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Ozet

Tabakali 6rneklemede Ornekleme gergevesi birbiriyle ortiismeyen tabakalara boliniir. Bu bélinme ¢ogu pratik
durumda cografi bolgeler, cinsiyet, yas gibi dogal durumu yansitacak sekilde kendiliginden olugur. Bu sekilde
kendiliginden olusan tabakalar arastirma degiskenine gore icsel olarak homojen olmayabilir. Fakat arastirma
degiskeninin tabaka smurlari kati bir sekilde onceden belirlenmemisse tabakalarin i¢sel olarak homojenligi
saglanabilir. Bu yolla aragtirma degiskenine gore i¢sel olarak homojen tabakalar olusturulur ve tahmin hassasiyeti
en st diizeye ¢ikarilmis olur. Bu amagla bu ¢alismada tabaka-i¢i homojenligi saglamak i¢in Kiimeleme Analiz
Yontemleri ve Tabaka Sinir1 Belirleme Yontemleri karsilagtirtlmistir. Bu karsilagtirma igin bes farkli ¢arpiklik
degerine sahip veri setleri tiiretilmis ve her veri seti i¢in ayristirma yontemlerine gore tabaka Sinirlari belirlenmistir.
Tahminlerin giivenilirligini arttirmak i¢in her yontemden 1000 kez bagimsiz ornek secilmistir. Boylece her
yontemden elde edilen ortalama tahmin edicisine iligkin K6k Hata Kareler Ortalamalar1 (KHKO) hesaplanmis ve
en kiicik KHKO degerini veren yontemin tabaka sinirlarinin optimum sinirlar oldugu sonucuna ulasilmistir.
Analizler R programinda yer alan “NbClust” ve “Stratification” paketleri ile yapilmistir. Caligmada elde edilen
sonuglara gore en kiiciik ti¢ carpiklik degerine sahip simiilasyonlar igin “Lavallee-Hidiroglou”, doérdiinci
simiilasyon i¢in “Ortalama Kiimeleme” ve en biiyiik ¢arpiklik degerine sahip simiilasyon i¢in ise “K-Ortalamalar
Kiimeleme” yontemleri ile elde edilen tabaka sinirlari, optimum tabaka sinirlart olarak belirlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Kiimeleme Analizi, Optimum Tabaka Simirlary, Tabakali Tesadiifi Ornekleme

! Bu ¢alisma ilk yazarin doktora tezinden tiiretilmistir. Caligmada ifade edilen goriisler tamamen yazarlara aittir ve Tiirkiye Istatistik
Kurumu’nu baglamaz.
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Comparison of Cluster Analysis Methods and Strata Boundary Determination Methods
for Determination of Strata Boundaries

Abstract

In stratified sampling, the sampling frame is divided into non-overlapping strata. In most practical cases, this
division occurs spontaneously, reflecting the natural state such as geographical regions, gender and age. Self-
forming strata formed in this way may not be internally homogeneous according to the research variable. However,
internal homogeneity of the strata can be achieved if the strata boundaries of the research variable are not strictly
predetermined. Thus, internally homogeneous strata are formed according to the research variable and precision
of an estimate is maximized. For this purpose, in this study, Cluster Analysis Methods and Optimum Strata
Boundary Determination Methods were compared to ensure intra-stratum homogeneity. For this comparison, data
sets with five different skewness values were derived. For each data set, strata boundaries were determined
according to the decomposition methods. In order to increase the reliability of the estimations, independent
samples were selected from each method for 1000 times. Thus, the Root Mean Squares Error (RMSE) of the mean
estimator obtained from each method was calculated and it was concluded that the method with the smallest RMSE
value had the optimum strata boundaries. Analyzes were made with the "NbClust" and "Stratification" packages
in the R program. According to the results obtained in the study the strata boundaries obtained by the “Lavallee-
Hidiroglou” Method for the simulations with the 3 lowest skewness values; “Average Clustering” Method for the
fourth simulation; and “K-Means Clustering” Method for the simulation with the largest skewness value were
determined as the optimum strata boundaries.

Keywords: Cluster Analysis, Optimum Strata Boundaries, Stratified Random Sampling

1. Giris

Tabakali Tesadiifi Ornekleme Y&ntemi; issizlik orani, gelir esitsizligi, genel mutluluk diizeyi, turizm istatistikleri,
mali araci kurulus istatistikleri ve girisimlerde bilisim teknolojileri kullanim istatistiklerinin hesaplanmas gibi
iilkelerin istatistik kurumlari tarafindan yiiriitiilen birgok parametre tahmininde kullanilan 6nemli bir 6rnekleme
teknigidir. Tabakali 6rneklemede drnekleme ¢ergevesi, drtiigmeyen gruplara veya tabakalara boliiniir. Olusturulan
tabakalarin arastirma degiskenine gore i¢sel olarak homojen olmast hedeflenir ve béylece tahminin hassasiyeti en
iist diizeye cikarilmis olur. Fakat ¢ogu pratik durumda, bu gibi optimum tabakalar1 olusturmak ¢ok zordur. Ciinkii
arastirmacilar cografi bolgeler (6rn; Bat1 Karedeniz, Orta Anadolu, vb.), idari bolgeler (6rn; iller, ilgeler, vb.),
cinsiyet, yas veya diger dogal dlgiitler (6rn; kentsel-kirsal alan) gibi dogal durumu yansitacak sekilde toplulugu
tabakalastirir (Khan, Reddy, & Rao, 2015). Fakat kullanilan degiskenin tabaka sinirlar1 kat1 bir sekilde 6nceden
belirlenmemisse, (6rn; firmalarin ciro degerleri ya da calisan sayilar1 gibi) tabakalarin igsel olarak homojenligi
saglanabilir. Bu nedenle, tahminlerin hassasiyetini arttirmak i¢cin Optimum Tabaka Sinirlar1 (OTS) belirlenmelidir.
OTS'nin belirlenmesinde temel husus tabakalarin miimkiin oldugunca igsel olarak homojen olmasi, yani tabaka
varyanslarinin belirli bir 6rnek dagilimi igin miimkiin oldugunca kiigiik olmasidir.

