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OZET
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Danisman: Dog. Dr. Esin KOKSAL BABACAN

Kiimeleme analizi, c¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden biridir. Veri
madenciliginde sik¢a kullanilan bu analiz, ¢ok sayida degiskene ait gézlem birimlerini
gruplar i¢ci homojen ve gruplar arasi heterojen bir yap1 olusturacak sekilde kiimelere
ayirma islemidir.

Bu caligmada kiimeleme analizinin ¢alisma alanlarina, analiz yOntemlerinin
siniflandirilmasina ve bu yontemlerin ¢alisma prensiplerine yer verilmistir. Diinyada
biiyiik etki gosteren Covid-19 salginina iliskin 52 tilkeye ait veri internet iizerinden elde
edilmistir. S6z konusu veri seti ilkbahar, yaz, sonbahar ve kis olarak dért donem
bi¢ciminde alinarak agik kaynak kodlu Python programu ile iilkelerin siiflandirilmasina
yonelik kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Kiimeleme analizi, K-Ortalamalar
algoritmas1 ve Ward yontemi ile gerceklestirilmis olup, kiime sayisinin belirlenmesinde
Elbow yonteminden faydalanilmistir. Analiz sonucunda elde edilen kiimeler
karsilagtirilmis  ve her iki yontem i¢in farkli kiimelemelerin elde edildigi
gozlemlenmistir.

Temmuz 2022, 86 sayfa

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme analizi, hiyerarsik yontemler, hiyerarsik olmayan
yontemler, K-Ortalamalar, Ward, Covid-19.



ABSTRACT

Master Thesis

INVESTIGATION OF COVID-19 DATA USING WITH CLUSTERING ANALYSIS
METHODS
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Cluster analysis is one of the multivariate statistical methods. This analysis, which is
frequently used in data mining, is the process of dividing the observation units of many
variables into clusters to form a homogeneous structure within groups and
heterogeneous between groups.

In this study, the working areas of cluster analysis, the classification of analysis
methods and the working principles of these methods are given. The data of 52
countries regarding the Covid-19 pandemic, which has a great impact in the world, was
obtained from the internet. Clustering analysis for the classification of countries was
carried out with the open source Python program by creating four periods as spring,
summer, autumn and winter for the data set. Cluster analysis was performed with the K-
Means algorithm and Ward's method, and the Elbow method was used to determine the
number of clusters. The clusters obtained as a result of the analysis were compared and
it was observed that different groups were formed.

July 2022, 86 pages

Key Words: Cluster analysis, hierarchical methods, non-hierarchical methods, K-
Means, Ward, Covid-19.
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1. GIRIS

Kiimeleme analizi, bir veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalar1 kesin olarak
bilinmeyen birimleri, degiskenleri ya da birim ve degiskenleri, birbirlerine benzer olan
alt kiimelere (grup, smif) ayirmaya yardimci olan ydntemler toplulugudur (Ozdamar
1999). Kiimeleme analizi, benzerlik dl¢iisii olarak adlandirilan bazi 6lgiiler yardimiyla
birimleri homojen gruplara bolmek amaciyla kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel bir
analiz yontemidir. Cok degiskenli analiz yontemleri ile verilere ait birden fazla 6zellik
bir arada incelenebildigi i¢in bu yontemler veri madenciliginde siklikla tercih
edilmektedir. Bu sekilde bakildiginda, kiimeleme analizi biiylik boyutlu verileri
gruplandirmak i¢in kullanilan 6nemli veri madenciligi tekniklerindendir. Kiimeleme
analizi her bir nesne igin ¢esitli degiskenlerin gozlenen degerlerine dayanarak benzer
birimleri, nesneleri birka¢ kiimede gruplandirma teknigidir. Olusturulan kiimelerdeki
nesneler, kendi ig¢inde benzer olup diger kiimelere benzemezler. Bir kiimeleme
analizinden elde edilen sonug¢, kiimeleme olarak adlandirilir. Farkli kiimeleme
yontemleri ayni veri seti lizerinde farkli kiimeler iiretilmesini saglayabilir. Bu durum
algoritmalara bagli oldugundan daha 6nce bilinmeyen ve tahmin edilmesi gii¢ gruplarin
kesfedilmesine yol agmaktadir. Kiimeleme analizi, web aramasi, cografi bilisim
sistemleri, biyoloji ve giivenlik, is zekasi, goriintii deseni tanima ve ¢ok sayida

miisteriyi gruplar halinde organize etme gibi islerde kullanilabilir (Han vd. 2012).

Kiimeleme analizi uygulanirken ilk olarak degiskenler segilerek veri matrisi belirlenir.
Eger varsa aykir1 degerler incelenir. Veri seti incelenerek degiskenlere standartlastirma
yapilip yapilmayacagina karar verilir. Nesnelerin benzerliklerini veya uzakliklarini
Olcmeye yarayan Olcililerden hangisinin kullanilacagina karar verilerek benzerlik/uzaklik
matrisi elde edilir. Veriye uygun kiimeleme yontemi belirlenir. Optimum kiime
sayisinin belirlenmesinde kullanilan yontemler aracilifiyla uygun kiime sayisi elde

edilir. Son asamada ise olusturulan kiimeler yorumlanir.

Veri madenciligi ile ilgili literatiirde bir¢ok farkli tamim yer almaktadir. Amerikan
Pazarlama Birligi (AMA) veri madenciligini su sekilde tanimlamistir: “Verilerin, yeni

ve potansiyel olarak yararli bilgi bulma amacl analiz siireci. Bu siire¢ bulunmasi zor



Ortintiilerin ortaya c¢ikarilmasi i¢in matematiksel araglarin kullanimini igerir.” Gartner
tarafindan verilen bir bagka tanim ise su sekildedir, “Veri depolarinda saklanan biiyiik
miktarda veri lizerinden eleme ile anlamli korelasyonlar, oriintiiler ve trendler kesfetme
siireci. Veri madenciligi, Oriintii tanima teknolojilerinin yani sira matematiksel ve

istatistiksel teknikleri kullanmaktadir.”

Literatlirde yer alan farkli tanimlardan bahsedilebilir ancak yukarida belirtilen iki tanim

veri madenciligi siirecinin {i¢ ana temelini ortaya koymaktadir:

e Miktar biiyiik veri seti
e Potansiyel olarak yararl bilgi

e Matematiksel ve istatistiksel teknikler (Akkiigiik 2011).

Veri madenciliginde alt1 ¢izilmesi gereken onemli unsurlardan biri de elde edilecek
bilginin “énceden bilinmeyen” olmasidir. Onceden bilinmeyen olmasi ile bahsedilmek
istenen, elde edilecek sonucun tahmin edilememesidir. Tahmin edilebilen sonuglar veya
cikarilmis sonuglarin ispatin1 yapmak i¢in veri madenciligi araclarini kullanmak
mantikli degildir. Veri madenciliginin diisiniillmemis ve akla gelmesi zor olan sonuglari
ortaya koymasi, diger yontemlerden ayrilmasina neden olur. Akla gelmesi zor olan
sonuglar1 ortaya koymasi ile ilgili en bilinen o6rnek klasiklesmis ¢ocuk bezi-bira
ornegidir (Akkii¢iik 2011). Bir perakende magazalar zinciri, miisteri kart1 sisteminden
veri toplayarak (miisterilerin hangi giin, hangi saat, neler satin alabildigi bilgisine
ulasarak) yaptig1 veri madenciligi arastirmasinin sonucunda farkli {iriinlerin satisinda,
birden ¢ok baglanti oldugunu ortaya koymustur. Bazilari1 tahmin edilebilir {irtinler iken
(cips alan miisterilerin ayn1 zamanda kola satin almas1 gibi) bazilar1 ¢ocuk bezi ve bira
satiglart arasinda, 6zellikle cuma giinleri, giiclii bir iliski ¢ikmasi gibi tahmin edilebilir
degildir. Bu durum sorgulanmasi akla gelecek bir baglant1 degildir. Bu nedenle satislar
daha fazla arttirmak icin bira ile gocuk bezinin magazada yan yana tezgahlara

koyulmas fikri distiniilerek isletme agisindan karli olacak kararlar alinabilir.

Istatistik ve veri madenciligi arasinda nasil bir iliski oldugu merak konusu olmustur.

Istatistik, verilerin toplanmasi, islenmesi, analiz edilmesi ve raporlanmasi



asamalarindan olusur. Veri madenciligi ise istatistik biliminden dogmus ve kendini
makine algoritmalariyla gelistirmis bir bilimdir (Silahtaroglu 2020). Veri madenciligi ve
istatistik, verinin 6n islemesi, bilgiye doniistiiriilmesi, tahmin yapilmasi, verinin analiz
edilmesi ve kullanilan analiz ¢esitleri konularinda benzerlik gosterir. Farkliliklardan en
onemlisi veri madenciliginin milyonlarca hatta milyarlarca veri ve ¢ok fazla degiskenle
ilgilenmesidir. Cogunlukla analizler bu verilerin tamamiyla yapilmaktadir. Bu nedenle
veri madenciliginin bilgisayar kullanilmadan uygulanmas1 diisiiniilemez. Istatistiksel
analizlerde ise genellikle yigin diye adlandirilan verilerin biitliniinii en 1yi temsil eden
orneklem belirlenir. Istatistiksel yontemler daha eskiye dayandigindan orneklemin
biiyiikliigiine gore bilgisayar kullanilmadan gergeklestirilebilir. Buradan yola ¢ikarak
veri madenciligi analizlerinin verinin tamamiyla gergeklestirilmesi ile tiimdengelim
yaklagimi, istatistiksel analizlerin ise Orneklem analizi ile kitleye iliskin ¢ikarimlar
yapmast sonucu tiimevarim yaklasimi ile hareket ettigi ortaya ¢ikmaktadir. Bir diger
fark ise istatistiksel ¢alismalarin belli bir amagla yapilmasi, buna bagl olarak hipotez
kurulmasi1 ve ¢alisma baslamadan belirlenen sorulara cevap aranmasidir. Veri
madenciliginde hipotez kurulmasina ihtiya¢ yoktur, tam aksine calismanin sonucunda
elde edilen bulgular yorumlanir. Bu durumda istatistiksel analizlerin ¢ikis noktasinda
deneye dayanmayan 6n bilgiden s6z edilebilir. Veri madenciligi ve istatistik birbirinden
farkli iki kavram olsa da veri madenciligi teknikleri istatistiksel analizlerin temeline

dayanmaktadir (Emre vd. 2017).

Cok degiskenli analiz yontemleri ile verilere ait birden fazla 6zellik bir arada
incelenebildigi i¢in bu yontemler veri madenciliginde siklikla tercih edilmektedir. Bu
sekilde bakildiginda, kiimeleme analizi biiylik boyutlu verileri gruplandirmak igin
kullanilan 6nemli veri madenciligi tekniklerindendir. Kiimeleme analizi her bir nesne
icin ¢esitli degiskenlerin gbzlenen degerlerine dayanarak benzer birimleri, nesneleri
birkag¢ kiimede gruplandirma teknigidir. Olusturulan kiimelerdeki nesneler, kendi iginde
benzer olup diger kiimelere benzemezler. Bir kiimeleme analizinden elde edilen sonug,
kiimeleme olarak adlandirilir. Farkli kiimeleme yontemleri ayni veri seti {izerinde farkli
kiimeler iiretilmesini saglayabilir. Bu durum algoritmalara bagl oldugundan daha 6nce
bilinmeyen ve tahmin edilmesi gii¢ gruplarin kesfedilmesine yol agmaktadir. Kiimeleme

analizi, web aramasi, cografi bilisim sistemleri, biyoloji ve giivenlik, is zekasi, goriintii



deseni tanima ve ¢ok sayida miisteriyi gruplar halinde organize etme gibi islerde

kullanilabilir (Han vd. 2012).

Kiimeleme analizi uygulanirken ilk olarak degiskenler segilerek veri matrisi belirlenir.
Eger varsa aykir1 degerler incelenir. Veri seti incelenerek degiskenlere standartlastirma
yapilip yapilmayacagina karar verilir. Nesnelerin benzerliklerini veya uzakliklarini
Olcmeye yarayan dlgiilerden hangisinin kullanilacagina karar verilerek benzerlik/uzaklik
matrisi elde edilir. Veriye uygun kiimeleme yontemi belirlenir. Optimum kiime
sayisinin belirlenmesinde kullanilan yontemler aracilifiyla uygun kiime sayisi elde

edilir. Son asamada ise olusturulan kiimeler yorumlanir.

Bu ¢aligmanin amaci, ¢ok degiskenli analiz yontemlerinden olan ve veri madenciliginde
siklikla kullanilan kiimeleme analizi yontemlerini aragtirmak ve kullanim alanlarina dair
bilgi vermektir. Calismanin ikinci bélimiinde, kiimeleme analizi konusuna giris
yapilarak detayli literatiir taramasma yer verilmistir. Ugilincii boliimde, kiimeleme
analizinin anlagilmasi i¢in gerekli tanim ve kavramlar agiklanmistir. Ayrica kiimeleme
analizi yontemlerine agiklamalariyla yer verilmistir. Dordiincii boliimde, kiimeleme
analizinin en yaygin kullanilan yontemlerinden K-Ortalamalar ve Ward algoritmalari,
52 iilkeye ait Covid-19 verilerine uygulanarak iilkelerin benzerliklerine gére kiimelere
ayrilmast ve sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir. Son bdlim ise, sonug ve

tartismalara ayrilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde literatiirde kiimeleme analizi ile ilgili yapilan g¢aligmalarin bir kismi

incelenmistir.

Sigirlhi ve arkadaslari, 2006 yilinda yaptiklar1 ¢alisma ile Avrupa Birligi iiyesi iilkeleri
saglik diizeyi Olciitlerine gore gruplandirmiglardir. Yaptiklart ¢alismada ¢ok boyutlu
Olgekleme metodu araciligiyla iilkelerin iki boyutlu uzayda farkli i¢ grup meydana
getirdikleri tespit edilmistir. Calismanin sonucunda Tirkiye’nin Slovakya, Macaristan
ve Cek Cumbhuriyeti disinda kalan diger llkelerden saglik alanindaki temel gostergeler
acisindan, ikinci boyutta ise milli gelirin icerisinde sagliga ayrilan pay ve saglik

alanindaki harcamalar agisindan farklilik gosterdigini ifade etmislerdir.

Erkekoglu, 2007 yilinda yaptig1 calismada iilkelerin gelismislik diizeylerini kiimeleme
analizi yontemiyle incelemistir. Calismanin sonucunda, iilkelerin bes gruba ayrildigi
goriilmustir. Tirkiye, Litvanya, Letonya, Polonya, Bulgaristan ve Romanya aym
kiimede yer almistir. Bu durumda ayn1 kiimede yer alan bu alt1 iilkenin aym gelismislik

diizeyinde olduklar1 sdylenebilir.

Oz ve arkadaslari, 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda Tiirkiye ve Avrupa Birligi
tiyesi tilkeleri beseri sermaye bilesenleri olan egitim, saglik, isgiicii piyasalarina iligkin
gostergeler bakimindan kiyaslamak igin kiimeleme analizi gergeklestirmistir.
Calismanin sonucuna gore, s0z konusu gostergeler icin Tirkiye’nin Avrupa Birligi

tiyesi iilkelerle benzerlik gostermedigi ortaya ¢ikmistir.

Erséz, 2009 yilinda yaptigi calismada OECD iilkelerini baz1 saglik gdstergeleri
bakimindan hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri ile hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinden K-Ortalamalar ve K-Medoids algoritmalar1 kullanarak analizlerin
karsilagtirilmasini yapmistir. Calismaya gore, Tiirkiye’nin, Kore Cumhuriyeti, Meksika,
Polonya ve Slovakya ile birgok saglik gostergesi bakimindan benzer olduklar

sOylenebilir.



McCuddy, 2010 yilinda yaptigi ¢aligmasinda polinom regresyon modeli ile ekonomik
Ozgirlikler ve kamuya ait yolsuzluklar arasindaki iligskiyi incelemistir. Analiz
sonucunda yolsuzluk algilama endeksi ile ekonomik 6zgiirliik endeksi arasinda karesel

bir iligkinin oldugu gézlemlenmistir.

Kili¢ ve arkadaglari, 2011 yilinda yaptiklar1 caligmalarinda 30 {ilkeyi turizm istatistikleri
bakimindan bulanik kiimeleme analizi yontemi kullanarak siniflandirmiglardir. Analiz
sonucunda kiime sayisi ii¢ olarak belirlenmis olup, kiimelerin ilkinde Paraguay,
Slovakya, Norveg, Sili, Macaristan; ikincisinde Almanya, Avusturya, ABD, Cin,
Fransa, Polonya, italya, Hollanda, Portekiz ve son kiimede ise Arabistan, Avustralya,
Belarus, Filipinler, Panama, Tunus, Jamaika, Misir, Urdiin, Hirvatistan, Fas, Israil,

Finlandiya, Tiirkiye, Ispanya ve Slovenya iilkeleri yer almigtir.

Hemant ve Pushpavathi, 2012 yilinda yaptiklari ¢caligmalarinda hastaneden elde ettikleri
768 adet diyabet verisi ile kiimeleme analizi gerceklestirmislerdir. Bu analizde
smiflandirma yapmak i¢in K-Ortalamalar algoritmasi kullandiktan sonra SMO
(Sequential Minimal Optimization), Naive Bayes, Bagging, AdaBoost, J48, Rotation
Forest and Random Forest gibi c¢esitli siniflandirma algoritmalar1 kullanmiglardir.

Calismanin sonunda en iyi sonucun Bagging algoritmasi ile elde edildigi goriilmiistiir.

