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MAKALE BILGIiSi

Oz

Gonderilme Tarihi

Gorsel veri madenciligi, verileri veya analiz sonucunda elde edilen bulgulari

05.03.2022 gorsellestirerek ortiik ve faydali bilgileri kesfetmeye yarar. Bu g¢alismada; 2020
Revizyon Tarihi yili aktif sigortali sayilarina ait veriler yardimiyla, Tiirkiye’deki illerin benzerlik
26.03.2022 ve farkliliklarinin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmistir. Yontem olarak istatistiksel
Kabul Tarihi veri analizi ve veri madenciligi tekniklerinden ¢ok boyutlu 6l¢ekleme ve kiimeleme
29.03.2022 analizleri bulgular gorsellestirilerek kullanilmistir. Tiim analizler R programlama
Makale Kategorisi dili kullanilarak yapilmistir. Cok boyutlu dlgeklemede uyum iyiligi degerleri

Arastirma Makalesi

incelenmistir. Kiimeleme analizinde optimal kiime sayisin1 tespit etmek i¢in i¢sel
kiimeleme performansi indeksleri karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, iki

JEL Kodlari boyutlu uzayda elde edilen harita, gercek uzakliklarla karsilastirildiginda iyi
C38 derecede uyum gostermektedir. En iyi kiimeleme i¢in igsel indekslerin cogu kiime
C39 sayisinin iki olmasi gerektigini sdylemektedir. Buna goére ¢ok boyutlu 6lgekleme
HS55 ile elde edilen iki boyutlu dagilimda iller iki kiimeye ayrigsmaktadirlar. 4/a ve 4/b
sigortalilarda dagilim dengeli iken 4/c sigortalilarda ¢ok az sayida ilin
digerlerinden ayristig1 belirlenmistir.
Anahtar Kelimeler: Cok Boyutlu Olgekleme, K-Ortalamalar Kiimeleme,
Istatistiksel Analiz, Veri Gorsellestirme, Gorsel Veri Madenciligi
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Re'viz'e d visualizing the data or the findings obtained as a result of the analysis. In this study;
26.03.2022 It is aimed to reveal the similarities and differences of the provinces in Turkey with
Ac.ce i ted the help of data on the number of active insured persons in 2020. As a method,
29 03p2022 multidimensional scaling and clustering analysis findings from statistical data
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Giris

Ulkelerin makro gdstergelerinin analizinde istatistik ve veri madenciligi tekniklerinin tanimlayici ve gikarimsal
olarak kullanim1 yaygindir. Bu analizlerde veri ve bulgularin gorsellestirilerek sunulmasi, yorumlanmasi ve
anlasilir hale gelmesi bakimindan destekleyici olmaktadir. Gorsel veri madenciligi, verileri veya analiz
sonucunda elde edilen bulgular1 gorsellestirme tekniklerini kullanarak biiyiik veri kiimelerinden ortiik ve
faydali bilgileri kesfetmeye yarar. Bu anlamda gorsel veri madenciligi, veri gorsellestirme ve veri
madenciliginin entegrasyonu olarak goriilebilir. Veri gorsellestirme ile veriler, farkli ayrinti diizeyi ve
soyutlama seviyelerinde, farkli nitelik veya boyutlarda goriintiilenebilir. Veri madenciligi sonuclari
gorsellestirilerek elde edilen bulgu veya bilgiler daha anlasilir hale getirilebilmektedir (Han vd., 2012, s. 602-
603).

Veri madenciligi yontemleri genel olarak dort gorevi gergeklestirmek lizere uygulanmaktadir. Bu gorevler;
betimleme ve 6zetleme, siniflandirma, dngdrii ve tahmin, kiimelemedir (Oguzlar, 2005a). Kiimeleme analizi,
nesneleri incelenen degiskenler bakimindan benzerliklerine gore gruplandirarak betimleyici ve Ozetleyici
bilgiler verirken, daha sonra yapilacak ¢aligmalar i¢in bir 6n islem olma &zelligi de tasir (Vatansever &
Biiyiikli, 2009). Kiimeleme analizinin sonuglarinin gorsellestirilmesi, yiiksek boyutlu veri setlerinde
kiimeleme yapisinin etkilesimli olarak kesfedilmesi i¢in olanak saglar. Bilgisayar programlarinin artan grafik
yetenekleriyle, gorsel geri bildirimlere dayali olarak kiimeleme siirecine insani entegre eden daha anlagilir ve
tatmin edici sonuglar elde edilebilmektedir (Sips, 2009, s. 3355).

Cok boyutlu olgekleme, nesneler arasindaki benzerlikler ile nesne kiimeleri arasindaki uzaklik veya
farkliliklarin gorsel bir temsilidir (Kruskal & Wish, 1978). Cok boyutlu 6l¢eklemede nesne ¢iftleri i¢in uzaklik
degerleri girdi olarak alinir. Sonrasinda yontemde kullanilan farkli uzaklik 6l¢iitleri olmasina ragmen baslica
amact gorsellestirmedir. Yontem ¢ok degiskenli verilerle ¢alistigindan, bulgular ¢ok degiskenli bir veri
gorsellestirme araci ile anlagilabilecektir (Buja vd., 2012). Kiimeleme gibi ¢ok boyutlu 6l¢ekleme de veriyi
Ozetleme ve anlagilir kilma teknigi olmaktadir.

