvet 326 584 229 424 1563
2-Hayr 9578 847 852 2066 6343

7 Eticaret_Tur_Elektronik_Arac Kategorik

1-Evet 4o 158 49 76 325

Son 12 Ay icerisinde internet Uzerinden Alinan Mal veya Hizmet Tiirleri

8 Eticaret Tur_flag Kategorik
2-Hayir 2862 1273 1032 2414 7581
1- Evet

9 Eticaret Tur Gida Kategorik 520 2 210 498 2000
2-Hayir 2384 659 871 1992 5906
1- Evet

10 Eticaret_Tur_Telekom_hizmet Kategorik 217 611 118 208 1154
2-Hayr 2687 820 963 2282 6752
1- Evet

11 Eticaret_Tur_Seyahat Kategorik 4zt 1192 3t 399 2395
2-Hayir 9477 239 704 2091 5511
1-Evet

12 Eticaret_Tur_Konaklama Kategorik 64 98 126 133 121
2-Hayir 840 633 955 2357 6785
1-Evet

13 Eticaret_Tur_BiletAlim Kategorik 198 912 % 69 1275
2-Hayr 2706 519 985 2421 6631
1-Evet

14 Eticaret_Tur_FilmMuzik Kategorik o 495 20 15 621
2-Hayr 2813 936 1061 2475 7285
1 - Evet

15 Eticaret_Tur_eOgrenme Kategorik 82 201 15 18 266

2-Hayrr 872 1230 1066 2472 7640

1-Evet 106 338 18 30 492
2-Hayir 9798 1093 1063 2460 7414

16 Eticaret_Tur_OyunBilgi_YzIm Kategorik

1-Evet g 17 53 101 253
2-Hayir 2822 1414 1028 2389 7653

17 Eticaret_Tur_Diger Kategorik
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4.5.2. 2019 Senesine Ait Bulgular — Analiz 2

Fert veri setindeki gozlemler kullanilarak ulasilmak istenen ikinci soru fertlerin yas, egitim
durumu, sahip olduklar1 meslek, son {i¢ ay ig¢inde ortalama hangi siklikla internet kullandiklari, son ti¢
ay i¢inde ev ve igyeri disinda internete baglanmak i¢in taginabilir cihazlardan hangilerini kullandiklar

ve son ¢ ay iginde kisisel amagla internet kullanilarak yaptiklar: faaliyetlere gore siniflandirilmasidir.

2019 senesine ait fert bilgileri original veri setinde toplam 45 060 gézlem bulunmaktadir. Bu
gozlemlerden cevaplilik durumu evet olan (28 675) gozlemlerden, internet ile yaptig: faaliyetler
hakkinda olumlu veya olumsuz bilgi veren (20 316) gbzlem analize dahil edilmistir. 20 316 gdzlem
tizerinden yapilan hesaplamada yas degiskeni i¢in ortalama 37.19 ve standart sapma 13.21 olarak

hesaplanmastir.

Analiz Oncesi meslek smiflamasi i¢in veride diizenleme yapilmis ve 4 haneli kodun ilk
rakami bir seviyeyi gdstermek iizere alt basliklar birlestirilmistir. Ornek olarak 1323 — ingaat miidiirleri
icin meslek kodu 1 olarak belirlenmistir. Buna gére 1°den 9’a kadar gruplar olusturulmus, meslek kodu
10 ise 22-28 Mart tarihleri arasinda ¢alismayan veya geri donebilecegi bir igyeri olmayan fertleri

kapsayacak sekilde diizenlenmistir.

Tablo 4.8’de meslek kodlarina ait agiklamalara yer verilmis ve ilgili agiklamalar 2019
senesine ait Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullamim Istatistikleri Anket Soru Formu’ndan almmustir.
Bu form kurum tarafindan veri setleri ile birlikte arastirmaciya saglanmistir. Bu konuda 2019 ve 2021
senelerinde yapilan anketlerdeki uygulama farklidir. ‘Calistiginiz isyerindeki veya isinizdeki gorev ve
sorumluluklarmiza en uygun secenek’ sorusu icin 2019 senesine ait soru formunda seviyelerin
karsiliklar1 olan gorev ve sorumluluklar belirtilmigsken, 2021 senesine ait soru formunda 4 haneli
uluslararas1 meslek smiflamasina ait kod, 436 secenek igerisinden belirlenip not edilmistir. ilgili soru

icin Tablo 4.9’da belirtilen seviyeler 2019 senesine ait seviyelerdir ve 2021 senesi i¢in gegerli degildir.
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Tablo 4.8: 2019 Senesinde Fertlerin Gorev ve Sorumluluklarina Ait Kodlar ve Karsilik Gelen
Aciklamalar

ISCO08_Meslek

0 - Silahli kuvvetlerle ilgili meslekler
1 - Yoneticiler

2 - Bilim ve miithendislik alanlarindaki profesyonel meslek mensuplar1 veya
Saglik profesyonelleri veya
Egitim ile ilgili profesyonel meslek mensuplar1 veya
is ve yonetim ile ilgili profesyonel meslek mensuplar1 veya
Bilgi ve iletisim teknolojileri ile ilgili profesyonel meslek mensuplar1 veya
Hukuk, sosyal bilimler ve kiiltiir ile ilgili profesyonel meslek mensuplari

3 - Bilim ve mithendislik ile ilgili yardimci profesyonel meslek mensuplari veya
Yardimei saglik profesyonelleri veya
is ve idare ile ilgili yardimc1 profesyonel meslek mensuplar1 veya
Hukuk, sosyal, kiiltiir ve benzeri alanlar ile ilgili yardimci profesyonel meslek mensuplari veya
Bilgi ve iletisim teknisyenleri

4 - Biiro hizmetlerinde ¢alisan elemanlar

5- Hizmet ve satis elemanlari

6- Nitelikli tarim, ormancilik ve su uriinleri ¢alisanlari

7 - Sanatkarlar ve ilgili islerde ¢alisanlar

8 - Tesis ve makine operatorleri ve montajcilar

9 - Nitelik gerektirmeyen islerde calisanlar

10 - 25 Mart - 01 Nisan 2019 tarihleri arasinda mal ya da nakdi (para) gelir elde etmek amacuryla bir iste
calismayanlar

2019 senesine internet kullanim sikligi ve fertlerin egitim durumunu belirten seviyelerin

karsiliklar1 Tablo 4.9°da listelenmektedir.

Tablo 4.9: Analiz 2’de Dahil Edilen iki Degiskene Ait Seviyeler ve Karsiliklari

Kullanim_Sikhk_internet

6 - hemen her giin
9 - haftada bir defadan az (iki u¢ haftada bir)
13 - haftada en az bir defa

Okul_Biten

2 - ilkokul veya bir okul bitirmedi

3 - Genel ortaokul/ Mesleki veya teknik ortaokul/ T1k6gretim
4 - Genel lise/ Mesleki veya teknik lise
5- 2,3 veya 4 yillik yiiksekokul/ fakiilte veya Yiiksek lisans veya Doktora

2019 senesi i¢in Analiz 2’ye dahil edilen 28 degiskenin bilgileri Tablo 4.10°da verilmektedir.
Bu degiskenlerden degisken 2’e ait 3 seviye, degisken 3’e ait 4 seviye ve degisken 5’¢ ait 11 seviye

bulunmaktadir.
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Tablo 4.10: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Degisken Bilgileri