Bu amagla bu ¢alismada sirasiyla Tabaka Sinir1 Belirleme Yontemleri ve Kiimeleme Analiz Yontemlerine ait
literatiir bilgisi verilmis, sonrasinda tiiretilen veri setleri {izerinde uygulama yapilmig ve sonuglar sunulmustur.

2. Tabaka Sinir1 Belirleme Yontemleri

Tabakali Ornekleme Y6nteminde olusturulan tabakalarin i¢sel olarak homojen olmamasi sorunu bir¢ok arastirmaci
tarafindan incelenmis ve tahminlerin hassasiyetini arttiran Tabaka Sinirlar1 Belirleme Yontemleri gelistirilmistir.
Literatiirde degiskenlerin tabaka sinirlarini belirlemek i¢in birgok ¢alisma yapilmistir. Genel olarak bu yontemler
yakinsama ve optimizasyon bazli olmak {izere iki baglikta toplanir (Hidiroglou & Kozak, 2017). Yakinsama bazl
yontemlerden en yaygin olanlar1 Dalenius ve Hodges (1957) tarafindan 6nerilen Birikimli K6k Frekans Yo6ntemi
ile Gunning ve Horgan (2004) tarafindan Onerilen Geometrik Tabakalama Yo6ntemidir. Mahalanobis (1952),
Ekman (1959), Sethi (1963), Singh (1971) ve Thomsen (1976) ¢aligmalar1 ise diger yakinsama 6rnekleri arasinda
gosterilebilir. Optimizasyon Bazli Tabakalama Yontemlerinin en yaygin kullanilanlari ise Lavallee ve Hidiroglou
(1988) ve Kozak (2004) tarafindan ortaya atilan yontemlerdir. Diger yontemler ise Sweet ve Sigman (1995), Rivest
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(2002), Lednicki ve Wieczorkowski (2003), Keskintirk ve Er (2007), Verma, Kozak ve Zielinski (2007),
Benedetti, Bee ve Espa (2010), Brito, Ochi, Montenegro ve Maculan (2010) ve Ballin ve Barcaroli (2013)
tarafindan Onerilmistir. Bu caligmada literatiirde en c¢ok karsilagilan ve karsilastirilan asagidaki 3 yontem
kullanilmistir.

2.1. Birikimli Kok Frekans Yontemi

Birikimli Kok Frekansi Yontemi en popiiler tabaka sinirt belirleme yontemlerinden biridir. Bu ydntemde
ilgilenilen degiskenin toplam tahmin varyansi en aza indirgenerek tabaka sinirlart belirlenir. Bu islemde
tabakalama degiskeninin tabakalama noktalar1 arasinda yaklasik olarak esit dagildigi varsayilir. Sinirlar,
frekanslarin karekokiiniin kiimiilatif fonksiyonu lizerinde esit araliklar alinarak elde edilir (Dalenius & Hodges,
1957). Sinirlar belirlemek i¢in, asagidaki denklemlerin yinelemeli olarak ¢oziilmesi gerekir:

SE+(un—Xn)? _ s§+1+(uh+1—ih)2’ h=12...,L—1 (2.1)
Sh Sh+1

Burada h tabaka indisi, L tabaka sayisi, py, kitle ortalamast, Xy, h tabakasinin kitle ortalamasi ve S h tabakasindaki
tabakalama degiskeninin kitle varyansidir.

Yontemin islem adimlari agagida verilmistir:
1. Veri kii¢tlikten biiytlige siralanir,
. Veri siniflara ayrilir. Smif sayisi (J) tabaka sayisindan fazla olmalidir (] > L),

2
3. Her simiftaki frekans hesaplanir (f;,i = 1,2, ..., ]),
4. Her smifin frekansiin karekdkii hesaplanir,

5

. Frekanslarin karekoklerinin toplami hesaplanir (Z{zl \/E),
6. Frekanslarin karekdklerinin toplami, tabaka sayisina boliiniir (Q = %21:1 \/E),
7. Hesaplanan Q degeri her tabakanin {ist sinir1 olur (Q, 2Q, ..., (L. — 1)Q, LQ).

2.2. Geometrik Yontem

Bu tabaka sinir1 belirleme yontemi, ilgilenilen yardimer degiskenin degisim katsayisini her tabakada esitleyerek
tabaka sinirlarinin belirlenmesi fikrine dayanmaktadir. Sadece ilgili degisken x ve tabaka sayist (L) gerektiren
smirlarin hesaplanmasi, geometrik bir ilerlemeye dayanir (Gunning & Horgan, 2004).

h
bh=m(%)L, h=01,....,L—1 2.2)
Bu sinirlar, m ve M'nin sirasiyla x’lerin minimum ve maksimum degerleri oldugu yerlerdir. Ortaya ¢ikan tabakalar
[by; by + 1) icinh =0,1,...,L — 1 seklinde gosterilebilir. Ornek olarak; tabaka sayis1 4 (L=4), kitledeki en
kiiglik deger 5 (m=5) ve en biiyiik deger 50000 (M=50000) ise tabaka sinirlari;

h
M\L 50000
by=m (=) =S(CEY) =5+10%  (h=01234)

ile hesaplanir. Buna gore tabaka sinirlari sirasiyla 5-50;51-500;501-5000;5001-50000 olacaktir.

Gunning ve Horgan (2004) algoritmanin normal dagilimlar igin ¢caligmadigina dikkat ¢ekmistir. Daha genel olarak,
yontem herhangi bir simetrik dagilim i¢in ¢aligmamaktadir. Bununla birlikte sinirlar geometrik olarak arttigindan,
minimum degeri sifira yakin degiskenler i¢in yontemin iyi ¢aligmayacagini da belirtmislerdir. Ayrica en yiiksek
degerlerin nadir oldugu yiiksek derecede saga garpik dagilimlar i¢in en iyi sonuglari elde etmeyi beklemiglerdir.

