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Abstract: In this study, the basic education indicators in the
OECD countries, using the techniques of Multivariate
Statistical Analysis comparisons were made using Clustering
and Multidimensional Scaling Analysis. Analysis of the OECD
countries in terms of education indicators is intended to show
each other how much resemble or differ. According to the
analysis of these two variables are dealt with as a result of
Turkey’s position compared to other OECD countries and
other groups of countries were in a position quite distant.
Close together in a manner similar properties in many
countries and the country of the different properties from
those groups which were localized in a different manner.
Clustering and Multi-Dimensional analysis results exhibit a
similar structure and grouping.
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OECD ULKELERi_Ni_N EGITIM GOSTERGELERININ
KUMELEME_ ANALIZI VE COK BOYUTLU C“)L(;_EKLEME
ANALIZI ILE KARSILASTIRMALI ANALIZI

Ozet: Bu calismada OECD (ilkelerinin temel egitim
gostergelerini kullanarak Cok Degiskenli istatistik Analiz
tekniklerinden Kiumeleme ve Cok Boyutlu Olgekleme
Analizleri kullanarak karsilastirmalar yapilmistir. Analizde
OECD (ilkelerinin egitim gostergeleri agisindan birbirleri ile
ne kadar benzestigi ya da farkhlastigini gdstermek
amaclanmistir.  Bu iki analiz sonucunda ele alinan
degiskenlere gore Tarkiye’nin konumu diger OECD (lkeleri
ile karsilastirildiinda diger Ulke gruplarindan oldukca
uzaklasmis bir konumda oldugu gorilmistir. Benzer 6zellik
gosteren dlkelerin yogun bir sekilde bir araya yakin ve farkl
Ozellik gdsteren ulkelerin ise bu gruplardan farkh bir tarzda
yerlestigi  gorUlmastir. Kimeleme ve Cok Boyutlu Analiz
sonuglari benzer yapi ve gruplandirma sergilemektedir.

istatistik  Teknikler,
Cok  Boyutlu

Anahtar Kelimeler: Cok  Degiskenli
Kiimeleme Analizi,
Olgekleme Analizi, OECD.

I GIRIS

OECD (Organisation for Economic Co-operation
and Development) yani Ekonomik Gelisim ve isbirligi
Organizasyonu olarak olusturulan olusumun temel
misyonu dlnya cevresindeki Ulkelerin ekonomik ve
sosyal refahini gelistirme c¢abalarina destek olmaktir [1].
Su anda Kuzey Amerika’dan giiney Avrupa’dan Asya
Pasifik bolgesine kadar toplam 34 (ye dlkesi olan bir
olusumdur.

Bir Ulkenin egitim sistemi o toplumun genel olarak
ekonomisini,  kultirunt  yansitan  ve  sekillendiren
yapisidir. OECD orgutl egitimi genis bir perspektifle
anlamaya calisarak yasamin her asamasindaki etkisini
analiz etmektedir [1]. Hem birey hem de toplum
tUzerindeki etkisi yadsinilamayacak kadar biylk olan bu
sistemin gelistirilmesine yonelik her tirli ¢caba hem kisa
hem de uzun vadede (lkelerin toplumsal refahini
arttirmada en ©6nemli faktdrlerden biridir. Birlesmis
Milletler tarafindan tim dinya Ulkelerinin halklarinin
insani gelisimlerinin bir temsili olarak hazirlanan insani
Gelisim indeksinde; saglik ve yasam standartlarinin

yaninda egitim gostergeleri gelisimin belirtecleridir [2].
Dort temel gésterge ile yapilan bu analizde 2 gdstergenin
egitim ile ilgili olmasi konunun ne kadar &nemli
oldugunun da temel bir isaretidir.

