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Ozet: Temel yasam standartlarina erisim, egitim ve saglikli yasama siiresi gibi ii¢ temel gosterge dikkate aliarak olusturulan insani
Gelisme Indeksi (Human Development Index) ilk olarak 1990 yilinda Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan ortaya
konulmugtur. Belirtilen temel géstergeler dikkate alinarak tiim diinya iilkelerinin Insani Gelisme indeksi hesaplanmakta, olusturulmus
oldugu ilk yildan itibaren her yil diizenli olarak Birlesmis Milletler tarafindan kamuoyu bilgisine sunulmaktadir. Bu ¢alismada veri
madenciligi kapsaminda kiimeleme analizi teknikleri detayli olarak incelenmis ve bu teknikler kullanilarak insani Gelisme Indeksine
gore llkelerin gruplamasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan agiklanan listeye gore
karsilastirilarak yapilan analizlerin bu alanda uygulanabilirligi tartisiimistir.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, Kiimeleme algoritmalari, insani Gelisme indeksi

An Application on the Use of Clustering Algorithms in Determining the Levels of Countries According to their
Human Development Index

Abstract: The Human Development Index, which is created by considering three basic indicators such as access to basic living
standards, education and healthy life expectancy, was first created by the United Nations Development Program in 1990. The Human
Development Index of all countries in the world is calculated by taking into account the specified basic indicators and is regularly
presented to the public by the United Nations every year since its creation. In this study, cluster analysis techniques within the scope of
data mining are examined in detail and countries are grouped according to the Human Development Index using these techniques. The
results obtained are compared according to the list announced by the United Nations Development Program and the applicability of
the analyses in this field was discussed.
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1. Giris Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan
Insani Gelisme indeksi, Saglikli Yasam Indeksi, Egitime agiklanan 2023-2024 y1li raporuna gore en yiiksek insani
Ulagilabilirlik ~ indeksi, Temel Yasam Diizeyine Gelismislik diizeyine sahip ilk bes iilke sirasiyla Isvicre,

Norveg, izlanda, Hong Kong- Cin (SAR), Danimarka olarak
aciklanmistir. Agiklanan 191 iilke icerisinde Tiirkiye 45.

Erisebilirlik Indeksinden olusan ii¢ temel faktériin
normallestirilmis degerlerinin geometrik ortalamasi

alinarak elde edilen bir él¢iidiir. insani Gelisme Indeksini
olusturan ti¢ temel faktérden Saghkh Yasam Indeksi,
saglikli dogan bir bireyin beklenen yasam siiresi ile
dlciilmektedir. Ikinci temel faktér olan Egitim indeksi, 25
yas ve lzeri bireylerin ortalama egitim siiresi ve okula
baslama yasindaki ¢ocuklar icin beklenen egitim alma
stiresi ile olciilmektedir. Son olarak Temel Diizeyde
Yasam Standartlarina Erisme Indeksi ise kisi basina
diisen gayri safi milli gelir degeri ile 6l¢iilmektedir (HDI
Reports, 2024). Birlesmis Milletler Kalkinma Programi
tarafindan rapora gore
gelismislik diizeylerine gore dort gruba ayrilmaktadir.

aciklanan iilkeler insani

sirada yer almaktadir. Bu noktada tilkelerin gelismislik
diizeylerine gore gruplanmasinda sinir degerlerinin
belirlenmesi ile ilgili literatiirde yapilan pek ¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu alanda yapilan en son ¢alismalardan
biri olan Wang vd. (2023) tarafindan yapilmis ¢alismada
sinir degerlerinin belirlenmesinde denetimsiz makine
o6grenmesi tekniklerinden K-Means ve K-Medoids
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada tlkelerin insani
gelismislik diizeylerine gore diisiik, orta ve yiiksek olarak
i¢ diizeyde gruplanmasi 6nerilmistir.

Bu calismada ise hiyerarsik olmayan yontemlerden K-
Means Algoritmasi ve K-Medoids Algoritmas, hiyerarsik
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yontemlerden En Yakin Komsuluk Algoritmasi (Single
Linkage), En Uzak Komsu Algoritmasi (Complete
Linkage), Ortalama Baglanti Yontemi(Average Linkage),
Ward Yontemi ve yogunluk bazli yontemlerden DBSCAN
(Density based Spatial Clustering of Applications with
Noise) Algoritmasinin kullanildigt 39 farkh
olusturulmustur. Elde edilen sonuglar, Birlesmis Milletler
Programi yapilmis  gergek
siniflamalarla karsilastirilmistir. Hiyerarsik ve Hiyerarsik
Olmayan Yontemlerin birarada

model

Kalkinma tarafindan

incelenmis olmasi
bakimindan bu g¢alismanin literatiire Onemli katki
saglayacag diisiiniilmektedir.

2. Literatiir

Literatiirde Kiimeleme Algoritmalar1 ve Insani Gelisim
indeksi tizerine yapilmis pek cok calisma yer almaktadir.
Bu kisimda kiimeleme algoritmalari ile yapilan ¢alismalar
ve ayrica kiimeleme algoritmalar1 ile Insani Gelisim
indeksinin birlikte incelendigi ¢alismalardan bazilarina
yer verilmistir. Bu anlamda Ezugwu vd. (2022) veri
madenciligi  ¢ercevesinde kiimeleme algoritmalari
kullanimina iliskin kapsamli bir ¢calisma yapmislardir. Bu
calismada pek ¢ok farkll alanda kullanilmakta olan
algoritmalar1 ve ileri diizey teknikler
aciklanmis ayrica detayll bir literatiir taramasi
yapilmistir. Buna gore Ezugwu vd. (2022) kiime sayisinin
onceden gerekliliginin
algoritmalarinin uygulanmasinda 6nemli
oldugunu tespit etmisler bu nedenle de kiime sayisinin
o6nceden belirlenmesini gerektirmeyen algoritmalarin
diger algoritmalara gore daha ¢ok tercih edildigini ifade
etmiglerdir. Literatiirde yapilan ¢alismalara bakildiginda
diger algoritmalara kiyasla K-Means algoritmasinin
onemli ol¢lide fazla kullanilmakta oldugu yapilan grafik
analizlerle de gosterilmistir.

Veri Madenciligi cercevesinde Kiimeleme
Algoritmalarinin kullanimina iliskin bir diger calisma
Neha ve Vidyavathi (2015) tarafindan yapilmistir. Bu
calismada
Hiyerarsik Olmayan, Yogunluk Bazli ve Izgara Bazl

kiimeleme

belirlenmesinin kiimeleme

bir sorun

kiimeleme  algoritmalari,  Hiyerarsik,
Yontemler olarak dort bashk altinda incelenmistir. Bu
calismada da K-Means algoritmasinin daha iyi sonuglar
lretmesi ve daha hizli uygulanabilir olmasi nedeniyle
diger algoritmalara kiyasla daha fazla kullanilmakta
oldugu ifade edilmistir. kiimeleme
algoritmalarinin sug¢ tespiti, egitim gibi
kullaniminin 6nemine dikkat cekmislerdir.