Balasubramanian ve Umarani’nin 2012 yilinda yaptiklari ¢aligma, Hindistan’in Tamil
Nadu Eyaletinin Krishnagiri Bolgesinde floriir orami yiiksek i¢gme suyu kullanan
insanlarin olusturdugu bir 6rneklem ile gergeklestirilmistir. Calismada sudaki floriir
seviyesinin, farkli degiskenlerin etkisinin de incelenmesiyle, ne tiir dis hastaliklarina
sebep oldugu tespit edilmek istenmistir. Analizde K-Ortalamalar algoritmasi

kullanilmastir.

Isler ve Narin, 2012 yilinda yaptiklar1 calismada konjestif kalp yetmezligi rahatsizlig
bulunan hastalar ve kontrol grubunda yer alan toplam 83 kisiden elde edilen kalp hizi
degiskenligi verileri ile kiimeleme analizi gergeklestirmistir. Weka yazilimiyla elde
edilen K-Ortalamalar algoritmasinin sonuglarina gore konjestif kalp yetmezligi

hastaliginin teshisinde bu yontemin basarili oldugu degerlendirilmistir. Bunun yan sira



K-Ortalamalar algoritmas1 uygulanirken baslangic merkez degerlerinin basariyi
etkiledigi bilindiginden, farkli degerler ile algoritma tekrarlanmistir. Calismanin

sonucunda dort kiimenin yer aldigi durum igin en yiiksek %98.79 basar1 elde edilmistir.

Bulum ve arkadaslari, 2013 yilinda yaptiklar1 caligmalarinda uluslararasi ticaret
hacminin iilkelerin cografi konumuyla iliskisini kiimeleme analizi yontemlerinden Ward
ve K-Ortalamalar kullanarak analiz etmislerdir. 2004-2012 yillar1 arasinda 200 iilkeye
ait ithalat ve ihracat verilerinin kullanildigi ¢alismadan elde edilen bulgulara gore
uluslararasi ticarette ABD diger iilkelere gore 6ne ¢ikmistir. Daha sonrasinda ise Cin ve

Almanya’nin geldigi goriilmiistiir.

Celik, 2013 yilinda yaptig1 ¢alismasinda tiim illere ait gesitli saglik degiskenlerini igeren
TUIK’in 2010 yilina ait saglik verilerini, illerin bu verilere gore gelismisligini veya
farkliligin1 incelemek amaciyla kullanmistir. SPSS ile yapilan analizde veriler 7, 10 ve
15 kiimeye ayrilarak elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinden tek baglanti teknigi ile Ward yontemi ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinden ise K-Ortalamalar algoritmas: kullanilmistir. Analize gore saglik

verileri bakimindan en sorunlu ve sorunsuz iller de tespit edilmistir.

Kangalli ve arkadasglari, 2014 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, 2011 yilina ait
ekonomik ozgiirliik endeksinde yer alan verilerden yararlanarak OECD fiyesi iilkeleri
kiimeleme analizi ile siniflandirmiglardir. Analizde K-Ortalamalar algoritmasi ve Ward
yontemi kullanilmistir. Calismanin sonucunda bu iilkeler, ekonomik oOzgiirliikk ve
gelismislik diizeyi bakimindan ii¢ kiimeye ayrilarak sonuglar incelenmistir. Ikinci
kiimede yer alan (Tiirkiye, Meksika, Slovak Cumhuriyeti, Giiney Kore, Israil, Ispanya,
Cek Cumbhuriyeti, Macaristan, Polonya, Portekiz, Slovenya, Yunanistan ve Italya)
tilkelerin diger kiimelere kiyasla mali 6zgiirlik ve kamu harcamasi disindaki ekonomik
Ozgiirliik endeksini olusturan diger tiim degiskenler bakimindan en az ortalamaya sahip

oldugu degerlendirilmistir.

Kolay ve Erdogmus, 2016 yilinda yaptiklar1 calismalarinda UCI (University of

California-Irvine) makine 6grenmesi laboratuvarindan alinan 286 hastaya ait 9 6zellik



kullanarak gogiis kanserinin tekrar etme durumunu siniflandirmiglardir. Buna gore,
Matlab programu ile uzaklik olgiitlerine gore K-Ortalamalar algoritmasi basarisi test
edilmistir. Daha sonra Weka yazilimi ile verilere higbir 6n isleme yapilmadan ¢esitli
makine Ogrenmesi yontemleri ile siniflandirma yapilmistir. Calismanin sonucunda,
kiimeleme analizine iliskin uzaklik Olgiilerinin basariyr yaklasik %12 degistirdigi,
bununla birlikte simiflandirma basarisinin ise yontemlere gore %45 ile %79 arasinda

o

degistigi gorilmiistiir.

Sahin, 2017 yilinda yaptig1 ¢alismasinda 23 Dogu Avrupa iilkesini 10 ekonomik
ozgiirliik endeksi kullanarak Ward yontemi ile kiimelere ayirmistir. Kiimeleme analizi
ile olusturulan dort kiime icerisinde Tiirkiye’nin yeri incelendiginde Bosna-Hersek, Cek
Cumbhuriyeti, Hirvatistan, Karadag, Macaristan, Moldava, Polonya, Sirbistan, Slovakya

ve Kibris ile kiimelerinin ayn1 oldugu goriilmiistiir.

Mut ve Akylirek, 2017 yilinda yaptiklar1 ¢caligmalarinda saglik gostergeleri bakimindan
OECD ilkelerini smiflandirarak Tiirkiye’nin hangi iilkelerle benzerlik gosterdigini
incelemislerdir. Kiime sayisinin belirlenmesi i¢in Ward yonteminden yararlanilmistir.
Kiime sayisinin belirlenmesinden sonra ise K-Ortalamalar algoritmast uygulanmustir.
Kiimeleme analizinde kullanilan s6z konusu tiim saglik gostergelerinin 6nemli diizeyde
etkin oldugu degerlendirilmistir. Her iki yoOntemden elde edilen sonuglara gore

Tiirkiye nin ayn1 kiimede bulundugu iilkelerin Meksika ve Sili oldugu goriilmiistiir.

Silitonga, 2017 yilinda yaptigi ¢alismasinda Hindistan’daki bir hastaneden elde ettigi
verileri kullanarak bu hastaneye gelen hastalara iliskin ¢esitli degiskenlerle K-
Ortalamalar yontemi ile kiimeleme analizi yapmustir. Arastirmanin amaci, hastaneye
gelen hastalarin hastaliga egilim Oriintiistinii bulmaktir. Analiz sonucuna gore, gelecekte
hastanenin elde edilen egilim modeline dayali olarak hizmet 6nceligini tahmin etmesi

beklenmektedir.

Cinaroglu ve Avci, 2018 yilinda yaptiklart caligmalarinda hizmet bolgelerini
belirlemede Saglik Bakanliginca belirlenen cografi yakinlik kriterinin haricinde

aragtirmanin perspektifini genisleterek saglik alaninda bolgesel planlama yapilmasina



iliskin caligmalarin etkinligini arttirmak igin neler yapilmasi gerektigi konusunda
tavsiyede bulunmuslardir. Gergeklestirilen kiimeleme analizi sonucunda 10 kiime elde
edilmistir.  Calisma sonucunda saglik hizmet bolgelerini belirlemede etkinligin
arttirtlabilmesi i¢in oncelikli ele alinmas1 gereken faktorlerin ekonomi, saglik ve niifus

yogunlugu oldugu degerlendirilmistir.

Veena ve arkadaslarinin 2018 yilinda yaptiklar ¢aligmaya iliskin veri seti Hindistan’in
kuzeydogu kesimine ait karaciger hastaligi olan 416 kisi ve saghkli 167 kisiden
olugmaktadir. Kiimeleme analizi yapilirken C4.5, Boosting in C5.0, Random Forest,
KNN (K Nearest Neighbours), K-Ortalamalar ve Naive Bayes algoritmalari kullanilmig
olup bulunan sonuglar karsilagtirillmak istenmistir. Algoritmalarin iki veya daha fazla
kombinasyonunun en iyi sonuglarin belirlenmesinde son derece yardimci oldugu 6ne
stiriilmistiir. Bu ¢alisma, karacigerde meydana gelen hastaliklarin erken dénemde tespit

edilmesini amaglamistir.

Akdamar, 2019 yilinda yaptig1 ¢alismasinda is giicii piyasasi1 gostergelerine gore OECD
tilkelerini, kiimeleme analizi ve ¢ok boyutlu dlgekleme analizi yontemleriyle gruplara
ayirmistir. Hiyerarsik kiimeleme analizinden elde edilen sonuclara gore tilkeler 4 grupta
incelenmistir. Cok boyutlu Olcekleme analizi sonuglari degerlendirildiginde OECD
tilkeleri, iyi ile miikemmel arasi bir uyumla iki boyutlu uzayda gorsellestirilmistir.
Yapilan analizlerde, 2009 mortgage krizi nedeniyle i glicii piyasalarina dair bir takim
sert tedbirler alan Yunanistan ve Ispanya’nin geri kalan iilkelerden ayristig

gozlemlenmistir.

Tekin, 2020 yilinda yaptigi ¢alismasinda hiyerarsik kiimeleme analizi ile {lkeleri
Covid-19 salginin etkilerine gore gruplara ayirmistir. Calismada degisken olarak vaka
sayisl, test sayisi, 6liim sayisi, baz1 finansal gostergeler ve iilkelerin salgindan onceki
saglik gostergeleri diizeyi kullanilmistir. Hiyerarsik kiimeleme yontemiyle dort ayr1 veri
setine, dort ayr1 kiimeleme yontemi uygulanarak kiime sayilari tiglii, dortli, besli ve

yedili olacak sekilde analiz edilmis olup sonuglara iligkin karsilastirmalar yapilmistir.



Demircioglu ve Esiyok, 2020 yilinda yaptiklari ¢alismalarinda Covid-19 salgminin
diinyaya etkilerini iilkelere gore incelemistir. Yapilan calismada, kiimeleme analizi
yontemlerinden K-Ortalamalar algoritmas: kullanilmis olup OECD ve Avrupa
Birligi’ne iiye olan 36 {ilke, saglik alanindaki verileri incelenerek siniflandirilmistir.
Calismanin sonunda iilkeler ikili, tiglii ve dortlii kiimelere ayrilarak karsilastirmalar

yapilmustir.

Degirmenci ve Ayan, 2020 yilinda yaptiklar1 calismalarinda Ekonomik isbirligi ve
Kalkinma Orgiitii’ne iiye iilkeleri, saglik alanindaki gdstergelerini baz alarak bulanik
kiimeleme analizi ve TOPSIS yontemi ile siniflandirmistir. Yapilan bulanik kiimeleme
analizinin sonucuna gore Tiirkiye, Kore, Meksika ve Polonya ayni kiimede yer almistir.
Bununla birlikte TOPSIS analizinde, Tiirkiye’nin Meksika’nin ardindan son sirada yer
aldig1 goriilmiis olup ilk ii¢ siray1 Amerika Birlesik Devletleri, Japonya ve Kanada’nin
olusturdugu anlasilmistir. Tiirkiye’nin Orgiitteki diger iilkeler ile kiyaslanmasi
neticesinde ise hastanede kisi bagina diisen yatak sayisi haricindeki diger saglik

imkanlarinin yeterli olmadigi degerlendirilmistir.

Demirkale ve Ozari, 2020 yilinda yaptiklari calismalarinda hiyerarsik olmayan K-
Ortalamalar yontemi ile 2007-2019 donem araligini baz alarak kirilgan besli tilkelerini 5
temel makro-ekonomik ve finansal gostergeler agisindan gruplandirmiglardir. Yapilan
analizlerin sonucunda, Tiirkiye ve Brezilya’nin genellikle ayn1 kiimede, diger ii¢ iilkenin
(Hindistan, Endonezya ve Giiney Afrika) ise genellikle farkli bir kiimede birlikte yer

aldiklar1 gorilmiistiir.

Cetintiirk ve Gengtiirk, 2020 yilinda yaptiklari ¢alismalarinda 2003 ve 2017 yillart
arasinda OECD f{ilkelerinin saglik alanindaki harcamalarini, miktar ve oranin1 dikkate
alarak degerlendirmistir. Calismaya konu olan tilkeler harcama tiirleri dikkate alinarak
kiimelere ayrilmis ve kiimeleme analizinin sonucunda, Tiirkiye’nin saglik alanindaki
harcamalarinin en fazla Estonya, Letonya, Meksika, Cek Cumhuriyeti, Liiksemburg,

Belgika ve Avustralya ile benzedigi tespit edilmistir.
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3. KUMELEME ANALIiZi

Kiimeleme analizi, verilerin benzerliklerini belirleme ve bu benzerlikleri baz alarak
nesneleri dogru bir sekilde kiimelere ayirma islemidir. Boylece kiime iginde yliksek
benzerlik ve kiimeler aras1 diisiik benzerlik gozlemlenir (Sekil 3.1). Analiz bu yoniiyle,
cok degiskenli analiz yontemleri arasinda yer alan diskriminant analizi ile benzerlik
gostermektedir. Diskriminant analizi, hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir gézlemin
dahil edilecegi grubu bulmaya yarayan bir yontemdir. Diskriminant analizinde gruplar
bulunmaktadir. Diskriminant analizinden farkli olarak kiimeleme analizinde birimlerin
anlik durumu gozlenirken, tahmin yapmak miimkiin olmamaktadir. Diskriminant
analizi, bir gézlemin daha Onceden bilinen bir gruba eklenmesi igin kullanilirken
tahminde bulunulmasina olanak saglamaktadir. Veri setinin olagan smiflamalari
hakkinda gerekli bilginin bulunmamasi durumunda, alt gruplara iliskin yapilar
olusturmada kiimeleme analizi kullanilmaktadir. Buna karsin olagan smiflamalarin
bilinmesi durumunda alt kiimelerin tetkik edilmesi diskriminant analizi araciligiyla
gerceklestirilir. Kiimeleme analizi ile faktor analizi Kiyaslandiginda kiimeleme
analizinin amacinin nesneleri gruplamak, faktor analizinin amacinin ise degiskenleri
gruplamak oldugu soylenebilir. Bununla birlikte faktor analizi  modelinde
gruplandirmalar, degiskenler arasindaki korelasyona gore gerceklestirilirken, kiimeleme

analizindeki gruplandirmalar uzaklik olgiilerine gore gergeklestirilir (Cokluk vd. 2014).

Veri madenciligi, istatistik, biyoloji ve makine 6grenmesi gibi birgok alanda kiimeleme
analizinin yaygin olarak yer aldigi goriilmektedir. Kiimeleme analizinin kullanildig:
bir¢ok farkli alan g6z 6niine alindiginda, bir kiimenin genel kabul gérmiis bir taniminin
olmamasi sasirtict degildir. Biyolojide bitki veya hayvan tiirlerinin siniflandirilmasi,
hastaliklarin tibbi siniflandirilmasi, arkeolojide yerlesim yerlerinin ve donemlerin kesfi
ve segmentasyonu, goriintlii segmentasyonu ve nesne tanima, Sosyal tabakalasma, pazar
segmentasyonu, Vverimli arama sorgulari i¢in veri tabanlarinin organizasyonu gibi
ornekler verilebilir. Bununla birlikte kiimeleme analizinin uygulandigi genel konular;
veri kiimelerinin yapilandirilmas: ve veri analizinde yasanacak karisikligin Oniine

gecilmesi seklinde kisaca ifade edilebilir.
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Sekil 3.1 Nesnelerin benzerliklerine gore kiimelere ayrilmasi

Kiimelerin istenebilecek ve mevcut veriler kullanilarak kontrol edilebilecek potansiyel

ozelliklerinin bir listesi asagidaki gibi verilebilir.

e Kiime i¢i farkliliklar kii¢iik olmalidir.

e Kiimeler aras1 farkliliklar biiyiik olmalidir.

e Bir kiimenin iiyeleri, agirlik merkezi tarafindan iyi temsil edilmelidir.

e Kiimeler, veri kiimesindeki yliksek yogunluklu alanlara karsilik gelmelidir.

e Kiimelere karsilik gelen veri kiimesindeki alanlar belirli 6zelliklere sahip
olmalidir (disbiikey veya dogrusal olma gibi).

e Kiimeleri az sayida degisken kullanarak karakterize etmek miimkiin olmalidir.

e Kiimeler, harici olarak verilen bir bdliime veya kiimelemeyi hesaplamak i¢in
kullanilmayan bir veya daha fazla degiskenin degerlerine uygun olmalidur.

e Kiime sayisi az olmalidir.

Bu ozellikler dlgiiliirken kesin hale getirilmeleri ve detayli tanimlanmalar1 énemlidir.
Ornegin, birkag¢ kiimeyle istikrara ulasmak genellikle daha kolaydir ancak kiimelerin
daha homojen olmasi gereken durumlarda fazla kiime gerekebilir. Bu tiir 6zellikler
hakkinda karar vermek, kiimeleme amacina uygun bir kiimeleme yontemini se¢mekle

mumkindiir.
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Kiimeleme analizi tahmin amagli degildir ve varsayimlari bulunmamaktadir.
Degiskenler arasinda olusabilecek ¢oklu baglant1 ve asir1 gozlem sorununa dikkat etmek

gerekir (Rengber 2020).