Kiimeleme ve ¢ok boyutlu 6l¢ekleme, amaglari yaninda kullanilan uzaklik Slgiileri bakimindan da yakin
yontemlerdir. Cok boyutlu 6l¢eklemeyle, ¢ok degiskenli verilerle uzakliklar yardimiyla daha az boyutlu
grafikler elde edilebilmektedir. Ancak bu grafiklerde birimlerin yakinlik ve uzakliklarinin yorumlanmasi gii¢
olabilmektedir. Kiimeleme birimleri uzakliklarina gore kiime merkezleri etrafinda gruplandirmaktadir. Bu iki
yontemin birlikte kullanilmasi her ikisinin bulgularinin daha anlasilir hale gelmesini saglamaktadir. Yapilan
calismalarda iki ydontemin sentezlenerek; sporcular i¢in optimal zihinsel saglik ve performansa katkida bulunan
davranis, diisiince ve duygularin kiimelenmesi (Ayala vd., 2022), hayvancilik ekolojik bdlgelerinin
dagilimlarinin betimlenmesi (Velado-Alonso vd., 2022), makroekonomik gostergeler bakimindan iilkelerin
ekonomik durum ve refah diizeyine gore gruplandirilmasi (Aliukov & Buleca, 2022), psikiyatrik semptomlarin
kiimelenmesi (Fleming vd., ty.), madde bagimlilig1 ile miicadelede kullanilacak kavram haritalarmin
olusturulmasi (Montgomery vd., 2022), illerin igsizlik oranlarina gére gruplandirilmasi (Almeira & Graciella
Juanda, 2021), kamu harcamalarmin illere gére dagilimi (Allahverdi vd., 2021) gibi ¢esitli konularda son
yillarda kullamldigr gériilmektedir. Ote yandan bu calismanin odaklandigi sosyal giivenlik sistemi ve
sigortalilar konularinda da yontemlerin birlikte kullanimina rastlanir. Biiyiik 6l¢ekli afet ve kazalarda neden ve
olaylarin diisiik boyutlu temsillerinin ¢ikarilarak kiimelerin ortaya g¢ikarilmasi (Lopes & Machado, 2022),
saglik sigortasi kapsaminda kronik hastaliklar arasindaki benzerlik veya farkliliklarin belirlenmesi (Roux,
2008), refah ve sosyal uyum rejimleri tipolojisi olusturmak i¢in ekonomik dzgiirliik, esitlik ve aile dayanigmasi
algilarina gore iilkelerin gruplandirilmasi (Borsenberger vd., 2016), hayat dis1 sigorta sirketlerinin
performansinin sigorta ve bireysel emeklilik verileri kullanilarak analizi (Karadag Erdemir & Tathdil, 2018),
sigorta pazar payinin makro ekonomi ve sigortacilik gostergeleri yardimiyla analiz edilerek OECD iilkelerinin
benzerliklerinin incelenmesi (Ar1 & Giilcemal, 2019), saglik gostergeleri bakimindan OECD iilkelerinin benzer
ve farkli yonlerinin tespiti (Kirct Cevik, 2021), Tirkiye ve Avrupa iilkelerindeki oliimli is kazalarini
kargilagtirmak igin {ilkelerin gruplandirilmasi (Demirel Top, Yapici & Cetinkaya, 2018) gibi ¢aligmalar
bunlardan bazilaridir.

Literatiir incelemesine gore, Tiirkiye’deki illerin, bu illerde yasayan sigortalilara ait veriler kullanilarak ¢ok
degiskenli istatistik ve veri madenciligi yontemleriyle arastirildigi ¢alismalarin az sayida oldugu ve mevcut
olanlarin giincel olmadigr goriilmektedir. Bu ¢alismada, sigortali ¢alisanlar ve bunlarin bakmakla yikiimlii
olduklari ile aylik ve gelir alanlara ait en giincel veriler kullanilarak konu ¢ok boyutlu 6lgekleme ve kiimeleme
analizi yardimiyla arastirilacak ve literatiire katki saglanmis olacaktir. Ayrica yontemlerin gérsel veri analiziyle
sunulmast bu c¢alismanin bir diger farkli yonidiir. Bu eksende ¢aligmanin amaci, 2020 yili aktif sigortali
sayilarina ait veriler yardimiyla, Tiirkiye’deki illerin benzerlik ve farkliliklarinin kiimeleme ve ¢ok boyutlu
Olcekleme yontemlerinin bulgular1 gorsellestirilerek ortaya cikarilmasidir. Arastirmada istatistik ve veri
madenciligi yontemleri veri gorsellestirme ile sentezlenerek sunulacaktir.
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Sosyal giivenlik sisteminin amacina ulasabilmesi ve siirdiiriilebilir olmasi, sigortalilarin sektorel ve mekansal
bazda dagilimlariyla da iliskilidir. Niifusun ve demografik yapinin iilkenin yerlesim birimlerindeki dagilimu,
sosyal giivence dagilimim da etkileyecektir. Kamu ve 6zel kesimde isttihdamin yapisinin cesitlenmesiyle
birlikte sosyal gilivence sisteminin 6nemli bir gostergesi olan sigortali yapisi da ¢esitlenmektedir. Tiirkiye
Cumhuriyeti devleti yasalariyla bu dagilim belirli kapsamlarla belirginlestirilmistir. Buna gore temel yap1y1 ii¢
kisimdan olusan bir sigortalilik sistemi olusturmaktadir.

4/1-a kapsamindaki aktif sigortalilar, 5510 say1lt Sosyal Sigortalar ve Genel Saglik Sigortas1 Kanunu’nun 4.
maddesinin 1. fikrasinin (a) bendi kapsamina gore, hizmet akdi ile bir veya birden fazla igveren tarafindan
calistirilan sigortalilari ifade etmektedir. Bu sigortalilar; zorunlu sigortalilar, stajyerler, kursiyerler, ¢iraklar,
yurtdist topluluklar ve diger sigortalilardan olusmaktadir. Zorunlu sigortalilar, uzun vade sigorta kollar
kapsaminda igyerlerince yapilan bildirimleri ifade etmektedir (SGK, 2021). Bu sebeple stajyer, kursiyer, ¢irak,
yurtdisi topluluk ve diger sigortalilar ¢alismada kisa vade sigortali olarak zikredilmistir. Tiirkiye’de en fazla
sigortali ¢alisan sayis1 4/1-a kapsamindaki aktif sigortalilara aittir.

4/1-b kapsamindaki aktif sigortalilar, 5510 Sayili Kanun’un 4. maddesine gore; kdy ve mahalle muhtarlari ile
hizmet akdine bagli olmaksizin kendi adina ve hesabina bagimsiz ¢aliganlar1 icermektedir. Bu ¢alisanlar;

ticari kazang veya serbest meslek kazanci nedeniyle ger¢ek veya basit usulde gelir vergisi miikellefi
olanlar, gelir vergisinden muaf olup, esnaf ve sanatkar siciline kayitli olanlar, anonim sirketlerin yonetim
kurulu iiyesi olan ortaklari, sermayesi paylara boliinmiis komandit sirketlerde komandite ortaklar, diger sirket
ve donatma istiraklerinde ise tiim ortaklar, tarimsal faaliyette bulunanlar ve istege bagl sigortalilardir (SGK,
2021). Bu kapsamdaki aktif sigortalilar 6ncelikle zorunlu ve istege bagli sigortalilar olarak tasnif edilmektedir.
Zorunlu sigortalilar ise tarim ve tarim digi (muhtarlar ve diger zorunlu) sigortalilardan olusmaktadir.

