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COK BOYUTLU OLCEKLEME VE KUMELEME ANALIZI
YARDIMIYLA SAGLIK GOSTERGELERININ iNCELENMESI

Ekin ISILDAR

Bu ¢alismada, Istatistiki Bolge Birimleri Smmiflamasma (IBBS) gore
belirlenen Diizey-2 bolgeleri segilen saglik gostergeleri agisindan karsilastirilmistir.
Kargilagtirma c¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden c¢ok boyutlu
dlgekleme (CBO) ve kiimeleme analizleri kullanilarak yapilmistir. Bdylece Diizey-2
bolgeleri arasinda var olan benzerlik ve benzemezliklerin ortaya konulmasi

amaclanmugtir.

Calismada CBO analizi olarak ALSCAL algoritmasindan, kiimeleme analizi
olarak ise temelde hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olmak tizere dort
farkli kiimeleme yoOnteminden yararlanilmistir. Bolgelerin saglik gdstergeleri
acisindan incelenmesinden Once, her iki yontemin teorik altyapilart ayrintili bir
bicimde ele alinmustir. Ayrica bu iki yontemde de kullanilan yakinhklar ve
standartlagtirma gibi temel kavramlara da c¢alismanin birinci bdliimiinde yer
verilmistir. Sonug olarak, bolgelerin her iki yontemle saglik gostergelerine gore
¢oziimlemelerinin birbirini destekledigi ve bolgelerin yaklasik olarak ti¢ farkli grupta
konumlandig1 gériilmiistiir. Istanbul alt bolgesi dzellikle saglik personeli ve ekipman
sayist bakimindan diger bolgelerden ayrilmis ve tek basina bir grup olusturmustur.
Ayni sekilde Giineydogu Anadolu bolgesi, Van ve Agr alt bolgelerinin birbirine
yakin konumlandig1 ve 6zellikle BOH, TDH ve KOH gibi demografik degiskenler

acisindan diger bolgelerden farklilastigi sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Boyutlu Olgekleme Analizi, Kiimeleme Analizi,
ALSCAL Algoritmasi, Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasi



ABSTRACT

EXAMINATION OF HEALTH INDICATORS WITH
MULTIDIMENSIONAL SCALING AND CLUSTERING
ANALYSIS

Ekin ISILDAR

In this study, the level-2 regions determined by the Statistical Region Units
Classification were compared in terms of selected health indicators. The comparison
was made using multidimensional scaling and clustering analyzes from Multivariate
statistical analysis methods. Thus, it is aimed to reveal similarities and dissimilarities
between the level-2 regions. In addition, basic concepts such as proximity and

standardization used in these two methods are given in the first chapter.

In the study, ALSCAL algorithm was used as a multidimensional scaling
analysis and four different clustering methods were used as clustering analysis,
mainly hierarchical and non-hierarchical methods. Before the regions are examined
in terms of health indicators, theoretical backgrounds of both methods have been
discussed in a detailed manner. It has been seen that the solutions of the regions
according to the health indicators in both methods support each other and the regions
are located in approximately three different groups. In particular by the number of
health personnel and equipment, the sub-regionof Istanbul has been separated from
other regions and has formed a group on its own. Similarly, the Southeastern
Anatolia region, Van and Agri sub-regions are located close to each other and
differentiated from other regions in terms of demographic variables, especially infant
mortality rate, total fertility rate and crude death rate.

Key Words: Multidimensional Scaling Analysis, Clustering Analysis,
ALSCAL Algorithm, Statistical Region Units Classification



ONSOZ

Saghik gostergeleri iilkelerin  gelismislik  diizeylerinin  en  6nemli
belirleyicilerindendir. Bu gostergelerden iilke ig¢inde bolgelerarasi gelismislik

diizeyini belirlemekte ve sosyal refahin dagilimin1 gérmek amaciyla yararlanilir.

Bu c¢aligmada Tiirkiye’de 2015 yilina ait saglik gostergeleri yardimiyla
bolgeleraras1 kiyaslama yapilmistir. Calismada Istatistiki Bolge Birimleri
Siniflamasina (IBBS) gore belirlenen Diizey-2 bolgeleri cok degiskenli istatistiksel
analiz yontemlerinden ¢ok boyutlu dlgekleme ve kiimeleme analizi kullanilarak
karsilastirilmistir. Buna gore bolgeler saglik gostergeleri acisindan ¢ok boyutlu
Ol¢ekleme ile iic boyutta temsil edilmistir. Saglik gostergelerinin kiimeleme analizine
gore genellikle ii¢ kiimeye ayrildig1 goriilmiistiir. Her iki yontemde de en belirgin
sekilde farklilasan bdlgenin, beklendigi gibi, Istanbul oldugu belirlenmistir. Ayrica
Dogu ve Giineydogu bolgelerindeki Van ve Agr alt bolgelerinin birbirine yakin

kiimelendigi gortilmistiir.

Tez ¢alismam esnasinda, aragtirmalarimin her asamasinda beni yonlendiren;
bilgi, 6neri ve yardimlarini esirgemeyen ve yogun ¢alisma temposunda bana zaman
ayiran tez danigman hocam saym Dog¢. Dr. Handan YOLSAL’a ve egitim hayatim
boyunca benden desteklerinin esirgemeyip her zaman yanimda olan annem Emine

ISILDAR ve babam Birol ISILDAR’a en i¢ten duygularimla tesekkiir ederim.
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GIRIS

Bir olaya etki eden faktorlerin deneysel olarak kontrol altinda tutuldugu
klasik istatistiksel yontemlerde her seferinde tek bir faktoriin etkisi incelenmektedir.
Gozlem ya da 6l¢iim yoluyla elde edilen ve degisken olarak adlandirilan 6zelliklerin
cok sayida olmasi durumunda ise arastirmalarda klasik istatistiksel yontemlerin
kullanilmas1 olanaksiz olacaktir. Ayrica ger¢ek hayati konu alan bilimsel
caligmalarda, incelenen birim ve degisken sayist birden fazla olup birbirleriyle iliski
halinde olmaktadir. Bundan dolayr incelenen olaylarin biitiin  yonleriyle
degerlendirilmesi, yapilan arastirmanin giivenilir ve anlamli sonuglar verebilmesi
i¢in bir zorunluluk olusturmaktadir. Bu sekilde birden fazla faktoriin etkisi altinda
olan olaylarda ¢ok degiskenli veri ve bunlarin analizinde kullanilmak tizere g¢ok

degiskenli istatistiksel analiz yontemlerine bagvurulmalidir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz yOntemleri veri setlerinde yer alan
degiskenlere bagli olarak bagimli ve i¢ bagimli olmak {izere iki alt grupta
incelenebilir. Bu durumda Oncelikle bagimli degisken sayist ve kullanilan

degiskenlerin dlgek yapilar belirlenmelidir.

Bu calismada, ¢ok degiskenli i¢ bagimli istatistiksel yontemlerden cok
boyutlu dlgekleme ve kiimeleme analizleri yardimi ile IBBS Diizey-2 26 Bolgenin
saglik gostergeleri acisindan incelenmesi ve elde edilen sonuglarin iki yontem i¢in
karsilastirilmast amaclanmistir. Bu nedenle ilk boliimde ¢ok degiskenli istatistiksel
analiz yontemlerinden kisaca bahsedilecek ve calismanin devaminda kullanilacak
olan benzerlik ve uzaklik Slgiilerine yer verilecektir. Calismanin ikinci ve {igiincii
boliimlerinde c¢ok boyutlu o6lcekleme ve kiimeleme analizlerinin; asamalari,
varsayimlari ortaya konularak her iki yontem de ayrintili bir sekilde ele alinacaktir.
Son bolimde ise Tiirkiye’de saglik ve saglik politikalarinin gelisim siireci
incelenecek ve 26 bolge i¢in saglik gostergesi verilerine ¢cok boyutlu dlgekleme ve
kiimeleme analizleri uygulanarak elde edilen sonuglarin karsilastirilmas: ve

bulgularin yorumlanmasi ile ¢alisma sonlandirilacaktir.



BIiRINCIi BOLUM

COK DEGISKENLI ISTATISTIKSEL ANALiZ
YONTEMLERI iLE iLGILIi TEMEL KAVRAMLAR

Bir olayin, temel 6zelliklerini ve gelisimini gormek amaciyla tek degiskenli
analiz yontemlerinden yararlanmak yeterli olurken; olaylar arasindaki iliskiyi ve
etkilesimi ortaya ¢ikartmak, olaylarin gelisimini takip etmek amaciyla iki veya daha
fazla degiskenli analizlerin kullanilmas tercih edilmektedir’. Bu amacla gelistirilen
cok degiskenli istatistiksel analiz (CDIA) yéntemlerinin olduk¢a uzun bir gegmisi
vardir. 19 yy baslarinda olasilik ve matematikte yasanan gelismeler ile birlikte
ozellikle Laplace (1811) ve Gauss (1823) tarafindan iki degiskenli normal olasilik
yogunluk fonksiyonu iizerine yapilan ¢alismalar, F.Galton (1889)’un korelasyon ve
regresyon analizi ile ilgili caligmalari, ¢ok degiskenli normal dagilim {izerine
gelistirdigi teori, K.Pearson’nin farkli korelasyon katsayilar1 ile ilgili teorisi,
Fisher’in normal dagilima dayanan 6rnekleme teorisi ve faktor analizi de dahil olmak
lizere yaptigi galismalar Oncelikle istatisti§in ve istatistigin bir dali olan CDIA

yontemlerinin gelismesine ve yayginlagmasina yol agmistir 2,

Onceleri istatistikte tek degisken igin tek degiskenli normal dagilim ve
merkezi limit teoremi ortaya konulmus ve ardindan ¢ok degiskenli normal dagilim
tizerine ¢alisilmistir. Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte, 6zellikle konuyla
ilgili paket programlarmin yayginlasmasi sonucunda, CDIA y&ntemleri istatistik ve
ekonomi basta olmak {izere neredeyse biitlin disiplinlerde arastirmacilar tarafindan

tercih edilen bir yontemler biitlinii olarak kullanilmaya baslanmustir.

CDIA yontemleri, diger istatistiksel yontemlerde oldugu gibi bilimsel
arastirmalarda  sayisal  olarak  belirtilen  sonuglarmin  G6zetlenmesinde,

yorumlanmasinda ve bu sonuglarin karar verme mekanizmasinda kullanilmasini

'Karun Nemlioglu, Benzerlik Analizleri: Varsaymmlara Uymayan Kategorik Verilerde Cok
Degiskenli Analiz, Istanbul, Besir Kitapevi, Temmuz 2005, s. 4.

% Theodore .W.Anderson, An Introduction to Multivariant Statistical Analysis, Third Edition, John
Wiley and Sons, New York, 2003, p. 3-4.



hedeflemektedir®. Buradan CDIA yontemlerinin veriyi betimleme ve kesfetme
yontemlerini ve ayni zamanda veri hakkinda istatistiksel ¢ikarim yapabilme
yontemlerini kapsadigi sonucuna varilabilir. Bu tiir yontemlerin ¢cogunda kullanilan
degiskenlerin tiimii verinin 6zelliklerini ve izledigi patikay1 ortaya ¢ikartmak i¢in bir
biitiin olarak sinanmalidir. Bu yontemlerin biiyiikk bir ¢ogunlugu betimsel olup,
bazilar1 ¢ikarsamali yontemlerdir. Genel anlamda burada kullanilan ydntemlerin
tiimlinde amag; veride var olan bilgiye ait bir ipucu ¢ikartmak ve verinin ne

sdyledigini kesfetmektir®.

Kullanilacak CDIA yonteminin belirlenmesi analizde yer alan veri tiiriine,
karsilagilan problem tiirlerine ve ulasilmak istenilen amaca baghdir. Ornegin;
anakiitle 6zelliklerinin bilinmedigi yapilar hakkinda gruplar olusturulmasi ya da var
olan gruplara yeni birimlerin atanmasinin saglanmasi (kiimeleme), veri kiimesinin
degiskenliginin daha az sayida degisken tarafindan agiklanmasi (veri indirgeme), ¢ok

degiskenli ortalamalarin birlikte sinanmasi gibi amaglar igin yararlanllabilirs.

Incelenen olaylarin daha az sayida parametre ile ifade edilmesi olarak da
tanimlanan CDIA, ¢ok daha farkli amaglar igin uygulanabilmektedir. Bu amaglardan
en Onemlisi basitlestirme amacidir. Boylece biiyiik veri kiimeleri nispeten daha az
parametre ile dzetlenebilir. CDIA ydntemleri ayn1 zamanda kesfedici yontemler olup,

veri kiimesini sinamaktan ziyade hipotez olusturmay amaglar®.

1.1. Cok Degiskenli istatistiksel Analizde Kullamlan Farkh
Yaklasimlar

CDIA yontemleri veri kiimelerinde yer alan degiskenlere gore bagiml ve ig

bagimli olmak iizere iki alt gruba ayrilabilir.

¥ Selim Giindiiz, “Uzaklik Fonksiyonlarmin Cok Boyutlu Olgekleme Algoritmalarindaki Etkinliginin
Incelenmesi ve Uygulamalar”, Cukurova Universitesi, Istatistik Ana Bilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi,
s. 1.

* B. Everitt, An R and S-Plus Companion to Multivariate Analysis, Springer-Verlag London
Limited, 2005, p. 1.

% Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi: Minitab 16- IBM SPSS 21, Cilt
2, Yenilenmis 9. bsk, Nisan Kitapevi, 2013, s. 2.

® Christopher Chatfield; Alexander J. Collins, Introduction To Multivariate Analysis, Springer-
Science+Business Media, 1980.



1.1.1. Cok Degiskenli Bagimli Yontemler

Bagimli degiskenlerin bagimsiz degiskenler tarafindan tahmin edildigi ve
degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel bir model yardimiyla ortaya konuldugu
istatistiksel analiz yontemleridir’. Bu yontemlerde degiskenlerde bagimh bagimsiz
siniflandirmasi yapilmaktadir. Degiskenler arasindaki yapisal iliski ve fonksiyonel
form ile ilgili olan bagimli yontemlere; Hotelling T?, ¢ok degiskenli varyans analizi
(MANOVA), ayirma analizi, ¢ok degiskenli kovaryans analizi (MANCOVA),

regresyon, lojistik regresyon analizi gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir®.

1.1.2. Cok Degiskenli i¢c Bagimh Yéntemler

Ic bagimli yéntemlerde amac¢ veri kiimesinin temel boyutlarini ortaya
¢ikarmak oldugundan tiim degiskenler esanli olarak analiz edilmekte ve degiskenler
arasinda bagimli-bagimsiz ayrimi yapilmasina gerek duyulmamaktadlrg. Degiskenler
arasindaki iligkinin dogrusal olarak tanimlandigi bu analiz tiirlerinde iki ug¢ nokta ile
karsilagilir: kullanilan degiskenler birbirlerinden tamamen bagimsiz olabildigi gibi
birbirleriyle ¢oklu dogrusal baglant: i¢inde de bulunabilir. I¢ bagimli yéntemlere
temel bilesenler analizi, faktdr analizi, kiimeleme ve c¢ok boyutlu oOl¢ekleme

analizleri 0rnek olarak verilebilir.

Bagimli ve i¢ bagimli ayrimidan farkli yaklasimlarda bulunmaktadir. CDIA
yontemlerinin bir kismi1 degiskenler arasindaki iliskiyi ele alirken (R analizi) bir
kismi ise bireyler arasindaki iliskiyi ele almaktadir (Q analizi). Ancak bazi
durumlarda bu yontemler arasindaki ayrim ¢ok net degildirlo. Ornegin, birimler arasi
iliskiler incelenirken birimlerin hangi kiimeden veya gruptan geldigi arastirilmak
istenildiginde kiimeleme analizi ve ayirma analizi gibi yontemlere basvurulur. Bu
gibi yontemleri kapsayan yaklasim siniflandirma yaklasimi olarak anilir. Diger

yaklagimlar birimler arasindaki iligkileri kiimelemeden ziyade siralamaya ve

’ Yiiksel Unliikaplan, “Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerin Peyzaj Ekolojisi Arastirmalarinda
Kullanim1”, Cukurova Universitesi, Peyzaj Mimarligi Anabilim Dali, Doktora Tezi, Adana, 2008, s.
14.

8 Chatfield, Collins, a.g.e., p. 8.

® Unliikaplan, a.g.e., s. 15.

19 Chatfield, Collins, a.g.e., p. 8-9.



Olceklemeye dayanan yaklasimlar olmaktadir. Bu agidan bakildiginda i¢ bagimli
yontemlerden olan kiimeleme analizinin ayni zamanda bir siniflandirma ydntemi,
ayni sekilde i¢ bagimli yontemlerden olan CBO ydnteminin de aym zamanda bir

Olcekleme yontemi oldugu st')ylenebilirll.

CDIA yontemlerini siniflandirirken  analizde kullanilan  degiskenlerin
bagimli-bagimsiz yapisinin yaninda Ol¢ek yapilarmin da bilinmesi gerekmektedir.

Ancak bu noktada galismada kullanilan notasyonlar1 géstermekte yarar vardir.

1.2. Veri Yapis1

yij" rinci gozlemde Y; rasgele degiskeninin degeri olmak lizere nxp Y

gbzlemler matrisi (i = 1,2, ...,n;j = 1,2, ...,p);

yll Y12 ylp Y{
Y,

Y = y_21 y.zz y?,, =Yy Yo -~ Ypl=|7 (1.1)
y‘l’ll ynz e ynp Yl;

Burada Y(;), px1 boyutlu Y; degisken vektoriinii ve y; de bu degiskenin i’nci
(i =1,2,...,n) birimde aldig1 degeri gostermektedir. Y matrisi “Veri Matrisi” olarak
adlandirilir ve genellikle n>p olmalidir. Geometrik olarak, y; gézlemi p-boyutlu bir
uzayda bir noktayr temsil eder. Dolayisiyla Y’nin satirlari p-boyutlu uzayda n

noktay1 yans1tacakt1r12.

1.3.  Olgek Tiirleri

“Olgek”, verilerin dzelliklerinin tespit edilmesinde en 6nemli kavramlardan

biridir ve veri analizlerinde dikkat edilmesi gerekilen noktalarin basinda verilerin

11

Ae.