OECD MEMEBER
COUNTRIES

------
o

Burmralin

e Zimand

Sekil.1. OECD Ulkeleri

Bu calismada, OECD {lkelerinin egitim agisindan
birbirleriyle ne derece benzerli§i yada birbirinden
ayrildigini Kiimeleme Analizi ve Cok Boyutlu Olgekleme
Analiziyle arastiriimaya calisilacaktir.
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Tablo.1. Kullanilan Degiskenler

ilkogretime kayith ogrenciler icin Gayri safi yurtici
hasiladan ayrilan pay (%)

Orta egitime kayith &grenciler icin Gayri safi yurtici
hasiladan ayrilan pay (%)

Yiksekokul egitimi icin Gayri safi yurtigi hasiladan
ayrilan pay (%)

ilkogretim egitim siiresi
ilkogretime kayith kiz 6§renci orani (%toplamda)

Kamunun ilkégretim egitimi icin Gayri safii yurtigi
hasiladan ayrilan pay (%)

Anaokulu egitimine kayitli kiz 6grenci (%)
Anaokulu egitimine kayitli erkek 6grenci orani (%)
ilkogretime kayith ogrenci yiizdesi (%)

ilkogretime kayith erkek dgrenci yiizdesi (%)

1. KUMELEME ANALIZI

Cok degiskenli istatistik tekniklerin i¢csel bagimli
yontemlerinden biri olan kimeleme analizi istatistik
sonug ¢ikarmaya dayanmayan tanimlayici 6zelligi olan bir
analizdir.

Kimeleme sonucunda;  birimler kiume icinde
yuksek  homojenlik, kiimeler arasinda  ylksek
heterojenligin olmasi eger kimeleme islemi basarili ise
geometrik gosterimde kiume icinde yer alan nesneler
birbirine yakin iken, farkli kumelerde yer alanlar
birbirinden uzakta yer almalarini saglayacaktir.

Kimeleme Analizi birimler veya uyaricilarin
benzerliklerine gbére gruplarda ya da kimelerde
toplanmasini amacglayan cok degiskenli bir istatistik
analizdir. Bu analizde birimlerin  benzerliklerini
belirlemek igin birbirleri arasindaki uzakliklar kullanthr.
Uzakhigin bir benzerlik 6lglsti olarak kullanildig
durumlarda gobzlenen bireyler arasindaki uzakliklar
hesaplanir ve uygulanan kimeleme yodntemine gore
bireyler uygun kiimelere atanir.
uzakhk

Kullanilan ozellikleri

sOyledir;

fonksiyonun

1. d(i, 1)2 0 ; Uzaklik negatif degil

2.d(i,i)= 0; Her birim kendisine olan uzakhg
sifirlar.

3.d(i, j)=d(],i); Uzaklik fonksiyonu
simetriktir.
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4.d(i,j)<d(i,h)+d(h,j); ki  birimin
arasindaki uzaklik bu iki birimin Ggunct bir birime olan
uzaklhklari toplamindan kiigiik olamaz (iiggen esitsizligi)

[3].

Bu 6zellikleri tastyan uzaklik degerlerinden olusan
D-Uzakliklar matrisi nxn boyutludur ve n(n-1)/2 tane
uzakhk degerlerinden olusmaktadir [4].

En sik kullanilan uzaklik 6lgimi ise Oklid
uzakligidir.

Uzakhk 6lcimi denilince akla ilk gelen uzaklik

olctimlerinden birisidir. “n” boyutlu 6klid uzayinda ve
noktalari arasindaki Oklid uzakhgi su sekilde tanimlanir:

Q= (G Gperverrrmennen. q,) P=(p pyeranen.

Kiimeleme analizinde Oklid uzakhgi disinda
kullanilan birgok farkl uzakhk 6l¢timu vardir. Ancak bu
uzaklik en yaygin kullanilanidir.

Kimeleme analizi temel olarak hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kimeleme olmak uzere iki temel
gruba ayrilir. Bu iki tip analiz arasindaki temel fark;
hiyerarsik kiimeleme ydntemlerinde veri setlerinin kag
kiimeye ayrilacagi 6n bilgisi olmadan kime sayisinin
analizlerle belirlenmesi diger yontemde ise baslangicta
ka¢ kiime olacagina karar vererek analizlerin
yapilmasidir. Bu calismada veri setlerinin ka¢ kiumede
toplanacagi  bilinemediginden hiyerarsik  kiimeleme
yontemleri ile analizler yapilacaktir.