4/1-c kapsamindaki aktif sigortalilar, kamu idarelerinde; 4/1-a veya 4/1-b kapsaminda olmayan, kadro ve
pozisyonlarda siirekli ya da sozlesmeli olarak caligip ilgili kanunlarinda (a) bendi kapsamina girenler gibi
sigortali olmas1 dngoriilmemis olanlar ile 657 sayilt Devlet Memurlari Kanunu’nun 86. maddesi uyarinca
aciktan vekil atananlari igermektedir. Bu kapsamda da zorunlu ve istege bagh sigortalilik s6z konusu olup;
zorunlu sigortalilar, diger sigortalilar hari¢ uzun vadeli sigortali kollar1 kapsamindaki bildirimleri ifade
etmektedir (SGK, 2021). Bu kapsamdaki sigortali ¢alisan sayisi, 4/1-a kapsamindaki sigortali sayisindan sonra
Tiirkiye’de ikinci siradadr.

Bu maddeler kapsaminda ¢alismayan ancak gelir ve aylik alan sigortalilar da bulunmaktadir. Gelir, is kazas1
veya meslek hastaligi halinde sigortaliya veya sigortalinin 6liimii halinde hak sahiplerine yapilan siirekli
O6demeyi ifade etmektedir. Aylik ise maldlliik, yaslilik ve 6liim sigortalar1 ile vazife malalliigi halinde yapilan
stirekli 6demeyi ifade etmektedir. Caligsan, gelir ya da aylik alan sigortalilarin, sigortali sayilmayan veya istege
bagh sigortali olmayan, kendi sigortaliligi nedeniyle gelir veya aylik baglanmamis olan bakmakla yiikiimlii
olduklar1 da sigortali kapsaminda degerlendirilmektedir (SGK, 2021).

Calismanin devaminda arastirmanin veri seti tanitilacak ve kullanilan yontemler agiklanacaktir. Ardindan
analiz bulgular verilecek ve son olarak bulgular tartisilarak ¢ikarilan sonuglar paylasilacaktir.

1. Gere¢ ve Yontem

Veri madenciligi, verilerden anlamli bilgileri liretme siireci olup, degiskenler arasindaki iliskilerin, driintiilerin
ve kurallari modellenmesi ve kesfedilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Istatistik, bilgisayar bilimleri, makine
Ogrenmesi, veri tabani yonetimi gibi alanlarin tekniklerinden bir ya da birkag1 kullanilarak veriden bilgiye
erisilir (Albayrak & Koltan Yilmaz, 2009). Cok degiskenli gorsel istatistik ve veri madenciligi yontemlerinden
olan ¢ok boyutlu dl¢cekleme ve kiimeleme bu calismada kullanilan yontemlerdir. Tiim analizler R programlama
dili kullanilarak RStudio’da gerceklestirilmistir (RStudio, 2022; The R Foundation, 2022). Caligmada
kullanilan R paketleri sunlardir: readx!, magrittr, dplyr, ggpubr, stats, MASS, smacof, clusterCrit (Wickham,
Francois, Henry, & Miiller, 2020; Wickham & Bryan, 2019; Bache & Wickham, 2020; Kassambara, 2020;
Desgraupes, 2018; Leeuw & Mair, 2009; Mair, Groenen, & Leeuw, 2021; Team, 2020).

1.1. Veri Seti

Calismanin veri seti, Tilirkiye Cumhuriyeti Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) tarafindan yayimlanan 2020 yilina
ait sigortal ve isyeri istatistiklerinden olusturulmustur. Bu verilere SGK Istatistik Y1lliklarindan (SGK, 2021)
ulasilmis olup; 4-1/a, 4-1/b ve 4-1/c kapsamindaki aktif sigortalilarin sayisi, ilgili ilin toplam aktif sigortali
sayisina oranlanarak, aylik ve gelir alanlarin sayist ilgili ilin aylik ve gelir alanlar toplamina, sigortalilarin
bakmakla yiikiimlii olduklarinin sayist da yine ilgili ilin bakmakla yiikiimlii olduklar1 toplamina oranlanarak
kullanilmustir. Veri setinde kullanilan oranlar Tiirkiye’deki her bir il icin hesaplanmis olup 81 ile ait 15 adet
degisken (6znitelik) bulunmaktadir. Bu degiskenler ve hesaplama yontemleri Tablo 1’°de verilmistir.
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Tablo 1: Veri Setinde Bulunan Degiskenler (Oznitelikler) (SGK, 2021)

No Kisaltmas1 Degisken (Oznitelik) Hesaplanisi

1 Al 4/1-a Toplam Aktif Sigortal1 Orani Al/(A1+B1+Cl1)
2 A2 4/1-a Toplam Kisa Vade Sigortali Orani A2/(A1+B1+C1)
3 A3 4/1-a Toplam Zorunlu Sigortali Oran1 A3/(A1+B1+C1)
4 A4 4/1-a Toplam Gelir ve Aylik Alan Orani A4/(A4+B4+C4)
5 A5 4/1-a Toplam Bakmakla Yiikiimlii Orani AS5/(A5+B5+C5)
6 Bl 4/1-b Toplam Aktif Sigortali Orani B1/(A1+B1+Cl1)
7 B2 4/1-b Toplam Zorunlu Sigortali Orani B2/(A1+B1+Cl1)
8 B3 4/1-b Tstege Bagl Sigortali Orani B3/(A1+B1+Cl1)
9 B4 4/1-b Toplam Gelir ve Aylik Alan Oram B4/(A4+B4+C4)
10 BS5 4/1-b Toplam Bakmakla Yiikiimli Oran1 B5/(A5+B5+C5)
11 C1 4/1-c Toplam Aktif Sigortal1 Orani Cl/(A1+B1+C1)
12 C2 4/1-c Toplam Zorunlu Sigortali Oran1 C2/(A1+B1+C1)
13 C3 4/1-c Toplam Istege Bagl Sigortal1 Oram C3/(A1+B1+C1)
14 C4 4/1-c Toplam Gelir ve Aylik Alan Oran1 C4/(A4+B4+C4)
15 C5 4/1-c Toplam Bakmakla Yiikiimlii Orani C5/(A5+B5+C5)

Degiskenlerden ilk 5 tanesi 4/1-a, sonraki 5 tanesi 4/1-b ve son 5 tanesi 4/1-c kapsamindaki aktif sigortalilarla
ilgilidir. Bunlar belirlenirken o6ncelikle ilgili kanun maddelerinde yapilan tasnifler esas alinmistir. Bu veri seti,
4/1-a, 4/1-b ve 4/1-c kapsamindaki sigortali sayilarinin iller bazinda detayli olarak incelenmesi i¢in
kullanilacaktir. Boylelikle veri seti iic ayri grup olarak kullanilarak analizler yapilacaktir. Elde edilen
degiskenler [0,1) araliginda yer aldigindan normalizasyona gerek bulunmamaktadir.