2 parimal Mukhopadhyay, Multivariate Statistical Analysis, World Scientific, (Cevrimigi),
https://books.google.com.tr/books?id=XrQYtCIGJ3UC&printsec=frontcover&dg=parimal+mukhopad
hyay&hl=tr&sa=X&redir_esc=y#v=onepage&ag=parimal%20mukhopadhyay&f=false , p. 9-10,
22.04.2014.
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https://books.google.com.tr/books?id=XrQYtClGJ3UC&printsec=frontcover&dq=parimal+mukhopadhyay&hl=tr&sa=X&redir_esc=y#v=onepage&q=parimal%20mukhopadhyay&f=false

Olgek tiirlerinin belirlenmesi gelmektedir. Amaca uygun istatistik analiz tekniklerinin

uygulanmasi buna baghidir™.

Steven (1946) tiim olgek tiirlerinin siniflama, siralama, aralik ve oran olmak

tizere dort grupta smiflandirilabilecegini ileri stirmiigtiir™.

r ve s birimlerinin Y
degiskeni tizerindeki degerleri sirasiyla y,.ve ysolsun. Byle bir tasari lizerinde 6l¢giim

diizeyleri asagidaki sekilde tanimlanacaktir.’®

1. Smiflama (Nominal) Ol¢egi sadece siniflar arasinda ayrim yapmaktadir.
Bunun anlami; r ve s agisindan sadece y,. =y, ve y,. # Yy, oldugu
sOylenebilir.

2. Siralama (Ordinal) 6l¢egi nesnelerin siralanmasini tegvik etmektedir. y,. = y;
ve 7y, # Yy, arasindaki ayrimin yani sira; esitsizlik durumunda y, > y, ve
y, < Yy, arast ayrim daha da rafine edilmistir.

3. Aralik (Interval) olgegi, iki nesne arasindaki farka anlamli bir 6l¢ii tayin
etmistir. Sadece y, > y, oldugunu degil ayn1 zamanda r’nin s’den (y,. — ys)
birim farkli oldugunu da belirtmektedir.

4. Oran (Ratio) 6lgegi, mutlak sifir noktasina sahip aralik 6lgektir. Eger y,. > y;

ise, sonrasinda r’nin s’den Y T/ y, kez tistiin oldugu s6ylenebilmektedir.

Bu o6l¢ek tanimlart smiflamadan oran oOlgege kadar hiyerarsik olarak
siralanmaktadir. Her bir oOlcek siralama olarak altindaki tiim Olgeklerin tim

Ozelliklerini icermektedir.

Nitel ya da kategorik olan degiskenler cogu zaman siniflama ve siralama
6l¢iim diizeyine sahipken buna karsilik nicel degiskenler ise aralik ya da oran 6l¢iim

diizeyine sahip degiskenler olmaktadir®®.

3 Nemlioglu, a.g.e., s. 1.

4 Subhash Sharma, Applied Multivariate Techniques, 1996, John Wiley and Sons, p. 1.

> Michael R.Anderberg, Cluster Analysis for Applications: Probability and Mathematical
Statistics, Air Force Systems Commond United Stotes Air Force, Academic Press New York San
Francisco London, p. 27.

*Ae.



1.4. Yakinhk Olgiileri

Genel bir terim olan yakinlik (proximity), arastirma altindaki birimlerin tiim
benzerlik ve benzemezliklerinin gostergesidir. Yakinliklar, dogrudan veya dolayl
olarak iki farkli sekilde elde edilebilir. Cogu uygulamada dolayli yakinliklarin
kullanimi1 daha yaygin olmasina ragmen; psikoloji ve pazar arastirmasi gibi alanlarda

dogrudan belirlenen yakinliklar kullanilmaktadir.

Benzerlik ve benzemezlik oOlgiileri ters bir sekilde yakindan iligkilidir.
Benzerligi olgtiigii bilinen bir s fonksiyonu tanimlandiginda, uygun bir doniisiimle

karsilik gelen bir benzemezlik 6lgiisii elde etmek ¢ok kolay olacaktir.”

Kiimeleme analizi ve ¢ok boyutlu olgekleme gibi ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerin birgogunda baslangi¢ noktas1 Y veri matrisi yerine, n gdzlem arasindaki
benzemezliklerden ya da benzerliklerden elde edilen nxn boyutundaki matrislerdir®.
Cogu durumda bu benzerlik ya da benzemezlik 6lciileri dogrudan gézlenmez ancak
veri matrislerinden elde edilebilirler. Her bir birim ¢ifti ile ilgili benzerlik ya da
benzemezligini gostermek amaciyla nxn boyutlu matris olusturmanin birgok farkli

yolu bulunmaktadir®.

1.4.1. Benzemezlik Olgiileri

Tiim kaydedilen degiskenler siirekli oldugunda birimler arasindaki yakinliklar
genellikle benzemezlik oOl¢iiler1 ya da uzaklik Olgiileri biciminde niceligi belirtir.
Burada benzemezlik 6lgiisti, d,-5, metrik esitsizligin yerine getirildigi bir uzaklik 6l¢ii

birimidir.
Srk + 6ks = 61"5 (1-2)

rk, ks ve rs birey ¢iftleri i¢in. Bu ¢alismada benzemezlik 6l¢iisii olarak alinan dlgiiler,

d,s elemanlari ile D uzaklik olgtileridir.

7 Chatfield, Collins, a.g.e., p. 191.

8 Reha Alphar, Uygulamali Cok Degiskenli istatistiksel Yontemler, 4. bsk, Ankara, Detay
Yayincilik, 2013 s. 167.

19 Chatfield, Collins, a.g.e., p. 191.



Diger bir ifadeyle, benzemezlik Olgiileri iki nesne arasindaki uzakliklari
gostermektedir ve iki sehir arasindaki uzaklik gibi dogrudan 6lgiilebilirdir®. iki
gozlem birbirinden uzak oldugunda biiyilk benzemezlik degeri, bu gozlemler

birbirlerine yakin oldugunda ise kiigiik benzemezlik degeri elde edilecektir®’.

p-boyutlu uzayda, (y,,ys) gozlem ciftleri arasindaki uzakliklari (distance)
gostermek tlizere D uzaklik matrisi asagidaki oOzelliklere sahip metrik tanima

dayalidir.
Y veri matrisi ve tim y,., ys Ve yx€ Y igin;

1. r ve s gibi iki gozlem i¢in d,; uzakligi 0’dan biiyiikk olmali ve r ve s
gozlemleri arasindaki uzaklik; s ve r gozlemleri arasindaki uzakliga esit
olmalidir. Bu 6zellik simetri olarak adlandirilir.

d(yr,ys) 20 (1.3)
d(yr, ¥s) = d(Vs, yr) (1.4)

2. 1, s ve k gézlemleri icin liggen esitsizligi olarak adlandirilan bu 6zellik, basit
sekilde bir iiggenin herhangi bir kenarinin uzunlugunun diger iki kenarin
uzunluklari toplamindan kii¢iik oldugunu gostermektedir.

Ay, ¥s) < A, yi) + d (Y5, yio) (1.5)

3. rve s gozlemleri i¢in d,.¢ = 0 ise bu durumda r ve s ayn1 gézlemdir. d,.¢ # 0
olmas1 durumunda ise r ve s’nin farkli gézlemler olduklar1 sdylenebilir. Bu
ozellik belirlilik (ing) olarak adlandirilir.

dyrys) =0 & yr =Ys (1.6)
drs, (V,Vs) gozlem ciftleri arasindaki uzakliklar1 gostermek tizere n birimli veri

setinden elde edilen D uzakliklar matrisi;

dyy dyz dis din
d21 dzz d23 dZn

D=ld3; d3; dzz " day (1.7)
dnl an dn3 dnn

20 Chapter 435, “Multidimensional Scaling”, NCSS Statistical Software, (Cevrimigi), https:/ncss-
wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/Procedures/NCSS/
Multidimensional_Scaling.pdf , p. 435-4, 14.08.2015.

21 Alphar, a.g.e., s. 168.
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https://ncss-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/Procedures/NCSS/%20Multidimensional_Scaling.pdf
https://ncss-wpengine.netdna-ssl.com/wp-content/themes/ncss/pdf/Procedures/NCSS/%20Multidimensional_Scaling.pdf

seklinde olusturulur. Uzaklik tanimlarindaki kosullar geregince r = s oldugunda

d, = 0 ve d,s = dg, seklinde simetri olmasindan dolay1 D uzaklik matrisi:

[0 di dqs din]
diz 0 dy don

D == | dil3 d‘23 9 ., d3n| (1.8)
ldln dZn d3n O J

bi¢iminde de yazilabilir®

En yaygin olarak kullanilan yakmlik 6lgiisii, Oklid uzayinda olagan
uzakliklarin genellemesi olan, en azindan oran Olgegi ile Olgiilmiis degiskenler

arasindaki Minkowski uzakligidir. Minkowski 6l¢iisii;

1
drs = (2g=1|yrk - ysklr) Ir (1-9)

olarak tanimlanir. Burada; r parametre, d veri nesnelerinin boyut sayisi, y,, Ve Vg

sirasiyla r’inci ve s’inci nesnelerin k’inc1 bilesenini gostermektedir.

Oklid ve city-blok uzakliklarinin her ikisi de genel Minkowski uzakliginin ya
da L.normunun (uzaklik) 6zel bir durumudur. r’nin belirli degerleri ig¢in bilinen

Minkowski uzakliklar1 soyledir:

1. r =1 City block (Manhattan, L;) uzaklig
2. r =2 Oklid uzaklig (L)

Iki nokta arasindaki uzakligin en yaygin 6lgiisiidiir.
3. r— oo “supremum” (Lmax, Le) uzakhg123

Oklid Uzakhg:

r ve s iki nokta arasindaki gercek uzaklik Oklid uzaklig: kullanilarak sayisal

olarak hesaplanabilir.

drs = [Zi:l(yrk - ysk)z]l/z (1-10)

?2 Sharma, a.g.e., p. 44-45; Giindiiz, a.g.e., s. 25-26.
% «An Introduction to Cluster Analysis For Data Mining”, (Cevrimigi), http://www-
users.cs.umn.edu/~han/dmclass/cluster_survey 10 02_00.pdf, p. 11, 24.01.2016.



http://www-users.cs.umn.edu/~han/dmclass/cluster_survey_10_02_00.pdf
http://www-users.cs.umn.edu/~han/dmclass/cluster_survey_10_02_00.pdf

Burada p boyut sayisini, d,; uzakligr ve y,, k’inci siitiin ve r’inci satirdaki degeri

gostermektedir. Oklid uzaklig: iinlii Pisagor teoreminin bir uzantisidir®®,
Karesel Oklid uzakhg:
Karesel Oklid uzakligs,
dys = Z£=1(yrk — Ysi)? (1.11)

formiilii ile hesaplanir ve burada d, r ve s birimleri arasindaki karesel uzakligi

géstermektedirZS.
Agirliklandirilmis Oklid Uzakhig:

Analizde yer alan degiskenler ayni agirlik ile oOl¢eklendirilmemis oldugu

durumda kullanilir.

1
dys = (S0, W2 — Vsi)?) 2 (1.12)

olarak elde edilir. w, k’mci degiskenin degisim araligi (range) ya da standart
sapmasini (s, ) carpma islemine gore tersidir. Ayni1 zamanda wj, degeri olarak s, nin

tersi kullanilmas1 durumunda Karl-Pearson uzaklig: elde edilecektir®.
City Block/ Manhattan Uzakhg:

Manhattan uzakligr da denilen City-Block uzakligi, birimler arasindaki var

olan mutlak farklarin toplami alinarak hesaplanir. City- Block uzaklik ol¢iisii,

drs = Zi:ll(yrk - ysk)l (1-13)

seklinde ifade edilir®’.

24 Chapter 435, a.g.e., p. 435-2.

% Sharma, a.g.e., p. 187.

% Hiiseyin Tatlidil, Uygulamah Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Hacettepe Universitesi, Fen
Fakiiltesi Istatistik Bolimii, s. 254.

27 Azize Celile Giinay ATBAS, “Kiimeleme Analizinde Kiime Sayisinin Belirlenmesi Uzerine Bir
Calisma”, Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2008, s. 14.
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Chebychev Uzakhikhig::

Birimler arasindaki mutlak farkin en biiyiigii olarak tanimlanan Chebychev

uzakligy,

dps = max}?l(yrk - ysk)l (1-14)
seklindedir®.
Mahalanobis Uzakhgi:

Mahalanobis uzakligi, degiskenler arasindaki korelasyon ya da kovaryansi
g0z Oniine alan, iki nokta arasindaki istatistiksel uzaklik olarak tanimlanir. Eger
degiskenlerin varyansi bire esit ve degiskenler birbirleri ile iliskisiz ise; Mahalanobis
uzakligt Oklid uzakhigma doniisecektir. Anlasilacagi {iizere Oklid uzaklig

Mahalanobis uzakliginin 6zel bir durumudur.

p degiskenli durumda; r ve s gozlemleri arasindaki Mahalanobis uzaklik

Olgiisii:
Md,s = (yr - ys)’S_l(yr - ys) (1-15)

seklindedir. Burada y, px1 boyutlu koordinatlar vektoriinii, S ise pxp boyutundaki

kovaryans matrisini gostermektedir s

1.4.2. Benzerlik Olgiileri

Benzerlik Olgiileri  iki gbzlem arasindaki yakinlik degeri ile ifade
edilmektedir. Biiyiik benzerlik degeri bu gozlemlerin birbirine yakin ya da benzer
oldugunu, kiigiik benzerlik degeri ise gozlemlerin uzak ya da benzemez oldugunu

gésterrnektedir3°. Degisken tiirlerine gore benzerlik ol¢iileri de farklilagmaktadir.

% Alphar, a.g.e., s. 172.
2% Sharma, a.g.e., p. 42.
% Alphar, a.g.e., s. 168.
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1.4.2.1. Nicel Degiskenler I¢in Benzerlik Olciileri

p boyutlu uzayda verilen iki nesne y, ve y, arasindaki benzerlik Olgiisii

asagidaki kosullar1 saglamalidir:

1. 0 < s, <1 tim y, ve y, nesneleri igin, (1.16)
2. s, = 1ancak ve ancak y, = y; (1.17)
3. Sps = Sgr (1.18)

Bu kosullar1 saglayan benzerlik Olciisii verildiginde, d,s = 1 — s, iligkisi ya da
diger baz1 azalan fonksiyonlar kullanilarak farklilik 6l¢iisii olusturulabilir. Ancak

elde edilen bu 6l¢ii her zaman metrik formda olmayacaktlrgl.

En yaygin benzerlik 6l¢iisii olarak, y, ve y, nesneleri arasindaki Pearson
momentler ¢arpimi korelasyonu kullanilmaktadir. r,s = 1, 2, ..., n olmak {izere sdyle

tanimlanir;

2} Orj=Ir)Ysj=Ts)

rs = (1-19)

- 1
2 =702 B sj=55)?] 2

burada ¥, =3 ;y,;/p Ve ys = X;ys;j/p olacaktir. Ancak -1<g,s<1 oldugundan

pozitiflik kosulu saglanmamaktadir. Bu durumu diizelmek i¢in, g, yerine (1- qzrs)

ya da |q,| nicelikleri kullanilabilir®?.

1.4.2.2. 1ki Stmfli Veriler icin Benzerlik Olgiileri

Oge ciftleri genellikle belli dzelliklerin varhigi ya da yoklugu temeline gore
karsilastirilir. Ozellik varsa 1 degerini yoksa 0 degerini aldif1 varsayilan iki sinifl
(binary) degisken tanimlanarak, ozelliklerin varligt ya da yoklugu matematiksel

olarak ifade edilebilir®.

31 Neil H.Timm, Applied Multivariate Analysis, Springer, 2002, p. 519.
32
A.e.
% Richard A.Johnson, Dean W.Wichern, Applied Multivariate Statistical Analysis, Sixth Edition,
Pearson Prentice Hall, 2007, p. 674.
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Iki smifli veriler icin benzerlik 6lgiileri hesaplanirken uyusum ve
uyusmazligin nasil agirliklandirildig dikkate alinmaktadir®. Ciinkii bazi durumlarda,
(1-1) uyusumu (0-0) uyusumuna gore benzerligin daha giliglii gostergesi
olabilmektedir. Bu gibi durumlarda (0-0) eslesmesini 6nemsememek ya da tamamen
g6z ard1 etmek mantikli olabilir. Benzerlik katsayilarini1 tanimlamak igin ¢ok cesitli
uygulamalar Onerilmistir ve bu uygulamalar (1-1) ve (0-0) uyusumu ile ilgili

farklilastirilmis yaklagimlara imkan vermektedir.

Bu diizenleri tanimlamak i¢in r ve s Ogelerinin uyusma ve uyusmazlik

sikliklar1 kontenjans tablosu bi¢iminde diizenlenirse:

Tablo 1.1: 2x2 Boyutlu Gozlem Tablosu

Gozlem s
0 Toplam
1 a b atb
Gozlem r
0 c d c+d
Toplam a+c b+d p=a+b+c+d

olacaktir®. y, ve y; gibi iki 6ge karsilastirildiginda ¢ ve d uyusum gdstermeyen

ciftler igin siklig1 gosterirken a ve b uyusan c¢iftlerin sikligini1 gosterecektir.

¥ Timm, a.g.e., p. 520.
% Timm, a.g.e., p. 518; Johnson, Wichern, a.g.e., p. 675.
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Tablo 1.2: iki Smifli Degiskenler I¢in Benzerlik Katsayilar1™

Benzerlik Katsayis1 Aciklama
Russel ve Rao Benzerlik S, = a Sadece 1-1 uyusumuna 6nem
Olgiisii p verir.
Basit Benzerlik Olgiisii _at d 1-1 uyusumu ve 0-0 uyusumuna
ors = p esit agirlik verir.
0-0 uyusumu 6nemsizdir. Hem
Jaccard Benzerlik Olgiisii o = a paydada hem de payda dikkate
" a+b+c alinmaz.

Parcali Benzerlik Olgiisii _ 2a 0-0 uyusumu dnemsizken; 1-1
Srs = 2a+b+c uyusumuna iki kat agirlik verir.

Rogers ve Tanimoto Benzerlik _ a+d Uyusma gostermeyen giftlere

Olgiisii Srs = a+d+2(b+c) iki kat agirlik verir,
Sokal ve Sneath Benzerlik B 2(a+4d) 1-1 uyusmasi ve 0-0
Olgiisii -1 ors = 2(a+d)+b+c uyusmasina iki kat agirlik verir.
Sokal ve Sneath Benzerlik 0-0 uyugmast
Olgiisii -2 _ a onemsizdir ve uyusmayan

ors = a+2(b+c) ciftler iki kat agirliklandirilir.

Kulezynski Benzerlik Olgiisii Spe = a 0-0 uyusmast hari¢ tutularak
b+c uyusanlarin uyusmayan ciftlere

oranidir.

