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SUNUS

TESEV 2016’dan bu yana Kent Yonetisimi ve SUrdurebilirlik, Toplumsal Cinsiyet Esitligi ve
Cocuk Politikalari calisma alanlari kapsaminda kent politikasi gelistirme ve bu sireclere
katilimi destekleyen mekansal haritalar Gretiyor.

TESEV neden bu haritalari hazirhyor?

Turkiye'de ozellikle mahalle dlgeginde veri arzinin kisitlarini konuyla ilgili tim uzmanlar
teslim ediyor. Yine de mevcut verinin okunabilir haritalar seklinde bir araya getirilmesi
daha once fark edilmeyen kentsel érintileri ortaya cikariyor. Simdiye kadar bu netlikte
okunamayan benzerlik ve farkhilasmalar haritalara yansiyor. Ardindan kamu kurumlarinin
sundugu hizmetler haritalara isleniyor. Bazen de kitle kaynakh veri yardimi ile kentteki
politika 6ncelikleriicin ipuclari sunuluyor. Son 6 yildir kamu kurumlari, sivil toplum érgttleri
ve akademinin buyuk ilgi gosterdigi bu haritalar ile farkli toplumsal gruplari hedefleyen
isabetli kent politikalari Gretilebildi.

TESEV haritalarini farkh kilan 6zellikleri nelerdir?

Kullanilan harita altliklar Kadir Has Universitesi istanbul Calismalari Merkezi is birligi
ile hazirlaniyor. Herkesin rahatlikla okuyabilecegi sonucg Urlnlerin perde arkasinda
cok gelismis yontembilimsel bir yaklagim var. Bu yaklasimin detaylari daha 6nce cesitli
etkinliklerde sozll olarak sunuldu. Haritalara gdsterilen ilginin 6nemli diizeyde artisi ile
bu haritalari digerlerinden farkli kilan detayli yontembilimsel degerlendirmeyi yazmanin
da vakti geldi. Haritalari TESEV icin hazirlayan Prof. Dr. Murat Glveng bu degerlendirmeyi
yazdi; biz de sizlerle paylasmaktan memnuniyet duyuyoruz.

TESEV



Prof. Dr. Murat Giveng
Kadir Has Universitesi
istanbul Calismalari Merkezi

Murat Glvenc 1953’te dogdu. St. Joseph
lisesini ve ODTU Mimarlik Fakiiltesi

Sehir ve Bolge Planlama Bolimind
bitirdi. Ayni bolimde 28 yil 6gretim
elemani olarak calisti. Kent ekolojisi,
sanayi cografyasi, istanbul ve kent
sosyolojisi alaninda calismalari vardir.
Emlak Bankasi 1926-1998; Kurum Tarihi
ve Tlurkiye Secim Atlasi 1950-2009'un

es yazaridir. istanbul 1910-2010 kent
sergisinin kUratorleri arasindadir. Prof.
GUveng 2007-2010 yillari arasinda Tarih
Vakfi Yonetim Kurulu Baskanhgi, 2014-
2019 yillari arasinda TESEV Yonetim
Kurulu Gyesi ve Baskan Yardimciligl
gorevlerinde bulundu. 2014’ten bu yana
Kadir Has Universitesi istanbul Calismalari
Merkezini yonetmektedir. 2015 yilindan
bu yana TESEV ‘in yUrGttigu kentsel veri
platformlari olusturma projelerinde veri
analizi ve haritalama ¢alismalari ylrtten
Prof. GUvenc Uluslararasi Taksim Meydani
yarismasinda es deger birincilik dduline
layik gorilen Mimar Serif Stveydan
baskanhgindaki tasarim ekibinde yer ald.
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Kentler, donemin teknolojik olanaklari, uzlasiimis degerleri,
hakim dlnya gorisU, toplumsal Gretim ve yeniden Gretim
pratikleri Gzerinden sekillenen ic farklilasma dizeyi yiksek
karmasik toplumsal olusumlardir. Bu 6zellikleri nedeniyle
kentlerin kavramsallastirilmasi, haklarinda konusulmasi
glctdr. Bu olusumlarin temsili kentlesme slrecinin hiz
kazandigl erken moderniteden glinimuze oncelikli bir
arastirma alani olmustur. Farkli kuramsal bakis acilari kenti
farkl farkli bicimlerde tanimlar. Tarim alaniyla iliskilerini
aciga cikaran kuramlarda, kent, (1) yakin cevresindeki
Urtn desenini sekillendiren izole pazar merkezi, (2)
yerlesme kademelenmesindeki konumuna gore arka
alandaki (hinterland) yerlesmelere servis saglayan merkezi
bir yer, (3) ekonomik acidan ihracata ve nifusa yonelik
mal ve hizmet Uretiminin sekillendirdigi bir mekansal
etkilesim alani, (4) toplumsal kilttrel calismalarda
etkilesimin sekillendirdigi bir ekolojik olugum, (5) yeni kent
hareketlerini calisan kuramlarda toplu tiketim bicimlerinin,
kamusal hizmetlerin ve alt yapi aglarinin sekillendirdigi bir
yigilma veya diglim noktasi (6) sermaye birikim slreclerine
iliskin kuramlarda devrevi (cyclical) krizlerin sekillendirdigi
bir yigilma noktasi seklinde ele alinir.