Shah ve Nair (2015) yine veri madenciligi ¢ercevesinde
kiimeleme algoritmalarin calisma
yapmiglardir. Bu c¢alismada Kiimeleme Algoritmalari
Hiyerarsik, Hiyerarsik Olmayan, Yogunluk Bazl ve Izgara
Bazli olarak dort baslkta incelenmistir. Hiyerarsik
kiimeleme teknikleri bashig1 altinda K-Means ve K-
Medoids (PAM ve CLARA) Algoritmalari, Hiyerarsik
Teknikler baghg Birlestirici (BIRCH ve
CHAMELEON) ve Ayristirict Yontemler incelenmistir.

Ayrica
alanlarda

inceledikleri bir

altinda

Algoritmalari, Izgara Bazli Yontemler basligi altinda ise
STING ve CLIQUE Algoritmalarindan bahsedilmis bu
yontemlerin birbirlerine goére iistiin ve iistiin olmayan
yonleri vurgulanmistir. Buna gore K-Means
Algoritmasinin biiyiik veri setlerinde kullanima uygun
oldugu, giiriiltii ve aykir1 degerlere karsi duyarl oldugu
belirtilmistir. Bununla birlikte hiyerarsik tekniklerden
biri olan BIRCH Algoritmasinin da biiytik veri setleri igin
en uygun secimlerden biri olabilecegi belirtilmistir.
DBSCAN ve DENCLUE Algoritmalarinin ise biiytk veri
setleri icin ¢ok uygun olmamakla birlikte veri seti
icindeki kiimelenmelerin konveks olmamasi halinde iyi
sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Kameshwaran ve Malarvizhi (2014) ¢alismalarinda veri

madenciligi  ¢ercevesinde kimeleme tekniklerini
incelemislerdir. Bu calismada kiimeleme tekniklerinin
Dagilm Modelleri, Merkez Modelleri, Yogunluk

Modelleri, Alt Uzay Modelleri, Grup Modelleri ve Grafik
Bazli Modeller olarak siniflanabilecegi gibi bir baska
yaklasim olarak da Hiyerarsik, Hiyerarsik Olmayan,
Izgara Bazli, Yogunluk Bazli ve Grafik Bazli olarak da
gruplanabilecegini belirtmisler ve bu yontemlere iliskin
aciklamalara yer vermislerdir.

Rocha vd. (2021) ¢alismasinda Kiimeleme ve K-Means
Algoritmalarini kullanarak Insani Gelisim indeksine gore
Peru’da bir uygulama yapmigslardir. Buna gore, yasam
beklentisi, egitime erisebilirlik ve gelir diizeyi agisindan
insani gelismisliklerine goére Peru dort bolgeye
ayrilmistir. Optimal bélge sayisinin belirlenmesinde
Elbow Yontemi ve Temel Bilesenler Analizi kullanilmistir.
Calismada, K-Means ve diger kiimeleme algoritmalarinin
tutarl sonug verdigi sonucuna varilmistir.

(2021) c¢alismasinda  K-Means

Algoritmasim kullanarak insani Gelisim Indeksine bagh

Nurhasanah vd.

olarak Endonezya’'nin sehirlerini diisiik, orta, yliksek ve
cok yiiksek gelisim diizeyinde dort bolgeye ayirmislardir.
K-Means  Algoritmast  ¢ok  degiskenli istatistik
tekniklerden biri olarak ele alinmis, degiskenler arasinda
¢oklu dogrusal baglanti olup olmamasi durumu VIF
(Variance Inflation bakilarak
incelenmistir.

Muttaqin (2022) calismasinda Endonezya’nin Sumatra
adasinin ilge ve sehirlerini ¢cok degiskenli istatistik analizi
tekniklerinden biri olan kiimeleme analizini kullanarak

Factor) degerlerine

insani Gelismislik indeksine gore yiiksek, orta ve diisiik
olarak 1ti¢ kategoriye ayirmislardir. Bu ¢alismada
olusturulan ii¢ kiimenin birbirlerinden anlaml bir
sekilde farkll olup olmadigini test etmek i¢in Anova
Analizi yapilmistir.

3. Kiimeleme Algoritmalari

Algoritmalar1 Cok Degiskenli Istatistik
Teknikler baghg: altinda ve Veri Madenciligi Teknikleri
bashg altinda incelenen pek ¢ok ¢alismada kullanilmis ve
kullanilmakta olan olduk¢a temel bir konudur. Bu

Kiimeleme

calismada Veri Madenciligi Teknikleri bashg altinda
kiimeleme algoritmalarinin incelenmesi hedeflenmistir.

Yogunluk Bazh Yontemler bagligi altinda literatiirde en Kiimeleme algoritmalar1 temel olarak Hiyerarsik
¢ok kullanilan algoritmalar DBSCAN ve DENCLUE (Hierarchical Methods) ve Hiyerarsik Olmayan
BS] Eng Sci / Latife Sinem SARUL 162
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Yontemler (Partitioning Methods) olarak iki ana bashk
altinda incelenebilmektedir (Pujari, 2001; Kurnaz vd,
2022). Bununla birlikte daha ileri diizey gelismis
tekniklerle birlikte, Hiyerarsik Olmayan Yontemler/
Bolimleme  Yontemleri (Partitioning ~ Methods),
Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical Methods), Yogunluk
Bazli Yontemler (Density Based Methods) ve Izgara Bazli
Yontemler (Grid Based Methods) olarak dort baslikta da
incelenebilmektedir (Han vd., 2023). Bu ayrimi ileri
dizey tekniklerin eklenmesiyle artirmak mimkindir
(Ezugwu vd., 2022).

3.1. Hiyerarsik Olmayan Yontemler (Partitioning
Techniques)

Boliimlemeli Yontemler veya diger adiyla Hiyerarsik
oncelikle “k” parametresinin
o6nceden belirlenmesini

Olmayan Yontemler
aragtirmacl
gerektirmektedir. Bu yontemler icerisinde literatlirde en

tarafindan

¢ok karsimiza cikan algoritma K-Means Algoritmasi
olmakla birlikte K-Medoids ve K-Modes Algoritmalar1 da
bu boliim altinda incelenmektedir (Pujari vd., 2001; Han,
2023).

3.1.1. K-Means Algoritmasi

K-Means Algoritmasi, MacQueen tarafindan 1967 yilinda
gelistirilmis olup daha sonra farkl algoritmalar da
iretilmistir (MacQueen, 1967; Morissette and Chartier
2013). K-means Algoritmas1 kavramsal olarak sezgisel ve
uygulanabilirligi kolay bir yontem olarak literatiirde ¢cok
saylda uygulamada karsimiza ¢ikmaktadir. Ezugwu vd.
(2022)'de yapilan ¢alismaya gore, K-Means Algoritmasi
diger kiimeleme algoritmalarina kiyasla literatiirde en
¢ok kullanilan algoritma olarak tespit edilmistir.

