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OZET

Bu calismada, kiumeleme analizi genel olarak incelendikten
sonra, kimeleme sonuglarinin gecgerlilik problemi ele alinmis ve ge-
cerlilik tekniklerinden bazilari gézden gecirilmistir. Uygulama boli-
minde asamali kimeleme yontemleri yardimiyla olusturulabilecek
kiime sayilari belirlenmis ve egitim yapilari birbirine benzeyen iller
farkl kiime sayilari i¢cin asamali olmayan kiimeleme tekniklerinden K-
ortalamalar yontemiyle kiimelendirilmistir.

Elde edilen kiimelerin gegerlili§ini test etmek amaciyla kiime-
leme sonuglarini diskriminant analizi uygulanmis ve iller yeniden si-
niflandiriimistir. Sonug olarak, oldukgaylksek dogru siniflandirma o-
ranlari bulunmus ve K-ortalamalar yontemiyle elde edilen kiimelerin
anlamli oldugu sonucuna varilmistir.

1. GIRIS

Bilimin temel amaclarindan birisi de karmasik durumlari daha makul bir du-
ruma indirgeyerek siniflandirmaktir. Yeomans (1979) nesnelerin siniflandiriimasini
tum bilimsel ¢abalarin temelini olusturan bir calisma olarak tanimlamistir. Siniflan-

dirma problemi, arastirmacinin bireyler tGzerinde, bireyin cesitli 6zellikleri bakimin-
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2 DUMLUPINAR UNIVERSITESI

dan 6l¢im yapmasi ve elde edilen dlciimlere dayanilarak bireyin belirli bir guruba
siniflandiriimak istemesiyle ortaya c¢ikmaktadir (Anderson, 1951). Siniflandirma
insan zihninin temel islevlerinden birisidir. insanoglu herhangi bir bilimsel temele
dayanmadan o6zellikleri kesin olarak birbirinden ayrilan canli ve cansiz varliklari
sekil, buyukluk, tat, koku vb. dzelliklerine gore kolaylikla siniflandirabilmektedir.
Ancak, nesneleri birden cok &zellige gore siniflandirmak oldukga giglesmektedir.
Bu durumda siniflandirma problemini ¢dzmek igin genellikle diskriminant analizi;
cok boyutlu dlcekleme, kiimeleme analizi vh. ¢cok degiskenli istatistik analiz teknik-
lerine basvurmak bir zorunluluk haline gelmektedir.

2. KUMELEME ANALIizZi

Kiumeleme analizi ile, p adet 6zellige (degiskene) sahip N sayida bireyin ben-
zerliklerine gore tiirdes yapinin sagladigi ayrik kiimelerde toplanmasi amaglanmak-
tadir (Duran ve Adel, 1974; s.43). Kumeleme analizi birbirine benzer olan bireyle-
rin ayni guruplara toplanmasini amaclamasi bakimindan diskriminant analizi ile
benzerlikler gdsterir, Ancak kiimeleme analizinde guruplar, diskriminant analizinde
oldugu gibi analiz 6ncesi degil, bireyler arasindaki benzerlikler belirlendikten sonra
olusturulmaktadir (Cakmak, 1993; s.12). Bu nedenle diskriminant analizinde mevcut
veri yapisindan elde edilen fonksiyonlar gelecek icin tahminlerde kullanilirken,
kiimeleme analizi sadece mevcut veri yapisina iliskin sonuglar verdiginden gele-
cekte kullanilma imkani yoktur. Kiimeleme analizi verileri degiskenlere gore de
gruplamayi sagladigindan, bu uygulanis sekliyle faktér analiziyle benzerlik goster-
mekte olup bilgileri 6zetleyici (veri indirgeme) 6zelligi vardir.

Kimeleme yéntemleri konusundaki ¢alismalar 1963 yilinda Sokal ve Sneath
tarafindan “Principles of Numerical Taxonomy” isimli kitabin yayinlanmasindan
sonra hiz kazanarak bu konudaki yayinlarin sayisi izleyen sekiz yil icinde ikiye
katlanmistir (Aldenderfer ve Blashfield, 1984). Kiimeleme yontemleri konusunda
1987 yilina kadar yapilan 6nemli calismalar (Milligan ve Cooper, 1987) metedolojik
bir sekilde incelenmistir.

Gerek fen bilimlerinde gerek sosyal bilimlerde oldukga yaygin kullanim alani
bulan kiimeleme yéntemlerinin artmasinda kuskusuz bilgisayar teknolojisinin gelis-
mesi ve bilimsel bir siire¢ olarak siniflandirmanin bitiin bilim dallarinda kullaniima
gereginin buyik roli olmustur.

Kiumeleme analizinde diger cok degiskenli istatistik analizlerde oldugu gibi
verilerin normalligi varsayimi fazla 6nemli olmayip uzaklik degerlerinin normalligi
yeterli gorilmektedir (Tathdil, 1992; s.252). Analizde kullanilan degiskenler arasin-
daki iliskilerin dogrusal olma zorunlulugu yoktur ve analiz secilen kiimeleme ydén-
temine gore simflayict (nominal), siralayici (ordinal), arahikhi (internal), oransal
(ratio) veya kategorik 6lgekle dlcllen verilere uygulanabilmektedir (Kurtulus, 1996;
s.496, Hartigan 1975; s.9-10), verilen bir veri setinin nitel veya nicel deger alan
verilerden olusabilecegini, bu veri setinin farkh &lgeklerde dlculen ayni tipteki de-
giskenlerden (heterojen), ve ayni Olcekte 6lcilen degiskenlerden (homojen) olusa-
bilecegini vurgulayarak, bu tir veri setleriyle uygulamanin nasil olacagini drneklerle
aciklanmistir (Hartigen, 1975, Chapters 14-16).

188
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Kullanicinin amacina ve kullanim alanina gére kiimeleme analizinin amaclan
su basliklarla dzetlenebilir (Everit, 1974; s.3):

Dogru tiplerin belirlenmesi,

Model uyumu,

Gruplara dayali tahmin,

Hipotez testleri ve tiretimi,

Veri arastirmasi ve veri indirgenmesi dir

V V V VYV

Kumeleme analizinde genel olarak N adet nesnenin (g6zlemin) herbirinde p
adet 6lctimiin yapildigi N xp boyutlu X veri matrisi asagidaki gibidir.

X[ X2 .. Xp
X2| X2 e X

X NI X N2 e« X Np

Matriste yer alan Xj elemani j 'ninci degiskenin i’ninci birey yada nesne igin
aldigi degerine karsilik gelmektedir.