Kiimeleme analizi veri matrisinin olusturulmasi, benzerlik/mesafe matrislerinin
hesaplanmasi, kiimeleme ydnteminin belirlenmesi ve sonuglarin degerlendirilmesi
seklinde dort asamadan olugsmaktadir. Kiimelerin belirlenmesinde yontemler hiyerarsik
(asamal1) ve hiyerarsik olmayan (asamali olmayan) yontemler olmak {izere ikiye ayrilir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde, ya birimlerin her biri ilk basta tek basina bir
kiime olarak dusiiniilip sonrasinda benzerlik veya farkliliklarina gore kiimeler
olusturulur (toplamali kiimeleme yontemleri) ya da tiim birimler ilk basta tek bir kiime
olarak disiiniiliip sonrasinda birbirine benzemeyen noktalar kiimeden c¢ikarilarak
kiimelemeye devam edilir (béliimlemeli kiimeleme ydntemleri) (Ozdamar 1999). Buna
karsilik, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde n birimin k adet kiimeye

par¢alanmas1 hedeflenmektedir, yani bu yontemlerde kiimelerin sayis1 Onceden

bilinmektedir (Ozdamar 1999).
3.1 Uzaklik Olgiileri

Kiimeleme analizinde amag, gruplari birbirine benzer nesneleri igerecek sekilde
olugturmaktir. Bu nedenle kiimeleme algoritmalari nesneler arasindaki uzakliklart
hesaplar. Uzaklik, bir ¢esit benzerlik 6l¢iisiidiir, yani nesneler arasindaki mesafe fazla

ise birbirlerine benzemedikleri diisiiniilebilir (Akkiigiik 2011).

o ) T T
X ve Z iki farkli vektor olarak tanimlanarak X = (xq,xy, ..., x,) ve Z = (zl, Zg, we) Zp)
seklinde ifade edilsin. Bu durumda X ve Z arasindaki uzaklik D = ||X — Z|| seklinde
gosterilir. D degeri ne kadar kiigiikse X ve Z’nin o kadar benzer oldugu sdylenebilir. (D,

p boyutlu uzayda X ve Z'nin mesafesidir.)

Literatiirde olduk¢a fazla uzaklik Olgilisii tanimlanmis olmasina karsin bu calismada

kiimelem
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3.1.1 Minkowski uzakhgi

Minkowski, genel bir uzaklik olgiisiidiir. X ve Z iki farkli vektor olarak tanimlansin

ve X = (xl,xz, ...,xp)T ve Z = (Zl,zz, ...,zp)T seklinde ifade edilsin. Bu

durumda X ve Z arasindaki uzaklik D = ||X — Z|| seklinde gosterilir (Tatlidil 1996).

1
D=lX-zll =X} |x -zl /a , A=1 (3.1)

3.1.2 Manhattan City Block uzakhg

Minkowski uzakliginda A=1 olmasi durumudur. Manhattan City Block uzakligi birimler

arasindaki mutlak fark degerlerinin toplamindan elde edilir.
D =|IX = ZIl = XI_,1x; — z] 3.2)

ile gosterilir (Tathidil 1996).

3.1.3 OKlid uzakhg

Nicel veriler i¢in en sik kullanilan uzaklik Olglisiidiir. Minkowski uzakliginda A=2
olmast durumudur. Gdzlemler yogun, kiimeler arasi ayriklik fazla oldugunda Oklid
uzakligi daha iyi ¢alismaktadir. Veri noktalar1 arasindaki uzakhik azaldik¢a Oklid
uzaklig1 da sifira yaklasir. Oklid uzakligs,

D=IX—2zll =37 G- 2% (3:3)

i=1

ile gosterilir (Everitt vd. 2011).
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3.1.4 Karesi ahnms Oklid uzakhg

Oklid uzakhigmin karesinin alinmasiyla elde edilmektedir. Degiskenler farkli
dlgeklendiginde kullanilan uzaklik dl¢iisiidiir. Oklid uzakligindan farkli olarak toplamin
karekokii alinmadigi igin ug degerlere karsi daha hassastir. Karesi alinmis Oklid

uzakligy,

D=X-ZIl = X}, (x; — 2)? (3.4)

ile gosterilir (Ozdamar 1999).

3.1.5 Mahalanobis uzakhg

Iki degisken arasindaki kovaryans veya korelasyon katsayisini dikkate alan bir uzaklik
Ol¢iistidiir. Bu nedenle degiskenler arasinda korelasyon bulundugunda kullanilmasi

Onerilen bir uzaklik 6l¢iisiidiir. Mahalanobis uzakligi,

D=X-Z|l = (x; —z)"S " (x; — ) (3.5)

ile gosterilir. Burada S, 6rnekleme ait varyans-kovaryans matrisidir (Tatlidil 1996).
3.1.6 Canberra uzakh@
Veri matrisi degiskenlerinin pozitif oldugu durumlarda kullanilan ve 6lgek duyarliligi

olmayan bir uzaklik dl¢iisiidiir. Canberra uzakligi,

P
YieqlXi=zil

Z?=1(xi+zi)

D=|x-Zz|l= (3.6)

ile gosterilir.

Bu uzaklik 6lgiileri nicel degiskenler ile kullanilmakta olup nitel degiskenler s6z konusu
oldugunda yukaridaki formiillere asagida yer alan w; katsayist eklenmelidir (Tathidil
1996).

15



- ,nitel veriler igin (3.7)

1 ,nicel veriler icin
w; =

i'inci degiskenin dagilim araligt

olmak lizere
1
D=|X-Z| =3 ¥ wilx — z

ile bulunur.

3.2 Kiimeleme Analizi Yontemleri

Kiimeleme algoritmalarinin genel anlamda hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler
olarak ikiye ayrilir. Ancak literatiirde Sekil 3.2’de goriildiigii lizere birgok algoritmanin
ad1 gecmektedir. Algoritmalar kiimelemenin olusturulma sekline, kullanilan verinin

cesidine ve yapilacak ¢alismanin amacina gore farklilik gosterir (Silahtaroglu 2020).
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KUMELEME ANALIZi YONTEMLERI

AGNES
DIANA
BIRCH
HIYERARSIK - Algoritmasi
YONTEMLER CURE
Algoritmasi
WARD
Teknigi
CHAMELEON
Algoritmasi
K-Ortalamalar CLARA
—_— . Algoritmasi Algoritmasi
BOLUMLEMELI # & 8
YONTEMLER
K-Medoids CLARANS
Algoritmasi Algoritmasi
DBSCAN DENCLUE
Algoritmasi Algoritmasi
YOGUNLUGA DAYALI -
YONTEMLER
OPTICS
Algoritmasi
S-“.NG WaveCluster
GRID TEMELLI ) A Algoritmasi
YONTEMLER
CLIQUE
Algoritmasi

Sekil 3.2 Kiimeleme analizinin siniflandirilmasi
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3.2.1 Hiyerarsik yontemler

Hiyerarsik kiimeleme yontemi, verilerin benzer ozelliklere gore birlestirilmesi veya
boliinerek i¢ igce kiimeler olusturulmasiyla elde edilen genel bir kiimeleme
algoritmasidir. (Rengber 2020). Hiyerarsik yontemler ile bir kiime agaci olusturulur.
Hiyerarsik aga¢ kiimeleri olusum sekline gore iki grupta incelenebilir. Bunlardan
birincisi asagidan yukariya toplamali kiimeleme algoritmalari, ikincisi ise yukaridan

asagiya boliiniir kiimeleme algoritmalaridir (Silahtaroglu 2020).

Hiyerarsik kiimeleme uzaklik 6l¢iilerini kullandigindan neredeyse her tiirlii veri tiiriine
uygundur. Ancak boliiniir algoritmalar i¢in k kiime sayisinin onceden belirlenmemesi
ve bu algoritmalarin olusturulan kiimeyi bir daha kontrol edememesi dezavantajdir.
Yani hiyerarsik kiimeleme yonteminde bir kez islem yapildiginda, (toplamali veya
boliiniir) bu islem geri alinamaz ve aralarinda nesne degisimi yapilamaz. Bu durumda
hatali kararlar da diizeltilemez. Bu katilik, farkli segeneklerin birlesim sayis1 hakkinda
endise duymadan daha diisiik hesaplama maliyetlerine yol actigindan yararh
olabilmektedir. Hiyerarsik yontemler alt bashiginda incelenecek algoritmalardan bazilar

islemlerin geri alinamamasi durumuna ¢oziimler gelistirmistir.

3.2.1.1 AGNES - DIANA hiyerarsik kiimeleme

Toplamali kiimeleme algoritmalari (AGNES), veri tabaninda yer alan her bir noktayi
kiime olarak goriir. Her bir adimda nesneleri benzerliklerine gore birlestirerek ilerler.
Benzer olanlar tek bir kiime oluncaya kadar veya sonlandirma sarti saglanana kadar

ilerleme devam eder.

Boliinlir kiimeleme algoritmalar:i (DIANA) ise toplamali kiimeleme algoritmalarinin
aksine baslangigta veri tabanindaki biitiin noktalar tek bir kiime olarak goriir. Sonraki
her adimda birbirine benzemeyen noktalar1 kiimeden ¢ikararak her nesne tek bir kiime

oluncaya kadar veya sonlandirma sart1 saglanana kadar ilerler.

18



Adm 0 Adml Adm2 Adum3 Adum 4

Yaprak O%

Eik

Yaprak O

Yaprak

Sekil 3.3 AGNES — DIANA hiyerarsik kiimeleme

3.2.1.2 BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies)
algoritmasi

BIRCH algoritmast hiyerarsik kiimelemeyi (ilk mikro kiimeleme asamasinda) ve
yinelemeli boliimleme gibi diger kiimeleme yontemlerini entegre ederek biiyiik
miktarda sayisal veriyi kiimelemek i¢in tasarlanmigtir. Kiimeleme analizinde
karsilagilan Glgekleme ve oOnceki adima donmenin miimkiin olmamasi sorunlarina

coziimler getirmistir.

A B C Eame vancap Etme mezafes & Y3z
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Sekil 3.4 Kiimenin boliinmesi (A), daire igine alinan alanda kiimenin olusmasi (B),
kiime uzakliginin ve yarigapinin gosterilmesi (C) (Lorbeer vd. 2018)

Gozlemlerin farkli bigimleri ve renkleri, ait olduklari kiimelere karsilik gelir. (Sekil 3.4)

BIRCH algoritmas: kiimeye ait sinirin kontrolii igin yarigap veya cap kavramini
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kullandigindan kiimelerin sekli kiiresel degilse iyi performans gostermez ve sayisal

olmayan verileri islemede basarili degildir.

Algoritmada kiimedeki tiim nesnelere iliskin bilgileri igeren kiimeleme ozelligi, CF
(clustering feature) ile 6zetlenmektedir. Hiyerarsik kiimeleme analizi i¢in CF agaci
olusturulur. Her diigiim, kiime hiyerarsisinde bir kiimeyi temsil eder, ara diigiimler iist
kiimelerdir ve yaprak diigiimler gercek kiimelerdir. Dallanma faktorii, bir diigiimiin
sahip olabilecegi maksimum ¢ocuk sayisidir. Bu evrensel bir parametredir. Her diigiim,

ait oldugu kiimenin en 6nemli bilgisini, kiime 6zelliklerini (CF) igerir.

/ Yaprak olmayan dﬁk‘

CF, CF, CF; cry |
cocuk, | cocuk, | cocuk, o cocuksg
/ Yaprak diigim Yaprak diigim
énee | CF, CF, | ~— CF, | sonra | | &nce CF | CF, | — CF, | sonra

Sekil 3.5 BIRCH algoritmasinda kullanilan CF agaci (Andritsos 2002)

BIRCH algoritmasi su sekilde caligir:

Adim 1: Baslangig CF Agaci: Veriler birer birer yiiklenir ve ilk CF agaci olusturulur. En
yakin yaprak girigine, yani alt kiimeye bir nesne eklenir. Bu alt kiimenin c¢ap1 daha
biiyiik olursa, miimkiin durumda yaprak diigtim boliiniir. Veri bir yaprak diigiime uygun
sekilde yerlestirildiginde, agacin kokiine dogru olan tiim diiglimler gerekli bilgilerle
giincellenir.

Adim 2: Kiiciiltiilmiis CF Agaci: CF agaci1 bellege sigmiyorsa, bazi alt kiimeler
birlestirilerek agac kiictiltiilebilir. Bu asama istege baglidir.

Adim 3: Kiimeleme: CF agacinin yaprak diiglimleri alt kiime istatistiklerini tutar.

Algoritma, bu istatistikleri baz1 kiimeleme tekniklerini uygulamak i¢in kullanir.
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Adim 4: Kiimelerin Revize Edilmesi: Kesfedilen kiimelerin agirlik merkezleri
kullanilarak veri nesneleri yeniden dagitilir. Bu istege bagli bir asamadir. Veri
kiimesinin ek bir taramasini1 gerektirir ve nesneleri en yakin merkezlerine yeniden atar.
Istege bagli olarak gerceklestirilen bu asama ayrica aykir1 degerlerin atilmasini da icerir

(Andritsos 2002).

3.2.1.3 CHAMELEON algoritmasi

CHAMELEON algoritmasinin temel 6zelligi en benzer kiime ¢iftinin belirlenmesinde
aradaki baglantisallig1 ve yakinlig1 hesaba katmasidir. Ayrica her bir kiime cifti arasinda
yakinlik ve karsilikli baglantinin derecesini modelleyebilmek i¢in yeni bir yaklasim
kullanir. Bu yaklasimda kiimelerin kendilerine ait 6zellikleri dikkate alinir. Boylece
kullanict kaynakli ve statik olmayan bir modele baghdir ve birlestirilmis kiimelerin i¢

ozelliklerine otomatik olarak uyum saglayabilir.

Algoritma, seyrek bir grafik {izerinde ¢aligir. Diigiimler veri 6gelerini, agirlikli kenarlar
ise veri Ogeleri arasindaki benzerlikleri temsil eder. Bu seyrek grafik gosterimi,
algoritmanin biiyiik veri kiimelerine Ol¢ceklenmesine ve yalnizca benzerlik alaninda
bulunan ve metrik uzaylarda olmayan veri kiimelerini basariyla kullanmasina olanak

tanir.

CHAMELEON kiimeleri meydana getirirken iki asamadan olusan bir algoritma
kullanir. Birinci asamada, veri 6gelerini gorece kiiclik alt kiimelere ayiran grafik
boliimleme algoritmasi kullanir. Ikinci asamada ise bu alt kiimeleri birlestirerek gercek
kiimelere ulagsmak igin farkli bir algoritma kullanir. (Sekil 3.6) ile CHAMELEON

algoritmasinin agsamalar1 verilmistir.

k en yakin komsu Ssaxh
on kiime
Veri seti grafigi

Seyrek grafik Grafigi alt & o ¥  Altkiimeleri
olusmrma kumelere ayirma @ g‘ <3 blrlestu‘me
&
2
Sekil 3.6 CHAMELEON algoritmasinin asamalar1 (Karypis vd. 1999)
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C; ve C; kiimelerine ait tiim baglantilarin (kenarlarin) agirliklarinin toplami, C; ve C;
arasindaki mutlak baglantisallik olarak adlandirilir ve |EC (Cl-, Cj)| ile ifade edilir.
Goreli baglant1 ise kiimeler arasinda, kendi i¢ baglantilarina gore normlastirilmis mutlak
baglantisalliklardir. RI (Ci, C']) ile ifade edilerek
|Ec(cic))l

|EC(Cl-)|+|EC(C j)|
2

RI(C, C) = (3.8)

bi¢giminde formiilize edilir.

Goreli baglantisallik, farkli kiimeler i¢in baglanti derecesindeki farkliliklarin yani sira

kiime sekillerindeki farkliliklar1 da hesaba katabilir.

Iki kiimenin birlestirilmesinde CHAMELEON algoritmasmin kullandig1 diger 6l¢ii,
goreli yakinhik olgiistidiir. Goreli yakinlik, mutlak yakinlik degerinin iki kiimenin i¢

yakinligina gore normlastirilmus halidir. C; ve C; kiimeleri arasindaki goreli yakinlik

SEC(Ci,CH)
RC(GG) = —— o (3.9)
LSEC(C;)+ SEC(C;
lcil+[c)] “ lcil+|c)] ©)

olarak hesaplanir. Burada,
|C;|: i. kimedeki kenarlarin toplami
|C]| Jj. kiimedeki kenarlarin toplami

SEC(C;): i¢ yakmlik (C; kiimesini kendi iginde kabaca ikiye ayiran kenarlarin ortalama
agirligr)

SEC (C j): i¢ yakinlik (C; kiimesini kendi i¢inde kabaca ikiye ayiran kenarlarin ortalama

agirlign)

SEC (Cl-,Cj): mutlak yakinlik (C; ve C; kimelerini birbirine baglayan kenarlarin

ortalama agirlig)

seklinde ifade edilir.
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C; ve C; kiimelerinin birlestirilmesi igin bu kiimeler arasinda yiiksek bir goreli yakinlik
degeri ve goreli baglantisallik hesaplanmasi gerekmektedir. Yani RI (Ci, Cj) X
RC (Ci, Cj) formiiliinii maksimize edecek kiimeler, birlestirmek iizere se¢ilmelidir. Bu
formiil her iki parametreye (RI, RC) de esit onem verir. Fakat iki 6l¢iimden birine daha

yiiksek egilim gosteren kiimeler tercih edilebilir. Bu nedenle CHAMALEON, kullanici

tarafindan belirlenen a degerinin maksimize oldugu yerdeki kiime ¢iftini seger.

max(RI(C;, ¢;) x RC(C;, G;)%) (3.10)

a>1 oldugunda goreli yakinliga, a<l oldugunda ise goreli baglantisalliga daha fazla

onem verilmis anlamina gelir (Karypis vd. 1999).

Sekil 3.7 CHAMELEON algoritmasiin dort farkli veri setinde galistirilmasi (Karypis
vd. 1999)
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Sekil 3.7°de goriildiigli gibi algoritma tarafindan veri nesnelerinin kiimelere ayrilmast

basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Birbirinden farkli kiime sekillerinin ortaya

¢ikmasinin kiimeleme basarisini etkilemedigi sdylenebilir.

3.2.1.4 Ward teknigi

J.H. Ward tarafindan 1963 yilinda ortaya atilan Ward teknigi, hata kareler toplamina

dayanmaktadir. Amag, her agsamada kiime i¢i hata kareler toplamindaki artis1 en aza

indirmektir (Ward 1963). Kiimelere ait hata kareler toplamini veren ‘E’ toplami su

sekilde bulunmaktadir:

Adim 1:
_ Nm
Xmp = 1/Mm Zi=1xm,k

Xm k: m. kiimedeki k. degisene ait ortalamayi verir.
Ny, m. kilmedeki birim sayisini ifade eder.