2.3. Lavallee-Hidiroglou Yontemi
Lavallee ve Hidiroglou (1988) caligmasinda Onerilen tabakalama yontemi, kitlenin tam-sayim ve &rnekleme

tabakalarina ayrigtirilmasi 6zelligiyle daha dnce tanimlanmis olan yontemlerden farklilik gdstermektedir. Tam-
sayim tabakasinda tabakadaki tiim birimler kesin olarak segilirken, 6rnekleme tabakalarinda birimler yerine
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koymadan basit tesadiifi 6rnekleme yontemi kullanilarak secilir. Yontemin amaci, tahmin edicinin verilen degisim
katsayisina (CV) ve 6rnek dagitim sekline gore drnek hacmini minimize edecek tabaka sinirlarini hesaplamaktir
(Lavallee & Hidiroglou, 1988). Buradaki problem, verilen drnek dagitim yontemini kullanarak istenen degisim
katsayis1 kisitinda minimum o6rnek hacmini elde edecek tabaka sinirlarnin y; < b; < b, < -+ <b;_; <Yy
hesaplanmasidir (1. tabaka sinirt: y; -+ by, 2. tabaka siniri: by + 1 -+ b, olacak sekilde). Bu yontemde toplam 6rnek
hacmi (n) asagidaki formiille tabakalara dagitilir.

N(ZHZi Wi Sh/An)

n=N,+ = -
LV Nexy2+xhlwys?

2.3)

Burada;

Ay; 6rnek dagitim yontemi,

W,,; 6rnekleme agirligt (N}, /N),

Ny ; tam-sayim tabakasina dagitilan birimlerin sayisi,
c; giiven seviyesi,

X; kitle ortalamast,

SZ: h tabakasinin kitle varyansi olarak ifade edilmistir.
A, formiilii ise asagidaki gibidir:

291 292 (293

A, = Np "Xy “Sp
~ L 241 32492 293
Zh=1Np X Sy

(2.4)

Burada, 0 < 2q; <1,0<2q, <1 ve 0 < 2q; < 1’tiir. Bu genel formiil bilinen biitiin dagitim y6éntemlerini
gostermektedir. Asagidaki tabloda hangi kombinasyonun hangi dagitim yontemini temsil ettigi ve istenen dagitim
yontemini segmek i¢in gerekli q degerleri gosterilmistir (Lavallee & Hidiroglou, 1988).

Tablo 1. A}, ile Dagitim Yontemleri Arasindaki liski

Dagitim Yo6ntemi 201 202 203
Neyman Dagitim 1 0 1
X-Oransal Dagitim 1 1 0
N-Oransal Dagitim 1 0 0
Gii¢ Dagitim p p 0

Buna gore algoritmanin igleyisi asagidaki adimlarda verilmistir:

1. Kitle kiigiikten biiyiige siralanir,

2. Oncelikle gecici tabaka sinirlari belirlenir by < b’y < b’ < -+ < b',_; < by,

3. Bu tabaka sinirlari igin tek tek tabaka agirligi, ortalamasi ve varyansi hesaplanir,

4. Baslangig tabaka sinirlar1 agagidaki formiille yeni hesaplananlarla degistirilir (b"'y, ..., b"";_1),

by, = R i W,h =12,..,L-1 (2.5)

Burada yer alan a, 8, y terimleri, 6rnek hacmi hesabi igin olusturulan formiildeki 2. dereceden reel kok hesabindaki
katsayilardir. Bu hesap a,b? + Brb, + vn = 0 seklinde gosterilebilir,

5. Ardisik iki hesaplama ayn1 olana veya ihmal edilebilir miktarlarda farklilik gosterene kadar 3. ve 4. adim
tekrarlanir.
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3. Kiimeleme Analiz Yontemleri

Kiimeleme Analizi temel olarak benzer birimlerin bir araya getirilmesi yaklasimini kullanmaktadir. Kiimeleme
Analizi, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore gruplandirarak arastirmaciya Ozetleyici bilgiler sunar.
Kiimeleme analizindeki amag, benzer olarak bir araya getirilen birimlerden olusan kiimelerde; kiime i¢i degisimin
minimum, kiimeler arasi degisimin ise maksimum olmasini saglamaktir. Literatiirde birgok kiimeleme analiz
yontemi bulunmaktadir ve genel olarak hiyerarsik (asamali) ve hiyerarsik olmayan (agamali olmayan) yontemler
biciminde ikiye ayrilir.

3.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yoéntemleri

Hiyerarsik Kiimeleme Yonteminde verideki n sayida gozlemin her biri bir kiime olarak diisiiniiliir. Bu kiimelere
birlestirme islemleri uygulanir ve sonucta tek bir kiime olusana kadar bu islemler devam eder. Hiyerarsik
kiimeleme yonteminin genel adimlari agsagida verilmistir (Servi, 2009):

1. Kiime sayisi n olarak alinir. K,Ka,.....,Kx ile ifade edilen bu n sayida kiime i¢in benzerlik matrisi hesaplanir.

2. Benzerlik matrisinde n kiime sayst, i = 1,2,....,n , j = 1,2,...,n ve i # j olmak iizere tim min(d(Ki,Kj))
uzakligina sahip iki kiime belirlenir. Bu iki kiime birlestirilerek yeni bir kiime olusturulur.

3. Benzerlik matrisi yeni olusan kiime de dikkate alinarak giincellenir.
4. Tek bir kiime elde edilinceye kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

Hiyerarsik kiimelemede benzerlik matrisinin hesaplanmasi tanimlanan uzaklik fonksiyonuna baglidir. Literatiirde
bir¢ok uzaklik fonksiyonu tanimi vardir. Uzaklik dlgiileri arasindaki fark bu ¢alismanin konusu olmadigi ig¢in bu
calismada uzaklik &lgiisii olarak siklikla kullamlan “Oklid Uzakligr” kullamlmistir. Oklid uzakligi, gdzlem

vektorleri arasindaki farklarin kareleri toplamimin karekokiiniin alinmasi ile d(xl-, x]-) = Zzzl(xik — Xji)?
formiilii ile hesaplanir (Erisoglu, 2011). Bu formiilde p degisken sayisidir.