Kimeleme analizinde genel amag birbirine benzer olan bireylerin ayni grup-
larda toplanmasidir. Kimelere ayirma islemi s6z konusu iki gézlemin benzerlik
(yakinlik) veya uzaklik 6lgulerine gore yapilmaktadir. Bu bakimdan bireyler arasin-
daki benzerligi 6lcmede hangi 6lcinin kullanilacagi kiimeleme analizinin en dnemli
sorunlarindan birisini teskil eder. Uygulamada sik¢a kullanilan baslica benzerlik
Olculeri (Aldenderfer ve Blashfield, 1984; s.22): (1) korelasyon katsayilari, (2) u-
zaklik &lguleri, (3) birliktelik katsaylari ve (4) olasiliga dayali benzerlik katsayilari-
dir. Korelasyon Kkatsayisi ve uzaklik 6lculeri 6zellikle sosyal bilimlerde oldukca
yaygin olarak kullaniimaktadir.

Korelasyon katsayisi genellikle iki degisken arasindaki iliskiyi belirten bir
katsayidir. Ancak, sayisal siniflandirmada iki gozlem vektoéri arasindaki iliskiyi
belirlemek icin de kullanilmaktadir. X ve X gdzlemleri arasindaki iliskinin &lcusu
olan Kari Pearson’un Carpim Moment Korelasyon Katsayisi (Aldenderfer ve
Blashfield, 1984; s.22);

r
seklinde olup , xij;j gozlem igin i. degiskenin degerini, Xj isej. gdzlem icin

batiin degisken degerlerinin ortalamasidir. Bu ydntem degiskenlerin oransal veya
aralikli 6lcekte dlculmesi durumunda kullanilir. Katsayr degerleri [-1,1] aralifinda
olup, 0 degeri j. ve k. gbézlemler arasinda benzerlik olmadigini gosterir. rjk=l olmasi
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j. ve k. g6zlemler arasinda tam bir iliskiyi géstermesine ragmen xj ve xkgo6zlemleri-
nin ayni oldugunu gdstermez.

Bireyleri kiimelendirmede benzerlik (similarity) yada benzemezli§in

(dissimilarity) 6lcist olan sayisal de§ere uzaklik 6lcusi (distance measure) adi
verilmektedir.

X ve xj gbzlem vektdrleri arasindaki d(xi,xJ)=dj uzaklik degerini ifade et-
mek amaciyla gelistirilmis ve cogu istatistik paket programlarinda yer alan pek
¢ok uzaklik 6lgiisi bulunmaktadir. S6z konusu o&lgilerin dst sinirt olmamakla

birlikte dlcege bagimhdirlar ve asagidaki kosullari saglamalari gerekir (Everit,
1974; 5.56).

d(Xj.Xj) > 0; eder i=j ise d(Xj,Xj) = 0
d(Xj,Xj) = dOj,Xi) simetri ozelligi
d(Xj,Xj) < d(xi;xk) + d(xkxj) iicgen esitsizlik dzelligi

Bu 6zellikleri tasiyanNxN boyutlu simetrik D uzakliklar matrisi

fo d2 dg dIN
o d3 d 2N
D= 0 M
0 dNIN
0
seklindedir.

X(N x p) veri matrisi, xik i. gozlem icin k. degiskenin degeri olmak lzere i.
vej. gozlemler arasindaki uzakliklari veren ve en cok bilinen uzakhk &lgileri asagi-
daki gibidir.

o ‘A
Oklit uzakhgu: due SI -
k=1

City Block Uzakhgr : dj:%l)z‘_

Minkovvski Uzaklig:

Yukarida kullanilan uzaklhk olcileri kullanish olmakla birlikte degiskenlerin
6l birimlerinden kolaylikla etkilenirler. Ornegin, belirli bir 6lcii biriminde iki
birey birbirlerine en uzak olurken, 6l¢i birimleri degistiginde birbirlerine daha yakin
hale gelerek bireyler arasindaki uzakliklarin sirasi degisebilmektedir. Bu nedenle
uzakhk hesaplamasindan 6nce degiskenlerin standartlastiriimasi yoluna gidilmelidir
(Aldenderfer ve Blashfield, 1984; s.26).
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Degiskenlerin &l¢ birimlerinin farkhi olmasi durumunda 6lcek dezavantajla-
rina alternatif olarak gelistirilen ve 6klit uzakhiginin standartlastiriimis sekli olan
Kari Pearson uzakligr;

e=tkzpl

Burada S\, k. degiskenin varyansidir (Mardia, Kent and Bibby, 1979). Bu

yontemde degiskenler standartlastirildigi icin bireyler arasindaki nisbi uzaklklar
korunmaktadir. Ancak, bu durumda da kiimeler arasindaki belirgin farkliliklar azal-
maktadir (Everitt, 1974; s.48-49). Baska bir ifade ile standartlastirma islemi gruplar
arasindaki farkliliklari maksimum yapacak yerde minimum yaparlar (Manly, 1994;
s.134).

Oklit ve City Block uzakhk olgiileri degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldu-
gunu varsayar. Degiskenler arasindaki korelasyonlari da dikkate alan ve
Mahalanobis D2uzakh@i olarak bilinen metrik asagidaki gibi tanimlanir.

dij = D2= (xj - xj)s‘I(xI- Xj)

Formilde yer alan S'lgruplar ici varyans-kovaryans matrisini, X ve X ise i.
ve j. gozlem vektorlerinin degerlerini gdstermektedir.

Yukarida sozi edilen uzaklik élctlerinin uygulanabilmesi igin verilerin en a-
zmdan aralikli veya oransal 6lgekte 6l¢tilmis olmasi gerekir.

Kumeleme analizi icin hazirlanan veri setinden benzerlik veya uzaklik 6lgi-
lerinden birisinin kullanilmasi suretiyle benzerlik matrisi veya uzaklhik matrisinin
olusturulmasindan sonra, kiimeleme ydntemlerinden birisi ile bireylerin kiimelere (
gruplara) atanmasi yapilir.

Milligan ve Cooper (1987) literatiirde mevcut yuzden fazla kimeleme yon-
temini asamali, asamali olmayan, yigma veya klik ve boyutsal gésterim ydntemleri
olmak Uzere dort kategoriye ayirmaktadir.Ancak, Anderberg (1973) tarafindan ya-
pilan ve genel kabul gdéren kimeleme teknikleri ise asamali ve asamali olmayan
kiimeleme teknikleri olarak siniflandiriimaktadir.

Asamali kiimeleme tekniklerinde herhangi bir uzaklik 6l¢ust yardimiyla o-
lusturulan uzakhk matrisinden yararlanilarak birbirine en yakin yada en benzer bi-
rimden baslanilarak g6zlemler birbirine baglanarak tim bireyler bir kiimede topla-
nacak sekilde agac diyagrami olusturulur.

N adet birimin kiimelenmesi icin asamali yéntemlerde kullanilan algoritmala-
rin genel adimlari asagidaki gibidir (Tathdil, 1992; Everitt, 1993):

> Birimler arasindaki uzakliklart N x N boyutlu simetrik bir matrisin (D={dij})
gosterdigi N kiime ile isleme baslanir.
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\Y

Birbirine en yakin (D matrisindeki en kiglik deger) iki kiime birlestirilir.
>  Kime sayisi bir indirgenerek yinelenmis uzaklar matrisi bulunur.