Adim 2:

— Ym P = )2
Em - leml Zkil(xm,k - xm,k)

E,, : Kiime i¢i hata kareler toplamini ifade eder.
Py : Degisken sayisini ifade eder.

Adim 3:

E = Z}gn=1 Em

E: Tim kiimelere ait hata kareler toplamini verir.

(3.11)

(3.12)

(3.13)

Kiimeler her asamada birlestirilirken hata kareler toplami E’deki degisimin minimum

olmasina dikkat edilmelidir (Everitt vd. 2011).
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Hiyerarsik kiimeleme yontemleri varsayimlarinda bahsedildigi iizere kiime sayisi
onceden bilinmediginden, Ward yonteminde, analiz sonucunda olusan dendogramlar
yardimiyla kiime sayisi belirlenebilir. Dendogram, benzer veri kiimeleri arasindaki
iliskileri gosteren bir tiir aga¢ diyagrami olarak tanimlanabilir. Bu aga¢ diyagramui,
yapraklar ve dallardan olusur. Her dalin bir veya daha fazla yapragi vardir. Dallar
benzerliklerine gore diizenlenir. Ayni yiikseklige yakin olan dallar birbirine benzer
olarak yorumlanir. Ayrica yiikseklik farki ne kadar fazla ise benzerlik de o kadar
fazladir. Kiime sayisina karar verirken kabaca, en uzun daldan ¢izilen yatay ¢izginin

kiime sayisin1 verdigi sOylenebilir.

3.2.1.5 CURE (Clustering Using Representatives) algoritmasi

Kiimeleme islemi yapilirken, kiime kalitesine en ¢ok etki eden faktor, veri setinde yer
alan diger verilerin uzaginda, sayis1 az ve higbir kiimeye dahil olmamas1 gerektigi
diisiiniilen ug verilerdir. CURE algoritmasi ug verilerin, olusturulan kiimelerin kalitesini
etkilememesi diisiincesinden yola ¢ikarak Guha, Rastogi ve Shim tarafindan 1998
yilinda gelistirilmis bir algoritmadir (Guha vd. 1998). Kiime merkezleri ile veri
noktalar1 arasinda denge meydana getiren bir algoritmaya sahiptir. Dairesel olmayan
kiimeler olusturan veri gruplar i¢in oldukga elverisli bir algoritmadir (Silahtaroglu

2020). CURE algoritmasinin ¢alismasina iliskin adimlar asagidaki gibidir.

Adim 1: Her bir girdi ayr1 bir kiime olarak degerlendirilir ve her adimda bu kiimeler
temsilcilerin  birbirlerine yakinliklarina gore veya belirlenen k kiime sayisina
ulasilincaya kadar birlestirilir.

Adim 2: Her bir kiime i¢in ¢ adet iyi dagitilmig temsilci nokta segilir.

Adim 3: Dagitilmis temsilci noktalar, bir @ Katsayisiyla kiimenin merkezine kaydirilir.
(a= daraltma katsayisi)

Adim 4: Her bir kiimeye ait olan en yakin temsilci ¢ifti arasindaki uzaklik iki kiime
arasindaki uzaklig1 verir. Uzaklik, veriye uygun uzaklik Olciisii ile hesaplanarak elde
edilir.

Adim 5: En yakin temsilci ¢iftine gore kiimeler birlestirilir.
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Adim 6: Olusan yeni kiimenin temsilci noktalart bulunur. Bu noktalar o katsayisi ile
carpilarak merkeze dogru kaydirilir ve algoritmanin adimlar k kiime sayisina ulasilana

dek tekrar edilir (Silahtaroglu 2020).

CURE, kiimeden iyi dagilmis noktalar secilerek olusturulan her kiime i¢in birden fazla
temsili nokta kullanir ve belirli bir oranda kiimenin ortasina dogru bir kii¢iilme ile yeni
kiimeler olusturur. Bu, kiiresel olmayan sekillere ve farkli varyanslara sahip kiimelerin
geometrisine iyi uyum saglamasina olanak tanir. Biiylik veri tabanlarini islemek i¢in
CURE algoritmasi, bu veri tabanlariin verimli bir sekilde islemesine olanak taniyan bir
rastgele 6rnekleme ve boliimleme kombinasyonunu kullanir. Rastgele drnekleme aykiri
deger isleme teknikleriyle birlestiginde CURE algoritmasi, veri setinde yer alan aykiri
degerlerin etkili bir sekilde filtrelemesini de miimkiin kilar. Ayrica, CURE
algoritmasindaki etiketleme yontemi, her bir kiimedeki veri noktalarini atamak igin
birden ¢ok rastgele temsili nokta kullanir. Bu, kiimelerin sekilleri kiiresel olmadiginda
ve kiimelerin boyutlar1 degistiginde bile noktalar1 dogru sekilde etiketlemesini saglar.
Rastgele bir 6rnek boyutu n i¢in, CURE algoritmasinin zaman karmasikligi diisiik
boyutlu veriler icin 0(n?)’dir ve uzay karmasiklignt n’de dogrusaldir. En kétii
durumdaki zaman karmagikhigi ise O(n?logn)’dir. Biiyiik veri tabanlarinda CURE
algoritmasinin etkinligini incelemek i¢in yapilan kapsamli deneyler sonucunda mevcut
algoritmalardan daha 1y1 performans gdstermesinin yani sira kiimeleme kalitesinden
odiin vermeden biiyiik veri tabanlart igin iyi Olgeklendigini gostermektedir. Ayrica
algoritmanin uygulama siiresi oldukg¢a diisiiktiir ve aykir1 degerlerin degerlendirilmesi

icin de iyi bir yontemdir (Guha vd. 2001).

3.2.2 Boliimlemeli yontemler

Bolimlemeli yontemlerde veri seti ilk once k sayida kiimelere ayrilir. Burada k
parametresi olusturulacak kiime sayisini ifade eder. Ardindan nesneleri bir gruptan
digerine tasiyarak boliimlemeyi iyilestirmeye calisan yinelemeli bir yer degistirme
teknigi kullanir. Bu kiimeleme teknikleri, veri noktalarinin tek seviyeli boliimlenmesini
olusturur. Bu teknikler, bir merkez noktanin bir kiimeyi temsil edebilecegi fikrine

dayanmaktadir. K-Ortalamalar igin bir nokta grubunun ortalama veya medyan noktasi
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olan agirlik merkezi kavrami kullanilir. Ancak bir agirlik merkezi neredeyse hicbir
zaman gercek bir veri noktasina karsilik gelmez. Benzer sekilde K-Medois algoritmasi
icin, bir nokta grubunun en merkezi noktast anlamina gelen bir medoid kavrami

kullanilir.

Hiyerarsik yontemlerin tersine, aragtirmaci tarafindan belirlenen kriterlere uygun kiime
olusturulurken kiime sayist da 6nceden belirlidir. Ayrica arastirmaci tarafindan kiimeler
arasindaki maksimum/minimum mesafe ve kiime i¢i benzerliklerin de verilmesi gerekir

(Silahtaroglu 2020).

Boéliimlemeli kiimeleme yontemleri birgok problem alanina uyarlanmis basit ve temel
yontemlerdir. Nispeten hizli olup anlagilmasi ve uygulamasi kolaydir. Benzerlik/mesafe
matrisi kullanmanin zorunlu olmamasi biiyiik verilerin kiimelenmesinde hiyerarsik
yontemlere gore avantaj saglamaktadir. Ayrica onceden belirlenmis Kriterlere uygun
birden fazla sonug¢ elde etmek miimkiin olabilir. Algoritmanin gergekten en uygun
¢Oziimii bulup bulamadigini ise bilmek miimkiin degildir. Bunun 6grenilebilmesi i¢in
verilerin dagitilmasi, yerlerinin degistirilmesi, algoritmanin tekrar kosulmasi ve elde
edilen sonuglarin karsilastirilmasi gerekir. Bu da zaman ve maliyeti arttiracaktir

(Silahtaroglu 2020).

3.2.2.1 K-Ortalamalar (K-Means) algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmasi, bir veri kiimesini maksimum kiime i¢i benzerlikler ve
minimum kiimeler arasi benzerlikler olacak sekilde kiimelere ayirmak seklinde
tanimlanabilir. K-Ortalamalar, iyi bilinen kiimeleme problemini ¢6zen en basit
bolimlemeli yontemlerden biridir. Belirli sayida kiime araciligiyla belirli bir veri

kiimesini siiflandirmak i¢in basit ve kolay bir yol izler.

K-Ortalamalar, mesafeye dayali bir kiimeleme algoritmasidir. Bu nedenle buradaki
varyans, mesafeye gore hesaplanir. K-Ortalamalar kiimeleme analizindeki mesafe, iki

gbzlem veya Ornek arasindaki gergek mesafeyi ifade etmemektedir. Algoritmadaki iki
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gbzlem veya Ornek arasindaki benzerligi 6l¢mek i¢in kullanilir. Farkli mesafe se¢imine

bagli olarak benzerlik 6lgtimii de farklidir.

Uzaklik o6l¢iisii kiimelemeye iliskin performansi etkilediginden K-Ortalamalar ile
gerceklestirilen kiimeleme analizinde en iyi kiimeleme performansini veren uzaklik

Olgiisiinti kullanmak 6nemlidir.

K-Ortalamalar algoritmasi bazi prensiplere gore calisir. Kiime i¢indeki noktalarin
ortalama degerine gore kiimenin merkezi tanimlanir. ilk olarak kiime ortalamasini veya
merkezini temsil eden kiimeden nesneler rastgele secilir. Kalan nesnelerin her biri igin
nesne ve kiime arasindaki uzaklik hesaplanarak en benzer olan kiimeye atama yapilir.
Her yeni nesne atamasindan sonra kiime merkezleri 6nceki adimda kiimeye atanan
nesneleri kullanarak yeni ortalamayi hesaplar. Sonraki nesneler bu merkezlere olan
uzakliklarina gore yeniden atanir. Daha sonra algoritma yinelemeli olarak devam eder.
Tiim nesneler giincellenmis kiime ortalamalarina gére yeniden atanir. Yinelemeler kiime

merkezleri sabit olana kadar devam eder.

Farkli k degerleri ile yiiriitillen K-Ortalamalar uygulamalari sonucunda hangisinin en
uygun oldugunu belirlemek iizere hata kareler toplami kullanilir. Hata kareler toplami
minimum olan model, kiime merkezlerinin kiimelerde bulunan nesneleri en 1yi temsil

eden noktalar oldugu kabul edilir (Rengber 2020).
Hata kareler toplami1 gosterimi asagida belirtildigi gibidir.

SSE = Xj-1 Xxec, dist (CJ, x)? (3.14)

C;: Kiime merkezi

k: Kiime sayist

dist (x, y): Oklid uzaklig1

Verilerin ¢esitlenmesi ve bu verilerden ¢ikarim yapmak icin gelistirilen farkli K-
Ortalamalar algoritmalar1 vardir. Bunlardan ilki ¢ekirdek agirlikli K-Ortalamalar

algoritmasidir. Cekirdek agirlikli K-Ortalamalar algoritmasi, galistigi uzay bakimindan
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klasik yontemden ayrilmaktadir. Dogrusal olmayan veriler ve kiimeler igin
kullanilmaktadir. Yani, g¢ekirdek agirlikli K-Ortalamalar algoritmasi, K-Ortalamalar

algoritmasinin dogrusal olmayan bir versiyonudur (Rengber 2020).

Bir diger algoritma ise bulanik K-Ortalamalar algoritmasidir. Bulanik mantik ile klasik
mantik arasindaki temel fark, ortaya atilan onermelerin 0 ve 1’den farkli olarak 0.5
degeri alabilecegi goriisiidiir. Ilk defa Zadeh (1965) tarafindan duyurulan bulanik
mantik, insan diisiince yapisina uyumu ile siklikla kullanilan istatistiksel ve
matematiksel yontemlere uyarlanarak gelistirilmesine olanak saglamistir. Zadeh,
nesnelerin kiimelere dahil olmasinin [0,1] arasinda degisecek bir iiyelik derecesi ile
gosterilmesini  Onermistir. Bu {iyelik derecesine gdre nesnenin atanacagi kiime
belirlenmektedir. Dunn (1973) tarafindan ortaya atilarak Bezdek (1981) tarafindan
gelistirilen bulanik K-Ortalamalar algoritmasinin K-Ortalamalar algoritmasindan farki,

bir nesnenin birden fazla kiimeye ait olmasina imkan vermesidir (Rengber 2020).

K-ortalamalar ve bulanik K-Ortalamalar algoritmalarinda kiime sayisi Onceden
belirlenmesi gereken parametrelerdendir. Bu durumda optimum kiime sayisinin
belirlenmesi i¢in bazi yontemlerden yararlanilmaktadir. Kiimeleme analizinde optimum
kiime sayisinin tespit edilmesi 6nemli bir sorundur. Bu sorunun ¢6ziimii icin ¢esitli
yontemler gelistirilmis olsa da optimum kiime sayisini en iyi sekilde tespit eden bir
yontemin varligindan s6z etmek miimkiin degildir (Rengber 2020). Kiime sayisinin
belirlenmesi dogrudan veya istatistiksel yontemlere dayali olarak gergeklestirilebilir.
Dogrudan yontemlerde kiime i¢i uzakliklar toplami veya ortalamasinin optimizasyonu
temel alinirken istatistiksel yontemler hipotez testlerine dayanmaktadir. Optimum kiime
sayisinin belirlenmesinde kullanilan yontemler, Dirsek (Elbow), Siluet (Silhouette )ve
GAP Istatistik Yontemleridir.

3.2.1.1.1 Kiime sayisim1 belirleme yontemleri

a) Dirsek (Elbow method) yontemi

Elbow yonteminde her bir noktanin kiime merkezlerine olan uzakliklarinin karesi

hesaplanarak ortaya ¢ikan degerler ile grafik ¢izilmektedir (Rengber 2020). Elbow

29



yontemine gore optimum kiime sayisi asagidaki islemler ile tespit edilmektedir

(Kassambara 2017).

Adim 1: Farkli k degerleri (6rnegin k degeri 1 ile 5 arasinda degistirilerek) igin
kiimeleme algoritmas1 hesaplanir.

Adim 2: Her k degeri i¢in kiime i¢i kareler toplam1 (WSS) hesaplanir.

Adim 3: k kiime sayisina gére WSS egrisi olusturulur.

Adim 4: Grafikte olusan dirsek noktasi optimum kiime sayisinin gostergesi olarak kabul

edilir.

10000

Q000

BO00

T000

G000

Dirsek noktas

5000

4000

Toplam Mesafe

3000 F
2000 F

1000

s
el

20

Kiime Sayisi

Sekil 3.8 Elbow yontemi 6rnek grafik (Zhang vd. 2020)

Sekil 3.8’de Elbow yontemine ornek olarak gosterilen grafige gore optimum kiime

sayis1 dirsek noktasina denk gelen 4 degeridir.

b) Ortalama siluet yontemi (Average silhouette method)

Rousseeuw (1987) tarafindan olusturulan ortalama siluet yontemi her nesnenin kendi
kiimesine ne kadar uygun oldugunun grafiksel gdsterimini saglayan bir yontemdir
(Rengber, 2020). —1 ile 1 arasinda deger alan siluet katsayisi, temelde her bir veri

noktasinin diger verilere ne kadar benzer oldugunun bir 6lgiisti olup i. veri igin
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N _  b®-a()
S = max (a(i),b(i)) (3.15)

bi¢giminde hesaplanir.

Adim 1: Belli bir i noktasinin kendi kiimesinde bulunan tiim noktalara olan ortalama
mesafesi hesaplanir. [a(i)]

Adim 2: Verilen i noktasinin en yakin komsu kiimesindeki diger tiim noktalara olan
ortalama mesafesi hesaplanir. [b(i)]

Adim 3: S(i) hesaplanir.

Adim 4: Veri kiimesindeki her nokta i¢in ilk ii¢ adim tekrarlanir. Ardindan o veri
kiimesi i¢in genel siluet katsayisina ulagsmak icin tiim siluet katsayilarinin ortalamasi

alinir.

Sekil 3.9’da 6rnek olarak gosterilen grafige gore onerilen kiime sayisi 2’°dir. Siluet
katsayisinin 1’e en yakin oldugu degere gore karar verilmistir. Verilerin iki kiimede

smiflandirilmasi Onerilmektedir.

Optimum kiime sayisi

Ortalama siluet genisligi
L ]

Kiime sayis1 k

Sekil 3.9 Ortalama siluet yontemi 6rnek grafik (Kassambara 2017)

c) GAP istatistik yontemi

R. Tibshirani, G. Walther, ve T. Hastie (2001) tarafindan olusturulan GAP istatistik
yontemi optimum kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilir. Herhangi bir kiimeleme

yontemine uygulanabilir (Rengber 2020).
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GAP istatistigi, kiimeye ait gozlem degerleri ile merkezde yer alan noktalar arasindaki
mesafenin 6lgiilmesi ile hesaplanir. Kiime sayisinin artmasiyla GAP istatistigi degerinde
diismenin gozlemlendigi nokta, optimum kiime sayisi olarak degerlendirilmektedir.

GAP istatistigi asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

GAP, (k) = Ep{log(wy)} — log(wy) (3.16)

k: kiime sayis1
Wy kiime i¢i kareler toplami

Ey: n 6rneklem biytikligi altindaki beklenen durum

Optimum kiime sayisi

GAP Istatistizi (k)

Kiime sayis1 k

Sekil 3.10 GAP istatistik yontemi 6rnek grafik (Melnykova vd. 2020)

Sekil 3.10°da ornek olarak gosterilen grafige gore GAP istatistik degerinin diisiis

yasadigi 3 degeri optimum kiime sayisini ifade etmektedir.