Bu ¢alismada hiyerarsik kiimeleme analiz yontemlerinden asagidaki 6 tanesi kullanilacaktir:

I. Tek Baglant: Kiimeleme Yéntemi: Florek, Lukaszewicz, Steinhaus ve Zubrzycki (1951) ¢alismasinda ilk kez
oOnerilen bu yontemde iki farkli kiimedeki en yakin gézlemlere gore belirlenen uzaklik degeri, iki kiime arasindaki

uzaklik olarak tanimlanir. Tek baglanti kiimeleme ayni zamanda “en yakin komsuluk™ olarak da adlandirilir. Bu
yontemde X biriminin y ve z birimlerinden olusan yeni kiimeye olan uzakligi,

dx, {y, z}) = min(d(x,y), d(x,z)) (3.1)
esitligi ile hesaplanir.

ii. Tam Baglanti Kiimeleme Yéntemi: ilk olarak Sorensen (1948) tarafindan onerilen bu yontemde iki farkl
kiimedeki birbirine en uzak gozlem ¢ifti arasindaki uzaklik degeri, iki kiime arasindaki uzaklik olarak alinir. Tam

baglant1 kiimeleme yontemi ayn1 zamanda “en uzak komsuluk” olarak da tanimlanir. Bu yontemde X biriminin y
ve z birimlerinden olusan yeni kiimeye olan uzakligi,

d(x,{y,z}) = maks(d(x,y),d(x,z)) 3.2)

esitligi ile hesaplanir.

iii.  Ortalama Baglant: Kiimeleme Yéntemi: Ayri gruplarda yer alan gozlem ¢iftleri arasindaki ortalama uzaklik
iki kiime arasindaki uzaklik olarak alinir. Her biri sirastyla n ve m adet birimden olusan K; ve Kj kiimeleri
arasindaki uzaklik

(K Kj) = — X0, 22, d(x;,x) (3.3)

esitligi ile tanimlanir.

IV.  Merkezi Baglanti Kiimeleme Yo6ntemi: Iki kiime arsasindaki uzaklik kiimelerin kendi merkezleri arasindaki
uzaklik olarak almir. K; kiimesinin merkezi X ve Kj kiimesinin merkezi y olarak alindiginda K; kiimesinin K;
kiimesine olan uzaklig1 merkez baglant1 yontemine gére

d(K;, K;) = d(x.¥) (3.4)

seklinde hesaplanir.
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V. Medyan Baglanti Kiimeleme Ydntemi: Merkez baglanti kiimeleme tekniginde iki kiime baglandiginda yeni
olusan kiimenin merkezi, baglanan kiimelerden birim sayisi fazla olan kiimenin merkezine yakin olmaktadir
(Erisoglu, 2011). Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in medyan baglanti teknigi onerilmistir. Bu yonteme gore Ki;
kiimesinin, Kjve K kiimelerinin baglanmasi ile elde edilen {K;j U K} kiimesine olan uzaklig

d(K;, (K UK)) = >d(Ky, K;) +d(K;, Kp) — 2 d (K, Ky) (3.5)
esitligi ile hesaplanir.

Vi. Ward Baglanti Kiimeleme Yontemi: Artirimli (incremental) hata kareler toplami yontemi olarak da
adlandirilan Ward’in hiyerarsik kiimeleme yonteminde amag, artan sinif i¢i hata kareler toplaminin minimum
yapilmasidir. Bu yonteme gore Ki kiimesinin, Kj ve K| kiimelerinin baglanmas ile elde edilen {K; U K;} kiimesine
olan uzaklig

(ni+nj)d(Ki,Kj)+ (nj+n)d(K;,Kp) —nid(Kj,Kl)
ni+n]- +n)

d(Ki, (K; UK))) = (3.6)

seklinde hesaplanir (Ward, 1963).
3.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemi (K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi)

K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi kiimeleme analizinde en yaygin olarak kullanilan bir kiimeleme
algoritmasidir. K—Ortalamalar Kiimeleme Yontemi, hata kareler toplaminin minimum yapilmasina dayali olarak
verideki en uygun pargalanmayr bulmayi amaglayan adimsal optimizasyon yontemidir (Erisoglu, 2011). Bu
yontem, Hiyerarsik Kiimeleme Yontemlerinin aksine ilk asamada olusturulacak kiime sayisinin belirlenmesi ile
baglar. Bu sebeple verinin pargalanmasi ve bu pargalanmaya gore kiime merkezlerinin olugturulmasi kiimeleme
sonucuna oldukga etki eder. Bu etkinin azaltilmasi i¢in baslangigta verinin nasil par¢alanacagina iliskin genel bir
yontem yoktur. Bu amagla Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri ile kiime sayisina karar verip, K—Ortalamalar
Kiimeleme Yo6ntemi daha sonra uygulanabilir. Bu yontemdeki asamalar asagidaki gibi siralanabilir:

1. Veri hakkinda bilgi varsa bu bilgi 15181inda yoksa rassal olarak baslangi¢ kiime merkezleri segilir. Temelde bu
merkezler birbirinden uzak olan bir dizi gézlemdir.

2. Her birim merkeze olan uzakligina gére tanimlanmis olan en yakin kiimeye atanir.
3. Bu atama sonucu yeni olusan kiime merkezleri bulunur.

