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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TURKIYE’DEKI ILLERIN HAYVANCILIK ISTATISTIKLERI BAKIMINDAN
COK DEGISKENLI ANALiZ TEKNIKLERI ILE INCELENMESI

Siileyman ALDEMIR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Danmisman: Doc. Dr. [brahim KILIC

Bu arastirmada, kiimeleme analizi, faktor analizi ve ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi gibi
cok degiskenli istatistiksel tekniklere teorik anlamda yer verilmistir. Bununla birlikte,
TUIK’den elde edilen 2018 yili hayvancilik istatistiklerine ait toplam 29 degiskeni
iceren hayvan varligi ve hayvansal iiretim verileri ¢ok degiskenli analiz teknikleri ile
incelenmistir. Calismada oncelikle kiimeleme analizine yer verilmis, en uygun kiime
yapist hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden Ward yontemi ile elde edilmis ve iller 2
kiimeye ayrilmistir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizlerinde uygun kiime sayisi,
baz1 parametrelerin yani sira kiime iiyelik kodlar1 kullanilarak diskriminant (ayirma)
analizi ile belirlenmis olup, fuzzy (bulanik) kiimeleme yonteminin 5 kiime yapisinda en
etkili yontem oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica, ¢alismada faktor analizinden elde
edilen faktor yiikleri kullanilarak kisi basina diisen hayvansal {liretim ve hayvan
varhigina ait ham veriler ve standartlastirilmis veriler ile illerin hayvancilik gelismislik
endeksleri hesaplanmistir. Her iki siralamada da ilk siradaki ilin Ardahan son siradaki
ilin ise Istanbul ili oldugu goriilmiistiir. Calismada son olarak metrik ¢ok boyutlu

Olcekleme teknigi kullanilmistir.

2019, viii + 113 sayfa

Anahtar Kelimeler: Cok degiskenli analiz, Kiimeleme analizi, Cok boyutlu 6l¢ekleme,
Hayvancilik istatistikleri



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

EXAMINING OF PROVINCES IN TURKEY IN TERMS OF LIVESTOCK
STATISTICS WITH MULTIVARIATE ANALYSIS TECHNIQUES

Siileyman ALDEMIR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Ibrahim KILIC

In this study, multivariate statistical techniques such as clustering analysis, factor
analysis and multidimensional scaling analysis are given theoretically. In addition,
animal existence containing 29 variables of the livestock statistics obtained from TUIK
in 2018 and animal production data are examined with multivariate analysis techniques.
Firstly, in the study clustering analysis is included, the most appropriate cluster
structure is obtained by the Ward method which is one of the hierarchical clustering
methods and, the provinces examined in this study are divided into two groups. The
number of the suitable clusters in non-hierarchical clustering analysis is determined by
discriminant analysis by using cluster parameters as well as some parameters,
moreover; Fuzzy clustering method is concluded to be the most effective method in the
cluster structure of 5. Furthermore, the per capita animal production, the raw data of the
animal existence, and livestock development indices of the provinces with standardized
data are calculated by using factor loadings obtained from factor analysis in the study. It
is seen that Ardahan is the first province whereas Istanbul is the last province in both

rankings. Finally, metric multidimensional scaling technique was used.

2019, viii + 113 pages
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1. GIRIS

Giiniimiizde farkli problemlerin gelismesi, biiyiilk veri topluluklarinin olusmasi ve
karmasik verilerin ¢oziimii ig¢in gerekli olan bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Karmagsik
verileri bilgiye doniistirmek oldukg¢a zor olsa da modern istatistiksel yontemler ile
istenilen bilgiye ulagmak kolaylasmakta bununla beraber anlamli sonuclar elde
edilmektedir. Cok degiskenli istatistiksel yontemler istatistik biliminin en ©6nemli

konularindan biri olmakla beraber diger bilim dallarinda da yiiksek 6neme sahiptir.

Istatistik bilimi genel olarak &rneklerden elde edilen sonuglari kitleye genelleme,
gecmis bilgiler ile gelecege doniik tahminler elde etme, bir amag¢ dahilinde verilerin
¢oziimlenmesine, siniflandirilmasina ve sonuglarin yorumlanmasina dayanmaktadir.
Tek degiskenli analiz teknikler ya da yontemler ile bilimsel arastirmalarda yeterli sonug
almamadiginda ihtiya¢ duyulan yontemler ¢ok degiskenli analiz teknikleridir. Cok
degiskenli analiz tekniklerinin, paket programlarinin gelismesi ile uygulanmasi

kolaylagsmis, boylece veri setlerini analiz etmede kullanim yayginlig: gittikge artmistir.

Hayvancilik bir {ilkenin gelismesi i¢in gerekli olan en 6nemli alanlardan biridir. Hayvan
varlig1 ve hayvansal liretimin artmasiyla, lilkemizde ihtiyag duyulan hayvansal iiretimin
karsilanmasi saglanmakta ayrica ihracat yapilarak iilke ekonomisine Onemli katkisi
bulunmaktadir. Ancak giiniimiizde yapilan arastirmalar, iilkemizin hayvan varligi ve
hayvansal tiretimin gelismesi gerektigini gostermektedir. Basit bir yaklasim ile hangi ilde
hangi hayvan tiirliniin yetistirilmesi uygunsa soz konusu iller igin o hayvan tiirine agirlik
verilebilir. Bu sonuglara gore gerekli tiretim planlamasi uygulanabilir. Bu calisma, ¢ok
degiskenli istatistik tekniklerinin, hayvansal arastirmalarda yararlanma imkanimi gostermek
amaciyla yapilmistir. Cok degiskenli analiz tekniklerinden bazilar (faktor analiz, kiimeleme
analizi vb.) etrafli olarak aciklanmaya calisilmig, analizlerin yapilmasi ve sonuglarin
yorumlanmasi, 81 il i¢in 2018 yili degerleri alinarak 29 degisken {izerinden
degerlendirilmistir. Caligmada, 81 ilde 2018 yilina ait hayvan varlig1 ve hayvansal {iretim
miktarlarinin adet ve kg cinsinden degerleri igeren veri seti kullanilmigtir. Veriler Tiirkiye

Istatistik Kurumu (TUIK) ndan derlenmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Cok Degiskenli Analiz Teknikleri

2.1.1 Cok Degiskenli Istatistigin Tanim

Cok degiskenli istatistikler karmasik veri setlerini analiz etmede kullanim yayginligi
gittikce artan tekniklerdir. Bu teknikler, cok sayida bagimsiz ve/veya bagiml
degiskenle ve tiim bu degiskenlerin degisik diizeylerde birbiri ile iliskili oldugu
durumlarda analize imkan saglar. Karmasik arastirma sorularina tek degiskenli analizler
ile cevap verebilmenin zorlugundan ve cok degiskenli analiz yapabilme yetenegi olan
paket programlarin ulasilabilirliginden dolay1 ¢cok degiskenli istatistikler olduk¢a yaygin
bir sekilde kullanilmaya baslanmistir (Tabachnick and Fidell 2015).

Degiskenlik gosteren olaylar, bir tek degisken etkisiyle degil, ¢ok sayida (genellikle
sonsuz sayida) bagimli degisken veya bagimsiz degiskenlerin ortak etkileriyle oldukca
karmagik bir yap1 gostermektedir. Bu nedenle herhangi bir olgunun tanimlanmasi
sadece bir degiskene gore degil, ¢ok sayidaki degiskene gore yapilmalidir. Aksi halde
diger degiskenlerin ve bu degiskenler arasindaki olas1 ortak etkiler dikkate alinmamis
olur. Bu nedenlerden dolay: olgular1 ger¢ek yapilarina yakin bir sekilde tanimlamak
amaciyla, olguyu tanimlayan sonsuz sayidaki 6zelliginden, dlciilebilen azami sayidaki

ozellik dlgiilerek, cok boyutlu tanimlamak gerekmektedir (Albayrak 2006).

Cok degiskenli analiz teknikleri popiilerdir ¢linkii organizasyonlarin bilgi yaratmalarini
saglamakta ve bdylece karar vermelerini gelistirmektedir. Cok degiskenli analiz tiim
istatistiksel teknikleri ifade etmektedir. Bu durum ayni zamanda, arastirilmakta olan
bireyler veya nesneler iizerindeki ¢oklu dlgiimleri analiz edecektir. Bu nedenle, ikiden
fazla degiskenin eszamanli analizi, ¢ok degiskenli olarak kabul edilebilir (Hair et al.
2014).



Albayrak (2006) literatiirde tek ve ¢ok degiskenli analiz kavramlari ile ilgili g¢esitli
tanimlar yapilmistir. Tek degiskenli analizde, verilerden bilgi {iretilirken tek bir
degiskenle; iki degiskenli analizde, es zamanli olarak iki degiskenle; ¢ok degiskenli
analizde ise, es zamanh olarak iki ve ikiden fazla degiskenle ilgilenilmektedir. Cok
degiskenli istatistiksel analiz; ayn1 anda ¢ok sayida bagimli degisken veya bagimsiz
degiskeni ya da bagimli ve bagimsiz degisken ayrimi yapilmadan ¢ok sayida degisken
ile ilgilenildiginde s6z konusu olmaktadir (Shin 1996). Cok degiskenli istatistiksel
analiz teknikleri ikiden fazla degiskeni bir olay iizerinde es zamanli ¢6ziimleyen tiim

istatistik teknikleridir (Sheth 1971).

2.1.2 Cok Degiskenli Istatistik Tekniklerinin Kullanim Amaci

Cok degiskenli istatistik tekniklerinin, birden fazla amag i¢in kullanilabilmektedir. Bu

amaglardan 6nemli olanlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Tathidil 1992):

a) Basitlestirme ve Boyut Indirgeme: Birden fazla degisken tarafindan belirlenmis
olgular1 daha aza indirerek reel ya da suni degiskenlerle temsil edilmesini saglamak,

daha basitlik ve anlagilabilirlik saglamak.

b) Birimlerin Simiflandirilmasi: Gozlemlenmis birimler ya da degiskenlerin farkl
siiflardan olusup olusmadiklar belirlenmeye calisilir. Diger bir bi¢cimde ise birimlerin
onceden belirlenen siniflardan hangilerine ait olduklarinin belirlenmesidir. Bazi

olgularda ise degiskenlerin de gruplandirilmasi s6z konusu olabilmektedir.

¢) Bagimlihk Yapisimin incelenmesi: Degiskenlerin kovaryans ve korelasyonlarindan
yararlanilarak bagimliligin kaynaklar1 ve sonuglar arastirilir. Ornegin, degiskenlerden
bir ya da daha fazlasinin bagimli, 6tekilerin bagimsiz oldugu regresyon analizinin amaci

degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya ¢ikarmaktir.

d) Hipotez Testleri ve Hipotez Olusturma: Tek degiskenli tekniklerden bazilarinin
hipotez testleri genellestirilerek, ¢ok degiskenli hipotez testlerini olusturmaktadir. Bu

genellestirilmis durumlar haricinde hipotez testlerinde baska ¢ok degiskenli istatistik



yontemleri de kullanilabilmektedir. Bu yontemlere, agiklanmaya calisilan olay hakkinda

yeni model ve hipotezler ortaya ¢ikarmak amaciyla da bagvurulabilmektedir.

e) Siralama ve Olgekleme: Olcekleme bircok degiskenden faydalanilarak incelenmek
istenilen birimleri daha az boyuta indirgeyebilmektir. Genel olarak bazi uygulamalarin
amact birimleri belirli 6lgiilere gore siralamasini gergeklestirmektir. Boylece grafik
gosterimlerinden de yararlanilarak birimlerin, karsilastirilmasi, yakinlik ya da

uzakliklarinin belirlenmesi kolaylikla yapilabilmektedir.

Ozdamar (2013) kitabinda ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin degisik amaglar ile

uygulandigini belirtmis ve bunlar1 kisaca siralamistir.

Veri Indirgeme: Gozlemlenen veri setinde p sayida degiskenin degisik bicimlerini
aciklayan ve aralarinda iliski bulunmayan daha az sayida degiskenle (k < p) veri

yapisini agiklamayi saglamak.

Kiimeleme ve Siniflama: Daha 6nceden siniflandirilmis kiimelere yeni gelen birimlerin
atanmasim saglamak. Ozelliklerinden bazilar1 bilinmeyen yapilarmn, kiimeleri (grup,

sinif) olusturmalarina ya da kiimelere ayrilmalarina yardimer olmak.

Olgekleme: p sayida degisken iceren p boyutlu dlciimlemelerden daha az sayida
degisken kullanarak birimlerin gdsterilmesini, tanimlanmasini saglamak. Birimlerin

birbirleri ile k<p boyutlu 6l¢ekte benzerlik ve farkliliklarini incelemek.

Cok Degiskenli Hipotezlerin Test Edilmesi: K kitlesi i¢in olusturulan ¢ok degiskenli
hipotezleri test etmek.

Cok degiskenli istatistiksel analizde en 6nemli varsayim "n sayida birimden elde edilen
p sayida degiskenin ¢ok degiskenli normal dagilim gosterdigi" varsayimidir. Cok
degiskenli istatistik tekniklerinde c¢oziimlemeler i¢in matris ve vektor islemlerinden
yararlanilir. Cok degiskenli istatistiksel yontemlerle ¢alismak isteyen uygulamacilarin

matris ve vektor cebiri ile -¢ok az da olsa- tamisik olmasi gerekir (Ozdamar 2013).



2.1.3 Cok Degiskenli Istatistik Tekniklerinin Se¢imi ve Simflandiriimasi

Cok degiskenli tekniklerin taninmasina yardimci olmak ve ¢ok degiskenli yontemlerin
kullanimi hakkinda Sekil 2.1°de bir siniflandirma sunulmaktadir. Arastirmaci, arastirma
amact ve verinin dogasi hakkinda bilgi vermesinden sonra bu siniflandirma {ig¢
yargilamaya dayanmaktadir. Uygun c¢ok degiskenli teknigin se¢imi bu iiciiniin

cevaplarina baghdir (Hair et al. 2014).

1. Analize tabi olan degiskenler, hipoteze gore bagimsiz ve bagimli siniflandirmalara
boliinebilir mi?

2. Bu degiskenler bagimli ya da bagimsiz smiflandirilmalara ayrilabiliyorsa, tek bir
analizde kag degisken bagimli olarak kabul edilebilir?

3. Hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler nasil 6l¢iiliir.

Cok degiskenli istatistiksel tekniklerin uygulanmasi diisliniildiigiinde, cevaplanmasi
gereken ilk soru, -Incelenen veri setinde degiskenler bagimsiz ve bagiml
siiflandirmalara ayrilabilir mi?- olmahdir. Sekil 2.1°de bagimli ¢ok degiskenli
teknikler ve karsilikli bagimli ¢ok degiskenli teknikler verilmektedir. Bagimli c¢ok
degiskenli teknikler, bagimli bir degisken veya degisken kiimesinin oldugu ve bu
bagimli degiskenlerin, bagimsiz degiskenler olarak bilinen diger degiskenler tarafindan
tanimlanmasi, tahmin edilmesi veya agiklanabilmesidir. Bagimli ¢ok degiskenli
tekniklere 6rnek olarak coklu regresyon analizi gosterilebilir. Buna karsilik olarak
karsilikli bagimli ¢ok degiskenli teknikler tek bir degisken veya grubun olmadigi
degiskenlerin bagimli veya bagimsiz olarak tanimlanabildigi tekniklerdir. Karsilikli
bagimli cok degiskenli istatistik tekniklerinde degiskenler es zamanli olarak analiz

edilmektedir. Faktor analizi bu teknige 6rnek olarak gosterilebilir (Hair et al. 2014).
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2.1.4 Uzaklik ve Benzerlik Olgiileri

Birim ya da degiskenler arasindaki uzaklik/benzerlik hesaplanirken geometrik
yaklasimlardan yararlanilir. Geometride koordinat sisteminde yer alan iki nokta
arasindaki uzaklik Pisagor bagmtisina gore bulunabilir. Koordinat sistemin de yer alan
A ve B noktalar1 arasindaki dogrusal uzaklik A’nin koordinat degerleri A(x4,y;) Ve

B’nin  koordinat degerleri B(x;,y;)olmak t{izere Pisagor bagmtisina gore;

d(A B) = \/(x; — x3)% + (y; — ¥2)? seklinde hesaplanur.

Sekil 2.2 Koordinat sisteminde iki nokta arsindaki uzakligin gosterimi

Noktalar arasindan ki uzakliklarin geometrik olarak gdsterimlerinde iki veya daha fazla
boyut s6z konusu ise s6z konusu noktalar arasindaki uzakligi ¢ok boyutlu olarak
hesaplamak gerekmektedir. Degiskenler ya da birimler arasindaki uzakliklari
hesaplamada kullanilan uzaklik 6lgiilerinin genel anlamda Minkowski uzaklik 6l¢iisi
olarak adlandirilmaktadir (Ozdamar 2013).

Uzaklik (benzemezlik) ya da benzerlik Olgiilerinin kullanilmasina karar verilirken
verinin Ol¢lim birimi (veri tipi) dikkate alinir; ¢iinkii siirekli-kesikli sayisal veriler,
nitelik veriler, siklik sayilar1 ve iki kategorili veriler i¢in gelistirilmis bir¢ok Ol¢ii s6z
konusudur. Baz1 uzaklik ve benzerlik Olgiilerinin veri tipine gore siiflamasi Cizelge

2.1°de verilmistir (Alpar 2011).



Cizelge 2.1 Uzaklik ve benzerlik 6lgiilerinin siniflandirilmast

Uzaklik (Dissimilarity) Olgiileri

Benzerlik (Similarity) Olciileri

Sayisal Veriler

Oklit Uzaklik Olciisii

Karesel Oklit Uzaklik Olgiisii
Chebychev Uzaklik Olgiisii

Manbhattan Uzaklik Olgiisii

Minkowski Uzaklik Olgiisii
Karl-Pearson Uzaklik Olgiisii /
Standartlastiriimis Oklit Uzaklik Olgiisii
Korelasyon Uzaklig1 Olgiileri

IKili Veriler

Kare Oklit Uzaklik Olgiisii

Oklit Uzaklik Olgiisii

Biiyiikliik Farklart Uzaklik Olgiisii
Bigim Farklar1 Uzaklik Olgiisii
Degisim Uzaklik Olgiisii

Durum Uzaklik Olgiisii

Lance ve Williams Uzaklik Olgiisii

Siklik Saylar

Ki-Kare Uzaklik Olgiisii
Phi-Kare Uzaklik Olgiisii

Pearson Iliski Katsayilar
Kosiniis Benzerlik Ol¢iisii

Russel ve Rao Benzerlik Olgiisii
Basit Benzerlik Olciisii

Jaccard Benzerlik Olgiisii

Parcali Benzerlik Olgiisii

Rogers ve Tanimato

Sokal ve Sneath Benzerlik Olgiisii 1
Sokal ve Sneath Benzerlik Olgiisii 2
Sokal ve Sneath Benzerlik Olgiisii 3
Sokal ve Sneath Benzerlik Olgiisii 4
Sokal ve Sneath Benzerlik Olgiisii 5
Kulczynski Benzerlik Olgiisii 1
Kulczynski Benzerlik Olgiisii 2
Hamann Benzerlik Olciisii
Goodman ve Kruskal Lamda Benzerlik
Olciisii

Anderberg D Benzerlik Olgiisii
Yule Q Benzerlik Olgiisii

Yule Y Benzerlik Olgiisii

Ochiai Benzerlik Olgiisii
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2.1.4.1 OKklid ve Karesel Oklid Uzakhk Olciisii

n*p boyutlu ve i. ve j. gozlemler, nesneler ya da birimler arasindaki uzakliklari

dogrudan &l¢ii bigiminde (Oklid uzakligl) ya da karesel uzakliklar (Karesel OKlid

uzaklig1) biciminde hesaplayan bir élgiidiir. Oklid uzakhg d(i, j) = \/ ZE=1(Xik — Xjk)?

seklinde hesaplanir. Buradai =1, 2, ......... N j=1,2, 0. ,nvek=12,...... P

dir. N birim say1s1 ve p degisken sayisidir.

Karesel Oklid uzakligi ise; Oklid uzakligmin hesaplanmasida oldugu gibi hesaplanir
(Ozdamar 2013). Karesel Oklid uzaklig: formiilii esitlik (2.1)’de verilmistir.

P
A = ) (i = x31)° @Y
k=1

2.1.4.2 Chebychev Uzakhgi

Bu uzaklik iki birim arasindaki mutlak maksimum uzakliga esittir. Chebychev uzaklik

formiilii esitlik (2.2)’de verilmistir.

d(x,y) = max|x; —yil (2.2)
d(x,y) : x ve y noktalar1 arasindaki uzaklik, hata parametresidir.
X, Y. Aralarindaki uzaklik hesaplanan nesneleri uzayda temsil eden noktalardir
(Demiralay ve Camurcu 2005).
2.1.4.3 Manhattan City-Block Uzakhk Olgiisii
Farklarin mutlak degerlerinin toplami olarak tanimlanir. Kesikli sayisal veriler i¢in daha
cok onerilir. Cizelge 2.1°de iki nokta arasindaki en kisa uzakhik Oklit uzakhg ile

verilirken, Manhattan City-Block uzakligi noktali ¢izgi ile gdsterilen iiggen kenarlarinin

toplami olarak diisiiniilmelidir (Alpar 2011).
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Manhattan City-Block uzaklik formiilii esitlik (2.3)’te verilmistir.

p
dij = ZlXik - Xjkl (23)
k=1

2.1.4.4 Minkowski Uzaklik Olgiisii

Minkowski uzaklig1, Manhattan ve Oklid mesafelerinin bir genellemesidir. Minkowski

uzaklik formiilii esitlik (2.4)’te verilmistir.

1/A

p
A
dj = Z|Xik — Xjk (2.4)
im1

Burada A =1 oldufunda Manhattan uzaklik degerini, A = 2 oldugunda ise Oklid
mesafesini elde ederiz. Buradan anlasildigi lizere artan A degerleri farkli birimleri,

benzer birimlere kiyasla daha ¢ok artirdig1 sdylenebilir (Hewson 2009).
2.1.4.5 Pearson ve Karesel Pearson Uzakhg:
Pearson uzaklhigi, standardize Oklid uzakligi olarak da isimlendirilmektedir. Oklid

uzakliginin degiskenin varyansina oranlanmis uzakligidir. Pearson uzaklik formiilii

esitlik (2.5)’te verilmistir.

p
dp(i,j) = Z(Xik - Xjk)2/512< (2.5)
=1

Lj=1,2,.... ,n; k=1,2,.... ,p. Bu esitliklerde sZ k. degiskenin varyansini
belirtmektedir. Karesel Pearson uzakligi ise Pearson uzakliginin karesi olarak hesaplanir

(Ozdamar 2013).
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2.1.4.6 Mahalanobis Uzakh@

Mabhalanobis uzakligi, i ve k gozlemleri igin, iki degisken arasindaki kovaryans ve
korelasyon katsayilarini dikkate alarak asagidaki esitlik ile hesaplanir. Mahalanobis

uzaklik formiilii esitlik (2.6)’da verilmistir.

1 (Xi1 — Xkl)z n (Xiz — sz)z _ 2r(Xi1Xk1) (Xiz — Xk2)

—r2 2 2
1-r ST S5 S152

(2.6)
s? ve s smastyla birinci ve ikinci degiskenlerin varyanslaridir ve r iki degisken
arasindaki korelasyon katsayisidir. P degiskenli bir uzayda, Mahalanobis uzakligi iki

gozlem degeri i¢in su sekilde verilir;
MDf = (x; — xi)'S™ (% — xg) (2.7)

Denklemde X, p * 1 boyutunda koordinasyonlarin vektorii ve S p x p lik kovaryans
matrisidir. Bagimsiz degiskenler igin S, iiggen matrisi, bagimsiz standartlagtirilmig

degiskenler i¢in S, birim matrisi olacaktir (Sharma 1996).
2.1.4.7 Korelasyon Katsayisi ve Korelasyon Uzakhk Olgiisii

Korelasyon katsayisi, iki degisken arasindaki iligkinin diizeyini (derecesini, siddetini,
giiciinii) ve yOniinii belirlemek amaciyla hesaplanir. Korelasyon katsayis1 “r” harfi ile
ifade edilir ve -1 ile +1 arasinda bir deger almaktadir. Burada, rakamlarin mutlak
blytikligl, degiskenler arasindaki s6z konusu iliskinin diizeyini ve rakamlarin isareti

ise yoniini belirler (Ural ve Kili¢ 2011).
X ve 'Y gibi iki degiskenin aralarindaki lineer iligkinin 6l¢iisii igin Pearson Korelasyon

katsayist denilen p parametresi kullanilmaktadir. i ve j degiskenleri arasindaki 6rneklem

icin Pearson Korelasyon katsayisi esitlik (2.8)’de verilmistir (Akdeniz 2007).
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n n n
Yk=1XiXj— Lk=1Xi Zk=1 X

n o 2 n . 2
\/[Zﬂ:le—(zkj ) ”ZE:lx,-Z—i(zkj} ) ]

ri]' =

Bu kapsamda korelasyon uzaklik ol¢iileri:

dij = (1 — rij)/Z,

dij =1 — r,
dij =1- I'ijz,
dij =1- rij'

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

Bu olgiiler arasindan literatiirde en c¢ok esitlik (2.12) ile karsilasilir. Korelasyon

katsayist -1 ile +1 arasinda degisirken bu esitlikle elde edilen uzaklik 6l¢iisii 0 ile 2

arasinda degerler alir (Alpar 2011).

2.1.4.8. Cosine (Acisal) Benzerlik Olgiisii

+1 ile -1 araliginda deger alir ve iki veri noktasinin 6zellik vektorleri arasindaki aginin

kosiniisii, acisal benzerlik Ol¢iisii olarak tanimlanmaktadir. Bu benzerlik 6l¢iisti asagida

verilen esitlik (2.13) ile hesaplanmaktadir (Vatansever 2008).
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2.1.4.9 Jaccard Benzerlik Olgiisii

Mikrobiyolojik ve Taksonomik bulgularda sonuglar1 ikili degerlere goére saptanan
birimlerin belirli bir 6zellige sahip olanlarinin pozitif ve negatif 6zellikler gosterenlere

oranim belirten Jaccard katsayis1 bir benzerlik 6lgiisii olarak ele almmistir (Ozdamar
2013).

] = Simy; = (nST)/(nS* + nd) (2.14)

bigiminde hesaplanir. Burada nS*, k ve | birimlerinde pozitif karakterlerin sayisini; nd
ise birimlerden birinde pozitif digerinde negatif olan karakterlerin sayisim

gostermektedir.

2.1.5 Cok Degiskenli istatistik Tekniklerinin Varsayimlari

Bu boliimde ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinin varsayimlart ve bu varsayimlarin
olast etkileri ele alinacaktir. Ayrica verilerin séz konusu varsayimlara olan

uygunlugunun arastirilmasinda tavsiye edilen yontemlere deginilecektir. Bu varsayimlar

(Albayrak 2006):

¢ Coklu normal dagihim: Veriler ¢ok degiskenli normal dagilima uyar.

e Sabit Varyans: Tim gruplar i¢in kovaryans matrisleri esittir.

¢ Coklu dogrusal baginti: Bagimsiz degiskenler arasinda anlamli dogrusal iliski
yoktur.

e Dogrusallik: Bagimsiz ile bagimli degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.

e Otokorelasyon olmamasi: Degiskenlerin birimlerinin s6z konusu degerleri

birbirinden bagimsizdir.
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2.1.5.1 Cok Degiskenli Normal Dagilim ve Asir1 Gozlemler

Baz1 degiskenli siireclerde ve birgok istatistiksel testte, ¢ok degiskenli normallik
temelde kabul edilen bir varsayimdir. Cok degiskenli normallik varsayimi, her degisken
ve degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarinin normal dagilima sahip olusudur. Bu
varsayim yerine geldiginde, artiklarda normal dagilir ve birbirinden bagimsizdir. Cok
degiskenli normalligin test edilmesi, uygulamada ¢ok pratik olmayan bir yontemdir
¢linkli normallik i¢in degiskenlerin sonsuz sayida dogrusal kombinasyonunu test etmek
gerekecektir. Bu yonde halihazirda elimizde olan testler ise asir1 duyarlidir (Tabachnick
and Fidell 2015).

Dogal yasamda gergek veriler normal dagilim gostermeyebilir, fakat teorik olarak
gercek popiilasyonun normal dagilim gosterdigi varsayimi, yararli bir yaklasimdir.
Bir¢cok sorunu standardize yaklasim ile ¢oziimleme kolayligi saglar. Cok degiskenli

normal dagilimin birgok avantaji vardir. Bunlar kisaca (Ozdamar 2013):

e (Cok degiskenli normal dagilim, matematiksel olarak incelenmesi, ¢dziimlemeler
yapilmasi kolay olan bir dagilimdir. Ayrica dogada siirekli degisken iceren birgok
cok degiskenli olay normal dagilim gostermektedir.

e (Cok degiskenli normal dagilim disindaki diger dagilimlarla ilgili matematiksel
yaklasimlar hem yaygin kullanima sahip degildir hem de birgok uygulamaci normal
dagilim disindaki dagilimlarla ilgili ayrintili bilgiye sahip degildir.

e Normal dagilim bazi durumlarda popiilasyondaki dagilimlarin asimptotik yapisina
uygundur. Normal dagilim ¢ogu durumda gercek popiilasyon modeli olarak gorev
yapar.

e Cok degiskenli istatistiklerin 6rneklem dagilimlarn yaklasik olarak c¢ok degiskenli
normal dagilim gosterirler. Ornegin alindigi dagilim formuna bakilmaksizin gok
degiskenli istatistiklerin orneklem dagilimlari merkezi limit teoremi etkisinden

dolay1 normal dagilim gosterir.
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Cok degiskenli istatistik yontemlerinin ¢ogu, X veri matrisinin ¢ok degiskenli normal
dagildigr varsayimi temeline dayandirilmistir. Cok degiskenli normal dagilim, tek

degiskenli normal dagilimin, degisken sayis1 (p) = 2 i¢in genellenmis durumudur.