3.2.2.2 K-Medoids algoritmasi

K-Ortalamalar algoritmasi1 aykirt degerlere karsi hassastir ¢linkii asir1 biiylik degere

sahip olan nesne, veriye iliskin dagilimi1 6nemli oranda degistirebilir. Algoritmanin bu
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duruma olan hassasiyetini azaltmak i¢in referans nokta olarak bir kiimenin en merkezi
konumundaki nesne olan bir medoid kullanilmasi, bu kiimede yer alan nesnelerin
ortalamasina iliskin degeri referans noktasi olarak almak yerine kullanilabilir. K-
Medoids algoritmasi, K-Ortalamalar algoritmasina benzemekle birlikte bu algoritmanin
aykirt degerlere olan duyarliligini azaltma amaci tasimaktadir (Rengber 2020). K-
Medoids ve K-Ortalamalar algoritmalarinin her ikisi de gozlem ile kiime merkezi
arasindaki hata kareler toplamin1 minimize ederek veri setini belirlenen k adet kiimeye
bolmeyi amaglar. Bu iki algoritma arasindaki fark ise, K-Ortalamalar algoritmasinda
genellikle referans noktasi olarak ifade edilen merkez, gézlemlerin ortalamasi iken K-
Medoids algoritmasinda referans noktast (medoid) kiimenin en merkezi konumundaki
temsili bir gozlem olarak secilir. Baska bir deyisle, K-Medoids algoritmasindaki
referans noktasi kiime i¢indeki diger tim gozlemlere olan toplam farkliliklart minimize

eden gozlem olarak belirlenir (Sekil 3.11).

® Verinoktas: 4 Kiime ortalamas: @  Medoid (Referans noktasi)
..-r"'-.__-__‘-""‘-. .-"--r_.-.___l‘"'-\.
- - - S
-~ - - S
* , - w
, N - b
# LY £ L
¥ ® % s L ] LY
’ ® ® \ i o L \
I . v i’ - \
f | ! \
' * 4 o ° .
I L 9 I 1 ® ® I
\ v
v ] [ ] L ] JI ! [ ] L ] ® J'l
L1 %
A L L 5 ] S
LY w
\ L - - L ] -
- - * -
~ - - -
- - - - . - - -
K-Ortalamalar kiimeleme K-Medoids kiimeleme

Sekil 3.11 K-Ortalamalar ve K-Medoids kiimeleme algoritmalar1 arasindaki farkin
grafiksel gosterimi (Entezami vd. 2020)

K-Medoids kiimeleme algoritmasinin temeli her bir kiimenin gozlemlerine ait
ortalamay1 kullanmak yerine temsili gozlemleri referans olarak kullanmaya dayali
oldugundan giiriiltiiye ve aykir1 degerlere karsi dayaniklidir. Sekil 3.11°de K-Medoids
algoritmasimin aykirt degere karsit dayanikli oldugu agik¢a goriilmektedir. K-Medoids

algoritmasinin adimlar1 agagidaki gibidir.
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Adim 1: Uzaklik 6lgiisii ve k kiime sayis1 belirlenir.

Adim 2: Gozlemlerin veya noktalarin k kiimeye ilk atamasi olusturulur.

Adim 3: Her bir kiime i¢in referans noktasi (medoidler) bulunur. ( k. kiimenin referans
noktas1 o kiimedeki diger tim nesnelere olan toplam mesafeyi en aza indiren nokta
olacak sekilde belirlenir.)

Adim 4: r. kime (r = 1,2, ... k) i¢in i. gézlemin en yakin kiime referans noktasina gore
atamas1 amag fonksiyonundaki azalma devam ettik¢e siirer. (Amag fonksiyonu, en yakin
referans noktalar1 (medoidler) i¢in biitiin nesnelerin uzakliklar1 toplamidir.)

Adim 5: Bagka bir gozlem atamasi gerceklesmeyinceye kadar iiclincli ve dordiincii

adimlar tekrarlanir.

3.2.2.3 CLARA (Clustering Large Applications) algoritmasi

CLARA algoritmas1 biiylik veri setlerinin oldukga kisa zamanda kiimelenmesi igin
Kauffman ve Rousseeuw tarafindan gelistirilmigtir.  Algoritma, K-Medoids
algoritmasinda oldugu gibi tiim veri setini tarayarak referans noktalar belirlemek yerine
rastgele bir 6rnek kiime seger (Nguyen vd. 2011). Bu 6rnek kiimeye K-Medoids
algoritmas: uygular ve uygulama sonucunda olusacak olan kiimelerin her biri i¢in
referans noktasi belirlenir. Daha sonra veri setinden baska bir 6rnek kiime secilir. Bu
asamada referans noktalarini, ilk referans noktalarinda oldugu gibi rastgele segimle
bulmak yerine bir onceki asamada belirlenen noktalar kullanilir. Boylece referans
noktas1 degisimi azaltilarak algoritmanin daha hizli ve kaliteli sonuclar verecegi ileri
suriilmektedir. Kauffman ve Rousseeuw tarafindan Orneklemenin bes kez tekrar
edilmesi ve her bir tekrarda 40+2k adet ornek secilmesinin en iyi sonucu verdigi
raporlanmigtir (Silahtaroglu 2020). K-Medoids ile karsilastirildiginda, CLARA veri
setinin nispeten kii¢lik bir 6rnegini tarar. Secilen 6rnegin referans noktalari, en iyi K-
Medoids referans noktalarindan uzaksa CLARA iyi bir kiimeleme bulamaz. Bu nedenle
optimal bir ¢6zlim bulmasi pek olas1 degildir. Bununla birlikte, biiytlik veri kiimeleri i¢in

makul bir hesaplama siiresinde nispeten iyi kalitede ¢oziimler iirettigi gosterilmistir.
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3.2.2.4 CLARANS (Clustering Large Applications Based on Randomized Search)
algoritmasi

CLARANS algoritmasi K-Medoids ve CLARA algoritmalarinin gelistirilmis halidir. Bu
algoritma ile n adet nesne referanslar yardimiyla k adet kiimeye ayrilirken sebeke

diyagramindan faydalanilir. Algoritmanin isleyisine iliskin adimlar asagidaki gibidir.

Adiml: Maxneighbor ve numlocal olmak {izere iki adet parametresi vardir.
(Maxneighbor parametresi incelenecek komsu sayisinin st limiti anlamina gelirken,
numlocal parametresi ise yerel minimum nokta sayisinin alt smir1 anlamina
gelmektedir.)

Adim 2: Herhangi bir k nesnesi rastgele olarak veri tabanindan segilir.

Adim 3: Bu k nesnesi S; ve se¢ilmemis S; olarak isaretlenerek boliiniir.

Adim 4: Secilen S;’ler i¢in T maliyeti hesaplanir.

Adim 5: Pozitif ve negatif olmak iizere iki ayr1 T maliyeti hesaplanir. Eger T negatifse
merkez nokta giincellenir. Aksi takdirde, merkez nokta yerel optimum olarak segilir.

Adim 6: En 1yi sonug alinana kadar devam edilir.

CLARANS algoritmasinin CLARA algoritmasi ile benzerligi biitlin veri tabanini yani
biitiin komsular1 taramamasidir. Bu iki algoritma arasindaki fark ise CLARA
algoritmasinin ~ O6rnek  diiglimler se¢me islemini tarama isleminin basinda
gerceklestirmesi, CLARANS algoritmasinin her adimda 6rnek komsular secerek devam
etmesidir (Silahtaroglu 2020). Ayrica aykiri degerlere karsit dayanikli bir algoritmadir

ve yapilan 6rnekleme dinamiktir.

3.2.3 Yogunluga dayah yontemler

Yogunluga dayali kiimeleme yontemlerinin genel yapisi, komsu nesnelerin sayis1 yani
yogunluk belli bir esigi astiginda kiimenin biiyiimeye devam etmesini saglamaktir. Bir
kiimenin her nesnesi, belli bir aralikta minimum sayida komsu nesne icermeli ve bu
minimum komsu nesne miktar1 6nceden bildirilmelidir. Yontem, keyfi bir nesne ile

calismay1 baslatir ve bu nesnenin komsulugu, 6nceden bildirilen minimum yogunlugu
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karsilarsa, bu komsular gruba dahil edilir. Bu yontemin en 6nemli avantaji silindirik
veya eliptik gibi rastgele sekillerdeki gruplari bulabilmeleri ve olusturulacak kiime
sayis1 hakkinda herhangi bir baslangi¢ bilgisi gerektirmemeleridir (Rezende vd. 2010).
K-Ortalamalar gibi yontemler nesneler arasindaki mesafe Olgiisiinii baz alarak
kiimeleme islemi uyguladigindan genellikle {iretilen kiimeler daireseldir ve keyfi
sekiller olusturamazlar. Buna karsilik, yogunluga dayali kiimeleme algoritmalari,
giiriiltiiyii etkili bir sekilde ayirirken, rastgele boyut ve sekillerde kiimeleri bulabilir.
Boyle durumlarda kiimeleme islemi yogunluga dayali olarak gergeklestirilebilir. Baska
bir ifadeyle, birlikte yogunluk olusturan noktalar ayri kiimeler olarak degerlendirilir
(Silahtaroglu 2020). Bu tiir kiimelenmeler daha fazla arastirma ve gelistirmeyi

cezbetmektedir.

Yogunluga dayali yontemler arasinda en bilinenler; DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) algoritmasi, OPTICS (Ordering Points To
Identify the Clustering Structure) algoritmasi ve DENCLUE (Densitybased Clustering)

algoritmasidir.

3.2.3.1 DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
algoritmasi

DBSCAN, biiyiik veri tabanlarin kiimelenmesi amaciyla kullanilan yogunluga dayali
bir algoritmadir. Bir kiimedeki iki nokta arasindaki maksimum uzaklik Eps, bir kiimede
olmasi gereken en az (minimum) nokta sayisi MinPts olarak tanimlanir. Eps ve MinPts
degerleri algoritmanin giris parametreleridir. Asagida verilen denklemlerdeki kosullar
saglandig1 takdirde herhangi bir p noktas1 baska bir q noktas1 yardimiyla yogunluga
erigebilir demektir (Silahtaroglu 2020).

P € Ngps(q) (3.17)

|NEps (q)| = MinPts (3.18)
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Sekil 3.12 DBSCAN algoritmasinin temel bilesenlerinin grafiksel gosterimi ( (a) bir
kiime, (b) merkez (mavi nokta), (c¢) smir (sar1 nokta), (d) yogunluga
erisebilir noktalar) (Entezami vd. 2020)

DBSCAN algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1: Bir kiimeyi belirlemek i¢in daha once islem yapilmamis rastgele bir p noktasi
secilir.

Adim 2: MinPts ve Eps kosullar1 saglanacak sekilde p noktasi iizerinden yogunluga
erigebilecek tiim noktalar toplanir. (Eps komsulugundaki komsular1 tespit edilir.)

Admm 3: Tespit edilen komsu sayis1 MinPts sayisina esit veya fazla ise bu nokta ve
komsular1 bir kiime olusturur. Eger komsu sayisi MinPts sayisindan az ise bu nokta
giirtiltii olarak belirlenir. Giiriiltii olarak belirlenen noktalar daha sonra baska kiimelere
dahil edilebilir.

Adim 4: Bir p noktas1 kiimeye dahil edilirse p noktasi {izerinden yogunluga erisebilecek
noktalar1 yani komsular1 da bu kiimeye dahil edilir. Bu islem ekleme yapilacak nokta
kalmayana kadar devam eder.

Adim 5: Daha once islem yapilmamis baska bir nokta rastgele secilir ve adimlar

tekrarlanir.
Sekil 3.13’te farklt Eps ve MinPts degerleri ile kiimelemedeki degisim goriilmektedir.

Birinci sekilde ideale yakin bir kiimeleme gézlemlenirken, ikinci sekilde biiylik degerde

Eps secilmesi ile tek bir kiimenin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.
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Eps=0.4 ve MinPts=4 Eps=3 ve MinPts=2

Sekil 3.13 Eps ve MinPts degerlerindeki degisimin kiime olusumuna etkisi (Bilgin vd.
2005)

3.2.3.2 OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) algoritmasi

OPTICS algoritmasi herhangi bir veri setindeki tiim nesnelerin siralamasini hesaplar ve
veri setindeki her nesne i¢in ¢ekirdek uzakligi ve erisilebilir uzakligi muhafaza eder.
Cikt1 siralamasini olusturmak i¢in bir liste olusturur ve ilgili en yakin ¢ekirdek
nesnelerin mesafesine gore siralama yapar. Daha sonra algoritma, veri setinden rastgele
bir nesne ile galismaya baslar. Eps’nin komsulugunda cekirdek uzakligi belirler ve
erigilebilir uzakligi tanimsiz olarak ayarlar ve gegerli nesne, p, ¢iktiya yazilir (Han vd.

2012).

Sekil 3.14 Farkli boyut, sekil ve yogunluklu kiimeler i¢in erisilebilirlik grafikleri
(Ankerst vd. 1999)
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OPTICS algoritmas: giris parametresi olarak MinPts degerini alirken Eps degerini
kendisi tretir ve bir kiimeleme siralamasi gelistirir. Bu islem igin yararlanilan
parametreler ¢ekirdek uzaklik ve erisilebilir uzakliktir. Veri tabanindaki tiim noktalar
icin bu parametreler hesaplanirken ayn1 zamanda veri taban1 da siralamaya tabi tutulur.
Bir p nesnesinin ¢ekirdek uzakligi, p’nin Eps komsulugunda en az MinPtS nesnesine
sahip olabilecegi en kiiciik Eps degeridir. Yani Eps, p’yi ¢ekirdek nesne yapan
minimum mesafe esigidir. p, Eps ve MinPts’lere gore bir ¢ekirdek nesne degilse, p’nin
¢ekirdek uzakligi tanmimsizdir. p nesnesine q’dan erisilebilir uzaklik, p yogunlugunu
q’dan erisilebilir yapan minimum yarigap degeridir. Erisilebilirlik icin p, g’nun
komsulugunda olmalidir. Bu nedenle g’dan p’ye erisilebilir uzaklik, max{core —
distance(q), dist(p,q)} seklindedir (Han vd. 2012). MinPts’ ye gore bir g¢ekirdek

nesne degilse, g’dan p’ye erisilebilirlik mesafesi tanimsizdir.

DBSCAN algoritmast Eps ve MinPts degerleri 1ile kiimeleme islemi
gerceklestirmektedir. Ancak bu degerler kiimeleme islemi yapilmadan belirlenecegi icin
dogrudan bir miidahale s6z konusu olmaktadir. Eps ve MinPts degerleri de bilindigi
tizere kiime sayisim1 ve niteligini oldukca etkilemektedir. DBSCAN algoritmasinda
karsilasilan bu sorunun ¢6ziimii i¢in OPTICS algoritmasi gelistirilmistir. Algoritma

daha cok veri gorsellestirme olarak nitelendirilebilir.

3.2.3.3 DENCLUE (Densitybased Clustering) algoritmasi

Biiytik veri tabanlarina gesitli kiimeleme algoritmalar1 uygulanabilir. Bu veri tabanlar
yiksek boyut 6zelligine sahip vektorlerin kiimelenmesini gerektirdiginden genellikle
bliylik miktarda giirtiltii icerirler. Bununla birlikte, etkinlik ve verimlilik agisindan

mevcut algoritmalarin sayisi da biraz sinirhdir.

DENCLUE algoritmasinin avantajlar1 agagidaki gibidir.

e Kiimeleri belirlemek i¢in yogunluk dagilim fonksiyonlarindan faydalandigindan
saglam matematiksel temellere dayanir.

e Giriltiili biiyiik veri kiimelerinde etkin kiimeleme 6zelligine sahiptir.
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e Yiksek boyutlu veri setlerinde rastgele sekillendirilmis kiimelerin kompakt
matematiksel tanimina izin verir.

e Mevcut algoritmalardan 6nemli 6lglide daha hizlidir. DBSCAN algoritmasindan
45 kata kadar hizli oldugunu test eden deneysel calismalar yapilmistir.
(Hinneburg ve Keim 1998)

DENCLUE algoritmasinda, genellikle kare dalga etki fonksiyonu (Square Wave
Influence Function) (3.19) veya Gauss etki fonsiyonu (3.20) kullanilir.

0, egerd(x,y)>a

fare (%,y) = {1, diger durumlarda (3.19)
_d@y)?
feauss(x,y) = e 207 (3.20)

o :standart sapma

1\M

Kime 1 Kimme 2 Kime 3

Sekil 3.15 Genel yogunluk fonksiyonu (Hinneburg ve Keim 1998)

Sekil 3.16 Iki boyutlu uzayda Gauss yogunluk fonksiyonu (Hinneburg ve Keim, 1998)
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Sekil 3.15’te genel yogunluk fonksiyonu verilmis olup, yerel minimum noktalart kiime

merkezlerini gostermektedir.

DENCLUE algoritmasi ¢ok boyutlu veri kiimelerinde giiriiltiiye ragmen basarili
sonuglar vermektedir. Bunun yani sira matematiksel temellere dayali bir algoritma

olmasi sebebiyle modelleme konusunda oldukea iyi sonuglar verir (Zhu vd. 2022).

3.2.4 Grid temelli (Izgara Tabanh) yontemler

Grid temelli veya 1zgara tabanli olarak adlandirilan yontemler, kiimeleme islemlerini
1zgara yapist iizerinde yani nicel hale getirilmis sonlu uzayda gergeklestirir. Bu
yaklasimin en Onemli avantaji olarak veri nesnelerinin boyutundan bagimsiz
gerceklestirilen hizli islem siiresine sahip olmasi sdylenebilir. Kiimeleme islemleri veri
nesnelerinin boyutuna bagli oldugundan bu yontem ile gii¢lii ve etkili sonuglar
uretilmektedir. Izgaralar1 kullanmak, kiimelemenin haricinde bir¢ok veri madenciligi
sorunu i¢in de etkili bir yontemdir. Bu nedenle 1zgara tabanli yontemler, yogunluga
dayali yontemler ve hiyerarsik yontemler gibi diger kiimeleme yontemleriyle biitiinlesik
olarak kullanilabilir (Han vd. 2012).