*Kaynak: Neil Timm, Applied Multivariate Analysis, p. 521; Richard A.Johnson, Dean W.Wichern,
Applied Multivariate Statistical Analysis, p. 675.

1.5. Standardizasyon

CDIiA’de yer alan degiskenler farkli 6lgiim diizeylerine sahip olduklarinda
(siklik, iki sinifli, oran vb. gibi), degiskenlerdeki bu Olgek farkliliklar1 yanlhiliga
neden olmaktadir. Diger yandan veri matrisinde ortalama ve varyanslar agisindan
birbirlerinden farkli degiskenler yer aldiginda, ortalamasi ve varyansi biiyiik olan
degiskenler diger degiskenleri belli oranda baskilamakta ve analizdeki etkinlik ve

rollerini nispi olarak azaltmaktadir. Boyle durumlarda verilerin standartlastirilmasi
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daha dogru sonuglara ulagilmasini saglayacaktir®®. Ayrica dagilim sekli degiskenlerin

standartlastirilmasindan etkilenmemektedir®".

Degiskenlerin standartlastirilmasi i¢in kullanilan yontemler sunlardir®®:

yij = j'inci degiskene ait i'inci birimin gézlem degeri

y, = j'inci degiskene ait 6rneklem ortalamast

S; = j'inci degiskene ait 6rneklem standart sapmast

R; = j'inci degiskene ait degisim aralig

R; = enbluylk y; —enki¢iky; j=1,2,..,p (1.20)
Tablo 1.3: Standardizasyon Yontemleri*
Yontemler Formiiller
Standart degisken doniigiimii Yji = ¥j
Z: —_——_—_—_—
Degisim araligini 1 birim haline getirmek _JYji
in = R_J
Degisim araligimi (0-1) haline getirmek Yji — en kiigtik yj;
in = R]

En biiytik deger 1 olacak sekilde doniistiirme Yo = Yji
' en biyiik yj;
Ortalama 1 olacak sekilde doniistiirme Yo = &
Ji yj
Standart Sapmasi 1 olacak sekilde doniistiirme o = &
g,

]

*Kaynak: Reha Alphar, Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Y&ntemler $.96-99; Kazim
Ozdamar, Paket Programlar ile [statistiksel Veri Analizi: Minitab 16-IBM SPSS 21, s.267-268.

% Ozdamar, a.g.e., s. 266.
7 Alphar, a.g.e., s. 99.

% Alphar, a.g.e., s. 96-99 ; Ozdamar, a.g.e., s. 267-268.
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IKiINCi BOLUM

COK BOYUTLU OLCEKLEME

Kullanim1 son yillarda giderek yayginlasan bir CDIA ydntemi olan ¢ok
boyutlu élgekleme (CBO) analizinin temel amaci, veri kiimesinin yapisini nispeten

egitimsiz insan gozii tarafindan kolayca anlasilabilir bir bigimde yans1tmakt1r1.

2.1. Cok Boyutlu Ol¢eklemenin Tarihi Gelisimi

CBO tarihi, her biri kabaca on yila karsilik gelen ve son derece yenilikgi

calismalar ile ayrilan dort evreye boliinebilir?.

e ilk evre, CBO sorunun tanimlandig1 ve ilk metrik ¢dziimiin saglandig,
Torgerson (1952)’nin ¢1g1r acan ¢alismasidir.

e ikinci on yilda ise metrik olmayan CBO iizerine Kruskal (1964) ve Shepard
(1962)’nin oOnciiliik ettigi ¢aligmalar1 ve Coombs (1964)’in veri teorisi
lizerine ¢alismalarin stirdiirdiigii gérilmiistiir.

e Ugiincii on yil Carrol ve Chang (1970)’in bireysel farkliliklar ¢ok boyutlu
Olcekleme iizerine egilim belirleyici calismasi ile baslamis ve Takane,
Young, de Leeuw (1977) ile de Leeuw ve Heiser (1980)’1n katkilar ile
surmiuistiir.

e 1980°’li yillarda ise maksimum olasithkli CBO ile ilgili gelismeler
goriilmiistiir. Ramsay (1982) ve Takane (1980a, 1980b)calismalari bu

konuda ornek olarak verilebilir.

! Forrest W.Young, Multidimensional Scaling: History, Theory, and Applications, ed. Robert
M.Hamer, New Jersey, Lawrence Erlbaum Associates, 1987, p. 67.
Young, a.g.e., p. 15.
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2.2. Tamm ve Kullanim Alanlar

CBO, veri kiimesinin “gizli yapisin1” ortaya ¢ikartmak igin arastirmacilara
olanak taniyan matematiksel yontemler kiimesidir. Cok boyutlu 6lgeklemede temel
¢iktl, noktalarin geometrik yapilandirilmasiyla olusturulan, uzaysal (Spatial)
gosterimdir. Bu uzaysal gosterimde her nokta bir nesneye (subject/object) karsilik

gelir ve buradaki yapilandirma ilgili nesneler arasindaki “gizli yapiyr” ifade eder®,

Nesneler arasindaki iliskileri tanimlamak icin kullanilan CBO analizi,
geometrik uzayda p degisken ilizerinde Olgiilen n nesne ya da birim arasindaki
uzakliga bagli olarak k boyutlu uzayda (k<p) nesneleri gostermeyi amaglar ve

yontem herhangi bir dagilim varsayimi gerektirmez”.

CBO yontemi her tiirlii nesne arasindaki yakinliklarin girdi olarak kullanildig
yontemler sinifindandir. Burada girilen ham veri genellikle arastirma altindaki
nesneler ya da uyaricilarin (stimuli) kiiresel benzerlik ya da benzemezlikleri
olmaktadir®. Bir diger ifadeyle n nesne icin; farkli nesne ¢iftleri arasinda m = n(n —
1)/2 adet benzerlik/benzemezlik degerleri vardir ve bu benzemezlikler temel veriyi
olusturmaktadir. Ancak benzerliklerin ya da benzemezliklerin sayisal olarak elde
edilemedigi durumlarda, diger bir ifadeyle siralama 6lcegi ile dlciilmiis degiskenler
i¢cin temel veri benzerliklerin sira sayisi olacaktir®. Ayrica CBO; nesneler, bireyler,
denekler ya da bagka bir uyariciya iliskin veriler ilizerine de uygulanmaktadir.
Burada; nesneler cansiz seyleri, bireyler ya da denekler insanlar veya hayvanlari,
uyaricilar ise maddi olmayan varliklar1 ifade etmelerine ragmen, bu dort terim

analizde genellikle birbirlerinin yerine kullanilmaktadir’.

% Joseph B.Kruskal, Myron Wish, Multidimensional Scaling, ed. Eric M.Uslaner, Sage University
Paper, 1978, series: Quantitative Applications in the Social Sciences, p. 7.

* Nuray Girginer, “A Comparison of the Healthcare Indicators of Turkey and The European Union
Members Countries Using Multidimensional Scaling Analysis and Cluster Analysis”, iktisat, isletme
ve Finans, 28, 323, 2013, p. 60.

® Kruskal, a.g.e., p. 7. ; Florian Wickelmaier, An Introduction to MDS, Sound Quality Research Unit,
Aalborg University, Denmark, May 4, 2003, p. 4.

¢ Johnson, Wichern, a.g.e., p. 708.

" Trevor F.Cox, Michael A.A.Cox, Multidimensional Scaling, Second Edition, Chapman &
Hall/CRC, 2001, p. 15.
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CBO daha dar bir tamim ile uzaydaki noktalarin nesneleri temsil ettigi, daha
diisiik boyutlu bir uzaya yonelik arastirmadir. Uzaydaki noktalar arasi uzakliklar
{d,} orijinal benzemezliklere {§,} miimkiin oldugunca iyi eslestirilebilmelidir®. Bu
eslestime f = 8,5 —» d,4(Y) fonksiyonu ile gosterilebilir. Burada amag; f

fonksiyonu yardimiyla gercek degerlere en yakin uzaklik degerlerini elde etmektir®.

CBO verileri, dlgekleme algoritmalarindan herhangi biri kullanilarak gesitli
sekillerde analiz edilebilir. ALSCAL, PROXSCAL ve INDSCAL algoritmalar1 bu
orneklemelerden bir kagldlrlo. Analizde, nesneler arasinda elde edilen uzakliklar
kiimesine ait yapinin ortaya konulmasi amaglandigindan ALSCAL (alternating least

squares scaling) algoritmasindan yararlamlacaktir™.

ALSCAL algoritmasi; bireysel farkliliklar modelleri, Torgerson (1952),
Shepard (1962) ve Kruskal (1964) tarafindan tartisilan bireysel olmayan farkliliklar
modelleri ve ¢ok boyutlu agiklayict modeller i¢in kullanilir. ALSCAL algoritmasi
kullanilan herhangi bir analizde; bir ya da daha fazla farkliliklar matrisine sahip
olunabilir, bu farkliliklar siniflama, siralama, aralik ve oran G6lgme diizeylerinde
tanimlanmis olabilir ve matrisler asimetrik, simetrik veya dikddrtgen olabilir*?,
Ayrica ALSCAL algoritmasinda nokta sayisi, denek sayisi ya da gozlemler ile ilgili

bir sinirlama yoktur. Ancak indirgendigi boyut sayisi alti ile siirlandirilmstir®,

Herhangi bir CBO yonteminde ¢dziim yorumu; yansitma, doniistiirme ve
dondiirme altinda degismez. CBO yontemlerinin yorumlanmasinda ii¢ dnemli nokta

vardir. Bunlar“;

8 Cox and Cox, a.g.e., p. 12.

% Fikri Aggiin, “Cok Boyutlu Olgekleme Analizinin Incelenmesi ve Bir Uygulama”, Zootekni
Anabilim Dali, Yiiziincti Y1l Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, Van, 2011, s. 20.

1 Michael C.Hout, Megan H.Papesh, Stephen, D.Goldinger, “Multidimensional Scaling”, Wiley
Interdiscip Rev. Cogn. Sci., January 1, 4(1), 2013, p. 93-103.

1 Neyran Orhunbilge, Cok Degiskenli istatistik Yontemler, istanbul Universitesi, Yaym No:4942,
Isletme Fakiiltesi, Yayin no:286, Istanbul, 2010, s. 535.

2Young, a.g.e., p.

3 Forrest W.Young, Yoshio Takane and Rostyslaw Lewyckyj, “ALSCAL: A Nonmetric
Multidimensional Scaling Program With Several Individual- Differences Options”, University of
North Carolina, North Carolina, Chapel Hill, 1978, p. 451.

1 David J.Bartholomew, Fiona Steele, irini Moustaki, Jane 1.Galbraith, Analysis of Multivariate
Social Science Data, Second Edition, Taylor&Francis Group, LLC, 2008, p. 58.
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e FElde edilecek yapilandirma, noktalar arasi1 uzakliklarda degistirme olmadan,
dogrudan yansitabilir.

e Satir veya siitiin koordinatlarindan bir sabit ¢ikartarak ya da ekleyerek orijin
degistirilirse; noktalar arasi uzakliklar bu degisimden etkilenmez.

e Noktalar aras1 uzakliklar etkilenmeden, noktalar kiimesi dondiiriilebilir. Bu
eksenlerin dondiiriilmesi anlamina gelir.

Olgme diizeylerinin tiimiine ait veri tiirleri i¢in uygun olan CBO analizinde
veri tiirleri 6nemli bir yer tutar. Clinkli uygulamada hangi yaklagimin kullanilacagi
bu veri tirlerine gore belirlenmektedir’®. Ayrica; farkli 6lgme birimli degiskenler
kullaniliyorsa hesaplanan uzaklik olgiilerinde ayni etkiye sahip olabilmeleri i¢in bu
degiskenler standart degerlere doniistiiriilmelidir. Ancak boylelikle ger¢ek durum

yan51t11abilir16.

2.3.  Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizi Tiirleri

Olgekleme yontemi klasik &lgekleme ve metrik olmayan cok boyutlu
Olgekleme olarak iki ana tiire ayrilir. Bu yontemlerden ilki Torgerson tarafindan
Onerilmistir. Yontemde orijinal metrikler kullanildigindan dolayr metrik ya da klasik
CBO olarak adlandirilmistir. Ancak veriler simiflama ya da siralama dlgegi ile
Olciilmiis oldugunda, bu yontemin kullanilmasi uygun degildir. Bu nedenle J.B.
Kruskal ve R.N.Shepard tarafindan sadece farkliliklarin sira 6zelliklerini kullanan bir

yontem gelistirilmistirl7.

Hemen hemen biitin CBO modelleri matematiksel agidan metriktir, oysa
CBO algoritmalarinin —psikometrik anlamda- bazilari metrik, bazilar1 ise metrik
degildir'®.

Klasik olarak, metrik CBO problemlerinde, r ve s iki nesne arasindaki gergek

uzaklik y¢ ve y& ile gosterilirken, &,¢ = ||y — v&|| olacak sekilde bir veri matrisi

Y Sigirh ve ark., “Tiirkiye ve Avrupa Birligi'ne Uye Ulkelerin Saglik Diizeyi Olgiitlerinin Cok
Boyutlu Olgekleme Analizi ile incelenmesi”, inénii Universitesi Tip Fakiiltesi Dergisi, 13, 2, 2006,
s. 81-85.

18 Esra Yigit, “Cok Boyutlu Olgekleme Ydntemlerinin incelenmesi ve Bir Uygulama”, Ondokuz
Mayis Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, s. , Istatistik Anabilim Dal1; Alphar, a.g.e., s. 6.

7 Chapter 435, a.g.e., p. ; Chatfield, a.g.e., p. 190.

¥ Young, a.g.e..
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Yoxp oldugu varsayilir. Y veri matrisi genellikle gézlenmez ve bunun yerine y;’ler k
boyutlu uzayda olmak tizere Y = [yy,V,, ... ] g0zlem kiimesini elde etmeye
calisilir. Boylece uzakliklar d,¢ = ||y, — ys|| ve d,s = 8,5 olacaktir. Uzakliklar ile

ilgili bir model,
drs =a+ s +e.s timr,sicin (2.2)

burada e, rastlantisal 6lg¢tim hatasini gosterir. (d,., 8,¢) ¢iftleri ile ilgili bir serpilme

diyagramu tiretildiginde, asagidaki esitlik kullanilarak tahmini uzakliklar kiimesi elde
edilebilir;

drs = a+ B&*s (2-2)

Burada uygun degerler, d,, uzaklik degildir ancak basitce uzakliklara bagl sayilar

olduklar1 soylenebilir ve farkliliklar (disparities) olarak adlandirilir.
Yakinliklar §,.¢ diizenlenirse;

Spis, < Orys, < <8

TmSm

(2.3)

Burada m = n(n—2)/2 ve r; <s; farkli tamsayilar olarak (2.2)’deki denkleme

gore;
8ps < Oy = dys < dy timr<s,u<v (2.4)
Bu 6nerme zayif monotonluk kisitlamasi olarak adlandirilir.

Ancak CBO’nin birgok uygulamasinda ger¢ek yakimlik olgiileri kullanisl
degildir ve yakinlik olgiileri ancak (2.3)’teki gibi siralanabilir. Burada siralanan
nicelikler n nesneye iliskin algilanan kararlardir. Bununla birlikte, §,; ve d,

arasindaki iligkiyi (1)” deki gibi belirlemek miimkiin olmayabilir, onun yerine;

drs = f(6,5) + e, timr,sicin (2.5)
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f fonksiyonu, zayif monotonluk kisitlamasi ile, bilinmeyen monoton artan bir
fonksiyondur. Metrik olmayan olarak adlandirilan bu Olgekleme isleminde &,

uzakliklarmi olusturmak i¢in sadece uzakliklarin sira sayilar1 kullanilmaktadir®®.

2.3.1. Klasik Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Klasik c¢ok boyutlu olcekleme; noktalar arasi benzemezliklerden, ki bu
benzemezlikler genellikle ©klid uzakliklaridir, noktalarin yapilandirmasini elde
etmek amaciyla cebirsel bir yeniden yapilandirma yontemidir®®. Burada yakilik
matrisi verilerinin, bir haritadan ol¢ililen mesafeler gibi, metrik 6zellikler sergiledigi
varsayilir. Bundan dolayr Klasik CBO uzaymnda uzakliklar; gergek yakiliklar

arasindaki oranlar1 ve araliklar olabildigince iyi muhafaza eder.

Klasik CBO’yi diger yontemlerden ayiran en énemli nokta; farkli baslangi¢
noktalarina gerek duymadigindan, yinelemeli islemleri gerektirmeyen analitik bir

. < 21
¢Oziim saglamasidir®".

2.3.1.1. OKlid Uzakhklarindan Koordinat Degerlerinin
Elde Edilmesi

p boyutlu Oklid uzayinda n noktanin koordinatlari verildigi varsayildiginda
rinci ve s’inci noktalar1 arasindaki Oklid uzaklhigi asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanir;
Vr = Vr1 s Yrp)' r=1,.,n (2.6)

d%s =0r— ys)’(yr —¥s) (2.7)

p boyutlu Oklid uzayinda n noktanin ger¢ek koordinatlari biliniyorsa eger;
her nokta ¢ifti arasindaki Oklid uzakliklar1 kolayca hesaplanabilir. Ancak CBO’de

istenilen; gercek koordinatlar ile uzaklik degerlerinin elde edilmesinden ziyade

Y Timm, a.g.e., p. 542.
20 Chatfield, Collins, a.g.e., p. 198.
2 Wickelmaier, a.g.e., p. 10.
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uzakliklar verildiginde koordinatlarin ve dolayisiyla Y matrisinin dogru bir bi¢imde

sekillendirilmesidir®.

Bir diger ifadeyle klasik ¢ok boyutlu 6l¢ekleme algoritmasi, koordinat matrisi
Y ’nin ig-¢arpim matrisi B = YY'” den 6zdeger ayristirmasi yoluyla elde edilebilmesi
gergegine dayanmaktadlrzs. Bu nedenle B ig¢-carpim matrisi, bilinen karesel
uzakliklar {d%} yardimiyla elde edilir ve sonrasinda B = YY"’ formunda carpanlarina
ayrilarak bilinmeyen koordinatlar bunulur®®. Bu asamada ncelikle i¢g-carpim matrisi

B elde edilir.

Oklid uzakliklar1 kiimesi verildiginde, bu uzakliklardan elde edilen noktalarin
tek bir gosterimi olmayacaktir. Bunun anlami yapilandirmanin konum ve yoniiniin

tayin edilemeyecegidir. Genellikle konum problemi yapilandirmanin agirlik merkezi

orijine yerlestirilerek listesinden gelinirzs.