1.2. Cok Boyutlu Olg¢ekleme

Cok boyutlu 6lgekleme, aralarindaki benzerlik veya benzersizlikleri haritalandirmak amaciyla birimleri birer
nokta olarak grafiklerde gostermek icin kullanilan ¢ok degiskenli bir veri analizi teknigidir. Amag
uzakliklardan faydalanilarak nesneler arasindaki iligkilerin ortaya c¢ikarilmasi ve gorsellestirilmesidir
(Wickelmaier, 2003, s. 4). Yontem verilerin dagilimiyla ilgili bir varsayim gerektirmemektedir (Alpar, 2017,
s. 375). Cok boyutlu dlgekleme algoritmast girdi verisi olarak, nesne ciftleri arasindaki mesafeleri temsil eden
uzakliklar matrisini alir. Bu matrisin elde edilebildigi durumlarda metrik 6l¢ekleme yapilirken, uzaklik
degerlerinin yalnizca siralama ifade ettigi durumlarda metrik olmayan 6lgekleme kullanilir (Giirsakal, 2019, s.
181-183). Metrik uzakliklar olarak 6klid, minkowski, manhatan city-block gibi; metrik olamayan uzakliklar
olarak ise ki-kare ol¢iisii ve phi-kare Olciisii gibi uzakliklar tercih edilmektedir (Shanti, 2019, s. 328). Bu
calismada tiim degiskenler oransal oldugu i¢in metrik 6l¢ekleme, metrik uzaklik olarak kareli 6klid Ol¢iisii
kullanilmistir. Metrik 6lgeklemede nesneler arasi orijinal uzakliklar ve 6lgeklemeyle hesaplanan haritadaki
uzakliklar oranli 6l¢eklenmis olacaktir (Oguzlar, 2005b).

Cok boyutlu dlgekleme, en uygun ¢6ziimii, degisken sayisindan daha diisiik boyutta bir uzayda verileri temsil
etmek i¢in uzakliklara doniistiiriir. Boyut sayisi aragtirmaci tarafindan 6nceden belirlenir ve iki boyut segilirse,
iki boyutlu bir dagilim grafigi i¢in birimlerin konumlari, orijinal konumlarina ¢ok yakin bir sekilde belirlenir
(Kruskal & Wish, 1978, s. 15). Orijinal uzakliklar ile gdsterim uzakliklart arasindaki uygunluk yani bir ¢ok
boyutlu 6l¢ekleme ¢dziimiiniin uyum iyiligini degerlendirmek i¢in ¢ogunlukla Kruskal stress o6l¢iisii (Kruskal
& Carmone, 1967) kullanilir. Kiigiik stress degeri iyi bir uyum ¢dziimiinii gosterirken, yiiksek bir deger, kotii
bir uyumu gosterir. Stress degerinin uyum iyiliginde yorumlanmasi i¢in Tablo 2’deki karsilastirmalar
kullanilabilir (Kruskal, 1964). Buna gore, stress degeri 0,20°den kiigiik olan ¢dziimlerin kabul edilebilir,
0,05’ten kiigiik olan ¢6ziimlerin gérece daha iyi oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 2: Stress ve uyum iyiligi

Stress Uyum Tyiligi

0,20 Zayif
0,10 Orta
0,05 Iyi
0,025 Cok Iyi
0,00 Miikemmel
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Ancak verilerdeki yiiksek bir hatanin stress degerini de yiikseltebildigi ve yalnizca bu degere bakilarak karar
verilmesinin hatal1 olabilecegi sdylenmektedir (Borg & Groenen, 2005, s. 48). Ilaveten, elde edilen iki boyutlu
haritanin orijinal harita ile uyumunu 6lgen bir uyum iyiligi (GOF) degeri hesaplanmaktadir. Bu deger; iki
boyutlu haritadaki nokta ile haritadaki orijin arasindaki kareli 6klid mesafesinin, gercek uzaydaki nokta ile
orijin arasindaki kareli 6klid mesafesine oranidir. Belirli bir nokta ¢ifti i¢in hesaplanan uyum iyiligi ise bu
noktalar arasindaki mesafelerin oranlanmasiyla bulunur ve noktalarin uyumunu gosterir. Bu oran 1° e
yaklastik¢a yapilan ¢dziim daha iyi bir uyum iyiligine sahip olacaktir (Graffelman, 2020). Bu uyum, tahmin
edilen mesafeler ile veri noktalar1 arasinda goézlenen mesafeler arasindaki korelasyon katsayisi (R)
hesaplanarak da incelenebilir. Elde edilecek R? degeri, ¢oziimiin agiklama oranim gdsterecektir (Hair vd.,
2014, s. 497).