20 yy. basinda dinya nifusundan ¢ok sinirli
pay alan kentler, ginUmUzde dlnya ntfusunun
yaridan fazlasinin yasadigi yerlere donusmustur.
GUnUmUz kentleri, daha dnce benzeri olmayan,
idari sinirlarin 6tesine tasmis, algilanmasi,
izlenmesi, kavranmasi gic¢ mekansal
olusumlardir. lyi ydnetisim konusu olmazlarsa
bu olusumlar, toplumsal baris, birlikte yasama
pratikleri, cevre ve kultlr degerleri, mimari
miras ve ekolojik strdurtlebilirlik Gzerinde
tehdit olusturabilirler. Bu olusumlarin izlenmesi
ve temsili, yonetisim sidrecinin basarisi
acisindan onemlidir. Bu izleme sireci glincel,
yUksek ¢ozunUrlikte, erisilebilir, hassas, ayrintili
veri setleri, birlikte yasama pratiklerini, yasam
kalitesini Gnemseyen, etik degerlere saygili,
yenilikci yaklasimlar, karar destek sistemleri
gerektirir. Ne var ki, ayrintili ve yUksek
cozunurlukte kapsamli verileri bireysel girisimler
veya klUcUk projeler kapsaminda tUretmek
neredeyse olanaksizdir. GUnimuzde yuksek
¢ozunurltkte ayrintih veri temini en 6nemli
sorunlar arasindadir.? Belirli bir ddnemde
dretilmis veri setleri, strdUrilmedikleri taktirde,
kentsel olusumlari izlemede tek basina yeterli
olmazlar. Veri setinin surekliligi, glincellenmesi,
kapsami ve karsilastirilabilir olusu cogu kez
iceriginden daha 6nemlidir.
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Niteliksel verinin 6zI4, glvenilir, gecerli
temsili; bulgularin iletisimi ve gorsellestirilip

haritalanmasi, mekéansal ve siniflama
hatalarini en alt dizeye indiren yiksek ayrint
ve ¢ozUnUrldk dizeyinin yol actigl sorunlara
direncli, bilissel kisitlayicilarimizla uyumlu
yontemler gerektirir.® Bu gorsel iletisim
sorunu pratikte “konut alani”, “merkezi is
alani (MIA)”, “sanayi bélgesi”” kiiciik sanayi
alan1”, “mavi-beyaz yakali istihdam” vb. genel
kategorilerle hafifletilir. Bu tlUr kategoriler,
genel degerlendirme icin yararli olsa da
arastirma konusunun i¢ farklilasmasina iliskin
ipucu sunmaz. Bu genel kategoriler hedef
gruplara yonelik politika tasarimini giiclestirir.*
Ayrintilandirma bu sorunu hafifletse de baglam
hakkinda hatirda kalir ipucu vermez. Kentsel
olusumlarin, toplumsal profillerin temsili,
sorun ve firsatlarin ortaya ¢ikarilmasi, glvenilir
ve gecerli politika tasarimi, asiri genelleme
ve ylUksek ayrinti “tuzaklarina” dismeyen,
gundelik dizeyinde kategoriler gerektirir. Gray,
bu sorunu karmasik olusumlari alt bilesenlere
ayirarak cozmeyi dnerir.

Gray’in vurguladigl temsil sorunu L. Lebart’in
gelistirdigi yeni bir yaklasimla hafifletilebilmektedir.
TESEV‘in 2016’dan bugtine dek yUrtttigu kent,



cocuk ve kadin odakli projelerde uygulanan
yontemsel yaklasim, 1960l yillarin ortasinda
Fransiz kartograf J. Bertin‘in gelistirdigi bir
oruntl tanima modelinin bilgisayar ortaminda
islevsel hale getirilmis versiyonudur. Yaklasimin
ayirt edici yonleri bu yazida bes paragrafta
tanitilmaktadir. idari sinirlar Gzerinden
tanimlanan gozlem birimlerini gorsellestirme ve
iletisim sorunlari ile benimsenen ¢ozimler ilk
bolimde tartisiliyor. Sayisal degiskenler iceren
bUyUk tablolar faktor analiz yoluyla kolayca
indirgenip haritalanabilir. Oysa kategorik
veri tablolari icin aynisi gecerli degildir. Bu
problem Bertin’in 1960’larin ortasinda,
grafik bilgi isleme adini verdigi yaklasimla
cozllebilmektedir. Bugiin ayni bicimde
uygulanmasa da, ordntl tanima surecini
grafik yaklasimla gerceklestiren bu yaklagimin
dzellikleri sunusun ikinci paragrafinda ayrintili
olarak tanitiliyor. Bertin modelinin mitekabiliyet
ve kime analizleriyle uygulanabilecegi
80’lerin ortalarinda gdsterilmistir.” Ne var ki,
muUtekabiliyet analiz ya da kime analizi tek
baslarina ylksek ¢oztnurltkte ayrintili veri seti
islemeye elverisli degildir. Ayrint dizeyi yiksek,
niteliksel veri tablolarinin yiksek ¢ozanUrlikte
islemeye elverisli bir model 1990’larin
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ortalarinda L. Lebart, tarafindan gelistirildi.
Bu model, sunusun uglincti paragrafinda
tanitilmaktadir.®. Bu metodolojik tanitim,
bulgularinin ve haritalarin degerlendirilmesine
iliskin bir irdelemeyle sona erer.