:"l=1yri =0 (l = 1' rp) (28)

Oklid uzakliklar1 yardimiyla B i¢-¢arpim matrisini elde etmek igin;

dfs = Yiyr + YsVs — 205 (2.9)

esitligi kullanilabilir ve buradan;

v, 1IC ,
EZ dis = ;z Yr¥r + VsVs (2.10)
r=1 r=1
n n
1 Z dZ — ! + 1 Z !
n rs = Yr¥r n YsYs
s=1 s=1

n n n
1 ) 2 ,
ﬁzz dis = Ez YrYs

r=1

r=1s=1

Olacaktir. Esitlikte yerine konulursa;

22 Tathdil, a.g.e., s. 271.

2 Wickelmaier, a.g.e., p. 10.

Cox, Cox, a.g.e., p. 43 ; Chatfield, Collins, a.g.e., p. 198.
% Chatfield, Collins, a.g.e., p. 198.
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bys = y;ys (2-11)

n n n
1 2 1 2
bes = =5 (A2 == > d, Zd —ZEZdrs)
r=1 r=1s=1

a=a,,—a, —as+a (2.12)
Burada a,s = — 1/2 d?, ve (2.13)

ar = n~? Yslrs, Qg = n~? YrQrs, Q= n=? Y Xs Ors

Elde edilir. Boylelikle; uzakliklar matrisine “cifte ortalama” islemi uygulanarak

pozitif yar1 taniml1 B matrisi elde edilecektir.

Bir sonraki asama elde edilen bu i¢-carpim matrisi yardimiyla gergek
koordinatlarin elde edilmesi siirecidir. Y = [y, ..., y,,]" (nxp) koordinatlar matrisini

gostermek lizere i¢-carpim matrisi B;
B=YY' (2.14)
Olarak ifade edilebilir. Burada B’nin ranki;
r(B) =r(YY) =r(y)=p (2.15)

olacaktir. Elde edilen matris simetrik, pozitif yar1 tanimli ve p ranklidir. Bundan

dolay1 p negatif-olmayan ve n-p adet sifir 6zdegere sahip olacaktir.

Koordinatlar1 yeniden kazanmak amaciyla B matrisini spektral ayrisma

acisindan tekrar yazarsak;
B = vav’ (2.16)

Burada A = diag(A4, 43, ..., 4,), B matrisinin 6zdegerlerinin {4;} kdsegen matrisi ve
v = [vq, Uy, ..., V] karsilik gelen 6zvektorler matrisini géstennektedir%. Kareler

toplamlarinin A;’ye esit olmast amaciyla bu o6zvektorler Ol¢eklendirilirler. f; =

(A4;)v; diizenlemesi yapilabilir. Bu durumda, miimkiin koordinat matrisi Y

% Cox, Cox, a.g.e., p. 42-44.
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Y = [flffZ' ""fk] (217)

Olacaktir. Y nxk boyutlarinda olacagindan k boyutlarda bir yapilandirma elde
edilecektir. Bagka bir ifadeyle, r’inci nokta ya da bireye ait koordinat {f;}’nin r’inci

bileseni tarafindan verilecektir®’,
Asagidaki adimlarla klasik CBO algoritmasi ozetlenebilir®®.

e Adiml: Nesneler arasindaki uzakliklar {6,} elde edilir.

e Adim 2: I¢-garpim matrisi B’nin elde edilebilmesi amaciyla A = [—%635]
matrisi diizenlenir.

e Adim3:B = [a,s —a, —ag+ a ] esitligi ile ig-¢arpim matrisi elde edilir.

e Adimm 4: Ozdegerler (14, ..., 4,_;) ve ilgili 6zvektorler (vy, ..., v,_1) bulunur
ve vlv; = A; olacak sekilde 6zvektdrler normalize edilir. Eger B matrisi
pozitif-yari taniml degil ise; (6zdegerlerin birkagi negatif olacagindan);

I- Negatif degerler gdzardi edilerek devam edilir.
ii- Uzaklik degerlerine uygun bir ¢ sabiti eklenerek, 8. = 6,5 +
c(1 - 6,5), ikinci adima geri doniiliir.

e Adim 5: p uygun boyut sayist se¢ilir. Miimkiin oldugunca bunun i¢in pozitif
0zdegerlerin sayis1 kullanilir.

e Adim 6: p boyutlu Oklid uzayinda n noktanin koordinatlari x,; = v;,

(r=1,..,n;i=1,...,p) tarafindan elde edilir.

(Cozlim elde edildikten sonra uyumun ne derecede saglandiginin lciisii elde
edilmek istenilebilir. Bu 6zellikle; yeterince 1y1 bir uyum elde etmek icin gerekli
boyut sayismi yargilamak icin de kullamilir. Bu amagla Y, ..(d,s — 8,5)% kareler
toplamina bakilabilir. (En kiiciik kareler durumunda en iyi uyum elde edildiginden
matematiksel olarak uygundur.) Bununla birlikte basit kareler toplami uzakliklarin
ol¢iildiigii 6lcege bagl olacagindan; uzakliklarin ayni birime indirgenmesi amaciyla

kare toplamlarinin normalize edilmesi tercih edilir. Uyum iyiligi 6l¢iisii olarak;

%7 Chatfield, Collins, a.g.e., p. 199.
%8 Cox, Cox, a.g.e, p. 48-49. ; Aggiin, a.g.e., s. 29.
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2
Yicj(dij=8ij)
2
Yicjdij

(2.18)

kullanilabilir. Stres ya da normallestirilmis stres olarak adlandirilan bu dlgiiyli
hesaplamanin bagka yollar1 da vardir. Alternatif bir stres Olgiisii esitligin bdlen
kisminda d, ile &, degistirilmesiyle elde edilir. Sifira yakin stress degerleri; CBO

¢Oziimiiniin orijinal &, uzakliklar1 i¢in iyi bir uyuma sahip oldugunu gésterecektirzg.

2.3.1.2. Boyut Sayisinin Belirlenmesi

Belirlenen boyut sayis1 koordinat eksenlerinin sayisini vereceginden, CBO
algoritmalarinin  bircogunda oldugu gibi klasik CBO’de de boyut sayisimin
belirlenmesi énemlidir. Onemli olan bir diger nokta ise dogru boyut sayisindan gok

yorumlanabilir diizeyde boyut sayisinin elde edilmesidir®.

Cozim siiresi boyunca ortaya ¢ikan 6zdegerlerin goreli biytikligi dikkate
aliir ve sonrasinda bu biiyiikliikler boyut sayisini belirlemek i¢in kullanilir™. Eger
i¢-¢arpim matrisi B pozitif yar1 tanimli ise, sifir olmayan 6zdegerlerin sayisi gerekli
boyut sayisini verecektir. Tersi durumunda ise, pozitif tanimli bir matris
olmadiginda, pozitif 6zdegerlerin sayis1 uygun boyut sayisini ifade eder. Buradan da
anlasilacagi lizere 6zdegerler, benzemezliklerin temsil edilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan
boyut sayisinin bir gostergesi olmaktadir. Ancak bunlar uzay ig¢in istenilen

maksimum boyutlardlraz.

Uygun boyutun elde edilmesi igin gelistirilmis; 6zdegerlerin biiyiikliikleri ile

elde edilen uyum katsayilar1 da mevcuttur. k boyut sayis1 i¢in uyum katsayilari;

z:{'€=1Mi| Z{.‘;l)@
sl Yede S (2.19)

2 Bartholomew et. al, a.g.e., p. 61.

%0 Ulasg Akkiigiik: “Cok Boyutlu Olgekleme Teknigi olarak Torgersen Olcekleme Yontemi ve Temel
Bilesenler Analizi ile Karsilastirilmasi”, Dumlupmar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Aralik
2009, say1:25, s. 315., Yigit, a.g.e., s. 11.

31 Chapter 435, a.g.e., p. 435-3.

%2 Cox, Cox, a.g.e., p. 48.
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seklinde elde edilebilir. 0.80 orant genellikle iyi uyumun gostergesidir. Gergek
farklilk matrisi Oklid uzakliklarindan olusuyor ise, ki bu miikkemmel uyumun
gostergesi olmaktadir, bu durumda boyut sayisi nesne sayisina esit olacak ve bu
oranlar 1 degerini alacaktir. Ancak bu oranlardan cok elde edilen haritanin
yorumlanabilir olmast énemli oldugundan uyum katsayilari ile basitlik arasinda bir

iliski kurulmalidir®,

2.3.2. Metrik Olmayan Cok Boyutlu Olgekleme

n 0ge; biiyiikliiklerinden ziyade n(n-1)/2 adet benzerliklerinin siralanmasi
kullanilarak daha diisiik boyutlu bir koordinat sisteminde diizenlenebilir. Shepard
(1962) yakiliklar ve uzakliklar arasinda sadece sirali bir iligski varsayarak metrik
MDS ¢6ziimii elde etmenin miimkiin oldugunu goéstermistir. Sadece bu sira bilgileri
kullanilarak bir gosterim elde edildiginden; siire¢ metrik olmayan c¢ok boyutlu

Olcekleme olarak adlandirihir*.

Klasik olgeklemede oldugu gibi burada da temel amag; n nesne arasinda
verilen farkliliklar ile noktalar arasi uzakliklarin uyum i¢inde oldugu, n nokta bulmak
ve miimkiinse sadece iki ya da ii¢ boyutta nesnelerin temsil edilmesini saglamaktir.
Klasik oOlceklemeden temel farki, analizde sadece farkliliklarin sira sayilarinin

kullanilmasidir™.

Algisal haritalama (perceptional mapping) olarak da bilinen bu yaklasimda
yer alan benzerlik matrisleri, nesneler kiimesi ile ilgili yargilara ya da algilara dayali
olarak ol¢iilen yakinliklardan olusmaktadir ve dolayisiyla sirali yapidadir. Bu
durumda, bir nesnenin digerinden daha iyi olarak algilandig1 genellikle bilinir. Ancak
ne kadar iyi oldugu ile ilgili bir yorum yapilamaz. Burada sadece yakinlik dl¢iileri

siralanabilir’®.

Son olarak metrik olmayan CBO’de 6nemli bir diger nokta; analiz sonucunda

elde edilen yapilandirmanin farklilik degerleri ile ayni iliski diizenine sahip

% Akkiigiik, a.g.e., s. 315.

% Johnson, Wichern, a.g.e., p. 707 ; Kruskal, Wish, a.g.e., p. 23.
% Chatfield, Collins, a.g.e., p. 204.

% Alphar, a.g.e., s. 405 ; Timm, a.g.e., p. 544.
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olmasidir®’. d,s’lerden elde edilen uyumlu uzakliklar, d,, &, ’ler ile aym sira

iliskisine ya da ters sira iligkisine sahip olacaktir®,

Metrik olmayan CBO’de veri matrisi nitel yapida oldugundan analitik ¢dziim
miimkiin degildir ve bunun yerine yinelemeli bir yaklasim kullanilmalidir. p*
boyutlarda; tahmini bir baglangi¢ yapilandirmasi ile baslanir, tahmini yapilandirmada
her nokta ¢ifti arasindaki Oklid uzakliklar1 hesaplanir ve gdzlenen uzakliklar {8,} ile
tiretilmis uzakliklar {d,.¢} karsilastirilir. {d,.}’ler {5,¢} ler ile ayn1 siralama diizenine
sahip ise, tatmin edici bir yapilandirma bulundugu sdylenebilir. Ancak uygulamada,
d’ler ile &’lar arasinda miikemmel bir uyumun saglandigi yapilandirma bulmak
genellikle miimkiin olmayacaktir. Bunun yerine, tiiretilmis uzakliklarin gozlenen
farkliliklara “miimkiin oldugunca yakin” diizenlemeye sahip oldugu bir yapilandirma

bulmak amaclanmistir.

Herhangi bir tahmini yapilandirmanin uyum iyiligi, d’ler ve &’lar arasinda
monoton en kiigiik kareler regresyon iliskisi olusturularak bulunur. d,.regresyon
egrisi lizerinde 6, ye karsilik gelen noktayr simgeler ve monotonluk kosulu olarak;

8y < 84y ise dps < dyy, Kosulunu saglamalidir™.

Tiiretilmis yapilandirma ile verilen farkliliklarin ne denli Ortiistiiglini

degerlendirmek amaciyla, “stress” olarak adlandirilan bir istatistik hesaplanir. Bu

_ S* _ Z(drs B C27‘5)2
£ ﬁ— - jT 20

seklinde tanimlanir. Burada d,cdegerleri, d,¢’lerin d,degerleri ile ayni sira

stress degeri;

diizeninde olmasi ile S’1 minimize eden degerlerdir40. Her zaman O ile 1 arasinda

¥ Aggiin, a.g.e., s. 30.

% Bartholomew, a.g.e., s. 62.

% Chatfield, Collins, a.g.e., p. 205-206.

0 Kruskal, “Nonmetric MDS: A Numerical Method”, Psychometrika, v.29, (2), 1964, p. 115-129.
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deger alan stress 0.1’den kiiciik herhangi bir deger aldiginda, tiiretilen yapilandirma

tarafindan nesnelerin iyi bir gdsterimi oldugu seklinde yorumlanmaktadir®’,

Kruskal’in algoritmasi verilen baslangi¢ yapilandirmasindan yerel minimumu
bulmak i¢in en dik inisi kullanir. Baslangi¢ yapilandirmasinin se¢imi, kiiresel yerine
yerel bir minimum bulmak ic¢in énemlidir. Cogu kez baslangi¢ yapilandirmasi igin

metrik CBO ¢oziimii kullanilmasi onerilmektedir.
Metrik olmayan CBO’de temel adimlar sdyledir®;

e Adim 1: Noktalarin rasgele bir yapilandirmasi bulunur.

e Adim 2: Noktalar aras1 d uzakliklari hesaplanir.

e Adim 3: En uygun bi¢imde oOl¢eklenmis veri f(p) elde etmek amaciyla
yakinliklarin en uygun/optimal monoton doniisiimleri bulunur.

e Adm 4: Optimal bi¢cimde Olgeklenmis veri ve noktalarm yeni
yapilandirmasindan elde edilen uzakliklar arasindaki stress minimize edilir.

e Adim 5: Birkag kriter ile stress degerleri karsilastirilir. Stress degeri yeterince

kiigiik ise algoritma sonlandirilir, degilse ikinci adima geri doniiliir.

2.4. Uyum lyiligi Degerlendirmesi

Bir veri analiz problemi olarak, analizin uygulandig1 model tarafindan belirli
bir veri kiimesinin ne derecede 1yi temsil edildigini belirlemek amaciyla bir ifade
gereklidir. Uyum 1iyiligi istatistifi i¢in en uygun se¢im elde edilen stress

degerleridir®.

Stress degerlerinin yorumlanmasi nesnelerin sayisina (I) ve boyut sayisina (R)
bagli olmaktadir. Kural olarak, [>4R oldugu durumda stress degerinin yorumu I ve
R’ye kars1 duyarli degildir. Bununla birlikte I ve R birbirlerine yakin oldugunda
bliyiik degisimler meydana gelir. Stress Olglisiiniin yorumu ancak, I R’ye gore

yeterince bliylik ise gecerlidir. Ayrica kiigiik stress degeri iyi uyumu belirtirken

*! Johnson, Wichern, a.g.e., p. 709.
*2 Chapter 435, a.g.e., p. 435-5.

* Wickelmaier, a.g.e., p. 15.

* Chapter 435, a.g.e, p. 435-3.
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yiiksek degerler kotii bir uyumun gostergesi olmaktadir. Kruskal (1964a) uyum

iyiligi agisindan stress

saglamlstlr45.

degerlerinin yorumlanmast amaciyla bazi kurallar

Tablo 2.4: Stress Degerlerinin Uyum Bakimindan Degerlendirilmesi

Stress Uyum lyiligi
>0.20 Koti Uyum
0.10 Vasat Uyum
0.05 Iyi Uyum
0.025 Miikemmel Uyum
0.00 Kusursuz Uyum

Kruskal stress-1 ve stress-2 olarak ifade ettigi ve sadece payda olarak farkli

bir 6lgek faktorii kullanildign iki farkl stress formiilii elde etmistir®.

21'/2

. 1/
Zr<s(drs - drs)z 2

Zr<s(drs - Cz1’5)2

Zr<s(drs - drs)
Zr<s d%s

Stress —1 = [ Stress — 2 = [ (2.21)

CBO ¢oziimiiniin uygunlugunu degerlendirmek icin stress degerlerine ek
olarak yamag diyagrami (scree plot) ve Shepard diyagramlar1 da kullanilmaktadir®’.
Yamag diyagrami boyut sayilarina karsi ¢izilen stress degerlerini gostermektedir.
Boyut sayisinin artmasiyla stress degeri monoton bir sekilde azalacagindan, kabul
edilebilir en diisiikk boyut sayisi aranmalidir. Bunun i¢in yamag diyagraminda; boyut
sayisinin artmasiyla stress lizerinde kii¢lik bir artisin meydana geldigi nokta, “dirsek”
incelenmelidir’®. Gozlenen uzakliklar ile tiiretilmis uzakliklar arasindaki iliski

Shepard Diyagrami ile degerlendirilebilir. Dogrusal ya da dogrusal olmayan formlar

yardimiyla elde edilen uzakliklar ile hangi modelin verilere uyum sagladigi

* J. B. Kruskal, “Multidimensional Scalling By Optimizing Goodness of Fit To A Nonmetric
Hypothesis”, Psychometrika, vol.29, (1), March, 1964.

*® Kruskal, Wish, a.g.e., p. 26; Aggiin, a.g.e., s. 32.

*" Wickelmaier, a.g.e., p. 13.

*® Bartholomew et. al., a.g.e., p. 65; Wickelmaier, a.g.e., p. 13.
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gésterilir4g. Shepard diyagraminin daha az yayilmasi (sagilimi) iyi uyumu isaret

etmektedir®.

Son olarak, girdi olarak kullanilan uzaklik verisinin analiz sonucunda elde
edilen farkliliklar ile ne oranda agiklandiginin gostergesi olan korelasyon endeksinin
karesi R*’de uyum iyiliginin bir 8lciisii olarak kullanilabilir. Herhangi bir korelasyon
yorumunda oldugu gibi 1 miikkemmel uyumun sifir (0) ise hi¢ uyum olmadiginin
gostergesidir. Bunun yaninda R? > 0.60 olmast uyum i¢in “kabul edilebilir smir”

olarak degerlendirilir>®.

49 Ozdamar, a.g.e., s. 455.

%0 Wickelmaier, a.g.e., p. 14.