Izgara tabanli kiimeleme algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir.

Admm 1: Sonlu uzayda 1zgara yapisinin meydana getirilmesi yani veriye iligkin alanin
sinirlt sayida hiicreye ayrilmast,

Admm 2: Her hiicre i¢in yogunlugun hesaplanmasi ve bu yogunluklara uygun olarak
hiicrelerin siralanmasi,

Adim 3: Kiimeye iliskin merkezlerin belirlenmesi,

Adim 4: Komsu hiicrelere gecilmesi (Yousefi vd. 2020).

En sik kullanilan 1zgara tabanli yontemler; STING (Statistical Information Grid
Approach) algoritmasi, WaveCluster algoritmasi ve CLIQUE algoritmasidir.
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3.2.4.1 STING (Statistical Information Grid Approach) algoritmasi

STING, nesnelerin uzamsal alaninin dikdortgen hiicrelere boliindiigii 1zgara tabanli gok
¢cOziinlirliklii bir algoritmadir. Bu tiir dikdortgen hiicrelerin birkag seviyesi, farkli
¢Oziiniirliik seviyelerine karsilik gelir ve verileri boliimlere ayirmak i¢in hiyerarsik ¢ok
¢ozlinlirliiklii bir yap1 olusturur. Bu veri yapisinin faydasi bir¢cok yaygin bolge odakli
sorguyu, bir dizi noktada verimli bir sekilde islemesidir. Bir 1zgara hiicresine bir kaydin
yerlestirilmesi tamamen fiziksel konumu tarafindan belirlenir. Yiiksek seviyedeki
hiicrelerin her biri kendinden sonraki diisiik seviyede yer alan hiicreleri olusturmak igin

bolimlere ayrilir (Sekil 3.17).

/ i / ’ 1. Katman
Birinci sevive sadece bir hiicreden I ’ ' .
: i '

olugur.

(i-1). sevivedekd hiicre i. sevivedeki 4 : """""
hiicreye karsilk gelir.

Sekil 3.17 Hiyerarsik yap1 (Wang vd. 1997)
STING algoritmasinin adimlar1 agagidaki gibidir.

Adim 1: Baslangig i¢in bir katman belirlenir.

Adim 2: Belirlenen katmandaki her bir hiicre i¢in, bu hiicrelerin gerekirse ilgili sorguya
yanit vermesi i¢in gereken istatistiksel bilgileri (giiven araligi, tahmin,..) hesaplanir.
Adim 3: Hesaplamalara gore hiicreler ilgili veya ilgisiz olarak etiketlenir. Ilgisiz

hiicreler degerlendirmeden c¢ikarilir.
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Adim 4: En alttaki katmana ulasilincaya kadar islem devam eder.
Adim 5: Sorguya yanit verilirse, sorguyu karsilayan ilgili hiicrelerin bolgeleri
dondiirtiliir. Aksi halde ilgili hiicrelere diisen veriler alinir ve sorgunun gereksinimleri

karsilanana kadar islem devam eder (Dat vd. 2017).

STING algoritmasinda diisiik seviyelere dogru (ayrinti diizeyi ‘0’a yaklastiginda)
DBSCAN algoritmasinin sonuglarina yaklasildigi gézlemlenir. Bagka bir deyisle, hesap
ve hiicre boyutu bilgileri kullanildiginda, yogun kiimeler yaklasik olarak STING
algoritmas1 kullanilarak tanimlanabilir. Bu nedenle STING algoritmasindan bazi

durumlarda yogunluga dayali yontem olarak bahsedilebilir (Han vd. 2012).

Algoritmada her hiicrede depolanan istatistiksel bilgiler, 1zgara hiicresindeki verilerin

Ozet bilgilerini temsil eder.

3.2.4.2 WaveCluster algoritmasi

1998 yilinda Sheikholeslami ve arkadagslari tarafindan Onerilen bu kiimeleme teknigi
veriler tizerinde tek tip iki boyutlu bir 1zgara tanimlar ve her hiicredeki verileri nokta
sayistyla temsil eder. Boylece her bir veri, bir goriintii olarak ele alinan bir dizi gri
tonlamali nokta haline gelir. Daha sonra kiime arama problemi, dalgaciklarin ¢oklu
6l¢ekleme ve giirtiltii azaltma 6zelliklerinden yararlanmak i¢in kullanildigr bir goriintii

ayirma problemine doniistiiriiliir (Murtagh vd. 2012).

WaveCluster algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1: Bir veri 1zgarasi olusturulur ve her bir veri, 1zgaradaki bir hiicreye atanir.

Adim 2: Verilere dalgacik doniisiimii uygulanir. Dalgacik dontisiimii, isaretlerin zaman
frekans dontigiimiinii elde etmeye yarayan bir isaret isleme teknigidir (Silahtaroglu
2020).

Adim 3: Baglantili kiimeleri bulmak i¢in ortalama alt goriintii kullanilir.

Adim 4: Elde edilen kiimeler, orijinal uzaydaki noktalara geri eslenir.

43



Bu yontem ile kiimeler belirlenirken orijinal uzaydaki yogun bolgeler, yakin noktalari
cekerken uzaktaki noktalar: engeller. Boylece veri seti igindeki kiimeler ortaya belirgin

bir sekilde c¢ikar.
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Sekil 3.18 Veri setinin asil hali (Sheikholeslami vd., 1998)

.j‘:r

a) b) c)

Sekil 3.19 Veri setine uygulanmis ti¢ farkli 6lgekte dalga doniisiimii (Sheikholeslami vd.
1998)

WaveCluster, kullanicinin ihtiyacina gore farkli taneciklerde kiimeleme yapmak i¢in
kullanilabilen 6nemli bir 6zellige sahiptir. Sekil 3.19, sekil 3.18’de gosterilen veri setine
ait dalgacik doniigiimiiniin  sonuglarmi  gdstermektedir. Burada, WaveCluster
algoritmasinin kiimeleri farkli Ol¢eklerde nasil buldugu gosterilmektedir. Ayrica
WaveCluster algoritmasinin bu &zelligi, kullaniciya ilk sonuglara gore sorgulari

degistirme esnekligi saglamaktadir (Sheikholeslami vd. 1998).
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3.2.4.3 CLIQUE (Clustering in Quest) algoritmasi

CLIQUE algoritmasi alt uzaylarda yogunluga dayal1 kiimeleri bulmaya yarayan 1zgara
tabanli bir yontemdir. Boyutlar1 1zgara yapisi gibi boélerken hiicre igerisindeki nokta
sayisina gore yogunlugunu belirler. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde dogru sonuglari

buldugu gortliir (Agrawal vd. 1998)

CLIQUE algoritmasimin adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1: Kiimeleri igeren alt uzaylar belirlenir.
Adim 2: Kiimeler tanimlanir.

Adim 3: Kiime i¢in minimum tanimlamalar tiretilir.
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4. ULKELERIN COVID-19 VERILERINE GORE KUMELENMESI

2019 yili sonunda Cin’de baslayan ve 2020 yilinin baslarindan itibaren diinyay:r etki
altina alan ve Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 20 Mart 2020°de Pandemi olarak ilan
edilen Covid-19 hastalig: ile ilgili bilimsel birgok arastirma ve analiz yapilmistir. Bu
calismada diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 verileri ile bir kiimeleme analizi

gerceklestirilmigtir.  Kullanilan ~ veri  seti,  https://github.com/owid/covid-19-

data/tree/master/public/data sitesi {izerinden 28 Mayis 2022 tarihinde elde edilmistir.

Bu analiz calismasinda 52 iilke ve iilkelere iliskin 5 farkli degisken kullanilmistir
(Cizelge 4.1-4.2). Veri seti, 1.06.2021-28.05.2022 arasindaki bir yillik dénemi
kapsamaktadir. Calismada veri seti Tiirkiye’deki mevsimler gbéz Oniline alinarak
1.06.2021-31.08.2021 (yaz), 1.09.2021-30.11.2021 (sonbahar), 1.12.2021-28.02.2022
(kis) ve 1.03.2022-27.05.2022 (ilkbahar) biciminde 4 gruba ayrilarak incelenmistir.
Boylece mevsimlere gore kiimelerde olusacak farkliliklar da gozlemlenebilecektir.
Analiz Python programi kullanilarak gergeklestirilmistir. Covid-19 ile ilgili saglikli
verilere ulasmanin zorlugundan dolayr 52 iilke, veri kaybinin en az oldugu iilkeler
olarak secilip calismaya dahil edilmistir. Ulkeler konum ve gelismislik diizeyi olarak
heterojen bir yapiya sahiptir. Eksik veriler ortalama deger ile doldurularak veri, analize
hazir hale getirilmistir. Kiimeleme analizi oncesi degiskenler arast dlgek farkliliklarini
ortadan kaldirmak i¢in standartlastirma islemi yapilmistir. Kiime sayisinin
belirlenmesinde Elbow yonteminden faydalanilmistir. Kiimeler, Ward yontemi ve K-
Ortalamalar yontemi kullanilarak elde edilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar

karsilastirilmistir.

Cizelge 4.1 Kiimeleme analizinde yer verilen iilkelerin listesi

Amerika Estonya Kanada Panama
Arjantin Etiyopya Kolombiya Polonya
Avustralya Finlandiya Kiiba Portekiz
Belcika Fransa Letonya Slovenya
Birlesik Arap Emirlikleri | Guatemala Litvanya Sri Lanka
Bolivya Giiney Kore | Liksemburg | Suudi Arabistan
Brezilya Hindistan Macaristan Sili
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Cizelge 4.1 Kiimeleme analizinde yer verilen tilkelerin listesi (devam)

Bulgaristan Ingiltere Maldivler Tayland
Cekya Irlanda Malezya Tiirkiye
Cin Israil Malta Ukrayna
Danimarka Isvigre Meksika Uruguay
Ekvator Italya Moldova Yunanistan
Endonezya Japonya Norveg Zimbabve

Cizelge 4.2 Kiimeleme analizinde yer verilen degiskenlerin listesi

Vaka Oram

Her iilke icin belirlenen tarih araligindaki toplam vaka sayisinin iilke

niifusuna oranidir. Her yiiz kiside ger¢eklesen degerler baz alinmistir.

Oliim Orani

Her tilke i¢in belirlenen tarih araligindaki toplam 6liim sayisinin iilke

niifusuna oranidir. Her yiiz kiside gerceklesen degerler baz alinmistir.

Her iilke i¢in belirlenen tarih araligindaki toplam test sayisinin {ilke

Test Orani
niifusuna oranidir. Her yiiz kigide ger¢eklesen degerler baz alinmistir.
Pozitiflik | Her ulke icin belirlenen tarih araligindaki toplam vaka sayisinn
Oram toplam test sayisina oranidir.
Her iilke icin belirlenen tarih araliginda uygulanan toplam Covid-19
As1 Oram | as1 dozlarmin iilke niifusuna oranidir. Her yiiz kiside gergeklesen

degerler baz alinmistir.

Yaz donemi olarak 1.06.2021-31.08.2021 tarihleri aras1 gbz oniine alinmistir. Bu tarih

araliginda ilk olarak hiyerarsik yontemlerden Ward yontemi uygulanmistir. Bilindigi

tizere, hiyerarsik yontemlerde kiime sayisim1 onceden belirlemeye gerek yoktur. Bu

calismada hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan iki yontem karsilastirilmak istenmistir. Bu

nedenle, daha onceki boliimlerde ifade edilen kiime sayisini belirlemek igin kullanilan

yontemlerden en ¢ok tercih edilen Elbow yontemi kullanilarak kiime sayist belirlenmis

ve dogru karsilastirma yapabilmek icin kiime sayist her iki yontemde de ayni olarak

alimmistir. Elbow yontemi ile yaz donemi igin kiime sayist k=4 olarak belirlenmistir

(Sekil 4.1).
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distortion score

Sekil 4.1 Elbow yontemine gore elde edilen yaz donemine ait grafik

Cizelge 4.3 ile Ward yontemi kullanilarak elde edilen 4 kiimede yer alan iilkeler

verilmistir.

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

R —

elbow at k=4, score= 2.428

Cizelge 4.3 Ward yontemine gore elde edilen yaz donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Bolivya Amerika Arjantin Birlesik Arap Emirlikleri
Brezilya Avustralya Belcika Finlandiya
Bulgaristan | Cekya Cin Ingiltere
Endonezya Danimarka Ekvador Macaristan
Etiyopya Fransa Estonya Maldivler
Guatemala Israil Giiney Kore Panama
Kolombiya Letonya Hindistan Portekiz
Kiiba Litvanya Irlanda
Meksika Liikksemburg Isvigre
Tayland Malta Italya
Ukrayna Moldova Japonya
Zimbabve Yunanistan Kanada

Malezya

Norveg

Polonya

Slovenya
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Cizelge 4.3 Ward yontemine gore elde edilen yaz donemi kiimeleri (devam)

Sri Lanka

Suudi Arabistan

sili

Tiirkiye

Uruguay

Bu kiimelendirmeye gore, yaz donemi icin {ilkemiz Italya, Isvicre, Belgika gibi Avrupa
tilkeleri yaninda Hindistan, Suudi Arabistan gibi iilkelerle ayni kiimede yer almistir.
Elde edilen bu kiimeler farkli renkler ile renklendirilerek her kiimeye diisen iilkeler

diinya haritasi tizerinde gorsel olarak asagidaki gibi verilmistir.

RUSSIA

B Kime 1
B Kime2
B Kime3
[ Kime 4

Sekil 4.2 Ward yontemine gore yaz donemi kiimelerinin diinya haritasinda gosterimi

Sekil 4.3 ile tilkelerin hangi kiimeye diistiigiinii gosteren Python ¢iktis1 verilmistir. Sekil
4.3’e bakildiginda, Python program c¢iktisinda kiime indisinin 0’dan bagladigina dikkat
edilmelidir. Ciktiya gore, analizin sonucunda 0’dan 3’e kadar 4 kiime yer almaktadir.
Yorumlamalarin kolay olmas i¢in kiimeler yazilirken 0-3 indisleri yerine indisler, 1’den

4’¢ kadar ifade edilmistir.
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Zimbabwe
Uruguay
United States
United Kingdom
United Arab Emirates
Ukraine
Tarkey
Thailand
Switzerland
Sri Lanka
South Korea
Siovenia
Saudi Arabia
Portugal
Faland
Fanama
Norway
Moldova
Mexico
Malta
Maldives
Malaysia
Luxembourg
Lithuania
Latvia

Japan

Italy

Isragl
Ireland
Indonesia
Indiia
Hungary
Guatemala
Greece
France
Finland
Ethicpia
Estonia
Ecuador
Denmark
Czechia
Cuba
Colombia
China

Chile
Canada
Bulgaria
Brazil
Bolivia
Belgium
Australia

Argentina
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Sekil 4.3 Ward yontemine gore yaz donemi kiimelerinin Python programi ¢iktisi

Sekil 4.4 ile Ward yontemine iliskin dendogram goziikmektedir.
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Sekil 4.4 Ward yontemine gore yaz donemine ait dendogram

-

Yaz donemine ait iilkelerin kiimelenmesi igin bir de hiyerarsik olmayan yontemlerden

K-Ortalamalar yontemi kullanilmigtir. Buna goére, yaz donemine ait gozlemler

kullanilarak K-Ortalamalar yontemi ile elden edilen kiimeler ¢izelge 4.4 ile verilmistir.

Cizelge 4.4 K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen yaz donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Amerika Arjantin Birlesik Arap Emirlikleri |Brezilya
Avustralya | Belgika Cekya Endonezya
Bulgaristan | Bolivya Finlandiya Etiyopya
Danimarka |Cin Ingiltere Guatemala
Estonya Ekvador Israil Kolombiya
Fransa Giiney Kore Macaristan Kiiba
Letonya Hindistan Maldivler Meksika
Litvanya Irlanda Panama Zimbabve
Liiksemburg |Isvicre Portekiz
Malta Italya
Moldova Japonya
Yunanistan | Kanada

Malezya

Norveg

Polonya

Slovenya

Sri Lanka

Suudi Arabistan

Sili
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Cizelge 4.4 K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen yaz donemi kiimeleri (devam)

Tayland

Tirkiye

Ukrayna

Uruguay

Bu kiimelendirmeye gére yine iilkemiz Italya, Isvicre, Belgika gibi Avrupa iilkeleri
yaninda Hindistan, Suudi Arabistan gibi iilkelerin bulundugu ikinci kiimede yer
almistir. Sekil 4.5’te K-Ortalamalar yontemi kullanilarak yapilan kiimeleme analizi

sonucu iilkelerin hangi kiimeye diistiigiinii gosteren Python ¢iktisi yer almaktadir.

color
3
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Sekil 4.5 K-Ortalamalar yontemine gore yaz donemi kiimelerinin Python programi
ciktisi

Yine Ward yontemine benzer sekilde, K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen bu

kiimeler farkli renkler ile renklendirilerek her kiimeye diisen iilkeler diinya haritasi

tizerinde gorsel olarak asagidaki gibi verilebilir.
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RUSSIA

Sekil 4.6 K-Ortalamalar yontemine gore yaz donemi kiimelerinin diinya haritasinda
gosterimi

Sekil 4.7 ile yaz donemine ait korelasyon matrisi verilmistir.

Korelasyon Matrisi

1.00

078

0.50

L]

- 0.00

- -0.25

I -0.50

~75

Asi_Oram Pozitiflik Grani Test_Orani Olim_Orani aka_Orani

. -1.00

‘aka_Orani Ghiim_Crani Test_Oran Pozitiflik Oram Ag1_Oram

Sekil 4.7 Yaz donemi igin korelasyon matrisi

Sekil 4.7’ de yer alan korelasyon matrisine gére yaz déneminde as1 orani ile test orani
arasindaki korelasyon katsayisi -0.69 olarak elde edilmistir. Buna gore, iki degisken

arasinda ters yonli bir iliski oldugu, yani as1 yaptiranlarin orani arttikga test
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yaptiranlarin oraninin azaldigi soylenebilir. Benzer sekilde vaka orani ile 6liim orani

arasinda pozitif bir iligski oldugu goriilmektedir.