> Tek kime olusuncaya kadar 2. ve 3. adimlar N-1 kere tekrarlanir.

iki kiimenin birlestirilmesi kriterinin belirlenmesine iliskin farkli asamah
teknikler bulunmaktadir. Bu tekniklerden en yaygin kullanimi olanlar ve ¢ogu ista-
tistik paket programlarinda da bulunabilen tekli baglanti (en yakin komsuluk) tam
baglanti (en uzak komsuluk), ortalama baglanti ve birim sayisi fazla oldugundan
(N>50) iyi sonuclar veren Ward Kimeleme teknikleridir.

Asamali olmayan kiimeleme teknikleri degiskenlerden ziyade N adet bireyin
k sayisindaki kiimeye dagitilmasi problemi ile ilgilenilir. Kiime sayisi konusunda 6n
bilgi var ise veya gozlem sayisi fazla ise asamali olmayan kimeleme tekniklerinin
kullanilmasi tercih edilmektedir. Ctnki, bu yontemlerde uzaklhklar matrisinin kulla-
nilmasi zorunlulugu yoktur ve dogrudan ham verilerle (X matrisi ile) c¢alisihir
(Aldenderfer and Blashfield, 1984; s.47).

Asamali olamayan kumeleme tekniklerinden en yaygin olarak kullanilani
Mac Queen tarafindan gelistirilen K-ortalainalar teknigidir. Bu teknikte bireyler
kimeler ici kareler toplami minimum olacak sekilde k adet kiimeye bdlinmektedir.
Bu teknigin algoritmasi asagidaki gibidir (Tathdil, 1992; s.258-259):

TIk k gézlem her birisi bir gézlemli kiime olarak alinir.
Kalan N-1 gézlemin her biri en yakin kiimeye atanmakta ve atanma islemin-
den sonra kiime ortalamalari yeniden hesaplanmaktadir.

TUm birimlerin kiimelere atanmasi tamamlandiktan sonra 2. adimda hesapla-
nan ortalamalara gore yeniden atanmalari yapiimaktadir.

Bu atama islemleri kiimeler arasindaki gézlem gecisi duruncaya kadar tek-
rarlanir.

Asamali kimeleme tekniklerinin uygulanmasi ile kiime sayisi hakkinda bilgi
sahibi olunacagindan asamali olmayan K-ortalamalar yéntemini uygulamadan &énce
asamali kiimeleme tekniginin uygulanmasi yerinde olacaktir.

Kimeleme islemini organize etmek icin yedi adimdan olusan bir yapi kulla-
nilmaktadir. Yapilacak uygulamaya gore degisebilecek bu adimlar séyle siralan-
maktadir (Milligan ve Cooper, 1987; s.33):

>  Kiimelendirilecek birimler segilmelidir. Ornek elemanlari kiimenin genel
yapisini temsil edecek sekilde segilmis olmalidir.

> Kimeleme analizinde kullanilacak degiskenler segilmelidir. Degiskenler,
bireylerin kimelenmesine izin verecek yeterli bilgiyi icermelidir.

> Arastirmaci verilerin standartlastirilip standartlastirtimayacagina karar
vermelidir.

> Analizde kullanilacak uzaklik veya benzerlik élcutt belirlenmelidir.
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> Arastirmanin amacina uygun kimeleme ydntemi secilmelidir. Cunki
farkli yoéntemlerle farkl sonuclara ulasilabilmektedir.

>  Kume sayisi belirlenmelidir.

> Kimeleme analizindeki son ve en 6nemli adim olup yorum, test ve uy-
gulanabilirliktir. Yorum arastirmacinin uygulama alani hakkinda 6zel
bilgi sahibi olmasini gerektirir. Test yapilan kiimelendirmenin anlamh
olup olmadigr probleminin belirlenmesini icermektedir. Uygulanabilirlik
ise elde edilen sonuglarin diger 6érneklere uygulanip uygulanamayacagi-
nin belirlenmesidir.

izleyen kesimde 6. ve 7. adimlar ayrintili olarak incelenmeye calisilacaktir.

3. KUMELEME SONUCLARININ GECERLILIGININ
INCELENMESI

Kimeleme analizinde gecerli ve anlamlh sonucglara ulasabilmek igin iki ko-
sulun mutlaka saglanmasi gerekir. Bunlardan ilki 6nemli degiskenlerin segilmesi
ikincisi ise kiime sayisinin isabetli secilmesidir. Onemli degiskenlerin secilmesi igin
verilere adimsal regresyon analizi ve temel bilesenler analizi gibi yontemler uygula-
nabilir.

3.1 Kume Sayisinin Belirlenmesi

Kimeleme yontemlerinin cogu analizi sonunda olusacak kiime sayisini be-
lirlenmesini gerektirmektedir. Ozellikle asamali olmayan kiimeleme ydntemlerinde
analize baslamadan dnce kiime sayisinin belirlenmesi gerekir. Asamali yéntemlerde
analiz 6ncesi boyle bir belirleme gerekmemektedir. Asamalh kiimeleme ydntemle-
rinde elde edilen dendogram yardimiyla kiime sayisina gorsel olarak karar verile-
bilmektedir. Bu nedenle verilere asamali olmayan kimeleme ydntemlerini uygula-
madan 6nce asamali yontemler uygulanarak muhtemel kiime sayilari belirlenebilir
(Punj ve Stevvart, 1983; s. 145).

Kime sayisina karar vermek icin gelistirilen 6lcutlerden bazilari sdyledir
(Tathdil, 1992; s.260-264): N gozlem sayisini gostermek Uzere kiime sayist k =
(N/2),2 ifadesi ile hesaplanabilir. Ancak gézlem sayisinin artmasi kiime sayisini da
anlamsiz olarak arttirmaktadir. Marriot (1971)’un 6nerdigi yontemde ise, W, grup
ici kareler toplamini gdstermek tizere M=k2W]| iliskisini saglayan en kiiciik M dege-
rini veren kigiik k degeri gergek kiime sayisi olarak degerlendirilmektedir. Calinsky
ve Harabasz (1974) tarafindan gelistirilen yontemde B gruplar arasi, W gruplar ici
kareler toplam1 matrislerini géstermek (izere

C = [iz(B)/(k -1)]/[iz(W)/(N - K)]

esitligini maksimum yapan k degeri kiime sayisi olarak alinmaktadir. Milligan
ve Cooper (1985) kiume sayisinin belirlenmesi konusunda &nerilen diger
yontemleride inceleyerek s6z konusu ydntemlerin hangi durumlarda daha etkin
sonug¢ verdiklerini ortaya koymuslardir. Kiime sayisinin belirlenmesi konusunun
gecerlilik islemleri ile birlikte ele alinmasi daha uygun olacaktir. Clnki kime
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sayisini belirleme ydntemlerinin birisi ile dnerilen kiime sayisi baska bir dlgut
ile gecerli olmayabilir.