' Tugba Giircayllar Yenidogan, “Pazarlama Arastirmalarinda Cok Boyutlu Olgekleme Analizi:
Universite dgrencilerinin marka algisi {izerine bir arastirma”, Akdeniz I.I.B.F Dergisi, (15), 2008, s.
154; Alphar, a.g.e., s. 413.
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UCUNCU BOLUM

KUMELEME ANALIZI

Kiimeleme analizinin temel amaci, bireyler (nesneler/birimler vs.) kiimesinin,
eger varsa, “dogal gruplasmalarini” bulmaktir. Genel olarak kiimeleme analizi,
bireyler kiimesini birbirini dislayan, kapsamli gruplar kiimesi seklinde parcalara
ayirmay1 amaglamaktadir. Burada, grup i¢indeki bireylerin birbirlerine benzer; farkli

gruplar icindeki bireylerin ise birbirlerinden farkli olmasi beklenir.

3.1. Tammm ve Genel Bilgiler

Kiimeleme analizi, gruplanmamig Y veri matrisinde yer alan gozlemleri ya da
degiskenleri sahip olduklar1 o6zelliklere bagli olarak homojen alt gruplar halinde

ayirmak amaciyla gelistirilen yontemler toplulugudur™.

Eger veriler nxn boyutlu Y=[y;;| matrisi olarak temsil ediliyorsa;

"1
y = y 3.1)

i
kiimeleme analizi; Y’ nin satirlarinin, ki bu satirlar genellikle 6geleri veya nesneleri
temsil eder, k belli kiime i¢ine boliinecegi bir siniflandirma plant gelistirmeyi

amaglamaktadlrz.

Ozellikle karmasik veri setleri icerisindeki smiflandirmalar1 kesfetmek igin
tasarlanan istatistiksel islemleri tanimlamada kullanilan bir terim olan kiimeleme

analizi, bagimli ve bagimsiz degisken ayrimi icermeyen i¢ bagimli yontemlerden

! Ozdamar, a.g.e., s. 255.
2Timm, a.g.e., p. 515.
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biridir’. Kiimeleme analizinde yer alan veriler arasindaki gruplasmayi ortaya
cikartmak i¢in, yakinlik 6l¢iisii tanimlanmalidir. Bir diger ifadeyle kiimeleme analizi,
Olclilen nesneleri birbirleri ile olan benzerliklerine gore smiflandirmay1
amacladigindan  “benzerlik” ve “benzemezlik” kavramlar1 analizde Onem
tagimaktadir. Yakinlik Olgiisiiniin se¢imi, konu, Ol¢iim Olgcegi ve analiz edilen
degiskenlerin tiirleri gibi bazi kriterlere baglidir* ve birinci béliimde ayrintili olarak

ele alinmstir.

Kiimeleme analizi, bir grup igindeki tiim gozlemler benzer iken farkli
gruplardaki gozlemler benzer olmayacak sekilde gozlem kiimesini belli (sinirh)

sayida bilinmeyen gruplar ya da kiimeler halinde boler”.

Kiimeleme analizinde temel amag¢ birimlerin (veya degiskenlerin) dogal
gruplanmasin1  kesfetmek ve nispeten homojen bir grup halinde birimleri
diizenlemektir®. Bunun yaninda kiimeleme analizi i¢in; (a) veri kesfi, (b) veri
indirgeme, (c) hipotez iiretme ve (d) gruplara dayali tahmin gibi ¢esitli amaclardan
da sz edilebilir’. Ayrica kiimeleme analizi nesneleri gruplar halinde siiflandirmak
icin kullanilan bir aragtir ve daha diisiik boyutlu bir uzayda, nesnelerin geometrik
gosterimi ile ilgili degildir. Uzayin boyutlulugunu arastirmak i¢in cok boyutlu

Slgekleme yontemi kullanilabilir®.

Gilinlimiizde biyoloji, zooloji, kimya, yerbilimleri, tip, miithendislik, isletme
ve ekonomi bilimi ve sosyal bilimlerin literatiirleri kiimeleme analizi ¢alismalari ile
doludur®. Son olarak veri madenciligi alaninda, biiyiik veri gruplarindan kurtulup ise

yarar 6zet veriler elde etmek amaciyla yaygin olarak kullanilir™.

% Paul A.Gore jr., Cluster Analysis, Department of Psychology, Southern Illinois University,
(Cevrimigi),
https://www.hse.ru/data/2012/01/04/1262163878/Gore%20Paul%20A.%20(2000)%20Cluster%20Ana
lysis.pdf , 26.01.2016, p. 298; Orhunbilge, a.g.e., s. 473.

* Girginer, a.g.e., p. 61 ;Timm, a.g.e., p. 515.

> Timm, a.g.e., p. 515.

® Johnson, Wichern, a.g.e., p. 673 ; Gore, a.g.e., p.

’ Chatfield, Collins, a.g.e., p. 214.

8 Timm, a.g.e., p. 515.

° Gore, a.g.e., p. 298.

10 Glinay Atbas, a.g.e., s. 11.
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Grup igerisindeki verilerin birbirine benzerlikleri ve farkli gruplarda yer alan
verilerin ne Olciide ayr1 olduklarina bakilarak; yapilan kiimeleme isleminin ne kadar

basarili olduguna karar verilir',

Aynmi veri kiimesine uygulanacak farkli smiflandirma yontemleri farkli
sonuglar meydana getirebilir. Bu nedenle tek bir kiimeleme ydntemine dayanan
analiz sonuglar1 degerlendirilecegine birka¢ farklt yontemin denenmesi daha

giivenilir sonuglar ortaya cikaracaktir'.

3.2. Kiimeleme Analizi i¢cin Varsayimlar

Arastirmada yer alan goézlemlerin/birimlerin yapisal 6zelliklerini 6lgmek
amaciyla gelistirilmis objektif bir yontem olan kiimeleme analizi, kiime yapilar1 ya
da kiimelerin sayisina iligkin herhangi bir varsayimda bulunmaz. Istatistik
Ozelliklerden daha ¢ok matematiksel 6zelliklere sahip oldugundan burada normallik
varsayimi, diger ¢ok degiskenli istatistik analiz yontemlerinde 6énemli kabul edilen,
nispeten énemsiz kalir ve uzaklik degerlerinin normalligi yeterli kabul edilir."® Aym
sekilde dogrusallik ve esit varyanshilik gibi varsayimlar da kiimeleme analizi i¢in

o 14
fazla 6nem tasimaz .

Kiimeleme analizinde basarili sonuglar alinmasi, giivenilir bir 6rnek se¢imine
ve segilen bu Ornegin ana kiitle yapisini dogru bir sekilde temsil etmesine diger bir
deyisle drneklemin temsil giicline baglidir. Dikkate alinmasi1 gerekilen bir diger konu
degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti durumudur. Diger ¢ok degiskenli yontemler
i¢cin 6nemli olan ¢oklu baglant1 kiimeleme analizi i¢in de 6nemlidir ancak etkisi biraz
farkli olmaktadir. Kiimeleme analizinde, aralarinda c¢oklu baglantt bulunan

degiskenler iistii kapal olarak digerlerine gore daha fazla agirliklandirilmis olur™.

1 Kumru Didem Atalay, “Kiimeleme Analizi”, (Cevrimigi), http://tip.baskent.edu.tr/kw/upload/600
[dosyalar/cg/sempozyum/ogrsmpzsnm13/13.P9.pdf , 18.09.2016.

2 Giinay Atbas, a.g.e., s. 1.

3 Seref Kalayci, SPSS Uygulamali Cok Degiskenli istatistik Teknikleri, 6. Baski, Asil Yayn,
Ankara, 2014, s. 358; Girginer, a.g.e., p. 61.

% Orhunbilge, a.g.e., s. 477.

> Unliikaplan, a.g.e., s. ;Kalayci, a.g.e., s. 358.
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3.3. Kiimeleme Analizi Yontemleri

Kiimeleme analizini uygulamak ic¢in tasarlanan algoritmalar genellikle,
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri olarak iki ana sinifa ayrilir.
Hiyerarsik yontemlerde, sirayla en benzer nesne ¢iftleri ile baglayarak kiimeler
olusturulur ve adim adim daha yukari1 kiimelenme sekillenir. Hiyerarsik olmayan
yontemlerde ise nesne ¢iftlerinin tiim dagilimlar1 degerlendirilir ve sonrasinda bu

nesne ¢iftleri belirli sayida gruplar i¢ine simiflandirilir™,

Kiimeleme analizinde ilk asama benzerlik Ol¢iisiiniin se¢ilmesidir. Daha sonra
kullanilacak kiimeleme tekniginin tiirii (hiyerarsik yada hiyerarsik olmayan gibi) ile
ilgili karar verilir. Ugiincii adimda, segilen teknik i¢in kiimeleme yonteminin tiirii
(hiyerarsik kiimeleme tekniginde Centroid yontemi gibi) belirlenir. Dordiincti adimda
ise kiime sayis1 hakkinda bir karar verilir ve son olarak kiimeleme sonucu

yorumlanmaktadu”.

3.4. Hiyerarsik Kiimeleme Analiz Yontemleri

Asamali kiimeleme yontemleri olarak da bilinen bu yontemde amacg;
benzerlikleri géz 6nline alinan birimleri ya da degiskenleri belirli diizeylerde bir
araya getirmektir. Bu siirecte, kiimeler hiyerarsik olarak birlestirilir ve bir kiime diger
bir kiime ile ilk kez birlestiriliyorsa diger adimlarda bu kiimeden ayrilamaz.
Birimlerin (ya da degiskenlerin) ilk asamada ka¢ kiime olusturduguna ve kiime
elemanlarinin belirlenmesinde hangi kriterlerin goz Oniine alindigina bakilarak iki

gruba ayirmak miimkiindiir®®,

Birlestirici (agglomerative) hiyerarsik kiimeleme analizi yontemlerinde her
bir nesne bir kiime olarak diisliniiliir. Boylelikle, baslangicta nesneler kadar ¢ok
kiimeler var olacaktir. Sonrasinda en az uzakliga sahip iki kiime yeni bir kiimede

birlestirilir ve her adimda kiime sayisinin bir eksigi kiime olugur 9

% Timm, a.g.e., p. 523 ;Girginer, a.g.e., p. 62.

7 Sharma, a.g.e., p. 187.

8 Ozdamar, a.g.e., s. 269.

9 Giinay Atbas, a.g.e., s. 15 ; Johnson, Wichern, a.g.e., p. 680.
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Ayirict  (divisive) hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerinde ise birlestirici
hiyerarsik yontemlerin tam tersi yoniinde ¢aligir. Baslangicta tiim gdézlemlerin biiyiik
bir kiime olusturdugu diisiiniiliir ve sonrasinda birbirlerine benzemeyen gozlemler
tek tek ayiklanarak daha kiigiik kiimeler meydana getirilir. G6zlemlerin her biri tek

basina bir kiime olusturdugunda siire¢ tamamlanmus olur®.

Literatiire bakildiginda, ayiric1 hiyerarsik kiimeleme ydntemlerinin siklikla
tercih edilen bir yontem olmadigi, cogu zaman birlestirici hiyerarsik yontemlerin

kullanildig1 gérﬁlmektedir21.

Hiyerarsik yontemlerde kiimeleme siirecinin isleyisi ve asamalarin daha kolay
anlagilabilmesi i¢in “dendrogram” (aga¢ diyagrami) adi verilen grafiklerden
yararlanilir. Her birimin kiimeleme siireci basinda olusturdugu kiimeler agacin dallar
ile gosterilirse; siire¢ sonunda tiim birimlerin toplandigi kiime agacin gdvdesini

temsil edecektir®.

3.4.1. Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Algoritmasi

Birlestirici kiimeleme analizi i¢in ¢ogu algoritma, nesneler arasindaki uzaklik

ya da benzerlik ¢iftlerinin matrisi ile baslamaktad1r23 ve adimlar asagidaki gibidir24:

Adim 1: Her biri tek bir varlik igeren n kiime ile baslar. D = {d,<} nxn

boyutlu simetrik uzakliklar (ya da benzerlikler) matrisini gostermektedir.

Adim 2: Kiimelerin en yakin (en benzer) ¢ifti i¢in uzaklik matrisi incelenir.

Burada d,; r ve s en benzer kiimeleri arasindaki uzakligi gostermektedir.

Adim 3: r ve s kiimeleri birlestirilir. (a) r ve s kiimelerine karsilik gelen satir
ve siitunlar silinir ve (b) (rs) kiimesi ile kalan kiimeler arasindaki uzaklig1 veren satir

ve siitun eklenerek uzakliklar matrisinde girisler gilincellenir.

2 Senol Celik, “Kiimeleme Analizi ile Saghk Gostergelerine Gore Tiirkiye’deki Illerin
Smiflandirilmasi”, Dogus Universitesi Dergisi, 14, (2), 2013, s. 181.

2 Ozdamar, a.g.e., s. 269.

22 Tathdil, a.g.e., s. 255.

% Gerry P. Quinn, Michael J. Keough, Experimental Design and Data Analysis, Cambridge
University Press, New York, 2002, p. 490.

24 Johnson, Wichern, a.g.e., p. 681-682.
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Adim 4: 2 ve 3. Adimlar n-1 kez tekrarlanir. Algoritma sonlandiginda tiim

nesneler tek bir kiimede olacaktir.

Baglanti, merkezi ve hata varyansi yontemleri olmak iizere {i¢ kategoriye
ayrilan birlestirici hiyerarsik yontemler arasinda bir tek baglant1 algoritmasi nesneleri
ya da degiskenleri kiimelemek i¢in kullanilabilir. Bunun disinda kalan iki yontem

[ . 25
sadece nesneleri kiimelemektedir™.

Iki kiime arasindaki uzakhigin hesaplanmasi amaciyla cok sayida farkli
kurallar ya da yontemler ileri siiriilmiistir®. ik adim (birinci kiimenin olusumu) tiim
yaklagimlar icin aynidir ancak ilk adimdan sonra, c¢esitli yontemler kiimeler
arasindaki uzakligt hesaplamak i¢in kullanilan prosediire gore degisiklik

géstermektedir27.

Birlestirici kiimeleme yontemlerinde dendogram ornekleri i¢in Ek-3’deki

veriler kullanilmistir.

3.4.2. Tek Baglant1 Yontemi

Bu yontemde, iki kiime arasindaki uzaklik iki en yakin {iye ya da komsu
arasindaki mesafe olarak tanimlamir®. Bu nedenle en yakin komsuluk yontemi de
denir ve farkli veri yapilarindaki kiimelerin tanimlanmasina olanak verdiginden
siklikla tercih edilmektedir®. Burada “en yakin komsu” kavrami en kiigiik uzakligi

ya da en biiyiik benzerligi ifade etmektedir™.

[lk olarak uzakliklar matrisinde en kiigiik uzakliga sahip iki gozlem
birlestirilerek birinci kiime olusturulur. Sonrasinda bir sonraki en kii¢iik uzaklik
tespit edilir ve tiim gozlemler tek bir kiimede gruplanana kadar bu silire¢ devam

eder®®.

% Timm, a.g.e., p. 515.

% Sharma, a.g.e., p. 191.

T Ae.

% Statistics: 3.1 Cluster Analysis, (Cevrimigi) http://www.statstutor.ac.uk/resources/uploaded
[clusteranalysis.pdf, p. 2, 15.09.2016.

# Alphar, a.g.e., s. 324.

% Johnson, Wichern, a.g.e., p. 682.

3t Alphar, a.g.e., s. 324.
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Sekil 3.1: Tek Baglant: Yontemi ile Olusturulan Dendogram Ornegi
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Burada; k’inc1 kiimenin, r ve s’inci birimlerden olusan birlestirilmis kiime ile

iliskisi uzaklik ol¢iitii olarak,
dk(r,s) = Min(dkrt dks) (3-2)

esitligi ile ifade edilmektedir. Bu esitlikte; dj () olusturulan r ve s kiimeleri ile k.

kiime arasindaki uzakligi, d;, k’inci1 kiime ile r’inci kiime arasindaki uzakligi ve d

k’me1 kiime ile s’inci kiime arasindaki uzakligi gostermektedir®,

Bu yontem digerlerine nazaran basittir ve dogal kiimeler kiiresel ya da eliptik
formda olmadig1 zaman diger yontemlerden daha 1y1 sonuglar vermektedir®®, Temel

dezavantaji sdzde “zincirleme” etkiye sahip olmasidir®.

3.4.3. Tam Baglanti Yontemi

Tam baglant1 yontemi en yakin komsu ydnteminin tam tersidir. Iki kiime

arasindaki uzaklik, iki kiimedeki tiim miimkiin gozlem ciftleri arasindaki uzakligin

maksimumu olarak tanimlanir’>.

%2 Tatlidil, a.g.e., s. 256. ; Atbas, a.g.e., s. 16.
% Statistics: 3.1 Cluster Analysis, a.g.e., p. 2.
% Chatfield, Collins, a.g.e., p. 228.

% Sharma, a.g.e., p. 192.
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Sekil 3.2: Tam Baglant1 Yontemi ile Olusturulan Dendogram Ornegi
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En uzak komsuluk yontemi olarak da adlandirilan bu yontemde, ilk olarak
uzakliklar matrisindeki en yakin iki goézlem ile kiimelemeye baslanir ve sonrasinda
kiime gozlemleri arasindaki en biiyiik uzaklik ya da en az benzerlik dikkate alinarak

yeni iki kiime olusturulur®®. Tam baglant1 yonteminde uzakliklar,
di(i,j) = Max (dyi, dj) (3.3)

esitligi ile elde edilmektedir.

3.4.4. Ortalama Baglant1 Yontemi

Iki kiime arasindaki uzaklik, iki kiime igerisindeki tiim nesne ciftleri
arasindaki ortalama uzaklik olarak hesaplanir. Olduk¢a saglam bir yontem olarak
kabul edilir®’. Ilk kiimenin olusturulmasi tek baglant1 ve tam baglanti yontemlerinde
oldugu gibidir38. Sonrasinda grupi¢i ve gruplararast varyans degeri kiigiik olan
kiimeler bir araya getirilir. Asir1 degerlerden etkilenmeyen bu yontemde kiimelerdeki

tiim birimler isleme sokulmaktadir™.

% Alphar, a.g.e, s. 330.

% Statistics: 3.1 Cluster Analysis, a.g.e., p. 3.
38 Glinay Atbas, a.g.e., s. 17.