Gozlem birimlerine bagh gorsellestirme
sorunlari

Pek cok Ulkede oldugu gibi Turkiye'de de
kapsamli ve ayrintili toplumsal veriler sayim
yoluyla idari birimler itibariyla elde edilir.
Diger deyisle idari birimler toplanan veriyi
yorumlamak icin gerekli sabit referanstir.
Oysa c¢ogu kez idari birimler ayni bicimde
tanimlansa da yiz olcimleri, bu birimlerdeki
nifus yogunlugu ve iktisadi faaliyet cesitliligi
ile ters orantildir. idari birimlerin yiiz dlctimleri
genelde, merkezi is alanlarindan uzakliga bagli
olarak artar. Merkezi is alanlari ve ¢evresinde
yogun ve farkhlasmis, ceperlerde ise az yogun
ve uzmanlasmis yerel olusumlar sekillenir.
Yerler idari sinirlar itibariyle haritalandiginda,
yuz dlcim farklari nedeniyle, iktisadi etkinligin
cok blUyuk boliminin gerceklestigi merkezi
kesimler cepere iliskin renklerin golgesinde
kalir. Harita ceper agirlikli algilanip, okunur.
idari kaygilarla belirlenmis sinirlar, yorumlama



sirecini etkiler. Genelde suskun gecilen bu
sorun onemlidir. ClnkU yasal mevzuat, bitce
olanaklari, lojistik vb. pratik problemler
nedeniyle sayimla yarisabilir kapsamda
ve ¢oOzunurlikte veri toplamak zor hatta
olanaksizdir. Bu zor problem kartogramlarla
hafifletilmeye calisilir. Kartogramlar vyari
harita, yari grafik gosterimlerdir. Yol agtiklari
sekil bozukluklarina karsin, kartogramlar
haritalardan daha gercekgi bir temsil araci
olarak gorulebilir. S6z gelimi genel ortalamadan
fazla issiz barindiran yerlesimlerin daha az
barindiranlardan daha fazla yer kaplamasina
olanak veren bir kartogram, zihinsel
haritalarimiza cok daha yakin olabilir. Kartogram
gosteriminin yol actigl sekil bozukluklari
altigen temelli birimler aracigiyla azaltilabilir.
Altigenlerden olusmalari sayesinde bu
gosterimde hig bos alan- kopukluk- olusmaz.
Daniel Dorling ve Bethan Thomas‘in 2001
sayim verileri Uzerinden Urettikleri Birlesik
Krallik Atlasi, bu konuda verilebilecek en carpici
ornekler arasindadir. Ne var ki, yorumlama
hatalarini azaltmak amaciyla bu atlasta her
harita, hem kartogram hem de gercek harita
formatinda verilmektedir.®

Sinirlari degismeyen sabit sayim birimlerinin
olusturulmasi nihai ¢ozim gibi gérinmektedir.
Ancak bu durumda da daha 6nce toplanan
verileri yeni olusturulan birimlerle iliskilendirme
problemi ortaya c¢ikar. Bu ise, bireysel
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arastirmacilarin veya sivil toplum orgutlerinin
sinirh kaynaklariyla karsilayamayacaklari kadar
blyuk bir is paketidir. Yz 6lcimu farklilasmasina
bagli gorsellestirme sorunu, bu degerlendirme
notunun hazirlanmasina da imkan veren TESEV
tarafindan yurttulen Veriye Dayali Katilmci
Toplumsal Cinsiyet Esitligi Politikalari icin Sivil
Toplum ve Belediyelerin Gliglendirilmesi projesi
kapsaminda idari sinirlar yerine sadece yerlesik
alanlarin isaretlenmesi yoluyla hafifletilmistir.
Bu yaklasimda ceperdeki biyik idari birimlere
iliskin bulgular, merkezi yerlesmeleri golgede
birakmadan haritalanabilmektedir. Yerlesik
alanlari elle sayisallastirma zorunlulugu uzun
zaman almasi nedeniyle bu yaklasimin dnemli
bir dezavantajdir. Ancak cok yakin gelecekte
makine 6grenmesi yardimiyla ¢ozllecektir.
Okuma sorun olusturursa blytitme yoluyla
hafifletilebilmektedir. Bu yaklasim TESEV
blinyesinde 2015’ten sonra Uretilen tim
haritalarda kullaniimis, okunurluk elestiri
konusu olmamistir.

Nifus Sayimindan Elde Edilen Yerel
Profillerin Haritalanmasi

Sayim verileri, secilen 6zelliklerin gozlem
birimleri itibariyle dagilimini gésteren capraz
tablolar Gzerinde saklanir. Capraz tablo,
gdzlem birimi(leri) ile 6zellik(ler) arasindaki
baglantiya dogrudan erisim olanagl ve veri
depolama kolaylgi saglayan bir teknolojidir.
Bu htcre odakli okumalar kendi baslarina