4. Her birimden her bir merkeze olan uzaklik tekrar hesaplanir ve kiimede olmayan gézlemler en yakin kiimelere
tasinir.

5. Kiime merkezleri nispeten kararli kalana kadar bu siire¢ devam ettirilir.
4. Bulgular

Ekonomik ve isyeri arastirmalarinin ¢ogunda, hedef degiskenlerin dagilimlar1 (6rnek: Isletmelerin cirosu, hane
halk: gelirleri, vb.) yaygin olarak bir¢ok kiigiik ve birkag biiyiik birime sahip ¢arpik dagilimlara benzemektedir
(Khan, Reddy, & Rao, 2015). Bu sebeple bu ¢alismada gergek bir duruma 6rnek olmasi agisindan farkli garpiklik
degerlerine sahip bes farkli kitle tiiretilmis ve tabaka sinirlarint belirlemek ve tahminleri en iyilestirmek igin
yukarida agiklanan Kiimeleme Analiz Yo6ntemleri ve Tabaka Sinir1 Belirleme Yontemleri karsilastirilmistir. Bu
kargilagtirma yapilirken 7 farkli kiimeleme analizi ve 3 farkli tabaka sinir1 belirleme yontemi olmak iizere, 10 farkli
ayristirma yontemi kullanilmigtir. Bu ayristirma yontemleriyle elde edilen tabakalar belirlendikten sonra oransal
dagitim yontemiyle 6rnek birimler tabakalara dagitilmistir. Tahminlerin giivenilirligini arttirmak igin her
yontemden 1000 defa drnek segilmistir. Béylece her yontemden elde edilen ortalama tahmin edicisine iliskin Kok
Hata Kareler Ortalamalar1 (KHKO) elde edilmis ve en kiigilk KHKO degerini veren yontemin tabaka sinirlarinin
optimum sinirlar oldugu sonucuna ulagilmustir.

Bu boliimde asagidaki notasyonlar kullanilmistir:

k=1,..,10 k : Ayristirma Yontem indisi

j=1,..,1000 j : Ornek Sayist

h=1,.. H h : Tabaka Sayist

i=1,..,n Ny k. Yontem ve h.tabaka igin 6rnek hacmi
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Xkjni : k. ayristirma yontemi, j. tekrar ve h. tabakadaki i. birimin degeri
_ 1 @Hy S ikh Xkjhi . . . . , L
Xij = % Xptq Nip, “le : k.Yontem ve j.tekrar icin ortalama tahmin edicisi (TE)
2729° T
X = ’;OT 1k.Yontem icin ortalama tahmin edicisi
L () ) -
V(x,) = % : k. Yontem igin ortalamanin varyansi
_ %y (=102 ) .
JV(x) = =y : k.Yontem icin ort. TE standart hatast

J

KHKO, = V(%) + (X — X)? :k.Yontem icin KHKO

KHKO formiiliinde yer alan X kitle ortalamasidir. Uygulamada Kk indisi ile gdsterilen 10 ayristirma yonteminin
7’si kilmeleme analizi 3’1 tabaka sinir1 belirleme yonteminden olugmaktadir ve agagidaki listede siralanmistir:

1. K-Ortalamalar Kiimeleme Y6ntemi (K-Ort)
Medyan Baglanti Kiimeleme Y 6ntemi (Medyan)
Merkezi Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Merkezi)
Ortalama Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Ortalama)
Tam Baglant1 Kiimeleme Ydntemi (Tam)

Tek Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Tek)

Ward Baglanti Kiimeleme Yontemi (Ward)
Birikimli Kok Frekans Yo6ntemi (Cumrootf)

© ©® N o g R~ LD

Geometrik Yontem (Geo)
10. Lavallee-Hidiroglou Yontemi (LH)

Uygulamada j indisi ile gdsterilen tekrar sayisi 6rnek tahminlerinin hassasiyetini arttirmak igin 6nsel olarak 1000
ile sinirlandirtlmistir. 100, 500 ve 1000 tekrarla denemeler yapilmis ve 1000 tekrarin yeterli olduguna karar
verilmistir.

Veri setleri R paket programinda standart tanimu rbeta (n, shapel, shape2, ncp=0) seklinde olan rbeta formiilii ile
yaratilmigtir. Bu formiil beta dagilimina sahip n birimden olusan rassal veri yaratmak i¢in kullanilir. Beta dagilimi
[0,1] araliginda iki tane pozitif sekil parametresi (shapel ve shape?) ile ifade edilmis bir siirekli olasilik dagilimi
ailesidir (Kennedy, 1988). Bu formiilde gozlem sayis1 “n”, beta dagilim parametreleri “shapel”, “shape2” ve
opsiyonel olan merkeziyetsizlik parametresi (non-centrality parameter) “ncp” ile gosterilmektedir. Uygulamadaki
amacimiz farkli carpikliga sahip veriler tiiretmek oldugu igin, shapel parametresine sirasiyla 2, 1, 0.5, 0.25 ve 0.2
degerleri; shape2 parametresine ise biitiin veri setlerinde sabit olacak sekilde 10 degeri atanmustir. Ayrica tabaka
sinirt belirleme yontemlerinden olan Geometrik Yontem minimum degeri sifira yakin olan verilerde iyi sonuglar
vermedigi i¢in beta dagilimi ile tiiretilen veriler 10 000 000 degeri ile carpilmistir. Bu sekilde elde edilmis 5 ayr1
veri setine ait histogram gorselleri ve 6zet istatistik bilgiler Sekil 1 ve Tablo 2’de 6zetlenmistir.
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Sekil 1. Olusturulan Veri Setlerine Ait Histogram Gorselleri

Tablo 2. Olusturulan Veri Setlerine Ait Temel Istatistiki Gostergeler

Sim-1 Sim-2 Sim-3 Sim-4 Sim-5
Birim Sayisi 1000 1000 1000 1000 1000
Medyan 1455 129.95 671 381.80 362 454.47 231387.71 156 643.89
Ortalama 1642 935.46 955 930.56 628 164.23 484 826.27 397 109.25
Min 86 777.06 960.38 19.84 0.46 0.01
Maks 5160 506.73 5291 443.90 4232 040.98 4136 807.14 4282776.29
Standart Sapma 1005 070.57 889 196.69 710 045.05 651 775.55 601 677.32
Carpiklik 0.82 1.48 1.70 2.24 2.86

Yukarida histogram gorsellerinden ve tablodaki carpiklik degerlerinden de goriildiigii gibi carpiklik degeri
simiilasyon birden bese dogru artmaktadir. Bunun amaci, farkli c¢arpiklik degerleri igin yoOntemlerin
performanslarini kargilagtirmaktir.