% Orhunbilge, a.g.e., s. 475.
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Sekil 3.3:  Gruplari¢i Ortalama Baglant1 Yontemi ile Olusturulan Dendogram
Ornegi
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3.4.5. Merkezi Yontem

Kiimelerde yer alan birimlerin ortalama degeri ilgili kiimenin merkezi olarak
kabul edilen bu yontemde; kiimeler arasindaki uzaklik hesaplanirken, her bir kiime
kiimenin merkezi tarafindan temsil edilir®. Diger hiyerarsik kiimeleme yontemlerine
gore asir1 degerlerden en az etkilenen yontemdir ve genellikle karesel Oklid uzaklig

ile kullanilir**,

Sekil 3.4: Merkezi Yéntem ile Olusturulan Dendogram Ornegi
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0 Sharma, a.g.e., p.190; Orhunbilge, a.g.e., s. 474.
! Alphar, a.g.e., s. 333.
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3.4.6. WARD Yontemi

Ward yontemi, kiimeler i¢i homojenligi en iist diizeye c¢ikararak kiimeleri
olusturur ve toplam grup i¢i ya da kiime ici kareler toplamini en aza indirmeyi

42
amagclar™.

k kiime i¢in, ESS, kiimedeki her birimin kiime ortalamasindan sapmalarin
kareleri toplamini verir. Mevcut durumda k kiime varsa, ESS, ESS;’larin toplami
yada ESS = ESS; + ESS, + -+ ESS, olarak tanimlanmaktadir. Analizin her
adiminda, tiim miimkiin kiime g¢iftlerinin birlesmesi dikkate alinir ve iki kiime,
ESS’de en kiiclik bir artisa neden olan birlesme ile (minimum bilgi kaybi),

birlestirilir.

Sekil 3.5:  Ward Yéntemi ile Olusturulan Dendogram Ornegi
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Baslangicta, her kiime tek bir birimden olusacagindan ve tim ESS)’lar ve
dolayisiyla ESS sifir olmaktadir. Tiim kiimeler, n birimli tek bir grup da
birlestirildiginde, ESS degeri,

(-9 -9 (3.4)

esitligi ile elde edilir. Burada, y; j’inci birim ile ilgili ¢ok degiskenli dlgiimii ve y

tlim birimlerin ortalamasini géstermektedir43.

%2 Sharma, a.g.e., p. 193.
*8 Johnson, Wichern, a.g.e., p. 693.
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Ward yonteminin, kiimeleri birbirlerine esit sayida birim igerecek bigimde
olusturma gibi yanli egilimleri ile birlikte sayica az birime sahip kiimeleri birlestirme

egiliminin de oldugu belirtilmektedir*.

Ayrintili tanimlamalarini yaptigimiz bu bes yontem Tablo 3.1°de yardimiyla

6zetlenmistir45.

3.5. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi Yontemleri

Birimleri, p degiskenler agisindan, kiime i¢i homojen ve kiimeler arasi
heterojen bir yapida olacak sekilde kiimelere ayirmayi amacglayan yéntemlerdir46.
Arastirmacinin kiime sayisi ile ilgili bir onbilgisi varsa ya da anlamli olacak kiime
sayisina karar verebiliyorsa hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin

kullanilmasi tercih edilir®’.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri degiskenlerden ziyade birimleri k
kiime i¢ine gruplamak i¢in tasarlanmistir. Kiimelerin sayisi, k, dnceden belirlenir ya
da kiimeleme isleminin bir parcast olarak tanimlanir®®, Bu cercevede gorev
arastirmacimindir. Kiime baslangi¢ noktalar1 elde edilirken konu ile ilgili onceki
caligmalardan ya da bilgilerden yararlanabilir ya da kiimeleme 6ncesinde hiyerarsik
yontemler uygulayarak yaklasik bir sonuca ulaglabilir®. Ayrica bu yontemlerde
siire¢ D uzakliklar matrisi ile degil, ham veri matrisi Y kullanilarak baslar ve
nesneler arsindaki iliskileri hiyerarsik (sira diizenli) bir bigimde gdstermediginden
hiyerarsik kiimelemenin aksine; kiimeleme islemi siiresince nesneler kiimelere

yeniden atanirlar™.

Bu tiir yontemlerde ka¢ kiime olmasit muhtemel genellikle bilmek zordur ve
bu nedenle analizin bir¢ok kez tekrarlanmasi gerekebilir ve analiz, baslangi¢ kiime

merkezlerinin se¢ciminde ¢ok hassas davranabilir. Bunlar hiyerarsik olmayan

* Orhunbilge, a.g.e., s. 475.

** Brian S.Everitt, Sabine Landau, Morven Leese, Daniel Stahl, Cluster Analysis, 5th Edition, 2011,
John Wiley and Sons, p. 79.

“® Alphar, a.g.e., s. 341.

" Tathdil, a.g.e., s. 258.

*8 Johnson, Wichern, a.g.e., p. 696.

* Alphar, a.g.e., s. 342.

* Timm, a.g.e., p. ; Quinn, Keough, a.g.e., p. 491.
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Tablo 3.4: Klasik Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Yontemleri

Yontem Alternatif Adi Genellikle Kiimeler Arasi Uzakhk | Aciklamalar

Kullanilan Tanmimlar:
Tek baglant1 yontemi En yakin komsu Benzerlik veya Nesne ¢iftleri arasindaki | Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde dengesiz ve dagimk
Sneath (1957) Uzaklik minimum uzaklik kiimeler tiretme egilimindedir. Kiime yapisini1 dikkate

almaz.

Tam baglant1 yontemi
Sorensen (1948)

En uzak komsu

Benzerlik veya
uzaklik

Nesne ¢iftleri arasindaki
maksimum uzaklik

Esit capli, kompakt kiimeler bulma egilimindedir
(Nesneler aras1 maksimum uzaklik). Kiime yapisini
dikkate almaz.

(Grup) Ortalama baglanti UPGMA Benzerlik veya Nesne giftleri arasindaki | Kiiglik sapmalar ile kiimeleri birlestirme egilimindedir.
yontemi uzaklik ortalama uzaklik Tek ve tam baglant1 yontemlerinin arasinda bulunur.
Sokal ve Michener (1958) Kiime yapisim dikkate alir ve nispeten dayaniklidir.
Merkezi (Centroid) Yontem | UPGMC Uzaklik (ham veri | Ortalama vektorleri Varsayilan noktalar Oklid uzayinda temsil edilebilir
Sokal ve Michener (1958) gerektirir) (centroid) arasindaki (geometrik yorumu i¢in). Cok sayida kiimelenmis iki
karesel Oklid uzaklig gruptan daha ¢ok birlestirilmis kiime hakimdir.
Agirliklandirilmig Ortalama | WPGMA Benzerlik veya Nesne ciftleri arasindaki | UPGMA’ da oldugu gibi, ancak kii¢iik kiimelerdeki
Baglant1 Yontemi uzaklik agirliklandirilmig uzaklik | noktalar biiyiik kiimelerdeki noktalara gore daha ¢ok
McQuitty (1966) agirliklandirilir. (Kiime boyutlart muhtemelen degisken
oldugunda yararlidir).
Medyan Baglant1 Yontemi WPGMC Uzaklik (ham veri | Agirliklandirilmig Geometrik yorum igin varsayilan noktalar Oklid uzaymda
Gower (1967) gerekli) centroidler arasindaki temsil edilebilir. Yeni grup birlestirilmis gruplar arasinda
karesel Oklid uzakliklart | konum olarak aradur.
Ward’s Yontemi En kiigiik kareler | Uzaklik (ham veri Geometrik yorumlama igin varsayilan noktalar Oklid
Ward (1963) toplami1 gerekli) uzayinda temsil edilebilir. Ayni bityiikliikte, kiiresel

kiimeler bulma egilimindedir. Aykir1 degerlere duyarlidir.
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yontemlerin iki énemli dezavantajidir®’. Bunlara ek olarak, bu tiir yéntemlerde olas
kiime sayist Onceden bilindiginden ve buna bagli olarak kiimeler arasi iligkiler

dikkate alinmadigindan analiz sonucunda bir dendrogram olusmaz®.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi, biiylik veri setleri s6z konusu
oldugunda kullanilan olma egilimindedir3. Hiyerarsik olmayan algoritmalarin ¢ogu;
(1) baslangic kiime agirlik merkezi ya da cekirdeklerini elde etmede kullanilan
yontem ve (2) yeniden atanan gézlemler i¢in kullanilan kural bakimindan degisiklik
g('isterir4. Bu calismada en sik kullanilan hiyerarsik olmayan yontemlerden k-

ortalamalar yontemi ele alinacaktir.

K-ortalamalar yontemi, birimleri/nesneleri 6nceden tanimlanmis (k) kiimenin
icine bolerek calisir ve sonrasinda nesnelerin kiime iiyeligi, kiime i¢i varyansa karsi
kiimeler arasi varyansin oranint en ust diizeye c¢ikartmak gibi bazi kriterlere
dayanarak iteratif olarak yeniden degerlendirilir’. Kiimelemenin her asamasinda
kontrol edilen “kiime i¢i homojenlik” ve “kiimeler arasi heterojenlik” diizeyleri en

ist seviyeye ulastiginda atama islemleri son bulmaktadir®.

Mac Queens, k-ortalamalar terimini her bir birimin en yakin agirlik
merkezine (ortalamaya) sahip kiimeye atandigi bir algoritma tanimlamak icin
6nermistir7.

K ortalamalar yontemi, asagidaki adimlar izleyerek birimleri kiimeler igine
boler®;

Adim 1: Verilerden elde edilen bilgilere dayanarak, ilk k nokta g¢ekirdek
nokta olarak alinir. Bu noktalarin her birinde, p degiskenler kiime ortalama vektorii

olarak kabul edilir ve kiime ortalama vektdriinden her birimin uzakliklar1 hesaplanir.

5! Statistics: 3.1 Cluster Analysis, a.g.e., p. 4.
%2 (Unliikaplan, a.g.e., s. 22.

53 Statistics: 3.1 Cluster Analysis, a.g.e., p.4.
5 Sharma, a.g.e., p. 202.

% Quin, Keough, a.g.e.,p. 491.

5 Ozdamar, a.g.e., s. 296.

> Johnson; Wichern, a.g.e. p.

%8 Girginer, a.g.e., s. 323.
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Adim 2: Geriye kalan n-k birim, en yakin ortalama vektor kiimesine atanir.
Her atama sonrasi, kiimenin ortalama vektorii yeniden degerlendirilir. Boylece,
cekirdek noktalarin ortalama vektorleri degistirilmis olur ve birimlerin yeni olusan

kiime ortalama vektoriine uzakliklar1 tekrar hesaplanir.

Adim 3: Kiimeler aras1 varyansin maksimum, kiime i¢i varyansin minimum
oldugu duruma kadar tiim birimler k kiimeye atanir. Bu siiregte kiimeleme
tekrarlayan bir yaklagimla elde edilir. Kiime i¢i kovaryans matrisinin minimum
oldugu kosul saglanincaya ve varyans farkliligi kritere esit ya da daha kiiglik

oluncaya kadar parg¢alama (bdlme) islemi devam eder.
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DORDUNCU BOLUM

SAGLIK GOSTERGELERININ INCELENMESI

Genel olarak saghk kavrami, insanlarin hasta olmamasi seklinde
algilanmasina ragmen; Diinya Saglik Orgiitii (DSO)’e gore saglik, “sadece hastalik
ve sakathigin olmayis1 degil, bedensel, ruhsal ve sosyal yonden tam bir iyilik hali”

olarak tanimlanmistir’.

Saglik hizmetlerinin amaci, toplumun belirli bir kesimine yonelik degil,
tamamina iliskin genel saglik kosullarini gelistirmek ve iyilestirmektirz. Diger bir
ifadeyle iyi bir saglik hizmeti almak insanlarin; 1irk, din, siyasi goriis, ekonomik ya da
sosyal kosullart ile ilgili herhangi bir ayrim yapmaz ve her insanin temel hakkidir.

Buradan da anlagilacagi gibi toplumsal bir 6zellige sahiptir®.

Ekonomik gelismislik diizeyi ile halk sagligi arasinda yakin ve karsilikli
nedensel bir iliski vardir. Yapilan ¢alismalarda, ekonomik gostergelerdeki
iyilesmelerin saglik gostergeleri {iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu
gozlenmistir. Refah diizeyi yiiksek olan gelismis iilkeler, insan giicline yatirim
yapmasindan dolay1 ve buna ek olarak ekonomik gelismenin ana unsuru olan hastalik
tedavisi ve insan sagliginin korunmasi amaciyla saglik hizmetlerine her gegen yil

GSYH’nin ¢ok daha fazlasini fon olarak tahsis etmektedir”.

Toplumun gelecegini etkileyen saglik sektorii, 1960 yilindan bu yana diinya
capinda kapsamli caligmalara ugramistir. Bircok iilkede saglik sistemlerini
gelistirmek amaciyla yeni uygulamalar ve sistem degisiklikleri yapilmustir.

Gilintimiizde kritik konularda tam ve zamaninda veri elde ederek; saglik hizmetlerine

! Constitution of The World Health Organization, (Cevrimigi), Basic Documents, Forty-Fifth Edition,
October, 2006, http://www.who.int/governance/eb/who_constitution_en.pdf , p. 1, 25.04.2017.

2 Filiz Ersoz, “OECD’ye Uye Ulkelerin Secilmis Saghk Gostergelerinin Kiimeleme ve Ayirma
Analizi ile Kargilagtirilmas1”, Tiirkiye Klinikleri J Med Sci, 29 (6), 2009, s. 1651.

* WHO, Filiz Erséz, a.g.e., s. 1651

* Filiz Ersoz, “Tiirkiye ile OECD Ulkelerinin Saghk Diizeyleri ve Saghik Harcamalar1 Analizi”,
Istatistikciler Dergisi, 2, 2008, s. 96., Girginer, a.g.e., p. 56.
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erigim, esitlik, saglik politikalari, performans vb. gibi saglik sistemleri ile ilgili
gozetim ve degerlendirme yapmak miimkiindiir. Bu amagla binlerce gosterge
kullanilabilir®. Ancak gostergelerin teknik gesitligi ve iilkelerin saglik sistemlerinde
ki farkliliklardan dolayr yasam beklentisi, dogum ve oOliim oranlari, saglik

harcamalar1 gibi temel saghk gostergelerinin kullamlmasi yaygindir®,

4.1. Tiirkiye’de Saghk Politikalarimin Tarihsel Gelisimi

Osmanl1 doneminde var olan tip gelenegi, Cumhuriyetin kurulmasi ile birlikte
gelistirilmis; tim kurumlarin ve hizmet politikalarinin elde edilmesinde Avrupa

iilkeleri 6rnek almustir’.

1920-1923 yillarnn asindaki donemde, Tiirkiye Biiyilk Millet Meclisi
(TBMM)’ nin kurulmasi ile saglik hizmetleri oncelikli bir devlet gorevi olarak
incelenmis ve saglik hizmetlerinin farkli bir koldan idaresi i¢in Saglik Bakanligi

kurulmustur8.

1923-1946 yillar1 arasinda Cumbhuriyet’in ilan edilmesi ile birlikte saglik
bakanligina atanan Dr. Refik Saydam, saglik hizmetlerinde Oorgiitlenme ve
hizmetlerin yurt geneline yayilmasinda 6nemli bir basar1 elde etmistir. O yillardan

giintimiize kadar ulagan veriler Tablo 4.1°de gésterilmektedirg.

® Canser Boz, Haydar Sur, Selma Soyiik: “The Similarities and Differences Analysis of OECD
Countries in Terms of Health System Indicators”, ACU Saghk Bil Derg, 3, 2016, s. 155.

® Girginer, a.g.e., s. 56; Boz ve ark., a.g.e., 5.155.

" Saglik Bakanhg Tarihge, (Cevrimigi), https://www.saglik.gov.tr/TR,11492/tarihce.html
06.03.2017.

8 Recep Akdur, “Tiirkiye’de Saglik Hizmetleri ve Avrupa Toplulugu Ulkeleri ile Kiyaslanmas:”,
A.U.T.F. Halk Saghgi Anabilim Dali, Ankara, 1999, s. 11.

° T.C. Saglk Bakanlig Stratejik Plan 2013-2017, (Cevrimigi), https://sgb.saglik.gov.tr/
content/files/stratejikplan20132017/index.html , s. 20, 06.03.2017.
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Tablo 4.1: 1923 Yilina Ait Saglik Gostergeleri*

1923
Yatakh Tedavi Kurumu 86
Hasta Yatak Sayisi 6437
Hekim Sayisi 554
Eczaci Sayisi 69
Hemsire Sayisi 4
Saghk Memuru Sayisi 560
Ebe Sayisi 136

*Kaynak: T.C. Saglik Bakanlig1 Stratejik Plan 2013-2017, Aralik 2012, s. 20.

Refik Saydam donemi olarak adlandirilan bu donemde, yerel idareler
politikas1 izlenerek hastane agilmasi desteklenmis ve biiyiik illerde, Ankara, Istanbul,
Sivas gibi, bakanliga bagli numune hastaneleri acilmistir. Merkezi yonetimin hizmet
alan1 koruyucu hekimlik, yerel yonetimlerin hizmet alani ise tedavi edici hekimlik
olarak ayrigsmistir. 1930 yilinda saglik hizmetlerinin anayasasi olma 6zelligi gosteren
“Umumi Hifzissithha Kanunu” ¢ikarilmistir. Bu kanunla saglik uygulamalarinin ve
politikasmnin ana noktalari tanimlanmistir'®. Ayrica yine bu dénemde cilizzam, sitma,

verem, frengi gibi bulasici hastaliklarla miicadele programlarinin baslatilmistir®.

1946-1960 yillart arasinda “Birinci On Yillbilk Milli  Saglik Plan1”
onaylanmistir. Cumhuriyet déneminin ilk yazili saglik plan1 olma &zelligine sahip
olan bu plan kanunlasamamis olmasina ragmen igerigi ile tlkemizin saglik
yapilanmasinda onemli bir yer elde etmistir. Yine bu donemde; yerel yonetimin
elinde olan saglik hizmetlerinin merkezden yonetilmesine kararlastirilmis ve bdylece
koruyucu saglik hizmetleri ile tedavi edici hekimlik bir arada verilmesi planlanmaistir.
Buna bagli olarak ge¢miste sadece birkag biiylik kentin yararlandigi hizmetlerden

kirsal bolgelerinde faydalanmasi amaglanmastir.

10 Akdur, a.g.e., s. 12.
Y TC. Saglik Bakanlig: Stratejik Plan 2013-2017, a.g.e., s. 21.
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Tablo 4.2: 1950 ve 1960 Yillarina Ait Saglik Gostergeleri*

1950 1960
Hekim Sayis1 3.020 8.214
Hemygire Sayisi 721 1.658
Ebe Sayisi 1.285 3.219
Kurum Sayisi 118 442
Yatak Sayisi 14.581 32.398

*Kaynak: T.C. Saglik Bakanlig1 Stratejik Plan 2013-2017, Aralik 2012, s. 23.