Merkez bazl algoritmalar olarak da ifade edilen K-Means
Algoritmasi, veri setini olusturan gézlemleri, birbirleriyle
ortak bir sayida kiimeye
ayirmaktadir. Burada “k” parametresinin belirlenmesi
veri setinin 6zelliklerine gore arastirmacinin 6ngoriisiine

eleman icermeyen k

dayanmaktadir. “k” parametresinin belirlenmesiyle ilgili
olarak Calinski-Harabasz index, Gap Statistic gibi
yontemler de literatiirde kullanilan bazi ydntemlerdir
(Han, 2023). K-Means Algoritmas1 sadece niimerik
degerler oldugunda ve veri seti i¢indeki kiimelerin
konveks yapida olmasi durumunda kullanilabilmektedir
(Kameshwaran ve Malarvizhi K, 2014). Bu algoritmada,
her bir kiimenin merkezi, kiimeyi olusturan gézlemlerin
aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Her bir
kiimeyi temsil eden kiime merkezi ile gozlemler
arasindaki uzaklklar genellikle Oklid Algoritmasi ile
hesaplanmaktadir. Ancak uzaklik &lgiisii olarak Oklid
Algoritmasinin disinda, Manhattan Mesafesi, Minkowski
Mesafesi gibi diger uzaklik Olciileri de
kullanilabilmektedir (Han, 2023). K-Means
Algoritmasinda, her bir kiimeyi olusturan goézlemlerin ait
olduklar1 kiime merkezlerine olan mesafelerinin
toplamin1 bir diger ifadeyle kiime i¢i varyanslarim en
kiigik yapacak gozlemlerin biraraya getirilmesi
hedeflenmektedir.

K-Means Algoritmasi Iterasyonlar

1.  Kime sayisinin (k) belirlenmesi

2. Verisetindeki tim go6zlemlerin her birinin
kendisine en yakin uzakhktaki kiimeye atanmasi
3. Kiime merkezlerinin hesaplanmasi

N
1
My =~ ) Xik
kim
4. Her bir goézlemin kiime merkezlerine

uzakliklarinin hesaplanmasi
5. Kiime i¢i varyanslarinin hesaplanmasi

Nk
2
e = Z(xik - My)?
=1

Bu iterasyonlar ikinci asamadan baslayarak kiime ici
varyasyon en kiiciik kalacak bicimde goézlemlerin yer
degistirmesi ile devam etmektedir. Kiime i¢i varyasyonu
en kiicik oldugunda iterasyon sonlandirilmaktadir.
Burada k, kiime sayisini, n, veri seti icindeki goézlem
sayisinl, xj, k. kiimeye ait i. gozlemi, My, k. kiimenin
merkezini, eiz, hata karelerini ifade etmektedir.

Gozlem sayisinin biiyiikligi, kiime sayisinin fazla olmasi
gibi degiskenliklere baghh olarak algoritmanin sonuca
ulasma siiresi de degismektedir. Bu anlamda biiytik veri
setlerine de uygulanabilir bir yéntemdir. Ancak veri seti
icerisinde aykir1 goézlemlerin olmasi kiime merkezlerini
etkileyeceginden iterasyon siiresi de buna bagh olarak
degismektedir (Han, 2023). Bununla birlikte, veri setini
olusturan gozlemlerin konveks olarak gruplanabildigi ve
lineer olarak ayrilabildigi durumlarda oldukga kullanigh
bir yontem olmakla birlikte, belirtilen durumlarin disinda
kullanildiginda etkinligini yitirmektedir (Han, 2023).
3.1.2. K-Medoids Algoritmasi

K-Medoids Algoritmas1 veya bir diger adi1 ile PAM
(Partitioning Around Medoids) Algoritmasi, 1990 yilinda
Kaufman ve (1990) tarafindan
gelistirilmistir. K-Medoids Algoritmasi merkez bazl

Rousseeuw

yontemlerden biri olup aslinda, K-Means Algoritmasinin
aykir1 degerler ve giiriiltii iceren veri setleri i¢cin daha
iyilestirilmis bir hali olarak literatiirde kullanilmakta
olan bir yontemdir. K-Medoids Algoritmasinin K-Means
Algoritmasindan farki olusturulan kiimelerin merkezi
olarak, kiimeyi olusturan gozlemlerin aritmetik
ortalamasindan olusan bir merkez se¢cmek yerine,
kiimenin icinden bir gézlem noktasinin merkez olarak
belirlenmesidir. Algoritma, secilen merkez nokta ile diger
gozlemler arasindaki mesafelerin toplami minimum
olana kadar devam etmektedir (Han, 2023).
PAM Algoritmasi iterasyonlar
1. Kiime sayisinin (k) belirlenmesi
2. Verisetindeki tiim gozlemlerin her birinin kendisine
en yakin uzakliktaki kiimeye atanmasi
3. Olusturulan her bir kiime icin kiime merkezi
olabilecek bir gézlemin belirlenmesi
4. Her bir gozlemin kiime merkezlerine uzakliklarinin
hesaplanmasi

5. Kiime i¢i varyanslarinin hesaplanmasi
T

el = Z(xik — My)?

i=1
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Bu iterasyonlar li¢lincli asamadan baglayarak kiime igi
varyasyon en kiiciik kalacak bicimde gozlemlerin yer
degistirmesi ile devam etmektedir. Kiime i¢i varyasyonu
en kiiciik oldugunda iterasyon sonlandirilmaktadir. PAM
Algoritmas1 ¢ok biiylik veri setlerinde iterasyon sayisi
artacagindan ¢ok elverisli bir yéntem olmayabilir. Bu
durumda bu soruna ¢oéziim olarak gelistirilen CLARA
Algoritmasi kullanilabilir (Kassambara, 2017).
K-Medoids Algoritmasi baglig1 altinda incelenen bir diger
Algoritma ise PAM Algoritmasinin biiytik veri setleri i¢cin
gelistirilmis hali olan CLARA
Applications) algoritmasidir (Kassambara, 2017).
3.1.3. CLARA Algoritmasi1 (Clustering
Applications)
CLARA Algoritmasi, Kaufman ve Rousseeuw tarafindan
1990 yilinda gelistirilen PAM algoritmasinin biiytik veri
setleri igin gelistirilmis bir halidir (Kaufman ve
Rousseeuw, 1990). CLARA Algoritmasinda PAM
Algoritmasindan farkh olarak biitin veri seti icinde k
farkl kiime olusturmak yerine veri seti tesadiifi olarak
belirlenmis belirli sayidaki gézlem kiimelerine ayrilarak
kiime merkezleri belirlenir.
CLARA Algoritmasi iterasyonlar

1. Veri setini olusturan gozlemler belirli sayidaki

birimden olusan alt kiimelere tesadiifi olarak
ayrihr.