3.2 Gegerlilik Ydntemleri

Kimeleme sonuglarinin gecerliligi sorunu kiimeleme analizinin en zor ve sikici
kismidir. Veri setinin analizi ve kiimeleme ¢6ziiminin elde edilmesinden sonra ulasi-
lan sonuclarin anlamhhgi ve givenilirligi konusunda bir garanti yoktur. Verilerde
herhangi bir tabi gruplanma olmasa dahi bi kiimeleme sonucuna ulasilacaktir. Bu
bakimdan elde edilen kiimeleme ¢oéziiminin tesadifi ¢céziimden farkli olup olmadigi-
nin bazi test veya testler uygulanarak belirlenmesi gerekir. Kiimeleme c¢ézimlerinin
kalitesini test etmek amciyla gelistirilen bazi yéntemler asagida verilmistir.

1. Cophenetic Korelasyonu

Sadece asamali yigma kiimeleme ydntemleri kullanildiginda gecerli olan bu
yontem ilk olarak Sokal ve Rohlf (1962) tarafindan onerilmis ve gecerlili§i Sneath
ve Sokal (1973) tarafindan kanitlanmistir (Aldenderfer ve Blashfield, 1984; s5.62).
S0z konusu korelasyon aga¢ veya dendogramlarin bireyler arasindaki benzerlik veya
benzemezliklerinin derecelerini baska bir ifade ile dendogramlarin performansim
belirlemek igin kullantlir.

Cophenetic korelasyonu orjinal benzerlik matrisindeki degerlerle
dendogram kullanilarak elde edilen benzerlik matrisinin (implied similarity
matrix) degerleri arasindaki korelasyondur. Birbiri ile iliskilendirilen matris-
lerdeki degerlerin normal dagilim varsayimina uymamasi ve iki matrisin tasi-
diklari bilgilerin farkli olmasi durumunda, séz konusu korelasyonun kiimeleme
sonuclarinin kalitesi hakkinda yanlis anlamaya yol agan bir gdsterge oldugu
yapilan Monte Carlo calismalariyla gosterilmistir (Aldenderfer ve Blashfield,
1984 ;s5.63-64).

2. istatistik Onem Testleri

Kimeleme sonuglarinin gecerliligini baska bir ifade ile kiimelerin anlam-
hligini test etmenin diger bir yolu da kiumeleri olusturmada kullanilan degis-
kenler icin ¢ok degiskenli valyans analizi veya diskriminant analizinin uygu-
lanmasidir. Asamali ve asamali olmayan kimeleme ¢6zimleri igin uygulanabi-
len varyans analizi yuksek seviyede anlamli sonuclar vermesi nedeniyle olduk¢a
cekici bir yontem olarak goérulmektedir (Aldenderfer ve Blashfield, 1984 ; s.64).
T toplam kareler toplami ve c¢apraz carpim matrisini, B gruplar arasi kareler
toplami ve capraz carpim matrisini W ise gruplar i¢i kareler toplami1 ve capraz
carpim matrisini géstermek lzere varyans analizinin bir denklemi olan T = B +
W iliskisine dayali olarak kiimeleme sonuglarinin kalitesine belirlemek amaciyla
bazi yéntemler gelistirilmistir.

Milligan ve Majahan (1980) kiimeleme sonuclarinin kalitesini test eden yon-
temleri 6zetleyerek bu yodntemler arasinda Arnold (1979) tarafindan teklif edilen
yontemin diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigini vurgulamistir. Arnold, ilk
olarak Friedman ve Rubin (1967) tarafindan onerilen istatistigi, kiimeleme ¢6zimu-
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Z. CAKMAK/KUMELEME ANALIZINDE GEGERLILIK PROBLEMI 9

niin istatistik 6nem testi olarak kullanilabilecegini dnermistir. S6z konusu test ista-
tistigi

seklinde verilmektedir (Punj ve Stewart, 1983; s. 145).

Gruplar ici kareler toplami ve ¢apraz ¢arpim matrisi (W)’nin determinantinin
minimasyonu |T|/|W| oraninin maksimizasyonu anlamina gelmektedir. Tek degis-
kenli durum icin (p=1) C istatistii maksimum degerine ulasmaktadir (Lee, 1979;
s.709). Bir dizi ardisik bélumleme yoéntemi ile |T|/[W| oraninin maksimizasyonu
MICKA, CLUSTAN ve CLUS gibi istatistik paket programlariyla gerceklestinle-
bilmektedir (Punj ve Stewart, 1983; s.140). Bu test kriterinde amag, elde edilen
kimelerin optimal sekilde bdliiniip bélinmediginin arastiriimasidir. |T|/|W| oranini
maksimize edilmesi gruplar iginde ayni tirden gozlemlerin toplanmasi, gruplar ara-
sinda ise heterojenligin arttirtimasi anlamina gelmektedir.

Oklit uzakhigi veya iz(W)’yi minimize etmek suretiyle optimum bélimle-
menin arastirildi§i yéntemler, ham veriler icin farkli, standartlastirilmis veriler
icin farkh sonuclar verebilirken |T|/|W| oraninin maksimizasyonu verilerin stan-
dartlastiriimasi isleminden etkilenmemektedir. Ancak, kiumelerin ayni yapi ve
boyuta sahip olmasi varsayimi bu yontemin zayif tarafini teskil etmektedir (Everit,
1974; s.76-77).

Kiumeleme sonuglarinin kalitesini test etmenin diger bir yolu da, ¢ok degis-
kenli varyans analizi MANOVA’nin uzantisi nitelijinde olan c¢ok degiskenli bir
istatistik analiz tekni§i olan Diskriminant Analizi’nin kiimeleme sonuglarina uygu-
lanmasidir. Bilindigi gibi iki veya daha fazla grubun tek bir degisken agisindan kar-
silastiriimasinda tek degiskenli varyans analizi (ANOVA) yontemi, iki veya daha
fazla degisken acisindan karsilastirilmasinda ise MANOVA ydntemi kullaniimakta-
dir. Verilere gok degiskenli varyans analizi uygulanmasi sonucunda, gruplar arasi
fark yoktur (grup ortalama vektdrleri birbirine esittir) anlamini tasiyan HO hipotezi
reddedildikten sonra gruplar arasi farkin oldugu sonucuna varilr.

Diskriminant analizinin iki ana amaci vardir. Bunlardan birincisi, tahmin de-
giskenlerinin dogrusal bilesenlerinden olusan diskriminant fonksiyonlari araciligiyla
gruplar arasi farklilia etki eden tahmin degiskenlerinin hangileri oldugunu ortaya
cikarmaktir. ikincisi ise, p tane degisken Gzerinde 6lgiimii yapilmis N tane gézlemin
k tane kiimeden meydana geldiginin bilinmesi durumunda, s6z konusu g6zlemlerin
diskriminant fonksiyonlari araciligiyla analiz éncesi belirlenmis olan k tane kiimeye
en az hata ile atanmasidir.