I,\)lzg1$ken Degisken Adi Degisken Agiklama / Segenekleri ?iepgilsken Seviyeler  Siklik Oran %
1 Yas Ferdin yast Say1sal
o - l 6 18209  0.90
2 Kullamm_Siklik_Internet ssllirlllgf ay iginde ortalama internet kullanim Kategorik 9 400 0.02
13 1707 0.08
2 5776 0.28
. Tamamlanan en son okul / en yiiksek egitim 3 4380 0.22
3 Okul_Biten seviyesi Kategorik 4 . 026
5 4973 0.24
0 242 0.01
1 384 0.02
2 1581  0.08
3 260 0.01
cal ki el 4 1146 0.06
alistiginiz isyerindeki/ isinizdeki gérev ve .
4 1SCO08_Meslek sorumluluklariniza en uygun secenek Kategorik 5 2042 0.10
6 499 0.02
7 711 0.03
8 518 0.03
9 2832 0.14
10 10101 0.50
1-evet
s g 5 Mobil_Int_Cep Cep telefonu Kategorik 19532 0.9
E 2 2 - hayr 784 0.04
-
s3 L 1-evet 4538 022
52 5 6 Mobil_Int Tasinabilir Tasinabilir bilgisayar (diziistil, netbook vb.) Kategorik
ZEX 2 - hayr 15778 0.78
2 ;: 5 1 t
<o - eve!
z g & 7 Mobil_Int_Tablet Tablet Kategorik 1888 0.09
2 5% 2-hayr 18428 0,91
E %b g
2 s Ser o i S _ 1-evet
= S g 8 Mobil_Int_Diger_Cihaz Elger cihazlar ( tasmabilir oyun konsolu, e Kategorik 274 0.01
S g itap okuyucu, akilli saat vb.) 2 - hayir 20042 0.99
= £ :
=
S = . . Ev ve is yeri disinda herhangi bir mobil . 1-evet 599 0.03
» 5 Sy § g E
9 Mobil_nt_Hic cihaz ile internete baglanmadim Kategorik 2 - hayir 19717 0.97
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Tablo 4.10: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Degisken Bilgileri - Devam

Degisken

Degisken

No Degisken Adi Degisken Agiklama / Segenekleri Tipi Seviyeler  Siklik Oran %
1-evet
10 Int_Faal_ePosta e-posta génderme/ alma Kategorik 8849 0.44
2 - hayir 11467 0.56
Internet iizerinden sesli veya goriintiilii arama 1 - evet 16750 0.82
11 Int_Faal_Telefon yapmak (Skype, Messenger, WhatsApp, Kategorik ’
BIP,Facetime,Viber vb. kullanarak) 2 - hayir 3566 0.18
Sosyal medya (Facebook, Twitter, Instagram 1 - evet 16242 0.80
12 Int Faal Sosyal GrKatilim vb.) tizerinde profil olusturma, mesaj Kategorik ’
gdnderme veya fotograf vb. igerik paylasma 2 - hayir 4074 0.20
] 1-evet
13 Int_Faal_Mesaj Mesaj la}sma (WhatsApp, Messenger, Skype, Kategorik 18975 0.93
BIP, Viber vb.) 2 - hayrr 1341 0.07
S
= imici itelerini i 1-evet
i 14 Int_Faal_Online_Haber d(,‘:r\;rillr:rligr:ir:)al?jr;;:elerlnl [ gazeteleri / haber Kategorik 13887 0.68
e 2 - hayir 6429 0.32
o - Saglikla ilgili bilgi arama (yare?lz‘inma}l'flr, ' _ 1-ewet 13953 0.69
= 15 Int_Faal_Saglik_Bilgi_arm hastaliklar, beslenme, saghgmn iyilestirilmesi Kategorik
£ gibi) 2 - hayir 6363 0.31
5 1-evet 12906  0.64
< 16 Int_Faal_MalHiz_Bilgi Mal ve hizmetler hakkinda bilgi arama Kategorik ’
£ 2 - hayir 7410 0.36
= Web siteleri araciligiyla (bloglar, facebook, 1-evet 4551 022
= 17 Int Faal Website Paylasim twitter vb. sosyal aglar) toplumsal veya Kategorik ’
=d
g siyasal konular ile ilgili gériisleri paylagma 2 - hayir 15765 0.78
= i i ine bi 1-evet
3 18 Int_Faal_Oyl_Ktlm Tolzﬁr:szlk\;etziil Zlyasal bir konuda online bir Kategorik 1697 0.08
Z oylamay 2 - hayir 18619  0.92
2 . L L-evet 1897  0.09
E 19 Int_Faal_IsArama Is arama ya da is bagvurusu yapma Kategorik
E 2 - hayir 18419 091
g Kendi olusturdugunuz metin, fotograf, 1 - evet 8395 041
= 20 Int_Faal_Web_Icerik_yukleme miizik, video, yazilim vb. igerikleri herhangi Kategorik ’
@ bir web sitesine paylagsmak iizere yiikleme 2 - hayir 11921 0.59
1-evet
21 Int_Faal_Muzik_Dinlm Muizik dinlemek (Spotify, web radyosu vb.) Kategorik 14120 0.70
2 - hayir 6196  0.30
i ittigidi 1-evet
22 Int Faal MalHizmet Satis Ma_l veya hizmet satist (gittigidiyor, Kategorik 4357 0.21
sahibinden, letgo vb.) 2 - hayir 15959 0.79
1-evet
23 Int_Faal_Banka_lslem Internet bankacilig: Kategorik 9142 045
2 - hayir 11174 055
24 Resim, miizik, video veya dosya gibi kisisel 1 - evet 1816 024
Int Faal Bulut Depo Kullanim dokiimanlari internetteki bir alanda Kategorik ’
depolama (Google Drive, iCloud, Dropbox, 2 - hayir 15500 0.76
g 25 1-evet
QE) g Int_Faal_Egt_Kurs Cevrimigi (Online) bir kurs alma Kategorik 620 0.03
ESE_ 2-hayr 10696  0.97
§ S e 2 26 Cevrimigi (Online) 6grenme materyallerini 1-evet 797 0.04
=) 5 RS Int_Faal_Ogrn_Mtryl (Gorsel-isitsel materyaller, gevrimici Kategorik ’
> .8 E E Ogrenme yazilimu, elektronik ders kitaplarr) 2 - hayir 19519 0.96
folry
:o« GNJ < . . . . - 1 - evet
2 S 27 Int_Faal_Egt Web }’\feb 51't18511/ p'tl)rt'fll'uzermden egitmen ve Kategorik 603 0.03
8 ogrencilerle iletisime gegme 2 - hayir 19713 0.97
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Kamila algoritmasinin galisma siiresi 27 degisken, 20 316 gzlem ve 64 seviyeli veri setinde

25 dakika, 6 saniye olmustur.

Calisma Stiresi 25 dakika 6 saniye
Run Time

Tahmin Giicii Grafigi
Prediction Strength Grafigi

2 3 4 5 6
numberOfClusters.

Cluster plot

cluster
o1
(]2

Kiime Grafigi
Cluster Plot
Dim2 (7.6%)

0
Dim1 (19%)

Sekil 4.5: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Kiimeleme Sonuglarina Ait Gorseller — Analiz 2

Sekil 4.5’¢ gore kiime sayist 2 oldugunda tahmin giici 0.80’in {izerinde olmaktadir.

Birinci kiimede yer alan bireylerin yas ortalamasi 33, interneti her giin kullandiklar1, egitim
dizeyi yiksek, 0, 1, 2, 3, 4 ve 5. meslek gruplarinda galigan, kisisel amagla internet faaliyetlerini etkin
kullanan bireylerden olustugu degerlendirilmistir. ikinci kiimede yer alan bireylerin yas ortalamasi 41,

internet her giin veya daha az kullanan, yiiksek egitim seviyesine sahip olmayan, 6, 7, 8, ve 9. meslek
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gruplarinda galisan veya ¢alisacak bir isi olmayan, interneti sesli veya goriintulti arama yapma, sosyal

medyaya katilim saglama ve mesajlagma faaliyetleri i¢in kullanan bireylerden olustugu belirlenmistir.