1960-1980 yillar1 arasinda yaygin, siirekli ve il igerisinde biitiinlesmis bir
yapilandirmaya gidilmistir. Artan niifusa karsilik 1965 yilinda cikartilan “Niifus
Planlamas1 Hakkinda Kanun” ile birlikte niifus arttirici, dogumu tesvik eden,
politikadan ziyade niifus artisinda simirlama saglayan, dogum kontrolii, politikalar
uygulanmaya baglanmistir. Yine bu donemde, “Genel Saglik Sigortasi” igin bir

kanun taslagi olusturulmus ancak bu taslak kanunlagamamustir.

1982 yil1 anayasasiin ilgili maddeleri ile vatandaslarin sosyal giivenlik
haklarina sahip olmalar1 ve bu haklarin kullanilmasi devletin giivencesi altina
alimmistir. 1990’11 yillarda sosyal giivenlik kurumlarinin tek cati altinda toplanmasi,
aile hekimligi gibi konularda yapilan reform g¢aligmalar1 uygulama alan1 bulamayip
teoride kalmistir. Bu donemin saglikta gerceklesen en 6nemli olayr 1992 yilinda
cikarilan yasa ile sosyal giivencesi olmayan dar gelirli vatandaslarin yesil kart

. - , . 12
uygulamasi ile saglik glivencesi kapsamina alinmasidir™.

2003 yilindan giiniimiize kadar gecen siirede saglikta donilisiim programi
cercevesinde koklii degisikler yapilmistir. Bu donemde; emekli sandigi, SSK ve Bag-
Kur SGK ad1 altinda tek bir kurumda birlestirildi ve SSK hastaneleri basta olmak
tizere diger kamu hastaneleri saglik bakanlhigina devredildi. “112 Acil Saghk”
hizmetinin alan1 genisletilerek koylere de hizmet gotiiriilmeye baslandi. Yine bu
donemde, aile hekimligi uygulamasi hayata gecirilmis, ilaglardan alinan vergiler
diisiiriilerek ilag fiyatlandirma sistemi degistirilmistir. Son olarak bulasic1 hastalik

gostergelerinde, ekonomik agidan geligmis tilkelerin seviyesine gelinmistirn.

2 T.C. Saglik Bakanligi Stratejik Plan 2013-2017, a.g.e., s. 25-27, T.C. Saglik Bakanlig1 Tarihge,
a.g.e..
13%.&
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4.2. Saghk Gostergelerinin Yillara Gore Incelenmesi

Kamu saglik politikasinin temel amaci, bir iilkenin saglik durumunu korumak
ve gelistirmektir. Bu nedenle, insan sagligina katkida bulunan faktorleri tanimlamak
onemli olmaktadir™®. Bebek 6liim oranlari, 6liim nedenleri ve hastaliklar, tilkedeki
doktor, hemsire, eczaci sayisi gibi saglik sistemine ait gostergeler ve ortalama yasam

stiresi gibi birgok faktor, bir toplumun saglik diizeyini etkilemektedir.

20.yy’da diinya geneline bakildiginda saglik sektoriinde koklii gelismelerin
oldugu goriilmiistiir. Beslenme ve saglik kosullarindaki iyilesmeler, tibbin ve tiptaki
teknolojinin gelismesi, bulasici olan hastaliklara karsi getirilen asilar, saglik
sektoriinde sosyal devlet politikalarinda zamanla ortaya ¢ikan gelismeler glinlimiizde

insanin ortalama dmriiniin uzamasina neden olmustur.

Tablo 4.3: 2005-2015 Yillart Arast Saglik Personeli Sayisi*

Yil Hekim Dis Hekimi | Hemsire | Saghk Memuru Ebe Eczaci
2005 100.853 18.149 78.182 62.035 43.541 22.756
2006 104.475 18.332 82.626 67.514 44.483 23.140
2007 108.402 19.278 94.661 79.441 47.175 23.977
2008 113.151 19.959 99.910 89.540 47.673 24.778
2009 118.641 20.589 105.176 93.550 49.357 25.201
2010 123.447 21.432 114.772 99.302 50.343 26.506
2011 126.029 21.099 124.982 110.862 51.905 20.089
2012 129.772 21.404 134.906 122.663 53.466 26.571
2013 133.775 22.295 139.544 134.488 53.427 27.012
2014 135.616 22.996 142.432 149.616 52.838 27.199
2015 141.259 24.834 152.803 145.943 53.086 27.530

*Kaynak: Yillara Gore Istatistikler/TUIK

Artan niifus ile birlikte meydana gelen hastaliklar ve hasta sayisinda da artig
meydana gelmekte ve bunun sonucunda hastane sayisi, hekim ve hemsire sayilari, dis
hekimi, eczaci sayilar1 gibi gostergeler de yillara gore degisiklik gosterecektir.
Ayrica her yil agilan yeni {niversiteler ile birlikte Tip Fakiiltesi sayilarinda artis

olmasi sasirtici degildirls.

Y Girginer, a.g.e., s. 56.
15 Celik, a.g.e., s. 176.
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Tablo 4.4: Yillara Gore Yatakli Tedavi Kurumlarindaki Cihaz Sayisi, Tiirkiye*

2002 2011 2012 2013 2014 2015
MR 58 709 720 751 757 794
BT 323 974 1.017 1.058 1.071 1.119
Ultrason 1.005 3.775 4.282 4.756 5.286 5.518
Doppler Ultrason 681 2.091 2.480 2.793 3.151 4.015
EKO 259 1.181 1.379 1.542 1.793 1.897

*Kaynak: T.C. Saghk Bakanlig, Saglk Istatistikleri Yilligi 2015, Saglik Arastirmalari Genel
Miidiirliigi, Boliim 7, s. 108.

Tablo 4.4’de yatakli tedavi kurumlarindaki tibbi cihaz sayilarinin yillara gore

degisimi verilmistir. Manyetik Rezonans (MR) Goriintiileme {initesi, Bilgisayarli

Tomografi (BT) cihazi, Doppler Ultrason sayilari yillara oranla incelendiginde artan

bir trende sahip oldugu goriilmektedir. 2015 verilerine bakildiginda; yatakli tedavi

kurumlarinda 1.000 kisiye diisen MR sayis1 143, BT sayis1 174, Ultrason sayis1 348,

Doppler Ultrason sayist 138 ve EKO sayisinin 88 oldugu goriilmiistiir™.

Sekil 4.1: Yillara Gore Toplam Saglik Harcamalar1 (Milyon TL)*
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*Kaynak: Yillara Gore Istatistikler/TUIK

1 7C. Saghk Bakanhgi Saghk Istatistikleri Yilligi: 2015, Saglik Arastirmalari Genel Miidiirligi,

Bolim 7, s. 108.
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Sekil 4.2: Toplam Saglik Harcamasinin Gayrisafi Yurti¢i Hasilaya Orani (%)*
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*Kaynak: Yillara Gore Istatistikler/TUIK

Saglik harcamalar1 saglik gostergesi olarak kullanilan 6nemli bir 6l¢iittiir ve
bu alana yapilan yatirimlar insana yarim olarak goriildiigiinden ekonomik biiyiime
{izerine etkisi uzun déneme yayilarak goriilmektedir’’. Tiirkiye’de yillara gore saghik
harcamalar1 incelendiginde; 1999 yilinda 4.985 TL olan harcamanin 2015 yili
itibariyle 104.568 TL’ye yiikseldigi goriilmektedir. Toplam saglik harcamasinin
GSYH igindeki oraninin yillara oranla yatay bir seyir izledigi sdylenebilir. %4,8 olan

bu oran zaman igerisinde ¢ok fazla bir artis gostermeyerek %5,4’e ¢cikmastir.

Toplam saglik harcamalarinin yaninda bu harcamalar igerisindeki kamu ve
0zel sektorilin payini bilmek; “sosyal devlet anlayisi ile birlikte devletin sahip oldugu
sorumluluklarin1 ne odlciide yerine getirdigini gostermede 6nemli olmanin yaninda
ileriki donemlerde kamu igerisindeki saglik sektoriinlin ylikiinii 6ngoérmekte de
6nemlidir®®. Toplam saglik harcamas: igindeki cari saglik harcamasi pay1
incelendiginde 2014 yilinda %93,8 olan bu oranin 2015 yilinda %92,6” ya diistiigii;
ayni sekilde genel devlet saglik harcamasinin pay: incelendiginde ise 2014 yilinda

%77,4 olan oranin 2015 yilinda %78,5” e ytikseldigi goriilmiistiir. Bunlara ek olarak

7 ibrahim Giiran Yumusak, Durmus Cagri Yildirim, “Saglik Harcamalar iktisadi Bityiime iliskisi
Uzerine Ekonometrik Bir Inceleme”, The Journal of Knowledge Economy & Knowledge
Management, Volume IV, Spring, 2009, s. 61.

8 Yusuf Celik, “Tiirkiye Saglik Harcamalarinin Analizi ve Saglik Harcama Diizeyinin Uygunlugunun
Degerlendirilmesi”, Sosyal Giivenlik Dergisi, Cilt.1, Say1.1, Haziran, 2011, s. 65.
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2014 yilinda 1.232TL olan kisi bas1 saglik harcamasinin 2015 yilinda %9.2 oraninda
artarak 1.345TL ye yiikselmistir™.

Sekil 4.3: Yillara Gore Kaba Oliim Hizi (KOH) (%)*
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*Kaynak: Yillara Gore Istatistikler/TUIK

“Bin kisi basina diisen o6liim sayisi” olarak ifade edilen kaba 6lim hiz1%
(KOH), artan niifus ile birlikte 6liim sayilarinda da meydana gelen artmadan dolay:
yillar igerisinde ¢ok fazla degisiklik gdstermemistir. 2009 yilinda binde 5.1 olan bu
oran 2015 yilinda binde 5.2” ye yiikselmistir.

Sekil 4.4: Yillara Gore Bebek Oliim Hiz1 (BOH) Oranlar1 (%)*
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*Kaynak: Yillara Gore Istatistikler/TUIK

9 Saglik Harcamalari Istatistikleri, TUIK haber biilteni, (Cevrimigi),
http://www.tuik.gov.tr/PreHaberBultenleri.do?id=21527 , 10.05.2017.

20 «Belli bir yil icinde her bin niifus bagina diisen 6liim sayis;, KOH = %xlOOO «, Oliim Istatistikleri,
TUIK.
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Toplumun saglik diizeyini belirlemede kullanilan bir 6lgiit olan bebek 6liim
hizi*! oranlari, iilkenin gelismislik ve refah diizeyini de gosterdiginden 6nemlidir. Bu
nedenle, saglik politikalarinin uygulandig: oncelikli alanlardan bir tanesidir. Tiirkiye
uyguladig1 somut politikalar ile Tirkiye genelinde bebek ve anne 6liim oranlarinm

azaltmay1 amaclamistir®.

Bebek 6liim hiz1 (BOH) yillara gére incelendiginde, diisme egiliminde oldugu
acikea goriilmektedir. 2009 yilinda binde 13.9 olan bu oran 2015 yilinda bin canhi
dogumda 10.7 bebege diismiistiir.

Tiim bu inceledigimiz saglik gostergelerinin yaninda ilag sektoriiniin de giiclii
olmasi ile etkin ve kaliteli saglik hizmetlerine ulasilabilir. Diger bir ifadeyle ilag
sektoriinde meydana gelen gelismeler iilkelerin ekonomik kalkinmalarinda 6nemli
etkiye sahiptir. Bunun yaninda salgin hastaliklar, savas gibi durumlarda iilkelerin
kendi ilag ihtiyacin1 karsilayabilecek diizeyde olmasi onemlidir. Tiirkiye tibbi {iriin
pazari®® gelisimi incelendiginde; %15,5 biiylime orani ile 2015 yilinda 16,86 milyar
TL’ye ulastig1 goriilmiistiir.

2 «Belli bir y1l iginde her bin canli dogum basina diisen bebek 6liim sayisi, BOH = %0x1000 ”, Olim
Istatistikleri, TUIK.

?2 Esra Ozpmnar, “Bebek Oliim Hizi Tiirkiye Genelinde Azaliyorken Neden Suriyeli Niifusun Fazla
Oldugu Yerlerde Artiyor?”, Tiirkiye Ekonomi Politikalar1 Arastirma Vakfi, No: 201619, Mayzs,
2016, s. 1.

2 [EiS-ila¢  Endiistrisi  Isverenler ~ Sendikasi, Tirkiye Ilag  Pazari, (Cevrimigi),
http://www.ieis.org.tr/ieis/tr/indicators/33/turkiye-ilac-pazari , 06.04.2017.
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Sekil 4.5: Yillara Gore Tibbi Uriin Pazari” (Hastane Satiglart Hari¢, Uretici
Fiyatlariyla)
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“ Saglik Bakanligi’ndan ruhsath ilaglari ve ilag dis1 tibbi iiriinleri kapsar.

*Kaynak: IEIS-Ilag Endiistrisi Isverenler Sendikasi, Tiirkiye Ila¢ Pazar1.

Sekil 4.6: Yillara Gore Saglik Hizmetlerinden Genel Memnuniyet Orani* (%)
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*Kaynak: Saglik Hizmetlerinde Memnuniyet Orani, (Cevrimigi), http://www.tkhk.gov.tr/Dosyalar
/bd6db74478224854955¢cf55e208¢3c28.pdf, 11.05.2017.

Son olarak saglik hizmetlerinden genel memnuniyet oranit yillara gore
incelendiginde; 2003 yilinda %39.5 olan memnun oraninin 2015 yilina gelindiginde
%72.3’e ¢iktig1 soylenebilir. Yine ayn sekilde %21.2 memnun degil oraninin %14.5
‘e duistiigii gorilmiistiir.
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4.3. Istatistiki Bélge Birimleri Stmflandirmasi

Belli bir bolgenin toplumsal yapisinin, iktisadi ve kiiltiirel boyutlarda olumlu
degisimi bolgesel kalkinma olarak tanimlanabilir. Ulke kalkinmasina gére daha
karmagik bir yap1 iceren bdlgesel kalkinma, yerel kalkinma ile bir paralellik
gostermektedir. Diger bir ifadeyle ulusal kalkinmanin temeli bolgesel kalkinmaya
dayanmaktadir. Ancak ekonomik kalkinma gerceklesmeden bolgesel ve yerel

kalkinmadan s6z etmemiz miimkiin degildir®.

Disiplinler arasi1 bir ifade olan bolge kavrami cografi bir terim olarak, fiziki
ve beseri agidan benzerlik gosteren yer anlamindadir. Tiirkiye 1941 tarihinde

toplanan I. Cografya kongresinde 7 bélgeye ayrilmistir®.

Avrupa Birligi’ne adaylik ile birlikte Tiirkiye yeni bolge kavramlart ile
tamsmustir. AB’ye tam iiyelik &l¢iitii olarak, 1970’lerde Avrupa Toplulugu Istatistik
Ofisi (EUROSTAT) tarafindan gelistirilen?® istatistiki Bolge birimleri
smiflandirmasinin (IBBS) (The Nomenclature of Territorial Units for Statistics
(NUTS)) kullanilmast; bolgelerin bu siniflandirma ile belirlenmesi ve yerel, bolgesel

ve iilke genelinde planlamalarin bu 6l¢iilere gore yapilmasi kararlastirilmistir.

1999 yilinda Tiirkiye’nin AB’ye adayligiin kabul edilmesiyle, 2001 yilinda
Devlet Planlama Teskilati, i¢ Isleri Bakanhig ve Devlet Istatistik Enstitiisiiniin
gorevlendirilmesiyle istatistiki bolgelerin belirlenmesine baslanmistir. Tam tiyelikle

birlikte olusturulan bu boélgeler degisime ugrayabilmektedir.

# Umran Sengiil; Seyedhadi Eslemian; Mira¢ Eren: “Tiirkiye’de istatistiki Bolge Birimleri
Siniflamasina Gore Diizey-2 Bolgelerinin Ekonomik Etkinliklerinin VZA Yontemi ile Belirlenmesi ve
Tobit Model Uygulamas1”, Yonetim Bilimleri Dergisi, Cilt.11, Say1.21, 2013, s. 76.

% Baris Tas: “AB Uyum Siirecinde Tiirkiye I¢in Yeni Bir Bolge Kavranu: istatistiki Bolge Birimleri
Siniflandirmasi (IBBS)”, Sosyal Bilimler Dergisi, s. 187; Umran Sengiil v.d., a.g.e., s. 76.