(Clustering Large

Large

2. Bundan sonraki asamada olusturulan her bir alt
kiimeye yukarida ifade edilen PAM Algoritmasinin
asamalar1 uygulanir.

3. Her bir kiime ici hata
toplami(varyanslarin)nin hesaplanmasi

N
el = Z(xik - My)?
i=1

kareleri

3.2. Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical Techniques)
Hiyerarsik yontemler genel olarak birlestirici (asagidan
yukariya) ve ayristirici/boliicli (yukaridan asagiya)
yontemler olarak iki bashk altinda incelenmektedir.
Birlestirici yontemler veri setindeki tek bir gozlem
biriminden baslayarak benzer 6zellikteki ikinci gézlemin
eklenmesiyle asagidan yukariya dogru ilerleyen bir
yapidir. Ayristirici/ Boliici Yontemler ise biitiin veri
setini olusturan gozlemleri tek bir veri seti olarak kabul
ederek baslayan ve benzer ozellikteki gozlemleri bir
araya getirmek icin en uygun kiime sayisina gore
gozlemleri gruplara ayiran bir yapidir (Berkhin, 2002).
Hiyerarsik Yontemlerde bir gézlem herhangi bir kiimeye
atandiktan sonra bagka bir kiimeye gecirilmesi durumu
soz konusu olmamaktadir (Han, 2023). Bununla birlikte
hiyerarsik olmayan yoéntemlerden farkll olarak kiime
sayisinin 6nceden arastirmaci tarafindan belirlenmesi
gerekmemektedir. Bu durum arastirmacilar agisindan bir
kolaylik gibi goriinse de verisetinin hiyerarsik bir yapiya
sahip olmamasi durumunda hiyerarsik yodntemlerin
secilmesi konusunda dikkatli olunmasi gerekmektedir
(Everitt, 2011). Hiyerarsik Yontemlerde kiime sayisinin
belirlenmesinde  Dendrogram adi verilen agag

diyagramindan yararlanilmaktadir (James vd., 2013).
3.2.1. Birlestirici (Agglomerative) Yontemler
Birlestirici Yontemler, Hiyerarsik Yontemler icerisinde
literatirde en ¢ok kullanilan ydntemler
gorilmektedir. En Yakin Komsuluk Algoritmas: (Single

olarak

Linkage), En Uzak Komsu Algoritmasi (Complete
Linkage), Ortalama Baglanti Yontemi (Group Average
Linkage), Ward Yontemi (Ward’s Method) ise en fazla
bilinen birlestirici algoritmalardir. Bu algoritmalarin
disinda literatlirde var olan diger Birlestirici Algoritmalar
ise, Merkezi Baglanti Yontemi (Centroid Linkage),
Agirlikl Ortalama Baglanti Yontemi (Weighted Average
Linkage), Median Baglanti Yontemi (Median Linkage)
olarak siralanabilir (Everit, 2011). Hiyerarsik Yontemler
mesafeye dayali yontemler olup goézlemler arasindaki
mesafenin hesaplanmasinda siklikla Oklid Mesafesi
kullanilmaktadir. Bunun disinda Manhattan Mesafesi,
Minkowski Mesafesi, City Block Mesafesi gibi diger
mesafe oOlciileri de kullanilabilmektedir (Everit, 2011;
Bramer, 2016).

En Yakin Komsuluk Algoritmasi (Single Linkage)

En Yakin Komsuluk Algoritmasinda temel yaklasim
gozlemler arasindaki mesafenin en Kkiiciik olmasi
seklindedir. Baslangigta her bir gozlem tek basina bir
kiime olarak kabul edilir. ikinci asamada ise biitiin
gozlemler arasindaki mesafeler yukarida bahsedilen
mesafe Olclileri kullanilarak hesaplanir. Aralarindaki
mesafenin en kiigiik oldugu iki gézlem birlestirilerek yeni
bir kiime olarak kabul edilir bundan sonraki asamada
yine var olan kiimeler arasindaki mesafeler hesaplanarak
kiimeler birlestirilir. Bu islem biitiin gozlemler tek bir
kiimede birlesene kadar devam ettirilir (Bramer, 2016).
En Yalin Komsuluk Algoritmasi iterasyonlar

1. Oncelikle  gézlemler  arasindaki  uzakliklar
hesaplanir.
2. Birbirine en benzer 0Ozellikteki gozlemleri

birlestirebilmek i¢cin min d (i, j) belirlenir.

3. Minimum uzakliga sahip gozlemler birlestirilerek
yeni bir kiime elde edilir. Bu duruma gore
uzakliklar yeniden hesaplanir.

4. Birden fazla gozlem degerine sahip iki kiime soz
konusu oldugunda, iki farkl kiime i¢cinden alinan
gozlemler arasinda birbirine en yakin olanlarin
uzaklig1 iki kiimenin birbirine olan uzaklig1 olarak

kabul edilir.
d = mind; ;
A-B T yiga U]
jeB

5. Biitiin gozlem birimleri tek bir kiimede birlesene
kadar iterasyonlar devam ettirilir.
Burada d(i,j); i. ve j. gézlemler arasindaki mesafeyi
ifade etmektedir (Ozkan, 2013).
En Uzak Komsu Algoritmasi (Complete Linkage)
En Uzak Komsu Algoritmas;, En Yakin Komsu
Algoritmasindan farkl olarak kiime ic¢indeki farklihigin
maksimum olmasi esasina dayanir (James, 2013). Burada
da algoritmanin isleyisi En Yakin Komsu Algoritmasinda
ifade edildigi gibi birbirlerine en yakin olan gézlemlerin
birlestirilmesi seklindedir (Bramer, 2016).
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En Uzak Komgsuluk Algoritmasi Iterasyonlar

1. Oncelikle gbzlemler arasindaki uzakliklar
belirlenir.

2. Daha sonra wuzakliklar dikkate alnarak
mind(i,j) belirlenir. (En Yakin Komsu

Algoritmasinda oldugu gibi)

3. Minimum uzakliga sahip gézlemler birlestirilerek
yeni bir kiime elde edilir. Bu duruma gore
uzakliklar yeniden hesaplanir.

4. Birden fazla gézlem degerine sahip iki kiime sz
konusu oldugunda, iki farkli kiime icinden alinan
gozlemler arasinda birbirine en uzak gozlemler
arasindaki mesafe iki kiimenin birbirine olan
uzaklig1 olarak kabul edilir.
daep = g dis

j€B

5. Biitlin gézlem birimleri tek bir kiimede birlesene
kadar iterasyonlar devam ettirilir.

Burada d(i,j); i. ve j. gozlemler arasindaki mesafeyi
ifade etmektedir (Ozkan, 2013).