Tablo 4.11: 2019 Senesine Ait Fert Bilgileri Analiz 2 Kiimeleme Sonuglart

I;eglsken Degisken Adi _I?iegil$ken Seviyeler
0 P Kimel Kime2 Toplam
1 Yas Sayisal
6 10377 7832 18209
2 Kullamim_Siklik Internet Kategorik 9 4 396 400
13 67 1640 1707
2 692 5084 5776
3
3 Okul_Biten Kategorik 1864 2516 4380
4 3428 1759 5187
5 4464 509 4973
0 226 16 242
1 336 48 384
2 1531 50 1581
3 242 18 260
4 972 174 1146
4 ISCO08_Meslek Kategorik 5 1281 761 2042
6 97 402 499
7 372 339 711
8 310 208 518
9 1134 1698 2832
10 3947 6154 10101
1 -evet
s = 5 Mobil_Int_Cep Kategorik 10348 oLed 19532
E 2 2 - hayir 100 684 784
Z =
o= 1 - evet
£ E x5 6  Mobil Int Tasmabilir Kategorik 3980 558 4538
Z £ 2 - hayir 6468 9310 15778
L = =
> 2 'S 1 -evet
z g = 7 Mobil_Int_Tablet Kategorik 1629 259 1888
< §2 2 - hayir 8819 9609 18428
E b £
o s Z 1-evet
;g 8 8  Mobil_Int_Diger_Cihaz Kategorik 253 21 274
< g 2 - hayir 10195 9847 20042
= O
S = 1-evet
@ g 9 Mobil_Int_Hic Kategorik 63 536 599

2 - hayir 10385 9332 19717
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Tablo 4.11: 2019 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Kiimeleme Sonuglar1 — Devam

IN)eglsken Degisken Ad1 ?.eg.lsken Seviyeler
° P! Kimel Kime2 Toplam
1-evet
10 Int_Faal_ePosta Kategorik 8091 758 8849
2 - hayir 2357 9110 11467
1-evet
11 Int_Faal_Telefon Kategorik 9663 7087 16750
2 - hayr 785 2781 3566
1-evet
12 Int_Faal Sosyal GrKatilim Kategorik 64l 6601 16242
2 - hayir 807 3267 4074
1 - evet
13 Int_Faal_Mesaj Kategorik 10376 8599 18975
2 - hayir 72 1269 1341
St
=2 1-evet
3 14 Int_Faal_Online_Haber Kategorik 9467 4420 13887
E 2 - hayir 981 5448 6429
e
1-evet
é 15 Int_Faal Saglik Bilgi_arm Kategorik 9312 4641 13953
g 2 - hayir 1136 5227 6363
[}
= 1 - evet
=
< 16 Int_Faal_MalHiz_Bilgi Kategorik 9414 3492 12906
£ 2 - hayr 1034 6376 7410
E 1-evet
= 17  Int Faal Website Paylasim Kategorik 3504 1047 4551
g 2 - hayr 6944 8821 15765
= 1 - evet
2 18 Int_Faal_Oyl_Ktlm Kategorik 1531 166 1697
Z 2 - hayr 8917 9702 18619
D
= 1-evet
£ 19  Int_Faal_IsArama Kategorik 1609 268 1897
= 2 - hayir 8839 9580 18419
= 1-evet
: 20 Int_Faal_Web_Icerik_yukleme Kategorik 6106 2289 8395
@ 2 - hayr 4342 7579 11921
1-evet
21 Int_Faal_Muzik_Dinlm Kategorik 9289 4831 14120
2 - hayir 1159 5037 6196
1-evet
22 Int Faal MalHizmet Satis Kategorik 3742 615 4357
2 - hayir 6706 9253 15959
1-evet
23 Int_Faal_Banka_lslem Kategorik 7657 1485 9142
2 - hayir 2791 8383 11174
24 1-evet
Int_Faal Bulut Depo Kullanim Kategorik 4256 560 4816
2 - hayr 6192 9308 15500
o 25 1 - evet
UE) g Int_Faal_Egt_Kurs Kategorik 598 22 620
E£E. 2 - hayr 9850 9846 19696
v S8 @
T~ o 26 1-evet
555S Int_Faal_Ogrn_Mtryl Kategorik 733 64 7
~E5S 2 - hayir 9715 9804 19519
- BN =
S8 3 1 -evet
S N @ .
= od 27  Int_Faal_Egt Web Kategorik 564 39 603
a 2 - hayir 9884 9829 19713
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4.5.3. 2021 Senesine Ait Bulgular — Analiz 1

2021 senesi, fert bilgileri ile temelde iki sorunun cevabi aranmaktadir. Bunlardan ilki son (¢
ay icerisinde internet lizerinden mal veya hizmet alan fertlerin, yas, cinsiyet, son U¢ ay iginde internet

kullanilan cihazlar ve satin aldiklari mal veya hizmet tiirlerine gore benzerliklerin ortaya ¢ikarilmasidir.

2021 senesine ait fert bilgileri original veri setinde toplam 30 530 gézlem bulunmaktadir. Bu
gozlemlerden son g ay icinde web sitesi veya mobil uygulama tzerinden mal ve hizmet alan fertlere
(9 438) ait gozlemler analize dahil edilmistir. 23 degiskene ait 9 438 gbzlem {izerinden yapilan

hesaplamada yas degiskeni i¢in ortalama 32.83 ve standart sapma 11.24 olarak hesaplanmugtir.

2021 Fert veri setine ait analize dahil edilen degiskenlerin bilgileri Tablo 4.12’de

verilmektedir.

63



Tablo 4.12: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 1 Degisken Bilgileri

Degisken No Degisken Ad1 Degisken Agiklama / Segenekleri _I?ii)%lsken Seviyeler Siklik  Oran %
1 Yas Ferdin yast Sayisal
1 - Erkek
2 Cinsiyet Ferdin cinsiyeti Kategorik 4789 051
2-Kadin 4649 049
1-Evet
3 Eticaret_Tur_Giyim Giyim ve spor malzemeleri Kategorik 6720 0.71
2 - Hayir 2718 0.29
1-Evet
4 Eticaret_Tur_Spor_MIz Spor malzemeleri (spor giyim haric) Kategorik 1260 0.13
2 - Hayir 8178 0.87
Cocuk oyuncaklari veya ¢ocuk bakim 1 - Evet 1647 017
5 Eticaret_Tur_Cocuk_Bk_Oyn tirtinleri (¢ocuk bezi, biberon, bebek arabasi  Kategorik ’
vb.) 2 - Hayir 7791 0.83
Mobilya, ev aksesuarlari (hali, perde vs.), 1 - Evet 2011 021
6 Eticaret Tur Evesyast bahce malzemeleri (bahge bitkileri, alet ve  Kategorik ’
= edavatlar vb.) 2 - Hayr 7427 0.79
)
= . I . . 1-EBvet 221 0.02
=t 7 Eticaret_Tur_CD_Plk Cd, plak gibi muzik aletleri Kategorik
- 2 - Hayir 9217 0.98
g 1-Evet 161 0.02
= 8 Eticaret_Tur_DVD, Blu_Ray DVD, Blu-ray vb. Film izleme drunleri Kategorik ’
e 2 - Hayir 9277 0.98
>
—_ 1-Evet
g 9 Eticaret_Tur_KitapDergi Basili kitap, dergi, gazete Kategorik 2567 0.27
g 2 - Hayir 6871 073
=
= ilgi 1-Evet
< 10 Eticaret_Tur_Elktr_Arc_Aks BkllglsayTr, tablet, cep telefonu veya Kategorik 1646 0.17
E akKsesuarlari 2- Haylr 7792 0.83
£ i ) L 1-Evet 1345 0.14
8 11 Eticaret_Tur_Elektronik_Arac Elektronik araglar veya beyaz esyalar: Kategorik
= 2-Hayr  gog3 086
£ 1 - Evet
2 12 Eticaret Tur Ilag Ilag veya gida takviyeleri Kategorik 18 0.12
- 2 - Hayir 8260 0.88
=
.| incirleri 1-Evet
2 13 Eticaret_Tur_Yemek_Siparis Lotkah talqrcli(art\l, fa}StdfOOd Z'Tc"lte”;]der;l' Kategorik 3517 0.37
.§ catering sirketierinden yapilan teslimatiar 2- Haylr 5921 0.63
z A Internetten veya dogrudan 6giin kiti  1-Evet 2893 0.30
n 14 Eticaret Tur Hzr Tz Gida saglayicilarindan alinan, yemek ve igecek Kategorik
5 hazirlamak i¢in dnceden porsiyonlannus veya 2 - Hayir 6615 0.70
. i G 3 ) L 1-Ewet 2624 0.28
15 Eticaret_Tur_Kozmetik Kozmetik, giizellik ve saglik malzemeleri Kategorik
2 - Hayir 6814 0.72
Temizlik tirtinleri, kisisel bakim malzemeleri 1 - Evet 2445 0.26
16 Eticaret_Tur_Tmz_Ksl_Bkm (deterjan, temizlik bezleri, dis firgasi, Kategorik ’
hijyenik driinler vbg) 2 - Hayir 6993 0.74
i Bisikl ikl . 1-Evet :
17 Eticaret_Tur_Motr_Arc_Ydk 4I_S Iket, mot95| et (moped), araba veya Kategorik a8t 0.05
diger araglar ile bu araglarin yedek pargalari 2 - Hayir 8951 0.95
ig 1-Evet 226 0.02
18 Eticaret_Tur_Diger Diger Kategorik ’
2 - Hayrr 9212 0.98
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Kamila algoritmasinin ¢alisma stiresi 18 degisken, 9 438 gbzlem ve 34 seviyeli veri setinde