anlamli degildir. A yerlesmesinde x sayida
Ucretli bulundugunun bilinmesi-A yerlesmesi
veya Ucretliler Gzerinde bilgi sahibi olmak
isteyenler haric- fazla aydinlatici degildir.
Bu nedenle glnUimuzde tek sayilar artik
sabit bir referansa atifla verilmektedir.*® Tek
hicrelerle karsilastirildiginda capraz tablolardan
alinan sira veya sutun profilleri cok daha
zengindir. Ancak karsilastirilabilir capraz tablo
profilleri anlamlidir. Sira ve sttun toplamlari
Uzerinden normalizasyon (pay hesaplamasi)
sorunu hafifletse de ¢ozmez. Yerel profil
karsilastirmalarini kolaylastiran sira toplamlari
Uzerinden normalizasyon, 6lcek farklarinin
perdeler. Ornek olarak A yerlesmesinin niifusu
200, B yerlesmesinin nifusu 2000, okul 6ncesi
cocuk orani her iki yerlesme de de %5 ise
okul dncesi yatirim oncelikleri acisindan bu
iki yerlesme esdeger degildir. Karar vericinin
100 ¢ocugun bulundugu yerlesmeye dncelik
vermesi, B yerlesmesi icin ozel bir ¢cozim
getirmesi beklenir. Benzer bir durum sdtun
toplamlari icin de gecerlidir. Karsilastirmayi
kolaylastiran bir referans bulunmuyorsa sira
veya situn normalizasyonu yanlis yonlendirici
olabilmektedir. Bu zafiyet, tablonun her hicresi
icin bir “beklenen siklik degeri hesaplayan”
yon belirtir khi gostergeleriyle giderilir. Sayim
cografyacilarinin gelistirdigi bu gosterge, hem
sayim verilerini karsilastirma hem de haritalama
konusunda ilging bir kolaylik saglar. **

1. Yerel Profillerin Haritalanmasi: Bertin
Modeli

Yerel profillerin degerlendirilmesi atif ve
karsilastirma gerektirir. Karsilastirma sayisi
gdzlem sayisinin karesiyle artar. Ornegin
1000 gozlem birimi (mahalle) iceren kentte
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bu, yaklasik yarim milyon (n2/2-n) islem
gerektirir.? YUz binlerce gozlem iceren biyik
tablolarda karsilastirma sayisi bilgisayarlarin
isleyemeyecegi bluyukliklere varir.

Yerel profillerin, genel ortalama profilden
farklar lGizerinden temsili karsilastirma
sayisint onemli 6lclide azaltir. Ancak gozlem
sayisi kadar karsilastirma yapmak gerekir.
Dolayisiyla uygulama alani sinirlidir. 1960’larin
ikinci yarisinda, J. Bertin, gelistirdigi yeniden-
siralanmis/ kiimeleme yaklasimiyla
karsilastirma sorununu hafifletmistir. Veriye
Dayali Katilimci Toplumsal Cinsiyet Esitligi
Politikalari i¢in Sivil Toplum ve Belediyelerin
Glcglendirilmesi projesinde modelin daha
gelismis bir versiyonu uygulanmistir. Mahalle
dizeyindeki verilerden hareketle 1950
yilinda Paris’in meslek cografyasini tanitan
asagidaki ornek, bu projedeki haritalarin
yorumunu kolaylastirabilir. Bu 6rnekte mesleki
farklilasma asagidaki dokuz kategori Gzerinden
betimlenmektedir:

1. Ev hizmetgileri,
. Serbest meslek sahipleri,
. Memurlar- Gcretliler
. Sanatkar,
. Yonetici personel,
. Beceri dlzeyi dusuk calisanlar
lsciler,
. Imalatgilar- biiyk isveren
. Diger meslek gruplari

O 00 N O U B W N

Bertin’in yontemi yeniden siralama ve
kiimeleme asamalarindan olusur. ilk asamada
normalize edilmis profiller ile, normalize edilmis
genel profil** arasindaki farklar hesaplanir.
Her sttunda en biyuk fark (sapma) belirlenir.



Tablonun sdtunlari bu degerler itibariyle
siralanip (re-ordered) yeni bir tablo olusturulur.
Yeniden siralanmis tablo, ortalama profile
en yakin ve bu profile uzak (diger deyisle
ayirt edici) ozellikleri ortaya koyar.'* Genel
ortalamanin Uzerinde (ve altindaki hicre
degerleri) farkli blytklUklerde ve renklerle
gosterilip bir imge dosya olusturulur (Sekil 1).
Imge dosyada uyumlu 8riintiiye sahip siralar bir
araya getirilip™ diyagonal matriks tretilir (Sekil
2). Gozlemler ile dzellikler arasinda ¢iplak gozle
secilemeyen baglantilar/ birliktelikler diyagonal
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matrikste aciga cikar. Nihayet, orintiler (gozle
belirlenen) kirllma noktalarindan kesilip, birlikte
yogunlasan (birbirini dislayan) meslekleri
gosterir lejant kategorileri olusturulur. Uyumlu
profillere sahip siralarin kiimelenmesi tablonun
boyutlarini azaltan bu islem indirgeme
(reduction) asamasini olusturur. Kategoriler
genel ortalamanin Uzerinde temsil edilen
ozelliklere atifla adlandirilir (Sekil 3). Bu
islem sonucu elde edilen kategoriler asagida
verilmektedir,
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1. Serbest meslek sahipleri, ev 6. Isci, diiz isciler, Sanatkar,
hizmetgileri 7. isgiler, diiz isciler

2. Ev hizmetgileri, sanatkar, 8. Diiz isciler, isciler

3. Sanatkar, becerisiz Isgiler 9. Diger meslek gruplari

4.i Yﬁ?lgtlcll perlsonel, memurlar Sekil 1-3’te gorsellestirilen stireg, sonucta 6zgiin
(Ucretli calisanar) ve okunakli bir sentez haritasi Uretir (Sekil 4).