I1l.  COKBOYUTLU OLCEKLEME ANALIZI

Istatistik biliminde 6lgek kavrami ilk olarak 1940
yilinda psikofizik alaninda Psikolog S.S Stevens
tarafindan dile getirilerek, temel Olgek tirleri olan
nominal, sirali. aralikli, oranli terimleri kullandi [5].

Cok Boyutlu Olgekleme ilk olarak psikometri
alanindan do§an bir istatistiksel tekniktir. Ancak
giinimizde sadece psikoloji ile sinirli olmayip sosyoloji,
ekonomi, biyoloji, kimya ve arkeoloji gibi genis bir
alanda uygulamaya sahiptir [6].

Cok boyutlu 6lgeklemenin U¢ degisik uygulamasi
karsisinda girdi verileri ve ¢ikti verileri su sekildedir [7].

1) Tam metrik cok boyutlu o6lgeklemede girdi
verileri ve cikti verileri metrik olgekle (Arahkh veya
Oransal) olgulur.
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2) Tam metrik olmayan ¢ok boyutlu élgekleme de
ise girdi verileri sayisal 6lcekle (ordinal) elde edilirken;
cikti verileri sirasal 6lcekle elde edilir.

3) Metrik olmayan ¢ok boyutlu dlgekleme de ise
girdi verileri sayimsal (ordinal) 6lgekle olusturulurken,
cikti verileri metrik Olcektir. Bunun dayandi§i temel
ozellik benzerlik girdi verilerinin kullaniimasidir. Metrik
olamayan metot, nesnelerin siralanmasiyla ayirt edilir

Bu calismada kullanilacak degiskenler arahik
Olceginde ve sonuclarda aralik dlceginde olacaktir. Bu
sebeple metrik dlgekleme kullaniimaktadir.

111.1. Metrik Olgekleme

Cok boyutlu Olgekleme Analizinde girdi olarak
farkh sayisal kavramlarin kullanildigi gorulmektedir.
Kullanilan bu kavramlar;

Uzaklik = dj; ; Benzerlik= s;;
Benzemezlik= d;; ; Yakinlik= p; [8].

Bu calismada metrik &lgekli ¢ok boyutlu
olcekleme analizi kullanilacagindan dolayi direk Oklid
uzaklikhigina dayali uzakhk 6lgim hesabi yapilmaktadir.
Metrik Olgekleme de ayni Temel Bilesenler Analizinde
oldugu gibi 6zdeger ayrisimi kullanan bir tekniktir. Ancak
elde edilen uzakhklar matrisine gerekli ara islemler
yapilarak analize uygun hale getirilir.

ilk olarak n x n boyutlu uzakliklar matrisi
D= (d i )2 vektor icin hesap edilmesi asagidaki gibi elde
edilir.
.42 T
X,.. X, € RP1d :(xi —xj) (xi —xj)
D uzakliklar matrisini direkt kullanamayacagimiz
icin cesitli dontisumler uygulamamiz gerekmektedir.

ilk olarak bir A matrisi tanimlayalim;
1.
A= (aij ) ve a; ZEd”

Bu analiz ilk olarak uzaklik matrisi D’nin
bulunmasi ile baglar. Buradaki temel amag Oklit uzayinda
bulunan uzakliklara bagl kalarak bir gérsel sunum ortaya
koyabilmektir.

1.Uzakliklar matrisi hesaplanmasi d;;

1
2.A= Ed; seklinde matrisin tanimlanmasi

3. B= (aij -a,—a,; + a,, ) matrisinde
yerlerine konulmasi

4.Ozdegerlerin bulunmasi Z,l,...,lp ve Ozdeger

vektoriin V-0V p bulunmasi

5.Uygun boyut hesaplanmasi (p= ideali 2)

6.0klid uzayinda en son olarak koordinatlarin
hesaplanmasi

1/2
Xy = VA

Bu analiz aslinda temel yapisi itibari ile birebir
temel bilesenler analizine benzemektedir [9].

111.2.  Arastirma Bulgulari

Cok boyutlu 6lceklemede stres degerleri elde
edilen ¢6ziimin yorumlanmasinda kullanihr. Elde edilen
seklin gergek sekille uygunlugun bir 6lglisii olarak
Kruskal tarafindan uygulanmistir [10]. Buna gore;

Stres = 0,025 = Mikemmel uyum
Stres = 0,05= lyi uyum
Stres = 0,10= Orta uyum

Stres = 0,20 ve Ustl = K&t uyumun ifadesini
gOstermektedir.