Bilindigi gibi, tek degiskenli normal dagilim:
x: Incelenen degisken

p: Incelenen degiskenin ortalamasi

o: Incelenen degiskenin standart sapmasi

olmak lzere
1 (Feewenz _ 215
f(X)—\/—eZ 0 < X < 400 (2.15)

ile verilen bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir ve bu fonksiyonda: ortalama (p)
ile +£1 standart sapma (+10) araliginda gézlemlerin % 68.26’s1, +2 standart sapma
(£20) araliginda gozlemlerin %95.44> i ve +3 standart sapma (+30) araliginda

gozlemlerin yaklagik % 99’u bulunur ve asagidaki gibi yazilir:

p(h — 1o < x < pu + 1lo) = 0.6826
p(h — 20 < x < p + 20) = 09544
p(h — 30 < x < p + 30) = 09974

Eger bir x dagilimi p ve o’ ile normal dagilim gosteriyor ise bu dagilimin normal
dagildigina iliskin gdsterim x~N (u, 62) seklinde olur. Ornegin bir x dagilimi p = 25

ve 0% = 4 ile normal dagilim gdsteriyor ise x~N (25, 4) yazilir.

Esitlik (2.15)’deki [(x — p / 6)]? terimi, x degiskenine iliskin gdzlemlerin ortalamaya

olan uzakliginin standart sapma ile standartlastirilmis halinin yani uzakliginin karesidir,

— )2 1
% = x—w <—) x—w=Ex-—wWE) ' x—w (2.16)

0—2
seklinde ifade edilir.
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Bu yaklasim p * 1 boyutlu x gézlem vektorii i¢in genellestirilirse
>: p * p boyutlu ve p rankli kovaryans matrisi
X: p * 1 boyutlu gézlem vektorii

w: p * 1 boyutlu ortalama vektorii olmak tizere

x—WEZ - (2.17)

seklinde yazilabilir ve bu ifade kisaca, “x gbzlem vektoriinden p ortalama vektoriine
olan genellestirilmis kare uzaklik” seklinde ifade edilir. Bu uzakliga Mahalanobis
uzakligi da denir. Cok degiskenli normal yogunluk fonksiyonunu elde ederken, tek
degiskenli uzaklik (2.16), ¢cok degiskenli genellestirilmis uzaklik esitlik (2.17) ile yer
degistirirken, V2mo? = (2m)/2(62)1/2, (2m)P/2|%|1/2 ile yer degistirir ve bir x gdzlem

vektori i¢in p boyutlu normal dagilim fonksiyonu

1

e G-I (x-p)/2
COLEDEE e (2.18)

f(x) =

ile verilir. Burada —oco < xi < 4+oovei = 1,...,p olup, p boyutlu normal yogunluk
N, (1, Z) ile gosterilir. Orneklemler i¢in p yerine X,  yerine S yazilir. Ozet olarak ¢ok

degiskenli normal dagilim, ortalama vektdorii ve varyans-kovaryans matrisi ile
tanimlanir (Alpar 2011).

Cok Degiskenli Normallik Testleri

Cok degiskenli normal dagilimlar da, tek degiskenli normal dagilim varsayiminda
oldugu gibi betimsel, grafiksel ve istatistiksel yontemler bulunmaktadir (Gnanadesikan
1997). Cok degiskenli basiklik ve carpiklik katsayisi, ¢ok degiskenli normallik
varsayiminin arastirilabilmesi i¢in betimsel yOntemler olarak kullanilabilmektedir.
Grafiksel yontem olarak coklu sacilma grafiginin yani sira marjinal grafikler,
Kowalski’'nin ¢izgi grafikleri ve ¢ok degiskenli Q-Q grafikleri de kullanilmaktadir
(Thode 2002). Tek degiskenli normal dagilim i¢in bu degiskenlerin sagilma

grafiklerinin elips veya elipse benzer sekilde oldugunda c¢ok degiskenli normallik
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varsayiminin saglandig ifade edilmektedir. Ug degiskenli normal dagilim i¢in ise uygun
programlar yardimiyla {ic boyutlu sagilma grafikleri ¢izilebilmesine ragmen dort ve
tizeri degisken i¢in ¢ok boyutlu uzayda grafik c¢izmenin son derece zor oldugu

belirtilmektedir (Demir vd. 2016).

Asir1 Gozlemler (Sapan Degerler)

Cok degiskenli sapan birimler, analizde kullanilacak bagimsiz degiskenler arasindaki
kareli Mahalanobis uzakliklar (MD?) hesaplanarak saptanabilmektedir. Soyle ki;
analizdeki her birim i¢in hesaplanan kareli Mahalanobis uzakliklari analizdeki degisken
sayisina (p, serbestlik derecesine) béliinerek elde edilen deger (MD?/df) t dagilimina
uymaktadir. Herhangi bir birimin sapan deger olarak degerlendirilmesi i¢in ilgili birimin
%1 anlamlilik diizeyinde anlamli olmasi gerekmektedir. Yani, (MD?/df) degerinin (t)
5.014’den biiyiik olmasi gerekmektedir. Genel olarak, sapan degerlerin analizden
cikarilmasi daha c¢ok normal dagilima uygun degisken ve bdylece daha az
dontstiiriilmesi gereken degisken s6z konusu olmaktadir. Ancak bu durumun her sapan
degerin analizden c¢ikartilmasi gerektigi seklinde yorumlanmamalidir. Bu anlamda
sapan degerleri iyi ve kotii huylu olmak iizere iki gruba ayirmak miimkiindiir. Iyi huylu
sapan degerler ana kiitlenin 6zelliklerini yansitan, kotii huylu sapan degerler ise ana
kiitlenin 6zelligini yansitmayan birimlerdir. Bu anlamda kétii huylu sapan birimlerin
analizden mutlaka atilmast gerekirken, iyi huylu sapan birimlerin analizden
cikartilmadan Once herhangi bir uygun doniistimle diizeltilip diizeltilemeyecegi

arastirilmalidir (Albayrak 2003).

2.1.5.2 Coklu Dogrusal Baglanti

Coklu dogrusal baglant1 degiskenlerin korelasyon matrisinde birbirleriyle asir1 derecede
iliski oldugu zaman ortaya ¢ikan problemlerdir. Coklu dogrusallik oldugu zaman
degiskenler oldukca yiiksek derecede birbirleriyle iliskilidir (6r., 0.90 ve yukarisi).
Tekillikte ise degiskenlerden bazilar1 tekrardir ¢linkii degiskenlerden biri, iki veya daha
fazla degiskenin kombinasyonudur (Tabachnick and Fidell 2015).
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iki bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliski dogrusal baglanti, ikiden ¢ok bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusal iliski ise c¢oklu dogrusal baglanti olarak
tanimlanmaktadir. Iki degisken arasinda ki iliski +1 ise ayni, -1 ise zit yonlii tam bir
bagimlilik; sifira esitse tam bir bagimsizlik s6z konusudur. Coklu baglant1 halinde bir
bagimsiz degisken diger bir bagimsiz degisken veya degiskenler tarafindan tam olarak
tahmin edilmesi durumunda gergeklesen ekstrem duruma tekillik denilmektedir
(Albayrak 2006).

Coklu Dogrusal Baglantinin Nedenleri

Coklu dogrusal baglant1 genellikle asagidaki gibi sebeplerden dolayi ortaya ¢ikmaktadir
(Alpar 2011).

1. Orneklemin evreni temsil etmemesi nedeni ile ortaya ¢ikan ¢oklu baglant1 problemi.
2. Coklu baglantinin ortaya ¢ikabilecegi bir diger durum, bagimsiz degiskenler arasinda
gercekten iligki olmas1 durumudur.

3. Gozlem sayist degisken sayisindan kiiclik oldugu durumlarda (n<p+1) tam c¢oklu

baglant1 ortaya ¢ikmaktadir.

Coklu Dogrusal Baglantinin Ortaya Cikarilmasi

Coklu bagintinin var oldugunu ortaya ¢ikartan bir¢ok gosterge vardir. Genel anlamda
iki degisken arasindaki korelasyon katsayisinin 1’e yakin olmasi ¢oklu baglanti
olabilecegini diisindiiriir (Alpar 2011). Regresyon analizinin varsayimlarindan birisi
modeli olusturan, bagimsiz degiskenler arasinda bir iligki olmamasi varsayimidir. Bu
varsayimin saglanamamasi durumunda, yani bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir
iligki s6z konusu ise, coklu dogrusal baginti problemi olugmaktadir. Bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal bir iliski s6z konusu oldugunda regresyon katsayilar
etkilediginden, gergekte olmasi1 gerekenden olduk¢a farkli kestirimler ortaya
cikabilmektedir. Ayrica ¢coklu baginti, regresyon katsayilarinin standart hata kestirimleri
ve buna bagh olarak da hesaplanan t istatisti§inin olmasi gerekenden farkli ¢ikmasina

neden olacaktir (Aktas ve Yilmaz 2003).
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Genel olarak bagimsiz degiskenlerin kendi aralarinda var olan ikiserli kuvvetli iligki
coklu dogrusal baglantisinin varliginin bir gostergesidir. Korelasyon katsayisinin 0.80
den biiylik bir degere sahip olmasi ¢cok degiskenli bir modelde ¢oklu dogrusal baglanti
onemli bir problem arz etmektedir. Fakat bu kriterin yetersiz kaldig1 sdylenebilir. Zira
bazen bagimsiz degiskenler arasinda karsilikli olarak ikili zayif bir iliski olmasi
durumunda da ¢ok degiskenli dogrusal baglant1 problemi ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
sebepten bu ikinci kriterin sadece iki bagimsiz degiskenli modellerde kullanilmasi
sakincali olmaktadir. Bu son durumda kismi korelasyon Kkatsayilar1 Kriteri
kullanilmaktadir. Bu kriter sdyledir: Y ile X,, X3, X, arasinda ki regresyonu ele alalim.
Burada Y ile bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu belirlilik katsayisi R? ¢ok yiiksek iken
1234, T13.24, V€ I'1423 Kismi korelasyon katsayilarinin degerleri diisiikse, X,, X3 ve X,
degiskenlerinin aralarinda kuvvetli iligki oldugu sonucuna varilabilir; bu durumda en
azindan X’ler den birinin gereksiz oldugu modelden c¢ikarilmasi gerektigine karar
verilir. Fakat R? yiiksek degerli ve kismi korelasyon katsayilari da yiiksek degerli ise,
coklu dogrusal baglantinin varligina rahatca karar verilemez. Coklu dogrusal
baglantinin arastirilmasinda iic boyut vardir (Atalay 1984). Bunlar ¢oklu dogrusal
baglantinin varliginin belirlenmesi, siddetinin saptanmasi ve bir veri kiimesinde Ki

yerlesim formunun tespitidir (Baldemir 1997).

Aciklayict degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglantinin olup olmadigini test eden bir
diger istatistik ise Varyans Siskinlik Faktoriidiir (VIF, Variance Inflation Faktor). VIF
yiikksek deger aliyorsa regresyon katsayilarmin varyanslart bliylir ve agiklayici

degiskenlerin Y iizerine etkileri yanls degerlendirilir. VIF degeri (Ozdamar 2013):

e VIF=1 ise ¢oklu dogrusal bagimlilik yoktur.

e 1 < VIF <5 ise orta diizeyde ¢oklu dogrusal bagimlilik vardir. Modelde diizeltme
yapmak gerekmez Ancak arastirmaci verilerine gore diizeltme planlayabilir.

e 5 < VIF < 10 ise yiiksek diizeyde c¢oklu dogrusal bagimhilik vardir. Bagimsiz
degiskenler de diizeltme yapilmalidir. Onemsiz iliski diizeyine sahip degiskenler (P >
0.25) sirast ile modelden ¢ikarilir ve analiz yenilenir. Coklu bagimliliga neden olan

bagimsiz degisken bulunarak diizeltilir ya da modelden ¢ikarilir.
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e VIF > 10 ise ¢ok yliksek diizeyde onemli ¢oklu dogrusal bagimlilik vardir. Model
gecersizdir. Uygun yontemler ile bagimsiz degiskenler diizeltilir yeniden model

olusturulur. Gerekli diizeltme saglanamiyorsa alternatif analizlere bagvurulur.

2.1.6 Faktor Analizi

Faktor analizi; birbiriyle iliskili ¢ok sayidaki degiskeni az sayida, daha anlamli, kolay
anlagilabilir ve birbirinden bagimsiz faktorler haline getiren ve yaygin olarak kullanilan

cok degiskenli istatistik tekniklerinden biridir (Cengiz ve Kiling 2007).

Faktor analizinin isleyis yapilarin1 ve faktér kavramimi kisaca Ozetlemek amaciyla

yapilan tanimlama ve agiklamadan bazilar1 asagida verilmistir (Alpar 2011);

1. Faktor analizinde p sayidaki degiskenin agikladigi bir olusumu ya da yapiyr genel
anlamda, kendi icinde iliskisi bulunan; fakat aralarinda birbirleriyle iliskisi bulunmayan
daha az sayidaki (k<p) yeni faktorler ya da degiskenler ile agiklamaya calisan bir
yontemler biitiiniidiir. Faktor analizi sonucunda elde edilen yeni faktorler orijinal
degiskenlerin dogrusal bilesenleri olup birbirine diktir (faktorler arasindaki iliski
katsayilar1 sifirdir); ancak her faktorii olusturan temel degiskenler arasindaki iligkiler

oldukga yiiksektir.

2. Faktor analizi yorumlanmasi gii¢, birbiri ile iligkili ¢ok sayida degiskenden, en az
bilgi kaybi ile bagimsiz, kavramsal agidan anlamli az sayida yeni degiskenler (faktorler,

boyutlar) bulmayi, ortaya ¢ikarmay1 amaglayan ¢ok degiskenli yontemler biitiintidiir.

3. Faktor analizi anlasilmasi gii¢ ¢ok degiskenli bir yapinin, daha az temel degiskenle

aciklanip agilanamayacagmin merak edildigi durumlarda kullanilan tekniklerdir.

4. Faktor analizi, aralarinda iligki bulunan veri setlerini birbirinden bagimsiz daha az
sayida veri yapilarina doniistirmek ya da bir baska ifade ile olusumlarin nedenini
aciklayabilen ya da agikladig1 diisiiniilen degiskenleri (faktorleri/boyutlari/bilesenleri)

belirlemek ve gerekli goriildiigi takdirde isimlendirmek amaciyla kullanilan teknikler
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biitiiniidiir. Bu tanimlama ile beraber, faktdr analizi birgok degiskenin birka¢ baslik
altinda gruplanip gruplanmadigma dair bilgi veren bir yontemler biitiinii olarak da

tanimlanabilir.

5. Faktor analizi bagimli, agiklanmasi kolay olmayan ve bir¢ok degiskenin olusturdugu
topluluktan, bu olusumu temsil edebilen birbirinden tamamen ya da goreceli olarak
bagimsiz daha az ve kavramsal olarak anlamli faktorlerin tiiretilmesini amaglayan

yontemler biitiintidiir.

Faktor analizi; temel bilesenler analizine benzeyen bir yontemdir. Her iki yontemde de
veri indirgeme s6z konusudur. Ancak faktor analizi degiskenleri gruplayarak ortak

faktorler tanimlama 6zelligine sahiptir. Faktor analizinin temel iki amaci bulunmaktadir

(Ozdamar 2013).

e Degiskenlerin toplam sayilarini azaltabilmek (veri indirgeme).
e Degiskenlerin aralarinda olusan iligskilerden faydalanarak yeni faktor yapilari elde

etmektir.

Degiskenler arasindaki karsilikli iligkileri inceleyen fazlaca ¢ok degiskenli istatistiksel
analiz tiirli vardir. Bunlardan biriside faktor analizidir. Bu analizi uygulamada cesitli
yontemler ve teknikler gelistirilmistir. Bu nedenle faktor analizi belirli yontemden c¢ok
bir teknikler seti olarak tanimlanabilir. Faktor analizinin en Oncelikli amaglarindan
biriside degiskenler arasinda var olan s6z konusu karsilikli bagimliigin kdkenini
aragtirmaktir. Faktor analizinde veri matrisi, ayirma analizi ve diger ¢ok degiskenli
analizlerden farkli olarak kriter ve tahmin degiskenleri alt setlerine boliistiiriilmez,
bunun yerine tim degiskenler arasindaki (veya veri matrisi igerisindeki) iliskiler
analizde incelenir. Bu iliskilere dayanarak verilerin daha anlamli ve 6zet bir bigimde

sunulmasi saglanir (Kurtulus 1992).
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2.1.6.1 Faktor Analizinin Varsayimlari

Faktor analizindeki varsayimlar istatistik olmaktan c¢ok kavramsal varsayimlardir.
Istatistiksel agidan normal dagilimdan ve dogrusalliktan sapmalar sadece hesaplanan
korelasyon degerlerini azaltmaktadir. Eger yeni olusturulacak faktorlerin anlamli olup
olmadigi arastirilacak ise sadece normallik varsayimi gereklidir. Fakat bu test ¢ok sik
kullanilmamaktadir. Gergekte faktor analizinde degiskenlerin aralarindaki iligkiler
ortaya cikarilarak olusturulmasindan dolayi, belirli diizeyde ¢oklu baglantinin olmasi
arzu edilmektedir (Hair et al. 1998). Boylece faktor analizi kavramsal olarak segilen
anlamli degiskenler i¢in uygun olmaktadir. Bununla beraber faktor analizinde temel
varsayim degiskenlerde gizli yapilarin var oldugunu kabul etmektir. Degiskenler setinin
faktor analizine kavramsal olarak uygunlugu ve gecerliligi tamamen arastirmacinin
sorumluluguna aittir. Clinkii faktor analizinde degiskenler arkasinda yatan gizli yapilar
belirlenirken sadece degiskenler arasinda var olan korelasyonlardan yararlanilarak
belirlenmektedir (Albayrak 2006).

2.1.6.2 Faktor Analizinin Asamalari
Faktor analizi genelde bes asamada incelenir (Alpar 2011);

flk asama; verinin faktorlenebilir bir yapida olup olmadiginin ve gerekli varsayimlarin

ve kisitlayicilarin saglanip saglanmamasinin incelenmesidir.

ikinci asama; faktorlesmeyi gosterecek olan faktor yiikleri matrisinin faktor ¢ikarma
yontemlerinden biri ile elde edilmesi asamasidir. Bu yontemler arasinda en sik

kullanilan iki tanesi; temel bilesenler yontemi ve en ¢ok olabilirlik yontemidir.

Uciincii asama; 6zdegerlerin incelenmesi, yamag grafiginin ¢izimi vb. yaklagimlarla

kag faktoriin dikkate alinacagina karar vermeye ¢alisilan bir asamadir.

Doérdiincii asama; ikinci asamanin bir alt boliimii olarak da diisiiniilebilecek olan ve
faktorleri daha kolay yorumlayabilecek bir yapiya getirme amacini giiden faktor

dondiirme asamasidir. Bu amagcla kullanilan bir¢ok faktér dondiirme yontemi vardir.
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Son asama olarak diisiiniilecek asama ise elde edilen bulgularin tiimel olarak

yorumlanma asamasidir.

Bu adimlarin birgogu istatistiksel bakimdan gerekli olmasina ragmen, analizin en
onemli adimlarindan biri, elde edilen sonug¢larin yorumlanabilir olmasidir. Faktorler, o
faktor lizerinde yogunlasan degiskenlerin ortak Ozelliklerine gore adlandirilirlar. Bu
nedenle, herhangi bir faktorle yiiksek iliskide olan bir degiskenin, diger faktor (ya da
faktorlerle) zayif bir iliskide olmasi istenir. Bu durum, faktor eksenlerinin dondiiriilmesi

ile saglanabilir (Khalaf 2007).

2.1.6.3. Degiskenlerin ve Veri Setinin Uygunlugu

Veri setinin faktor analizi i¢in uygun olup olmadigini degerlendirmek amaciyla 3
yontem kullanilir. Bunlar korelasyon matrisinin olusturulmasi, Barlett testi ve Kaiser-

Meyer-Olkin (KMO) testleridir (Kalayci 2018).

1- Veri setinin faktor analizi i¢in uygun olup olmadiginin tespit edilmesinde ilk adim,
degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarinin incelenmesidir. istenen, degiskenler
arasindaki  korelasyonlarin  yiiksek olmasidir. Ciinkii  degiskenler arasindaki
korelasyonlar ne kadar yiiksek ise, degiskenlerin ortak faktorler olusturmasi o0 kadar
yiiksektir. Bagka bir ifade ile degiskenler arasinda yiiksek korelasyonlarin varligi,
degiskenlerin ortak faktorlerin degisik bigcimlerdeki Olgiimleri oldugunu gosterir.
Degiskenler arasinda diisiik korelasyonlarin varhigi ise, degiskenlerin ortak faktorler

olusturamayacaklarinin isaretidir.

2- Barlett testi, korelasyon matrisinde degiskenlerin en azindan bir kismi arasinda
yiiksek oranli korelasyonlar oldugu olasiligini test eder. Analize devam edilebilmesi i¢in
“Korelasyon matrisi birim matristir” sifir hipotezinin reddedilmesi gerekir. Eger sifir
hipotezi reddedilirse, veri setinin faktdr analizi i¢in uygun oldugunu gosterir (Kalayci

2018).

3- KMO testi gozlenen korelasyon katsayilart biylikligi ile kismi korelasyon

katsayilarinin biiyiikliigiintii karsilastiran bir indekstir. KMO oraninin 0,5’in iizerinde
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olmasi gerekir. Oran ne kadar yiiksek olursa veri seti faktor analizi yapmak i¢in o kadar
iyidir denilebilir. KMO degerleri i¢in Cizelge 2.2°de bir kriterler verilmistir (Kalayc1
2018).

Cizelge 2.2 KMO uygunluk testi i¢in 6nerilen kriterler

KMO Olgiisii Onerilen Diizey
0,90+ Miikemmel
0,80+ Cok 1yi
0,70+ Iyi
0,60+ Orta
0,50+ Zayif
0,50- Kabul Edilemez

2.1.6.4. Faktor Analizi Modeli

X, p degiskenli N birimlik rasgele veri matrisi olsun. X’ in kovaryans matrisi X ve

ortalama vektorii p olsun. X gbézlem vektorii ile gozlenemeyen faktorler arasinda iki tiir

faktor modeli kurulabilir (Ozdamar 2013):

Ortogonal Faktor Modeli, X ile dogrusal olarak bagimli, fakat aralarinda bagimsiz
olan k tane gozlenemeyen ortak faktorler Fy, F, ..., F; oldugunu ve p tane hata diye
isimlendirilen 6zel faktorlerin bulundugunu varsayarak faktorlerin belirlenmesini

amaglar.

Oblik Faktor Modeli ise X ile egrisel olarak (nonlinear) bagimli olan k tane
gozlenemeyen ortak faktorler Fq, F,, ..., F, oldugunu ve p tane hata diye isimlendirilen
0zel faktorlerin bulundugunu varsayarak faktorlerin belirlenmesini amaclar. Genel
olarak ortogonal faktor modeli kullanilir ve faktor modeli denildiginde dogrusal model

anlasilacaktir.
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Fakt6r analizi modeli;

X;y = =131F; +135F, + -+ 1k Fe + &4
Xy —Up = 1p1Fp +155F, + -+ 1 Fe + &

Xp - }.lp = lplFl + lszz + -+ lkak + sp

seklinde yazilir.

Buradal;; katsayisi, faktor yiikii olarak isimlendirilir ve i. degiskenin j. faktor

tizerindeki yiikiinii belirtir.

Matris formunda faktor analizi modeli ise esitlik (2.20)’de verilmistir.

X—p=LF+e¢ (2.20)

Burada X — y, (p * 1) boyutlu fark vektort,
L, (p * k) boyutlu faktor yiikleri matrisi,

F, (k * 1) boyutlu faktor vektorti,

g, (p * 1) boyutlu hata vektoriidiir.

Modelde yer alan L matrisi p degiskeninin her birinin k sayida (k < p) faktor
tizerindeki yiiklerini belirten 1 katsayilarini igerir. Bu katsayilar faktor ytkleri olarak
isimlendirilirler. & hatasi ise sadece X; cevabi ile ilgilidir. Ortogonal faktor analizi

modelinde varsayimlar agagidaki gibi 6zetlenebilir.

e F faktdr matrisinin beklenen degeri sifirdir (E(F) = 0).

e F matrisinin kovaryansi Cov(F) birim matristir (Cov(F) = E[FF'] = I).

e ¢'nin beklenen degeri sifirdir. (E(g)=0).

Y 0 3

[ P — ! — — O lIJZ 2

e ¢'nin kovaryansi Cov(e) = E[ee'] = ¢ = . .
0 0 U,
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k ortak faktorli bir faktor modeli;

X=p+LF+e¢ (2.21)

seklinde yazilir.

X’in kovaryansi, faktér modeline gore

S =Cov(X) =LL + ¢ (2.22)

X ile F arasindaki kovaryans ise

Cov(X,F) = E(X— WF =L

E(FF') + E(eF") = L (2.23)

olarak belirlenir (Ozdamar 2013).

Varyansin Bilesenleri

Klasik faktor analizi modelinde, herhangi bir j degiskeninin varyans bilesenleri,

24 (SR, B S i) e S, (Bt
=2 =Yk () e ier 3 o (B) a0 3o (1) @29
k=1

1>k=1

biciminde gosterilebilir. Standart formdaki her degiskenin varyansi bire esit oldugundan

yukaridaki iliski,
m m m
2 fii fii
sz =1= Z ajzk + djz +2 Z ajkajirs, f (% + 24; Z Ajk Ifyu; (2.25)
k=1 1>k=1 k=1

bigimine doniisiir.
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Artik faktorler her zaman ortak faktorlerden bagimsizdir. Eger ortak faktorler de kendi
aralarinda iligkisiz olurlarsa, formiil (2.25)’deki iliski soyle olur:

m
2 _ _ 2 2 _ 42 2 2 2
k=1

Burada ajzk, f, faktoriiniin z;’nin varyansina katkisidir. fi ortak faktoriiniin biitiin

degiskenlerin varyansina toplam katkisi sdyle tanimlanir;

1
Vi = z a2 (kK=1,2,-,m) 2.27)

m
V= z Vi (2.28)
k=1

V/p orani, faktdr analizinin biitiinliigiiniin gostergesidir.

Toplam birim varyansin bilesenlerini ortaya ¢ikaran formiil (2,26)’da iligkisi, ayni
zamanda faktor analizinin iki 6nemli kavramina agiklik getirmektedir. Bu kavramlar,

ortak faktor varyansi ve artik faktor varyansi kavramlaridir (Khalaf 2007).

2.1.6.5. Faktorlerin Tiiretilmesi

Faktor analizinde faktor tliretmek icin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Temel bilesenler
yontemi, uygulamada en yaygin kullanilan yontemlerinden biridir. Nitekim paket

programlarin bir¢ogunda, faktor tliretme yontemi olarak temel bilesenler yonteminden

yararlanilmaktadir (Khalaf 2007).
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Faktor tiiretme modelleri dncelikli olarak iki temel amagta olusturulmaktadir: ilk olarak
degiskenlerin aralarindaki korelasyonlari daha iyi bir sekilde yeniden olusturabilmek ve
degiskenlerin varyansini en yiiksek diizeyde aciklamaktir. Arastirmaci amacina gore

faktor tliiretme yonteminin se¢imini gergeklestirmelidir (Cengiz ve Kiling 2007).