5. Beceri diizeyi diisiik ¢calisanlar ve
Isciler



EV HIZMETCILERI
SERBEST MESLEK SAHIPLERI

SERBEST MESLEK SAHIPLERI
EV HIZMETGILERI

EV HIZMETCILERI
SANATKAR

I

BECERI DUZEYi DUSUK CALISANLAR %

SANATKAR

YONETICI PERSONEL
MEMURLAR- UCRETLILER
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ward Paris difference
SERBEST MESLEK SAHIPLERI . A
ISCILER Imalatgilar-Buyuk Isveren 2 2 0
Diger Meslek Gruplari 10 3 +7
e 17 8 +9
IsCILER Serbest Meslek Sahipleri A 10 2
SERBEST MESLEK SAHIPLERI S?nat!(a.r-Kugukl§veren 13 1 +2
SANATKAR Yonetici Personel 18 13 +5
Ev Hizmetgileri 5 13 -8
ISCILER 2 isciler ve Beceri Diizeyi Diisiik Calisanlar 9 18 —9
BECERI DUZEYi DUSUK GALISANLAR S S
SUKGALIS XX Memurlar-Ucretliler 20 22 -2
BECERI DUZEYI DUSUK CALISANLAR 122% 100 100 0
ISCILER :

Sekil 4’te verilen harita carpici bir farklilasma
sergiler. Paris’i hi¢c tanimayanlar bile 1950’lerin
ortalarinda;

e Serbest meslek sahipleri Gst yonetici
ve is adamlarinin,
e Sanatkar ve idari islerde calisanlarin,

e \Ve mavi yakalilarin

kentin farkli kesimlerinde yogunlastigini
secebilir. Haritadaki lejantlar, imge dosyayla
uyumludur. Nitekim, beyaz yakali yogun
kesimde, mavi; mavi yakali yogun kesimde de
beyaz yakalilar seyrektir. Sanatkar ve kiguk idari
islerde calisanlarin bu iki gruptan bagimsiz yer
sectigi, bu carpici farklilasmanin kent mekanina
aynen yansidigl okunabilmektedir. Daha ayrintili
incelendiginde, (Seine) Nehrin sag ve sol
yakalarinin meslek profilleri arasindaki daha
ince ayrimlar gorilebilir. Nihayet, 1950lerin
ortasinda, cinsiyete dayali is boliminln,
kadin agirlkli ev hizmeti calisanlari Gzerinden

mekana yansidigl, bu meslek grubunun, mavi
yakalilardan cok, tst kademe yoneticileri
ve sanatkarlarla birlikte ayni mahallelerde
yasadiklari izlenebilmektedir. Ev hizmeti
calisanlari bu pahali bolgede nasil yasar? Acaba
“isyerlerinde” mi ikamet ederler? Bu kesimde
gdzlenen yapl, sanatkar yogun kesimde de
gecerli midir? Degilse, bu farklilasma nasil
aciklanabilir? Aksi halde gindeme gelmesi zor
olan bu tdr arastirma sorulari, bu haritaya atifla
kolayca gelistirilebilir.

Bu oOzet degerlendirme isiginda Bertin
modelinin asagidaki ozellikleri vurgulanabilir:

e Modelin uygulama alani, arastirmacinin
algilama kapasitesiyle sinirlidir. Yuksek
¢ozunurluk dizeyinde ayrintili niteliksel veri
setlerinin haritalanmasina elverisli degildir.
Pratikte en ¢ok 300 birim ve 40 kadar ozellik
iceren tablolar degerlendirilebilmektedir.



e Model genel egilimlerden ¢ok, sira disi
dagilmis gostergelere duyarlidir. Bu ise
bazi arastirmalarda avantaj, bazilarinda bir
dezavantaj olusturur. Sira digi dagilmamis
kategoriler, sira disi olanlar kadar hassas
haritalanamaz. Bu ise genel haritalar acisindan
modelin dnemli bir zafiyetidir.

e Yeniden siralanmis- indirgenmis tablo
yaklasimi birinci derece karsithklara duyarhdir.
Bu karsithk Gzerinden yorumlanamayan, ikinci
Uclncl duzey karsithklar, degerlendirme disi
kalir. Nitekim (bu 6rnekte) degerlendirme disi
tutulan “digerleri” (miscellaneous) kategorisi
ikinci, Gclncl duzey karsitliklarla ilgilidir.

e Mitekabiliyet analizinin kullanimi bu
sakincay! gidererek tim boyutlari birlikte
degerlendirmeye olanak saglar.