Literatiirde hem tiiretilmis hem de gercek veri setleri kullanilarak yapilan ¢alismalar vardir. Gunning & Horgan,
2004 calismasinda farkli carpiklik degerine sahip 4 veri seti izerinden uygulamalarini yapmislardir. Bu veri setleri;
bir Irlanda firmasinin borglarna ait muhasebe kayitlari, Amerika Birlesik Devletleri’ndeki sehir niifuslari, 4 yillik
Amerika Birlesik Devletleri kolejlerindeki 6grenci sayilart ve Amerika Birlesik Devletleri’'ndeki biiyiik ticari
bankalarin kaynaklaridir. Khan, Reddy, & Rao, 2015 ise kendi ¢alismalarinda Fiji’deki ¢ift¢ilerin seker kamisi
iiretim verilerini elde edebilmek i¢in yardimci degisken olarak hektar cinsinden seker kamisi ekim alani verisini
kullanmistir. Hidiroglou & Kozak, 2017 ¢aligmasinda hem gergek veri seti tizerinden bir uygulama yapmig hem
de Slanta & Krenzke, 1996 calismasina atifta bulunarak, bu ¢aligma bulgularini paylagsmistir. Slanta & Krenzke,
1996 ise kendi ¢aligmalarinda 5 farkli 6rnek hacmine sahip F(x)=(j-1/2)/N formiilii ile tiiretilmis veri seti iizerinde,
Lavallee ve Hidiroglou yontemini performansini sinamislardir (Slanta & Krenzke, 1996).
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Kiimeleme analizi igin R paket programinda bulunan “NbClust” paketi kullanilmistir (Charrad, Ghazzali, Boiteau,
& Niknafs, 2014). Kiimeleme analizi i¢in kullanilan formiiliin standart formu asagidaki gibidir:

NbClust(data, diss= NULL, distance= "euclidean"”, min.nc= 2, max.nc=15, method = "NULL", index = "all",
alphaBeale = 0.1) 4.1)

Burada “data” kullanilacak veri setini, “diss” benzerlik matrisini, “distance” uzaklik ol¢iisiinii, “min.nc”
olusturulabilecek en kiiciik kiime sayisini, “max.nc” olusturulabilecek en biiyilk kiime sayisini, “method”
kullanilacak analiz yontemini, “index” kullanilacak kiimeleme sayisi1 belirleme kriterini ve “alphaBeale” ise kiime
say1st belirleme kriterlerinden biri olan Beale endeksi i¢in 6nem diizeyini ifade etmektedir, varsayilan ayarinda
degeri 0.1°dir. Benzerlik matrisi tanimlanmamusgsa, uzaklik 6lgiisii olarak "euclidean", "maximum", "manhattan”,

"canberra", "binary", "minkowski” uzaklik él¢iilerinden biri se¢ilmelidir, varsayilan ayar Oklid uzaklik dlgiisiidiir.
Uygulanacak kiimeleme analiz yontemleri ise "ward.D", "ward.D2", "single", "complete", "average", "mcquitty",

"median”, "centroid", "kmeans" se¢enekleri arasindan se¢ilmelidir. Kiime sayisi1 belirleme kriterleri ise Charrad,
Ghazzali, Boiteau ve Niknafs (2014)’de tanimlanmig 30 farkli yontemden olusmaktadir. Bu yontemlerin iginden
bir tane ya da tamami belirleme yontemi olarak secilebilir. Ornegin “index=CCC” yazilirsa kiibik kiimeleme
kriterine (Cubic Clustering Criterion) gore en uygun kiime sayist se¢ilir. “index=all” segeneginde 30 ydntem igin
de uygun kiime sayis1 belirlenir, bu durumda ise en ¢ok yontem tarafindan segilen kiime sayisi, en uygun kiime
sayisi olarak belirlenmis olur.

Bu calismada kiimeleme analizi icin gerceklestirilen uygulamada, uzaklik dl¢iisii olarak Oklid Uzakhig, kiime
biiytikliikleri i¢in minimum deger olarak 2, maksimum deger olarak 10 degerleri, kiime sayisi belirleme kurallari
ise “index=all” secenegi secilmistir. Boylece bu kiime degerleri arasinda uygun kiime sayilari daha 6nceden
tanitilan 7 kiimeleme analiz yontemi i¢in hesaplanmustir.

Tabaka sinir1 belirleme yontemleri igin ise R paket programinda bulunan “stratification” paketi ile uygulama
gerceklestirilmigtir. Bu pakette yer alan formiillerin varsayilan ayarlari agagida gosterilmistir. Birikimli Kok
Frekans Yontemi i¢in 4.2, Geometrik Yontem icin 4.3 ve Lavalle-Hidiroglou Yontemi i¢in 4.4 formiil gegerlidir.

strata.cumrootf(x, n = NULL, CV = NULL, Ls = 3, certain = NULL, alloc = list(q1 = 0.5, g2 =
0,93 =0.5), rh =rep(1, Ls), model = c¢("none™, "loglinear”, "linear", "random"), model.control =
list(), nclass = NULL) (4.2)

strata.geo(x, n = NULL, CV = NULL, Ls = 3, certain=NULL, alloc = list(q1 =0.5,92=0, g3 =
random"), model.control = list()) (4.3)

0.5), rh = rep(1, Ls), model = c("none", "loglinear", "linear",

strata.LH(x, n = NULL, CV = NULL, Ls = 3, certain = NULL, alloc = list(q1 = 0.5,92 =0, 93 =

0.5), takenone = 0, bias.penalty = 1, takeall = 0, rh = rep(1, Ls), model = c("none", "loglinear",

"linear”, "random'), model.control = list(), initbh = NULL, algo = ¢("Kozak", "Sethi"),

algo.control = list()) (4.4)