Tablo.2’de iki boyutlu dizlem dzerinde yapilan
Cok Boyutlu Ornekleme Analizi sonuglarina gore
hesaplanan stress degeri 4. iterasyona kadar devam
etmistir. Stress degeri gelisimi 0.001 ‘den kiiglik oldugu
noktada durdurulmustur. Bu durum bir analiz icin gerekli
asamadir.

Tablo.2. Cok Boyutlu Olgekleme Analizinin Sonuglari

iki Boyutlu Diizlemde Elde Edilen iterasyon Ozeti
Young'’s S-stress Formalu
iterasyon S-stress Gelisim

1 ,02462

2 ,01837 ,00625
3 ,01640 ,00197
4 ,01563 ,00077
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Kruskal Stres degeri Tablo.3’de goruldigu tzere
oldukga ylksek bir degerdir (RSQ = 0,99746). Bu deger

Tablo.4. Uyarici (Stimulus) Koordinatlar

bize stres degerinin yaklasik % 99 oraninda agiklayiciliga Numara_lSIm. L 2
sahip oldugunu yani analizin sonucunun oldukca yiksek ! Aus"f’“'a 2011 -,4189
bir oranda yeterli oldugunun kanitidir. 2 Ausiria -4195 8902
3 Belgium -1,7362 ,1642
Tablo.3. Kruskal Stres Degeri 4  Canada ,9200 -,0517
5  Chile 1,8058 -,6708
Stress values are Kruskal's stress formula 1. 6 CzechRep  -14503 0239
For matrix 7  Denmark -,6836 1,1475
Stress = ,03058 RSQ = ,99746 8 Estonia -5191 -,3733
9  Finland 1,5035 ,4190
Bu calismada Gok Boyutlu Olgekleme Analizi 10  France -1,3258 ,1587
kolayca anlasilabilmesi icin iki boyutlu 11 Germany  -1,0928 -,1709
gerceklestirilmistir. Tablo.4’e gore (lkelerin egitim 12  Greece 1,2067 -,0420
gostergelerine gore belirlenen koordinatlari 13 Hungary 2761 -2721
hesaplqnmlglr: 2_ poyutlu dL_Jg!emde ozelllklev hangi 14 Iceland 6045 -2269
tlkelerin birbirleri ile benzestigi ya da ayristigini net
olarak gorebiliriz. Birinci boyutta birbirine en ¢ok 15 Ireland 5026 0654
benzeyen Ulkeler sahip olduklari negatif degerlerle 16 Israel -6591 -,3301
birbirine yakin olan ispanya, Meksika, Isve¢, Almanya, 17 Ilaly - /577 -,3576
Fransa’dir. Tiirkiye sahip oldugu 5,1281 degeri ile birinci 18  Japan 9971 -,3684
boyutta oldukga farkli bir konumda yer almstir. 19 Korea -,9485 -,8843
20 Luxemburg  -,0476 -,1561
Oklit uzakhigina bagh olarak olusturulan bu 21  Mexico -1,3855 ,2916
tabloda ise birbirine benzer (lkelerin ayni yerlerde 22 Netherla 8546 4416
Obeklendigini ya da ayri olanlarin ise farkli 23 Newzelan -3628 -0570
Ifonumlaqdlgml goririz. Sekil.2’ye gore Turkiye bircok 24 Norway 5830 1,0473
Ulkeye gore farkh bir konumda yer almaktadir. Benzer 25 Poland 1675 5350
sekilde Kore ve Sili’ninde 2 boyutlu diizlemde diger ’ :
llkelere gére daha ayri bir konumda yer aldigi 26  Portugal 3787 -,0984
g6zlemlenmektedir. 27  Slovakre -,4865 -,4018
28 Slovenia ,3075 -,1001
29  Spain -1,7020 -,2929
30 Sweden -1,0824 ,3736
31 Sweitzer -,8544 7155
32 Turkey 5,1281 ,6127
33 Unitedki ,8878 -,1811
34 Unitedst 1,5296 -,2310
Boyut 2 Oklid Uzaklik Modeli
o Nor way
OSwei t zer | and Tur key
o5 Net her | ands Fin and °
:”Efﬂgio 5@50%@,3&0"9@% T
h ’ Boyut l2 ) :
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Sekil.2. 2 Boyutlu Duizlemde Konfigtirasyon Gosterimi
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111.3. Kimeleme Analizi Sonuclari