Biitiin ¢ikarma teknikleri, kombinasyonda R’yi yeniden iireten dik bilesenler ya da
faktorlerin bir setini hesaplar. Varyansi en st diizeye c¢ikartma ya da artik
korelasyonlar1 en aza indirgeme gibi ¢oziimleri elde etmek i¢in kullanilan kriterler
teknikten teknige degismektedir. Ancak, biiyilik bir 6rneklemli, ¢cok sayida degisken ve
benzer ortak varyans kestirimleri i¢ceren ¢oziimlerde farkliliklar kiigiiktiir. Aslinda, bir
faktor analizi ¢oziimiiniin duraganliginin testi, hangi ¢ikartma tekniginin kullanildigina
bakilmaksizin onun goriiniimiidiir. S6z konusu faktor ¢ikartma teknikleri ¢izelge 2.3°te
verilmistir. Son olarak faktor analizi kullanan bir arastirmaci, veri hafiyeligine karsi
tehlikeleri goz oniinde bulundurmalidir. On inceleme amaciyla ¢ikartma teknikleri
olarak temel bilesenler analizi ya da temel faktorleri kullanmak ve akabinde de her bir
seferde faktor sayisi, ortak varyans kestirimleri ve dondiirme yontemlerini degistirerek
diger yontemlerden bir ya da daha fazlasin1 kullanmak olduk¢a yaygindir. (Tabachnick
and Fidell 2015).
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Cizelge 2.3 Faktor tiiretme siireclerinin 6zeti

Tiiretme (Cikarma)

Teknigi Analizin Hedefi Ozel Islevleri
Temel Bilesenler  Dik bilesenler tarafinda en Ortak, 6zgiin ve hata varyanslarinin
yiiksek varyans ¢ikartmasi bilegenler i¢inde karistigi,
matematiksel olarak belirlenen,
ampirik ¢6ziim.
Temel Faktirler Dik faktorler tarafindan en Degiskenlerden gelen 6zgiin ve hata
yiiksek varyans ¢ikartmast varyansint ortadan kaldirmak igin
ortak varyanslarin kestirimi.
En Yiiksek Gozlenen korelasyon matrisinin ~ Ozelikle dogrulayict faktor
Olabilirlik ornekleme olabilirligini en analizinde kullamigh olan faktorler
Faktorlendirilmesi  yliksek yapacak evren i¢in faktor i¢in manidarlik testlerine sahiptir.
yiiklerini kestirmek
Imaj Amprik faktor analizi saglamak  Hata varyansinin ve dzgiin varyansin
Faktorlendirmesi ortadan kaldirilmasiyla matematiksel
olarak belirlenen bir ¢ézliim tiretmek
icin diger tim degiskenlerin ortak
varyanslar  olarak alindigi, bir
degiskenin  ¢oklu  regresyonuna
dayanan varyanslar1 kullanir.
Alfa Dik faktdrlerin

Faktorlendirilmesi

Agwrliklandiridmamig
En Kiiciik Kareler

Genellestirilmis En
Kiiciik Kareler

genellenebilirligini en yiliksege

¢ikarmak

Artik korelasyonlarin karesini en

diisiige indirmek

Artik korelasyonlarin karesini en
diisiige indirmeden 6nce
degiskenleri paylasilan

varyansla agirliklandirmak
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Temel Bilesenler Yontemi ile Faktorlerin Tiiretilmesi

Temel bilesenler yontemi, faktorleri veri matrisinin igerdigi toplam varyansin (ya da
toplam bilginin) en biiyiilk boliimiinii agiklayacak bi¢imde tiiretmeye calisir. Bu
yontemle faktorler, geometrik olarak faktor eksenlerinin dik dondiiriilmesi sonucu,
birbirinden bagimsiz olarak bulunur. Boylece faktorlerin birbirinden fakli bilgileri
icermeleri saglanmis olur. Temel bilesenler yontemiyle faktorler, asagidaki asamalar
izlenerek tiiretilir: Birinci asamada n bireyin p sayida degisken iizerinden almis
olduklari nicel degerleri igeren X, boyutlu ham veri matrisi olugturulur. Degiskenlerin
Ol¢li birimleri ve varyanslari birbirine yakin ise, analiz varyans - kovaryans matrisi
tizerinden, degilse korelasyon matrisi iizerinden yiiriitiiliir. Uygulamada genellikle
degiskenler farkli 6lgeklerle Sl¢iilmiis olduklarindan, korelasyon matrisi kullanilir. Bu

amagla, X, ham veri matrisi, standartlastirilarak 6l¢ii birimlerinin etkisinden armdirilir

ve R,., boyutlu korelasyon matrisi, elde edilir (Ergec 1984).

p*p

2.1.6.6 Uygun Faktor Sayisinin Belirlenmesi

Faktor analizinde en fazla degisken adedi kadar faktor tiiretilmektedir. Degisken
sayisinca faktor tiretildiginde degiskenler faktorlere esit bir sekilde dagitilacagindan
faydali bir analiz elde edilememis demektir. Burada amag, degiskenler arasindaki
iliskilerden yiiksek derecede temsil edecek az sayida faktor elde etmektir. Gerekli faktor
sayisint belirlemek i¢in toplam varyansin her bir faktor tarafindan ylizde kaginin
aciklandigina bakilmasi gerekir. Faktor analizinde degiskenler standardize edildiginden
toplam varyans degisken sayisina esittir (Albayrak 2006). Veri setinde yer alan p

degiskeni agiklamak tizere belirlenecek faktor sayisi asagidaki kurallara gore belirlenir.

Kaiser Kriteri (Kaiser Criterion): Bu katsayr faktor sayisinin karar verilmesine ve
faktorler tarafindan aciklanan varyansi hesaplamak i¢in olusturulan bir katsayidir
(Biiyiikoztiirk 2011). S ya da R matrisinin birden biiyiik kok (A>1) sayis1 kadar faktor
belirlenmektedir (Ozdamar 2013).
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Cattell Scree Test (Yamac¢ Egilim Testi, ScreePlot): Bu yontem, faktorlerin 6z
degerleri ile ¢izilen y1gin grafiginin incelenmesine dayanir. S6z konusu grafigin dikey
ekseninde 6z degerler, yatay ekseninde ise faktorler yer almaktadir. Grafik, faktorlerin
0z degerleriyle eslestirilmesi sonucunda bulunan noktalarin birlestirilmesiyle elde edilir.
Grafikte yliksek ivmeli, hizl1 diisiislerin yasandigi faktor, onemli faktdr sayisint verir

(Biiyiikoztiirk 2011)

Varyans Yiizdesi Kriteri: Her bir degisken icin agiklanmasi gereken minimum
varyans i¢in gerekli faktor sayisinin tiiretilmesidir. Eger teorik veya pratik nedenlerle
her degisken i¢in minimum bir ortak varyans gerekliyse, bu anlamda degiskenleri uygun
sekilde tanimlayabilecek faktor sayisi tiiretilmelidir. Yontem degiskenlerin agiklanma
diizeyini dikkate almayan ve sadece agiklanan toplam varyansi esas alan yaklasimlardan

farklilagsmaktadir (Albayrak 2006).

Joliffe Kriteri (0,7’den Biiyiik Ozdeger Sayis1 Kadar Faktor Alnmasi): Bu
yaklagimda 0,7 degerinin asagisinda kalan tiim faktorler modelden ¢ikarilir (Kalayci
2018).

Anlagilabilirlik (Comprehensibility): Secilecek faktér sayisinin  degiskenlerin
dogasiyla agiklanabilir olacak kadar sec¢ilmesi yaklasimidir. Her bir faktorii agiklamakta
etkin olan degiskenlerin olusturdugu yapilarin dogal durumlarla uyusan, mantikli olarak
aciklanabilir olmasi gerekir. Bu kosul, verilerin birden fazla kez degisik sayida (k>2)
faktor olarak faktor analizi yapilmasi ve uygun c¢oziime ulasilmasi ile saglanabilir.
Pratik bir yaklasim olarak faktor sayisina karar verirken, verilerin incelenmesi ve
aciklayict en iyi sekilde verecek bir faktdr yapisinin deneme ile elde edilmesi tercih
edilebilir. Ancak faktor sayis1 degistirilerek, anlamli bir faktor yapist ortaya konulmali
ve dogal yapiya uygun c¢oziimlere ulagilmalidir. Boylece orijinal degisken yapisina
uygun faktor yapisi belirlemek, olusan faktdr yapilarini pratik uygulama alanlarina gore

yorumlamak miimkiin olabilir (Ozdamar 2013).
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2.1.6.7 Faktor Yiiklerinin Belirlenmesi

Faktor analizinde faktor yliklerini iceren B matrisinin belirlenmesi, faktér analizinin en
onemli konusudur. Cilinkli faktorler, bu katsayilara gore belirlenmektedir. Bunun igin
ortak faktor uzaymin belirlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in yukarida kisaca agiklanan
modeller kullanilmaktadir. Temel-eksen modelini, faktor analizinin 6zel bir durumu
olan temel bilesen modeliyle karistirmamak gerekmektedir. PAF (Principal-AXis
Factoring — Temel Eksen Faktorii) modeli indirgenmis korelasyon matrisine
dayanmaktadir. Modelin varsayimlar1 dikkate alindiginda korelasyon matrisinden

indirgenmis korelasyon matrisi asagidaki gibi yazilmaktadir (Albayrak 2006).

X'X _ (FB'+S)'(FB' +5)

R = 2.29
n—1 n—1 ( )
ve burada X = FB' + S dir.
o _ (BF' +S)(FB +S)’ (2:30)
n—1
R=BFFB + BF'S+ S'FB +SS’ 2.31)
n—1
R:BFFB +L|J+lIJ+SS' (2.32)
n—1
ve F; ve S bagimsiz ise,
F'F S'S
R=B B + : (2.33)
n—1 n—1
faktorler bagimsiz ise F'F/n — 1 = I dir. Bu nedenle yeni durum:
R=BB +5, (2.34)
n—-1
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Burada S'S/(n—1) ifadesi kosegen degerleri spesifik faktorlerin varyansini ogi
gosteren kosegen bir matristir. Bu nedenle korelasyon matrisi kdsegen degerlerinden bu

varyansalar ¢ikartilirsa asagidaki BB'matrisi elde edilmektedir.

BB'=R—-S'S/(n—1) (2.35)
1 rg oworyp ':’§1 ¢ .. O 1- ':'§1 Fig Tip
rpy 1 .. 1w 0 o .. D Tys 1-03 .. Iy
BB =|. . . o|-|. =7 = o . (2.36)
fig Tap e 1 0 o .. l:rzgp Typ T2p o 1= l:r";1

Goriildiigii gibi BB’ matrisinin  kosegen degerleri orijinal degiskenlerin toplam
varyansindan spesifik varyans ¢ikarildiktan sonra elde edilen ortak varyanslari ve
kosegen disindaki degerleri degiskenler arasindaki korelasyonlar1 gostermektedir. Ortak

varyanslar h ile gosterilirse indirgenmis korelasyon matrisi asagidaki gibi yazilmaktadir.

[hf 1z . Typ]
Irlz hs .. Tap |
R=BB =| | (2.37)
| . |
lrlp I'Zp hI%J

Temel eksen modelinde, indirgenmis korelasyon matrisinden (R) hareket edilmektedir.
Bu ydntemin esas1, R’nin 6z deger ve 6z deger vektorlerinin belirlenmesine yoneliktir.
Bunun icin belli kisithyier  kosullar altinda varyansin  belli bir yonde
maksimumlastirilmas1 gerekmektedir. R = BB’ + i esitliginden hareket edildiginde
R = BB'’niin kesin bir ¢6ziimii olabilmesi i¢in, birinci faktoriin agirliklarinin kareleri
toplamini ortak varyansta maksimuma ve diger faktorler i¢inde, her defasinda kalan

ortak varyansta maksimuma ulastiracak sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bunun igin;
rij = bi1bjy (i,j =12, .....,pvei <j maksimum - V; = Z?zlbil (2.38)

olmast gerekmektedir. Burada Vi, ilk faktorliin agikladigi varyans degerini

gostermektedir. Kisitlayict kosullarda bir fonksiyonun maksimum yapilmast igin
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Lagrange carpanindan yararlanilmaktadir. Bu durumda, p adet homojen denklem

sistemi elde edilmektedir:

(1 - )\)bll + I‘12b21 + -+ rlpbpl == 0
r21b11 + (1 - )\)bz:l + -+ rzpbpl == 0

(2.39)

rp1b11 + rp2b21 + -+ (1 - )\)bpl == 0

Bu esitlik sistemi, 6z degerleri yansitan reel ve simetrik bir matristir. Genel formiille
yazilirsa: Ru; = A;u; veya (R—2A;)u; = 0 olmaktadir. Burada A;’ler R’deki 6z
degerler ve wu;’ler de bunlara iliskin 6z vektorlerdir. Yukaridaki esitlik sisteminin
stfirdan farkli ¢6ziimii i¢in zorunlu ve yeterli kosul, sistemin determinantinin sifira esit

olmasidir:

[(1 -2 I, I1p

]
rp;  (A-2 .. 1y |
; . . |=0 (2.40)

|
|
[r;ﬂ e (1:A)J

(2.39) esitligi sistemin karakteristik denklemleri, (2.40) esitligi ise karakteristik
determinantidir. Sistemin determinant1 i¢in (2.40) esitliginde p reel ¢ozim soz
konusudur: A; =24, =--A, = 0. Bu lamda degerleri korelasyon matrisinin 6z
degerleridir. (2.40)’den elde edilen A; degerinin, (2.39)‘da yerine konmasi durumunda
yukaridaki kisitlayic1 kosullar1 saglayan ve le uj icin maksimum olan bir ¢oziim
vektorii (ull, ...,upl) elde edilmektedir. Ayn1 sekilde A, i¢in, kalan ortak varyansta bir
maksimum olan ¥, uZ i¢in (uyg, ..., up,) 6z vektdrii elde edilmektedir. Benzer
bigimde (2.40)’tan elde edilen A, degerinin (2.39)’da yerine konmasi durumunda
2

yukaridaki kisitlayici kosullar1 saglayan ve Zf’zl uf; icin maksimum olan bir ¢6ziim

vektdrii (uyp, Uzp, -, Upp ) lde edilmektedir (Albayrak 2006).
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b. uil\/7\_1
il = (2.41)

2.1.6.8 Faktorlerin Dondiiriilmesi

Faktor analizinde arastirmaci elde ettigi m kadar onemli sayilabilecek faktorii, daha
basite indirgeyerek kolay agiklayabilmek ve bagimsizlik elde edebilmek amaciyla bir
eksen dondiirmesine tabii tutabilir. Faktor dondiirmesi, ¢oziimlerin temel matematiksel
Ozelliklerini degistirmez. Eksenlerin dondiiriilmesi sonrasinda degiskenlerin  bir
faktordeki yiikii artarken diger faktorlerdeki yiikleri azalir. Bodylece faktorler,
kendileriyle yiiksek iliski veren degiskenleri bulurlar ve faktorler daha kolay
yorumlanabilir (Biiylikoztiirk 2011).

Bazi durumlarda faktor yiiklerinden bilgi elde edilmek zorlasabilmektedir. Bu sebeple
elde edilen faktor yapilarini daha anlasilir bir sekle getirmek i¢in onlar1 belirli bir a¢1 ile
dondiirmek uygun olur. Bu islemi bir mikroskop altinda bir preparati en iyi bigimde
gorebilmek icin lameli mikrometrik olarak ileri geri dondiirerek manipile etmeye
benzetebiliriz. Faktor rotasyonu islemi, L matrisini TT’=I kosulunu saglayan bir
ortogonal matris ile ¢arpilarak yeni faktor yiikleri matrisi elde etmektedir ( L*=LT).
Faktor rotasyonu ile faktorlere atfedilen varyans, spesifik varyans, korelasyon (ya da
kovaryans) matrisi degismez. Faktor yiikleri matrisinin bagimsiz yapiyr elde etmek
tizere dondiiriilmesi ile orijinal degerlendirmek miimkiin olur. Dondiirme islemi bir
matematiksel yaklasimdir. Her bir faktorii agirlikli olarak etkili olan degiskenlerin

belirgin olarak ortaya konmasini saglar (Ozdamar 2013).

Farkli dondiirme yontemleri, farkli faktorlerin teshisiyle sonuglanabilir. Faktor
dondiirmesinde iki farkli yontem kullanilmaktadir. Eger eksenler dogru acilarda,
konumlarmi degistirmeden, 90 derecelik a¢1 ile dondiriliirse dondirme “dik
dondiirme” olarak adlandirilmaktadir. ikinci yontem ise her faktdriin birbirinden
bagimsiz olarak dondiiriildigii “egik dondiirme” dir. Bu dondiirmede eksenlerin
birbirine dik olmas1 gerekli degildir. Dik dondiirmede tek bir agiya gereksinim

duyulurken, egik dondiirmede iki farkli ag1 bulunmaktadir (Pazarlioglu vd. 1999).
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Dik faktor dondiirme yontemleri arasinda en sik kullanilanlari (Bulam 2005);

1. Quartimax yontemi

2. Varimax yontemi

Quartimax yontemi iki faktdr olmasi durumunda en iyi sonu¢ veren yontemlerden
biridir. Bu yontemde basit yapiya ulasmada faktor yiikleme matrisinin satirlart goz
ontinde bulundurulur. Quartimax yontemi basit yapilarin kurulmasinda g¢ok basarili
sonuglar vermektedir. Bu yontemin tam tersi olan yontem varimax yontemidir. Bu
yontemde basit yapiya ulagsmada faktor yiikleme matrisinin siitunlarina oncelik verir ve
her siitundaki yiik degerleri 1’e yaklastirilirken geriye kalan ¢ok sayida yiik degeri 0’a
yaklagtirilir. Varimax yontemini maksimize eden sadece ve sadece tek bir faktor
yiikleme matrisi vardir. Bu yontemde de diger yontemlerde oldugu gibi faktor
varyanslarinin maksimum olmasini saglayacak bicimde dondiirme yapilir. Bu yontem
faktorlerin dik dondiiriilmelerini elde eden bir analitik yaklasim olarak ¢ok iyi sonuglar

vermektedir (Pazarlioglu vd. 1999),

Egik dondiirme son yillarda ¢ok kullanilan ve daha iyi sonu¢ veren yontemlerdir.
Degiskenleri gosteren her bir noktanin dondiirlilmiis eksenler tizerindeki izdiistimlerinin
yorumlanmasinda verilen noktalarin eksenler iizerindeki izdiisiimleri eksenlere paralel

dogrularla bulunur. Egik dondiirme yontemleri arasinda en ¢ok kullanilanlart:
1. Oblimax yontemi

2. Quartimin yontemi

3. Oblimin yontemi

4. Direk oblimin yontemi

olarak bilinirler (Bulam 2005).
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2.1.7 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, siiflandirma yapabilmek i¢in ¢ok sayida islemi kapsayan bir¢ok
islemi bir arada yapabilen kavramlar biitiinlidiir. Bu islemler ampirik olarak yontemin
olusturdugu gruplar ya da kiimelerden gelir. Daha net bir ifadeyle kiimeleme yontemi,
birimlerden olusan bir 6rneklem hakkinda bilgi iceren veri setleri ile baslayan ve bu
birimleri gorece benzer (homojen) gruplar seklinde tekrar diizenlemeyi saglayan c¢ok
degiskenli bir istatistiksel yontemdir (Aldenderfer and Blashfield 1984). Hair vd. (2006)
kiimeleme analizinin temel amacini nesnelerin ya da birimlerin &zeliklerine gore
simiflandirarak gruplara ayirmak olan bir ¢esit c¢ok degiskenli teknik olarak
tamimlamaktadir (Cokluk vd. 2010).

Cok boyutlu uzayda biiyiik ve karmasik verilerin 6zetlenmesi ve tanimlanmasinda yol
gosterici bir yontem olan kiimeleme analizi (cluster analysis), son yillarda en sik
kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden biridir. Kiimeleme analizi ile
gozlenen birimlerin degisik smiflar olusturup olusturmadiklar1 belirlenir. Everitt (1974)
tarafindan yapilan tanima gore kiimeleme, benzer olan bireylerin ayni gruba, benzer
olmayan bireylerin ise farkli grup veya gruplara girmesi anlamina gelmektedir. Sharma
(1996) ise kiimeleme analizini, bir arastirmada incelenmek istenen degiskenlere ait
birimlerin arasindaki birbirine benzeyenleri belli bir grup igerisinde toplayarak
siniflandirma yapmak, birimlerin ortak 6zelliklerini ortaya koymay1 ve bu simiflar ile
ilgili genel tanimlamalar yapmay:1 saglayan bir yontem olarak tanimlamistir (Kilig
2008).

Kiimeleme analizinde genel olarak amag, kiimelenmemis verileri birbirleriyle benzerlik
durumlarina gore siniflamak (gruplamak) ve arastirmaciya; uygun, ise yarar dzetleyici
bilgiler elde etmek igin yardimci olmaktir. Birimlerin ya da nesnelerin
gruplandirilmasinda kiimeleme ve diskriminant analizleri birbirleriyle benzerlik
gostermektedir ancak iki yontemin Onemli farkliliklar1 da mevcuttur. Oncelikle,
diskriminant analizinde grup sayisi (kiime sayisi1) bilinmektedir ve bu say1 analiz siiresi
igerisinde degismemektedir. Arastirmaci, birimleri ya da nesneleri dnceden bilinen bu

gruplara ya da kiimelere siniflandirmaktadir. Ayrica diskriminant analizi ile olusan
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sonuglar, bilgiler (ayirma fonksiyonu) gelecekte kullanilabilmektedir. Bununla birlikte
kiimeleme analizinde kiime sayis1 dnceden bilinmemekte (bilinmesi durumunda zaten
kiimeleme analizinin kullanilmasi anlamsizdir) ve sadece verilerin mevcut durumuna
iliskin sonuglar vermesi nedeniyle gelecekte kullanilabilmesi s6z konusu olamamaktadir

(Tathdil 1992).

Birimleri ya da degiskenleri, degiskenler arasi benzerlik (similarity) ya da farkliliklar
(dissimilarity) dayal1 olarak hesaplanan bazi dl¢iilerden yararlanarak homojen gruplara
bélmek amaciyla kullanilan kiimeleme analizi temel olarak dort degisik amaca yonelik

islev goriir (Ozdamar 2013).

1. n sayida birimi, nesneyi, olusumu, p degiskene goére saptanan Ozelliklerine gore
olabildigince kendi iginde tlirdes (homojen) ve kendi aralarinda farkli (heterojen) alt
gruplara (kiime) ayirmak,

2. p sayida degiskeni, n sayida birimde saptanan degerlere goére ortak oOzellikleri
acikladigi varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilart ortaya koymak,

3. Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak n birimi p degiskene gore
ortak 6zellikli alt kiimelere ayirmak,

4. Birimlerin, p degiskene gore saptanan yapilar araciligi ile toplumdaki dogal olarak

olusturduklart diistiniilen biyolojik ve tipolojik siniflar1 ortaya koymak.

Gruplarin (kiimelerin) elde edilmesi ve dolayisiyla veride var olan durumun
belirlenmesi kiimeleme analizinin temel amacidir. Diger bir deyisle kiimeleme
analizinin ileriye yonelik kestirim, vb. amagli kullanimi da s6z konusu degildir.
Kiimeleme analizi ve faktor analizi arasinda da bir benzerlik vardir. Soyle ki kiimeleme
analizi ile degiskenleri kiimelemek de olanakli olmakla birlikte, bu amac faktor
analizinin en temel amacidir. Bu nedenle, degiskenlerin kiimelenmesi gibi bir amag icin

faktor analizinden yararlanmak daha ¢ok tercih edilmektedir (Alpar 2011).
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Kiimeleme analizi, genel amaglarinin yani sira asagidaki gibi bir takim 6zel amaglar

icinde kullanilabilmektedir (Tatlidil 1992).

e Gergek tiplerin (cinslerin-irklarin) belirlenmesi

e Model uydurmanin kolaylastirilmasi

e Gruplar i¢in 6n tahminde bulunulmasi

e Hipotezlerin testi

e Veri yapisinin netlestirilmesi

e Veri indirgenmesi (veriler yerine kiimelerin degerlendirilmesi)

e Aykir degerlerin tespit edilmesi

2.1.7.1 Kimeleme Yontemleri

Kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan (boliimlemeli, asamali)
kiimeleme yontemleri olarak iki grupta incelenmekte ancak bu konuda yapilan
arastirmalar bu algoritmalarin daha alt boliimlere ayrilabilecegini gdstermektedir
(Berkhin 2004). Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde ozellikle teorik yapimin daha
kolay anlagilabilmesi i¢in dendogramlardan (aga¢ grafigi) yararlanilir. Hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinin en ¢ok kullanilanlari; tek baglantili, tam baglantili, ortalama
baglanti, merkezi ve Ward metotlaridir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yOntemlerinde
kiime sayisinin dnceden belirlenebilmesi ya da kiime sayisinin durumu hakkinda bir 6n
bilginin olmasi, arastirmaci tarafindan kiime sayisina anlamli olacak sekilde onceden
belirlenmesi durumlarinda tercih edilmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinde ise daha ¢ok Mac Queen tarafindan gelistirilen k-Ortalama teknigi ve en

cok olabilirlik teknikleri tercih edilen yontemler arasindadir (Sariman 2011).

Literatiirde kiimeleme analizi i¢in bir¢ok algoritma 6ne siiriilmiistiir. Ancak kiimeleme
yontemlerini genel olarak iki temel algoritma altinda toplamak miimkiindiir. Bunlardan
biri hiyerarsik kiimeleme yontemleri; digeri ise hiyerarsik olmayan yontemlerdir.
Asagida bu iki temel algoritma igerisinde yer alan yontemlere de yer verilerek bir

smiflandirma sunulmaya ¢alisilmigtir (Cokluk vd. 2010).
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1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri
A. Birlestirici / Toplamali (Agglomerative) Yontemler / Algoritmalar
a) Baglant1 Teknikleri
* Tek Baglant1 (En yakin komsuluk)
» Tam Baglanti (En uzak komsuluk)
* Ortalama Baglanti
b) Varyans Teknikleri
* Ward's Yontemi (Ward's Hata Kareler Toplami)
€) Merkezilestirme Teknikleri
* Medyan
* Centroid
B. Ayrici / Ayrimli / Boliinmeli (Divisive) Yontemler/ Algoritmalar
a) Boliinmiis Ortalamalar (Splinter-Average Distance)

b) Otomatik Etkilesim Belirleme (Automatic Interaction Detection-AID)

2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri
a. K-Ortalama (K-Means) Yo6ntemi

b. Medoid Par¢alama Y 6ntemi

C. Yigma/ Yigilma Yontemi

d. Fuzzy (Bulanik) Kiimeleme Y ontemi

Hiyerarsik (Asamal) Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, veri setlerinin aralarindaki uzaklik degerlerini ve
benzerliklerini elde ederek, veri setinde bulunan birimlerin hiyerarsik bir sekilde
ayrismasini saglar. Bu yontemlerde arastirma sirasinda agag veri yapisi olarak da bilinen
dendogram kullanilmaktadir. Bu dendogramlar, hiyerarsik kiimeleme yontemleri ile

elde edilen kiimeleri gorsellestirir (Pektag 2013).

41



Veri matrisinde var olan degiskenlere ait birimlerin, baslangic asamasinda ka¢ kiime
olusturduguna ve kiime elemanlarint belirlemede baslangigta hangi kriterlerin

secildigine gdre asamali yontemler iki ana gruba ayrilir (Ozdamar 2013).

a) Birlestirici asamali kiimeleme yontemleri

b) Ayirict asamali kiimeleme yontemleri

Birlestirici agsamali kiimeleme teknikleri ilk once her birimin bir kiime olusturdugunu
kabul eder ve sirasiyla n,n —1,n — 2,...,n,3,2,1 bu birimleri agamali olarak kiimeye
yerlestirmek amaciyla kullanilan tekniklerdir. Bu yontemler birimlerin birbirleri ile
hangi asamada ve hangi benzerlik diizeyinde ortak Ozelliklere sahip kiimeler
olusturduklarini gostermeleri acisindan yaygin olarak kullanilan asamali kiimeleme
yaklagimidir. Ayirict asamali kiilmeleme yontemleri ise baslangigta tiim birimlerin bir
kiime olusturdugunu varsayarak, n birim sirasiyla asamali olarak 1,2, 3, ....,n —r,n —
3,n—2,n—1,n kiime olusturmayr ama¢ edinen bir tekniktir. Ayirict asamali
kiimeleme yontemleri literatiirde siklikla kullanilan yontemler degildir. Birlestirici
asamali kiimeleme yonteminde, her birimin baslangi¢ i¢in bir kiime olusturdugu kabul
edilmektedir. Sonraki asamada ise birbirleriyle yiikksek derecede benzerlik gostermekte
olan iki birim birer kiime olusturmaktadir. Son agamada ise olusan kiimeye farkli farkl
benzerlik diizeyleri olan diger birimler eklenerek birimlerin tiimii bir kiime olusturacak
sekilde birbirleriyle baglanirlar. Baglantilar, uzakliklar ve birimlerin baglanma diizeyleri

dendogram adi verilen agag grafikleri ile gosterilirler (Ozdamar 2013).

Aga¢ diyagramlarinda, degiskenlerin hangi asamalarda ve hangi uzaklik (ya da
benzerlik) diizeylerinde bir araya geldiklerini gormek olanakhidir. Bir agac grafigi
ornegi Sekil 2.3’de verilmistir. Bu diyagramlarin bir 6zelligi, ayn1 yere baglanan
herhangi iki gozlemin yer degistirilebilmesidir. Ornegin Sekil 2.3’ de ayn1 yere baglanan
A ve B gozlemleri yer degistirebilir. Sekil 2.3’deki aga¢ diyagraminda E ve F’nin en
cok benzer oldugunu gorebiliriz, ¢linkii onlar1 birlestiren baglantinin yiiksekligi en
kiiciiktiir. Sonraki en ¢ok benzeyen iki gozlem ise A ve B'dir. Sekil 2.3°deki
dendrogramda, dendrogramin yiiksekligi kiimelerin birlestirildigi siray1 gosterir. Bu
durumda, dendrogram bize kiimeler arasindaki biiyiik farkin A ve B kiimeleri ile C, D,

E ve F kiimeleri arasindaki fark oldugunu gostermektedir (Alpar 2011).
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Dendrogram

Sekil 2.3 Hiyerarsik kiimeleme yontemleri i¢in aga¢ diyagrami

m Tek Baglanti1 Kiimeleme Yontemi (TekBKY)

En sade hiyerarsik kiimeleme teknigidir. En yakin komsuluk teknigi olarak ta
bilinmektedir. Tek baglant1 kiimeleme yonteminde uzakliklarin olusturdugu matristen
faydalanilmakta ve birbirleri ile en yakin birim veya kiimeler birlestirilmektedir. Bu
birlestirmeler tiim birimlerin kiimelere atanmasi sonlanana dek devam edilir. Birlestirme
yapilirken kiimelerin eleman sayisinin birden fazla olmasi kosulu yoktur. Bir birim
yalmz basina bir kiime olusturabilir. Iki kiime arasindaki uzaklik, bir kiimedeki bir
gozlem ve diger kiimedeki bir gozlem arasindaki minimum mesafedir. Bu yontemde
eger 1. ve J. birimler birlestirilmis ise birlestirilen kiimenin k. kiime ile iligkisi uzaklik

olgiitii olarak (Dinler 2014),

dk(i,j) = min(dki,dk]-) (242)

bigiminde ifade edilmektedir.