1.3. K-Ortalamalar (K-Means) Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme, ham verileri uygun gruplara ayirma ve veri setinde var olabilecek gizli kaliplart arama yontemidir.
Bu anlamda istatistiki bir ¢ikarim yapmadan, aynm1 kiimedeki veriler benzer, ancak farkli kiimelere ait veriler
benzemez olacak sekilde birimleri ayrik kiimeler halinde gruplandirma islemidir (Huang, 1998). Kiime sayis1
bagtan bilinmeksizin asamali bir siire¢ izlenerek ve her bir agsamada bir dnceki asamada olusan kiimeler
kullanilarak analiz sonrasinda kiime sayisina karar verilen yontemler hiyerarsik kiimeleme yontemleri olarak
bilinir. Bu yontemler birlestirici ve ayirici olarak uygulanabilirler. Kiime sayisinin bastan belirlenerek tek bir
optimal kiimeleme sonucunun elde edildigi yontemler ise hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleridir. Bu
algoritmalar genellikle tiim noktalar merkezlerle iligkili olana kadar kiime merkezlerini degistirir. (Inckwe,
Mabharaj, & Bhattacharya, 2020). K-Ortalamalar algoritmasi, kiimeleme hatasini en aza indiren popiiler bir
hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigidir. Bir¢cok kiimeleme uygulamasinda kullanilan hizli ve yinelemeli bir
algoritmadir. Baglangicta rastgele konumlara yerlestirilen kiime merkezleriyle baslayan ve kiimeleme hatasini
en aza indirmek i¢in kiime merkezlerini her adiminda degistirerek ilerleyen bir yontemdir (Likas, Vlassis, &
Verbeek, 2003). Diger kiimeleme algoritmalarina kiyasla, basit ve saglam, oldukg¢a verimli ve ¢ok ¢esitli veri
tirleri i¢in kullanilabilmesi gibi bazi belirgin avantajlara sahiptir. Kiiresel olmayan kiimeler igin kotii
performans gosterme ve aykiri degerlere duyarli olma gibi bazi dezavantajlari bulunmakla birlikte, bazi
uyarlamalarla bunlar giderilebilmektedir (Wu, 2012, s. 8).

K-Ortalamalar yontemi, veri setinden elde edilen kiimelerdeki gézlemlerinin kiime merkezine olan kiime igi
uzakliklarinin kareler toplamini en kiigiiklemeye dayanir. Bir X = {x;, x,, x3, ..., x5} veri seti verildiginde, M-
kiimeleme problemi bu veri setini, bir kiimeleme kriterini optimize edecek sekilde Cy, C,, Cs, ..., Cy ayrik alt
kiimelerine bélmeyi amaglar. En yaygin kullanilan kiimeleme kriteri, Vk € [1, M] igin Cj, alt kiimesinin kiime
merkezi m;, olmak iizere Vx; € C;, degeri ile m,, arasindaki 35klid uzakliklarinin toplamu ile belirlidir. Bu
kriter kiimeleme hatasi olarak adlandirilir ve my, m,, ms, ..., my, kiime merkezlerine bagl olarak hesaplanir:

N M

E(my,my,mg, ..., my) = ZZ I(x; € C)llx; — my||?

i=1k=1

Burada I {iyelik fonksiyonu olup, X dogruysa I (X) = 1 dir, aksi takdirde I (X) = 0 dir. Eger m;, kiime merkezi,
x; degerine uzaklik olarak en yakisa x; degeri o kiimeye aittir. Bu durumda k-ortalamalar algoritmasi x;
degerini k. Kiimeye atar ve I(x;) = 1 degerini alir. Aksi halde I(x;) = 0 degerini almaktadir (Likas, Vlassis,
& Verbeek, 2003; Zalik, 2008).

K-Ortalamalar ve diger kiimeleme algoritmalarinda kiime sayisinin belirlenmesi kiimeleme analizinin temel
sorunlarindandir. Optimal kiime sayisinin belirlenmesi icin degerlendirme Olciitli olarak indeksler
kullanilmaktadir. Bunlar i¢sel ve digsal indeksler olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Dissal indekslerde kiime
elemanlarinin hangi kiimede olmasi gerektigini belirleyen bir etiket degiskenine veya uzman goriisiine ihtiyag
duyulmaktadir. Igsel indeksler ise noktalarin kiimelere atanmasi ile ilgili bir 6nsel bilgiye ihtiya¢ duymazlar ve
kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin kiime i¢i ve/veya kiimeler arasi uzakliklari {izerinden
hesaplanirlar (Kogoglu & Esnaf, 2019, s. 257-261). Bu indeksler degerlendirilirken; kiime i¢i uzakliklari
minimum, yani kiime i¢i benzerliklerin en ¢ok, kiimeler arasi uzakliklart maksimum, yani kiimeler arast
benzerlikleri en az yapacak kiime sayist aranir. Baglica olarak bu indekslere; Dunn, Xie-Beni, Silhouette,
Davies-Bouldin, BIC (Bayesian Information Criterion), Calinski-Harabasz, Wemmert-Gancarski, SD, S-Dbw
indeksleri 6rnek verilebilir (Rendon, Abundez, Arizmendi, & Quiroz, 2011; Maulik & Bandyopadhyay, 2002;
Agrawal, Garg, & Patel, 2015; Desgraupes, 2017; Liu, Li, Xiong, Gao, & Wu, 2010).

Kiimeleme analizi de ¢ok boyutlu 6l¢ekleme gibi birimlerin benzerlik veya benzemezliklerini (uzakliklar) esas
almaktadir. Bu benzerliklerin bir 35klid uzayinda gorsellestirilmesi ve yapilandirilmasi, cok boyutlu 6lgekleme
ve kiimeleme yontemlerinin birlikte kullanimi ile miimkiindiir (Hofmann & Buhmann, 1995, s. 461). Bu
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calismada her iki yontemde uzaklik 6l¢iisii olarak kareli 36klid uzakligi kullanilmis ve k-ortalamalar ile elde
edilen kiimelerin ¢ok boyutlu dlgekleme yardimiyla 2-boyutlu uzayda birlikte haritalandirilmasi saglanmustir.

2. Bulgular

Bu boliimde 4/1-a, 4/1-b ve 4/1-c kapsaminda sigortalilarla ilgili elde edilen degiskenler yardimiyla,
Tiirkiye’deki illerin 2020 yil1 igin bu degiskenler bakimindan benzerlik ve farkliliklar1 incelenecektir. Once
cok boyutlu dlgekleme ile iller bazinda 2-boyutlu haritalar elde edilecektir. Sonra iller, olusturulan uzakliklar
matrisi kullanilarak k-ortalamalar algoritmasiyla kiimelenecek, elde edilen kiimeler, bu iki boyutlu haritalar
iizerinde gorsellestirilecektir. Cok boyutlu dlgeklemede uyum iyiligi degerlendirmesi igin stress, GOF ve R?
degerleri incelenecektir. K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinda optimal kiime sayis1 i¢in, Silhouette, Xie-
Beni, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz, Wemmert-Gancarski, S-Dbw ve Dunn indeksleri hesaplanarak
karsilagtirtlacaktir. Bu indekslerden Silhouette, Calinski-Harabasz, Wemmert-Gancarski ve Dunn indeksleri
biiyiik, Xie-Beni, S-Dbw ve Davies-Bouldin degerleri ise kiiglik oldugunda kiimeleme daha basarili demektir
(Kogoglu & Esnaf, 2019, s. 280; Agrawal, Garg, & Patel, 2015; Liu, Li, Xiong, Gao, & Wu, 2010).