5 dakika, 38 saniye olmustur.

Caligsma Siiresi 5 dakika 38 saniye
Run Time

Tahmin Giicii Grafigi
Prediction Strength Grafigi

2 3 4 5 6 7 a
numberOfClusters.

Kiime Grafigi
Cluster Plot
Dim2 (9%)

-3
Dim1 (16.8%)

Sekil 4.6: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Kiimeleme Sonuglarina Ait Gorseller — Analiz 1

Sekil 4.6” ya gore kiime sayis1 4 oldugunda tahmin giicii esik degeri 0.80’e en yakin degeri

almaktadir. Bu sebeple kiime sayisi 4 iken analiz sonuglari incelenmistir.

Birinci kiimede yer alan fertlerin yas ortalamasi 31, ¢ogunlukla kadin bireylerden olusan,
giyim, kitap veya dergi, hazir gida ve gida malzemeleri, kozmetik ve kisisel bakim {iriinleri satin alan
bireylerden olustugu belirlenmistir. ikinci kiimede yas ortalamasi 23, cogunlukla kadin ve sadece giyim

aligverisi yapan bireyler bulunmaktadir. Uciincii kiime yas ortalamasi 53, cogunlukla erkek ve sadece
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giyim aligverisi yapan bireylerden olugmaktadir. Dordiincii kiimede ise yas ortalamasi 37, erkek ve
sadece giyim aligverisi yapan bireyler bulunmaktadir. Bu bilgi 1siginda Uglincl ve dordinci

kiimelerdeki bireyleri farklilastiran faktoriin yas degiskeni oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.13: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 1 Kiimeleme Sonuglar

Degisken No Degisken Adi ?iepgilsken Seviyeler Kimel Kime2 Kime3 Kime4 Toplam
1 Yas Say1sal
1 - Erkek
2 Cinsiyet Kategorik 901 1577 789 1522 4789
2-Kadin 3164 1745 470 1270 4649
1- Evet
3 Eticaret_Tur_Giyim Kategorik 1834 2342 ar Lot 6720
2 - Hayrr 231 980 512 995 2718
1-Evet
4 Eticaret_Tur_Spor_MIlz Kategorik 662 246 106 246 1260
2 - Hayrr 1403 3076 1153 2546 8178
1-Evet
5 Eticaret_Tur_Cocuk_Bk_Oyn Kategorik 827 281 82 507 1647
2 - Hayrr 1238 3091 1177 2285 7791
1-Evet
6 Eticaret Tur Evesyasi Kategorik o3 335 258 445 2011
- 2 - Hayir 1092 2987 1001 2347 7427
D
= 1-Evet
E 7 Eticaret_Tur_CD_PIk Kategorik 147 38 1 19 221
- 2 - Hayrr 1918 3284 1242 2773 9217
g
S 1- Evet
= 8 Eticaret_Tur_DVD, Blu_Ray Kategorik 102 26 1 22 161
% 2 - Hayir 1963 3296 1248 2770 9277
>
e 1-Evet
§ 9 Eticaret_Tur_KitapDergi Kategorik 1043 ra 252 498 2567
= 2 - Hayrr 1022 2548 1007 2294 6871
=
= 1-Evet
< 10 Eticaret_Tur_EIktr_Arc_Aks Kategorik e 392 182 293 1646
E 2 - Hayrr 1286 2930 1077 2499 7792
=
= 1- Evet
. E 11 Eticaret_Tur_Elektronik_Arac Kategorik 589 243 179 334 1345
2 2 - Hayrr 1476 3079 1080 2458 8093
g 1-Evet
£ 12 Eticaret Tur flag Kategorik 738 8 176 178 1178
= 2 - Hayrr 1327 3236 1083 2614 8260
=
£ 1-Evet
£ 13 Eticaret_Tur_Yemek_Siparis Kategorik 1667 885 329 636 17
2 2 - Hayr 398 2437 930 2156 5921
>
< 1-Evet
n 14 Eticaret Tur Hzr Tz Gida Kategorik 1584 435 325 479 2823
E 2 - Hayir 481 2887 934 2313 6615
1-Evet
15 Eticaret_Tur_Kozmetik Kategorik 1aga 583 232 325 2624
2 - Hayrr 581 2739 1027 2467 6814
1- Evet
16 Eticaret_Tur_Tmz_Ksl_Bkm Kategorik 1600 263 266 316 2445
2 - Hayrr 465 3059 993 2476 6993
1-Evet
17 Eticaret_Tur_Motr_Arc_Ydk Kategorik 212 11 » 109 487
2 - Hayrr 1853 3311 1204 2683 9051
1-Evet 226
18 Eticaret_Tur_Diger Kategorik 2 69 %0 8

2 - Hayir 2041 3253 1209 2709 9212
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4.5.4. 2021 Senesine Ait Bulgular — Analiz 2

2021 senesi fert veri seti ile yaniti arastirilmak istenen ikinci soru, fertlerin yas, egitim
durumu, sahip olduklar1 meslek, son (¢ ay icinde ortalama hangi siklikla internet kullandiklari, son {i¢
ay icinde internete baglanmak i¢in kullanilan araglar ve son ii¢ ay iginde kisisel amagla internet

kullanilarak yapilan faaliyetlere gére benzerliklerine ulagmaktir.

2021 senesine ait fert bilgileri original veri setinde toplam 30 530 gézlem bulunmaktadir. Bu
gozlemlerden internet ile yaptigi faaliyetler hakkinda olumlu veya olumsuz bilgi veren (24 328) gozlem
analize dahil edilmistir. Bu gdzlemler ayn1 zamanda son 3 ay igerisinde internet kullanimi1 yapan
bireyleri icermektedir. Son internet kullanim1 3 aydan fazla olan bireyler, internet iizerinden yapmis
olduklar1 faaliyeter hakkinda herhangi bir bilgi vermemistir. 24 328 gozlem iizerinden yapilan

hesaplamada yas degiskeni i¢in ortalama 37.91 ve standart sapma 13.86 olarak elde edilmistir.

ISCO 08 meslek siniflamast i¢in Uluslararas1 Standart Meslek Siniflamas1 (ISCO 08), TUIK

Siniflama Sunucusu’ndan elde edilmistir.*?