Esitlikte;
diijy, k. kiimenin i. ve j. kiimelerle olan uzakligin,

dyj, k. kiimenin j. kiimeye olan uzakligin,

dyi, k. kiimenin i. kiime ile olan uzakligin1

gostermektedir.
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TekBKY’nin isleyisini daha agik bir sekilde gostermek lizere bes birime (bireye) ait

Sekil 2.4’te verilen dendrogram 6rnegi asagida da gosterilmis ve kisaca agiklanmistir.
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1] 100

1 2 3 4 5

Birim numaralar

Sekil 2.4 TekBKY 'ne iliskin 6rnek dendrogram

Sekil 2.4.°te goriildiigii gibi, oncelikle uzaklik diizeyi minimum olan veya benzerlik
diizeyi maksimum olan 1 ve 2. birimler bir kiime olusturmus ve daha sonra olusan yeni
uzaklik veya benzerlik diizeylerine gore birbirlerine en yakin olan 4 ve 5. birimler bir
kiime olusturmustur. Bu durumun tekrarlanmasiyla birlikte 6nce 3 ile 4, 5. birimler
birlesmis ve son olarak 1, 2 ile 3, 4, 5. birimler birlesmistir. Boylece; 5 civarindaki
uzaklikta (yaklasik %90 benzerlikte) [(1,2)-3-4-5] seklinde dort kiime, 6 civarindaki
uzaklikta (yaklasik %85 benzerlikte) [(1,2)-3-(4,5)] seklinde ii¢ kiime, 7 civarindaki
uzaklikta (yaklasik %80 benzerlikte) [(1,2)-(3.,4,5)] seklinde iki kiime ve daha yiliksek
uzaklikta (veya daha disiik benzerlikte) [(1,2,3,4,5)] seklinde bir kiime olusmaktadir
(Kilig 2008).

m Tam Baglanti Kiimeleme Yontemi (TamBKY)

En uzak komsuluk (furthest neighbour - complete linkage - CLINK) olarak da bilinen
bu teknik Johnson tarafindan Onerilmistir. Tek baglanti teknigine cok benzeyen bu
teknikte tek farklilik iki kiime arasindaki uzaklik olarak her kiimedeki eleman giftleri
arasindaki uzakligin en biyiigi ele alinmaktadir. Bu farkliligi yukaridaki (2.42)

esitligine paralel olarak,
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dk(i,j) = maX(dki, dk]) (243)

biciminde gosterebiliriz. Bu farkliligin sekilsel ifadesi de Sekil 2.5°de verilmistir
(Tathdil 1992).
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Sekil 2.5 TamBKY i¢in 6rnek dendrogram

Tam baglanti yontemi (ayrica en uzak komsuluk olarak da bilinir) tek baglanti
algoritmasi ile benzerlik gostermektedir. Bu yontem her kiimedeki gozlemler arasindaki
maksimum mesafeye dayanmaktadir. Eger benzerlik oOlgiileri kullanilmigsa kiimeler
arasinda, tiim gozlemleri i¢ine alabilen en kiigiik (minimum c¢ap) bireylerin
kiimelendirilmesiyle islem yapilir. Bu yonteme tam baglant1 ad1 verilir ¢iinkii kiimedeki
tim birimler birbirine maksimum mesafeden baglanmistir. Bu teknik, tek baglanti ile
tanimlanan zincirleme problemini ortadan kaldirmaktadir ve en kompakt kiimeleme
¢Ozlimlerini olusturdugu disiiniilmektedir. Sekil 2.6’da, en kisa (tek baglanti) ve en

uzun (tam baglant1) mesafeleri karsilastirilmaktadir (Hair et al. 2014).
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Sekil 2.6 Tam baglant1 ve tek baglanti kiimeleme yontemlerinin karsilagtirilmast
m Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi (OrtBKY)

OrtBKY’de bir birimin m. kiime olarak hangi birim ya da kiimelerle birlestirilecegi,
birimlerin yeni olusturulan kiimelerle olan uzakliklar1 dikkate alinarak belirlenir. m.
kiimenin daha once olusan k. ve 1. kiimelerden hangisi ile birleserek olusacagini
belirlemek i¢in j. kiime ile k. ve 1. kiimelerin uzakliklarina bakilir. Bu uzakliklar k ve 1
kiimelerinin eleman sayisi ile c¢arpilarak agirliklandirilir. Elde edilen toplam yeni

olusacak m. kiime eleman sayisina boliintir.
m. kiimenin j. kiime ile olan uzaklig1 (dmj); (2.44)’ deki esitlik ile belirlenir.
dpmj = (Nidgj + Nidyj) /Ny (2.44)
Esitlikte,
Ny = k’mnc1 kiimenin eleman sayisini
N; = P’inci kiimenin eleman sayis1

N,, = m’inci kiimenin eleman sayisini

gostermektedir.
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En ¢ok benzer ¢iftin bulunmasinda grup i¢i benzerlik ortalamasi k ve 1 kiimelerine ait
ciftlerin benzerlik Olciilerinden ve birim sayilarindan yararlanilarak hesaplanir

(Ozdamar 2013).
m Ward Baglanti Kiimeleme Yontemi
N bireyden elde edilen p karaktere iligskin verilere gére bireyler (gbzlem degerleri) k

kiimeye ayrilmak istensin. Bu durumda k kiimesinde nk birey vardir ve bireylerin i nci

karakter ortalamasi (Kayaalp vd. 2000); Xy;

j=ng
— 2] 1 Xijjk

Ny

(2.45)

olarak gosterilir.

Esitlikte,
Xjjx = k’nc1 kiimenin j nci bireyinin i nci gozlem degerini
n, = k’nc1 kilmenin eleman sayisini

gostermektedir.

k. kiimede yer alan n; noktanin k kiimesinin ortalamalar vektdriine olan OKlid

uzakliklari toplamai, hata kareler toplam1 (HKT) ile gdsterilecek olursa;

P ng P ng P 2
— 2 _—
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1
seklinde hesaplanir. HKTy degeri tim k=1,2,......... ,n kiimelerde hesaplanarak

kiimeler i¢i HKT nin toplami esitlik (2.47) gibi olur.

k=1
HKT = z HKT, (2.47)

=1
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Bu degerler hesaplandiktan sonra bireylerin kiimelerde birlestirilmesi asamali olarak

asagidaki sekilde yapilir.

1- 11k basta HK Ty = 0 olacak sekilde her birim bir kiime kabul edilir.
2- ikinci asamada HKT’ 1nda en kiiciik artis1 saglayan (u) ve (v) birlestirilerek (uv)
kiimesi olusturulur. HKT’ daki bu arts;

AHKT,, = HKT,, — HKT(,) — HKT, (2.48)

olarak hesaplanir ve bu suretle n birim (n-1) kiimeye ayrilmis olur.
3- Kiime sayist1 k =1 oluncaya kadar 2 adim tekrarlanarak tiim bireylerin asamali

olarak birbirine baglanmalari saglanir.

Boylece her asamada HKT’da ki olusan minimum artig, birlestirilen kiimelerin (kiime
ortalamalar)) merkez noktalar1 arasindaki Oklid uzakligmin karesi ile orantili
gergeklesmis olur. Ward baglanti yontemi centroid ve medyan baglanti kiimeleme

yontemlerinin karma ve agirlikli bigimidir (Kayaalp vd. 2000).
m Medyan (Ortanca) Baglanti Kiimeleme Yontemi

Bu yontem, genellikle degiskenlerin degerlerinin sirali 6lgekle elde edildigi veya 6l¢lim
degerleri yerine skor degerleri ele alindiginda ilgili kiimelerin ortaya ¢ikarilmasinda
kullanilir. Ortalama Baglanti Kiimeleme yonteminde oldugu gibi, m kiimesinden bir
birim ve q kiimesinden bir birim alinarak olusturulan tr ¢iftinin benzerlik 6l¢lisii Str, M
ve q kiimelerine ait bu birimlerin benzerlik 6l¢iilerinin toplanmasi (Str = Spr T Sqr) ile

hesaplanir. Kiimeler arasindaki mesafe;
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Uzaklik tiirii bir 6l¢iit kullanildiginda,

1 1
dir = E (dmr + dqr) + Z (qu)- (2.49)

Benzerlik (iligki) tiirli bir 6l¢tit kullanildiginda ise,

1 1
Str = 5 G+ 5gp) + 3 (1= Smg) (250

formiilleri ile hesaplanir. Kiimelerde yer alan birimler, yeni olusan kiimelerle olan
uzaklik veya yakinliklar1 dikkate alinarak birbirleri ile birlestirilir ve tim birimler
birbirleri ile uygun bir bigimde birlesinceye kadar (2.49) veya (2.50) esitliginde verilen
islem tekrarlanir (Kilig 2008).

m Kiiresel (Merkezi) Baglanti Kiimeleme Yontemi (Centroid Linkage)

Centroid yonteminde, A ve B seklindeki iki degiskenin ortalama vektorleri (genellikle
centroid olarak adlandirilanlar) arasindaki Oklid uzakligindan yararlanilarak kiimeler

olusturulur.

D(A,B) = d(¥Va, V) (2.51)

Burada y, ve yg, A ve B gozlem vektorleri i¢in ortalama vektorlerdir. Centroid yontemi
oklid uzaklig kullanilarak hesaplanmaktadir. Daha &nceki béliimlerde Oklid uzaklig
tanimlanmis ve d(Va,y¥g) Oklid uzakligi ile hesaplanir. Burada y, Ve yg
Va = Z?zal yi/na esitligi ile bulunur. Boylece her adimda ¥y, ve yg’nin kiime
merkezleri arasindaki en kiigiik mesafe birlestirilir. 1ki kiime (A ve B) birlestirildikten

sonra, yeni AB kiimesinin agirlikli ortalamaya gore centroidi verilir (Rencher 2003).

_ naya + npyp
= 2.52
YaB s+ ng ( )
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m McQuitty Baglanti Kiimeleme Yontemi (Mcquitty Linkage Method)

m. kiimenin olusumunda k. ve 1. kiimelerin j. kiime ile olan uzakliklar1 toplaminin yaris1
(ortalamasi) dikkate alinarak belirlenir. Agirliksiz ortalama baglant1 yontemi olarak da

bilinmektedir. Yeni olugan m ve j kiimeleri arasindaki uzaklik;

dmj = (dig + dyj)/2 (2.53)
biciminde belirlenir (Ozdamar 2013).
Hiyerarsik (Asamali)) Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Gozlemleri, incelenen degiskenler yoniinden kendi iglerinde homojen ve kendi
aralarinda heterojen yapida kiimelere ayirmayr saglayan yontemler biitlinlidiir. Bu
yontemlerde, kiime sayis1 dnceden belirlenir. Diger bir yaklagimla, eger olusacak kiime
sayist hakkinda onsel bir bilgi var ise hiyerarsik olmayan yaklasimlar1 kullanmak daha
cok tercih edilmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin hiyerarsik

kiimeleme yontemlerine gore bazi avantajlar1 soyle 6zetlenebilir (Alpar 2011):

1. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri daha c¢ok kiigiik veri setleri i¢in uygun iken,
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri ¢cok daha biiyiik veri setlerine (n>1000)
kolaylikla uygulanabilmektedir; ¢ilinkii bu yontemlerin baslangicinda hiyerarsik kiime
yontemlerindeki gibi gézlem sayist boyutlarinda (n*n) benzerlik ve uzaklik matrisleri

hesaplanmaz.

2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin hiyerarsik kiimeleme yontemlerine

gore bir diger avantaji verideki aykir1 degerlere karsi daha az duyarli olmasidir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri degiskenler ile ilgilenmekten once n adet
birimin k sayis1 kadar kiimeye atanmasi ile ilgilenmektedir. Gézlem sayisinin ¢ok fazla
oldugu durumlarda ya da kiime sayis1 dnceden biliniyorsa yani kiime sayis1 hakkinda bir
on bilgi mevcut ise hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin tercih edilmesi s6z
konusu olmaktadir. Ciinkii bu yontemlerde uzakliklar matrisinin kullanilmasi

zorunlulugu yoktur ve dogrudan ham verilerle (X matrisi ile) ¢aligilir (Cakmak 1999).
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Hiyerarsik olmayan kiimeleme metotlar1 bolmeli metotlar olarak da bilinmektedir.
Bolmeli metotlari, hiyerarsik metotlara oranla daha biiylik veri setlerine uygulanabilir.
Bolmeli metotlarinda olusturulacak k adet kiimede her bir kiime en azindan bir birim
igerir ve her birim yalnizca bir grupta bulunur. Bolmeli metotlarda igslemler su sira ile
yapilir: Ik olarak baslangi¢ kiime merkezleri gelisi giizel olarak secilir. Birimlerin,
belirlenen kiimelerin merkezlerine olan uzakliklarina gore yeni kiime merkezleri
olusturulur. Bu islemler birbirlerinden farkli, iclerinde homojen, birbirleri arasinda

benzerlik bulunmayan k adet kiime olusturuluncaya kadar siirdiiriiliir (Pektas 2013).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemlerinin gerek teorik dayanaklarinin hiyerarsik
kiimeleme yoOntemlerine gore daha giiclii olmas1 gerekse kiime sayis1 konusunda 6n
bilgi olmasi ya da arastirmacinin anlamli olacak kiime sayisina karar verebilmesi

asamali kiimeleme yontemlerine gore tercih edilmesini saglamaktadir (Dogan 2002).

Hiyerarsik olmayan yontemlerin hiyerarsiklerden temel farklari soyle Ozetlenebilir

(Akat 2007, Johnson and Wichern 1998, Cokluk vd. 2010):

e Herhangi bir hiyerarsik isleyis yoktur.

e Hiyerarsik yontemlerde nesneler adim adim her nesne tek bir kiimede oluncaya kadar
ya da tam tersi sekilde kiimelenir. Hiyerarsik olmayan yontemlerde ise nesneler
baslangigta belirlenen kiimelere atanarak islem yapilir.

e Hiyerarsik yontemlerde her adimda hangi nesnenin hangi kiimede oldugu belirirken,
hiyerarsik olmayan yontemlerde sadece nesnelerin en sondaki iiyelik durumlari
onemlidir.

e Hiyerarsik yontemlerde dendogramlar kullanilirken, hiyerarsik olmayan yontemlerde
dendogramlar higbir sey ifade etmez.

e Hiyerarsik olmayan yontemler, hiyerarsik yOntemlere gore daha biiyikk veri

kiimelerine uygulanabilir.
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m K — Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

En eski kiimeleme algoritmalarindan olan k-Means, 1967 yilinda J.B. MacQueen
tarafindan gelistirilmistir. En yaygin kullanilan gozetimsiz 6grenme yontemlerinden
birisi olan k-Means’in atama mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait
olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin bir kiimeleme algoritmasidir. Merkez
noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir metottur (Han and Kamber 2006).

Esit biiytikliikte kiiresel kiimeleri bulmaya egilimlidir (Isik ve Camurcu 2007).

Bu yontemde kiime sayisi; en az kiime sayisi 2, en fazla kiime sayisi ise gozlem sayisina
esit ya da daha az olacak sekilde belirlenir. K-Ortalama yonteminin amaci gozlemleri,
sayis1 arastirict belirlenen kiimelere siiflamaktir. Sonucta, k-Ortalama yodntemi
algoritmalar1 yardimiyla gézlemler; kiimeler arasindaki degiskenlik en biiyiik, kiimeler

ici degiskenlik en kiiciik olacak sekilde farkli kiimelere yerlestirilir (Alpar 2011).

K-Ortalamalar yonteminin saglanabilmesi i¢in iki kosul saglanmalidir (Pektas 2013):

1. Veri setindeki degiskenler en azindan aralikli 6l¢ekte bulunmalidir.

2. Olusturulacak olan kiime sayis1 baglangicta biliniyor olmalidir.

Bu yontemde birimlerin az sayidaki kiimeye yerlestirilmesi iterative bir bi¢imde yapilir.
Birimler her iterasyonda farkli kiimelere atanarak en uygun ¢éziim permutasyonel bir
yaklasim ile belirlenir. Bu yontemde baslangicta secgilen kiime merkezi noktalar
degismeksizin kiimeleme yapilir ve diger birimlerin kiimelere yerlestirilmesi iterative
yontemle yapilir. Her atamada olugan i. kiimenin diger kiimelerin homojenitelerine gore
birimlerin atandiklar1 kiimelerden ¢ikarilarak baska bir kiimeye atanmasi miimkiindiir.
Atama islemleri; her kiimeleme asamasinda denetlenen “kiime i¢i homojenite” ve
“kiimeler arasi heterojenite”nin maksimizasyonunun saglanmasi ile son bulur. K-Means
yonteminde c¢ekirdek noktalarin goézlenen degerlerden segilmesi zorunlu degildir.
Olasilik kurallarina gore k cekirdek nokta secilerek kiimeleme yapilabilir (Ozdamar

2013).
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K-Ortalamalar yonteminin kullandig1 algoritma asagidaki sekilde islem yapar (Pektas
2013):

a) K adet birim baslangi¢ kiime merkezi olarak rasgele segilir.

b) Kiime merkezi olmayan birimler belirlenen uzaklik 6lgiitlerine gore baslangi¢ kiime
merkezlerinin ait olduklar1 kiimelere atanir.

€) Yeni kiime merkezleri olusturulan k adet baslangi¢ kiimesindeki degiskenlerin
ortalamalar1 alinarak olusturulur.

d) Birimler en yakin olduklari olusturulan yeni kiime merkezlerine birimlerin
uzakliklar1 hesaplanarak kiimeye atanir.

e) Bir onceki kiime merkezlerine olan uzakliklar ile yeni olusturulan kiime
merkezlerine olan uzakliklar karsilastirilir.

f) Uzakliklar makul goriilebilir oranda ise d adimina doniiliir.

g) Eger ¢ok biiyiik bir degisiklik olmamus ise iterasyon sona erdirilir.

Iterasyonun durdurulmasi igin kullanilan &lgiitlerden birisi, kareli hata &lgiitleridir. Bu
olglit p veri uzayinda bir nokta, m; ise C; kiimesine ait ortalama ya da kiime merkezi

olmak iizere su bi¢imdedir:

E=i2|p—mi|2 (2.54)

i= peCj
m Fuzzy (Bulanik) Kiimeleme Yontemi

Klasik kiime kuraminda bir eleman o kiimenin ya elemanidir ya da degildir, kismi
tiyelik s6z konusu olamaz. Nesnenin iiyelik degeri 1 ise kiimenin tam elemani, 0 ise
elemant degildir yani klasik kiimelerde elemanlarin iiyelikleri {0,1} degerlerini alir.
Bulanik mantik, insanlarin giinliik yasantisinda nesnelere verdigi tiyelik degerlerini,
dolayisiyla insan davraniglarini taklit eder. Klasik kiimelerdeki bu keskin durumun
aksine, bulanik kiimelerde elemanlarin {iyelik dereceleri [0,1] araliginda sonsuz sayida
degerler alabilir. Keskin kiimelerdeki soguk-sicak, hizli-yavas, aydinlik-karanlik gibi
ikili degiskenler, bulanik mantikta biraz soguk, biraz sicak, biraz aydinlik gibi esnek

betimleyicilerle esnetilerek gergek yasam sartlarina benzetilirler (Erilli 2009).
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Glinlimiizde birgok bulanik kiimeleme yontemi gelistirilmis bulunmaktadir. Bunlarin
¢ogu bulanik C-Ortalamalar yonteminden koken almakta; bu yontemin cesitli durumlar
icin gelistirilmis modifikasyonlarina dayanmaktadir. Ilk olarak m = 2 igin Dunn (1973)
ve m > 1 i¢in Bezdek (1973) ortaya konulan ve Bezdek (1981) tarafindan iyilestirilen
bulanik C-ortalamalar algoritmasi (FCM: Fuzzy c-means algorithm) en popiiler bulanik
kiimeleme algoritmalarindan biridir. Nitekim tarim, astronomi, kimya, jeoloji, goriintii
isleme, medikal tani, sekil analizi, hedef tanima gibi ¢ok sayida alanda kullanilmakta

oldugu bildirilmektedir (Cebeci ve Yildiz 2015).

Fuzzy (bulanik) kiimeleme yonteminde kullanilan algoritmada bulanik kiimeleme
teknigi asagidaki amag¢ fonksiyonunun minimizasyonunu amaglar. Bu amag

fonksiyonunda iiyelik fonksiyonlari su kisitlara sahiptir (Sahin ve Hamarat 2002):

2) YK _ujy=1=%100ise i=1,....cc...., 1

Duy=0isei=1,.........,nvev=1 ....cccoc...., K

Burada her bir i birimi ve her bir v kiimesi uj, nin bir {iyesi olacaktir. ujy, i. birimin v
kiimesine ne kadar ait oldugunu gosterir. Bu sartlar altinda amac¢ fonksiyonu asagidaki

gibidir.

n 2 .2 ss

C= Vk Xij=1YivYjvd(ij)
- v=1 n 2
2 Xj=1 Uy

(2.55)

Burada, d(ij), 1 ve j. birimler arasindaki uzaklik (benzerlik); ujy, 1. birimin v. kiimeye
bilinmeyen iiyeligini tanimlar. Bulanik kiimelemede her bir birimin tiim kiimelere olan
tiyelik katsayilari toplami daima bir olacak sekilde pozitiftir. Bulanik kiimelemenin,
kesin kiimelemeden ne kadar wuzakta oldugu Dunn ayristirma katsayisiyla
degerlendirilir. Bu katsayr elde edilen kiimenin ne kadar bulanik olduguna iliskin bir
fikir verir. Dunn Ayristirma Katsayisi, tiim tiyelik katsayilarinin (ujy) kareler toplaminin

birim sayisina boliinmesiyle (Sahin ve Hamarat 2002):
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F = zn: Zk: u? /n. (2.56)

i=1v=1

F(k) her zaman [1/k, 1] araliginda bulunur. Boylelikle birimlere iligkin {iyelik matrisi
elde edilir. Kiime sayisindan bagimsiz olarak bu katsay1 asagidaki formiil (Esitlik 2.55)
ile normallestirilir (Kilig¢ vd. 2011):

kF -1
Fr(w) = % (2.57)

Bulaniksizlik Endeksi (Nonfuzziness Index) olarak isimlendirilen Normallestirilmis
Dunn Katsayis1 (Fi(u)) 0 ile 1 araliginda bir deger alir. Ayrica, uygun kiimelemede
cekirdek sayisi ve bu gekirdek noktalarina gore belirlenen kiimelerin uygunlugu veya
kiimelerin kararlilik yapis1 icin golge istatistigi (Silhoutte Coefficient (SC)) kullanilir ve
bu degerlerin ortalamas1 Ortalama Gélge Istatistigi (SC) olarak bilinir. Sonug olarak,
bulanik kiimeleme yonteminde Ortalama Golge Istatistigi (SC) ve Dunn ayristirma
katsayis1 (F(u)) uygun kiime yapisin1 veren parametrelerdir ve bir veri setinde uygun

kiimeleme yapis1 olmasi i¢in SC degerinin en az 0.50 olmas1 beklenir (Kilig vd. 2011).
m Medoid Kiimeleme Yontemi

K-Medoids algoritmasinin temeli, verinin gesitli yapisal 6zelliklerini temsil eden k tane
temsilci nesneyi bulma esasina dayanir (Kaufman and Rousseeuw 1987). Temsilci
nesne medoid olarak adlandirilir ve kiimenin merkezine en yakin noktadir. Bir grup
nesneyi k tane kiimeye bolerken asil amag, birbirine ¢ok benzeyen nesnelerin bir arada
bulundugu ve farkli kiimelerdeki nesnelerin birbirinden benzersiz oldugu kiimeleri
bulmaktir. En yaygin kullanilan k-Medoids algoritmasi, Kaufman ve Rousseeuw (1987)
tarafindan gelistirilmistir (Kaufman and Rousseeuw 1990). Temsilci nesne, diger
nesnelere olan ortalama uzakli§i minimum yapan kiimenin en merkezi nesnesidir. Bu
nedenle, bu bolinme metodu her bir nesne ve onun referans noktasi arasindaki
benzersizliklerin toplamint kiigiiltme mantig1 esas alinarak uygulanir. Kiimeleme

literatiiriinde temsilci nesnelere ¢ogunlukla merkez tipler (centrotypes) denilmektedir.
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PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmasinda temsilci nesneler medoid olarak
adlandirilmaktadir (Kaufman and Rousseeuw 1990). Amacin k tane nesneyi bulmak
olmasindan dolay1, k-Medoids metodu olarak adlandirilmaktadir. k adet temsilci nesne
tespit edildikten sonra her bir nesne en yakin oldugu temsilciye atanarak k tane kiime
olusturulur. Sonraki adimlarda her bir temsilci nesne temsilci olmayan nesne ile
degistirilerek kiimelemenin kalitesi yiikseltilinceye kadar Gtelenir. Bu kalite nesne ile ait
oldugu kiimenin temsilci nesnesi arasindaki ortalama benzersizlik maliyet fonksiyonu

kullanilarak degerlendirilir (Isik ve Camurcu 2007).

Uygun kiimelemede ¢ekirdek sayisi ve bu c¢ekirdek noktalarina gore belirlenen
kiimelerin uygunlugu icin “golge (siluet) istatistigi’nden yararlanilir. Golge istatistigi

(s) asagidaki bigcimde hesaplanir (Ozdamar 2013).

1. A kiimesindeki n birimden i. birimin tiim diger birimlere olan uzakliklar1 ortalamasi

a, asagidaki formdil ile belirlenir.
n
a=(1/n) Z djj; neA. (2.58)
=1

2. A kiimesi diginda fakat i. birimin en yakin komsu oldugu ve elemanlar1 arasindaki
ortalama farkliligin en kiiglik oldugu B kiimesindeki elemanlar ile i. birimi

uzakliklarinin ortalamasi b, belirlenir.
n
b =(1/n) Z dij; neB, ieA. (2.59)
j=1

3. ave b ortalama degerleri kullanilarak i. birimin gélge istatistigi s asagidaki kurallara

gore hesaplanir.

Eger A kiimesi eleman sayisin = 1ises =0
Egera<bises=1—a/b
Egera>bises=b/a—1

Egera=bises =0
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Tiim birimler i¢in gdlge istatistigi hesaplanir. s istatistigi -1 ile +1 arasinda degisim
gosterir. Golge istatistigi, i. birimin kendi kiimesi i¢indeki diger birimlerle farkliligini

en yakin komsu diger kiimedeki birimlerin farklilig: ile karsilagtirmay1 saglar.

s, +1’e yakin ise, i. birim dogru siniflandirilmistir. Kiime i¢i elemanlar1 ile olan

farklilig1 en yakin komsu kiime ile olan uzakliklarindan daha kiigiiktiir.

s, sifira yakin ise, i. birim A ve B kiimeleri arasindadir. A kiimesine keyfi olarak

atandig1 varsayilir.

S, -1’e yakin ise, i. birim A kiimesine yanlis olarak atanmistir. En yakin komsu kiimenin

eleman1 olmasi gerekir.

Kaufman ve Rousseeuw (1990)’a gore medoid kiimelemede kiime sayisini belirlemek
icin tiim birimlerin s degerleri ortalamasindan (ortalama golge istatistigi, (SC)
istatistigi) yararlanilir. (SC)’nin en biiyiik oldugu kiimeleme ¢oziimii uygun ¢dziim
olarak almir. k=2,3,.... i¢in kiimeleme ¢dziimlerinden maksimum degerli (SC)’ye sahip
¢oziim uygun kiimeleme ¢oziimii kabul edilir. Ortalama gdlge istatistigi (SC) nin en

bliyiik oldugu k kiime sayisi ¢oziimii uygun kiimeleme ¢oziimii olarak kabul edilir

(Ozdamar 2013).

2.1.7.2 Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme yontemlerinden hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde analize
baslamadan once kiime sayisinin belirlenmesi gerekir. Hiyerarsik yontemlerde analiz
oncesi boyle bir belirleme gerekmemektedir. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde elde
edilen dendogram yardimiyla kiime sayisina gorsel olarak karar verilebilmektedir. Bu
nedenle verilere hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerini uygulamadan Once

hiyerarsik yoOntemler uygulanarak muhtemel kiime sayilar1 belirlenebilir (Cakmak
1999).
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Friedman ve Rubin (1967) tarafindan gelistirilen ve esitlik (2.60) yardimiyla elde edilen
k degerinin hesaplanmasi kiime sayisinin belirlenmesinde kullanilan en pratik yollardan

birisidir. Bu yontemde kiime sayisi (k),

k =/n/2 (2.60)

bi¢iminde belirlenmektedir (Hartigan 1975). Fakat bu formiiliin, 6rneklem hacmi biiyiik

ise genel olarak iyi sonuglar vermedigi diistiniilmektedir.

Marriot (1971) kiime sayisinin belirlenmesinde baska bir yontem Onermistir. Bu

yontemde W, grup ici kareler toplami matrisi olmak tizere;

M = k2|W]| (2.61)

esitliginden elde edilen bu kriterde en kiiclik M degerini veren kiime sayis1 (k), uygun

kiime sayis1 olarak ele alinmaktadir (Kilig 2008).

Kiime sayisinin belirlenmesinde temel Dbilesenler analizinden de siklikla
yararlanilmaktadir. Ozellikle toplam degiskenligin ilk iki temel bilesenle agiklanabildigi
durumlarda, ilk iki temel bilesen yardimiyla gozlemler i¢in elde edilen temel bilesen
skorlarmim sagilim grafigi, kiimeleme sonuglarmi dogru yorumu igin bir rehber

olabilmektedir (Alpar 2011).

2.1.8 Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Cok Boyutlu Olgekleme (CBO) analizi giiniimiizde olduk¢a yaygin bir kullanima sahip
olup, temeli Young ve Household tarafindan CBO’ye &nciiliik eden ¢alismalarina ve
yine ayni yilda Richardson’un bu analizle ilgili uygulamalarina dayanmaktadir. Fakat
CBO analizinde gercek anlamda ilk calismalar 1950°li yillarda baslamustir. Oklit
uzaklik modeline dayanan bu ¢alismalar, Young ve Household tarafindan ispatlanmis

olan matematiksel temelli teoreme dayanmaktadir (Yigit 2007).