Kiumeleme analizi sonuclarinin ne dlgiide gecgerli oldugu ikinci amaca yo-
nelik, karar amacli analiz olarak da adlandirilan siniflandirma ydntemlerinden
birisi ile arastirtlabilir. Siniflandirma, daha 6nce belirlenen gruplardan birisine ait
oldugu bilinen ancak hangi hangi gruba ait oldugu kesin olarak bilinmeyen bir
bireyin en az hata ile ait oldugu guruba ait olmasi olarak tanimlanmakta olup iyi
bir siniflandirma, yanhs siniflandirmanin kotd etkilerini minimize eder (Eisenbeis
and Avery, 1972; s. 12).
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Diskriminant fonksiyonlart Xh X2, ... , Xp tahmin degiskenlerinin dogrusal
bilesenleri olarak

Y = Vv, X, +v2X2+ ... + vpXp

seklinde ifade edilir. Fisher tarafinda gelistirilen bu fonksiyonda \f katsayilari,
gruplar arasi varyansin guruplar ici varyansa oranini maksimum yapacak sekilde
hesaplanirlar. Bunun icin diskriminant kriteri olarak adlandirilan

v'Wv

fonksiyonunun v’ye gdre kismi turevi alinip sifira esitlenir ve gerekli is-
lemler yapilirsa (B-A.W)v = 0 veya (W'B-XI)v = 0 homojen denklem sistemine
ulasthr (Tatsuoka, 1971; s.160). Bu denklem sisteminin sifirdan farkl ¢ézimine
ulasabilmek icin I 'nin |W'B-X.I| = 0 esitligini saglamasi gerekir. Bu determinant
denkleminin ¢dzimi 6z deger olarak adlandirilan | nin kdklerini ve bulunan her
A degeri igcin (W"B-M)v = 0 denkleminin ¢6zimi aranan v vektorlerini verir.
Bu durumda i.ci 6zdeger icin bulunan vektor \j ile gdsterilirse i.ci diskriminant
fonksiyonu

Yj=v,/’X
olarak elde edilmis olur.

Elde edilen diskriminant fonksiyonlari yardimiyla kimeleme analizi sonu-
cunda gruplara siniflandirilan bireyleri grup Gyeligi olasiliklarinin belirlenmesi yo-
luyla tekrar siniflandirmak ve bdylece kimeleme sonuglarini test etmek mumkin-
dir. Grup uyeligi olasiliklari Bayes kuralina gore

P(G,)P(XIiIG))

P<Gu«IXi) = Z PGi>PX''G.> g=1,2....k
=l

formuli ile tahmin edilir.
Burada:

P(Gg): herhangi bir bireyin g. gruptan olmasi olasihigi olup “dnceki olasilik-
lar” olarak tanimlanir.

P(XilGg): g. gruba ait oldugu bilinen bir i.ci bireyin Xsdeger bilesimine sahip
olma olasihgidir. Kosullu olasilik yada uzaklik olasiliklari adi verilen olasiliklar
Mahalonobis uzakliklariyla iliskili olarak

\

2
P(XjlIGg) = (2n)-paexp{- X\ 1dXIfdX2...dXp
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seklinde tanimlanir (Tatsuoka, 1971; s.228). Bu ifade yukaridaki formilde yerine
konup gerekli kisaltmalar yapilirsa; “sonraki olasiliklar” olarak tanimlanan ve X,
gbzlem vektord verilmisken bireyin g. grubun Gyesi olma olasihgi,

P(G8)exp (-"*2is)
~ i
P(XilGI = )i(:| P(Gj)exp(~22Z2ij) g=12 ,k j=12,..N

seklinde tanimlanir (1) ve birey en bilylk P(GgliXj) degerinin elde edildigi gruba
siniflandirtlir.

Analize dahil olan tim bireylerin grup uyeligi olasiliklarinin belirlenmesi
yoluyla siniflandiriilmasi yapildiktan sonra siniflandirma sonucglan “siniflandirma
matrisi” adi verilen bir matris ile 6zetlenir. Matrisin ana kdsegeni (zerindeki deger-
ler dogru siniflandirilan bireylerin sayisini gostermektedir. Dogru olarak siniflandi-
rilan bireylerin toplaminin toplam birey sayisina orani dogru siniflandirma ytizdesini
verir. Elde edilen siniflandirmanin basarili olup olmadi§ina tau istatistiginin hesap-
lanmasi ile karar verilebilir. S6z konusu istataistik,

seklinde tanimlanir (Klecka, 1980; s.51). Burada;
n¢= dogru siniflandirilan birey sayisini,
gl = i. gruba iliskin 6nceki olasihgi,
ni = i. gruptaki birey sayisini,
N = gruplardaki toplam birey sayisini,
k
AN g inl = tesadifi siniflandirma ile beklenen dogru siniflandirma sayisini
=l
gostermektedir.

Eger, O<tau<l ise siniflandirma yontemi tesadifi simflandinnadan beklenen
sonuca gore basarili olduguna karar verilir ve tesadifi siniflandirmaya gore yiizde
kac daha az hata yapildigi seklinde yorumlanir.

3. Capraz Gegerlilik Ydntemleri

Diger cok degiskenli istatistik analizlerde oldugu gibi kiimeleme ¢6zimleri-
nin givenilirligi ve gegerliliginin istatistiksel anlamlihgi gibi agiklanmasi gerekir.
Kiumeleme sonuglarinin gegerliligi konusunda ¢esitli capraz gecerlilik yéntemleri
onerilmistir. Oldukca sik kullanilan yontemlerden birisi, drnegin iki kisma ayrilarak
her iki kisimada ayni kiimeleme yontemini uygulamaktir. Daha sonra her iki kismin
tanimlayici istatistiklerinin (discriptive statistics) karsilastiriimasi yoluyla s6z konii-

197



12 DUMMJPINAR UNIVERSITESI

su kimelerin benzerligi arastirilabilir. Ancak bu yaklasimla guvenilirligin objektif
bir 6lclsl elde edilememektedir (Punj and Stevvart, 1983 ; s. 145).

Capraz gecerlilik icin diskriminant analizi de kullanilabilmektedir. Bu yakla-
simda da analiz edilecek 6rnek iki kisma ayrilarak birinci kisimdan kiimeleme ¢6-
zUmu elde edildikten sonra diskriminant fonksiyonlari elde edilmekte ve ikinci Kkis-
ma uygulanmaktadir. Diskriminant fonksiyonlariyla ikinci kisim igin yapilan sinif-
landirma ile kiimeleme analizi ile yapilan siniflandirma arasindaki uyumun derecesi
kiimeleme ¢oziminin saglamh§r konusunda bir 6lcii olacaktir. Ancak diskriminant
fonksiyonunun katsayilarinin gruplari ayirmada etkisiz olmalari, baska bir ifade ile
istatistiksel olarak anlamli olmamalari ve mevcut drnek buyukliginin gecerlilik
icin yetersiz olabilmesi bu yéntemin zayif tarafini teskil etmektedir.