Cok Boyutlu Olgekleme Analizi’nde gorsel olarak
gorunen kiimelenmenin bir de Kimeleme Analizi ile ne
sonu¢ verecegi arastirilmistir. Kiimeleme analizinde veri
gruplarinin yaklasik ka¢ kiime olusturacagini belirlemek
icin ilk olarak Hiyerarsik Kimeleme Yodntemine
basvurulur. Tablo 5°de gorildugi Uzere Hiyerarsik
Kiimeleme ydntemlerinden birisi olan yigmaci hiyerarsik
kiimeleme analizi ve bu analizinde alt yontemi olarak
Ward’s yontemi kullanilmistir daha sonra (lkelerin
yaklasik  ka¢ kimede toparlandiginin son kararini
verebilmek icin SPSS paket programinda iki Asamali
Kimeleme (Two Step Cluster) secenegi kullaniimistir.

Tablo.5. Yigmaci Hiyerarsik Kiimeleme Yéntemi
(Agglomeration Schedule)

Stage Cluster

Cluster Combined First Appears Next Stage
Cluster  Cluster Cluster Cluster Cluster  Cluster

Stage 1 2 1 2 1 2

1 26 28 ,008 0 0 6

2 16 27 ,013 0 0 9
3 8 17 ,019 0 0 13
4 6 10 ,019 0 0 14
5 4 12 ,019 0 0 10
6 15 26 ,022 0 1 15
7 20 23 ,030 0 0 18
8 22 31 ,031 0 0 19
9 14 16 ,031 0 2 13
10 4 33 ,034 5 0 21
11 25 34 ,035 0 0 23
12 2 7 ,036 0 0 25
13 8 14 ,038 3 9 17
14 6 11 ,042 4 0 20
15 15 18 ,047 6 0 21
16 3 29 ,056 0 0 20
17 8 13 ,056 13 0 22
18 1 20 ,070 0 7 22
19 22 30 ,077 8 0 25
20 3 6 ,083 16 14 24
21 4 15 ,095 10 15 28
22 1 8 112 18 17 26
23 5 25 121 0 11 27
24 3 21 123 20 0 29
25 2 22 125 12 19 29
26 1 19 215 22 0 30
27 5 9 ,245 23 0 28
28 4 5 ,286 21 27 31
29 2 3 ,306 25 24 30
30 1 2 ,358 26 29 32
31 4 24 473 28 0 32
32 1 4 ,958 30 31 33
33 1 32 6,228 32 0 0

Hiyerarsik kimeleme analizine goére 2 ya da 3
kiime ¢ikmasi anlaml gdézikiyor. Daha net anlamak icin
Microsoft Excel’de Cizgi grafigi cizerek anlasilabilir.
Sekil.3’e gore 31 asamadan 33. Asamaya geciste oldukca
yuksek bir katsayi artisi saglanmistir. Bu durum bize
Sekil.3’deki ivmelenmenin 32. asama’da oldudunu
gOstermis ve bu durumda yaklasik kiime sayisinin kirilma
noktasindan sonra geriye kalan kime sayisi yani 3
oldugunu gostermektedir.

7
6

g

Seriesl

1 0,957562964
0,473061074

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33

Sekil.3. Cizgi Grafigi

Tablo.6’ya gore Two step Cluster Analizinde
Schwarz’s Bayesian Kriteri’nin en diisiik oldugu deger 3
yani kime sayist 3 olarak gozikiyor. Hem gizgi
diyagrami hem de ki Asamali Kiimeleme Analizi 3 kiime
olmasini destekler nitelikte sonuclar vermistir.