“ 2 € 9

Burada tabakalama degiskeni vektoriinii, “n” drnek hacmini, “CV” degisim katsay1 degerini, “Ls” tabaka
sayisini, “certain” vektor x’te yer alan ve ornekte se¢ilmesi kesin olan birimleri, “alloc” 6rnek birimlerin tabakalara
dagitim yontemini belirleyen katsayilari, “rh” her tabakadaki beklenen cevaplama oranini, “model” tabaklama
degiskeni X ile arastirma degiskeni Y arasindaki farkliligi tanimlayacak modeli, “model.control” model
parametrelerini, “nclass” Birikimli Kok Frekans Yontemi igin simf sayisimi, “takenone” 6rnek birim segilmeyecek
tabaka sayisini, “takeall” tabakadaki biitiin birimlerin ornek segilecegi tabaka sayisini, “bias.penalty”
“takenone=1" oldugunda arastirma tahmin edicisinin beklenen hata kareler ortalamasinin hesabinda kullanilan 0
ile 1 arasinda deger alan ceza parametresini, “initbh” baslangi¢ tabaka sinirlarini, “algo” segilecek optimizasyon
algoritmasini ve “algo.control” ise optimizasyon algoritmasini kontrol edecek parametreleri gostermektedir. Bu
formiillerde yer alan bir¢ok segenek, tabakalama degiskeni ile arastirma degiskeninin farkli oldugu durumlar i¢in
sunulmustur. Bu ¢alismada béyle bir ayrim yapilmadigi i¢in sadece kullanilan alternatiflere ait bilgiler verilmistir.
Formiillerde “n” ya da “CV” den bir tanesi secilmelidir. Ornek hacmi segilmisse deg1§1m katsay1 degeri, degisim
katsayis1 se¢ilmisse drnek hacmi segilmez. Bu calismada CV deger 0,01 almnustir. Ornek birimlerin tabakalara
dagitimi i¢in Hidiroglou ve Srinath (1993)’ta agiklanan 3 sayisal deger yer almalidir. Buna gore;
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e ql=0,5 ve q2=q3=0 ise oransal dagitim,
e ql=q2=p/2 ve q3=0 ise gii¢ dagitim,
e ql=q3=0,5 ve q2=0 ise Neyman dagitim yontemini ifade etmektedir.

Tabaka sinir1 belirleme yontemlerinin dezavantaji tabaka sayisinin 6nceden belirlenmesidir. “Ls” yani tabaka
say1st bu sebeple dolu olmalidir. Bu ¢alismada yukarida adi gegen 3 tabaka sinir1 belirleme yontemi igin 3’ten 7’ye
kadar tabaka sayilar1 6nsel olarak belirlenmis ve veri setleri 5 farkli tabaka sayisi igin tabakalara ayrilmistir. Bu
islemler sonucunda 10 ayrigtirma yontemi igin (7’si kiimeleme 3’ii tabaka sinir1 belirleme yontemi) tabaka
biiytikliikleri belirlenmistir. Bu asamadan sonra 6rnek hacmi belirlenip, 6rnekler tabakalara dagitilip veri setlerine
iligkin ortalama tahminlerinin KHKO’lar1 karsilagtirilmistir. Bu uygulama i¢in 6rnek hacim biiyiikliigii 200 olarak
belirlenmistir. Orneklerin tabakalara dagitimi oransal dagitim yontemiyle yapilmugtir. Yukaridaki yontemler igin
orneklerin tabakalara dagilimi belirlendikten sonra drnek secim islemi Tabakali Basit Tesadiifi Ornekleme
Yontemiyle yapilmis, daha dnce de deginildigi iizere 6rnek tekrar sayis1 1000 olarak belirlenmistir. Sonug olarak
her bir yontemde 1000 defa 6rnek secilmis ve her bir yonteme ait ortalama tahmini ve ortalamanin varyans
tahminlerine ulagilmistir. Bu 10 ydntemi birbiri ile kiyaslamak icin hesaplanan KHKO degerleri Tablo 3’te
verilmigtir:
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Tablo 3. Yontemlerin KHKO Degerleri

Yontem Sim-1 Sim-2 Sim-3 Sim-4 Sim-5
Ortalama 31113.80 24 162.47 18 705.67 - 8239.33
Merkezi 30 329.63 16 160.24 18 818.21 8 800.44 12 586.51
Tam 25994.18 19 412.70 8911.38 16 376.18

K-Ortalamalar 34 985.42 22 557.16 16 424.74 15175.73

Medyan 22 273.20 15 056.90 18 941.25 21 072.09 15 034.48
Tek 61 580.44 45 483.98 24 152.47 28 521.64 28 028.16
Ward 25279.13 13 669.21 16 237.64 11772.29 9231.71
cumrootf_3 25585.63 22 662.02 17 576.92 17 047.95 17 460.59
cumrootf 4 19 762.29 18 006.49 12 772.06 13338.31 15 434.84
cumrootf 5 16 310.49 14 401.40 10 439.38 10 386.40 11 249.25
cumrootf_6 13 582.09 11 572.44 9 356.08 9329.73 10 908.58
Geo_3 40 128.71 46 157.35 40 203.60 38 610.95 35 606.67
Geo_4 31710.79 38 756.59 36 688.03 35 514.85 35714.71
Geo_5 25 678.77 32962.36 32613.52 33475.64 33305.12
Geo 6 21735.49 27 582.34 27 279.27 30 168.55 29 867.17
Geo 7 18 690.07 24 479.32 24781.22 27 248.03 26 280.88
LH_3 24 814.91 22 628.00 16 660.09 15 004.08 14 628.92
LH_4 18 502.59 16 950.56 12 282.63 11 805.17 10 903.23
LH_5 15 736.37 13 489.36 9720.74 8 738.27 8754.91
LH_6 13 444.24 11 853.11 8 934.04 7 579.56 6 909.30