Mclintyre ve Blashfield (1980) regresyon analizinde kullanilan capraz geger-
lilik mantigina dayali olarak, capraz gecerlilik yontemine farkli bir yaklasimda bu-
lunmuslardir. Oldukca basit ve bilgisayarda c¢alistiriimasi kolay olan bu ydntemin
adimlarini asagidaki gibi siralamak mimkindir (Milligan and Cooper, 1987 ;
s.347);

Yeterince biyuk bir veri seti tesadifi olarak ikiye bélinip kimeleme amach
iki 6érnek elde edilir.

Birinci drnege kiimeleme analizi uygulanarak, kiimelerin merkezleri hesapla-
nir. (Bu adimda kiime sayisinin belirlendigi farz olunmaktadir.)

ikinci drnekteki her birey (gozlem) ile birinci érnekten elde edilen kiime
merkezleri arasindaki 6klit uzakliklari hesaplanir.

ikinci drnekteki her birey, birinci érnekteki kilme merkezlerinden hangisine
daha yakin ise kiimeye atanir. Bu atama islemi ikinci 6rnegin, birinci 6rnegin ézel-
liklerine dayali olarak kiimelenmesini ortaya ¢itkarmaktadir.

ikinci érnek kendi verileriyle dogrudan kiimeleme analizine tabi tutularak
kiimeleme yapilir. Boylece ikinci 6rnekten karsilastirma amach iki kiimeleme elde
edilmis olur.

Ayni veriler icin 4. ve 5. adimlardaki atamalarin uyusma derecesi, kiimeleme
¢6zuminin tutarhiliginin bir gostergesi olacaktir.

Mclntyre ve Blashfield séz konusu tutarlihgin 6lclsi olarak kappa istatistigi-
nin kullanilabilecegini tespit etmisler ve kabul edilebilir bir tutarlilik diizeyine ula-
silmasi halinde son ¢dzim igin veri setlerinin birlestirilebilecegini vurgulamislardir.

4. Monte Carlo Yontemi

Kiumeleme sonuglarinin gegerlili§ini test etmenin diger bir yolu da Monte

Carlo yontemi olup vyapilacak islemleri U¢ adimda Ozetlemek mumkindir
(Aldenderfer and Blashfield, 1984; s.66-74):
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Tesadufi sayi Uretecini kullanarak yapay bir veri seti olusturulur. Bu veri se-
tinde kiimeler yoktur fakat orjinal veri setinin tim &6zelliklerine sahiptir.

Ayni kiimeleme yontemi hem orjinal verilere hem yapay verilere uygulanir.
Veri setlerine uygulanan kimeleme analizi sonuclarint karsilastirabilmek igin k-
ortalamalar yontemi tatbik edilir.

Bu asamada orjinal ve yapay veri setlerinden elde edilen kiimeleme sonugla-
rina iliskin istatistikler karsilastirihr. Bu durumda gecerliligin 6l¢lsi olarak varyans
analizi (ANOVA) uygulanarak F-oranlari hesaplanir. Her iki veri setindeki degis-
kenler icin hesaplanan F-oranlarinin yeterince biyik ise bu kiimelerin homojenligi-
nin bir gostergesidir. Ayrica, degisken sayisi ikiden fazla ise temel bilesenler analizi
uygulanarak sistem iki boyutlu hale getirilir ve bdylece her iki veri setindeki g6z-
lemlerin serpilme diyagramlari iki boyutta cizilerek karsilastiriimalari mimkin
olmaktadir.

4. UYGULAMA

Kiumeleme analizi sonuclarini degerlendirmek tzere arastirma kapsamina a-
linan 76 il, s6z konusu illerin egitim gostergeleri olarak anilan 6 degisken itibari ile
birbirine benzer yapida olan illerin belirlenmesine cahisilacaktir. illeri egitim yapisi
benzerlik gosteren homojen alt gruplarda toplamak ve uygun kiime sayisini belirle-
yebilmek icin verilere kimeleme analizi yontemleri uygulanmistir. Analizde kulla-
nilan veriler Devlet Planlama Teskilatinin “illerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik
Siralamasi Arastirmasi (1996)” isimli calismasinda (Dinger, Ozaslan ve Satilmis,
1996; s. 110) elde edilmis ve verilerin istatistik analizi STATISTICA paket programi
aracthgi ile gerceklestirilmistir.

Analizde kullanilan deg@iskenler ve aciklamalari asagidaki gibidir.
VAR 1 Okur-Yazar Nifus Orani

VAR2: Okur-Yazar Kadin Nifus Orani

VAR3:; Universite Bitirenlerin Okul Bitirenlere Orani

VAR4; ilkokullar Okullasma Oram

VARS: Ortaokullar Okullasma Orani

VARG: Liseler Okullasma Orani

illerin genel egitim diizeyini gdstermesi agisindan énem tasiyan okur-
yazar nifus orani, o ildeki 6 ve yukari yastaki okuma-yazma bilen nifusun 6
ve yukari yas toplam nifusa; okur-yazar kadin nifus orani ise, o ildeki 6 ve
yukari yastaki okuma-yazma bilen kadin nufusun 6 ve yukari yas toplam kadin
nifusa oranlanmasi ile elde edilmektedir. Yiksek okul yada fakiilte bitirenle-
rin, okul bitiren nufusa oranlartmasiyla universite bitirenlerin orani bulun-
maktadir. ilkokul, ortaokul ve liselerde okullasma oranlari ise ilgili egitim
kademelerindeki &grenci sayilarinin ¢ag nifusuna oranlanmasi suretiyle elde
edilmektedir.

illerin egitim yapisi bakimindan; kag kiimede toplanabilecedi tekli baglanti,
tam baglanti, ortalama baglanti ve Ward yontemleriyle elde edilen dendogramlar
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yardimiyla kime sayisina karar verilebilir. Bu amacla analizde, asamali olmayan
yontemlere basamak teskil etmesi bakimindan yukarida s6zi edilen asamali yodn-
temlere iliskin dendogramlar elde edilmistir, analizde cesitli kiime sayilari igin K-
ortalamalar yéntemi uygulanarak egitim yapisi bakimindan birbirine benzeyen iller
ayri ayri kimelerde toplanmis ve bu yontemle kiimelendirilen iller diskriminant
analizi ile tekrar siniflandiriimis ve dogru siniflandirma yizdeleri elde edilmistir.
Analizde elde edilen bulgular asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Asamali kimeleme yoéntemlerinin sonuglari dendogramlarla gosterilmistir.
S6z konusu dendogramlar incelendiginde genelde iki ana kiime gézlenmekte olup bu
kiimelerin bazilarinin da alt kiimlere b&lindiglu ve uygun kiime sayisinin iki ile alti
arasinda tespit edilebilecegi gdzlenmektedir.