Tiirkiye’deki 81 ilde 2020 yilinda 4/1-a kapsamindaki aktif sigortalilarin sayisiyla elde edilen degiskenlerin
aldig1 degerlere gore hesaplanan uzakliklarla illerin 2-boyutlu uzayda ¢ok boyutlu 6lgekleme ile elde edilen
dagilimi Sekil 1°de goriilmektedir. Bu dagilimin uyum iyiligini gésteren degerler Tablo 3’te verilmistir. Buna
gore, bes degisken icin 5-boyutlu uzaydaki gergek uzakliklarla 2-boyutlu uzaya indirgendiginde elde edilen
uzakliklarin uyumu, Kruskal stress 6lgiisiine gore (0,07421258) “iyi” diizeydedir. Ayrica GOF ve R? degerleri
I’e yakin bulunmustur. Uzakliklar arasindaki iliskiyi test eden F testi sonucunda gore de (F=162325,8;
p=0,000) bu iligki anlaml1 diizeydedir.

Tablo 3: Uyum Iyiligi Degerleri

GOF R R? F sd p stress
4/1-a Oranlar1  0,9250329  0,990173 0,9804426 162325,8 3238 0,000 0,07421258
4/1-b Oranlar1 09511514  0,9938204  0,987679 259566,4 3238 0,000 0,05365879
4/1-¢ Oranlar1  0,9626831  0,996325 0,9926634  438113,6 3238 0,000 0,0526461

Aym veri ile k-ortalamalar kiimeleme analizi de yapilmistir. Bunun i¢in Once optimal kiime sayisi
belirlenmistir. Algoritmayla kiime sayis1 2 ile 10 arasinda olacak sekilde kiimelemeler elde edilmis, sonra her
biri i¢in kiimeleme performansi igsel indeksler yardimiyla karsilagtirilarak Tablo 4” de verilmistir.

Tablo 4: Kiimeleme Indeksleri (4/1-a Degiskenleri Icin)

K g::;‘:ﬁtl Silhouette  Dunn flglr‘;‘zl;‘sz Xie-Beni gf)‘lvligfn S-Dbw
2 0,55884111 0,40421096 0,07868573 | 80,11230005 10,97969168 0,85938474 1,70435713
3 0,50296416 0,32456507 0,05697116 78,13229229 16,90317063 0,92374499 2,84658805
4 049608298 0,28914678 0,07979458 70,28883919 13,57937501 0,90736117 NaN

5 046257258 0,26952597 0,08514087 6730748866 11,17597269 0,96923577 NaN

6 045045766 0,25359359 0,05690373 6101362947 22.42718217 1,08291717 NaN

7 043878666 0,23434887 0,09731267 576861219 684509281  1,13392832 NaN

8 046759871 0,26253816 0,11767808 577506706  4,06478722  1,05155782 NaN

9 041539147 0,20966312 | 0,1342671 4902203244 3,11804153  1,11477547 NaN

10 045210529 0,28090273 0,08514087 5445791207 642365009  0,99313808 NaN
Karar . . .
Kriteri max max max max min min min

Buna gore optimal kiime sayist Wemmert-Gancarski, Silhouette, Calinski-_Harabasz, Davies-Bouldin ve S-
Dbw indekslerine gore 2, Dunn ve Xie-Beni indekslerine gore 9 olmalidir. Indekslerin ¢ogu 2 kiimeyi igaret
ettigi icin k=2 olacak sekilde kiimeler ayni1 diizlemde gosterilerek Sekil 1 de verilmistir.
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Sekil 1: 4/1-a Kapsamindaki Sigortali Sayist Oranlarina Gore Illerin Uzakliklar: ve Kiimeleri

Olusan grafik incelendiginde, illerin iki kiimeye dengeli olarak dagildig1 goriilmektedir. Birinci grupta Hakkari
ve Tunceli, ikinci grupta Bartin, Zonguldak ve Kocaeli kendi kiimelerinde kiime merkezinden uzakta
kalmaktadir. Illerin kiimelere dagilimi Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5: [ilerin 4-1/a Oranlarina Gére Gruplara Dagilim

Grup 1 Grup 2

Adana, Ankara, Antalya, Artvin, Bilecik, Bolu,
Adiyaman, Afyonkarahisar, Agri, Amasya, Aydin, Bursa, Corum, Denizli, Diyarbakir, Elazig, Erzurum,
Balikesir, Bingol, Bitlis, Burdur, Canakkale, Eskisehir, Gaziantep, Giresun, Glimiishane, Mersin,
Cankiri, Edirne, Erzincan, Hakkari, Hatay, Isparta, Istanbul, Izmir, Kayseri, Kirklareli, Kocaeli,
Kars, Kastamonu, Kirsehir, Konya, Mardin, Mus, Kiitahya, Malatya, Manisa, Kahramanmaras, Mugla,
Nevsehir, Nigde, Siirt, Tokat, Tunceli, Sanlmurfa, Ordu, Rize, Sakarya, Samsun, Sinop, Sivas,
Yozgat, Aksaray, Bayburt, Sirnak, Ardahan, Igdir, Tekirdag, Trabzon, Usak, Van, Zonguldak,
Kilis Karaman, Kirikkale, Batman, Bartin, Yalova,

Karabiik, Osmaniye, Diizce

Tiirkiye’deki 81 ilde 4/1-b kapsamindaki aktif sigortalilarin sayisiyla elde edilen degiskenlerin aldig1 degerlere
gore hesaplanan uzakliklarla illerin 2-boyutlu uzayda ¢cok boyutlu dlcekleme ile elde edilen dagilimi Sekil 2°de
goriilmektedir. Bu dagilimin uyum iyiligini gosteren degerler (Tablo 3) incelendiginde, bes degisken icin 5-
boyutlu uzaydaki gercek uzakliklarla 2-boyutlu uzaya indirgendiginde elde edilen uzakliklarin uyumu, Kruskal
stress dlgiisiine gore (0,05365879) “iyi” diizeydedir. Ayrica GOF ve R? degerleri 1’¢ yakin bulunmustur.