Tablo 3’te oransal dagitim ile drnek dagitimi yapilan, kiimeleme ve tabaka sinir1 belirleme yontemlerine gore
tabaka sinir1 belirlenen bes farkli ¢arpikliga sahip veri seti i¢in elde edilen ortalama tahminine ilisgkin KHKO’lar1
verilmistir. Kirmizi ile boyanmis hiicreler her veri seti i¢in en diisiik %10’luk degerleri gostermektedir. Buna gore;

e Carpiklik derecesi 0.82 olan 1. veri setinde; Lavallee-Hidiroglou Yontemi 11240.72 degeri ile en kiigiik
KHKO degerine sahiptir. Bu sebeple 1. veri seti i¢in optimum tabaka sayist 7 olarak belirlenmistir. Buna gore 1.
Veri seti i¢in optimum tabaka sinirlari; Lavallee-Hidiroglou Yonteminde 7 tabaka igin hesaplanan sinirlardir. Bu
smirlar; 0-700000, 700000-1200000, 1200000-1750000, 1750000-2400000, 2400000-3100000, 3100000-
3900000, 3900000-ve tizeri seklinde hesaplanmustir.
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e Carpiklik derecesi 1.48 olan 2. veri setinde; Lavallee-Hidiroglou Yontemi 10335.59 degeri ile en kiigiik
KHKO degerine sahiptir. Bu sebeple 2. veri seti i¢in optimum tabaka sayis1 7 olarak belirlenmigtir. Buna gore 2.
Veri seti i¢in optimum tabaka sinirlart; Lavallee-Hidiroglou Yonteminde 7 tabaka igin hesaplanan sinirlardir. Bu
swirlar; 0-350000, 350000-750000, 750000-1200000, 1200000-1750000, 1750000-2400000, 2400000-3300000,
3300000-ve iizeri seklinde hesaplanmustir.

e Carpiklik derecesi 1.7 olan 3. veri setinde; Lavallee-Hidiroglou Yontemi 7252.25 degeri ile en kiigiik KHKO
degerine sahiptir. Bu sebeple 3. veri seti i¢in optimum tabaka sayis1 7 olarak belirlenmistir. Buna gore 3. Veri seti
icin optimum tabaka sinirlari; Lavallee-Hidiroglou Yonteminde 7 tabaka i¢in hesaplanan sinirlardir. Bu sinirlar;
0-220000, 220000-520000, 520000-850000, 850000-1300000, 1300000-18500000, 1850000-2600000, 2600000-
ve lizeri seklinde hesaplanmustir.

e Carpiklik derecesi 2.23 olan 4. veri setinde; Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi 5905.44 degeri ile en
kiiciik KHKO degerine sahiptir. Bu sebeple 4. veri seti icin optimum tabaka sayist 9 olarak belirlenmistir. Buna
gore 4. Veri seti icin optimum tabaka sinirlart; Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi ile hesaplanan sinirlardir.
Bu smirlar; 0-220000, 220000-620000, 620000-1000000, 1000000-1500000, 1500000-2100000, 2100000-
2400000, 2400000-3100000, 3100000-4100000, 4100000-ve iizeri seklinde hesaplanmustir.

e Carpiklik derecesi 2.86 olan 5. veri setinde ise; K-Ortalamalar Kiimeleme Y 6ntemi 5970.4 degeri ile en kiigiik
KHKO degerine sahiptir. Bu sebeple 5. veri seti i¢in optimum tabaka sayis1 7 olarak belirlenmistir. Buna gore 5.
Veri seti i¢in optimum tabaka sinirlari; K-Ortalamalar Kiimeleme Yo6ntemi ile hesaplanan sinirlardir. Bu sinirlar;
0-150000, 150000-400000, 400000-700000, 700000-1100000, 1100000-18000000, 1850000-2800000, 2800000-
ve lizeri seklinde hesaplanmustir.

5. Tartisma ve Sonu¢

Bu c¢alismada 1000 birimden olusan farkli ¢arpiklik degerlerine sahip bes farkl kitle tiiretilmistir. Tabakali
Tesadiifi Orneklemede kullamlmak iizere bu Kitlelerin tabaka smirlarini belirlemek ve tahminleri en iyilestirmek
i¢in Kiimeleme Analiz Yontemleri ve Tabaka Sinir1 Belirleme Yontemleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirma
yapilirken 7 farkli kiimeleme analizi, 3 farkli tabaka sinir1 belirleme yontemi olmak iizere 10 farkli ayristirma
yontemi kullanilmistir. Tabakalar belirlendikten sonra oransal dagitim yontemiyle 6rnek birimler tabakalara
dagitilmigtir. Tahminlerin giivenilirligini arttirmak i¢in her yontemden 1000 defa 6rnek segilmis, bu drneklerin
ortalama tahminlerine iligkin KHKO degerleri karsilastirilmis ve sonuglari sunulmustur.

Lavallee-Hidiroglou Yontemi bir optimizasyon yontemi oldugu i¢in 5 veri setinin 3’{inde en basarili ayristirmayi
saglamuistir. En diisiik ¢arpikliga sahip ilk {i¢ veri setinde Lavallee-Hidiroglou Yontemi, optimum tabakalamay
saglamisken, 4. veri setinde Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi, en ¢arpik veri setinde ise K-Ortalamalar
Kiimeleme Yontemi en iyi tabakalamay1 yapmistir. Carpiklik degerleri arttikga kiimeleme analiz yontemlerinin
basarisinin artmast, ¢arpik dagilima sahip veri setlerinde, kiimeleme analiz yontemlerinin de tabaka sinir1 belirleme
calismalarinda kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica 6zellikle hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde kiime
sayisinin Onsel olarak belirlenmemesi, tabaka sinirt belirleme yontemlerine kiyasla bir dstiinlik olarak
degerlendirilebilinir. Buna ragmen hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin uygulama mantig1 geregi bityiik veri setleri
i¢cin maliyetli olmalar1 bir dezavantaj olarak kabul edilmelidir.

Sonug olarak bu ¢alisma, gesitli ¢arpiklik dagilimlarina gore tabakali tesadiifi 6rneklemede kullamlan tabaka
siirlarinin belirlenmesini karsilagtiran oncii bir ¢alismadir. Bu kapsamda 6zellikle hiyerarsik olmayan K-
ortalamalar yontemine ait bulgular dikkat ¢ekicidir. Calismanin bundan sonraki asamalarinda, hanehalki/is yeri
diizeyinde farkli tahmin edicilere gére model denemeleri ve performans karsilastirmalar: yapilabilir. Bu makale
yazarin doktora tez ¢alismasinin bir kismint olusturmaktadir ve tez ¢alismasinda hem gergek veri seti iizerinde
hem de diger tabaka dagitim yontemleri igin ¢aligsma gergeklestirilmistir.
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