Single Linkage
Euclidean distances

ISTANBUL
KOCAELI
ICEL
BALIKESIR
“BILECIK
iSPARTA
GAZIANTEP
BOLU
KIRKLARELI
ANTALYA
KUTAHYA
SAMSUN
AMASYA
KASTAMONU
ERZINCAN

NEVSEHIR _1q}.
RIZE idk
100 200 300 400 500 600 700

Linkage Distance

Tree Diagram for 76 Cases
Complete Linkage
Euclidean distances

ISTANBUL
KOCAELI
ADANA
AYDIN
ANTALYA
DENIZLI
ANAKKALE
ONGULDAK
Gaziantep
__bolu
KUTAHYA
SAMSUN
RIZE
KARAMAN

IGDIR
GUMUSHANE
VAN
ARDAHAN
SIRNAK
BITLIS

100 200 300 400 500 600 700 so

Linkage Distance
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Tree Diagram for 76 Cases
Unvveighted pair-group average
Eudidean distarices

100 200 303 400 600 600 700 800

Linkage Distance

K-ortalamalar yontemi i¢in kiime sayisinin analizinden &nce verilmesi ge-
rekmektedir. Ancak illerin ka¢ grupta toplanacadi bilinemedigi icin, asamali yon-
temlerden elde edilen bilgilerden de yararlanarak K=2,3,4,5,6 kiime sayisi icin ki-
meleme yapilmistir. Bu kiimelere gore illerin egitim yapisi bakimindan olusturdugu
gruplar ve séz konusu kiimeleme sonuclarinin degerlendirilmesi igin diskriminant
analizi yardimiyla yapilan siniflandirma sonuglari asagida sunulmustur.

Kime Sayisi = 2

1. Kiime: { istanbul, Ankara, izmir, Kocaeli, Bursa, Eskisehir, Antalya, Te-
kirdag, Adana, igel, Mugla, Aydin, Balikesir, Kirklareli, Kayseri, Denizli, Bilecik,
Edirne, Zonguldak, Canakkale, isparta, Manisa, Usak, Konya, Gaziantep, Hatay,
Sakarya, Bolu, Burdur, Kirikkale}

2. Kime: { Kitahya, Nevsehir, Elazig, Trabzon, Samsun, Kirsehir, Rize,
Malatya, Amasya, Karaman, Afyon, Nigde, Kastamonu, Corum, Giresun, Artvin,
Erzincan, Sivas, Aksaray, K.Maras, Bartin, Tokat, Cankiri, Sinop, Ordu, Erzurum,
Diyarbakir, Yozgat, S$.Urfa, Tunceli, Adiyaman, Kars, Glimushane, Bayburt, Bat-
man, Mardin, Van, Siirt, i@dlr, Hakkari, Bitlis, Ardahan, Bingdél, Agri, Sirnak, Mus}

Bu illerin diskriminant analizi ile tekrar yapilan siniflandirmada %100°lik bir
dogru siniflandirma elde edilmistir. Ayrica, Wilks Larnbda olarak adlandirilan ve
gruplar arasi farkliliklarin bir dlgiisti olan ve O ile 1 arasinda deger alan istatistik,
A=0.0002 olarak hesaplanmistir. Bunun anlami ise analizde kullanilan ayirici degis-
kenlerin gruplar arasindaki farkliliklari agiklamada etkili olduklaridir.

Kume Sayisi =3

1 Kime: {istanbul, Ankara, izmir, Kocaeli, Bursa, Eskisehir, Antalya, Te-
kirdag, Adana, i(;el, Mugla, Aydin, Balikesir, Kirklareli, Kayseri, Denizli, Bilecik,
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Edirne, Zonguldak, Canakkale, isparta, Manisa, Usak, Konya, Gaziantep, Hatay,
Sakarya, Bolu, Burdur, Kirikkale)

2. Kiume: { Kitahya, Nevsehir, Elazi§, Trabzon, Samsun, Kirsehir, Rize,
Malatya, Amasya, Karaman, Afyon, Nigde, Kastamonu, Corum, Giresun, Artvin,
Erzincan, Sivas, Aksaray, K.Maras, Bartin, Tokat, Cankiri}

3. Kime: {Sinop, Ordu, Erzurum, Diyarbakir, Yozgat, $.Urfa, Tunceli, Adi-
yaman, Kars, Gumishane, Bayburt, Batman, Mardin, Van, Siirt, igdlr, Hakkari,
Bitlis, Ardahan, Bingdl, Agri, Sirnak, Mus}

Diskriminant analizi ile yapilan tekrar siniflandirilmada %97.37 dogru sinif-
landirma elde edilmistir. Daha Once ikinci kiimede yer alan Tokat ve Cankiri illeri
analiz sonunda tc¢unci kiimede yer almislardir.

Kime Sayisi = 4

1. Kime: {istanbul, Ankara, izmir, Kocaeli, Bursa, Eskisehir, Antalya, Te-
kirdag, Adana, i(;el, Mugla, Aydin, Balikesir, Kirklareli, Kayseri, Denizli, Bilecik,
Edime, Zonguldak, Canakkale, isparta, Manisa, Usak, Konya, Gaziantep, Hatay,
ASakarya, Bolu, Burdur, Kirikkale}

2. Kiime: {Kiitahya, Nevsehir, Elazi§, Trabzon, Samsun, Kirsehir, Rize, Ma-
latya, Amasya, Karaman, Afyon, Nigde, Kastamonu, Corum, Giresun}

3. Kume: {Artvin, Erzincan, Sivas, Aksaray, K.Maras, Bartin, Tokat, Cankiri,
Sinop, Ordu, Erzurum, Diyarbakir, Yozgat, $.Urfa, Tunceli}

4. Kime: {Adiyaman, Kars, Gumiushane, Bayburt, Batman, Mardin, Van, Si-
irt, igdir, Hakkari, Bitlis, Ardahan, Bingél, Agri, Sirnak, Mus}

Bu illerin diskriminant analizi ile tekrar siniflandirilmasi sonucunda 1. ve 2.
kiimelerdeki illerin dogru siniflandirma orani %100 iken 3. kiimede %73.3 ve 4.
kiimede %87.5 dogru siniflandirma elde edilmistir. Toplam dogru siniflandirma
orani ise %92.1 olarak gergeklesmistir. Analiz 6ncesi Uglnci kiimede yer alan Art-
vin, Erzincan, Sivas ve Aksaray illeri analiz sonunda ikinci kiimede yer almislardir.
Ayrica analiz éncesi 4. kiimede yer alan Adiyaman ve Kars illeri analiz sonrasi 3.
kiimede yer almislardir.