Uzakliklar arasindaki iligkiyi test eden F testi sonucunda gore de (F=259566,4; p=0,000) bu iliski anlaml
diizeydedir.

Ayni veri ile k-ortalamalar kiimeleme analizi de yapilmistir. Bunun icin 6nce optimal kiime sayisi
belirlenmistir. Algoritmayla kiime sayisi 2 ile 10 arasinda olacak sekilde kiimelemeler elde edilmis, sonra her
biri i¢in kiimeleme performansi igsel indeksler yardimiyla karsilagtirilarak Tablo 6” da verilmistir.
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Tablo 6: Kiimeleme Indeksleri (4/1-b Degiskenleri I¢in)

k ‘é’::l‘l‘::s‘;; Silhouette ~ Dunn S::‘:;;‘;Z Xie-Beni g:lfl‘gfn S-Dbw
2 0,60921349 045911573 0,04902342 | 1076789107 37,45560365 0,76643945 1,06774224
3 0,5093533  0,33272861 0,0652704 89,57836656 17,35253448 0,95089646  1,6543283
4 048093747 0,3212105 0,09020401 853658126  7,68704777  0,9581336  2,7559853
5 0,47387533  0,3015395  0,1082811  77,6959234  6,53409708 0,99874618 4,53809778
6 048635398 0,34300736 0,09499568 78,01809236 8,06182102 0,92222423  NaN
7 048982877 0,35157536 0,11409662 73,43755726 7,09121813 0,92465099  NaN
8 044789782 0,25102522 0,09499371 59,00495469  6,48950247 1,05284135  NaN
9 043416937 0,30026383 0,08253806 66,65000167 10,93289108 0,93877284  NaN
10 0,44889475 0,26686357 0,04957362 61,96496878 28,76961585 1,01209622  NaN
Karar . . .
Kriteri max max max max min min min

Buna gore optimal kiime sayist Wemmert-Gancarski, Silhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin ve S-
Dbw indekslerine gore 2, Dunn indeksine gore 7 ve Xie-Beni indeksine gore 8 olmalidir. Bu nedenle k=2
olacak sekilde kiimeler ayni diizlemde gosterilmis ve Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 2: 4/1-b Kapsamindaki Sigortal Sayist Oranlarina Gore Illerin Uzakliklar: ve Kiimeleri

Olusan grafik incelendiginde, illerin iki kiimeye dengeli olarak dagildigi goriilmektedir. Birinci grupta
Ardahan, Mus, Kilis ve Yozgat, ikinci grupta Bartin, Zonguldak ve Kocaeli kendi kiimelerinde kiime
merkezinden nispeten uzakta kalmaktadr. {llerin kiimelere dagilimi Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7: [ilerin 4-1/b Oranlarina Gore Gruplara Dagilimi

Grup 1

Grup 2

Adiyaman, Afyonkarahisar, Agri, Amasya, Aydin,
Balikesir, Bitlis, Burdur, Canakkale, Edirne,
Erzincan, Hatay, Kars, Kastamonu, Kirgehir, Konya,
Mardin, Mus, Nevsehir, Nigde, Tokat, Sanlurfa,
Yozgat, Aksaray, Bayburt, Ardahan, Igdir, Kilis,
Denizli, Mersin, Kirklareli, Manisa, Sivas, Usak,

Bing6l, Cankiri, Hakkari, Isparta, Siirt, Tunceli,
Sirnak, Adana, Ankara, Antalya, Artvin, Bilecik,
Bolu, Bursa, Corum, Diyarbakir, Elazig, Erzurum,
Eskisehir, Gaziantep, Giresun, Giimiishane,
Istanbul, izmir, Kayseri, Kocaeli, Kiitahya, Malatya,
Kahramanmarag, Mugla, Ordu, Rize, Sakarya,
Samsun, Sinop, Tekirdag, Trabzon, Van, Zonguldak,

Karaman

Kirikkale,

Batman,

Osmaniye, Diizce

Bartin,

Yalova,

Karabiik,

81 ildeki 4/1-c kapsamindaki aktif sigortalilarin sayisiyla elde edilen degiskenlerin aldifi degerlere gore
hesaplanan uzakliklarla illerin 2-boyutlu uzayda ¢ok boyutlu 6lgekleme ile elde edilen dagilimi Sekil 3’te
goriilmektedir. Bu dagilimin uyum iyiligini gosteren degerler (Tablo 3) incelendiginde, bes degisken icin 5-
boyutlu uzaydaki gercek uzakliklarla 2-boyutlu uzaya indirgendiginde elde edilen uzakliklarin uyumu, Kruskal
stress dlgiisiine gore (0,0526461) “iyi” diizeydedir. Ayrica GOF ve R? degerleri 1’e yakin bulunmustur.
Uzakliklar arasindaki iligkiyi test eden F testi sonucunda gore de (F=438113,6; p=0,000) bu iliski anlaml
diizeydedir.

Ayni veri ile k-ortalamalar kiimeleme analizi de yapilmistir. Bunun i¢in Once optimal kiime sayisi
belirlenmistir. Algoritmayla kiime sayisi 2 ile 10 arasinda olacak sekilde kiimelemeler elde edilmis, sonra her

biri i¢in kiimeleme performansi igsel indeksler yardimiyla karsilagtirilmis ve Tablo 8” de verilmistir.

Tablo 8: Kiimeleme Indeksleri (4/1-c Degiskenleri I¢in)

k \é]ae::;gig Silhouette Dunn ﬁ::_?;:si; Xie-Beni ]lg):lrll(ehs;l S-Dbw

2 0,74491233 0,47393264 0,18309561 81,06295249  1,21594724  0,72754397 1,25104541
3 0,55726238 0,38092817 0,02228885 82,18791825 118,1416988 0,76575455 1,92313753
4 0,47911951 0,32917881 0,01770695 73,25117706 150,9318546 0,84566537 2,18554932
5 0,5072216  0,31984853 0,05783552  89,35159434  9,56097901 0,86143023 2,39858475
6 0,45726892 0,28672116 0,05220483 80,33070889  10,5295644  0,98726775 NaN

7 0,46100425 0,27966327 0,04808565 72,42015738 11,4779756  1,00540066 4,62455449
8 0,46745473  0,31023695 0,04808565 63,53617669 11,12096463 0,97798297 NaN

9 0,47821413 0,27794793 0,04799627 64,18733396  9,73565218  0,93028634 NaN

10 0,50006012 NaN 0,04808565 54,73919245  9,93548689  0,87895826 NaN
Karar . . ,
Kriteri max max max max min min min