Analiz Oncesi meslek smiflamasi i¢in veride diizenleme yapilmis ve 4 haneli kodun ilk
rakami bir seviyeyi gostermek iizere alt basliklar birlestirilmistir. Ornek olarak 1323 — ingaat miidiirleri
icin meslek kodu 1 olarak alinmistir. Buna gore 1°den 9’a kadar gruplar belirlenmis, meslek kodu 10
ise 22-28 Mart tarihleri arasinda ¢alismayan veya geri donebilecegi bir igyeri olmayan fertleri
kapsayacak sekilde diizenlenmistir. Analizde kullanilan degiskenlerin bilgileri Tablo 4.14°de

verilmektedir.

L2https://biruni.tuik.gov.tr/DIESS/SiniflamaSatirListeAction.do?surumld=210&seviye=4&detay=H&tu%20rId=41&turAdi=

%209.%20Meslek%20S%C4%B1n%C4%B1flamalar%C4%B1
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https://biruni.tuik.gov.tr/DIESS/SiniflamaSatirListeAction.do?surumId=210&seviye=4&detay=H&tu%20rId=41&turAdi=%209.%20Meslek%20S%C4%B1n%C4%B1flamalar%C4%B1
https://biruni.tuik.gov.tr/DIESS/SiniflamaSatirListeAction.do?surumId=210&seviye=4&detay=H&tu%20rId=41&turAdi=%209.%20Meslek%20S%C4%B1n%C4%B1flamalar%C4%B1

Tablo 4.14: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Degisken Bilgileri

];zglsken Degisken Ad1 Degisken Agiklama / Segenekleri ?iep%wken Seviyeler Siklik Oran %
1 Yas Ferdin yast Sayisal
6
22750 0.94
: Son ii¢ ay i¢inde ortalama internet kullanim .
2 Kullamm_Siklik_Internet siklian Kategorik 9 288 0.01
13 1290 0.05
2 6920 0.28
P 3
3 Okul_Biten Tar.nam.lanan en son okul / en yiiksek egitim Kategorik 4887 0.20
seviyesi 4
6693 0.28
5 5828 0.24
0
! 793 0.03
2 2021 008
3 897 0.04
4 813 0.03
Calistiginiz igyerindeki/ isinizdeki gorev ve .
4 ISCO08_Meslek sorumluluklarimiza en uygun segenek Kategorik 5 1986 0.08
6 693 0.03
! 1472 006
8 1228 005
9 1602 0.07
10 12823 0.53
1-evet
5 Fert_Int_Cep Cep telefonu Kategorik 24080 0.99
—
5 2-hayr o 0.01
=
° 1-evet
§ 6 Fert_Int_Dizustu Tagnabilir bilgisayar (diziistii, netbook vb.) Kategorik 6857 0.28
=
= Z-hayr 0000 072
-
g 1-evet
5 7 Fert_Int_Tablet Tablet Kategorik 3097 0.13
R= -
3 2-hayr 51031 og7
=
s 1-evet
§ 8 Fert_Int_Masaustu Masaustii Bilgisayar Kategorik 3317 0.14
E 2-hayir o011 086
s 1
- evet
9 Fert_Int_Diger_Cihaz Diger Cihazlar Kategorik 4780 0.20
2-hayir 19548  0.80
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Degisken

Tablo 4.14: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Degisken Bilgileri Devam

Degisken

No Degisken Adi Degisken Agiklama / Segenekleri Tipi Seviyeler Siklik Oran %
l-evet 10394 043
10 Int_Faal_ePosta e-posta gdnderme/ alma Kategorik
2-hayr 0934 07
¢ - . e 1-evet
11 Int_Faal_Telefon Internet tizerinden sesli veya goriintiilii arama Kategorik 21904 0.90
yapma 2 - hayir
Y 2424 010
1-evet
12 Int_Faal Sosyal GrKatilim Sosyal medyada igerik paylasma Kategorik 17850 .73
2-hayr g0 027
1-evet
- 13 Int_Faal_Mesaj Mesajlagma Kategorik 22553 0.93
3
S Z-hayir 05 o7
2
2 . . - . 1-evet
&
o 14 Int_Faal_Online_Haber Qevrhlml.(;l.haber sitelerini / gazeteleri / haber Kategorik 15991 0.66
< dergilerini okumak 3 - havir
£ i 8337 0.34
N
=]
= 1-evet
% 15 Int_Faal Saglik Bilgi arm Saglikla ilgili bilgi arama Kategorik 16773 0.69
£ 2 - hayir
5 7555 0.31
O
2 1-evet
E
= 16 Int_Faal_MalHiz_Bilgi Mal ve hizmetler hakkinda bilgi arama Kategorik 14103 0.58
Q
z 2-hayr 10905 042
iv]
é Web siteleri araciligiyla veya sosyal medya 1-evet 2943 012
S 17 Int Faal Website Paylasim araciligiyla toplumsal veya siyasal konular  Kategorik ’
> o )
s ile ilgili gorusleri paylasma 2 - hayir 21385 088
=1
=
5] . . . 1-evet
1%} 18 Int_Faal_Oyl_Ktim Toplumsal veya siyasal bir konuda online Kategorik 844 0.03
tartisma / oylamaya katilma 2 - havir
YIT 3484 097
1-evet
19 Int_Faal_lsArama Is arama ya da is bagvurusu yapma Kategorik 2520 0.10
2-hayir 91808 0.90
1-evet
20 Int Faal MalHizmet Satis Mal veya hizmet satigt Kategorik 2602 011
2-hayr o172 0.89
: - L . 1-evet
21 Int_Faal_Banka_lslem Internet bankacilig (web sitesi veya mobil Kategorik 13473 0.55
bankacilik uygulamalarr) 3 - havir
T 10891 045
£ . L-evet 2534 0.0
E = g — 22 Int_Faal_Egt_Kurs Cevrimigi (Online) bir kurs alma Kategorik ’
cEEE 2-hayir 51704 0.90
5552 '
T8 = Cevrimigi (Online) 6grenme materyallerini
8= %SD g (Gorsel-isitsel materyaller, ¢cevrimigi 1-evet 3211 0.13
o0y - N . .
2 S 2 2 Int_Faal_Ogrm_Miryl 6grenme yazilim, elektronik ders kitaplart) Kategorik
S 2 - hayir
D kullanma 21117 0.87
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Kamila algoritmasinin ¢aligma siiresi 23 degisken, 24 328g6zlem ve 55 seviyeli veri setinde

39 dakika, 2 saniye olmustur.

Caligsma Sitiresi 39 dakika 2 saniye
Run Time

Tahmin Giicii Grafigi
Prediction Strength Grafigi

>80

o

= S

e o g cluster
O 5 = e [
0B & e e
g >

Z O

Dim1 (21.2%)

Sekil 4.7: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Kiimeleme Sonuglarina Ait Gorseller — Analiz 2
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Tablo 4.15: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Kiimeleme Sonuglari

Eeglsken Degisken Ad1 Degisken Agiklama / Segenekleri -]?‘eglsken Seviyeler
0 P! Kimel Kime2 Toplam
1 Yas Ferdin yas1 Sayisal
6
11795 10955 22750
. Son ii¢ ay iginde ortalama internet kullamm .
2 Kullanim_Siklik_Internet skl Kategorik 9 4 284 288
13 42 1248 1290
2 437 6483 6920
. s 3
3 Okul_Biten Tat?]am.lanan en son okul / en yiiksek egitim Kategorik 1823 3064 4887
seviyesi 4
4416 2277 6693
5
5165 663 5828
0
1
651 142 793
2
1939 82 2021
3
797 100 897
4 722 91 813
Caligtigimz igyerindeki/ isinizdeki gorev ve .
4 ISCO08_Meslek sorumluluklariniza en uygun segenek Kategorik 5 1264 722 1986
6
83 610 693
7
639 833 1472
8
542 686 1228
9
433 1169 1602
10 4771 8052 12823
1-evet
5 Fert_Int_Cep Cep telefonu Kategorik 11776 12304 24080
3 2-hayr 65 183 248
=
© 1-evet
LE’ 6 Fert_Int_Dizustu Tagnabilir bilgisayar (diziistii, netbook vb.) Kategorik 6120 737 685
i=
= Zohayr o1 m7so  amam
<
] 1-evet
8 7 Fert_Int_Tablet Tablet Kategorik 2533 564 3007
R= -
2 2-hayr 9308 11023 21231
g
2 1-evet
. . 17
5‘ 8 Fert_Int_Masaustu Masaiistii Bilgisayar Kategorik 2817 500 3
E Z-hayr 004 11087 21011
w1
1-evet 27
9 Fert_Int_Diger_Cihaz Diger Cihazlar Kategorik 3889 891 80