Ortalama Baglanti Yéntemi (Average Linkage)

En Yakin Komsu Algoritmasi (Single Linkage) ve En Uzak
Komsu Algoritmalarinda (Complete Linkage) mesafelerin
hesaplanmasinda minimum ve maksimum degerlerin
kullanilmasindan dolay1 aykir1 degerlere daha duyarhdir.
Ortalama Baglanti Yonteminde gozlemler arasindaki
mesafeler hesaplanirken gozlem degerlerinin ortalamasi
hesaplanir. Bu durum aykir1 degerlerin var oldugu veri

setlerinde daha iyi sonu¢ alinmasina olanak
saglamaktadir (Han, 2023).
Ortalama Baglanti Algoritmasi Iterasyonlar
1. Oncelikle gézlemler arasindaki uzakliklar
belirlenir.
2. Daha sonra wuzakliklar dikkate alinarak
mind(i,j) belirlenir. (En Yakin Komsu

Algoritmasinda oldugu gibi)

3. Minimum uzaklhga sahip gozlemlerden olusan
yeni bir kiime elde edilir. Bu duruma gore
uzakliklar yeniden hesaplanir.

4. Birden fazla gézlem degerine sahip iki kiime sz
konusu oldugunda iki kiimenin birbirine olan
uzakligl hesaplanirken kiimeyi olusturan gozlem
mesafelerinin ortalamasi alinir (Everitt, 2011).
dao = 988 i

jEB

5. Biitiin gézlem birimleri tek bir kiimede birlesene
kadar iterasyonlar devam ettirilir.

Burada d(i,j); i. ve j. gozlemler arasindaki mesafeyi
ifade etmektedir.

Ward Yéntemi (Ward'’s Method)

Ward Yontemi 1963 yilinda Ward
gelistirilmistir (Ward, 1963). Daha once bahsettigimiz
hiyerarsik algoritmalarda gozlemler arasi mesafeye
dayanan bir yaklasim mevcut iken Ward Algoritmasi K-
Means yontemine benzer sekilde grup ici varyanslarin
en kiicik yapacak gozlemleri biraraya getirmeyi
hedeflemektedir. Bu nedenle bu yontemde elde edilen
biiyiikliiklerinin  yaklasik olarak esit olma

tarafindan

kiime

egiliminde oldugu goriilmektedir (Hair vd., 2014).

3.2.2. Aynistirial (Divisive) Yontemler

Hiyerarsik  Kiimeleme bashgr altnda
incelenen bir diger grup kiimeleme algoritmasi ise
Ayristiricl Yontemler olarak incelenmektedir. Ayristirict

Yontemleri

Yontemler, Birlestirici Yontemlerden farkli olarak
baslangigcta incelenen veri setini tek bir kiime olarak
kabul ederek daha sonra birbirinden farkl 6zelliklerine
gore veri setini gruplara ayirmaktadir. Ancak bu yéntem
Ayristirict Yontemlere gore uygulanabilirligi daha zor
oldugundan daha az tercih edilmektedir.

3.3. Yogunluk Bazli Yoéntemler (Density Based
Methods)

Yogunluk  Bazh icindeki
gruplanmalarin konveks yapida olmadigi durumlarda
kiimeleri ayristirmada olduk¢a basariidir. DBSCAN
Algoritmas1 Yogunluk Bazli Yontemler icerisinde en ¢ok
literatiirde karsimiza ¢ikan algoritmalardan birisidir.
Yogunluk Bazli Yontemlerin en 6nemli avantaji, analiz
oncesinde kiime sayinin belirlenmesinin gerekmemesi,
gliriiltii iceren veri setlerinde kullanilabiliyor olmasi ve
aykir1 degerlerin belirlenmesinde basarii olmasidir
(Kameshwaran, 2014). Ancak boyut nedeniyle ¢ok biiyiik
boyutlu veri setlerinde kullanimi elverisli degildir
(Ezugwu, 2022).

3.4. 1zgara Bazl1 Yontemler (Grid Based Methods)

Cok biliyiik boyutlu veri setlerinde Yogunluk Bazli
Yontemlerin etkili bir ¢6ziim sunamamasina Kkarsilik,
Izgara Bazli Yontemler veri setini kiigciik parcalara
ayirarak incelemekte bu nedenle de daha hizli bir ¢6ziim
(Han, wvd. 2023). Izgara bazh
yontemlerde veri seti 1zgara yapisina benzer sekilde
kiicik parcalara ayrilmakta ve her bir parganin
yogunlugu hesaplanmaktadir. Daha 6nceden belirlenen
bir esik degere gore her bir parcanin yogunluguna karar
verilmektedir.

Yontemler, veri seti

sunabilmektedir

3. Bulgular

Bu ¢alismada hiyerarsik olmayan yontemlerden K-Means
Algoritmast ve K-Medoids Algoritmasi, hiyerarsik
yontemlerden En Yakin Komguluk Algoritmasi (Single
Linkage), En Uzak Komsu Algoritmasi (Complete
Linkage), Ortalama Baglant1 Yontemi (Average Linkage),
Ward Yontemi ve Yogunluk Bazli Yontemlerden DBSCAN
Algoritmasinin kullanildig: 55 farkl model
olusturulmustur. Ancak Silhouette Skoruna goére anlaml
39 model ¢alismada sunulmustur. Ayrica metodoloji
kisminda agiklanan CLARA Algoritmasi ve Izgara Bazh
Yontemler verisetinin boyutu nedeniyle analize dahil
edilmemistir. Elde edilen sonuglar bu veri seti lizerinden
Birlesmis Milletler Programi
yapilmis gercek siniflamalarla karsilastirilmistir. Calisma
Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan
aciklanan en glincel veri seti ilizerinde yapilmistir.
degerler edildikten
sirasiyla En Yakin Komsu Algoritmasi (Single Linkage),
Average Linkage, En Uzak Komsu Algoritmasi (Complete
Linkage) ve Ward Yontemleri icin dendrogramlar elde

Kalkinma tarafindan

Verisetindeki normalize sonra
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edilmistir. Elde edilen diyagram sonuglarina gore 4 veya
5 kiimelemenin uygun olacag tespit edilmistir.