Kime Sayisi =5

1. Kume: { istanbul, Ankara, izmir, Kocaeli, Bursa, Eskisehir, Antalya, Te-
kirdag, Adana, igel, Mugla, Aydin, Balikesir, Kirklareli, Kayseri, Denizli, Bilecik,
Edirne, Zonguldak, Canakkale, isparta, Manisa, Usak, Konya, Gaziantep, Hatay,
Sakarya, Bolu, Burdur, Kirikkale}

2. Kime: { Kitahya, Nevsehir, Elazi§, Trabzon, Samsun, Kirsehir, Malatya,
Amasya, Karaman, Afyon}

3. Kime: {Rize, Nigde, Kastamonu, Corum, Giresun, Artvin, Erzincan, Si-
vas, Aksaray, K. Maras, Bartin, Tokat, Cankiri}
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4. Kime: { Sinop, Ordu, Erzurum, Diyarbakir, Yozgat, $.Urfa, Tunceli, Adi-
yaman, Kars, Gimiushane, Bayburt, Batman, Mardin, igdlr, Bitlis}

5. Kime: {Van, Siirt, Hakkari, Ardahan, Bing6l, Agri, Sirnak, Mus}

Bu illerin tekrar siniflandiriimasi sonucunda 1 , 4. ve 5. kiimelerde yer alan
illerin dogru siniflandirma orani %100 iken 2. kiimede %80 ve 3. kiimede %76.9
dogru siniflandirma orani elde edilmistir. Analiz 6ncesi ikinci kimede yer alan Ka-
raman ve Afyon illeri analiz sonunda tc¢linct kiimede yer almislardir. Analiz 6ncesi
3. kiimede yer alan Cankiri ve Tokat illeri 4. kiimede, Bartin ili ise 2. kimede yer
almislardir. Kime sayisinin 5 oldugu bu siniflandirmadaki toplam dogru siniflan-
dirma orant %93.4 olarak gerceklesmistir.

Kime Sayisi = 6
1. Kime: { istanbul, Ankara, izmir, Kocaeli, Bursa, Eskisehir, Antalya, Te-
kirdag, Adana, icel, Mugla, Aydin, Balikesir, Kirklareli, Denizli}

2. Kume: { Kayseri, Bilecik, Edirne, Zonguldak, Canakkale, isparta, Manisa,
Usak, Konya, Gaziantep, Hatay, Sakarya, Bolu, Burdur, Kirikkale}

3. Kiime: { Kiitahya, Nevsehir, Elazig, Trabzon, Samsun, Kirsehir, Malatya,
Amasya, Karaman, Afyon}

4. Kime: {Rize, Nigde, Kastamonu, Corum, Giresun, Artvin, Erzincan, Si-
vas, Aksaray, K.Maras, Bartin, Tokat, Cankiri}

5. Kime: { Sinop, Ordu, Erzurum, Diyarbakir, Yozgat, $S.Urfa, Tunceli, Adi-
yaman, Kars, GUimushane, Bayburt, Batman, Mardin, i@dlr, Bitlis}

6. Kime: {Van, Siirt, Hakkari, Ardahan, Bingol, Agri, Sirnak, Mus}

Kime sayisinin 6 olarak alinmasi durumunda daha énce 1. kiimede yer alan
30 il iki gruba ayrilmistir. Diger 4 kimenin elemanlari ise hi¢ dedismemistir.
Diskriminant analizi ile yapilan tekrar siniflandirmada ise 4. kiime hari¢ tim kime-
lerde %100°lik bir dogru siniflandirma elde edilirken toplam %98.7’lik bir dogru
siniflandirma orani elde edilmistir. Analiz éncesi 4. kiimede yer alan Tokat ili analiz
sonrasi 5. kiimede yer almistir.

Ayrica diskriminant analizi ile yapilan siniflandiriimanin tesadifi siniflan-
dirmaya gore basarili olup olmadigim belirlemek (zere hesaplanan tau istatistigi
0.984 olarak hesaplanmistir, s6z konusu istatistik 1’e yakin oldugu igin siniflandir-
ma yontemi basarili olmustur. Baska bir ifade ile tesadlfi siniflandirmaya goére
%98.4 daha az hata yapilmistir.

5. SONUC
Cok degiskenli istatistik analiz tekniklerinden kiimeleme analizinin ve ki-

meleme sonuglarinin kalitesini degerlendirme yéntemlerinin tanitildigi bu ¢alismada
ulasilan sonuglari asagidaki gibi 6zetlemek mimkinddr.
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Yapilan c¢alismada muhtemel kiime sayisini belirlemek amaciyla asamali
yontemlerin dendogram sonuglarindan yararlaniimis olup bu yontemlerle kiimeleme
islemi yaptimamistir. Kiime sayisinin belirlenmesi konusunda dnerilen yéntemlerin
farkh sonuglar vermesi dolayisiyla, uygun kiime yapisina karar verirken uygulayici-
nin konu hakkindaki 6n bilgisi ve tecriibesi kiimeleme sonuclarinin tutarlihgr baki-
mindan biyik énem tasimaktadir.

Analizde kullanilan degisken sayisinin ¢ok fazla olmamasi nedeniyle
degisken sayisinin azaltimina gidilmedigi bu calismada asamali olmayan kii-
meleme tekniklerinden K-ortalamalar yéntemi ile kimeleme yapilmistir. Bu
yontemde kiime sayisinin dnceden verilmesi gerektiginden yontem farkli kiime
saytlari icin (K=2,3,4,5,6) tekrarlanmistir. Her tekrar sonucunda elde edilen
kimeleme sonugclarinin illerin sosyo-ekonomik gelismislik siralari (Dinger ve
digerleri, 1996; s.51) ile karsilastirildiginda kiimelerin yorumlanabilir nitelikte
olduklari goérilmustur. Diger bir ifade ile kiimeler illerin sosyo-ekonomik ge-
lismislik siralarina goére olusmustur, arastirma kapsaminda bulunmayan Yalo-
va, Karabik, Kilis, Osmaniye illeri daha 6nce bagl bulunduklari iller gergeve-
sinde degerlendirilmistir.

K-ortalamalar yéntemine gdre elde edilen kiimeleme sonuglarinin gecer-
liligi diskriminant analizi ile test edilmistir. K-ortalamalar yéntemine gore elde
edilen kiimeler diskriminant analizi icin veri olarak kullanilmis ve bu verilerden
elde edilen diskriminant fonksiyonlari ile illerin grup tyeligi olasiliklari (sonraki
olastliklarinin belirlenmesi yoluyla yapilan siniflandirmada 6n olasiliklarda
dikkate alinmistir. Ayrica, Wilks Lambda istatistiklerinin sifira yakin olmasi
(sirasiyla 0.00023 ,0.00009, 0.00006, 0.00021 ve 0.000016) degiskenlerin
gruplar arasi farkhiliklari agiklamada etkili olduklari, baska bir ifade ile grup
merkezlerinin birbirlerinden kesinlikle ayrilmis oldugunun bir géstergesi olarak
ortaya ¢ikmistir. K-ortalamalar yontemi ile elde edilen kimeleme sonuclarinin
test edilmesi sonucunda illerin egitim yapisi bakimindan iki kiimeye bélindigu
durumda % 100, alti kiimeye bélindigiu durumda %98.7 ve (¢ kiimeye bolindi-
gu durumda ise %97.4 dogru siniflandirma elde edilmistir. Ancak, kiime sayisi-
nin dort ve bes olmasi durumlarinda da dogru siniflandirma orani %92’den daha
az degildir. Bu nedenle K-ortalamalar yontemi ile elde edilen kiimeleme sonug-
larinin tutarh oldugunu sdylemek mumkindir.
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