2 - hayir 7952 11596 19548
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Tablo 4.15: 2021 Senesine Ait Fert Verisi Analiz 2 Kiimeleme Sonuglar1 — Devam

Ezgl sken Degisken Ad1 Degisken Agiklama / Segenekleri _]?i%;l sken Seviyeler
P Kimel Kime2 Toplam
1-evet 984 1110 10394
10 Int_Faal_ePosta e-posta gdnderme/ alma Kategorik
2-hayir o5s7 11377 13034
internet iizerinden sesli veya goriintiilii arama 1-evet 11434 10470 21904
11 Int_Faal_Telefon vag Kategorik
N N yapma 2 - hayir
Y 407 2017 2424
1-evet
. 17760
12 Int_Faal_Sosyal GrKatilim Sosyal medyada igerik paylasma Kategorik 10303 rast
Z-hayir 448 5030 6478
1-evet 11744 10809 22553
_ 13 Int_Faal_Mesaj Mesajlagma Kategorik
3
3 2-hayr gy 1678 1775
§ Cevrimici haber sitelerini / gazeteleri / haber 1-evet 10318 5673 15991
s 14 Int_Faal_Online_Haber A Kategorik
2 - - - dergilerini okumak 3 - havir
£ Y 1523 6814 8337
N
B=i
= 1-evet
% 15 Int_Faal Saglhk_Bilgi_arm Saglikla ilgili bilgi arama Kategorik 10669 6104 16773
£ 2-ha 4170 6383 7885
o
K 1-evet
g . - . o . 141
= 16 Int_Faal_MalHiz_Bilgi Mal ve hizmetler hakkinda bilgi arama Kategorik 10284 3819 03
Q
z 2-hayr yoe7  gees 10225
© S «
E ) Web siteleri araciligryla VCyZ} sosyal medya ) 1-evet 2210 733 2043
& 17 Int_Faal Website_Paylasim araciligiyla toplumsal veya siyasal konular ~ Kategorik
< ile ileili ebriisleri pavl 2 - he
; ile ilgili goriisleri paylasma ay1ir 9631 11754 21385
=
5} . . . 1-evet
Topl | | ki | . 44
1%} 18 Int_Faal_Oyl_Ktlm oplumsal veya siyasal bir konuda online Kategorik 742 102 8
tartisma / oylamaya katilma 2-h
TN 11099 12385 23484
1-evet
. . 252
19 Int_Faal_IsArama Is arama ya da is bagvurusu yapma Kategorik 1963 557 520
2-hayir 9978 11030 21808
1-evet
20 Int_Faal MalHizmet_Satis Mal veya hizmet satist Kategorik 2282 324 2606
2-hayr g5 12163 21722
Internet bankaciligi (web sitesi veya mobil 1-evet 9852 3585 13437
21 Int_Faal_Banka_Islem 5 Y Kategorik
bankacilik uygulamalar1) 2-h
I 1989 8902 10891
E
© 555 1 - evet
,-é 22 22 Int_Faal_Egt_Kurs Cevrimigi (Online) bir kurs alma Kategorik 2379 155 2534
&g &3 -
82w 2-Mar gs6p 10332 21704
B ’%O = Cevrimici (Online) 6grenme materyallerini 1
c £ s 5rsel-isi ici - evet
SEET 23 Int_Faal_Ogm_Mtryl (Gérsel-sitsel materyaller, gevrimici Kategorik 2047 264 3211
£z ogrenme yazilimu, elektronik ders kitaplar) h
= kullanma 2-hayw  ggoq 12993 21117
Sekil 4.7.’e gore kiime sayisi 2 oldugunda tahmin giicii esik degeri 0.80’in zerinde
olmaktadir.

Birinci kiimede yer alan fertlerin yas ortalamasi 33, interneti her giin kullanan, yiiksek egitim
seviyesine sahip, 1,2,3,4, ve 5. Meslek gruplarinda g¢alisan, diziistii bilgisayara sahip bireylerin
cogunlukta oldugu, internet faaliyetlerinde aktif bireylerden olustugu goriilmektedir. Ikinci kiimede yer
alan bireylerin yas ortalamasi 43, yiiksek egitim seviyesine sahip olmayan, 6,7,8 ve 9. Meslek

gruplarinda calisan veya ¢alisacak bir ig sahibi olmayan, interneti sesli veya goruntili arama yapma,
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sosyal medyaya katilim saglama ve mesajlagsma faaliyetleri igin kullanan bireylerden olustugu

belirlenmistir.

4.5.5. 2019 ve 2021 Senelerine Ait Fert Bulgularimin Karsilastirmasi

4.5.5.1. Analiz 1’in Karsilastirmasi

Analiz 1’de cevabi aranan soru fertlerin yas, cinsiyet ve belirlenen siire icerisinde internet
iizerinden alinan mal veya hizmet tiirlerine gore benzerliklerinin ortaya konmasidir. 2019 senesine ait
veride son 12 ay igerisinde internet {izerinden alinan mal ve hizmetler sorgulanmisken, 2021 senesine
ait veride son 3 ay igerisinde internet iizerinden alinan mal ve hizmetler sorgulanmistir ve karsilagtirma

bu bilgi ile yapilmustir.

Analiz 1°de 2019 senesine ait 7 906 gozlem, 2021 senesine ait 9 438 gozlem incelenmistir.
Cinsiyet degiskeni i¢in 2019 senesinde erkek bireylerin oran1 %54, kadin bireylerin orani %46, 2021
senesinde erkek bireylerin oran1 %51, kadin bireylerin oran1 %49 olarak bulunmustur. 2019 ve 2021

senelerine ait kiime grafiklerine gore kiime say1s1 4 iken kiimeler aras1 ayrisma en iyi sonucu vermistir.

2019 senesine ait kiimeleme analizinde, kadin bireylerin bir kiime icerisinde siniflanirken,
2021 senesine ait kiimeleme analizinde kadin bireylerin iki kiime igerisinde siniflanmistir. 2019
senesinde yas ortalamasi 23 olan, kadin bireylerin e-ticaret faaliyetlerinden giyim aligverisi yaptiklari
belirlenmistir. 2021 senesine ait analizde, yas ortalamasi 31 olan kadin bireylerin e-ticaret faaliyeti
olarak Kitap/ dergi aligverisi, yemek siparisi, gida aligverisi, kozmetik ve kisisel bakim tirtinleri aldiklar
gozlenmistir. 2021 senesinde yas ortalamasi 23 olan kadin bireylerin sadece giyim aligverisi i¢in e-

ticaret faaliyetinde bulundugu goriilmiistiir.

2019 senesinde ait kiimeleme analizinde, yas ortalamasi 33 olan erkek bireylerin giyim
aligverisi, gida, seyahat, konaklama ve bilet alim faaliyetlerinde bulunduklar1 belirlenmistir. 2021
senesinde yas ortalamasi 37 olan erkek bireylerin sadece giyim aligverisi igin e-ticaret faaliyetinde

bulundugu goézlenmektedir.