Tablo.6. Auto-Clustering

Schwarz’s Ratio of Ratio of
Number Bayesian BIC BIC Distance
of Criterion Change Changes Measures
Clusters (BIC) (a) (b) (c)
1 374,806
2 353,430 -21,376 1,000 10,064
3 492,324 138,894  -6,498 1,551
4 637,502 145178  -6,792 1,261
5 785,039 147,537 -6,902 5,118
6 939,849 154,810  -7,242 5,139
7 1096,081 156,232  -7,309 13,853
8 1252,632 156,551  -7,324 1,334
9 1409,189 156,557 -7,324 2,737
10 1565,758 156,569  -7,324 .(d)
IV. SONUC

OECD’ye ilye (lkelerin egitim gostergelerinin
incelendigi bu calismada amag, egitim agisindan hangi
ulkelerin benzer hangi Ulkelerin birbirinden farklilastigini
bulmaktir. Analizde kullanilan her iki teknikte hem Cok
Boyutlu Olgekleme hem de Kiimeleme Analizi sonucu
birbirini tamamlar nitelikte cikmustir. igsel bagimh
istatistik teknikler igerisinde yer alan her iki analizde
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nesneler (objeler) arasi benzerlige dayanarak analiz yapan
tekniklerdir. Bu iki analiz arasindaki en temel fark
kiimeleme analizinde, veri gruplari arasindaki uzakliklari
dikkate alarak kiime gruplari yaratmaya calisilirken, Cok
Boyutlu Olgekleme Analizinde verileri 2 boyutlu uzayda
benzerliklerine (benzemezlik) gdre boyutlar altindaki
temel yapisi ortaya ¢ikarmak amaclanmaktadir.

Her iki analizde de Tirkiye’nin diger OECD
Ulkelerinden oldukca uzakta yer aldigr gorilmektedir.
Kimeleme Analizi sonuglarina gére OECD (lkelerini 3
temel kimeye ayirdiimizda Tirkiye kendi basina bir
kiime elemani; Awvustralya, Kanada, Sili, Finlandiya,
Yunanistan, irlanda, Japonya, Norveg, Polonya, Portekiz,
Slovenya, Amerika, ingiltere diger Glkeler ise bir diger
kiimede vyer almaktadir. Ayni sonu¢ Cok Boyutlu
Olgekleme analizinde de gorsel olarak ortaya ¢ikmistir.
Bu acidan da her iki analiz birbirini destekler nitelikte
cikmustir.

Turkiye’nin diger Ulkelerden oldukga farkli bir
konumda yer almasi Ozellikle egitim gostergeleri
acisindan diger ulkelere gore daha gerilerde yer
almasindan kaynaklanmaktadir. Ancak son yillardaki
egitim alaninda Avrupa Birligi’ne uyum altinda yapilan
cabalar bu durumun &nimizdeki ginlerde diizelecegine
isaret etmektedir.

CONCLUSION

Purpose of this study examined indicators of
OECD member countries’ education, education is similar
in terms of what countries is to find which countries differ
from each other. The two techniques used in the analysis
Cluster Analysis and Multidimensional Scaling as a result
of both increased complement each other. Statistical
analysis techniques, both located within the Inner-
dependent objects (objects) based on the analysis of the
similarity between the techniques. Cluster analysis of the
most fundamental difference between these two analyzes,
taking into account the distances between data groups
trying to create cluster groups, Multidimensional Scaling
Analysis of similar data from two-dimensional space
(dissimilarity) is intended to reveal the basic structure of
the bottom of dimensions.

Both analyzes are far from the place of Turkey is
seen that in other OECD countries. Divide it into three
main clusters according to the results of Cluster Analysis
in OECD countries, Turkey itself is a cluster member,
Australia, Canada, Chile, Finland, Greece, Ireland, Japan,
Norway, Poland, Portugal, Slovenia, USA, England in the
other cluster is located in other countries . The same
conclusion has emerged as the visual analysis of
Multidimensional Scaling. In this respect each other, each
supporting two was analyzed.
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Take place in Turkey in a position quite different
from other countries than in other countries, especially in
terms of education indicators is due to take place behind.
However, efforts made in recent years the field of
education under the European Union indicate that this
situation would be alright in the coming days.
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