Yaz doneminde; Ward yontemine goére Tirkiye, Arjantin, Belgika, Cin, Ekvador,
Estonya, Giiney Kore, Hindistan, Irlanda, Isvigre, Italya, Japonya, Kanada, Malezya,
Norveg, Polonya, Slovenya, Sri Lanka, Suudi Arabistan, Sili ve Uruguay ile ayni
kiimede yer almaktadir. K-Ortalamalar yontemine gore ise, Tiirkiye, Arjantin, Belgika,
Bolivya, Cin, Ekvador, Giiney Kore, Hindistan, Irlanda, Isvigre, italya, Japonya,
Kanada, Malezya, Norveg, Polonya, Slovenya, Sri Lanka, Suudi Arabistan, Sili,
Tayland, Ukrayna ve Uruguay ile aym kiimede yer almaktadir. Iki ydntem ile elde
edilen kiimelerin geneline bakildiginda Bulgaristan, Estonya, Bolivya, Tayland,

Ukrayna, Cekya ve Israil farkli kiimelerde yer almaktadir.

Sonbahar donemi olarak 1.09.2021-30.11.2021 tarihleri arast géz oniine alinmistir. Bu
tarth araliginda Ward yontemi kullanilarak elde edilen sonuglara gore iilkelere ait
kiimeler c¢izelge 4.5 ile verilmistir. Bir 6nceki donem i¢in elde edildigi gibi kiime sayisi

Elbow yontemi ile k=4 olarak belirlenmistir (Sekil 4.8).

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

=== ghowat k=4, score= 2956

distortion score

:

Sekil 4.8 Elbow yontemine gore elde edilen sonbahar donemine ait grafik
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Cizelge 4.5 Ward yontemine gore elde edilen sonbahar donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Amerika Bolivya Brezilya Arjantin
Belgika Cin Bulgaristan | Avustralya
Birlesik Arap Emirlikleri Ekvador Etiyopya Endonezya
Cekya Guatemala Polonya Hindistan
Danimarka Gliney Kore Japonya
Estonya Kiiba Kolombiya
Finlandiya Meksika Malezya
Fransa Slovenya Norveg
Ingiltere Sri Lanka Suudi Arabistan
Irlanda Tayland Sili

Israil Ukrayna Uruguay
Isvigre Zimbabve

Italya

Kanada

Letonya

Litvanya

Liiksemburg

Macaristan

Maldivler

Malta

Moldova

Panama

Portekiz

Tiirkiye

Yunanistan

Kiimeler renklendirilerek diinya haritas: tizerindeki gosterimi Sekil 4.9 ile verilmistir.

Sekil 4.9 Ward yontemine gore sonbahar donemi kiimelerinin diinya haritasinda

gosterimi
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Ward yontemine gore elde edilen sonbahar donemi kiimelerine ait Python programi

ciktis1 Sekil 4.10 ile verilmistir.

Zimbabwe .
Uruguay
United States .
United Kingdom .
United Arab Emirates .
Ukraine .
Tarkey .
Thailand .
Switzerland .
Sri Lanka .
South Korea .
Slovenia .
Saudi Arabia
Portugal .
Foland .
Panama L
Norway
Moldova .
Mexico .
Malta .
Maldives .
Malaysia
Luxembourg .
Lithuania .
Latvia L
Japan
Italy .
Israel .
Ireland .
Indonesia
India
Hungary .
Guatemala .
Greece .
France .
Finland .
Ethiopia .
Estonia L
Ecuador .
Denmark .
Czechia .
Cuba .
Colombia
China .
Chile
Canada .
Bulgaria .
Brazil .
Bolivia .
Belgium .
Australia
Argentina
00 05 10 15 20 25 30

Sekil 4.10 Ward yontemine gore sonbahar donemi kiimelerinin Python programi ¢iktisi
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Sekil 4.11 ile Ward yontemine iliskin dendogram géziikmektedir.

10 1

0.8 1

0.6 -

04 1

L AT

TR LR YA AR R AR T RACHRA AT RA A HANGRAAAYE SR AN ANA A AR

Sekil 4.11 Ward yontemine gore sonbahar donemine ait dendogram

Sekil 4.12’de sonbahar donemine ait K —Ortalamalar yontemine gore elde edilen

kiimelerin gosterildigi Python program c¢iktisina yer verilmistir.

- color
J 3
0.3 [}
2.5
0.6 L
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.
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. ]
-
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o 0.5
.
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0.4 e s i
o
-0.6 -0.4 -0.2 4] 0.2 0.4 0.6

Sekil 4.12 K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen sonbahar donemi kiimelerinin
Python programi ¢iktisi
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Sonbahar donemine ait K-Ortalamalar yontemi ile elden edilen kiimeler ¢izelge 4.6’da

yer almaktadir.

Cizelge 4.6 K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen sonbahar donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Arjantin Belgika Brezilya Amerika
Bolivya Birlesik Arap Emirlikleri Bulgaristan | Avustralya
Ekvador Cekya Cin Estonya
Endonezya Danimarka Etiyopya Irlanda
Guatemala Finlandiya Meksika Isvigre
Giiney Kore Fransa Polonya Italya
Hindistan Ingiltere Ukrayna Kanada
Japonya Israil Liiksemburg
Kolombiya Letonya Malezya
Kiiba Litvanya Malta
Sri Lanka Macaristan Norveg
Suudi Arabistan Maldivler Slovenya
Sili Moldova Tiirkiye
Tayland Panama Uruguay
Zimbabve Portekiz

Yunanistan

Kiimelerin renklendirilerek diinya haritas1 tizerindeki gosterimi

verilmistir.

B Kime 1
B kime2
B Kime 3
[ Kime 4

Sekil 4.13

AUSTRALIA

Sekil 4.13 K-Ortalamalar yontemine goére sonbahar donemi kiimelerinin diinya
haritasinda gosterimi
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Sekil 4.14 ile sonbahar donemine ait korelasyon matrisi verilmistir.

Korelasyon Matrisi
100

0vs

050

Agi_Orant  Pogitifiik_Cram Test_Oram Siim_Crani \aka_Orami

‘iaka_COram Chiim_Orani Test_Oram Pozitiflik_Oram Agi_Orar

Sekil 4.14 Sonbahar dénemi korelasyon matrisi

Sekil 4.14’te yer alan korelasyon matrisine gore sonbahar déneminde as1 orani ile test
orani arasindaki korelasyon katsayisi -0.57 olarak elde edilmistir. Bu iki degisken
arasinda ters yonli bir iliski bulunmaktadir. Yani as1 yaptiranlarin orani arttik¢a test
yaptiranlarin oraninin azaldigir sOylenebilir. Benzer sekilde vaka orani ile 6liim orani

arasinda pozitif bir iliski oldugu da gériilmektedir.

Sonbahar doneminde; Ward yontemine gore Tiirkiye, Amerika, Belgika, Birlesik Arap
Emirlikleri, Cekya, Danimarka, Estonya, Finlandiya, Fransa, ingiltere, Irlanda, Israil
Isvigre, Italya, Kanada, Letonya, Litvanya, Liiksemburg, Macaristan, Maldivler, Malta,
Moldova, Panama, Portekiz ve Yunanistan ile aymi kiimede yer almaktadir. K-
Ortalamalar yontemine gore ise, Tiirkiye, Amerika, Avustralya, Estonya, irlanda,
Isvigre, Italya, Kanada, Liiksemburg, Malezya, Malta, Norvec, Slovenya ve Uruguay
iilkeleri ile ayni kiimede yer almaktadir. Ward ve K-Ortalamalar yontemlerine gore
olusturulmus kiimeler incelendiginde Amerika, Estonya, Irlanda, Isvicre, Italya,
Kanada, Liiksemburg, Malta, Tirkiye, Cin, Meksika, Slovenya, Ukrayna, Arjantin,
Endonezya, Hindistan, Japonya, Kolombiya, Suudi Arabistan ve Sili iilkelerinin farkli

kiimelerde yer aldig1 goriilmektedir.
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Kis donemi, 1.12.2021-28.02.2022 arasindaki tarihleri kapsamaktadir. Bu tarih
araliginda Ward yontemi kullanilarak elde edilen sonuglara gore iilkelerin yer aldigi
kiimeler ¢izelge 4.7 ile verilmistir. Bu donem i¢in Elbow yontemi kullanilarak Kiime
sayist k=5 olarak belirlenmistir (Sekil 4.15). Yaz ve sonbahar donemi igin 4 kiime

yeterli iken, kis donemi i¢in {ilkeler 5 kiimeye ayrilmistir.

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

——= glbowat k=5, score= 2.442

distortion score

o

k

Sekil 4.15 Elbow yontemine gore elde edilen kis donemine ait grafik

Cizelge 4.7 Ward yontemine gore elde edilen kis donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Arjantin Amerika Bulgaristan | Birlesik Arap Emirlikleri | Macaristan
Bolivya Avustralya Etiyopya | Danimarka Moldova
Brezilya Belgika Meksika | Ingiltere Panama
Cin Cekya Ukrayna Israil
Ekvador Estonya Zimbabve | Maldivler
Endonezya |Finlandiya Portekiz
Guatemala |Fransa Slovenya
Glney Irlanda Yunanistan
Kore
Hindistan |Isvicre
Japonya Italya
Kanada Letonya
Kolombiya |Litvanya
Kiiba Liiksemburg
Polonya Malezya
Sri Lanka |Malta
Tayland Norveg
Suudi Arabistan
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Cizelge 4.7 Ward yontemine gore elde edilen kig donemi kiimeleri (devam)

Sili
Tiirkiye
Uruguay

Kiimeler renklendirilerek diinya haritasi lizerindeki gosterimi Sekil 4.16 ile verilmistir.

RUSSIA

[ kime
M kome2
W rome2
] Kime 4
W romes

Sekil 4.16 Ward yontemine gore kis donemi kiimelerinin diinya haritasinda gosterimi

Ward yontemine gore elde edilen kis donemi kiimelerine ait Python programi ¢iktisi

Sekil 4.17 ile verilmistir.
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Zimbabwe .
Uruguay .
United States .
United Kingdom
United Arab Emirates
Ukraine L]
Tarkey .
Thailand .
Switzerland .
Sri Lanka .
South Korea .
Siovenia
Saudi Arabia .
Portugal
Faland .
Fanama
Norway .
Moldova
Mexico L]
Malta L)
Maldives
Malaysia .
Luxembourg .
Lithuania .
Latvia .
Japan .
Italy .
Isragl
Ireland .
Indonesia .
Indiia .
Hungary
Guatemala .
Greece
France .
Finland .
Ethicpia .
Estonia .
Ecuador .
Denmark
Czechia .
Cuba .
Colombia .
China .
Chile .
Canada .
Bulgaria .
Brazil .
Bolivia .
Belgium .
Aastralia .

Argentina .

0.0 05 10 15 20 25 30 35 40

Sekil 4.17 Ward yontemine gore kis donemi kiimelerinin Python programi ¢iktisi

Sekil 4.18 ile Ward yontemine iligkin dendogram goéziikmektedir.
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Sekil 4.18 Ward yontemine gore kis donemine ait dendogram

Sekil 4.19°da kiimelerin gosterildigi Python programi ¢iktisi verilmistir.
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Sekil 4.19 K-Ortalamalar yontemine gore kis donemi kiimelerinin python programi
ciktist

Kis donemine ait K-Ortalamalar yontemi ile elden edilen kiimeler ¢izelge 4.8’de yer

almaktadir.
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Cizelge 4.8 K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen kis donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Birlesik Arap Emirlikleri | Arjantin Amerika Bulgaristan | Estonya
Cekya Bolivya Avustralya Ekvador Macaristan
Danimarka Brezilya Belgika Etiyopya Moldova
Fransa Cin Finlandiya Japonya Panama
Ingiltere Endonezya |Irlanda Meksika
Israil Guatemala |Isvigre Polonya
Italya Giiney Kore | Letonya Ukrayna
Maldivler Hindistan | Litvanya Zimbabve
Portekiz Kanada Liiksemburg
Slovenya Kolombiya |Malezya
Yunanistan Kiiba Malta
Sri Lanka | Norveg
Tayland Suudi Arabistan
Sili
Tiirkiye
Uruguay

Kiimeler renklendirilerek diinya haritas: tizerindeki gosterimi Sekil 4.20 ile verilmistir.

RUSSIA

W Kime 1
W kome 2
W Kire s
[ Kkime 4

W romes

Sekil 4.20 K-Ortalamalar yontemine gore kis donemi kiimelerinin diinya haritasinda
gosterimi

Sekil 4.21 ile kig donemine ait korelasyon matrisi verilmistir.
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Korelasyon Matrisi
100

ars

Q50

025

ong

Agi_Orar Pozitiflik Oram Test_Orarm  OWm_Orani aka_Oram

-1.00

aka_Orani Qbiim_Crram Test_Orami Pozitiflik Oram Ag1_Oram

Sekil 4.21 Kis donemi korelasyon matrisi

Sekil 4.21°de yer alan korelasyon matrisine gore kis doneminde as1 orani ile test orani
arasindaki korelasyon katsayis1 -0.49 olarak elde edilmistir. Buna gore, iki degisken
arasinda ters yonli bir iliski bulunmaktadir. Yani as1 yaptiranlarin orani arttikca test
yaptiranlarin oraninin azaldig1 sdylenebilir. Benzer sekilde vaka orani ile 6liim orani ve

vaka orani ile test oran1 arasinda pozitif bir iliski oldugu da goriilmektedir.

Kis doneminde; Ward yontemine gore Tiirkiye, Amerika, Avustralya, Belgika, Cekya,
Estonya, Finlandiya, Fransa, Irlanda, Isvicre, Italya, Letonya, Litvanya, Liikksemburg,
Malezya, Malta, Norve¢, Suudi Arabistan, Sili ve Uruguay ile aym1 kiimede yer
almaktadir. K-Ortalamalar yontemine gore ise, Tiirkiye, Amerika, Avustralya, Belgika,
Finlandiya, irlanda, Isvicre, Letonya, Litvanya, Liiksemburg, Malezya, Malta, Norvec,
Suudi Arabistan, Sili ve Uruguay ile ayn1 kiimede yer almaktadir. iki farkli yontem ile
elde edilen kiimeler incelendiginde Cekya, Fransa, Italya, Ekvador, Estonya, Japonya ve

Polonya iilkelerinin farkli kiimelerde yer aldig1 goriilmektedir.

[lkbahar dénemi, 1.03.2022-27.05.2022 arasindaki tarihleri kapsamaktadir. Bu tarih
araliginda Ward yontemi kullanilarak elde edilen sonuglara gore kiimeler ¢izelge 4.9 ile
verilmistir. Bu donem i¢in kiime sayis1 k=5 olarak belirlenmistir. Bu degerin

belirlenmesinde Elbow yonteminden faydalanilmistir (Sekil 4.22).
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distortion score
F=9
I

2

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

BN -

3 4

== elbow atk =5, score= 1773
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Sekil 4.22 Elbow yontemine gore elde edilen ilkbahar donemine ait grafik

Ward yontemine gore ilkbahar doneminde elde edilen kiimelerin iilkelere gore dagilimi

cizelge 4.9 ile verilmistir.

Cizelge 4.9 Ward yontemine gore elde edilen ilkbahar donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Avustralya Amerika Bulgaristan | Arjantin Bolivya
Belgika Birlesik Arap Emirlikleri Etiyopya Brezilya Hindistan
Cekya Ingiltere Finlandiya |Cin Sili
Danimarka Israil Guatemala | Ekvador

Estonya Italya Macaristan | Endonezya

Fransa Malezya Maldivler Japonya

Giiney Kore | Slovenya Meksika Kiiba

frlanda Suudi Arabistan Moldova Sri Lanka

Isvigre Tiirkiye Norveg Uruguay

Kanada Panama

Kolombiya Polonya

Letonya Tayland

Litvanya Ukrayna

Liiksemburg Yunanistan

Malta Zimbabve

Portekiz
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Kiimeler renklendirilerek diinya haritas1 tizerindeki gosterimi Sekil 4.23 ile verilmistir.
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Sekil 4.23 Ward yontemine gore ilkbahar donemi kiimelerinin diinya haritasinda
y
gosterimi

Ward yontemine gore elde edilen ilkbahar donemi kiimelerine ait Python programi

ciktisi Sekil 4.24 ile verilmistir.
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Zimbabwe .
Uruguay .
United States
United Kingdom
United Arab Emirates

Ukraine .
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Thailand .
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Sekil 4.24 Ward yontemi ilkbahar donemi kiimelerinin python programi ¢iktisi

Sekil 4.25 ile Ward yontemine iligkin elde edilen dendogram goziikmektedir.
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Sekil 4.25 Ward yontemi ilkbahar donemine ait dendogram

Sekil 4.26 ile kiimelere iliskin program ¢iktisi verilmistir.
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Sekil 4.26 K-Ortalamalar yontemine gore ilkbahar donemi kiimelerinin Python
programi ¢iktisi

[Ikbahar dénemine ait K-Ortalamalar yontemi ile elden edilen kiimeler ¢izelge 4.10°da

yer almaktadir.
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Cizelge 4.10 K-Ortalamalar yontemine gore elde edilen ilkbahar donemi kiimeleri

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Amerika Bulgaristan | Avustralya Arjantin Bolivya
Birlesik Arap Emirlikleri | Etiyopya Belcika Brezilya Hindistan
Ingiltere Finlandiya |Cekya Cin Sili
Israil Guatemala | Danimarka Ekvador
Italya Macaristan | Estonya Endonezya
Malezya Maldivler  |Fransa Japonya
Malta Meksika Giiney Kore |Kanada
Slovenya Moldova frlanda Kiiba
Suudi Arabistan Norveg Isvigre Sri Lanka
Tiirkiye Panama Kolombiya | Uruguay

Polonya Letonya

Tayland Litvanya

Ukrayna Liiksemburg

Yunanistan | Portekiz

Zimbabve

Kiimeler renklendirilerek diinya haritas tizerindeki gosterimi Sekil 4.27 ile verilmistir.
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Sekil 4.27 K-Ortalamalar yontemine gore ilkbahar donemi kiimelerinin diinya
haritasinda gosterimi

Sekil 4.28 ile ilkbahar donemine ait korelasyon matrisi verilmistir.
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Korelasyon Matrisi
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Sekil 4.28 ilkbahar dénemi korelasyon matrisi

Sekil 4.28°de yer alan korelasyon matrisine gore ilkbahar doneminde as1 orani ile test
orant arasindaki korelasyon katsayis1 -0.26 olarak elde edilmistir. Buna gore, diger
donemlere kiyasla ilkbahar doneminde bu iki degisken arasinda ters yonlii zayif bir
iliski oldugu sdylenebilir. Benzer sekilde vaka orani ile 6liim orani ve vaka orani ile test

orani arasinda pozitif bir iliski oldugu goriilmektedir.