Internet iizerinden alinan mal ve hizmet tiirleri karsilastirildiginda, 2019 senesine ait analizde
giyim aligverisi kiimeler arasi ayirici bir degisken iken, 2021 senesine ait analizde ayirici olmaktan
cikmis ve tiim kiimelerdeki bireyler tarafindan yapilan bir faaliyet haline gelmistir. 2019 senesine ait
smiflandirmada gida iiriinleri aligverisi yapan fertlerin cogunlukla erkek ve yas ortalamast 36 iken,
2021 senesinde gida iiriinleri alan fertlerin ¢ogunlukla kadin ve yas ortalamasinin 31 oldugu

belirlenmistir.
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4.5.5.2. Analiz 2’nin Karsilastirmasi

Analiz 2’de fertlerin yas, internet kullanim siklik, egitim diizeyi, meslek, son ii¢ ay i¢erisinde
internete baglanmak i¢in kullanilan cihazlar, son ii¢ ay icerisinde kisisel amagla internet iizerinden
yapilan faaliyetler ve egitim faaliyetleri alanlarinda verdikleri cevaplar analiz edilmis ve benzerlikleri

belirlenmeye ¢aligilmistir.

Analiz 2°de 2019 senesine ait 20 316 gozlem, 2021 senesine ait 24 328 gézlem incelenmistir.

Yas degiskeninin 2019 ve 2021 senelerine ait kiimeleme dagilimlarinin benzer oldugu gériilmiistiir.

Iki sene arasindaki belirgin fark, 2021 senesindeki birinci kimeye ait profilinde
gergeklesmistir. 2019 senesinde birinci kiimede yer alan yas ortalamasi 33, interneti her giin kullanan,
egitim diizeyi yiiksek, kisisel amagla internet faaliyetlerini etkin kullanan bireyler, 2021 senesinde

bunlara ek olarak diziistii bilgisayar kullanmaya baglamiglardir.

2019 ve 2021 seneleri i¢in, degisken bazinda dagilim incelendiginde elde edilen sonuglar

sOyle olmaktadir:

Internet kullanim sikligi hemen her giin secenegine olumlu cevap verenler i¢in 2019
senesinde oran %90 iken bu oran 2021 senesinde %94, haftada bir defadan az (iki ¢ haftada bir)
secenegine olumlu cevap verenler icin 2019 senesinde oran %2 iken bu oran 2021 senesinde %1,
haftada en az bir defa segenegine olumlu cevap verenler igin 2019 senesinde oran %8 iken bu oran 2021

senesinde %5 olmustur.

Bitirilen okul degiskeni i¢in fertlerin verdikleri cevaplarin orani her iki sene igin de benzerlik

gostermektedir.

Son ii¢ ay igerisinde internete baglanmak icin kullanilan cihazlar i¢in karsilagtirma

yapildiginda;
o Cep telefonu kullanim oran1 2019 senesi i¢in %96 iken, 2021 senesinde bu oran %99 (+%3),
e Tablet kullanim oran1 2019 senesi i¢in %9 iken, 2021 senesinde bu oran %12 (+%3),

e Tagmabilir diziistl bilgisayar kullanim oran1 2019 senesi i¢in %22 iken, 2021 senesinde bu

oran %28 (+%6),

e Diger cihazlarin kullanim oran1 2019 senesi i¢in %1 iken, 2021 senesinde bu oran %20 (+%19)

olmustur.

Son ii¢ ay icerisinde kisisel amacgla internet iizerinden yapilan faaliyetler ve egitim

faaliyetleri alanlarinda karsilastirma yapildiginda oranlar1 en ¢ok degisen secenekler,
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e Internet iizerinden sesli veya goriintiilii arama yapmak i¢in telefon kullanim oran1 2019 senesi

icin %82 iken, 2021 senesinde bu oran %90 (+%8),

e Sosyal medyada igerik paylasma (sosyal gr katilim) i¢in orani 2019 senesi i¢in %80 iken,

2021 senesinde bu oran %73 (- %7),

e Mal ve hizmetler hakkinda bilgi arama i¢in oran 2019 senesi i¢in %64 iken, 2021 senesinde bu
oran %58 (- %6),

o Web siteleri araciligiyla veya sosyal medya araciligiyla toplumsal veya siyasal konular ile ilgili

gortsleri paylagma i¢in oran 2019 senesi i¢in %22 iken, 2021 senesinde bu oran %12 (- %10),

o Toplumsal veya siyasal bir konuda online tartigma / oylamaya katilma i¢in oran 2019 senesi

icin %8 iken, 2021 senesinde bu oran %3 (- %5),

e Mal veya hizmet satis1 igin oran 2019 senesi i¢in %21 iken, 2021 senesinde bu oran %11 (-

%10),

e Internet bankacilig1 (web sitesi veya mobil bankacilik uygulamalari) igin oran 2019 senesi i¢in

%45 iken, 2021 senesinde bu oran %55 (+ %10),

e Cevrimici (Online) bir kurs alma igin oran 2019 senesi igin %3 iken, 2021 senesinde bu oran
%10 (+ %7),

e Cevrimici (Online) 6grenme materyallerini (Gorsel-isitsel materyaller, ¢evrimigi 6grenme
yazilimi, elektronik ders kitaplar1) kullanma igin oran 2019 senesi i¢in %4 iken, 2021 senesinde

bu oran %13 (+ %9) olmustur.

2019 ve 2021 seneleri, Analiz 2’nin bulgular1 6zetlendiginde, incelenen degiskenler igin,
Covid 19 pandemisi oncesi ve sonrasinda internet kullanilan cihazlarin kullanim oranlar1 artmus,
internet faaliyetleri igerisinde sesli veya goriintiilii arama, internet bankacilig1 kullanimi, ¢evrimigi kurs
ve Ogrenme materyallerini edinme orani artmis; sosyal medyada igerik paylasma, mal ve hizmetler
hakkinda bilgi alma, web siteleri aracilifiyla veya sosyal medya araciligiyla toplumsal veya siyasal
konular ile ilgili gortisleri paylasma, toplumsal veya siyasal bir konuda online tartisma / oylamaya

katilma, mal veya hizmet satig1 faaliyetlerinde oransal olarak azalma belirlenmistir.

2021 senesi, analiz 2’ye ait bulgulari, Covid-19 déneminde bireylerin e-ticaret sikligini
etkileyen faktorlerin tespit edilmesini ve tuketici profillerinin ilgili donemdeki aligveris
aligkanliklarinin belirlenmesini hedefleyen Alkan vd. (2022)’nin ¢aligmalarinda ulagilan sonuglar ile
geng yasta, yliksek egitim seviyesine sahip, diziistii bilgisayar kullanan bireylerin internet bankacilig

kullaniminin belirlenmesi kapsaminda benzerlik gosterdigi ve paralel sonuglara ulasildigi goriilmiistiir.
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Cok degiskenli istatistiksel ylintemlerden biri olan kiimeleme analizinin amaci, gozlemleri
benzerliklerine gore siniflandirmaktir. Siniflama islemi yapilirken hedef, gézlem birimlerin kiime ici
benzerliklerinin maksimum, kiimeler arasi benzerliklerinin minimum olacak sekilde ayrilabilmesidir.
Kimeleme analizindeki ii¢ temel asamadan ilki, birimlerin benzerlik veya yakinliklarini belirlemek
amaciyla uygun 6lciiniin secilmesidir. ikinci asamada kullanilacak kiimeleme yaklagimia (hiyerarsik
ve hiyerarsik olmayan) ve kiimeleme teknigine karar verilmekte ve iiclincii asamada ise kiime
uyeliklerini elde edilmektedir. Kiimeleme Analizi, giintimiizde veri depolama ve isleme kapasitelerinin
artmas1 ve acik kaynak programlama dillerinin yayginlagsmasiyla sik¢a kullanilan bir analiz yontemi

olmaya devam etmektedir.

Klmeleme analizi tanimlayicit bir yontemdir ve analiz sonucunda birden ¢ok ¢oziime
ulagilabilir. Kiime sayisi ya da bir gézlemin herhangi bir kiimede yer alacagi secilen uzaklik matrisi ve
kiimeleme yontemine gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu yoniyle kiimeleme analizi tek ¢ozumli
bir yontem degildir. Kimeleme analizi degiskenler arasi birim farkliliklarina duyarlidir ve bu nedenle

sayisal degiskenlerin standartlastirilmasi uygun olmaktadir.