Buna gore optimal kiime sayis1 Calinski-Harabasz indeksine gore 5, diger tiim indekslere gore 2 olmalidir. Bu

sebeple k=2 olacak sekilde kiimeler ayni diizlemde gosterilerek Sekil 3° te verilmistir.
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Sekil 3: 4/1-c Kapsamindaki Sigortali Sayist Oranlarina Gére Illerin Uzakliklar: ve Kiimeleri

Olusan grafik incelendiginde, illerin iki kiimeye dagiliminda dengesizlik goze ¢arpmaktadir. Birinci grupta
Bayburt, Hakkéri ve Tunceli, ikinci grupta nispeten Ankara, Istanbul, Antalya, Bartin, Zonguldak ve Karabiik
kendi kiimelerinde kiime merkezinden uzakta kalmaktadir. illerin kiimelere dagilimi Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 9: [ilerin 4-1/c Oranlarina Gére Gruplara Dagilim:

Grup 1 Grup 2

Adiyaman, Afyonkarahisar, Agri, Amasya, Aydin, Balikesir, Burdur, Canakkale,
Edirne, Erzincan, Hatay, Kars, Kastamonu, Kirsehir, Konya, Mardin, Mus,
Nevsehir, Nigde, Tokat, Sanliurfa, Yozgat, Aksaray, Ardahan, Igdr, Kilis, Denizli,
Mersin, Kirklareli, Manisa, Sivas, Usak, Karaman, Cankiri, Adana, Ankara,
Antalya, Artvin, Bilecik, Bolu, Bursa, Corum, Diyarbakir, Elaz1g, Erzurum,
Eskisehir, Gaziantep, Giresun, Giimiishane, Istanbul, Izmir, Kayseri, Kocaeli,
Kiitahya, Malatya, Kahramanmaras, Mugla, Ordu, Rize, Sakarya, Samsun, Sinop,
Tekirdag, Trabzon, Van, Zonguldak, Kirikkale, Batman, Bartin, Yalova, Karabiik,
Osmaniye, Diizce

Bitlis, Bayburt,
Bing6l, Hakkari,
Isparta, Siirt, Tunceli,
Sirnak

3. Sonug

Veri gorsellestirme, istatistik ve veri madenciligi yontemleriyle ¢alismalarda siklikla bagvurulan bir konu
olmakla birlikte, her yontemin kendi i¢inde bazi kisitli yonleri bulunmaktadir. Cok boyutlu dlgeklemeyle, ¢ok
degiskenli verilerle uzakliklar yardimiyla iki veya {i¢ boyutlu haritalar elde edilebilmektedir. Ancak bu
grafiklerde boyutlara gore noktalarin yakinlik ve uzakliklarinin yorumlanmasi gii¢ olabilmektedir. Kiimeleme
ise noktalar1 kiime merkezleri etrafinda gruplandirabilmektedir. Bu iki yontemin birlikte kullanilmasi hem
dayandiklar1 uzakliklarin ayni segilebilmesi hem de her iki yontemin de bir ¢ikarim yapma amaci olmadan
tanimlayict yontemler olmasi dolayisiyla miimkiindiir. Gorsellestirme teknigi olarak, birimlerin yakinlik ve
uzakliklarinin ¢ok boyutlu 6l¢eklemenin boyutlar1 bakimindan yorumlanmasi kiimeleme sayesinde kolay ve
anlasilir hale gelmektedir. Ag¢ik kaynak kodlu R programlama dili bu analizlerin yapilmasina olanak
saglamaktadir.

Bu ¢aligsmada, Tiirkiye’de her bir il i¢in 2020 yilinda 4/1-a, 4/1-b ve 4/1-c kapsamindaki; aktif sigortalilarin
toplam aktif sigortalilar igindeki oranlari, aylik ve gelir alanlarin toplam aylik ve gelir alanlar i¢indeki oranlari
ve sigortalilarin bakmakla yiikiimlii olduklarinin toplam bakmakla yiikiimli olunanlar i¢indeki oranlari
kullanilarak bir analiz gerceklestirilmistir. Bu sigorta gruplari ig¢in ayr1 ayri yapilan analizlerde beser adet
degisken (6znitelik) bulunmaktadir. Bu degiskenler igin ¢ok boyutlu 6l¢ekleme ile 6klid uzakligi kullanilarak
her bir il 2-boyutlu uzayda nokta olarak belirtilmistir. Noktalarin bu diizlemdeki dagilimlarinin gergek
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dagilimlariyla uyumu iyi diizeyde bulunmustur. Ardindan bu noktalar kiimeleme analizi ile gruplandirilmastir.
Kiime sayisinin belirlenmesinde igsel kiimeleme performans indeksleri kullanilmistir. Buna gdre noktalar iki
grup olarak kiimelenmektedirler.

Analiz bulgulariyla elde edilen gorseller ile ¢calisanlar, aylik ve gelir alanlar veya bunlarin bakmakla yiikiimlii
olduklar1 sigortalilarin oranlarina gore illerin benzerlik ve farkliliklar1 yorumlanabilecektir. Bazi illerin {i¢ grup
sigortali tiiriinde de diger illerden farklilastigi gortilmektedir. Bu o ilin sektorel dagilimi ve demografik yapisi
ile ilgili olabilecegi gibi istihdam yapisi ile ilgili de olabilecegi diisiiniilebilir. Bulgularda 4/1-c kapsamindaki
dagilimlara goére neredeyse tiim illerin bir kiimede gruplandig1 géze ¢arpmaktadir. Bu da bu kapsamdaki
sigortalilarin oransal olarak iilke genelinde ayni diizeylerde dagildigini gostermektedir.

Bu ¢aligma, istatistik ve veri madenciligi yontemlerinin, veri gorsellestirme destekli olarak sosyal giivenlik
alaninda kullanilmasi yoniiyle literatiire katkilar saglamaktadir. Calisma zaman boyutuyla da uygulanarak
illerin sosyal giivenlik yapisindaki degisimler incelenebilir. Elde edilen gorsellerin web uygulamasi olarak,
secilen degiskenlerle ve iller i¢in verideki degisime uyum saglayabilecek ve giincellenebilecek sekilde R Shiny
uygulamasi tizerinden infografikler olarak uyarlanmasi miimkiindiir.
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