58



Tarihsel olarak, CBO’niin gelisiminde iki énemli asama olmustur. Bunlardan birincisi,
klasik veya metrik yaklagimdir. Bu yaklagim ayni zamanda ‘Princeton’ ya da daha ¢ok
‘Torgerson’ yaklasimi olarak bilinir. Klasik CBO’niin ilk temelleri Princeton
iiniversitesinde Messick ve Abelson (1956) ve Torgerson (1952)’nin i¢inde bulundugu
psychometrik grubu tarafindan yapilmistir. Ayrica Torgerson (1952) ilk defa CBO
analizinin uygulanilabilir oldugunu géstermistir. Ikinci énemli asama ise on yil sonra
Beil Telephone laboratuvarinda Shepard (1962) tarafindan CBO analizinin metrik
olmayan yaklagiminin bulunmasiyla olmustur. Ayn1 zamanda bu ‘Shepard-Kruskal’
yaklagimi olarak da bilinmektedir. Shepard (1962)’in arkadasi Kruskal (1964)
tarafindan bu yaklasima kavramsal ve hesaplanabilen yenilikler getirilmistir. Verilerin
farkl tiirleriyle ilgilenmek amaciyla yalnizca Shepard ve Kruskal degil ayn1 zamanda J.-
J. Chang, S.C. Johnson, E.T. gibi kisiler bu yaklagimlardan yola ¢ikarak yeni
yaklagimlar olusturmuslardir. C.H. Coombs ve Michigon Universitesindeki calisma
arkadaslar1 tarafindan metrik olmayan yada ordinal verilerin ¢ok boyutlu gosterimi igin
yeni diizenlemeler yaptilar. Ancak; bu 6zel metot gercek verilerin ¢ok boyutlu analizi
icin yaygin bi¢imde kullanilmamaktadir. Bunun ilk nedeni az sayidaki nesneler hari¢
bilgisayar programlari i¢in doniistiiriilebilecek yeterli formiiliin olmamasidir. Diger
nedense, metrik olmayan verilerle ¢gok onemli metrik bilgileri elde etmenin yetersiz
olmasidir (Yigit 2007).

Cok Boyutlu Olgekleme — CBO (Multidimensional Scaling- MDS) n tane nesne (birey -
gozlem) arasindaki uzaklik degerlerini kullanarak bu nesnelerin ¢cok boyutlu uzaydaki
konumlarmin, iliski yapisint veren resmini ortaya koymayir amaglamaktadir. Cok
degiskenli analiz, n*p boyutlu veri matrisi ile ilgilenmektedir. Bazi analizlerde
(kiimeleme analizi basta olmak {izere) X veri matrisi yerine n tane bireyin
uzakliklarindan elde edilen n*n boyutlu D uzakliklar matrisi kullanilmakta idi. CBO’de
de yine uzakliklar matrisi gbz 6niine alinmakta ve bu matrisin simetrikligi nedeniyle
islemler, 1/2 n (n-1) tane uzaklik degerleri kullanilarak siirdiiriilmektedir. CBO niin
genelde amaci, miimkiin oldugunca az boyutla, nesnelerin yapis1 (uzaklik degerlerini

kullanarak) orijinal sekle yakin bir bigimde ortaya koymaktir (Tatlidil 1992).
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Farkliliklarin yaninda benzerliklerin ortaya konulmasinda da yararlanilan bir yontem
olan CBO analizi; tip, psikoloji, sosyal bilimler, gibi birgok alanda kullanilan bir
yontemdir. Ozetle CBO k boyutlu bir uzayda gosterilebilen nesneleri orijinal
konumlarina ¢ok yakin bir bigimde daha az boyutlu kavramsal bir uzayda gostererek,
nesneler arasi iligkileri belirlemeye yardimci olur. Analizin genel amaci, miimkiin
oldugunca az boyutla, nesnelerin yapisini (uzaklik degerlerini kullanarak) orijinal sekle
yakin bir bi¢imde ortaya koymaktir. Bu teknik vasitasiyla ¢ok boyutlu veri matrisinde
nesne veya bireyler arasindaki karmasik iliskilerin daha kolay anlasilabilir ve

aciklanabilir boyutlara indirgenebilmesi saglanabilmektedir (Kalayc1 2018).

2.1.8.1 Cok Boyutlu Ol¢eklemede Varsayimlar ve Yaklasimlar

CBO yontemi, bircok yontemi igine alan bir yontemler ailesidir. Ancak temel uygulama
adimlar klasik CBO yonteminde uygulanan adimlara benzerlik gosterir. Bu adimlar alti

adimda 6zetlenebilir (Kalayci 2018):

1. Veri tipine gore transformasyon yontemlerinden uygun olan birinin se¢ilmesi ve bu

secime bagli olarak verilerin doniistiiriilerek elde edilmesidir.
2. Veri tipine bagli olarak uygun uzaklik matrisinin hesaplanmasi

3. P degiskenli p boyutlu veri matrisine sahip olan n nesne ya da birimin ka¢ boyutlu bir
uzayda gosterilebilecegine karar verilir. Uygulamada genellikle 2, 3, 4 gibi boyutlar
secilir ve bu boyutlarin her biri icin CBO ¢dziimleri elde edilir. Ayrica her bir k igin
elde edilen ¢oziimlerin orijinal uzaklik matrisine uygunlugu (stress 6l¢iisii) hesaplanir
ve uygun ¢Oziimiin hangi boyutta gergeklestigine ve hangi ¢6ziimiin uygulanacagina

karar verilir.

4. Veri uzakliklarina gore konfigiirasyon uzakliklart djj’nin regresyonu verinin tipine
gore hesaplanir. Regresyon yontemlerinden veri tipine gore uygun olan biri segilir.
Belirlenen regresyon denklemi aracilifiyla tahmini konfigiirasyon uzakliklari belirlenir.
Bu tahmini uzakliklara fark adi verilir. Bu uzakliklardan elde edilen matrise de farklilik

matrisi denilmektedir.
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5. Konfigiirasyon uzakliklari ile tahmini uzakliklar arasindaki uygunlugu belirlemek

icin uygun bir istatistik olan stress istatistigi hesaplanir.

6. K boyutuna gore birim ya da nesnelerin koordinatlar1 elde edilir. Bu koordinatlar k
boyutlu uzayda gosterilerek her birim ya da nesnenin diger birim ya da birimlere gore
konumlar1 goriintiilenir. Bu  gorilintiiler yorumlanarak birimler arasi iligkiler

belirlenmeye calisilir.

Cok Boyutlu Olgekleme, verilerin tipine bagli olarak n nesne/birim arasinda hesaplanan
yakinlik/benzerlik/uzaklik/farklilik matrisine gore iki sekilde uygulanir. ilki metrik gok
boyutlu &lgekleme, ikincisi metrik olmayan ¢ok boyutlu dlgekleme seklindedir. CBO
yaklasiminin belirlenmesinde veri tipinin 6nemi biiyiiktiir. Veri matrislerinin igerigi veri
tiplerine gore nesnelerin/birimlerin benzerlik/uzaklik matrisi ve uygulanacak CBO

asagidaki gibi belirlenir (Ozdamar 2013):

v' Kategorik verilerden (isimsel, sirali, skor) hesaplanan uzaklik/benzerlik matrisine

metrik olmayan CBO uygulanir.
v’ Nicel verilerden hesaplanan uzaklik/benzerlik matrislerine metrik CBO uygulanir.

v/ Karma olgekli veriler iceren veri matrislerinin degerleri uygun skor degerlere
donustiiriliir. Uzaklik/benzerlik matrisi metrik degerler olarak hesaplanir ve metrik

CBO uygulanur.
2.1.8.2 Metrik Cok Boyutlu Olcekleme

Metrik CBO’de oncelikle n * n boyutunda D = (Sij) uzaklik matrisi dikkate alinir.
Orijinal uzaklik matrisi D’deki ((‘Si]-) degerlerine yaklasik olarak esit olan, k (k < p)
boyutta noktalar arasi uzaklik degerlerinin (koordinatlarin) bulunmasi ana amagtir.
Nesneleri temsil edecek koordinatlarin bulunmasit ise uzakliklar matrisinin
koordinatlarinin elde edilecegi B matrisinin 6z vektorlerinin elde edilmesi siirecidir.
Dolayistyla, metrik c¢ok boyutlu o6lceklemede ilk hedef, uzakliklar matrisinin

koordinatlarinin elde edilecegi B matrisinin bulunmasidir. Bu amagla (Alpar 2011):
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1) Degiskenlerin birimleri farkli ise uzaklik 6l¢iilerinde esit etkiye sahip olmalari igin

standartlagtirma yoluna gidilir.

2) Veri tipine uygun olarak sec¢ilen uzaklik dlgiileri kullanilarak n * n boyutlu uzaklik

matrisi D = (8;;) elde edilir.

3) Asil kosegen elemanlart sifir oldugu igin D matrisi pozitif yari tanimli bir matris
degildir. Bununla birlikte, D matrisinin elemanlarina dayali olarak pozitif tanimli By,

matrisi de elde edilebilmektedir. Bu ¢ercevede dnce A matrisi elde edilir.

4) n = n boyutlu A matrisi, &;;; D matrisinin elemanlarini gostermek {izere

A= (ay) = (—38%) (2.62)
yardimiyla bulunur.

B matrisi elde edilir. Bu amagla,

n
5, = Z aii/n, (2.63)
j=1
n
51 = ai]-/n, (264)
i=1
(2.65)
5._ = Z ai]-/nz,

1)

olmak lizere, A matrisinin her bir elemanindan, ait oldugu satir ve siitun ortalamalar

cikartilip A’nin genel ortalamasi eklenerek esitlik (2.66)’ya ulasilir.

B=(by)=ay—a,—a;+a, (2.66)
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B matrisi yukarida ki siire¢ yerine esitlik (2.67) yardimu ile elde edilebilir.
1 1. .14 1.,
B=-— 5 [In - Hlnln] D [In — Hlnln] (2.67)

Burada, I,: n = n boyutunda birim matris, i,: n * 1 boyutunda birim vektér ve D?; D

matrisinin elemanlarinin karelerinin alinmasi ile elde edilen matristir.

5) B matrisinin 6z degerleri ve 6z vektorleri bulunur. Eger B matrisi pozitif yar1 taniml
q rankli ise B’nin q tane 6z degeri pozitif, n — q tane 6z degeri ise sifir olacaktir.
Buradan, B matrisi B = VAV’ ile ifade edilebilir. Burada V: B’ nin 6z vektorleri

matrisi, A: ise kdsegen elemanlar1 6z degerler olan matristir.

6) B matrisin 6z degerleri ve 6z vektorleri elde edildikten sonra ﬁvi yardimiyla

grafiksel gosterimi i¢in koordinatlar bulunur.

7) Gerektiginde gercek degerler ile kestirilen degerler arasindaki farkliliga dayali bir
Olcii olan stres degeri elde edilebilir. Her bir boyuta kars1 gelen stres degerlerinin ¢izimi
sonucunda elde edilecek yamag grafigi yardimiyla ¢alismadaki uygun boyut sayisi1 da

belirlenebilmektedir.

2
Stres — 2 (dy —2511) (2.68)
> di]- '
2
di — &
Stres = Z(ET”) (2.69)
ij

djj: gosterimdeki uzakliklar (analiz sonucu kestirilen uzakliklar)
8;;: orijinal uzakliklar

seklinde ifade edilmektedir.
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Uygun boyut sayisi belirlendikten sonra orijinal uzakliklar ile gosterim i¢in kestirilen
uzakliklarin sa¢ilim grafigi cizilerek uyumun dogrusallig incelenebilir. Eger tam uyum
var ise 45 derecelik aciya sahip bir dogru goriiniimii elde edilecektir. Kestirilen
uzakliklarin orijinal uzakliklara ne kadar uyum sagladigi, bir diger deyisle dogrusal
iliskinin kuvveti R? ile olgiilebilir. Metrik ¢ok boyutlu konumlar orjin etrafinda
dondiiriilebilir, sabit eklenerek orjin degistirilebilir, eksenler ¢evrilebilir veya tiim sonug
tekdiize olarak yayilabilir ya da sikistirilabilir ve bunlarin tiimii nesnelerin goreli

konumlar1 degistirilmeden yapilir (Alpar 2011).
2.1.8.3 Metrik Olmayan Cok Boyutlu Olcekleme

Metrik olmayan 6lgekleme yontemlerinde 8;; degerlerini belirlemede kullanilan tek
bilgi, dj; uzaklhik degerlerinin sira sayilaridir. Zaten metrik olmayan yaklasimda D
uzakliklar matrisi degil, farklihk Ol¢limleri (benzemezlik) matrisi olarak
diisiiniilmektedir. Bu nedenle verilere iligkin benzerlik matrisinin bilinmesi durumunda
metrik olmayan yontemler giindeme gelmektedir. Siralanmus dj bilgilerinden
yararlanilarak 6lgeklemeye, sekil olusturmaya iliskin gelistirilen ilk algoritma Shepard—
Kruskal algoritmasidir. Metrik olmayan Olgeklemenin temeli sayilabilecek bu

algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir (Tatlidil 1992).

Adim 1: D benzemezlik matrisinin (kdsegen elemanlart hari¢) tiim elemanlarinin

51ra1anma51,
_ 1
drlsl e < drmsm' m = E n(n 1) (2.70)

ve d,¢’lerle monotonik olarak iligskilendirilen dys degerlerinin tanimlanmasi. Bu

iliskilendirme agagidaki gibi bir kosulu saglamalidir.

dps <dyy = dps < dgystim r<s, u<v (2.71)
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Adim 2: Cok boyutlu uzaydaki gercek sekil ile indirgenmis boyutlu (k-boyut) uzayda
kestirilen sekil arasindaki farkliligin ifadesi olan stress degerinin hesaplanmasi. X%, R

uzayinda d,guzaklik degerleri ile ifade edilen bir sekil ise, X’ min (karesel) stress’i

asagidaki gibi tanimlanir.

$2(R) = min ) (df, — &)’/ )" @72

r<s

Burada djs’lar SZ(X)’yi minimize eder ve d,’larin siralanmalarinin  d,s’nin
siralanmalar1 ile iyi uyusup uyusmadigimi gosterir. Eger siralamalar tam olarak
birbirleriyle uyusuyor ise S2 ()A() = 0 degeri alir ki boylesi bir sonug hedeflenen teorik bir
sonuctur. (2.72) nolu esitlikte payda degeri stress katsayisini standartlastirdigi i¢in bu
katsay;; r=1, ... ... ... ,n ve ¢c£0 olmak iizere y, = cx, tiirii ya da A dik bir matris, b

katsayilar vektorii olmak iizere y,. = Ax, + b tiirii doniisiimlerde degismezdir.

Adim 3: Her k boyut icin en kii¢iik stress degerli sekle, k boyuta uyan en iyi sekil ad1

verilir ve
Sk = minS(X) (2.73)

biciminde gosterilir. Burada S, k’nin azalan bir fonksiyonudur.

Adim 4: Gergek (dogru) boyutu belirlemek amaciyla, S1,S2,..... ,Sk degerleri
hesaplanmakta ve bu islemlere kiigiik stress degeri elde edilince son verilmektedir.
Elde edilen seklin gergek sekille uygunlugunun bir 6lgiisii olarak Kruskal tarafindan

gelistirilmis tolerans oranlarindan yararlanilmaktadir.

CBO analizinin ¢iktilarmin yorumlanmasinda stres degeri karar verme kriteri olarak
kullanilmaktadir. Disiik bir stres degeri kararin uygunlugunu yansittig1 gibi, yiiksek bir
stres degeri kotli bir uyuma isaret etmektedir. Cizelge 2.4’te stress degerlerinin
smiflandirilmasina iliskin Kruskal (1964) stres degerinin yorumlanmasi i¢in ¢dziimiin

uygunlugunu yansitan bir rehber sunmustur (Burmaoglu 2011).
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Cizelge 2.4 Stres degerlerinin siniflandirilmasi

Stress(s) Uygunluk
>0.20 Yetersiz
0.10<0.20 Vasat
0.05<0.10 Iyi
0.025<0.05 Cok lyi
0.00<0.025 Miikemmel

Metrik olmayan CBO’de iki farkls stres dlgiisii:

~ \2

¥ (di — dyy) (2.74)
¥ d?

Stres1 =

Stres2 = (2.75)

djj: orjinal uzakliklar

~

djj: benzerlik verisinden tiiretilen uzakliklar

d: haritadaki ortalama uzaklik (Z djj/ n)

Eger uyum olciisii daha 6nceden belirlenerek secilmis bir durma degeri ile karsilasmaz
ise, uyun Olgiisiiniin daha fazla kiigililmesi i¢in yeni bir bigim bulunur. Kestirilen dj;,
orijinal dj;’ye yaklastikca stres degeri kiiciiliir. Nesneler bi¢im igine orijinal uzakliklar
ile en 1yi Ortlisecek sekilde konumlandirildiginda stres en aza indirgenir. Doyurucu bir
stres degerine ulasildiginda, boyutsalliklar azalir ve kabul edilebilir bir uyum 6l¢iistinde

en diisiik boyutsalliga ulasana kadar igslem tekrarlanir (Alpar 2011).
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3. MATERYAL ve METOT

Bu ¢alismada Tirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan ¢ok degiskenli
istatistik analiz teknikleri ile siniflandirilmasi amaclanmistir. Bu amag¢ dahilinde
Tiirkiye Istatistik Kurumu'ndan (TUIK) 2018 yilina ait illerin hayvancilik
istatistiklerinden elde edilen toplam 29 degisken kullanilmistir. S6z konusu 29 degisken
hayvan varli§i ve hayvansal iiretim olarak iki ana faktor veya boyutta Cizelge 3.1°de

gorilmektedir.

Calismada, TUIK tarafindan yaymlanan giincel istatistikler kullanilmistir. Arastirmada
kullanilan degiskenler Tiirkiye’deki hayvan varliginin ve hayvansal {iretimin Kisi bagina
yillik tretilen degerleri hesaplanarak kullanilmistir. Kisi basina yillik {iretilen hayvan
varhi@ ve hayvansal iiretimin hesaplanmasinda, 2018 yilina ait TUIK adrese dayali
niifus sayim istatistikleri kullanilmistir. Kisi bagina yillik tiretilen hayvan varligi ve

hayvansal iiretim, niifus verilerine boliinerek elde edilmistir.

Kisi basina yillik tiretilen hayvansal {iretim ve hayvan varlig istatistiklerinin, hem adet
hem de kg gibi farkli 6l¢ii birimlerinden olugsmasi ve rakamsal biiyiikliiklerinin de ¢ok
biiyiikk farklilik gostermesinden dolayi standartlastirilmis veriler kullanilmistir. Veri
dontlisiimii veya standartlagtirma, istatistik analizlerde normallestirme, duraganlastirma
ve dogrusallagtirma gibi ii¢ temel amagta yapilmaktadir (Kalayct 2018). Bazen
degiskenlerin asir1 uglarda yer alan degerleri kiimeleme {izerinde olumsuz etkilerde
bulunmaktadir. Bu gibi durumlarda verilerin standardize ya da belirli araliklarda
gozlenen degerlere doniistiiriilmesi uygun olmaktadir (Ozdamar 2013). Verilerin
dontistiiriilmesinde bir¢ok yontem mevcuttur. Bunlardan bazilari, -1<x<+1 araligina

dontistiirme, 0<x<+1 araligina doniistiirme, z skorlarina doniistiirme gibi tekniklerdir.
Bu calismada, kullanilan standartlagtirma yontemi, z; = % formiilii ile hesaplanan z

skorlarma doniistiirme teknigidir.
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Cizelge 3.1 Arastirmada kullanilan degiskenler

Degiskenler B(l)rllcrlrln Kodu
No Hayvan Varhgi

1 Kiiltiir S1g1r Sayisi Adet X1
2 Sagilan Kiiltiir Sigir Sayist Adet X2
3 Melez Sigir Sayisi Adet X3
4 Sagilan Melez Sigir Sayist Adet X4
5 Yerli Sigir Sayisi Adet X5
6 Sagilan Yerli Sigir Sayisi Adet X6
7 Manda Sayisi Adet X7
8 Sagilan Manda Sayisi Adet X8
9 Merinos Koyunu Sayis1 Adet X9
10 Sagilan Merinos Koyunu Say1s1 Adet X10
11 Yerli ve Diger Koyun Sayisi Adet X11
12 Sagilan Yerli ve Diger Koyun Sayisi Adet X12
13 Kegi (Tiftik ve Kil) Sayisi Adet X13
14 Sagilan (Tiftik ve Kil) Kegisi Sayisi Adet X14
15 Et Tavugu Sayisi Adet X15
16 Yumurta Tavugu Sayisi Adet X16
17 Diger Kiimes Hayvanlarin Sayisi Adet X17
18 Ar1 Kovani Sayisi Adet X18
No  Hayvansal Uretim

19 Kiiltiir Sigir Siitii kg X19
20 Melez Sigir Siitii kg X20
21 Yerli Sigir Siiti kg X21
22 Manda Siiti kg X22
23 Merinos Koyun Siitii kg X23
24 Yerli ve Diger Koyun Siitii kg X24
25  Keci (Tiftik ve Kil) Siitii kg X25
26 Merinos Koyun Yapagi kg X26
27 Yerli ve Diger Koyun Yapagisi kg X27
28 Tiftik ve Kegi Kili kg X28
29 Bal ve Balmumu kg X29
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Arastirmada kullanilan veriler, ¢ok degiskenli istatistik yontemlere ve kullanilan analiz
tekniklerine (kiimeleme analizi gibi) iliskin ¢oklu normal dagilim, dogrusallik, ¢coklu
dogrusal baginti, otokorelasyonun olmamasi gibi varsayimlarin gergeklestigi goriilmiis
ve bu yoOntemler arastirmanin amacina uygun olarak kullanmilmistir. Verilerin ¢ok
degiskenli normal dagilima sahip olup olmadigimi test etmek igin birgok yoOntem
mevcuttur. Henze-Zirkler testi, Royston testi, Mardia testi, Doornik-Hansen testi
bunlardan bazilaridir. Bu calismada ¢oklu normallik varsayimi Mardia testi ile test

edilmis olup sonuglar Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2 Mardia testi sonuglari

Katsay1 Istatistik SD P
Carpikhk 855.3 1,15 4495 0,34
Basikhik 1281 40,49 4495 0,12

p: Mardia testi olasilik degeri

Cizelge 3.2°deki Mardia basiklik ve carpiklik degerlerinin her ikisinde de coklu
normalligin kargilanmasi gerekmektedir. Bu durumda hem carpiklik degeri hem de

basiklik degerine gore ¢oklu normal dagilim gerg¢eklesmektedir (p>0,05).

Cok degiskenli varsayimlarin gerceklesmesiyle beraber illerin nasil bir dagilim
gosterdigini ortaya koyabilmek i¢in kiimeleme analizi uygulanmis ayrica hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemlerini karsilagtirmak amaciyla hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinden TekBKY, TamBKY, McQuitty ve Ward kiimeleme yontemi,
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden K-Ortalamalar kiimeleme yontemi ve
fuzzy kiimeleme yontemi kullanilmistir. Kullanilan bu kiimeleme yontemlerinde uzaklik
olgiileri olarak TekBKY yonteminde Oklid uzakhik 6lgiisii, TamBKY ve Ward
yontemlerinde Karesel Oklid, McQuitty ydnteminde ise Manhattan uzaklhik 6lgiileri
kullanilmigtir.  Ayrica fuzzy kiimeleme analizinde ise OKklid uzakhik olgiisii

uygulanmstir.

69



Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde, hiyerarsik kiimeleme yontemlerine
iligkin kullanilan farkli teknikler ile elde edilen kiime sayisi kullanilabilir. Ancak,
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde kiime sayisinin belirlenmesi i¢in en ¢ok
tercih edilen yontem; k = 2, 3, 4, ... biciminde ardisik olarak kiime sayisin1 bir artirarak
olusan kiimelemede birimlerin hangi kiimeye ait olduguna iligkin kiime kodlarini (kiime
tiyelik skorlarini) kullanarak yeni veri yapisina diskriminant (ayirma) analizi uygulamak
ve Wilk’s Lamda degerini bulmaktir. Burada, en yiiksek dnemlilige sahip Wilk’s Lamda
degerine ait kiime sayis1 uygun pargalama olarak kabul edilmektedir (Ozdamar 2013).
Bununla birlikte diskriminant analizi sonucunda dogru smiflandirma oranlar1 elde
edilerek de kiime sayilar1 belirlenebilmektedir (Kili¢ 2008). Bu galismada hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin uygulanmasi sonucunda kiime sayisini

belirlenmesi i¢in kiime tiyelik kodlar1 kullanilarak diskriminant analizi uygulanmistir.

Diskriminant analizi, X veri setindeki degiskenlerin iki veya daha fazla gergek gruplara
ayrilmasini saglayan, birimlerin p tane &zelligini ele alarak dogal ortamdaki gercek
gruplaria optimal diizeyde atanmalarin1 saglayacak fonksiyonlar tiireten bir yontemdir.
Diskriminant analizi gruplarin kovaryans matrislerinin esit olup olmamasina gore farkl
bigimlerde uygulanmakta olup, dogrusal (linear) ve karesel (quadratic) diskriminant
analizi olarak iki grupta incelenmektedir. Dogrusal diskriminant analizi, tiim gruplarin
kovaryans matrislerinin benzer oldugunu varsayar. Karesel ayirma analizi ise tim
gruplarin kovaryans matrislerinin benzer oldugu varsayimini kullanmaz. Dogrusal ve
karesel diskriminant analizlerinin temel amaci, agiklayict degiskenlere iligkin
belirlenmis ayirma fonksiyonlarina gore gozlemleri iki veya daha fazla gruba ayirmayi

ve yeni gdzlemleri bu gruplara atamay saglamaktir (Ozdamar 2013).

Calismada, Tirkiye'deki illerin hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri
ile simiflandirilmas: sonucunda uygun kiime yapisi ve sayist elde edildikten sonra, s6z
konusu kiimelerin hayvansal iiretim ve hayvan varliga ait 29 degisken bakimindan
karsilastirilmasi, parametrik test varsayimlari gerceklestigi i¢in (normal dagilim,
varyanslarin homojenligi, v.b.) parametrik testlerden bagimsiz drneklemler igin t testi
(independent samples t test) ve tek faktorlii varyans analiziyle (one way ANOVA)
yapilmigtir. Varyans analizi sonucunda kiimeler arasindaki farkliliklar ¢oklu

karsilastirma testlerinden Tukey testi ile gergeklestirilmistir.
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Arastirmada ayrica Tiirkiye’de illerin hayvancilik gostergeleri bakimindan siralanmasi
icin bir hayvancilik gelismislik endeksi olusturmak amaciyla temel bilesenler yontemi
kullanilarak faktor analizi uygulanmistir. Degiskenlere iliskin verilerin faktor yiikleri ile
carpilarak toplanmasi ile elde edilen her il i¢in endeks degerleri illere gore siralamaya
konulmus ve hayvancilik gostergeleri bakimindan en gelismis durumdaki iller tespit
edilmistir. Burada, verilere iligkin bir karsilastirma yapmak icin standartlagtirilmig

verilerin yani sira kisi basina yillik iiretilen ham veriler de kullanilmustir.

Caligmada, illerin hayvancilik istatistiklerine gore iki boyutlu bir uzayda konumlarinin
grafiksel olarak belirlenmesi ve daha gegerli bir degerlendirme elde edilmesi amaciyla
Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistiklerini olusturan hayvan varhigi ve hayvansal
tiretimden olusan toplam 29 degiskene cok boyutlu dl¢cekleme analizi uygulanmistir.
CBO (¢ok boyutlu dlgekleme) teknikleri metrik ve metrik olmayan CBO seklinde iki
yontemden olugmaktadir. Hangi yontemin secilecegini belirlemede veri tipine
bakilmaktadir. Bu calismada veri yapisindan dolayr metrik CBO teknikleri
uygulanmistir. Ayrica CBO analizinde uzaklik 6lgiisii olarak Karesel Oklid uzaklik
Olgiisti kullanilmistir. Bu arastirmada verilerin analizi igin farkli istatistik paket

programlarindan yararlanilmistir.
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4. BULGULAR

Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan ¢ok degiskenli istatistik analiz
teknikleri ile siniflandirilmasi amaglanan bu c¢alismadaki bulgular ii¢ temel asamada
gerceklestirilmistir. Bunlar asagida kiimeleme yontemine iliskin bulgular, faktor
analizine iliskin bulgular ve ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizine iligkin bulgular seklinde

asagida sunulmustur.