[lkbahar doneminde; Ward yontemine gore Tiirkiye, Amerika, Birlesik Arap
Emirlikleri, ingiltere, Israil, italya, Malezya, Slovenya ve Suudi Arabistan ayni kiimede
yer almaktadir. K-Ortalamalar yontemine gore ise, Tiirkiye, Amerika, Birlesik Arap
Emirlikleri, Ingiltere, Israil, italya, Malezya, Malta, Slovenya ve Suudi Arabistan ile
ayni kiimede yer almaktadir. K-Ortalamalar yontemine gore olusturulmus kiimelerde,
Ward yontemine gore olusturulmus kiimelerden farkli olarak Malta ve Kanada

tilkelerinin farkli kiimelerde yer aldig1 goriilmektedir.

Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin degiskenler bakimindan aralarinda
anlaml bir fark olup olmadigini test etmek i¢in ilk olarak verilerin dagiliminin ¢ok
degiskenli Normal dagilima uygunlugu test edilmistir. Literatiirde c¢ok degiskenli
Normal dagilima uygunluk i¢in Mardia, Henze-Zirkler ve Royston testleri

kullanilmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan Python programi Henze-Zirkler testinin
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sonuglarini vermektedir. Yapilan test sonucu dort doneme ait sonuglar Cizelge 4.11 ile

verilmistir.

H,: Veri setinin dagilimi ¢ok degiskenli Normal dagilima uygundur.

H;: Veri setinin dagilimi ¢ok degiskenli Normal dagilima uygun degildir.

Cizelge 4.11 Henze-Zirkler ¢cok degiskenli Normallik testi sonuglari

Tlkbahar Yaz Sonbahar Kis
Test Istatistigi 1.826 2429 2.368 1.886
p-degeri 1.806324408932264e-18 | 12115689119887032e-32 | 3.4453468289509105e-31| 7.223263402903194-20
Hipotezler Hy red Hy red Hy red Hy red

Elde edilen sonuglara gore ilkbahar, yaz, sonbahar ve kis dénemlerinde veri setinin gok
degiskenli Normal dagilhima uygunluk gostermedigi sylenebilir. Bu nedenle kiimeler
arasinda degiskenler bakimindan farklilik olup olmadiginin belirlenmesi i¢in tek yonli
MANOVA’nin (Cok Degiskenli Varyans Analizi-Multivariate Analysis of Variance)
parametrik olmayan alternatifi kullanilmalidir. Literatiir taramasinda bunun i¢in ¢ok
degiskenli Kruskal Wallis ve Permutasyon MANOVA (PERMANOVA) yontemlerinin
kullanildigr goriilmiistir. PERMANOVA yontemi i¢in R programinda mevcut paket
bulundugundan bu test R programi kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri setinin dort
doénemi i¢in, K-Ortalamalar ve Ward yontemi ile gergeklestirilen analizlerin sonuglari

Cizelge 4.12-Cizelge 4.19 ile verilmistir.

H,: Kiimler arasinda degiskenler bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

yoktur.

Hy: Kiimler arasinda degiskenler bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

vardir.

Cizelge 4.12 K-Ortalamalar ilkbahar PERMANOVA testi sonuglari

Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler | Kareler F(Pr>F) degeri
Kiimeler| 140280 | 00070 | 64181 | 0,001
Arasi
Artik 47 0,0513 | 0,0011
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Cizelge 4.13 Ward ilkbahar PERMANOVA testi sonuglari

Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler| Kareler F(Pr>F) degeri
Kiimeler 4 0,028 | 0007 | 64181 | 0,001
Arasi
Artik 47 0,0513 | 0,0011

Cizelge 4.14 K-Ortalamalar yaz PERMANOVA testi sonuglari

Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler| Kareler F(Pr>F) degeri
Kumeler| 5| 0964 | 00321 | 68998 | 0,001
Arasi
Artik 48 0,2236 | 0,0047
Cizelge 4.15 Ward yaz PERMANOVA testi sonuglari
Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler| Kareler 7l degeri
Kiimeler 3 | 00877 | 00292 | 7,9221 | 0,001
Arasi
Artik 48 0,1771 | 0,0037

Cizelge 4.16 K-Ortalamalar sonbahar PERMANOVA testi sonuglari

Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler| Kareler F(Pr>F) degeri
Kumeler) 5| 0763 [0,0254475 | 7,9357 | 0,001
Arasi
Artik 48 0,1539 | 0,0032
Cizelge 4.17 Ward sonbahar PERMANOVA testi sonuglari
Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler | Kareler F(Pr>F) degeri
Kumeler 3 | 0,1054 | 00351 | 9,9135 | 0,001
Arasi
Artik 48 0,1702 | 0,0035
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Cizelge 4.18 K-Ortalamalar kis PERMANOVA testi sonuglari

Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler| Kareler F(Pr>F) degeri
Kimeler| 150267 | 00067 | 48805 | 0,003
Arasi
Artik 47 0,0643 | 0,0014
Cizelge 4.19 Ward kis PERMANOVA testi sonuglari
Serbestlik | Toplam | Ortalama p-
Derecesi |Kareler| Kareler F(Pr>F) degeri
Kiimeler 4 |0,1065| 00266 | 17,917 | 0,001
Arasi
Artik 47 0,0699 | 0,0015

Buna gore elde edilen sonuglardan, her iki yontem i¢in de elde edilen kiimeler arasinda

degiskenler bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu sdylenebilir.

Hangi degiskenler bakimindan kiimeler arasinda fark oldugunun gézlemlenebilmesi i¢in
degisken bazinda Kruskal Wallis-H testi uygulanarak sonuca ulasilabilir. Buna gore,
test edilecek hipotezler asagidaki gibidir.(i=I,Y,S,K, I-Ilkbahar, Y-Yaz, S-Sonbahar, K-
Kis)

Hyq; : Kiimeler arasinda Vaka Orani kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik yoktur.

Hyq;: Kiimeler arasinda Vaka Orani kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik vardir.

Hy,; : Kiimeler arasinda Oliim_Orann kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik yoktur.

H,;: Kiimeler arasinda Oliim_Orami kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlaml1 bir

farklilik vardir.

Hy3; : Kiimeler arasinda Test Orani kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik yoktur.
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H;;;: Kiimeler arasinda Test Orami kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik vardir.

Hy,; : Kiimeler arasinda Pozitiflik Oram kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli

bir farklilik yoktur.

H,,;: Kiimeler arasinda Pozitiflik Oram Kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli

bir farklilik vardir.

Hys; : Kiimeler arasinda Asi Orami kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik yoktur.

His;: Kiimeler arasinda As: Orani kriteri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik vardir.

[Ikbahar dénemine iliskin elde edilen sonuglar, K-Ortalamalar yontemine gore ve Ward

yontemine gore asagidaki gibi tablolastirilarak verilmistir.

Cizelge 4.20 K-Ortalamalar ilkbahar Kruskal Wallis-H testi sonuglart

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram [As1 Oram
H istatistigi 26,195 9,344 43,463 44,282 29,982
p-degeri 0,0000 0,0530 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoiired | Hop: reddedilemedi | Hoas; red Hoa; red Hos; red

Cizelge 4.21 Ward ilkbahar Kruskal Wallis-H testi sonuglari

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram [As1 Oram
H istatistigi 26,565 12,035 43,844 44,308 28,551
p-degeri 0,0000 0,0171 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoyi red Hozi red Hog3; red Hoy; red Hygs; red

Elde edilen sonuglara gore, K-ortalamalar yonteminde kiimeler arasinda 6lim orani
degiskeni bakimindan fark goriilmezken, diger tiim degiskenler bakimindan kiimeler
arasinda fark oldugu sdylenebilir. Ward yontemine gore ise kiimeler arasinda tiim

degiskenler bakimindan fark vardir.

Yaz donemine iliskin elde edilen sonuglar, K-Ortalamalar yontemine gére ve Ward

yontemine gore agagidaki gibi tablolastirilarak verilmistir.
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Cizelge 4.22 K-Ortalamalar yaz Kruskal Wallis-H testi sonuglari

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram [As1 Oram
H istatistigi 8,206 9,597 40,422 26,809 42,636
p-degeri 0,0419 0,0223 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoy;i red Hozi red Ho3; red Hoyi red Hos; red
Cizelge 4.23 Ward yaz Kruskal Wallis-H testi sonuglart

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram [As1 Oram
H istatistigi 9,558 15,426 38,147 31,115 41,499
p-degeri 0,0227 0,0015 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoyi red Hozi red Hosi red Hou: red Hosi red

Yaz donemi icin her iki yontemde de kiimeler arasinda tiim degiskenler bakimindan

istatistiksel olarak anlamli farkliligin oldugu séylenebilir.

Sonbahar donemine iliskin elde edilen sonuglar, K-Ortalamalar yontemine goére ve

Ward yontemine gore asagidaki gibi ¢izelge 4.24 ve ¢izelge 4.25 ile tablolastirilarak

gosterilmistir.

Cizelge 4.24 K-Ortalamalar sonbahar Kruskal Wallis-H testi sonuglari

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik_Oram |As1 Oram
H istatistigi 17,692 2,305 43,345 21,479 41,126
p-degeri 0,0005 0,5116 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoyired | Hozi reddedilemedi | Hos: red Hoas red Hosi red
Cizelge 4.25 Ward sonbahar Kruskal Wallis-H testi sonuglart

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram |As1 Oram
H istatistigi 18,109 6,673 41,969 30,266 38,196
p-degeri 0,0004 0,0831 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hyyired | Hoz; reddedilemedi | Hos;i red Hoa; red Hosi red

Her iki yontem i¢in sonbahar doneminde, 6liim oran1 degiskeni bakimindan anlamli fark

olmadigi, diger tim degiskenler bakimindan istatistiksel olarak anlamli farkliligin

oldugu sodylenebilir.
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Kis donemine iliskin elde edilen sonuglar, K-Ortalamalar yontemine gore ve Ward

yontemine gore asagidaki gibi c¢izelge 4.26 ve g¢izelge 4.27 ile tablolastirilarak

gosterilmistir.

Cizelge 4.26 K-Ortalamalar kig Kruskal Wallis-H testi sonuglari

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram |As1 Oram
H istatistigi 25,882 12,300 44,282 37,742 40,100
p-degeri 0,0000 0,0153 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoi; red Hoy: red Hos; red Hoa; red Hos; red
Cizelge 4.27 Ward kis Kruskal Wallis-H testi sonuglari

Vaka Oram Oliim Oram Test Oram |Pozitiflik Oram |As1 Oram
H istatistigi 26,034 11,384 43,917 34,274 40,498
p-degeri 0,0000 0,0226 0,0000 0,0000 0,0000
Hipotezler Hoyi red Hoai red Hos; red Hoyi red Hosi red

Her iki yontem icin de kis doneminde kiimeler arasinda tiim degiskenler bakimindan

anlamli farkliligin oldugu sdylenebilir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada, ¢ok degiskenli istatistigin bir konusu olan ve veri madenciliginde siklikla
kullanilan kiimeleme analizi yontemleri arastirllmistir. Kiimeleme analizi yontemleri,
kabaca hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olmak iizere iki ana baslikta
diistiniilebilir. Yontemler detaylandirildiginda ise, hiyerarsik yontemler, boliimlemeli
yontemler, yogunluga dayali yontemler ve 1zgara tabanli yoOntemler olarak
siniflandirilir. Cizelge 5.1°de yontemlerin detaylarina iliskin genel 6zellikler verilmistir.
Bu ozellikler yapilacak ¢aligmalarda hangi yontemin kullanilmasinin uygun olacagina
karar verilmesinde yol gostericidir. Veriye iliskin 6zellikler, kullanilmast disiiniilen
algoritmalar, olusturulacak kiime sayilar1 ve aykir1 degerler gibi bir¢ok etken kiimeleme

analizinin sonuglarini etkilemektedir.

Cizelge 5.1 Kiimeleme yontemlerinin genel 6zellikleri

YONTEM GENEL OZELLIKLER

Hiyerarsik Yontemler - Hatali birlestirmeler veya boliinmeler
diizeltilemez.
-Kiimeleme, ¢coklu agamalar ile hiyerarsik
bir sekildedir.

-Mikro kiimeleme gibi diger teknikleri
icerebilir veya nesne baglantilarini
degerlendirebilir.

Boliimlemeli Yontemler -Mesafeye dayalidir.

-Kiime merkezini belirlemede ortalama
veya orta nokta (vb.) kullanilabilir.
-Kiigiik ve orta 6lgekli veri setlerinde
etkili sonuglar verir.

Yogunluga Dayah Yontemler -Farkli sekillere sahip kiimeleri bulabilir.
-Aykiri degerleri filtreleyebilir.
-Kiimeler, uzayda diisiik yogunluklu
bolgelerle ayrilmis yogun nesne
bolgeleridir.

Izgara Tabanh Yontemler -Coklu ¢oziintirliiklii 1zgara veri yapisi
kullanir.

-Hizli islem siiresine sahiptir. (\Veri
nesneleri, islem sayisindan bagimsizdir
ancak 1zgara boyutuna bagldir.)
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Bu calismada Covid-19 salgmina iliskin 01.06.2021 ve 27.05.2022 tarihleri arasindaki
veriler gz Oniine alinmistir. Bu tarihler dort doneme ayrilarak iilkelere ait vaka orani,
Olim orani, test orani, pozitiflik oran1 ve as1 oram1 degiskenleri kullanilarak tilkeler
benzerliklerine gore kiimelere ayrilmistir. Analizler i¢in Python programindan
faydalanilmistir. Bu analiz g¢alismasinda hiyerarsik yontemlerden biri olan Ward
yontemi, hiyerarsik olmayan yontemlerden ise K-Ortalamalar yontemi kullanilmustir.
Her bir doneme de iki farkli yontem uygulanmig olup elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar1 karsilastirabilmek ic¢in her iki yontemde de
kiime sayilar1 Elbow yontemi ile esit olarak belirlenmistir. Bu sonuglarda iilkemizin
hangi iilkelerle ayni kiimede yer aldig1 yani benzerlik gosterdigi incelenmistir. Yapilan
cok degiskenli analiz ile kiimeler arasinda degiskenler bakimindan istatistiksel olarak
anlamli farklilik oldugu tespit edilmistir. Farklilig1 olusturan degiskenlerin belirlenmesi
icin ayrica degisken bazinda Kruskal Wallis-H Testi uygulanmistir. Kruskal Wallis- H
testi sonucunda K-Ortalamalar yontemi igin ilkbahar doneminde Olim orani
degiskeninin etkisiz oldugu, diger tiim degiskenlerin etkili oldugu goriilmistiir.
Sonbahar donemi i¢in ise her iki kiimeleme yonteminde de 6liim orani degiskeninin
etkisiz oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu sonuglara gore, kiimeleme yontemlerinde ele
alinan tiim degiskenlerin kiimelemede etkili olduklari sdylenebilir (ilkbahar doneminde
K-Ortalamalar ve sonbahar doneminde her iki kiimeleme yontemi i¢in Oliim orani

degiskeni disinda).

Donemsel olarak kiimeler incelendiginde, her iki yontem i¢in Olusturulan kiimeler
birbirinden farklilik gostermekle birlikte, donemsel olarak yontemlerin kendi i¢inde de
farkliliklar gosterdigi sOylenebilir. Elde edilen kiimeler incelendiginde, Covid-19 salgim
icin llkelerin kiimelendirilmesinde iilkelerin gelismislik diizeylerinin, cografi
konumlarinin ve niifuslarinin etkisinin olmadig1 séylenebilir. Yani, ayni kiimede cok
farkli konum, farkli gelismislik diizeyi ya da niifusa sahip iilkelerin birlikte yer aldigi
goriilmektedir. Tirkiye gbz Oniine alindiginda, 6rnegin K-Ortalamalar yonteminde
sonbahar dénemi i¢in Amerika, Avustralya, Estonya, Irlanda gibi iilkelerle aym kiimede
yer alirken yaz donemi i¢in Japonya, Sili, Ukrayna, Arjantin gibi tilkelerle ayn1 kiimede
yer almaktadir. Diger iilkeler icin de donemsel olarak benzer farkliliklar gbze

carpmaktadir.
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Genel olarak, Covid-19 salgini ile ilgili bahsedilen veriler kullanilarak yapilan analizler
sonucunda, K-Ortalamalar ve Ward olmak iizere iki farkli kiimeleme yoOntemi
kullanilarak elde edilen kiimelerin birbirinden farkliliklar gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Bununla birlikte, yapilan analizler sonucunda, kiimeleri olusturmakta (6lim

orani disinda) tiim degiskenlerin etkili oldugu sdylenebilir.
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