Sayilan dezavantajlarina, uygulama alaninin
sinirli olmasina ragmen, Bertin’in modeli 6rintd
tanima yaklasimlarinin onclsd sayilabilir.
Nitekim TESEV’in Veriye Dayali Katilimci
Toplumsal Cinsiyet Esitligi Politikalari igin
Sivil Toplum ve Belediyelerin Gii¢lendirilmesi
projesi kapsaminda hazirlanan tim haritalari,
Bertin’in gelistirdigi yontemle Gretilmistir. Ayni
bicimde yorumlanabilmektedir. Bu haritalarin
lejantlarinda kullanilan “Lise, Yiksek Okul ve
Yuksek Lisans”, “Cocuk, Geng, Eriskin”, Evli,
Bosanmis” seklindeki etiketler istatistiksel
acidan anlamli yigilma gosteren ozelliklere
isaret eder.
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1980'li yillarda, Bertin modelinin mUtekabiliyet
analiz ve kimeleme algoritmalariyla
uygulanabilecegi gosterilmistir.’® Bertin
modelinin uygulama alanini kayda deger
dizeyde genisleten bu katkinin ardindan
Bertin modeli artik bir 6riinti tanima modeline
donusudr. Ancak, ne mitekabiliyet analizi ne
de kiime algoritmalari, tek baslarina, yiiksek
¢Oziinirliik ve ayrinti diizeyinde ayrintili veri
islemeye elverisli degildir. Dolayisiyla bu yeni
yontemler grafik veri isleme yaklasiminin bu
temel zafiyetini giderememistir. Bunun Ug
onemli nedeni var.

1. [Makine 68renmesi alaninda gelistirilenler
haric tutulursa] kiimeleme algoritmalarinin
boyut indirgeme yetenegi yoktur. Bu, ayrintili
tablolarin kiimeleme sonugclarini yorumlamayi
glclestirir. Oysa siniflama hatalarinin azaltilmasi,
niteliksel verileri yUksek ayrinti dizeyinde
islemeyi gerektirir. Bu geregi yerine getirmek
amaclyla Gray, genel “kompleks” kavramlarini
bilesenlere ayirmayi énerir.” Ayristiriimis
degiskenler siniflamada sorun olusturmasa
da, yorum ve iletisim sorunlarina yol acgar.
Bu ise, kimeleme algoritmalarinin uygulama
alanini daraltir. Gray’e gore karar vericiler ve
blrokratlar teknik terimler yerine giindelik dilde
tanimlanan sozcuklerin kullanimini yeglerler.*®
Ayrintili kategorilerin gindelik dile aktarimi
muglakliga yol acar.

2. Diger taraftan, tim gozlemleri birbiriyle




karsilastirip (n x n boyutlu) benzemezlik tablolar
olusturan hiyerarsik algoritmalar yiksek
¢OzunUrlukte veri islemeye elverisli degildir.
Bu sorun (k-means gibi) genetik algoritmalarla
asilabilir. Ne var ki genetik algoritmalarin,
kiime sayisinin 6nceden belirleme, baslangic¢
noktasina bagimhlik, tekrarlanabilir olmama,
yorum ve etiketleme zorlugu vb. metodolojik
zafiyetleri vardir.

3. Nihayet, mutekabiliyet analizi, sira disi
Ozelliklerin yanlis yonlendirici etkilerine acik,
gorsel iletisim yetenekleri sinirli bir temsil
aracidir. Yuksek ¢ozanurlikte ve ayrintili veri
setlerini cozimlemeye elverisli degildir.*®

2. Lebart Modeli

Sira disi gozlemlerin olumsuz etkisi, tim
boyutlarini etkileyerek mutekabiliyet analizinin
uygulama alanini daraltir. Sira disi 6zelliklere
(gozlemlere) asiri duyarlilik, sira disi olmayan
ozellik ve (gozlemlerin) temsilini glglestirir.
Mutekabiliyet analizinin uygulama alaninin
genislemesi bulgularin glvenilir ve gecerliligi
sira disi gozlemlerin yanlis yonlendirici
etkilerinin denetim altina alinmasina baglidir.
L. Lebart, siniflama agaclarinin (dendrogram)
digim noktalari ile mUtekabiliyet analizin
boyutlari arasindaki baglantiya atifla bu
modellerin birbirini tamamlayici bicimde
kullanilabilecegini vurgular. Kimeleme
algoritmalari (kimeleme) slrecin erken
evrelerinde sira disi gozlemlerden az etkilenir.?°
Kiimeleme modelinin bu avantaji, mitekabiliyet
analizinin bu zafiyetini giderebilir. Benzer
sekilde mUtekabiliyet Analizi ile tanimlanan
sinirli sayidaki boyut, kime analizini “cok
boyutluluk agmazindan”?* kurtarabilmektedir.
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Bu yaklasimda;

e Kiime analizinin boyut indirgeme zafiyeti,
mutekabiliyet analizinin, %

e MUtekabiliyet analizinin u¢ deger duyarhligi
sorunu ise kiime analizinin katkisiyla giderilir.

Model iki basamakta uygulanir. Nihai
kiimelemeye temel olusturacak indirgenmis
tablo, ilk basamakta, iki asamada Uretilir.
Tablodaki gostergelerin ka¢ boyut Gzerinden
temsil edilebilecegi, gbzlemlerin bu boyutlar
Uzerindeki koordinatlari, ilk asamada
mutekabiliyet analizi (veya ¢coklu mutekabiliyet
analizi) ile belirlenir.®* MUtekabiliyet analizi
(veya coklu mutekabiliyet analizi) m 6zellik
iceren tablolari m-1 boyut Uzerinden aciklar.
Bir tabloda M gosterge varsa toplam 6zdegerin
(Eigen value) 1/m*100‘Unden azini aciklayan
boyutlar degerlendirmeye alinir. Gozlemler,
koordinatlari, dzellikler ise, (mUtekabiliyet
analiziyle belirlenen) boyutlar araciligiyla
yeniden tanimlanir.?* Benzer profiller benzer
koordinat setleriyle tanimlanir. Genel egilimden
farkli profiller, boyutlarin u¢ noktalarina
(antipodes) konumlanir. ikinci asamada bu
tabloda, gozlemler 6lcekleri, boyutlar ise 6z
deger paylari ile agirliklandirilip kiimelenir.?