4.1 Kiimeleme Yo6ntemine fliskin Bulgular

4.1.1 Hiyerarsik Kiimeleme Analizine iliskin Bulgular

m Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi (TekBKY)

Tiirkiye’deki 81 il, hayvancilik istatistikleri bakimindan TekBKY ile siniflandirilmis ve
farkli kiime sayilar1 (k = 2, 3, 4, ...) igin uzaklik, benzerlik degerleri ve diskriminant
analizi Dogru Siniflandirma Oranlar1 (DSO) Cizelge 4.1'de sunulmusgtur. Ayrica analize

iliskin dendrogram Sekil 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1 illerin TekBKY ile kiimelenmesi

Kiime Sayisi Uzaklik Diizeyi Benzerlik Diizeyi DSO(%)
2 8,9 56,6 100
3 8,7 57,9 100
4 7,4 64,2 100
5 7,2 65,3 92,6
6 6,9 66,7 54,3

Sekil 4.1°deki dendogram ve Cizelge 4.1°deki TekBKY sonuglari incelendiginde; illerin
hayvancilik istatistikleri bakimindan 56,6’lik benzerlik diizeyi ve 8,9 uzaklik diizeyinde
2 kiimede toplandigi goriilmektedir. Benzerlik diizeyleri 56,6’dan 57,9’a ¢iktiginda
kiime sayis1 2’den 3’e, 64,2’¢ ¢iktiginda ise kiime sayis1 4’e yiikselmistir. Bu bulgular,
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beklendigi gibi birimler arasindaki uzaklik diizeyi azaldikca ve/veya benzerlik diizeyi

arttikca hayvancilik istatistikleri bakimindan illerin kiime sayisinin da arttigini

Uzakhk Dlzeyi

gostermektedir.
45,85 —11,17
N
B
963,90 = 1l 7.45
g
=
o
N
c
[ L
@
81,95 ‘El:E- 3,72
0,00

100100I\IIII\I\IIIIII\I\II\I\ rrrrrrrrrrrrrrrrr T T T Il
Sekil 4.1 {llerin TekBKY ile kiimelenmesine iliskin dendrogram

Sekil 4.1°deki dendrogram incelendiginde, iki kiime igin Ardahan ili (en sagda) tek

basina bir kiime olustururken diger iller de ayr1 bir kiimede siniflanarak diger kiimeyi

olusturmaktadir.
m Tam Baglanti Kiimeleme Yontemi (TamBKY)

Tirkiye’deki illerin  hayvancilik  istatistikleri ~ bakimindan ~ TamBKY ile

simiflandirilmasina iliskin bulgular Cizelge 4.2'de ve elde edilen dendrogram Sekil

4.2'de sunulmustur.
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Cizelge 4.2 Illerin TamBKY ile kiimelenmesi

Kiime Sayis1 Uzaklik Diizeyi Benzerlik Diizeyi DSO(%)
2 283,90 33,33 100
3 244,14 42,67 95,1
4 190,82 55,19 95,1
5 184,08 56,77 95,1
6 165,13 61,23 93,8
0,00 425,85
> 3333 283,90
5
a
=
g
c
3
66,67 14195
10000 »‘#&%‘ﬂﬁ [ﬁm‘ Aqi;]] 000

Sekil 4.2 Illerin TamBKY ile kiimelenmesine iliskin dendrogram

Uzakhk Dlizeyi

Sekil 4.2°deki dendogram ve Cizelge 4.2°’deki TamBKY sonuglar1 incelendiginde;

illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan 33,33’liikk benzerlik diizeyi ve 283,9 uzaklik

diizeyinde 2 kiimede toplandig1 goriilmektedir.

Benzerlik diizeyinin 42,67 ye

yiikselmesi ile 3 kiime olusmaktadir. Benzerlik diizeyleri 42,67°den 55,19’a ¢iktiginda
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kiime sayist 3’den 4’e, 56,77’ye ciktiginda ise kiime sayist 5’¢ yiikselmistir. Ayrica
Sekil 4.2°de illerin TamBKY ile kiimelenmesine iligkin dendrogram detayl1 bir sekilde
incelendiginde, iki kiime i¢in Ardahan ili (en sagda) tek basma bir kiime olustururken

diger iller de ayr1 bir kiimede siniflanarak diger kiimeyi olusturmaktadir.

m McQuitty Kiimeleme Yontemi

Tirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan McQuitty kiimeleme yontemi
ile siniflandirilmasina iliskin bulgular Cizelge 4.3'de ve elde edilen dendrogram Sekil

4.3'de sunulmustur.

Cizelge 4.3 Illerin McQuitty yontemi ile kiimelenmesi

Kiime Sayis1 Uzaklik Diizeyi Benzerlik Diizeyi DSO(%)
2 50,22 47,42 100
3 45,74 52,12 96,3
4 45,66 52,19 95,1
5 42,46 55,55 95,1
6 39,35 58,80 95,1

Sekil 4.3’deki dendogram ve Cizelge 4.3’deki McQuitty sonuglari incelendiginde;
illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan 47,42’lik benzerlik diizeyi ve 50,22 uzaklik
diizeyinde 2 kiimede toplandigi goriilmektedir. Benzerlik diizeyleri 47,42°den 52,12’ye
ciktiginda kiime sayist 2’den 3’e, 52,19’a ¢iktiginda ise kiime sayis1 4’e, 55,55’e
ciktiginda ise kiime sayisi 5’e yiikselmistir. Ayrica dendrogram detayli bir sekilde
incelendiginde, iki kiime i¢in Ardahan ili (en sagda) tek basina bir kiime olustururken

diger iller de ayr1 bir kiimede siniflanarak diger kiimeyi olusturmaktadir.
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Sekil 4.3 illerin McQuitty yontemi ile kiimelenmesine iliskin dendrogram

mWard Kiimeleme Yontemi (En Kiiciik Varyans Kiimeleme Yontemi)

Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimmdan Ward kiimeleme yontemi ile
simiflandirilmasina iliskin bulgular Cizelge 4.4'de ve elde edilen dendrogram Sekil
4.4'de sunulmustur. Cizelge 4.4 ve Sekil 4.4’deki Ward kiimeleme yontemine iliskin
sonuglar incelendiginde, -17,30 benzerlik diizeyinde ve 499,54 uzaklik diizeyinde illerin
2 kiimede toplandigi goriilmektedir. Benzerlik diizeyi -17,30’dan 14,95’e ¢iktiginda
kiime sayis1 2’den 3’e, 20,97 ye c¢iktifinda kiime sayis1 4’e, 42,86’ya ciktiginda kiime
sayist 5’e, 49,26°ya ¢iktiginda ise kiime sayis1 6’ya yiikselmistir. Bu bilgiler ile beraber
Cizelge 4.4’deki DSO degerleri incelendiginde en uygun kiime sayisinin 2 kiime

oldugu, diger bir ifade ile illerin 2 temel smifta toplandigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4 Illerin Ward yontemi ile kiimelenmesine ait dendrogram

Illerin detayli olarak verildigi Cizelge 4.4’deki 1. kiimede il sayis1 68, 2. kiimedeki il
sayist ise 13'tiir. 2. kiimeyi Agri, Ardahan, Bing6l, Bitlis, Eskisehir, Igdir, Hakkari,
Karaman, Kilis, Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli illeri olusturmaktadir. 2. kiimeyi olusturan
bu illerin biiyiik bir ¢ogunlugunun dogu illeri oldugu dikkat ¢ekmektedir. Kiime sayisi
2’den 3’e ciktiginda 3. kiimenin Ardahan, Eskisehir ve Karaman illerinden ve kiime

sayisinin 4’e yiikselmesi ile Ardahan ili tek basina bir kiime olusturmaktadir.

Ward kiimeleme yontemi ile edilen 2 temel kiimenin 29 degisken bakimindan
karsilastirilmasina iliskin t-test sonuglar1 Cizelge 4.5’te verilmistir. Cizelge 4.5°te
verilen hayvan varhigi ortalamalari her 1000 kisiye gore, hayvansal iiretim ise Kkisi

basina yillik iiretilen ortalamalardan olugsmaktadir.
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Cizelge 4.4 Illerin Ward yontemi ile kiimelenmesi

Olciit

iller

UD=499,54
BD=-17,30
KS=2
DSO=100

Kiimel (n=68): Adana, Adiyaman Afyon, Aksaray, Amasya, Ankara,
Antalya, Artvin, Aydin, Balikesir, Bartin, Batman, Bayburt, Bilecik, Bolu,
Burdur, Bursa, Canakkale, Cankiri, Corum, Denizli, Diyarbakir, Diizce,
Edirne, Elaz1g, Erzincan, Erzurum, Gaziantep, Giresun, Glimiigshane, Hatay,
Isparta, Istanbul, Izmir, Kahramanmaras, Karabiik, Kars, Kastamonu,
Kayseri, Kirikkale, Kirklareli, Kirsehir, Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya,
Manisa, Mardin, Mersin, Mugla, Nevsehir, Nigde, Ordu, Osmaniye, Rize,
Sakarya, Samsun, Sanlwrfa, Sinop, Sivas, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Usak,
Van, Yalova, Yozgat, Zonguldak Kiime2 (n=13): Agri, Ardahan, Bingol,
Bitlis, Eskisehir, Igdir, Hakkéri, Karaman, Kilis, Mus, Siirt, Sirnak,
Tunceli

UD=362,19
BD= 14,95
KS=3
DSO=100

Kiimel (n=68): Adana, Adiyaman Afyon, Aksaray, Amasya, Ankara,
Antalya, Artvin, Aydin, Balikesir, Bartin, Batman, Bayburt, Bilecik, Bolu,
Burdur, Bursa, Canakkale, Cankiri, Corum, Denizli, Diyarbakir, Diizce,
Edirne, Elaz1g, Erzincan, Erzurum, Gaziantep, Giresun, Glimiigshane, Hatay,
Isparta, Istanbul, Izmir, Kahramanmaras, Karabiik, Kars, Kastamonu,
Kayseri, Kirikkale, Kirklareli, Kirsehir, Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya,
Manisa, Mardin, Mersin, Mugla, Nevsehir, Nigde, Ordu, Osmaniye, Rize,
Sakarya, Samsun, Sanlwrfa, Sinop, Sivas, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Usak,
Van, Yalova, Yozgat, Zonguldak Kiime2 (n=10): Agr1, Bingol, Bitlis, Igdir,
Hakkéri, Kilis, Mus, Siirt, Sunak, Tunceli Kiime3 (n=3): Ardahan,
Eskisehir, Karaman

UD=243,35
BD= 45,86
KS=5
DS0=96,3

Kiimel (n=38): Adana, Adiyaman, Amasya, Ankara, Antalya, Bartin,
Batman, Bilecik, Bursa, Diyarbakir, Diizce, Elazig, Gaziantep, Giresun,
Hatay, Istanbul, Izmir, Kahramanmaras, Karabiik, Kayseri, Kirikkale,
Kocaeli, Malatya, Manisa, Mardin, Mersin, Nevsehir, Osmaniye, Rize,
Sakarya, Samsun, Sanlwurfa, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Van, Yalova,
Zonguldak Kiime2 (n=30): Afyonkarahisar, Aksaray, Artvin, Aydin,
Balikesir, Bayburt, Bolu, Burdur, Canakkale, Cankiri, Corum, Denizli,
Edirne, Erzincan, Erzurum, Gumishane, Isparta, Kars, Kastamonu,
Kirklareli, Kirsehir, Konya, Kiitahya, Mugla, Nigde, Ordu, Sinop, Sivas,
Usak, Yozgat Kiime3 (n=10): Agr, Bing6l, Bitlis, Hakkari, 1gdir, Kilis,
Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli Kiime4 (n=1): Ardahan Kiime5 (n=2):
Eskisehir, Karaman

UD=216,07
BD= 49,26
KS=6
DS0=96,3

Kiimel (n=38): Adana, Adiyaman, Amasya, Ankara, Antalya, Bartin,
Batman, Bilecik, Bursa, Diyarbakir, Diizce, Elaz1g, Gaziantep, Giresun,
Hatay, Istanbul, Izmir, Kahramanmaras, Karabiik, Kayseri, Kirikkale,
Kocaeli, Malatya, Manisa, Mardin, Mersin, Nevsehir, Osmaniye, Rize,
Sakarya, Samsun, Sanlurfa, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Van, Yalova,
Zonguldak Kiime2 (n=30): Afyonkarahisar, Aksaray, Artvin, Aydin,
Balikesir, Bayburt, Bolu, Burdur, Canakkale, Cankiri, Corum, Denizli,
Edirne, Erzincan, Erzurum, Giimiishane, Isparta, Kars, Kastamonu,
Kirklareli, Kirsehir, Konya, Kiitahya, Mugla, Nigde, Ordu, Sinop, Sivas,
Usak, Yozgat Kiime3 (n=7): Sirnak, Mus, Kilis, Igdir, Hakkari, Bingol,
Agr1 Kiime4 (n=1): Ardahan Kiime5 (n=3): Siirt, Tunceli, Bitlis Kiime6
(n=2): Eskisehir, Karaman

UD: Uzaklik diizeyi BD: Benzerlik diizeyi KS: Kiime sayis1 DSO: Dogru siniflandirma orani
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Cizelge 4.5°te, iki kiime arasinda t testi sonucunda 22 degisken agisindan anlamli
farklilik tespit edilmistir. T testi sonuglarina gére hayvan varligina ait degiskenlerden 13
(melez s1g1r sayisi, sagilan melez sigir sayisi, yerli sigir sayisi, sagilan yerli sigir sayist,
manda sayisi, sagilan manda sayisi, merinos koyunu sayisi, sagilan merinos koyunu
sayist, yerli ve diger koyun sayisi, sagilan yerli ve diger koyun sayisi, kegi (tiftik ve kil)
sayisi, sagilan tiftik kegisi sayisi, ar1 kovani sayisi), hayvansal iiretime ait 9 degisken
(melez s1g1r siitii, yerli sigir siitii, manda siitii, merinos koyun siitii, yerli ve diger koyun
stti, kegi (tiftik+kal) siitli, merinos koyun yapagi, yerli ve diger koyun yapagisi, tiftik ve
ke¢i kili) bakimindan iki kiime arasinda anlamli farkliliklar bulunmustur (p<0,05).
Ortalama degerleri incelendiginde, farklilik gézlenen 22 degiskenin tamaminda 2. kiime
degerlerinin daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Diger bir ifade ile 2.
kiimede yer alan ve biiyiik bir ¢gogunlugu dogu illerinden olusan 13 il (Agri, Ardahan,
Bingol, Bitlis, Eskisehir, 1gdir, Hakkari, Karaman, Kilis, Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli)
hayvancilik gostergeleri bakimindan daha gelismis illerdir. S6z konusu 13 ili kapsayan
2. kiime hayvan varligi acisindan oldukga yiiksek degerlere sahiptir. Ayni sekilde
hayvansal iiretimde kiiltlir sigir siiti ve bal-balmumu disinda 2. kiime ¢ok yiiksek
degerleri icermektedir. Bu duruma kisi basina yillik iretilen ortalama melez sigir
stitinlin 1. kiime i¢in 151,7 kg iken 2. kiime i¢in 432,8 kg, kisi basina yillik iiretilen
yerli ve diger koyunlarin siitiiniin 1. kiime i¢in 20,1 kg iken 2. kiime i¢in 79,6 kg ve kisi
basina yillik tiretilen ortalama yerli ve diger koyun yapagimin 1. kiime i¢in 0,9 kg iken

2. kiime i¢in 3,3 kg olmas1 drnek verilebilir.
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Cizelge 4.5 Ward kiimeleme yontemi ile elde edilen kiimelerin karsilastirilmasina yonelik t-testi

sonugclari
o 1.Kiime (n=68) 2.Kiime (n=13)

Hayvan Varh@ (Her Bin Kiside) Kod X 4SS X 4SS p

Kiiltiir Sigir Sayisi X1 174,0+0,15 101,0+0,08 0,09
Sagilan Kiiltiir Sigir Sayisi X2 66,2+0,06 39,0+0,03 0,12
Melez Sigir Sayist X3 148,2+0,19 389,8+0,72 0,01
Sagilan Melez Sigir Sayisi X4 55,3+0,08 161,3+0,31 0,01"
Yerli Sigir Sayisi X5 26,1+0,03 84,4+0,08 0,00
Sagilan Yerli Sigir Sayisi X6 10,1+0,01 35,6+0,03 0,00”
Manda Sayis1 X7 3,7+0,00 8,4+0,01 0,01
Sagilan Manda Sayisi X8 1,5+0,00 3,7+0,00 0,01"
Merinos Koyunu Sayisi X9 31,4+0,05 160,7+0,20 0,00
Sagilan Merinos Koyunu Sayis1 X10 14,2+0,02 95,8+0,11 0,00
Yerli ve Diger Koyun Sayisi X11 495,44+0,44 1798,6+1,23 0,00"
Sagilan Yerli ve Dig.Koy.Say. X12 254,6+0,24 1051,0+0,72 0,00
Kegisi Sayisi (Tiftik-+Kail) X13 145,6+0,13 585,1+0,42 0,00”
Sagilan Kegi Sayisi X14 67,4+0,06 328,6+0,26 0,00"
Et Tavugu Sayis1 X15 8863,6+13,07 8935,9+7,49 0,98
Yumurta Tavugu Sayisi X16 1932,2+3,70 888,2+1,25 0,32
Diger Kiimes Hayvanlarin Sayisi X17 124,440,44 159,3+0,26 0,78
Ar1 Kovani Sayisi X18 156,5+0,19 280,4+0,22 0,04"

L LKiime (n=68)  2.Kiime (n=13)
Hayvansal Uretim (Kisi Basi-kg) Kod — — P
X £SS X £SS

Kiltiir Sigir Siiti X19 254,6+237,28 138,2+116,28 0,09
Melez Sigir Siitii X20 151,7+223,83 432,8+868,11 0,02"
Yerli Sigir Siitii X21 13,2+14,54 46,8+45,48 0,00
Manda Siitii X22 1,5+1,97 3,5+4,49 0,01"
Merinos Koyun Siitii X23 0,7+1,23 45+5,01 0,00
Yerli ve Diger Koyun Siitii X24 20,1+19,33 79,6+58,98 0,00
Kegi (Tiftik+Kil) Siiti X25 6,9+6,84 34,9+27,79 0,00
Merinos Koyun Yapagi X26 0,1+0,16 0,5+0,64 0,00
Yerli ve Diger Koyun Yapagisi X27 0,9+0,75 3,3+£2,30 0,00
Tiftik ve Kegi Kili X28 0,1+0,07 0,3+0,24 0,00
Bal ve Balmumu X29 2,1+£3,48 2,3+2,01 0,79

P: t-test olasilik degeri *: p<0,05
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mHiyerarsik Kiimeleme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Tirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan simiflandirilmasina yonelik
uygulanan hiyerarsik kiimeleme yontemleri sonucu, belirlenen kiime sayilar i¢in 6zet

bulgular Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6 Hiyerarsik kiimeleme yontemlerine iliskin 6zet istatistikler

TekBKY TamBKY McQuitty Ward

KS
UD(BD) DSO UD(BD) DSO  UD(BD) DSO UD(BD) DSO

2 89(566) %100 28390(33,33) %100 50,22(47,42) %100 499,54(-17,3) %100
3 87(579) %100 24414(42,67) %951 4574(52,12) %963 362,19(14,95) %100
4 74(642) %100 190,82(5519) %951 4566(52,19) %951 336,53(20,97) %98,8
5 72(653) %92,6 184,08(56,77) %951 42,46(55,55) %951 24335(42,86) %96,3

6 69(66,7) %543 16513(61,23) %938 39,35(58,80) %951 216,07(49,26) %96,3

KS: Kiime sayis1, UD: Uzaklik diizeyi, BD: Benzerlik diizeyi, DSO: Dogru siniflandirma orani

Cizelge 4.6’daki bulgular, TekBKY, TamBKY, McQuitty, Ward kiimeleme
yontemlerine ait uzaklik ve benzerlik diizeyleri ile diskriminant analizi DSO
degerlerinden olusmaktadir. S6z konusu kiimeleme yontemlerinde 2 kiimede uzaklik ve
benzerlik diizeyleri birbirinden farkli olmasina ragmen DSO degerlerinin tamami
%100°diir. 3. kiimede Ward ve TekBKY’de %100 iken TamBKY’de %95,1 ve
McQuitty yonteminde %96,3’e diismiistiir. Diger yontemlerde de goriildiigii lizere kiime
sayist arttikga DSO degerleri diismektedir. DSO degerlerinin %100 olmas1 6nemli bir
gosterge olarak degerlendirilmistir. Bu gercevede 2 kiimenin en uygun kiime yapisi
oldugu sonucuna varilmistir. TekBKY de uzaklik degeri 8,9 ve benzerlik degeri 56,6,
TamBKY’de uzaklik degeri 283,9 ve benzerlik degeri 33,33, McQuitty yonteminde
uzaklik degeri 50,22 ve benzerlik degeri 47,42, Ward kiimeleme yonteminde ise uzaklik
degeri 499,57 ve benzerlik degeri -17,30’dur. Burada kiimeleme yOntemlerinin
karsilastirllmasinda DSO degerleri %100 olsa da uzaklik ve benzerlik diizeyleri

incelendiginde uzaklik degerinin en yiiksek, benzerlik diizeyinin en diisiik oldugu (ki

81



istenen durumdur) yontem Ward kiimeleme yontemidir. Bu bilgiler 1s1ginda hiyerarsik
kiimeleme yoOntemleri arasinda Ward kiimeleme ydntemi en uygun yoOntem olarak

gorilmektedir.

4.1.2 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizine iliskin Bulgular

m K - Ortalamalar (k-Means) Kiimeleme Yontemi

Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan k-Ortalamalar kiimeleme
yontemi ile siniflandirilmasina iliskin bulgular Cizelge 4.7, Cizelge 4.8’de ve bu

kiimeleme yontemi ile edilen 2 temel kiimenin 29 degisken bakimindan

karsilastirilmasina iligkin t-test sonuglar1 Cizelge 4.9°da sunulmustur.

Cizelge 4.7 Illerin k-Ortalamalar kiimeleme analizi sonuglarina gére DSO degerleri

Kiime Sayisi DSO(%) Wilk’s Lamda SD P
2 88,8 0,141 28 0,000
3 87,6 0,015 50 0,000
4 87,6 0,002 84 0,000
5 86,3 0,000 116 0,000
6 86,3 0,000 140 0,000
*p<0,05

Cizelge 4.7°deki diskriminant analizi ile elde edilen DSO degerleri incelendiginde kiime
sayilarinin tamamu istatistiksel agidan anlamli bulunmustur (p<0,05). Bununla beraber 2
kiimeli yap1 %88,8 DSO degeri ile en yiiksektir. 3 ve 4 kiime sayilarinda DSO degerleri
%87,6 ile esittir. 5 ve 6 kiime sayilarinda da %86,3 ile esitlik s6z konusudur. Bu
cergevede en yiiksek DSO degerinin 2 kiimeli yapida olmasi nedeniyle 2 kiimenin en

uygun kiime yapist oldugu sonucuna varilmaistir.

82



Cizelge 4.8 Illerin k-ortalamalar yontemi ile kiimelenmesi

Kiime Merkezinden
Uzaklik Diizeyi

iller

Kiime Sayisi: 2

Kiimel: 5,59
Kiime2: 4,35

Kiimel (n=2): Ardahan, Kars, Kiime2 (n=79): Adana, Adiyaman, Agr1,
Afyon, Aksaray, Amasya, Ankara, Antalya, Artvin, Aydin, Balikesir, Bartin,
Batman, Bayburt, Bilecik, Bingdl, Bolu, Burdur, Bursa, Canakkale, Cankuri,
Corum, Denizli, Diyarbakir, Diizce, Edirne, Elazig, Erzincan, Erzurum,
Gaziantep, Giresun, Giimiishane, Hatay, Isparta, Istanbul, Izmir,
Kahramanmarag, Karabiik, Kastamonu, Kayseri, Kilis, Kirikkale, Kirklareli,
Kirsehir, Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya, Manisa, Mardin, Mersin,
Mugla, Nevsehir, Nigde, Ordu, Osmaniye, Rize, Sakarya, Samsun, Sanliurfa,
Sinop, Sivas, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Usak, Van, Yalova, Yozgat,
Zonguldak, Eskigehir, Karaman, Bitlis, Hakkari, [gdir, Mus, Tunceli, Sirnak,
Siirt

Kiime Sayisi:

Kiimel: 0,00
Kiime2: 3,58
Kiime3: 7,09

Kiimel (n=1): Ardahan Kiime2 (n=71): Adana, Adiyaman, Agri, Afyon,
Aksaray, Amasya, Ankara, Antalya, Artvin, Aydin, Balikesir, Bartin,
Batman, Bayburt, Bilecik, Bing6l, Bolu, Bursa, Canakkale, Cankir1, Corum,
Denizli, Diyarbakir, Diizce, Edirne, Elazig, Eskisehir, Erzincan, Erzurum,
Gaziantep, Giresun, Giimiighane, Hatay, Isparta, [stanbul, Izmir,
Kahramanmarag, Karabiik, Kars, Kastamonu, Kayseri, Kilis, Kirikkale,
Kirklareli, Kirsehir, Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya, Manisa, Mardin,
Mersin, Mugla, Nevsehir, Nigde, Ordu, Osmaniye, Rize, Sakarya, Samsun,
Sanlwrfa, Sinop, Sivas, Tekirdag, Tokat, Trabzon, Usak, Van, Yalova,
Yozgat, Zonguldak Kiime3 (n=9): Bitlis, Burdur, Hakkari, Igdir, Karaman,
Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli,

Kiime Sayisi:

Kiimel: 0,00
Kiime2: 7,09
Kiime3: 6,54
Kiime4: 3,34

Kiimel (n= 1): Ardahan Kiime2 (n=9): Bitlis, Burdur, Hakkari, Igdur,
Karaman, Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli Kiime3 (n=3): Afyon, Bayburt, Bolu
Kiime4 (n=68): Adana, Adiyaman Aksaray, Amasya, Ankara, Antalya,
Artvin, Aydin, Agri, Bingél, Balikesir, Bartin, Batman, Bilecik, Bursa,
Canakkale, Cankiri, Corum, Denizli, Diyarbakir, Diizce, Edirne, Elazig,
Erzincan, Erzurum, Eskisehir, Gaziantep, Giresun, Gilimiigshane, Hatay,
Isparta, Istanbul, Izmir, Kahramanmaras, Karabiik, Kars, Kastamonu,
Kayseri, Kilis, Kirikkale, Kirklareli, Kirsehir, Kocaeli, Konya, Kiitahya,
Malatya, = Manisa, Mardin, Mersin, Mugla, Nevsehir, Nigde, Ordu,
Osmaniye, Rize, Sakarya, Samsun, Sanlwurfa, Sinop, Sivas, Tekirdag, Tokat,
Trabzon, Usak, Van, Yalova, Yozgat, Zonguldak

Kiime Sayisi:

Kiimel: 3,99
Kiime2: 0,00
Kiime3: 2,78
Kiime4: 5,29
Kiime5: 6,08

Kiimel (n= 26): Afyon, Aksaray, Amasya, Balikesir, Bartin, Bolu, Burdur,
Bayburt, Canakkale, Cankirt, Corum, Edirne, Erzincan, Erzurum,
Gilimiishane, Kars, Kastamonu, Kirklareli, Kirsehir, Konya, Kiitahya, Nigde,
Sivas, Tokat, Usak, Yozgat, Kiime2 (n=1): Ardahan Kiime3 (n=45): Adana,
Adiyaman, Ankara, Antalya, Artvin, Aydin, Batman, Bilecik, Bingdl, Bursa,
Denizli, Diyarbakir, Diizce, Elazig, Gaziantep, Giresun, Hatay, Isparta,
Istanbul, Izmir, Kahramanmaras, Karabiik, Kayseri, Kilis, Kirikkale,
Kocaeli, Malatya, Manisa, Mardin, Mersin, Mugla, Nevsehir, Ordu,
Osmaniye, Rize, Sakarya, Samsun, Sanlwurfa, Sinop, Tekirdag, Trabzon,
Van, Yalova, Zonguldak, Eskisehir, Kiime4 (n=3): Agr1, [gdir, Mus, Kiime5
(n=6): Bitlis, Hakkari, Siirt, Karaman, Sirnak, Tunceli
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Cizelge 4.8’deki illerin kiime merkezlerinden ortalama uzaklik diizeyleri ile kiime
sayisina gore illerin dagilimi goriilmektedir. Birinci kiimedeki il sayis1 2, ikinci kiime
ise 79 ilden olusmaktadir. K-Ortalamalar teknigine gore iller hayvancilik istatistikleri

bakimindan 2 kiimeye ayrildiginda 1. kiime Ardahan ve Kars illerinden olusmaktadir.

Cizelge 4.9°daki t testi sonuglarina gore hayvan varligina ait degiskenlerden 7 (melez
s1gir sayisi, sagilan melez sigir sayisi, yerli sigir sayisi, sagilan yerli sigir sayisi, merinos
koyunu sayisi, sagilan merinos koyunu sayisi ve diger kiimes hayvanlarin sayisi),
hayvansal iiretime ait 4 degisken (melez sig1r siitii, yerli sigir siitii, merinos koyun siiti,
merinos koyun yapagi) bakimindan iki kiime arasinda anlamli farkliliklar bulunmugtur
(p<0,05). Ortalama degerleri incelendiginde, farklilik go6zlenen 11 degiskenin
tamaminda 1. kiime degerlerinin daha yliksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir.
Diger bir ifade ile 1. kiimede yer alan Ardahan ve Kars illeri hayvancilik gostergeleri
bakimindan daha gelismis illerdir. S6z konusu 2 ili kapsayan 1. kiime hayvan varligi
acisindan oldukca yiiksek degerlere sahiptir. Ayn1 sekilde hayvansal iiretimde melez
sigir siitli, yerli si8ir siitii, merinos koyun siitii, merinos koyun yapagi degiskenleri 1.
kiimede c¢ok yiiksek degerleri icermektedir. Bu duruma kisi basma yillik {iretilen
ortalama melez s1gir siitiiniin 1. kiime i¢in 2267,98 kg iken 2. kiime i¢in 114,38 kg, kisi
basina yillik tiretilen yerli sigir siitiiniin 1. kiime i¢in 83,53 kg iken 2. kiime i¢in 16,96
kg ve kisi basina yillik iiretilen merinos koyun siitiiniin 1. kiime igin 6,32 kg iken 2.
kiime i¢in 1,18 kg olmas1 6rnek verilebilir. Cizelge 4.9’da hayvan varlig1 ortalamalar
her 1000 kisi igin yillik tiretilen ortalamalardan, hayvansal {iretim ise kisi basina yillik

iiretilen ortalamalardan olusmaktadir.