Tablo 1. Silhouette skoruna goére model siralamasi

k Silhouette

No Maodel Standardizasyon  degeri Skaru
[x Ward (k=6) MinMax 5 073 |

Completelink{k=8) MinMax [ 0.78
3 Averagelink(k=8) MinMazx & .77
E Ward(k=4) MinMax ! 577 |
3 Ward(k=5) MinMazx 5 0.77
& Completelink(k=5) MinMazx 5 .76
7 Averagelink(k=4) MinMax 4 0.74
g Averagelink(k=53) MinMazx 5 0.74
9 Completelink(k=4) MinMax 4 0.74
10 Emedoids(k=4) MinMazx 4 0.71
11 Completelink{k=4)} StdScaler 4 0.6
12 Completelink(k=5) StdSealer 5 0.6
13 Singlelink(k=4) MinMazx 4 0.54
14 Singlelink(k=4) StdScaler 4 0.54
15 Singlelink(k=5) MinMazx s 0.53
15 Singlelink(k=8) MinMax 5 0,53
17 Averagelink(k=4) StdScaler 4 0.5
18 Averagelink(k=5) StdSecaler s 0.5
19 Ward(k=4) StdSealer 4 0.5
a0 Averagelink(k=5) StdSealer 5 0.49
21 Kmedoids(k=4) StdSecaler 4 0.48
22 Completelink(k=8) StdScaler & 048
23 Ward(k=6) StdSealer 5 048
24 Ward(k=5) StdSecaler 5 028
25 Kmeans(k=4) MinMax 4 0.33
248 KEmedoids(k=5) MinMazx 5 032
a7 KEmeans(k=4) StdSecaler 4 0.31
28 Kmeans(k=8) MinMax 8 0,31
29 Emeansz(k=5) StdScaler 5 0.3
30 KEmeans(k=7) StdScaler 7 0.29
31 Emeansz(k=5) MinMazx 5 0.28
32 Kmeans(k=6) MinMax 5 0.28
33 Emeansz(k=8) StdScaler 2] 0.28
34 Dhscan(k=8) StdScaler [ 0.28
35 Singlelink(k=8) StdSealer 5 0.27
36 Emeansz(k=7) MinMazx 7 0.26
37 Kmedoids(k=5) StdSealer 5 0.24
38 Emeansz(k=6) StdScaler & 0.23
39 Singlelink(k=5) StdSealer 5 0.17

K-Means ve K-Medoids Algoritmalarim1 uygulamadan
o6nce kiime sayisinin belirlenmesinde Elbow Yontemi
kullanilmis ancak yapilan farkli denemelere goére k
degerinin 10 ve lizerinde olmasi gerektigi sonucu elde
edilmistir. Sekil 1 de
Algoritmalar1  i¢in  yapilan
goriilmektedir. Buna gore 4 veya 5 kiilmelenmenin uygun

Hiyerarsik Kiimeleme
dendrogram  sonucu
olacagi goriilmektedir. Sekil 2’ de ise Hiyerarsik Olmayan
Kiimeleme  Algoritmalar1  i¢in  kiime
belirlenmesinde kullanilan Elbow Grafigi goriilmektedir.
Kiime sayis1 Birlesmis Milletlerin ongordiigii sekilde 4
kiime olacak sekilde ve bununla birlikte Dendrogram ve

sayisinin

Elbow Yoéntemlerinin sonuglar1 dikkate alinarak 4 ile 10
arasinda farkli kiime sayilar1 i¢in de belirtilen tiim
yontemler Olusturulan  kiimelerin
uygunlugu icin Silhouette Skoru degerleri elde edilmistir.
Silhouette Skoru degerine gore modeller en ytiksek skoru
veren modelden en diisiik skoru veren modele dogru
Tablo 1’ de verilmistir.

uygulanmistir.

ek imsens - Decprn

R R R R R S R e R RS IS

S R R RS 1 S WPl SRS TR e

Sekill. Hiyerarsik kiimeleme icin dendrogram grafigi.

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

~-=~- elbowatk=10, score =4.389

distortion score

8 m—————

0 1 o EV O =0

Kk

Sekil2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme i¢in Elbow grafigi

Elde edilen sonuglara gore en iyi kiimelenme Ward
teknigi ile k kiime sayisinin 6 olmasi durumunda elde
edilmistir. Ancak Birlesmis Milletlerin 6ngérdiigii sekilde
4 kiime olmaya zorladigimizda da yine en iyi sonu¢ Ward
Teknigi ile elde edilmistir. Tablo 2’ de Ward Teknigi 6
kiime icin yapildiginda elde edilen kiimeleme sonucu
verilmistir.

Tablo 2, Tablo3, Tablo4, Tablo5, Tablo6 ve Tablo7’ de
Ward Teknigi 6 kiime i¢in yapildiginda elde edilen
kiimeleme sonuglar1 her kiime icin ayr1 ayn tablolar ile
verilmistir. Bu tablolar Ward Teknigi 6 kiime igin
yapildiginda elde edilen sonuglar1 ve Birlesmis Milletler
tarafindan yapilan siralamay1r da icerecek bicimde
diizenlenmistir.

Tablo 8, Tablo 9, Tablo 10 ve Tablo 11 ise Birlesmis
Milletlerin 6ngérdiigii bicimde 4 kiime olusturuldugunda
elde edilen sonuglar1 her bir kiime ayr1 bir tablo olacak
sekilde gostermektedir. 4 kiime i¢in de en iyi sonu¢ Ward
Teknigi ile elde edilmistir.
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Tablo2. Ward Teknigine gore olusturulan k=6 kiime i¢cin Tablo 3. Ward Teknigine gore olusturulan k=6 kiime i¢in

Kiime 1 Sonuglar1 Kiime 2 Sonuglar1
Kime Ulke No BMI Siralamast Kime Ulke No BMI
No No Siralamasi
1 Isvicre 1 2 Fas 120
1 Norve 2 2 Butan 125
1 izlandz 3 2 Hindistan 134
1 Hong Kong, Gin (SAR) 4 2 Guatemala 136
1 Danimarka 5 2 Lao Demokratik Halk Cumhuriyeti 139
1 isvec 5 2 Sao Tome ve Principe 141
1 irlanda 7 2 Namibya 142
1 Almanya 7 2 Esvatini (Krallik) 142
. 2 Myanmar 144

1 Singapur 9

2 Nepal 146
1 Avustralya 10

2 Kenya 146
1 IT[ollam‘ia 10 2 Kambogya 148
1 Finlandiya 12 2 Kongo 149
1 Belgika 12 2 Kongo (Demokratik Cumhuriyeti) 149
1 Lihtenstayn 12 2 Angola 150
1 Birlesik Krallik 15 2 Kamerun 151
1 Yeni Zelanda 16 2 Komorlar 152
1 Birlesik Arap Emirlikleri 17 2 Zambiya 153
1 Kanada 18 2 Dogu Timor 155
1 Kore (Cumhuriyeti) 19 2 Solomon Adalar1 156
1 Liiksemburg 20 2 Suriye Arap Cumhuriyeti 157
1 Amerika Birlesik Devletleri 20 2 Zimbabve 159
1 Slovenya 22 2 Nijerya 161
1 Avusturya 22 2 Togo 163
1 Japonya 24 2 Tanzanya (Birlesik Cumhuriyeti) 167
1 israil 25 2 Lesoto 168
1 Malta 25 2 Malawi 172
1 Ispanya 27
1 Ffanja 28 Tablo 4. Ward Teknigine gore olusturulan k=6 kiime i¢in
1 Kibris 29 Kiime 3 Sonuglar1
1 [talya 30 "
1 Estonya 31 Et;me Ulke No BMI Siralamast
L Gelya 32 3 Ekvator Ginesi 133
1 Yunanistan 33 3 Papua Yeni Gine 157
1 Bahreyn 34 3 Haiti 158
1 Andorra 35 3 Uganda 159
1 Polonya 36 3 Ruanda 161
1 Litvanya 37 3 Moritanya 164
1 Letonya 37 3 Pakistan 164
1 Hirvatistan 39 3 Fildisi Sahili 166
1 Suudi Arabistan 40 3 Senegal 169
1 Katar 40 3 Sudan 170
1 Portekiz 42 3 Cibuti 171
1 San Marino 43 3 Benin 173
1 Sili 44 3 Gambiya 174
1 S]ovakya 45 3 Eritre 175
1 Macaristan 47 3 Etiyopya 176
1 Arjantin 48 3 Madagaskar 177
1 Kuveyt 49 3 .leefya 177
1 Karadag 50 3 Gine-Bissau 179
1 Brunei Darussalam 55 3 Gine 181