Giiniimiizde artan veri isleme kapasiteleri ve agik kodlu programa dillerinin yayginlagsmasi
ile buylk hacimde veri setlerinin analiz edilebilirligi artmis ve yeni algoritmalar gelistirilmistir.
Bunlardan bir tanesi olan KAMILA algoritmasi, Foss vd. (2016) tarafindan gelistirilen, yar1 parametrik
bir kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma siirekli rassal bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu
ve rassal degiskenin nasil dagildigi konusunda bilgi edinilmesini saglamaktadir. Bu yolla olasilik
yogunluk fonksiyonundan anakiitle hakkinda bilgi veren ortalama, varyans gibi istatistiksel 6zelliklerle
birlikte, rassal degiskenin belli bir araliktaki degerleri hangi olasilikla alacagi ile ilgili bilgi
saglayabilmektedir. Karma tiirdeki veri setleri, diger bir deyisle sayisal ve kategorik degiskenlerin bir
arada bulundugu veri setlerini kiimelemek icin gelistirilen bu ydntem ile sayisal ve kategorik

degiskenlerin katkisinin esit olarak agirliklandiriimasina énem verilmektedir.

Bu ¢alismada bilisim teknolojilerindeki gelismelerin bireysel ve toplumsal olarak etkilerinin
analiz edilmesi amaglanmstir. Bu amagla zengin bir veri kaynagi olan, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun
yayinladigi, 2019 ve 2021 senelerine ait Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanimi Arastirmasi Mikro
Veri Setleri kullanilmigtir. Arastirma hane ve fert bazinda olmak fiizere iki ana baglikta toplanmusgtir.

Fert bazinda yapilan calismada ise iki farkli soruya yanit aranmustir.

Hane bazinda yapilan analizde, hane birey sayisi, hane aylik geliri (TL), hanede bulunan

bilisim ekipmanlari, kullanilan internet baglanti tiirleri ve hanenin bulundugu istatistiki bolgeler
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degiskenleri ile gozlemlerin kiimelenmesi saglanmig ve kiime sonuglari analiz edilmistir. Analiz
sonucunda her iki sene de, gozlem birimleri ¢ grupta kiimelenmistir. 2019 senesinde birinci kimede
bulunan hanelerin hanede bulunan kisi sayisinin en yiiksek, toplam aylik hane gelirinin en az oldugu
ve bu hanelerin dogu illerimizi kapsadig1 belirlenmistir. Ikinci kiimede yer alan hanelerde, hanede
bulunan kisi sayist en diisiik, toplam aylik hane geliri diisiik ve bu hanelerin Akdeniz ve Dogu
Karadeniz Bélgeleri’nde yer aldig1 sonucuna ulasilmistir. Ugiincii kiimede yer alan hanelerde hanede
bulunan kisi sayisi, diger iki kiimenin ortasinda, toplam aylik hane geliri ise en yiiksek olarak
bulunmustur. Bu haneler tilkemizin batisinda bulunmaktadir. 2021 senesindeki bulgular, 2019 senesine
paralel ve dogrular niteliktedir. iki seneye ait analizde 6ne ¢ikan farklilik ise, 2021 senesinde Orta
Anadolu Bolgesi’nin batida bulunan illerin profilinden uzaklasip, doguda bulunan illerin profiline
yaklagmasidir. Buna benzer olarak, Bati Karadeniz Bolgesi 2019 senesinde iilkemizin batisinda
bulunan illerin profiline sahipken, 2021 senesinde Akdeniz ve Dogu Karadeniz Bolgeleri’nden olusan
bolge profiline yaklasmigtir. 2021 senesinde doguda bulunan bolgeleri kapsayan tigiincii Klimede

cogunlukla sabit genis baglant1 kullanilmaya baslanmasi 6nemli bir fark olarak géze ¢arpmaktadir.

Fert bazinda iki farkli analiz yapilmistir. Bunlardan ilkinde bireylerin, yas ve cinsiyetin
Ozelliklerinin, e-ticaret aligkanliklarina gére kiimelenmesidir. Internet tizerinden alinan mal ve hizmet
tiurleri karsilastirildiginda, 2019 senesinde yas ortalamasi 23 olan, kadin bireylerin e-ticaret
faaliyetlerinden giyim aligverisi yaptiklart belirlenmistir. 2021 senesinde yas ortalamasi 23 olan kadin
bireylerin benzer sekilde sadece giyim aligverisi igin e- ticaret faaliyetinde bulundugu gorilmistiir.
2021 senesine ait analizde, yas ortalamasi 31 olan kadin bireylerin e-ticaret faaliyeti olarak kitap/ dergi
aligverisi, yemek siparisi, gida aligverisi, kozmetik ve kisisel bakim iiriinleri aldiklar1 gdzlenmistir.
2019 senesinde ait kiimeleme analizinde, yas ortalamasi 33 olan erkek bireylerin giyim aligverisi, gida,
seyahat, konaklama ve bilet alim faaliyetlerinde bulunduklar1 belirlenmistir. 2021 senesinde yas
ortalamas1 37 olan erkek bireylerin sadece giyim aligverisi icin e-ticaret faaliyetinde bulundugu
gbzlenmektedir. Internet iizerinden alman mal ve hizmet tiirleri karsilastirildiginda, 2019 senesine ait
analizde giyim aligverisi kiimeler arasi ayirici bir degisken iken, 2021 senesine ait analizde ayirici
olmaktan ¢ikmis ve tiim kiimelerdeki bireyler tarafindan yapilan bir faaliyet haline gelmistir. 2019
senesine ait siniflandirmada gida iiriinleri aligverisi yapan fertlerin cogunlukla erkek ve yas ortalamasi
33 iken, 2021 senesinde gida iirtinleri alan fertlerin gogunlukla kadin ve yas ortalamasinin 31 oldugu

belirlenmistir.

Fert bazinda yapilan ikinci analizde, fertlerin yas, internet kullanim siklig1, egitim durumu,
meslegi, taginabilir cihazlar {izerinden yapilan internet faaliyetlerinin benzerliklerine gére kiimelenme
sonuglari incelenmistir. Analiz bulgularina gore incelenen degiskenler i¢in Covid 19 pandemisi dncesi

ve sonrasinda, internet kullanim siklig1 ve internet kullanilan cihazlarin kullanim oranlari artmuistir.
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Internet faaliyetleri igerisinde sesli veya goriintiilii arama, internet bankacilig: kullanimi, gevrimigi kurs
ve 6grenme materyallerini edinme orani artmis; sosyal medyada igerik paylagsma, mal ve hizmetler
hakkinda bilgi alma, web siteleri aracilifiyla veya sosyal medya araciligiyla toplumsal veya siyasal
konular ile ilgili goriigleri paylagma, toplumsal veya siyasal bir konuda online tartisma / oylamaya
katilma, mal veya hizmet satis1 faaliyetlerinde oransal olarak azalma belirlenmistir. Her iki analiz senesi
icin de gegerli olmak iizere, fertlerin egitim durumu ve meslegi, taginabilir cihazlar {izerinden yapilan
internet faaliyetlerinin gesitliligi izerinde dnemli bir etkiye sahiptir. Egitim seviyesi arttik¢a, internette

yapilan faaliyetlerin sayis1 da artmaktadir.

Bu calisma, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nca derlenen Hanehalki Bilisim Teknolojileri
Kullanmim {statistikleri verileri kullanilarak yapilan ¢alismalardan, karma tipte degiskenler iceren biiyiik
veri setleri icin tasarlanmis KAMILA algoritmasinin ilk defa kullanilmasi yoniiyle ayrigmaktadir.
Calismanin devami niteliginde, 2021 senesi sonrasinda yapilan anket ¢alismasindan elde edilecek
veriler, bu calismada elde edilen sonugclar ile karsilastirilmak suretiyle analiz ¢giktilarinin siirekliligi

arastirilabilir.
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