K-Ortalamalar ve Ward kiimeleme yontemi ile olusan kiime sayilarmm ayni oldugu
goriilmektedir. Cizelge 4.5 ile Cizelge 4.9 karsilastirildiginda k-Ortalamalar kiimeleme
yonteminde anlamli farkliliklar bulunan degiskenlerin tamami Ward kiimeleme
yonteminde de bulunmus fakat Ward kiimeleme yonteminde daha fazla degisken
anlaml farklilik gostermistir. Bununla beraber Ward kiimeleme yonteminde bir kiimede

13 il yer alirken k-Ortalamalar yonteminin bir kiimesinde ise 2 il yer almaktadir.
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Cizelge 4.9 k-Ortalamalar kiimeleme yontemi ile elde edilen kiimelerin karsilastirilmasina
yonelik t-testi sonuglari

5 o 1.Kiime (n=2) 2.Kiime (n=79)

Hayvan Varhg (Her Bin Kiside) Kod X 4SS X 4SS P
Kiiltiir S1g1r Sayist X1 276,7+0,15 159,4+0,14 0,26
Sagilan Kiiltiir Sigir Sayist X2 92,3+0,04 61,0+0,06 0,45
Melez Sigir Sayisi X3 1909,4+1,19 143,4+0,16 0,00"
Sagilan Melez Sigir Sayist X4 800,9+0,53 53,9+0,06 0,00"
Yerli Sigir Sayist X5 144,4+0,05 32,7+0,04 0,00"
Sagilan Yerli S1gir Sayisi X6 63,9+0,04 12,9+0,02 0,00"
Manda Sayz1s1 X7 0,2+0,00 4,5+0,01 0,33
Sagilan Manda Sayisi X8 0,001+0,00 1,9+0,00 0,34
Merinos Koyunu Sayisi X9 256,3+0,18 47,0+0,10 0,00"
Sagilan Merinos Koyunu Say1s1 X10 130,0+0,09 24,7+0,05 0,00"
Yerli ve Diger Koyun Sayisi X11 1094,3+0,53 694,7+0,79 0,48
Sagilan Yerli ve Dig.Koy.Say. X12 493,6+0,19 379,6+0,47 0,73
Kegisi Sayis1 (Tiftik+Kil) X13 71,1+0,06 219,8+0,26 0,43
Sagilan Ke¢i Sayisi X14 24,8+0,01 111,4+0,15 0,43
Et Tavugu Sayis1 X15 7799,7+11,00 8902,4+12,40 0,90
Yumurta Tavugu Sayist X16 1044,2+0,14 1782,9+43,48 0,77
Diger Kiimes Hayvanlarin Sayisi X17 1012,3+0,14 107,7+0,40 0,00"
Ar1 Kovani Sayisi X18 287,1+0,09 173,6+0,20 0,42

. o 1.Kiime (n=2) 2.Kiime (n=79)
Hayvansal Uretim (Kisi Basi-kg) Kod — — P
X £SS X £SS
Kiltlir Sigir Sttt X19 347,78+151,32 233,12+227,41 0,48
Melez Sigir Siiti X20 2267,98+1432,9 144,38+175,85 0,007
Yerli Sigir Siiti X21 83,53+48,55 16,96+22,72 0,00
Manda Siitii X22 0,04+0,02 1,90+2,63 0,33
Merinos Koyun Siitii X23 6,32+4,38 1,18+2,50 0,00"
Yerli ve Diger Koyun Siitii X24 35,99+11,22 29,44+36,73 0,80
Kegi (Tiftik+Kil) Suti X25 2,46+1,46 11,65+16,33 0,43
Merinos Koyun Yapagi X26 0,79+0,54 0,15+0,31 0,00"
Yerli ve Diger Koyun Yapagisi X27 1,54+0,93 1,25+1,44 0,78
Tiftik ve Keci Kili X28 0,05+0,04 0,13+0,15 0,48
Bal ve Balmumu X29 3,27+1,84 2,06+3,31 0,61

P: t-test olasilik degeri *: p<0,05
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m Fuzzy (Bulanik) Kiimeleme Yontemi

Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan fuzzy kiimeleme yontemi ile
smiflandirilmasina iliskin bulgular Cizelge 4.10, Cizelge 4.11°de, bu kiimeleme yontemi
ile edilen 5 temel kiimenin 29 degisken bakimindan karsilagtirilmasina iliskin tek
faktorlii varyans analizi test sonuglar1 Cizelge 4.12°de, olusan kiimelerin illere gore

dagilimi Cizelge 4.13’te sunulmustur.

Cizelge 4.10 Illerin hayvancilik istatistiklerine iliskin bulanik kiimeleme sonuglar

Kiime Sayis1

®) DSO(%) sc F(u) Fe(u) D(u) Dc(u)
2 86,4 0,304289  0,6386 0,2772 0,2366 0,4731
3 87,7 0,348329  0,6791 0,5186 0,2024 0,3036
4 82,7 0,328273  0,6823 0,5764 0,2128 0,2838
5 90,1 0,436060 0,6871 0,6189 0,1919 0,2398
6 88,1 0,352075  0,6803 0,6063 0,2168 0,2602

Cizelge 4.10°daki fuzzy kiimeleme yontemi ile hesaplanan golge istatistigi veya siluet
katsayis1 (SC =0,4360), Dunn pargalama katsayis1 (F(u)= 0,6871) ve normalize Dunn
katsayisinin (F¢(u)= 0,6189) en yiiksek degerleri 5 kiime yapisinda olusmus ve en iyi
veya en kararli smiflandirilma elde edilmistir. Ayn1 zamanda Kaufmann katsayisi
(D(u)= 0,1919) ve normalize Kaufmann katsayisinin (D¢(u)=0,2398) sifira yaklasmasi
ile beraber en uygun kiime sayisinin 5 oldugu sonucuna varilmaktadir. En uygun kiime
sayisinin  belirlenmesinde fuzzy kiimeleme yontemine ait istatistikler haricinde
diskriminant analizi DSO degerleri incelendiginde ise en yiiksek degerin %90,1 ile yine
5 kiime yapisinda olustugu goriilmektedir. Bu bilgiler 1s1g1nda elde edilen tiim sonuglara

gore illerin 5 kiimeye ayrilmasi ile en uygun kiime yapisina ulasilmistir.
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Cizelge 4.11 Illerin kiime iiyeligi ve kiime iiyelik olasiliklart

= R = = ks =k
ER - % 2 % 2 % 3 & 2
Adana 5 0,1867 0,1866 0,1675 0,1774 0,2817
Adiyaman 4 0,0054 0,0055 0,0050 0,9789 0,0053
Afyon 2 0,0000 0,9224 0,0776 0,0000 0,0000
Agr1 2 0,0100 0,7601 0,0062 0,0076 0,2161
Aksaray 1 0,9996 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
Amasya 5 0,0227 0,0356 0,0000 0,0225 0,9191
Ankara 2 0,0062 0,9762 0,0060 0,0058 0,0059
Antalya 4 0,0054 0,0055 0,0050 0,9789 0,0053
Ardahan 2 0,0000 0,6193 0,0000 0,0000 0,3807
Artvin 1 0,5902 0,0000 0,0000 0,0000 0,4098
Aydin”™ 3 0,1491 0,1277 0,3849 0,1459 0,1924
Balikesir 1 0,5513 0,3686 0,0800 0,0000 0,0000
Bartin 3 0,1025 0,0896 0,5184 0,0828 0,2067
Batman 4 0,0075 0,0060 0,0037 0,7970 0,1859
Bayburt 1 0,5591 0,4409 0,0000 0,0000 0,0000
Bilecik 1 0,9837 0,0043 0,0041 0,0040 0,0040
Bingdl 4 0,0000 0,0000 0,0000 0,5275 0,4725
Bitlis™ 1 0,3263 0,2592 0,0000 0,2607 0,1538
Bolu 1 0,6776 0,3024 0,0201 0,0000 0,0000
Burdur 1 0,8398 0,0000 0,0000 0,1602 0,0000
Bursa 2 0,0041 0,9678 0,0207 0,0040 0,0034
Canakkale 1 0,5832 0,0000 0,0000 0,4168 0,0000
Cankirl 1 0,6073 0,0000 0,0989 0,0000 0,2937
Corum 3 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
Denizli 4 0,0000 0,0000 0,0455 0,9545 0,0000
Diyarbakir 5 0,0368 0,0248 0,0250 0,0643 0,8491
Diizce 1 0,8343 0,0033 0,0045 0,0034 0,1544
Edirne 2 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Elazig 2 0,0054 0,9385 0,0185 0,0281 0,0095
Erzincan 5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Erzurum 5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Eskisehir 2 0,0040 0,9679 0,0206 0,0040 0,0034
Gaziantep 3 0,0971 0,1415 0,5704 0,1037 0,0874
Giresun 5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Giimiishane 1 0,6720 0,0000 0,0000 0,0000 0,3280
Hakkari™ 1 0,3109 0,2613 0,0000 0,2277 0,2001
Hatay 3 0,1944 0,1965 0,2156 0,1962 0,1973
Igdir 2 0,0000 0,9825 0,0016 0,0000 0,0159
Isparta 1 0,9927 0,0001 0,0003 0,0000 0,0069
Istanbul™ 3 0,1945 0,1963 0,2157 0,1963 0,1973
[zmir 3 0,1389 0,1412 0,4222 0,1433 0,1545

*#*%: Bulanik yapiya sahip iller

87



Cizelge 4.11 (Devam) illerin kiime iiyeligi ve kiime iiyelik olasiliklari

o 95 o o o & o ¥
. < £ N 5 R 5 A RN
Iller %E Z £ 2 = Z = Z = 2 =
®e  E 32 & 2 & 2 & 2 & 2
K.Maras 4 0,0051 0,0052 0,0047 0,9801 0,0049
Karabiik 2 0,0045 0,9727 0,0077 0,0039 0,0112
Karaman™~ 1 0,3258 0,2284 0,0531 0,2362 0,1565
Kars 1 0,4297 0,3616 0,0000 0,0000 0,2087
Kastamonu 2 0,0000 0,6273 0,0000 0,0000 0,3727
Kayseri 3 0,0733 0,1214 0,6124 0,0607 0,1322
Kilis 4 0,0077 0,0061 0,0036 0,8030 0,1796
Kirikkale 1 0,9719 0,0045 0,0035 0,0047 0,0154
Kirklareli 4 0,0000 0,0000 0,0000 1,000 0,0000
Kirsehir 1 0,9605 0,0000 0,0395 0,0000 0,0000
Kocaeli™ 3 0,1944 0,1962 0,2159 0,1962 0,1973
Konya 2 0,0000 0,9218 0,0782 0,0000 0,0000
Kiitahya 4 0,0000 0,0000 0,0655 0,9345 0,0000
Malatya™ 3 0,1944 0,1962 0,2159 0,1962 0,1973
Manisa 1 0,9688 0,0063 0,0177 0,0039 0,0032
Mardin 4 0,0076 0,0060 0,0036 0,8044 0,1784
Mersin i 0,5422 0,0025 0,0021 0,4508 0,0023
Mugla 4 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
Mus 1 0,4062 0,2213 0,0032 0,3276 0,0417
Nevsehir 3 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
Nigde 4 0,0000 0,0000 0,0712 0,9288 0,0000
Ordu™ 5 0,1860 0,1855 0,1694 0,1772 0,2819
Osmaniye™ 3 0,1944 0,1962 0,2160 0,1961 0,1973
Rize 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Sakarya 1 0,9833 0,0045 0,0040 0,0043 0,0040
Samsun 5 0,0254 0,0206 0,0261 0,019 0,9089
Sanliurfa 5 0,0332 0,0301 0,0178 0,0314 0,8875
Siirt™” 1 0,3337 0,2654 0,0000 0,2538 0,1470
Sinop 1 0,8368 0,0034 0,0044 0,0034 0,1520
Sirnak 4 0,0076 0,0060 0,0035 0,8069 0,1760
Sivas 5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
Tekirdag 2 0,0064 0,9760 0,0060 0,0058 0,0059
Tokat 5 0,0256 0,0207 0,0262 0,0192 0,9084
Trabzon™ 5 0,1830 0,1702 0,1749 0,1798 0,2921
Tunceli 4 0,0000 0,0000 0,0000 0,6339 0,3661
Usak 1 0,9969 0,0005 0,0011 0,0008 0,0008
Van 5 0,0334 0,0302 0,0179 0,0317 0,8869
Yalova 1 0,9841 0,0043 0,0040 0,0039 0,0038
Yozgat 5 0,0203 0,0194 0,0877 0,0239 0,8487
Zonguldak 1 0,9840 0,0043 0,0040 0,0039 0,0038

*#*%: Bulanik yapiya sahip iller
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Cizelge 4.11°de kiime iiyelik olasiliklar1 verilmis ve bu olasilik degerleri illerin her bir
kiimeye ne kadar bagli olduklarin1 gostermektedir. 1. kiime de 28 il, 2. kiime de 13 il, 3.
kiimede 12 il, 4. ve 5. kiimede ise 14’er il yer almaktadir. Bu illerin kiimelere gore
dagilimi Cizelge 4.13’te verilmistir. S6z konusu illerden Adana, Hatay, Istanbul,
Kocaeli, Malatya, Ordu, Osmaniye, Siirt ve Trabzon’un bulunduklar1 kiimedeki olasilik
degerleri diger 4 kiimeye de oldukga yakindir. Olasilik degerlerindeki bu yakinlik illerin
kararsiz bir yapiya sahip olduklar1 yani bulanik bir yapida olduklarim1 géstermektedir.
Adiyaman, Diizce, Edirne, Elaz1g, Erzincan, Erzurum, Eskisehir, Giresun, Igdir, Isparta,
Kahramanmaras gibi illerin ise olasilik degerlerinin 1 veya 1’e ¢ok yakin bir deger

alarak bulunduklar1 kiimeye net olasilik degeri ile ayrilmislardir.

Cizelge 4.12°deki tek faktorlii varyans analizi sonuglarina gore kiimeler arasinda 21
degiskende anlamli farklilik bulunmustur. Bu cer¢evede tek faktorlii varyans analizi
sonuglarina gore hayvan varligma ait degiskenlerden 12, hayvansal liretime ait 9
degisken bakimindan 5 kiime arasinda anlamli farkliliklar bulunmustur (p<0,05).
Ortalama degerleri incelendiginde; et tavugu sayisi 1. kiimede yiiksek degerlere sahiptir,
ayni zamanda bu kiimede, ¢ogunlukla Manisa, Balikesir, Usak gibi tavuk¢uluk
acisindan gelismis iller yer almaktadir. Melez sigir sayisi, yerli siir sayisi, merinos
koyun sayisi, melez si8ir siitii, yerli sigir siitli, merinos koyun siitii, yerli ve diger koyun
stitii gibi degiskenlerin 2. kiimede yiiksek degerlere sahip olmasiyla beraber bu kiimede
daha ¢ok Ankara, Afyonkarahisar, Konya gibi hem kii¢iikbas hayvan hem de biiyiikbag
hayvan ireticiligi agisindan gelismis iller yer almaktadir. 4. kiimede sagilan yerli ve
diger koyunlarin sayisi, keci sayisi, kegi stitii gibi degiskenler yiliksek degerlere sahiptir
ve bu kiimede Kilis, Mardin, Mugla illeri gibi keg¢i yetistiriciligi agisindan gelismis iller
daha ¢ok yer almaktadir. 5. kiimede ise bal ve balmumu degiskeninin ortalamasi yiiksek
degere sahiptir. Ortalama degerlere, kisi basina yillik tiretilen ortalama merinos koyun
stitiiniin 2. kiime i¢in 3,6 Kg ile en yiiksek olmasi, kisi basina yillik {iretilen ortalama
tiftik ve keci kilinin 0,24 kg ile 3. kiimede en yiiksek olmasi, kisi basina yillik iiretilen
ortalama kegci siitiiniin 23,31 kg ile 4. kiimede en yiiksek olmasi Ornek verilebilir.
Cizelge 4.12°deki hayvan varligi ortalamalart her 1000 kisi i¢in yillik {iretilen
ortalamalardan, hayvansal {retim ise kisi basina yillik ftretilen ortalamalardan

olusmaktadir.
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Cizelge 4.12 Fuzzy kiimeleme ydntemi ile elde edilen kiimelerin karsilastirilmasina yonelik tek

faktorli varyans analizi sonuglari

1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime 4.Kiime 5.Kiime
Kod (n=28) (n=13) (n=12) (n=14) (n=14) p
X +SS X S8 X S8 X +SS X S
X1 192,59+0,18  185,23+0,14  123,72+0,09  144,74+0,13  130,85+0,10 0,83
X2 72,2120,07 71,09+0,06  4526+0,03  60,35+0,06 48,02+0,04 0,80
X3 193,33+026°  351,0540,73*  77,29+0,05°  92,01+0,09°  211,02+0,18° 0,02
X4 74,69+0,11°  142,70+0,32°  26,35+0,02°  36,14+0,03°  77,92+0,07° 0,02
X5 37,03£0,04°  51,52+0,08°  10,18+0,01b  33,08+0,04"  41,48+0,03° 0,03
X6 15,86+0,02°  20,33+0,03°  3,89+0,00°  13,36+0,01°  14,73+0,01° 0,04
X7 4,67+0,01 2,93+0,00 3,130,01 3,59+0,01 7,28+0,01 0,17
X8 2,0940,00 1,17+0,00 1,24+0,00 1,53+0,00 2,98+0,00 0,17
X9 64,79+0,11°  160,82+0,15°  4,57+0,00°  10,83+0,01° 7,89+0,01° 0,00
X10  35,99+0,07°  76,96+0,07°  1,74+0,00° 8,84+0,02° 4,04+0,01° 0,00
X11  723,93+£0,62° 931,10+1,37% 208,27+0,15" 886,57+0,78°  699,04+0,60° 0,02
X12  389,40+0,38°  49588+0,78° 104,50+0,09° 508,29+0,49° 375,28+0,34°  0,02"
X13  277,58+0,33°  99,15+0,07°  71,67+0,05° 422,86+0,27%° 118,97+0,07° 0,00
X14  142,26£020*°  42,58+0,04°  33,29+0,02° 220,27+0,16*  59,51+0,04° 0,00
X15  20561+14,31*  4070,3+6,18° 1775,3+1,75° 2231,9+2,89° 2692,3+2,79° 0,00
X16  1871,0742,8  3392,3+7,05 1828,5+2,28  932,87+0,74  817,32+1,13 0,22
X17  254,48+0,68  12346+024  31,53+0,03  59,06+0,05 42,42+0,03 0,23
X18  210,66+0,20*°  97,72+0,09°  82,53+0,07° 230,07+0,28* 207,57+0,19° 0,02
1.Kiime 2.Kiime 3.Kiime 4.Kiime 5.Kiime
Kod (n=28) (n=13) (n=12) (n=14) (n=14) P
X +SS X 8§ X 8§ X +SS X S8
X19  275,36+2859  2758+224,1 171,9+1291  230,6+226,8 180,39+142,1 0,82
X20  203,04+301,5° 390,9+878,4% 70,55+52,53° 92,92+84,83° 216,3+212,3° 0,02
X21  20,82+428,23  27,11+#40,61  531+540  17,12+18,83  19,14+1177 0,04
X22 2,07+2,81 1,20+1,57 1,17+2,24 1,52+3,06 2,93+£2,73 0,16
X23 1,74+3,36" 3,60+3,22° 0,13+0,16° 0,45+0,85° 0,20+0,37° 0,00
X24 292142730  39,64+64,91*°  8,36+6,66°  39,06+35,76°  29,83+27,26° 0,02
X25  14,98+2150°  4,16+3,66" 3,35+2,41°  23,31+17,24*  6,08+3,84"° 0,00
X26 0,19+0,34° 0,51+0,50% 0,01+0,02° 0,03+0,04° 0,02+0,05"°  0,00”
X27 1,31+1,17° 1,63+2,39° 0,37+0,27" 1,58+1,54° 1,27£1,02°  0,02"
X28 0,16+0,19° 0,07+0,05° 0,04+0,03° 0,24+0,16° 0,07+0,04"  0,00"
X29 2,00+1,91° 0,81+0,65° 0,84+1,05° 2,49+4,10% 3,96+579° 0,01

P: Varyans analizi olasilik degeri *: p<0,05

a, b, ¢, d: Farkli harfleri iceren kiimeler arasinda anlamli farklilik vardir.
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Cizelge 4.13 Fuzzy kiimeleme yontemi ile olusan kiimelerde illerin dagilim

Kiimeler iller

Aksaray, Artvin, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bitlis, Bolu,

Burdur, Canakkale, Cankiri, Diizce, Gilimiishane, Hakkari,

1.Kiime
(n=28) Isparta, Karaman, Kars, Kirikkale, Kirsehir, Manisa, Mersin,
Mus, Rize, Sakarya, Siirt, Sinop, Usak, Yalova, Zonguldak
2. Kiime Afyonkarahisar, Agri, Ankara, Ardahan, Bursa, Edirne, Elaz1g,
(n=13) Eskisehir, Igdir, Karabiik, Kastamonu, Konya, Tekirdag
3. Kiime Aydin, Bartm, Corum, Gaziantep, Hatay, Istanbul, izmir,
(n=12) Kayseri, Kocaeli, Malatya, Nevsehir, Osmaniye
Adiyaman, Antalya, Batman, Bingdl, Denizli, Kahramanmaras,
4. Kiime Kilis, Kirklareli, Kiitahya, Mardin, Mugla, Nigde, Sirnak,
(n=14) .
Tunceli
5. Kiime Adana, Amasya, Diyarbakir, Erzincan, Erzurum, Giresun, Ordu,
(n=14) Samsun, Sanliurfa, Sivas, Tokat, Trabzon, Van, Yozgat

m Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan siniflandirilmasina yonelik
uygulanan hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri sonucu belirlenen ve kiime tiyelik
kodlar1 kullanilarak yapilan diskriminant analizi DSO degerleri 6zet olarak Cizelge

4.14’te verilmistir.

Cizelge 4.14 Kiimeleme yontemlerine iligkin dogru siniflandirma oranlar

Kiime Sayisi K-Ortalamalar Fuzzy
DSO(%) DSO(%)
2 88,8 86,4
3 87,6 87,7
4 87,6 82,7
5 86,3 90,1
6 86,3 88,1
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Cizelge 4.14°deki bulgulara gore, illerin hayvancilik istatistiklerine gére k-Ortalamalar
kiimeleme yonteminde 2 kiimeye ayrildiginda, diskriminant analizi DSO degerleri en
yiiksek diizeydedir. Bununla beraber fuzzy kiimeleme yonteminde 5 kiimeye
ayrildiginda en yiikksek DSO degeri olusmustur. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri kendi aralarinda dogru siiflandirilma oranlarina gore karsilastirildiginda ise
fuzzy kiimeleme yonteminin DSO degeri 5 kiime yapisinda en yiiksek degere sahiptir.
Dolayisiyla bu bilgiler 1s181nda hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda fuzzy

kiimeleme yontemi 5 kiime yapisi ile en uygun kiimeleme yontemidir.

4.2 Faktor Analizine iliskin Bulgular

Bu béliimde Tirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan gelismisligini
siralamak i¢in hayvan varlig1 ve hayvansal iiretimden olusan toplam 29 degiskene faktor
analizi uygulanmigtir. Burada amag illerin hayvancilik istatistiklerine gore bir

gelismislik endeks degeri elde etmektir.

Bu dogrultuda, il bazinda 29 degiskene ait verilerin standardizasyonu yapilarak faktor
analizi uygulanmistir. Bununla beraber kisi basina yillik iretilen hayvan varligi ve
hayvansal iiretim ham verileri ile de hayvancilik gelismislik endeksi elde edilmistir.
Orijinal faktor yiiklerinden bilgi elde edilmesi zor olabilmektedir. Faktorleri daha kolay
bir sekilde goriintiilemek adina faktor rotasyonu yapilmistir. Rotasyon i¢in dondiirme
teknikleri denenmis ve en uygun teknigin varimax rotasyonu olduguna karar verilmis ve

verilere uygulanmistir.

Uygulanan faktér analizine iliskin faktor yiikleri, KMO ve Bartlett’s test sonuglari,
Ozdegeri (eigen value) Cizelge 4.15’te sunulmustur. Faktor analizi sonucunda, faktor
yiikleri 0,067 ile 0,905 arasinda degismekte olup, KMO (KMO=0,662) ve Bartlett’s test
(ki-kare=6274,439; p<0,05) sonuglar faktor analizinin uygulanabilirligini ve drneklem
yeterliligini ortaya koymustur. Bununla birlikte ilk faktoriin 6zdegerinin 11,57 oldugu

ve bu faktoriin toplam varyansin %51,13’1inti agikladigr goriilmektedir.
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Cizelge 4.15 Faktor analizi sonuglar

Degisken Kod Faktor Yiikleri
Kiiltiir Sigir Sayisi X1 0,764
Sagilan Kiiltiir Sigir Sayist X2 0,790
Melez Sigir Sayist X3 0,899
Sagilan Melez Sigir Sayisi X4 0,905
Yerli Sigir Sayist X5 0,885
Sagilan Yerli Sigir Sayisi X6 0,872
Manda Sayisi X7 0,467
Sagilan Manda Sayisi X8 0,475
Merinos Koyunu Sayis1 X9 0,625
Sagilan Merinos Koyunu Sayist X10 0,878
Yerli ve Diger Koyun Sayisi X11 0,885
Sagilan Yerli ve Diger Koyunlarin Sayist X12 0,902
Kegisi Sayis1 (Tiftik+Kil) X13 0,534
Sagilan Kegi Sayist X14 0,526
Et Tavugu Sayist X15 0,436
Yumurta Tavugu Sayisi X16 0,432
Diger Kiimes Hayvanlarin Sayisi X17 0,342
Ar1 Kovani Sayisi X18 0,788
Kiiltiir Sigir Siitii X19 0,900
Melez Sigir Siitii X20 0,874
Yerli Sigir Siitii X21 0,445
Manda Siitii X22 0,358
Merinos Koyun Siitii X23 0,506
Yerli ve Diger Koyun Siitii X24 0,310
Kegi (Tiftik+Kil) Siiti X25 0,105
Merinos Koyun Yapagi X26 0,162
Yerli ve Diger Koyun Yapagisi X27 0,099
Tiftik ve Kegi Kilt X28 0,097
Bal ve Balmumu X29 0,067
Oz Deger (Eigen Value) 11,57
Varyans Aciklama Orani (%) 51,13
KMO Degeri ( Kaiser-Meyer-Olkin) 0,662

Ki-Kare 6274,439
Bartlett’s Test SD 406

P 0,00*

P: Bartlett’s testi olasilik degeri *: p<0,05
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Elde edilen faktor yiikleri agirlik olarak kabul edilmis olup her bir degiskenle ¢arpilarak
hayvancilik gelismislik endeksi elde edilmistir. Bu ¢ercevede, Cizelge 4.16 ve Cizelge
4.17°de faktor analizi yardimiyla her bir il i¢in hayvancilik gelismislik endeksi olarak
adlandirabilecegimiz ve her ili temsil eden sayisal degerler elde edilmis ve bu degerlere
gore de bir siralama yapilmistir. Bu siralama, gerek illerin kisi basina yillik tretilen
hayvancilik istatistikleri ve gerekse bu istatistiklerin standardizasyonu alinarak elde

edilen veri setinden olusmaktadir.

Illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan gelismisligini gosteren Cizelge 4.16’da
standartlagtirllmig veri siralamasina bakildiginda en gelismis ilin Ardahan ili olarak
goriildiigi, ilk 10 ilin ise ¢ogunlugunu dogu illeri olusturmaktadir. S6z konusu bu iller
en bastan sirasiyla Ardahan, Igdir, Mus, Karaman, Kars, Tunceli, Burdur, Agri, Siirt
Bitlis illeridir. Olusan hayvancilik gelismislik endeksinde ilk siradaki ilin Ardahan ili
olmasi ve hiyerarsik kiimeleme analizlerinden TekBKY, TamBKY ve McQuitty
kiimeleme analizlerinde Ardahan ilinin tek basina bir kiime olusturmasi dikkat
cekmektedir. Hayvancilik gelismislik endeksinde son siradaki iller ise sirasiyla sondan
baslayarak Istanbul, Kocaeli, Yalova, Hatay, Gaziantep, Bursa, Trabzon, Antalya,
Zonguldak, Rize illerinden olugsmustur. Bu siralamada ise daha ¢ok sanayi agisindan

gelismis iller yer almaktadir.