3 Afganistan 182

3 Mozambik 183
Tablolar incelendiginde, Ward Teknigi ile elde edilen 3 Sierra Leone 184
sonuclarin Birlesmis Milletler tarafindan agiklanan 3 Burkina Faso 185
listeyle uyumlu oldugu gorilmektedir. Bu durum 3 Yemen 186
uygulanan kiimeleme algoritmalarinin kullanilmasinin 3 Burundi 187
pratikte 6nemli bir katki saglayacagini gostermektedir. 3 M__a'h 188

3 Nijer 189

3 Cad 189

3 Orta Afrika Cumhuriyeti 191

3 Giliney Sudan 192
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Tablo 5. Ward Teknigine gore olusturulan k=6 kiime i¢in 5 El Salvador 127
Kiime 4 Sonuglar1 5 Irak 128
5 Banglades 129
Kiime lilke No BMI 5 Nikaragua 130
No Siralamast 5 Yesil Burun Adalar1 131
4 Romanya 53 5 Tuvalu 132
4 Rusya Federasyonu 56 5 Mikronezya (Federal Devletleri) 135
4 Bahamalar 57 5 Kiribati 137
4 Panama 57 5 Honduras 138
4 Umman 59 5 Vanuatu 140
4 Trinidad ve Tobago 60 5 Gana 145
4 Giircistan 60
4 Malezya 63 o . P .
) Tablo 7. Ward Teknigine gore olusturulan k=6 kiime i¢in
4 Sirbistan 65 Kii 65 1
4 Kazakistan 67 ume & sonugiar
4 Seyseller 67 Kiime ik BMI
4 Belarus 69 No Ulke No Siralamasi
4 Bulgaristan 70 6 Turkiye 45
4 Palau 71 6 Saint Kitts ve Nevis 51
4 Mauritius 72 6 Uruguay 52
4 Arnavutluk 74 6 Antigua ve Barbuda 54
4 Ermenistan 76 6 Barbados 62
4 . . Sri Lanka 78 6 Kosta Rika 64
4 Iran (Islam Cumhuriyeti) 78 6 Tayland 66
4 Bosna Hersek 80 6 Grenada 73
4 Saint Vincent ve Grenadinler 81 6 Cin 75
4 Kuzey Makedonya 83 6 Meksika 77
4 Kiiba 85 6 Dominik Cumhuriyeti 82
4 Moldova (Cumhuriyeti) 86 6 Ekvador 83
4 Azerbaycan 89 6 Peru 87
4 Tirkmenistan 94 6 Maldivler 87
4 Tonga 98 6 Brezilya 89
4 Urdiin 99 6 Kolombiya 91
4 Ukrayna 100 6 Cezayir 93
4 Fiji 104 6 Mogolistan 96
4 Ozbekistan 106 6 Tunus 101
4 Liibnan 109
4 Filistin Devleti 111 Tablo 8. Ward Teknigine gore olusturulan k=4 kiime i¢in
4 Samoa 116 Kii 13 1
4 Kirgizistan 117 ume L >onugian
4 Venezuela (Bolivar Cumhuriyeti) 119 Kiime . BMI
4 Tacikistan 126 No Ulke No Siralamasi
1 Fas 120
Tablo 6. Ward Teknigine gore olusturulan k=6 kiime igin 1 Butan 125
Kiime 5 Sonuglar1 1 Ekvator Ginesi 133
1 Hindistan 134
Kime Ulke No BMI Siralamasi 1 Guatemala 136
No 1 Lao Demokratik Halk Cumhuriyeti 139
5 Libya 92 1 Sao Tome ve Principe 141
5 Guyana 95 1 Namibya 142
5 Dominika 97 1 Esvatini (Krallik) 142
5 Paraguay 102 1 Myanmar 144
5 Marshall Adalar1 102 1 Nepal 146
5 Misir 105 1 Kenya 146
5 Vietnam 107 1 Kambogya 148
5 Aziz Lucia 108 1 Kongo 149
5 Giiney Afrika 110 1 Kongo (Demokratik Cumhuriyeti) 149
5 Endonezya 112 1 Angola 150
5 Filipinler 113 1 Kamerun 151
5 Botsvana 114 1 Komorlar 152
5 Jamaika 115 1 Zambiya 153
5 Belize 118 1 Dogu Timor 155
5 Bolivya (Cokuluslu Devlet) 120 1 Solomon Adalar1 156
5 Gabon 123 1 Suriye Arap Cumhuriyeti 157
5 Surinam 124 1 Papua Yeni Gine 157
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1 Haiti 158 2 Ermenistan 76
1 Zimbabve 159 2 Meksika 77
1 Uganda 159 2 Sri Lanka 78
1 Nijerya 161 2 iran (islam Cumhuriyeti) 78
1 Ruanda 161 2 Bosna Hersek 80
1 Togo 163 2 Saint Vincent ve Grenadinler 81
1 Moritanya 164 2 Dominik Cumhuriyeti 82
1 Pakistan 164 2 Kuzey Makedonya 83
1 Fildisi Sahili 166 2 Ekvador 83
1 Tanzanya (Birlesik Cumhuriyeti) 167 2 Kiiba 85
1 Lesoto 168 2 Moldova (Cumhuriyeti of) 86
1 Senegal 169 2 Peru 87
1 Sudan 170 2 Maldivler 87
1 Cibuti 171 2 Brezilya 89
1 Malawi 172 2 Azerbaycan 89
1 Benin 173 2 Kolombiya 91
1 Gambiya 174 2 Cezayir 93
1 Eritre 175 2 Tiirkmenistan 94
1 Etiyopya 176 2 Mogolistan 96
1 Madagaskar 177 2 Tonga 98
1 Liberya 177 2 Urdiin 99
1 Gine-Bissau 179 2 Ukrayna 100
1 Gine 181 2 Tunus 101
1 Afganistan 182 2 Fiji 104
1 Mozambik 183 2 Ozbekistan 106
1 Sierra Leone 184 2 Liibnan 109
1 Burkina Faso 185 2 Filistin, Devlet 111
1 Yemen 186 2 Samoa 116
1 Burundi 187 2 Kirgizistan 117
1 Mali 188 2 Venezuela (Bolivar Cumhuriyeti) 119
1 Nijer 189 2 Tacikistan 126
1 Cad 189
1 Orta Afrika Cumhuriyeti 191 Tablo 10. Ward Teknigine gére olusturulan k=4 kiime
! Gliney Sudan 192 icin Kiime 3 Sonuglari
Tablo 9. Ward Teknigine gore olusturulan k=4 kiime i¢in Kiime Ulke BMI
. No Siralamasi