Ikinci basamakta uygulanan yontem, ilk
basamaktakinin aynidir. Lejantlari tanimlayan
nihai boyut sayisi ve koordinatlar ilk asamada
mutekabiliyet analizi ile belirlenir. Lejant
kategorilerinin bilesimi ve etiketleri ilk asamada
olusturulan tablonun kiime analizi sonucu
belirlenir.

Yukarida tanitilan strecin asamalari Tablo 1 ve
2’de Ozetlenmistir. Bu sayede Lebart Modeli



hem capraz tablolarda hem de kategorik
veri setlerine cok kicguk degisikliklerle
uygulanabilmektedir. iki model arasindaki
en onemli fark, ikinci basamakta kiimelerin
temsiliyle ilgilidir. Mtekabiliyet analizinde
kGimeler toplulastirilmis gozlem profilleri
veya agirliklandirilmis merkezi nesneler
(weighted central objects) ile temsil edilir.
Coklu mutekabiliyet analizinde kimeler
zorunlu olarak agirliklandirilmis merkezi
nesneler Uzerinden temsil edilir. Lebart’in iki
basamakl temsil modeli, ayrintili veri setlerini,
ylUksek cozunUrlikte en az bilgi kaybiyla
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kiimeleme ve haritalama olanagi saglar. Lejant
kategorilerinin sayisi ve kimelemenin kalitesi
“dirsek metodu”, kiimeler arasi varyans veya
sillet (silhouette) vb. gostergeler yardimiyla
belirlenebilir. Bulgular, nihai mitekabiliyet
haritalari Gzerindeki konumlari ve beklenen
dizeyin Gzerinde temsil edilen 6zelliklere atifla
yorumlanabilir. Coklu mutekabiliyet analizi
icin dnerilen model, mUtekabiliyet analizinin
kategorik verilere uyarlanmis versiyonudur.
Lebart modelinin uygulama alani genistir.
statistiksel acidan tiim anlamli capraz tablolar
veya niteliksel veri setleri bu modelle islenebilir.

Tablo 1: Yiiksek ¢oziiniirliikte ayrintili Capraz Tablolarin Haritalanmasi

Birinci Basamak

Veri Setinin Basit Miitekabiliyet Analizi

 Ayirt edici boyut (dimension) sayisinin ve
» Gozlemlerin (observations) bu boyutlar Uzerindeki koordinatlarinin belirlenmesi,

On kiimeleme:

o Gozlemlerin “6lcekleri”

o Boyutlar’'in 6zdeger paylari (Eigen value %) ile agirliklandiriimasi,
Kimelerin (aggregation) veya merkezi nesnelerle (central objects) temsili.
o islenecek indirgenmis nihai tablonun olusturulmasi.

Nihai Kiimeleme

ilk Asamada Olusturulan Yeni Verinin Basit Miitekabiliyet Analizi

e Ayirt edici boyut (dimension) sayisinin ve boyutlarin 6zdeger paylarinin belirlenmesi,
e Yeni kiimelerin koordinatlarinin ve agirliklarinin belirlenmesi,

Ward yontemiyle Nihai kiimeleme

e Agirliklandirilmis merkezi nesnelerin (central objects) veya nesne kiimelerinin

kimelenmesi

e Nihai katmanlastirma; etiketleme cografi bilgi sistemi icin lejant listesi olusturma
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Tablo 2: Kategorik Veri Setlerinin Haritalanmasi

Birinci Basamak islemleri

Tablonun Coklu Miitekabiliyet Analizi

e Ayirt edici boyut (dimension) sayisinin ve
e GOzlemlerin (observations) bu boyutlar Gzerindeki koordinatlarinin belirlenmesi,

On kiimeleme:

e On kiimeleme

o Gozlemlerin dlgekleri, boyutlar’in 6zdeger paylari (Eigen value %) Gzerinden

agirhkli,

o indirgenmis tablonun olusturulmasi.

ikinci Basamak islemleri

ilk asamada olusturulan Merkezi Nesne Veri Setinin Coklu Miitekabiliyet Analizi

* Veri setindeki ataletin (inertia) 1/n’inden fazlasini agiklayan boyut sayisinin
* Merkezi nesne (central objects) profil ve agirliklarinin yeniden tanimlanmasi
e Nihai kiimeleme (Hiyerasik algoritma Ward 6l¢itd)
o Nihai Kimeleme; etiketleme, cografi bilgi sistemi icin lejant listesi olusturma

Degerlendirme ve Sonug

YUksek cozunUrlUkte tanimlanmis ayrintili
capraz tablo veya niteliksel veri setleri, pahal
donanima veya teknik beceriye gerek kalmadan,
Lebart Modeli'yle islenip haritalanabilmekte,
toplumsal-mekansal olusumlarin ¢iplak gozle
zor secilen boyutlari aciga cikarilabilmektedir.
Bu projenin ve TESEV’in daha 6nce tamamlanan
Kent95 ve Mor Haritam projelerinin tim
tematik ve sentez haritalari yukarida tanitilan
modelle Uretilmistir. Tematik haritalar Tablo 1
de tanitilan surecle, sentez haritalari ise Tablo
2 de tanitilan slrecle elde edilmistir.