Faktor yiikleri ile hesaplanan, endeks degerleri ile olusturulan bu siralama yillik kisi
basina iiretilen ham veriler ile yapildiginda ilk siradaki il de§ismemektedir. Ardahan ili
hem standartlastirilmis veriler ile yapilan siralamada hem de yillik kisi basina iiretilen
ham verilerde ilk sirada yer almaktadir. Cizelge 4.17°de ham veriler ile yapilan siralama
verilmistir. S6z konusu bu iller en bastan sirasiyla Ardahan, Kars, Burdur, Bayburt,
Erzurum, Kastamonu, Aksaray, Nigde, Cankiri, Igdir illeridir. Standartlastirilmis veriler
ile olusan siralamaya gore 6 ilin degistigi gozlemlenmektedir. Son siradaki iller ise

sondan sirastyla Istanbul, Yalova, Kocaeli, Ankara, Rize, Antalya, Mersin, Bursa, Hatay

ve Sirnak illerinden olusmaktadir.
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Cizelge 4.16 Illerin standartlastirilmis verilere gére hayvancilik gelismislik siralamasi

Sira il Adr Endeks Sira il Adr Endeks
Standartlastirilmis Veri

1 Ardahan 34,14 42 Elazig -1,35
2 Igdir 19,94 43 Corum -1,66
3 Mus 19,29 44 Kiitahya -1,69
4 Karaman 16,50 45 Bartin -1,93
5 Kars 15,42 46 Usak -2,55
6 Tunceli 15,19 47 Batman -2,57
7 Burdur 14,26 48 Aydin -2,98
8 Agri 11,82 49 Mardin -3,00
9 Siirt 10,28 50 Samsun -3,01
10 Bitlis 9,00 51 Giresun -3,80
11 Bayburt 8,75 52 Denizli -4,21
12 Afyonkarahisar 6,79 53 Ordu -4,73
13 Balikesir 5,16 54 Manisa -4,87
14 Bolu 471 55 Adiyaman -4,94
15 Kirsehir 4,70 56 Sanlurfa -5,00
16 Erzurum 4,41 57 Kirikkale -5,41
17 Aksaray 4,32 58 Diizce -5,66
18 Bingol 4,26 59 Kayseri -5,78
19 Hakkari 4,24 60 Bilecik -5,81
20 Cankiri 3,79 61 Nevsehir -6,13
21 Kastamonu 3,78 62 Kahramanmaras -6,39
22 Amasya 3,35 63 Karabiik -6,45
23 Eskisehir 3,02 64 Tekirdag -6,49
24 Nigde 2,81 65 Malatya -6,81
25 Erzincan 2,78 66 Mersin -7,17
26 Sinop 2,33 67 Ankara -7,51
27 Sirnak 2,09 68 [zmir -7,55
28 Yozgat 1,60 69 Osmaniye -7,57
29 Canakkale 1,49 70 Adana -7,70
30 Tokat 1,48 71 Sakarya -7,73
31 Sivas 1,05 72 Rize -7,80
32 Konya 0,75 73 Zonguldak -8,01
33 Kilis 0,66 74 Antalya -8,03
34 Edirne 0,33 75 Trabzon -8,33
35 Diyarbakir -0,12 76 Bursa -8,60
36 Kirklareli -0,41 77 Gaziantep -9,11
37 Giimiishane -0,48 78 Hatay -9,45
38 Van -0,79 79 Yalova -9,69
39 Isparta -0,99 80 Kocaeli -10,49
40 Artvin -1,06 81 Istanbul -11,54
41 Mugla -1,13
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Cizelge 4.17 Illerin ham verilere gére hayvancilik gelismislik siralamasi

Sira Il Adi Endeks Sira il Adi Endeks
Ham Veri
1 Ardahan 3157,45 42 Diyarbakir 280,27
2 Kars 1555,74 43 [zmir 246,97
3 Burdur 1285,18 44 Malatya 242,20
4 Bayburt 1204,06 45 Adiyaman 239,00
5 Erzurum 1046,93 46 Bitlis 238,52
6 Kastamonu 898,24 47 Kayseri 236,04
7 Aksaray 851,03 48 Samsun 231,64
8 Nigde 819,35 49 Giresun 217,72
9 Cankir1 787,46 50 Kahramanmaras 211,66
10 Igdir 786,62 51 Bilecik 210,38
11 Sivas 658,79 52 Eskisehir 207,48
12 Mus 638,52 53 Tekirdag 196,20
13 Yozgat 632,36 54 Trabzon 194,31
14 Afyonkarahisar 602,58 55 Batman 193,39
15 Kirsehir 567,62 56 Kirikkale 191,61
16 Gumiishane 563,83 57 Ordu 187,57
17 Edirne 550,78 58 Manisa 182,42
18 Canakkale 543,26 59 Sakarya 177,08
19 Konya 535,05 60 Osmaniye 173,20
20 Kirklareli 529,99 61 Van 170,73
21 Balikesir 506,61 62 Hakkari 168,58
22 Bolu 503,67 63 Mardin 156,16
23 Agri 501,56 64 Karabiik 154,60
24 Corum 496,55 65 Sanliurfa 144,92
25 Usak 491,18 66 Siirt 141,96
26 Erzincan 486,53 67 Zonguldak 141,87
27 Tokat 439,94 68 Adana 132,92
28 Aydin 433,48 69 Kilis 120,04
29 Amasya 433,47 70 Diizce 108,47
30 Tunceli 432,01 71 Gaziantep 106,73
31 Kiitahya 412,02 72 Sirnak 98,97
32 Bingol 411,40 73 Hatay 93,21
33 Karaman 410,80 74 Bursa 92,28
34 Artvin 407,09 75 Mersin 89,97
35 Isparta 380,83 76 Antalya 82,05
36 Denizli 375,72 77 Rize 73,93
37 Sinop 373,92 78 Ankara 55,51
38 Elazig 358,20 79 Kocaeli 53,10
39 Mugla 318,76 80 Yalova 48,55
40 Bartin 317,36 81 [stanbul 7,03
41 Nevsehir 295,11
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Arastirmada uygulanan kiimeleme yontemlerinden Ward kiimeleme yOntemi
incelendiginde, illerin 2 kiimeye ayrildigir goriilmektedir. 2. kiimeyi Agri, Ardahan,
Bingol, Bitlis, Eskisehir, 1gdir, Hakkari, Karaman, Kilis, Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli
illeri olugturmus, 1. kiime ise diger illerden olusmaktadir. Cizelge 4.16’da illerin faktor
yiikleri ile elde edilen endeks degerlerine gore yapilan siralama incelendiginde ilk 10
ilden 8 ilin Ward kiimeleme yontemiyle olusan 2. kiimedeki 8 il ile birebir ayni iller
oldugu goriilmektedir. Bu durum faktér analizi ile Ward kiimeleme yonteminin bu

calismada birbirini destekledigi gostermektedir.
4.3 Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizine iliskin Bulgular

Bu boéliimde Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistiklerini olusturan hayvan varligi ve
hayvansal iiretimden olusan toplam 29 degiskene CBO (¢ok boyutlu dlgekleme) analizi
uygulanmistir. Cok boyutlu 6l¢ekleme analizi ile illerin hayvancilik istatistiklerine gore
iki boyutlu bir uzayda birimlerin konumlar1 grafiksel olarak belirlenmis ve daha gecerli

bir degerlendirme elde edilmesi hedeflenmistir.

Cok boyutlu 6Slcekleme teknikleri metrik ve metrik olmayan CBO seklinde iki
yontemden olusmaktadir. Hangi yoOntemin segilecegini belirlemede veri tipine
bakilmaktadir. Eger veriler isim, kategorik ya da skor tabanli veriler ise metrik olmayan
CBO teknikleri kullamilir. Metrik CBO tekniklerinde ise veriler oranli ya da esit aralikli
Olgek ile elde edilmis olmalhidir. Bu bilgiler 1siginda ¢alismada verilerin

standardizasyonu yapilarak metrik CBO tekniklerinden yararlanilmustir.

CBO analizi ile illerin iki boyutlu uzay haritas1 i¢in koordinat degerleri ve boyut
sayisinin uygunlugunu Slgen stress istatistik degeri Cizelge 4.18°de, illerin iki boyutlu
uzay haritas1 (CBO grafigi) ise Sekil 4.7’de sunulmustur. Cizelge 4.18°deki stress
istatistigi 0.04 gibi sifira yakin bir degere sahiptir ve iller iki boyutlu uzayda iyi bir
¢coziim gostermektedir. Bir diger ifadeyle stress istatistiginin 0,025 ile 0,05 arasinda bir
deger almasi orijinal uzakliklar ile haritada gorsellestirilen uzaklik degerleri arasinda
¢ok iyi bir uyumun oldugunu belirtmektedir. Bu durumda elde edilen sonuglar elimizde

bulunan veri kiimesini iyi bir sekilde temsil etmektedir. Cizelge 4.18’deki R® degeri
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%98 gibi yiiksek bir degere sahiptir. Bu deger, CBO modelinin verileri ne kadar temsil
ettigini yansitmaktadir. Bu bilgiler 1s1¢inda bu calismada yapilan CBO analizin

giivenilir oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.7 Illerin iki boyutlu uzay haritas1 (CBO grafigi)

Sekil 4.7°deki CBO grafiginde, illerin biiyiik bir gogunlugunun orijin etrafinda tek bir
kiime olusturduklar1 goriilmektedir. Bu kiimedeki illerin, hayvan varligi ve hayvansal
tiretim bakimindan benzer iller oldugu yorumu yapilabilir. Ancak; Ardahan, Agri, Mus,
Igdir, Siirt, Tunceli, Kars, Kilis, Sirnak, Bitlis, Karaman, Bolu, Burdur ve
Afyonkarahisar diger illerden belirgin bir sekilde ayrilmaktadir. Bu durum sz konusu
bu illerin, kiime igerisinde kalan illere gore hayvancilik gostergeleri bakimindan farkli
iller oldugunu gostermektedir. Diger bir ifade ile kiime diginda kalan bu illerin

hayvansal iiretim ve hayvan varlig1 bakimindan etkili iller oldugu sonucu elde edilir.
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Cizelge 4.18 Illerin iki boyutlu uzay haritasi i¢in koordinat degerleri

o 5 2 |y 5 5
5 11 Adr ‘é § 5 11 Ada ‘é E
- N - N
1 Adana -0,047 -0,157 | 43 Karabik -0,144 -0,113
2  Adiyaman -0,013 -0,081 |44 Karaman 1,788 -0,148
3  Afyon -0,079 -0,946 |45 Kars -0,400 0,502
4  Agn -0,197 1,012 |46 Kastamonu  -0,295 -0,025
5  Aksaray 0,296 -0,266 | 47 Kayseri -0,066 -0,111
6 Amasya -0,029 0,193 |48 Kilis 0,131 0,321
7  Ankara -0,159 -0,165 |49 Kirikkale -0,094 -0,084
8 Antalya -0,011 -0,143 |50 Kurklareli 0,081 -0,134
9  Ardahan -2,110 2,556 |51 Kirsehir -0,137 0,139
10 Artvin -0,165 0,033 |52 Kocaeli -0,131 -0,191
11 Aydin -0,048 -0,139 |53 Konya -0,064 -0,047
12 Balikesir -0,314 0,037 |54 Kiitahya -0,003 -0,073
13 Bartin -0,051 -0,421 |55 Malatya -0,069 -0,123
14 Batman 0,064 0,024 |56 Manisa -0,068 -0,230
15 Bayburt -0,692 0,294 |57 Mardin 0,128 0,027
16 Bilecik -0,035 -0,124 |58 Mersin 0,026 -0,135
17 Bingol 0,196 0,134 |59 Mugla 0,115 -0,576
18 Bitlis 1,063 0,211 |60 Mus 0,279 1,173
19 Bolu -1,023 -1,154 | 61 Nevsehir -0,071 -0,151
20 Burdur 0,641 -1,024 | 62 Nigde 0,273 -0,256
21 Bursa -0,118 -0,177 |63 Ordu -0,478 -0,623
22 Canakkale 0,156 -0,092 |64 Osmaniye -0,056 -0,142
23 Cankiri -0,079 0,022 |65 Rize -0,129 -0,211
24  Corum -0,052 -0,098 |66 Sakarya -0,154 -0,191
25 Denizli 0,000 -0,137 | 67 Samsun -0,291 -0,048
26 Diyarbakir 0,034 0,091 68 Sanlwurfa -0,018 -0,006
27 Diizce -0,160 -0,090 |69 Siirt 1,587 0,853
28 Edirne -0,219 -0,127 |70 Sinop -0,174 0,253
29 Elazig 0,003 -0,040 |71 Sirnak 0,552 0,339
30 Erzincan 0,158 0,011 |72 Sivas 0,091 -0,076
31 Erzurum -0,100 0,111 |73 Tekirdag -0,100 -0,162
32 Eskisehir -1,271 -0,187 |74 Tokat -0,055 0,167
33 Gaziantep -0,077 -0,167 |75 Trabzon -0,117 -0,161
34 Giresun -0,104 -0,019 |76 Tunceli 1,599 0,783
35 Giuimiishane -0,158 -0,054 | 77 Usak 0,037 -0,176
36 Hakkari 0,341 0,226 |78 Van 0,191 0,121
37 Hatay -0,089 -0,169 |79 Yalova -0,137 -0,191
38 Igdir 1,057 1,410 |80 Yozgat 0,028 -0,010
39 Isparta 0,073 -0,035 |81 Zonguldak -0,116 -0,144
40 Istanbul -0,146 -0,216
41 zmir 0,083  -0,167 Stress 0,04260
42 K.Marag 0,009  -0,113 R’ 0,98553
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Cizelge 4.18’deki koordinat degerleri ile Sekil 4.7°deki CBO grafigi, 1. boyuta gore en
benzer illerin Elaz1g ve Kiitahya, en ¢ok farklilik gosteren illerin ise Ardahan ve Bolu
illerinin oldugunu gostermektedir. 2. boyuta gore ise birbirine en ¢ok benzeyen iller

Cankar1 ve Mardin illeri iken en farkli olan iller ise Ardahan ve Karaman illeridir.

Sekil 4.7°deki CBO grafiginde diger illere gore en uzak mesafedeki ilin Ardahan ili
oldugu goriilmektedir. Bu arastirmada faktor analizi sonucu elde edilen, illerin
hayvancilik istatistikleri bakimindan gelismisligini gosteren Cizelge 4.16’daki
siralamada, en gelismis ilin Ardahan ili olmasi, bu iki analizin birbiri ile benzer sonuglar
verdigini gostermektedir. Ayni zamanda hiyerarsik kiimeleme yOntemlerinden
TekBKY, TamBKY ve McQuitty kiimeleme yontemlerinde, Ardahan ili tek basina bir
kiime olusturmaktadir. Arastirmada uygulanan kiimeleme yontemlerinden Ward
kiimeleme yonteminde 2. kiimeyi Agri, Ardahan, Bingol, Bitlis, Eskisehir, Igdir,
Hakkari, Karaman, Kilis, Mus, Siirt, Sirnak, Tunceli illeri olusturmus, 1. kiime ise
diger illerden olusmaktadir. Cizelge 4.16’da faktor analizi ile elde edilen ve illerin
endeks degerlerine gore yapilan siralamada ilk 10 il en bastan sirasiyla Ardahan, 1gdir,
Mus, Karaman, Kars, Tunceli, Burdur, Agr, Siirt Bitlis illeridir. CBO grafiginde ise;
Ardahan, Agri, Mus, Igdir, Siirt, Tunceli, Kars, Kilis, Sirnak, Bitlis, Karaman, Bolu,
Burdur ve Afyonkarahisar illeri diger illere gore farklilik gosteren iller olarak
ayrilmaktadir. Bu durum; faktor analizi, Ward kiimeleme yéntemi ve CBO analizinden
benzer sonuclarin elde edildigini gostermektedir. Diger bir ifade ile bu ii¢ cok

degiskenli analiz yonteminin sonuglar1 bu ¢alismada birbirini desteklemektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Cok degiskenli analiz teknikleri kullanilmasiyla beraber biiyiik ve karmagsik veri
setlerini analiz etmek kolaylagsmistir. Giinlimiizde saglik, ekonomi, egitim gibi birgok
bilim dali ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden yararlanmaktadir. Bunun baslica
sebebi tek degiskenli istatistiksel yontemlerin yetersiz kalmasi ve uymak zorunda

oldugu varsayimlar soylenebilir.

Hayvancilik bir iilkenin en temel konularindan olan tarim sektoriiniin bir kolu olarak
goriilmektedir. Hayvan varligi ve hayvansal {iretime yonelik temel bilimler icerisinde
istatistik vazgegilmez bir konu olarak yerini almistir. Bu bilgiler ¢ercevesinde,
Tiirkiye’deki illerin hayvan varlig1 ve hayvansal iiretim istatistikleri bakimindan ¢ok
degiskenli istatistiksel teknikler ile incelenmesi amaci tastyan bu ¢alismada TUIK den
elde edilen 2018 yilina ait hayvancilik istatistikleri verileri ¢ercevesinde 29 degisken
kullanilmistir. Bu degiskenlerin 18’1 hayvan varligi 11’1 ise hayvansal iiretim ile
ilgilidir. Literatiir incelendiginde hayvancilik ve istatistik ile ilgili ulusal 6lgekte bircok

calisma mevcuttur.

Bu c¢alismada oOncelikle Tiirkiye’deki illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan
smiflandirilmasini  belirlemek i¢in kiimeleme analizi yapilmistir. Bununla beraber
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme analizlerinden yararlanilmis ve hiyerarsik
yontemlerden; TekBKY, TamBKY, McQuitty ve Ward kiimeleme yontemleri,
hiyerarsik olmayan yontemlerden ise k-Ortalamalar ve fuzzy (bulanik) kiimeleme
yontemleri uygulanmistir. Uygulanan bu kiimeleme yoOntemlerinden hiyerarsik
kiimeleme yontemlerini kendi aralarindan karsilagtirabilmek igin benzerlik, uzaklik
Olglileri ve diskriminant analizi DSO (dogru siniflandirma oranlari) degerleri
kullanilmistir. Hiyerarsik yontemlerin tamaminda 2 kiime sayisinda en yiiksek uzaklik
diizeyi ve en diisiik benzerlik diizeyine ulasilmistir. Ayn1 zamanda kiime sayilarinin esit
oldugu durumda ve 2 kiime yapisinda en yiliksek uzaklik diizeyi ve en diisiik benzerlik
diizeyi Ward kiimeleme yontemiyle elde edilmistir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerini karsilastirabilmek icin diskriminant analizi DSO degerleri elde edilmistir.

Olusan DSO degerlerinde k-Ortalamalar kiimeleme yonteminde %88,8 ile 2 kiime
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yapisinda, fuzzy kiimeleme yonteminde ise %90,1 ile 5 kiime yapisinda en yiiksek
degere ulagilmigtir. Buna gore fuzzy kiimeleme yonteminde 5 kiime yapisinda olusan
DSO degerinin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu ger¢evede hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden Ward kiimeleme yonteminde, hiyerarsik olmayan yontemlerden ise
fuzzy kiimeleme yonteminde en uygun kiimeleme yapisina ulasildigi gorilmistiir.
Kiimeleme analizi ile ilgili hayvancilik alaninda literatiirde bir¢cok ¢alismaya rastlamak
miimkiindiir. Nitekim Dinler (2014) illerin hayvancilik bakimindan incelenmesinde ¢ok
degiskenli istatistik tekniklerinden kiimeleme analizi ile bir ¢alisma ortaya koymustur.
TUIK tarafindan elde edilen hayvancilik istatistikleri ile 44 degisken iizerinden
hiyerarsik kiimeleme analiz yontemleri ve uzaklik Olgiilerini karsilastirmali olarak
incelemistir. Calismasinda hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden ortalama (average),
merkezi (centroid), TamBKY (complete), McQuitty, ortanca (median), TekBKY
(single) ve Ward kiimeleme yontemlerini kullanmistir. Bu kiimeleme yontemlerinden
Ward kiimeleme yontemi disindaki yontemlerin benzer kiimeler olusturdugunu
gbzlemlemistir. 2018 yil1 itibariyle bu arastirmada Dinler (2014)’iin elde ettigi sonuca
benzer olarak, diger hiyerarsik kiimeleme yontemleri benzerlik gosterirken Ward
kiimeleme yontemi diger hiyerarsik yontemlere gore farklilik géstermektedir. Kili¢ vd.
(2012) tarafindan yapilan calismada, illerin hayvancilik istatistikleri bakimindan
smiflandirilmasi amaciyla ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden fuzzy kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Arastirmadaki veriler TUIK’den elde edilmis ve hayvansal
tiretim ve hayvan varligma iligkin 26 degiskenden yararlanilmistir. Fuzzy kiimeleme
analizi ile kiime sayisinin 2 olmasi durumunda en kararli yapinin olustugu sonucuna
varilmis olup, birinci kiimenin 67 ilden, ikinci kiimenin ise 14 ilden olustugu
saptanmistir. Bu ¢alismada 2018 yili itibariyle fuzzy kiimeleme yontemiyle iller 5 kiime
yapist olusturmustur. Bu durum Tiirkiye’deki illerin daha homojen bir yapidan daha
heterojen bir yapiya geldigini gostermektedir. Diger bir ifade ile bazi illerde
hayvanciligin daha c¢ok azaldigi, illerin hayvancilik benzerlikleri bakimindan

heterojenlestigi ifade edilebilir.
Kiimeleme analizi ile hayvancilik alaninda yapilan bir diger ¢alismada (Kilig 2008)

Karayaka ve Bafra koyunlar1 viicut oOlgiilerine gore smiflandirilmistir. Karakaya ve

Bafra koyunlarimi viicut dlgiilerine gore hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
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yontemleri ile incelemistir. Calismasinda hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden
TekBKY, TamBKY ve OrtBKY ’ni, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden ise
k-Ortalamalar, medoid ve fuzzy kiimeleme yoOntemlerini uygulamistir. Karakaya ve
Bafra koyunlarinin viicut ol¢iilerine gére yapilan kiimeleme analizine yonelik olarak
hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden TekBKY ve OrtBKY’de Karayaka koyunlarinin
tamamina yakininin ve Bafra koyunlarinin da ¢ok biiyiik bir bdliimiiniin tek kiimede
toplandigr sonucuna ulagmistir. TamBKY ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinden k-Ortalamalar kiimeleme yontemi ve medoid kiimeleme yontemine gore
de Karayaka koyunlar1 3 ve Bafra koyunlar1 ise 7 kiimede toplandigi goriilmektedir.
Fuzzy kiimeleme yonteminin sonucunda ise Karayaka koyunlar1 2 kiimeye ve Bafra
koyunlar1 ise 4 kiimeye ayrilmistir. Cok degiskenli istatistik tekniklerinden kiimeleme
analizi ile Ankara keg¢isinin tiftik 6zellikleri yoniinden siniflandirilmas: amaciyla Celik
ve Akeapinar (2006) tarafindan bir ¢alisma gergeklestirilmis ve ¢alismada tek baglanti
kiimeleme yontemini kullanilmistir. Ankara (tiftik) kegisinin 9 yillik kayitlarindan elde
edilen verilere kiimeleme analizi uygulanmistir ve Ankara Kegisi stiriisiiniin kiimeleme

analizi yontemiyle 4-7 kiimeye ayrildigi sonucuna ulasilmistir.

Bu c¢alismada Tiirkiye’de illerin hayvancilik gdstergeleri bakimindan siralanmasi igin
bir hayvancilik gelismislik endeksi olusturmak amaciyla temel bilesenler yontemi
kullanilarak faktor analizi uygulanmistir. Degiskenlerin faktor yiikleri ile carpilarak
toplanmasi ile elde edilen her il i¢in endeks degerleri illere gore siralamaya konulmus
ve hayvancilik gostergeleri bakimindan en gelismis durumdaki iller tespit edilmistir.
Burada, verilere iliskin bir karsilastirma yapmak i¢in standartlastirilmis verilerin yan
sira kisi bagina yillik iiretilen ham veriler de kullanilmigtir. Faktor analizi sonucunda
0zdegeri 11,57 olan birinci faktdr, toplam varyansin %51,13'linii agiklamaktadir.
Hayvancilik istatistikleri bakimindan her iki veri yapisinda da olusan siralamada
Ardahan ili ilk siray1 almistir. Standartlastirilmis veriler ile yapilan siralamada ilk 10 ili
en bastan sirasiyla Ardahan, Igdir, Mus, Karaman, Kars, Tunceli, Burdur, Agri, Siirt
Bitlis illeri olustururken son siradaki iller ise sirasiyla sondan baslayarak Istanbul,
Kocaeli, Yalova, Hatay, Gaziantep, Bursa, Trabzon, Antalya, Zonguldak, Rize
illerinden olusmustur. Ayn1 zamanda ilk siradaki bu 10 ilin 8’inin, Ward kiimeleme

yontemiyle olusan 2. kiimedeki iller ile birebir ayni iller oldugu tespit edilmistir. Bu
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durum faktér analizi ile Ward kiimeleme yonteminin bu c¢alismada birbirini
destekledigini gostermektedir. Ham veriler ile yapilan siralamada ilk 10 il en bastan
sirasityla Ardahan, Kars, Burdur, Bayburt, Erzurum, Kastamonu, Aksaray, Nigde,
Cankar1, 1gdir illeri iken son siradaki iller ise sondan sirasiyla Istanbul, Yalova, Kocaeli,
Ankara, Rize, Antalya, Mersin, Bursa, Hatay ve Sirnak illerinden olusmaktadir.
Belirtilmelidir ki literatiirde Tirkiye'deki illerin hayvancilik gostergeleri bakimindan
gelismislik endekslerinin elde edildigi bir ¢alisma ile karsilasilmamistir. Ancak, farkli
alanlarda (ekonomi, turizm, saglik vb.) illerin ve ilgelerin gelismislik endekslerinin
olusturularak siralandigi pek ¢ok c¢alisma mevcuttur. Nitekim Albayrak (2012)
tarafindan yapilan ¢alismada Tiirkiye’de illerin sosyoekonomik gelismislik diizeylerini
belirlemek amaciyla ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden ve faktér analizinden
yararlanilmistir. Faktor analiziyle, her bir il i¢in sosyoekonomik gelismislik endeksi
olarak tanimlanabilecek sayisal degerler elde edilmis, siralamada ilk ii¢ il olarak
Istanbul, Ankara ve izmir illeri, sondan baslayarak son ii¢ il ise Hakkari, Agri, Sirnak
illeri belirlenmistir. Se¢ilmis ve Sar1 (2010) tarafindan, Tirkiye’de illerin turizm
gelismislik endeksinin olusturulmasina yonelik bir ¢alisma gergeklestirilmis ve ¢ok
degiskenli istatistik tekniklerinden temel bilesenler analizi kullanilmistir. Elde edilen
endeks degerlerinin siralamast sonucu Tiirkiye’de turizm alaninda popiiler olan illerden

Antalya, Istanbul, Mugla, izmir, Aydin ve Balikesir ilk alt1 sirada yer almistr.

Bu ¢alismada son olarak, illerin hayvancilik istatistiklerine gore grafiksel olarak bir
degerlendirme elde edilmesi amaciyla cok degiskenli istatistik tekniklerinden CBO (¢ok
boyutlu 6lgekleme) analizi kullanilmistir. CBO grafigine gore 1. boyutta yiiksek
benzerlik gosteren iller Elazig ve Kiitahya illeri iken en fazla farkliligi Ardahan ve Bolu
illeri gostermektedir. 2. boyuta gore ise birbirine en ¢ok benzeyen iller Cankir1 ve
Mardin illeri iken en farkli olan iller ise Ardahan ve Karaman illeridir. Ayrica CBO
grafigine gore Ardahan, Agri, Mus, Igdir, Siirt, Tunceli, Kars, Kilis, Sirnak, Bitlis,
Karaman, Bolu, Burdur ve Afyonkarahisar diger illerden belirgin bir sekilde
ayrilmaktadir. Ulusal 8lgekte literatiirde CBO analizi ile ilgili yapilan bircok ¢alisma
mevcuttur. Hayvancilik alaninda Celik (2014) Tiirkiye’deki 81 ilin hayvancilik
istatistikleri bakimindan incelenmesinde CBO teknigini kullanarak bir ¢alisma ortaya

koymustur. Calismada TUIK’den elde edilen sigir sayisi, manda sayis1, koyun sayisi,
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keci sayisi, tavuk sayisi, hindi sayisi, 6rdek sayisi, at sayisi, esek sayist ve katir sayisi
verileri kullanilmistir. Sirnak, Antalya, Siirt ve Bitlis diger illerden en farkli iller olarak
sonuclanmis, Tunceli, Hakkari, Van, Sanlrfa, Siirt, Bitlis ve Sirnak illeri en fazla
pozitif etki yapan iller durumunda goriilmiistiir. Celik (2014) tarafindan yapilan ¢alisma
ile bu ¢alismada kullanilan degiskenler agisindan farklilik olsa da Tunceli, Hakkari,
Sanlwurfa, Siirt, Bitlis ve Sirnak gibi illerin diger illere gore farklilik olusturmasi
acisindan iki calisma da benzerlik gostermektedir. Kiiciikbas hayvanciligi koyunculuk
acisindan incelemek amaciyla Gevrekgi ve vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok
degiskenli istatistiklerden yararlanilmistir. Calismada Bat1 Anadolu’daki 11 il CBO ve
kiimeleme analizleri kullanilarak smiflandirilmaya calisilmistir. Arastirmada, 2003-
2008 yillarina ait TUIK den elde edilen koyun sayisi, sagilan koyun sayisi, koyun siit
verimi, kesilen koyun-kuzu sayisi, koyun-kuzu eti iiretimi (ton), kirkilan koyun sayisi,
yapagi tiretimi verileri kullanilarak Bat1 Anadolu illeri dort ana grup olusturmustur. Bu
gruplar Afyonkarahisar - Balikesir; Izmir - Manisa; Bursa - Canakkale — Denizli -

Kiitahya - Usak ve Aydin - Mugla seklinde olusmustur.

Hayvancilik istatistikleri ile ilgili 2010 yilindan sonra yapilan ¢aligsmalar incelendiginde
ve 2019 il itibariyle yapilan bu ¢alisma ile karsilastirildiginda, Tiirkiye’deki illerin
daha heterojen bir yapiya sahip olduklarini gostermistir. Tiirkiye’deki 81 ilin hayvan
varlii ve hayvansal iiretimine ait 2018 yili hayvancilik istatistikleri verileri
cercevesinde 29 degiskenden olusan bu c¢alismada ¢ok degiskenli istatistik
tekniklerinden kiimeleme analizi, faktér analizi ve c¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi
yapilmis olup elde edilen bilgilerin literatiire katk:i saglayacagi degerlendirilmektedir.
Bununla birlikte ilerleyen yillarda yapilacak ¢alismalar, bu c¢alisma ile
karsilagtirildiginda hayvancilik bakimindan illerdeki gelismislik diizeylerinin nasil yer
degistigi anlasilabilecek olup bu durum ilgili kisi, yonetici ya da kurumlara 6nemli

bilgiler sunabilecektir.
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