Kiime 2 Sonuclar1 i

3 Isvigre 1
Kiime Uilke BMI 3 Norveg 2
No Siralamasi 3 [zlanda 3
2 Tiirkiye 45 3 Hong Kong, Cin (SAR) 4
2 Saint Kitts ve Nevis 51 3 Danimarka 5
2 Uruguay 52 3 isveg 5
2 Romanya 53 3 irlanda 7
2 Antigua ve Barbuda 54 3 Almanya 7
2 Rusya Federasyonu 56 3 Singapur 9
2 Bahamalar 57 3 Avustralya 10
2 Panama 57 3 Hollanda 10
2 Umman 59 3 Finlandiya 12
2 Trinidad ve Tobago 60 3 Belgika 12
2 Giircistan 60 3 Lihtenstayn 12
2 Barbados 62 3 Birlesik Krallik 15
2 Malezya 63 3 Yeni Zelanda 16
2 Kosta Rika 64 3 Birlesik Arap Emirlikleri 17
2 Sirbistan 65 3 Kanada 18
2 Tayland 66 3 Kore (Cumbhuriyeti) 19
2 Kazakistan 67 3 Liiksemburg 20
2 Seyseller 67 3 Amerika Birlesik Devletleri 20
2 Belarus 69 3 Slovenya 22
2 Bulgaristan 70 3 Avusturya 22
2 Palau 71 3 Japonya 24
2 Mauritius 72 3 Israil 25
2 Grenada 73 3 Malta 25
2 Arnavutluk 74 3 ispanya 27
2 Cin 75 3 Fransa 28
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3 Kibris 29
3 italya 30
3 Estonya 31
3 Cekya 32
3 Yunanistan 33
3 Bahreyn 34
3 Andorra 35
3 Polonya 36
3 Litvanya 37
3 Letonya 37
3 Hirvatistan 39
3 Suudi Arabistan 40
3 Katar 40
3 Portekiz 42
3 San Marino 43
3 Sili 44
3 Slovakya 45
3 Macaristan 47
3 Arjantin 48
3 Kuveyt 49
3 Karadag 50
3 Brunei Darussalam 55

Tablo 11. Ward Teknigine gore olusturulan k=4 kiime
icin Kiime 4 Sonuglar1

Kiime . BMI
Ulke

No Siralamasi
4 Libya 92
4 Guyana 95
4 Dominika 97
4 Paraguay 102
4 Marshall Adalar1 102
4 Misir 105
4 Vietnam 107
4 Saint Lucia 108
4 Giiney Afrika 110
4 Endonezya 112
4 Filipinler 113
4 Botsvana 114
4 Jamaika 115
4 Belize 118
4 Bolivya (Cokuluslu Devlet) 120
4 Gabon 123
4 Surinam 124
4 El Salvador 127
4 Irak 128
4 Banglades 129
4 Nikaragua 130
4 Yesil Burun Adalar: 131
4 Tuvalu 132
4 Mikronezya (Federal Devletleri) 135
4 Kiribati 137
4 Honduras 138
4 Vanuatu 140
4 Gana 145

4. Sonuglar ve Tartisma

Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan ilk
olarak 1990 yilinda olusturulmus ve bu yildan itibaren
her yil diizenli olarak sunulmakta olan Insani Gelisim
indeksi saglikh yasam
standartlarina gostergeye
dayanmaktadir.

yasam, temel

erisim gibi g

egitim ve
temel

Bu c¢alismada  denetimsiz =~ makine  6grenmesi
tekniklerinden kiimeleme algoritmalar1 baghgl altinda
incelenen Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan Yontemler
aciklanmis uygulamada Hiyerarsik Olmayan
Yontemlerden K-Means Algoritmast ve K-Medoids
Algoritmasi, Hiyerarsik Yontemlerden En Yakin
Komsuluk Algoritmasi (Single Linkage), En Uzak Komsu
Algoritmas1 (Complete Linkage), Ortalama Baglanti
Yontemi (Average Linkage), Ward Yontemi ve Yogunluk
Bazli Yontemlerden DBSCAN Algoritmasi kullanilmistir.
Uygulanan bu ydntemlerde k sayisinin belirlenmesinde
Hiyerarsik Yontemler icin Dendrogram Grafikleri ve
Hiyerarsik Olmayan Yontemler i¢in Elbow Grafiklerinden
yararlanilmistir. Bu analizler dikkate alinarak k sayisinin
4 ile 10 arasinda degistigi farkli durumlar i¢in 39 farkl
model olusturulmustur. Olustulan modeller elde edilen
kiimelerin uygunlugunun degerlendirilmesinde
kullanilan  Silhoutte indeksi degerlerine gére en
ylksekten en diisiik Silhoutte degerine sahip modele
gore siralanmistir. Buna gore Hiyerarsik Tekniklerden
Ward Teknigine goére 6 kiime gseklinde yapilan
gruplamalar en yiiksek Silhoutte skor degerini vermistir.
Ancak model Birlemis Milletler Kalkinma programinin
ongordigi bicimde 4 kiime olarak yapildiginda elde
edilen kiimelenmeler de tablo halinde verilmistir. Elde
edilen sonuclar, Birlesmis Milletler Kalkinma programi
tarafindan yapilmis gercek
karsilastirildiginda sonuclarin
gozlenmektedir. Bu durum uygulanan
algoritmalarinin pratikte de kullanilabilecegini
gostermekte, kisiler icin yol gosterici
olabilecegine de isaret etmektedir. Bu calismada pek ¢ok
algoritmanin bir arada incelenerek arastirmacilar icin
detayl bir analiz sunmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda,
yapilan calismanin, kullanilan yéntemlerin avantajlari ve
dezavantajlar1 konusunda derinlemesine incelemeler
yapmasl bakimindan literatiire katki
saglayacagl disiiniilmektedir. Bununla birlikte bu
calismada ilkelerin gelismiglik diizeylerine gore
ayrimlarinin kesin sinirlarla belirlenmesi yerine, makine
O0grenmesi algoritmalari
kullanilarak degisen kosullara gore gruplamalarin
yapilabilecegi yoniinde bir 6neri sunulmaktadir.
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Katki Orani Beyam

Yazarin katki ytizdeleri asagida verilmistir. Yazar

makaleyi incelemis ve onaylamistir.

L.S.S.
K 100
T 100
Y 100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100
PY 100
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alim1.

Catisma Beyani
Yazar bu ¢alismada higbir ¢ikar iligkisi olmadigin1 beyan
etmektedir.

Etik Onay Beyam

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar tizerinde herhangi
bir g¢alisma yapilmadigi i¢in etik kurul onay1
alinmamustir.
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