Haritalar, karar verici, arastirmaci ve paydaslara,
metropolitan bolge dlcegindeki farklilasmayi,
olusumlari algilayip kavrama, izleme, sinanabilir
hipotez gelistirme ve yeni arastirma sorulari

sorma olanagi saglar. Modelin esnek yapisi
daha kapsamli veya ayrintili arastirmalar
gelistirmeye izin verir. Bulgularin kalitesi ve
hassasiyeti istatistiki gostergelerle, gecerliligi
katilimci yontemlerle sinanabilir.

Ne var ki hicbir temsil modeli mikemmel
degildir.?® Alternatiflerinden daha iyi sonuc
verse de bu degerlendirme, Lebart Modeli
icin de gecerlidir. Olumlu yonlerine karsilik,
Lebart Modeli, miimkiin temsil modellerinden
sadece biridir. Sira disi gozlemlerin temsil
kalitesini artirmaya yodnelik bu modelin
benimsedigi birey tanimi ve farklari dlgme
yontemi (metrik), alternatifsiz olmadigi gibi,
her arastirma probleminde ayni derecede
gecerli olmayabilir. Veri setindeki tim
ozellikler yerine, sadece paylasilan ozellikleri
dikkate alan yaklasimlar uygulamada dissal



referanslara bagli olanlardan (metriklerden)
daha basarili olabilmektedir.?’ Bireysel profilleri
genel ortalama profilden farklar Gzerinden
tanimlayan Lebart modeli, veri tabanini, genel
yapli 6zelliklerine atifla, yukaridan agagi (top-
down) kurar. Oysa, kiimeleme sadece paylasilan
ozellikler Gzerinden de gerceklestirilebilir.
Ag lzerinde yakinlik (affinity), kavramina
dayali yeni modellerde ise kimeler asagidan
yukari (bottom-up) da olusturulabilmektedir.
Bu yaklasimlardan hangisinin daha basarili
oldugu, arastirma sorusuna ve onceliklerine
gore degisir. Nitekim ayni veri setine uygulanan
modeller ¢ok farkli sonuglar verebiliyor (Bkaz.
Sekil 5). Genel degerlendirmelerde birinci, yerel
ozglnliklere dayali calismalarda paylasilan
ozelliklere dayali modeller yararli olabilir. Ancak
bu, her veri setinde ayni dlzeyde gecerli degil.

MiniBatch
KMeans

Affinity
Propagation

Spectral

MeanShift Clustering
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Nitekim Sekil 5'te, liglincii, besinci ve bir 6lctide
de dordiincii siradaki 6rtntdler tim modeller
tarafindan secilebilirken, birinci, ikinci ve
altinci siradaki kiimeler modele bagli olarak
degisebilmektedir.

Toplumsal-mekansal farklilasmanin sayim
verilerine yansiyan yonlerini aciga ¢ikarmay!
amaglayan bu haritalarin asagidaki ozellikleri
vurgulanabilir;

* Bu kesifsel veri degerlendirme, gorsellestirme
ve haritalama calismasi, yerleri birbiriyle
karsilastirmaktan ¢ok, manidar farklari, genel
karsitliklari ve yigilmalari sergilemeyi amaclar.
Haritalar karar vericilere yeni bakis acilari,
paydaslara yeni katilim alanlari ve konulari,
muzakere platformlari kazandirabilecektir.

Gaussian
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e Cogu kez sehir sinirlari disinda algilayamayacagimiz
kadar genis kesimlerde gerceklesen toplumsal
mekansal olusumlar, bu model yardimiyla
izlenebilmektedir

e Lebart Modeliyle elde edilen haritalari,
muamkin temsil bicimlerinden biri, daha iyisi
gelistirilene dek basvurabilecek referanslar,
daha ayrintili degerlendirmelerle sinanmasi
gereken bulgular seklinde yorumlamak ihtiyath
bir yaklasim olur. Daha yiksek ¢ozinurlik ve/
veya ayrinti dlizeyinde daha farkli modellerle
yapilacak uygulamalar farkli sonug verebilir.

e Sinirli bulgulari katilimci degerlendirme
slizgecinden gecirip irdelemeden politika
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Onerileri gelistirmek yanlis yonlendirici ve
arastirma etigi acisindan sakincalidir. Dolayisiyla
bu haritalari yeni duyarlilik gelistirmeye yonelik
bir baslangic noktasi seklinde degerlendirmek
gerekir.

e Modelin esnek yapisi ve bulgularin web
ortaminda yayimlanmis olusu dénemsel gézden
gecirme ve dlzeltmelere olanak saglar.

Bu degerlendirme isiginda bu yeni kusak
tematik ve sentez haritalarinin TESEV'in kadin
ve cocuga duyarl arastirmalarina, birlikte
yasam pratiklerine, kent yonetisim alanina
6zgln nirengi noktalari sagladig sdylenebilir.
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