% Ahmet Oztirk: “Homojen ve Fonksiyonel Bolgelerin Tespiti ve Tiirkiye Igin Istatistiki Bolge
Birimleri Onerisi”, DPT Uzmanlik Tezleri, Yayin No: DPT: 2802, Ankara, 2009.
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Tablo 4.5: Tiirkiye’de IBBS’ye Gore Siniflandirilmis Bélgeler

Kod Diizey-1 (12 Bolge) | Kod | Diizey 2 (26 Alt Bolge) | Diizey 3 (81 il)
Kuzeydogu TRA1 | Erzurum Alt Bolgesi Erzurum, Erzincan, Bayburt
TRA Anadolu TRA2 | Agri Alt Bolgesi Agr1, Kars, 1gdir, Ardahan
Malatya, Elazig, Bingol,
TRB Ortadogu Anadolu | TRB1 | Malatya Alt Bolgesi Tunceli
TRB2 | Van Alt Bolgesi Van, Mus, Bitlis, Hakkari
TRC1 | Gaziantep Alt Bolgesi Gaziantep, Adiyaman, Kilis
TRC Giineydogu TRC2 | Sanlurfa Alt Bolgesi Sanliurfa, Diyarbakir
Anadolu TRC3 | Mardin Alt Bolgesi Mardin, Batman, Sirnak, Siirt
TR1 Istanbul TR10 | istanbul Alt Bolgesi Istanbul
TR21 | Tekirdag Alt Bolgesi Tekirdag, Edirne, Kirklareli
TR2 Bati Marmara TR22 | Balikesir Alt Bolgesi Balikesir, Canakkale
TR31 | izmir Alt Bolgesi [zmir
TR3 Ege TR32 | Aydin Alt Bolgesi Aydm, Denizli, Mugla
Manisa, Afyonkarahisar,
TR33 | Manisa Alt Bolgesi Kiitahya, Usak
TR41 | Bursa Alt Bolgesi Bursa, Eskisehir, Bilecik
TR4 Dogu Marmara Kocaeli, Sakarya, Diizce,
TR42 | Kocaeli Alt Bolgesi Bolu, Yalova
TR51 | Ankara Alt Bolgesi Ankara
TRS Bati Anadolu TR52 | Konya Alt Bolgesi Konya, Karaman
TR61 | Antalya Alt Bolgesi Antalya, Isparta, Burdur
TR62 | Adana Alt Bolgesi Adana, Mersin
TR6 Akdeniz Hatay, Kahramanmaras,
TR63 | Hatay Alt Bolgesi Osmaniye
Kirikkale, Aksaray, Nigde,
TR7 Orta Anadolu TR71 | Kirikkale Alt Bolgesi Nevsehir, Kirsehir
TR72 | Kayseri Alt Bolgesi Kayseri, Sivas, Yozgat
TR81 | Zonguldak Alt Bolgesi Zonguldak, Karabiik, Bartin
TR82 | Kastamonu Alt Bolgesi Kastamonu, Cankiri, Sinop
TR8 Bati1 Karadeniz Samsun, Tokat, Corum,
TR83 | Samsun Alt Bolgesi Amasya
Trabzon, Ordu, Giresun, Rize,
TR9 Dogu Karadeniz TR90 | Trabzon Alt Bolgesi Artvin, Glimiishane
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Istatistiki bolge birimleri smmiflandirmasi1 AB iilkelerini ekonomik bolgelere
bdlmek i¢in hiyerarsik bir sistemdir. Bunun anlami, iiye iilkeler ilk olarak diizey-
Ibolgelerine, sonrasinda diizey-1 bolgeleri diizey-2 bdlgelerine ve son olarak da
diizey-2 bolgeleri diizey-3 bolgelerine ayrllacakt1r27. Burada, AB iiye {llkelerinde
bolgesel istatistiklerin toplanmasi, gelistirilmesi ve uyumlastirilmasi, AB bolgesel
politika gergevesinin belirlenmesi ve bdlgelerin sosyo-ekonomik analizlerinde temel
olmasi gibi amaclardan s6z edilebilir. Temel istatistiki gostergeler, niifus, illerin
gelismiglik diizeyleri gibi kriterler goz Oniine alindiginda Tirkiye i¢in Diizey-1 12
tane, Diizey-2 26 tane ve Diizey-3 81 tane NUTS bélgesi olusturulmustur.”®

Tiirkiye’de IBBS bolgelerinin olusturulmasmin temel nedeni bolgelerin
mevcut kapasitesinin optimum sekilde kullanilmasi belirleyen kalkinma ajanslarinin
kurulmasi mecburiyetidir. AB iiye {lilkelerinde kalkinma ajanslarinin olusturulmasi
Diizey-2 bolgeleri baz alinarak gergeklestirilmektedir. Diger bir ifadeyle, AB iiye
tilkelerine ya da birligin biitiiniine yonelik kalkinma ve gelisme planlarinin
hazirlanmas1 Diizey-2 bdlgeleri temel alinarak yapilmaktadir. Bu da Diizey-2 26

bolgenin IBBS igerisindeki konumunu farklilastirmaktadir,

4.4. IBBS Diizey-2 Bélgelerinin Saghk Gostergeleri Acisindan

Incelenmesi

Ulkelerin kalkinma diizeyleri ile saglik gdstergeleri arasinda pozitif bir iligki
vardir ve bunun yaninda {ilkelerin kalkinma diizeyleri de temelde bolgesel
kalkinmaya bagh olmaktadir®. Bu nedenle IBBS diizey-2 bolgelerinin analizde

kullanilacak saglik gostergeleri agisindan incelenmesi 6nemlidir.

27 http://ec.europa.eu/eurostat/web/nuts/overview
%8 Tas, a.g.e., s. 191.
29 Yumusak, Yildirim, a.g.e.
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Sekil 4.7: IBBS Diizey-2 Bélgelerinde Bebek Oliim Hizi Oranlari (2015) *
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*Kaynak: Bolgesel Istatistikler/ TUIK

Yukaridaki grafikte goriildiigii gibi; bebek 6liim hizi oranlari bakimindan
TRB2 (15,8), TRC1 (16,4) ve TRC2 (16,6) diizey-2 bolgelerinin Tiirkiye ortalamasi
olan 7,6’dan oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Binde 6,3 oramiyla TR21
Tekirdag bolgesi en diisiik bebek 6liim hizina sahiptir.

Sekil 4.8: IBBS Diizey-2 Bolgelerinde Bes Yas Alt1 Bebek Oliim Hizi Oranlari
(2015) *

25 -
20 A
15 4
10 - B BesYOH
5

0 .

N N N g} Ny N %) "z iz Vv N N >
«Qy «Qg’ &QSJ ,\QSJ ,\Q} ,\Q’b ,\Qg’ ,\QP‘ «QS) «Q‘b /\‘{*\ /\Q‘*b /\Q‘*b

*Kaynak: Bolgesel Istatistikler/ TUIK

Ayni sekilde bolgeler bazinda bes yas altt ¢ocuk Olim hizi*® oranlarini

inceledigimizde; TRC2 (20.2), TRB2 (19.1) diizey-2 bolgeleri basta olmak iizere

% Belli bir yil iginde bin canli dogum basina diisen bes yas alt1 6liim say1s1, BYAOH = 00.%4 x 1000.
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dogu bolgelerinde bu oranin 12.8 olan Tiirkiye ortalamasinin oldukga iizerinde
oldugu goriilmektedir. Burada da binde 7.8 bes yas alt1 6liim oraniyla en diisiik orana

sahip bolge Tekirdag bolgesidir.

Sekil 4.9: IBSS Diizey-2 Bolgelerinde Dis Hekimi Sayis1 (2015) *
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*Kaynak: Bolgesel Istatistikler/ TUIK

Sekil 4.10: IBBS Diizey-2 Bolgelerinde Eczact Sayist (2015) *
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*Kaynak: Bolgesel Istatistikler/TUIK
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Sekil 4.11: IBBS Diizey-2 Bélgelerinde Toplam Hekim Sayis1 (2015)*
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*Kaynak: Bélgesel Istatistikler/ TUIK

Bolgelerin saglik diizeyleri karsilastirildiginda kullanilan bir diger olgiit
saglik personeli sayilari olmaktadir. Arastirmada yalnizca dis hekimi, eczaci ve
hekim sayilar1 dikkate alinmistir. Bu ii¢ gosterge icin bolgeler arasi artis ve
azalislarin birbirlerine paralel bir sekilde gergeklestigi goriilmiistiir. En u¢ noktanin
Istanbul bélgesi oldugu bunu, niifusa bagh olarak, Ankara ve Izmir bolgelerinin

izledigi sdylenebilir.

Oliim hiz1 toplumlarin gelismislik ve refah diizeyine, yasa, cinsiyete, medeni
duruma ve sosyoekonomik diizeylere bagli olarak farklilasmaktadir. Kaba 6liim hizi
oranlar1 incelendiginde; TR82 (9.7) diizey-2 bolgesinin en yiiksek orana sahip oldugu
ve TRB2 (3.20), TRC2 (3.20), TRC3 (3.10) bolgelerinin ise en diisik KOH

oranlarina sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.12: IBBS Diizey-2 Bélgelerinde Kaba Oliim Hiz1 Oranlari (2015)*

10 -
.
.
4 - m KOH
5
o
&L L E S E L

*Kaynak: Bolgesel Istatistikler/ TUIK

Bir igyerinde sigortali olarak ¢alisan bir kisinin meslek hastaligindan veya
gecirdigi bir is kazasindan dolayr rapor almasi, herhangi bir hastaliktan dolay1 rapor
almasi ve sigortali kadin ¢alisanlarin dogum iznine ayrilmasi gibi nedenlerle olusan
is goremez giin sayist bolgelere gore incelendiginde en yiiksek giin sayisinin TR10
ile Istanbul bélgesinin oldugu goriilmiistiir. Bir sonraki en yiiksek giin sayis1 TR41
ve TR42 bolgelerine aittir. Burada, niifus ve sanayilesme ile i géremez giin sayisi

arasinda yakin bir iligkinin oldugu sdylemek yanlis olmayacaktir.

Sekil 4.13: IBBS Diizey-2 Bélgelerinde SGK Is Géremez Giin Sayis1 (2015)*
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*Kaynak: Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) Veri Tabani
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Sekil 4.14: IBBS Diizey-2 Bélgelerinde Toplam Dogurganlik Hiz1 (TDH) (2015)*

B TDH
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0 |
TRA1 TRB1 TRC1 TRC3 TR21 TR31 TR33 TR42 TR52 TR62 TR71 TR81 TR8&3

*Kaynak: Bolgesel Istatistikler/TUIK

Sekil 4.14de toplam dogurganlik hizi1 (TDH) IBBS Diizey-2 bolgelerine gore
incelenmistir. Bu oran 3.81 cocuk ile TRC2 bélgesi basta olmak tizere TRC3, TRB2,
TRCI1 bolgelerinde Tiirkiye geneli olan 2.14 ¢ocuktan yiiksek oldugu goriilmiistiir.
TRS81 bolgesi ise 1.55 ¢ocuk ile en diisiik TDH’na sahip bdlge konumundadir.

4.5. Literatiir incelenmesi

Saglik diizeylerinin karsilastirilmasi ve tespit edilmesi gibi bir¢ok arastirmada
¢ok boyutlu Ol¢ekleme ve kiimeleme analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerden yararlanilmistir. Bu ¢alismalardan ¢ogu belli sayida saglik gostergesi
acisindan ilkeler arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 ortaya cikarma temeline

dayanmaktadir. Son yillarda yapilan birkag ¢alisma asagida kisaca 6zetlenmistir.

Sigirh ve ark. (2006), AB’ye iiye iilkeler ve iiyelige aday tilkeler -Bulgaristan,
Romanya, Tiirkiye- olmak iizere toplam 25 iilkeyi, saglik gostergeleri acisindan CBO
yontemi kullanarak karsilagtirmistir. Calismalarinda, iilkemizin AB {ye iilkeler
icerisindeki konumu, aralarindaki benzerlik ve farkliliklarin ortaya konulmasi
amaglanmistir. Dogusta beklenen saglikli yasam timidi, kisi basina diisen yillik TSH,
TSH icinde genel yonetim saglik harcamasi payr gibi 9 degisken i¢in iilkeler
incelendiginde; Tiirkiye’nin birinci boyutta 6zellikle 5 yas alti ¢cocuk 6liim hizi ve

15-59 yas aras1 yetiskin 6liim hiz1 agisindan AB iilkelerinden farklilastigi ve bu
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iilkelerin oldukg¢a gerisinde oldugu sonucuna ulasilmistir. ikinci boyutta iilkelerin 3
farkli grup olusturdugu, Tiirkiye’nin Slovakya, Macaristan ve Cek Cumbhuriyeti ile

ayni grupta yer aldig1 gézlenmistir.

Ers6z (2009); Tirkiye ile OECD iilkelerini saglik diizeyleri ve saglk
harcamalar1 agisindan incelemistir. TSH igerisinde ila¢ harcama orani, 1 milyon
kisiye diisen MRI cihaz1 sayis1 ve 15 yas lizeri alkol tiikketim oranmi gibi 14 saglik
gostergesi 30 iilke icin elde edilmis ve bu gostergeler agisindan, CBO analizi
kullanilarak, tilkeler arasindaki benzerlikler ve farkliliklar tespit etmeye c¢alisilmistir.
Orta uyuma sahip bir stress degeri ile Tiirkiye’nin, Meksika gibi gelismekte olan
tilkeler ile bir grup olusturdugu ve kisi basina diisen doktor sayist ve kisi basina
saglik harcamasi gibi gostergeler acisindan diger OECD filkelerine oranla oldukga

diisiik seviyede oldugu goriilmiistiir.

Celik (2013), kiimeleme analizini kullandig1 ¢alismasinda, 81 ile ait saglk
gostergeleri agisindan bu illerin birbirleriyle benzer yapiya sahip olanlarinin
siniflandirilmasin1 ve en diisiik seviyedeki illerin tespit edilmesi amaglanmistir.
Degiskenler, farkli olarak, niifusa gore oranlama yapilarak kullanilmigtir. Tek
Baglanti, Ward ve k-ortalamalar kiimeleme yontemleri uygulanan ¢alismada illerin 7
kiimede smiflandig1 ve Kilis’in diger tiim illerden ayrisarak tek basina bir kiime
olusturdugu sonucuna ulasilmistir. 2. basamakta birbirlerine en benzer iller Nevsehir

ve Karaman olurken, 80. Basamakta en az benzeyen iller Adana ve Kilis olmustur.

Girginer (2013) calismasinda, 2010 Diinya Saglik Raporundan elde ettigi
saglik gostergeleri agisindan Tiirkiye’nin AB iilkelerine gére konumunu incelemistir.
Ulkeler arasindaki benzerlik ve farkliliklari elde etmek amaciyla Cok Boyutlu

Olgekleme ve Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizinden yararlanmistir.

Boz ve ark. (2016), segilen saglik gostergeleri bakimindan OECD filkeleri
arasindaki farkliliklar1 ve benzerlikleri gormek, buna neden olan degiskenleri tespit
etmeyi amaglamistir. 34 OECD f{ilkesinin dahil oldugu g¢alismada, ilk 6nce saglik
gbstergelerinin tanimlayici istatistikleri incelenmis ve sonrasinda CBO ydnteminden
yararlanilmistir.  Calismanin  sonucunda; ,Tiirkiye, Meksika, Sili ve Kore

Cumbhuriyetinin birbirleriyle benzer oldugu goriilmiistiir. Ayrica Tiirkiye, saglik
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harcamalarindaki biiylime orani ve neonatal bebek 6liim hiz1 gostergeleri bakimindan

Japonya, Isvigre, Avusturalya gibi OECD iilkeleri ile en benzemezdir.

4.6. Saghk Gostergelerinin Istatistiksel Analizi

Tiirkiye’nin her bolgesinde, gelismislik ve toplumsal yapisina uygun olarak,
saglik kurulusu ve saglik personel sayilart ayni degildir. Bu nedenle, bdlgelerin
saglik gostergeleri bu degiskenlere gore farklilik gostermektedir. Hekim, eczaci ve
saglik personeli sayilar1 birbirine yakin olan bolgelerde ise dogal olarak birbirlerine

benzemeleri beklenmelidir:.

Ulkelerin kalkinmighik seviyeleri oncelikle bolgelerin kalkinmasina baglh
oldugundan, bolgelerin kalkinmasi ve bolgeler arasindaki farklarin ortaya konulmasi
onemlidir. Bu nedenle calismamizda, IBBS Diizey-2’ye gére ayrilan 26 bdlgenin
saglik gostergeleri agisindan birbirlerine gére konumlarinin ¢ok boyutlu dlgekleme
ve kiimeleme analizleri yardimiyla elde edilmesi, varsa benzerlik ve farklarmin

ortaya konulmasi amaglanmustir.

Tablo 4.6: Diizey-2 Bolgeleri i¢in Analizde Kullanilacak Degiskenler

Degiskenler
ES: Eczaci Sayisi KOH: Kaba Oliim Hizi
THS: Toplam Hekim Sayist SGK: SGK Is Géremez Giin Sayist
BOH: Bebek Oliim Hiz1 TDH: Toplam Dogurganlik Hiz1
DHS: Dis Hekimi Sayisi TYS: Toplam Yatak Sayisi
BesBOH: Bes Yas Alt1 Bebek Oliim Hizi TSH: Hanehalki Biitge Anketi Tiiketim
Harcamasi igerisindeki saglik harcamasi payi

Bu calismada verilerin elde edilme diizeylerine bagli olarak 2015 yilina ait
eczact sayisi, toplam hekim sayisi, bebek 6liim hizi, dis hekimi sayisi, kaba 6liim
hiz1, bes yas alt1 gocuk 6liim hizi, is géremez giin sayisi, toplam dogurganlik sayisi,
toplam yatak sayis1 ve toplam saglik harcamasi gibi saglik gostergelerinden
yararlanilmistir. S6z konusu degiskenler Tablo 4.10°da listelenmistir. Diizey-2

Bolgelerine ait bu veriler TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) Biruni veri tabam

31 Celik, a.g.e., s. 176.
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bolgesel istatistikler alt bagligindaki gesitli sayfalardan ve SGK (Sosyal Giivenlik

Kurumu) istatistiksel veri tabanindan alinmstir.

4.6.1. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Sonuclari

Calismanin birinci kisminda Tablo 4.10°de yer alan degiskenler ile birlikte 26
bolgeye ¢ok boyutlu dlgekleme analizi uygulanmistir. Burada birimler veya nesneler
metrik olarak o6l¢iildiigiinden ve analizde herhangi bir agirliga sahip olmadigindan,
ALSCAL algoritmasmin kullanilmas: tercih edilmistir. ALSCAL’da klasik CBO
algoritmast minimizasyon algoritmasinin baglama noktasi segenegi olarak yer
almaktadir®®. Degiskenler oran ol¢me diizeyinde 6l¢iildiigiinden, ¢dziimleme
ALSCAL algoritmasinda oran dlgekli CBO modeli kullanilarak yapilmistir. Analize
baslamadan Once veriler arasindaki uzakliklar i¢in 6klit uzakligir kullanilmis ve z

standart degisken doniisiimii uygulanmustir.

Tablo 4.7: Ug Boyut i¢in Elde Edilen iterasyonlar ve Kruskal Stress Degeri

Young's S-stress Formiilii
iterasyon S-stess Gelisim
1 0.02775
2 0.02165 0.00609
3 0.02140 0.00025
For Matrix
Stress= 0.03650 RSQ=0.99678

CBO analizinin etkinligi Kruskal stress istatistigine uygun olarak o6lgiiliir.
Kruskal stress istatistigi, konfiglirasyon o6l¢iileri ile tahmini konfigiirasyon 0l¢iileri
arasindaki oranin karekokii alinarak hesaplanir ve bu deger konfigiirasyon uzakliklar
ve veri uzakliklar1 arasindaki uygunlugu gosterir. Genellikle istenilen sifir degerine
yakin olan stress degerlerinin elde edildigi boyut ¢éziimlerine ulagsmaktir. ALSCAL
algoritmasimin sonuglar1 Tablo 4.7’de gosterilmistir. k=3 boyut igin stress degerinin
gelisimi 0.001°den kiiciik oldugu degere kadar iterasyon devam ettirilmistir. Ugiincii
iterasyonda 0.00025 degerine ulasilmis ve iterasyon bu noktada durdurulmustur.

Disiik bir Kruskal stress istatistigi degeri (0.03650) ile 3-boyutlu uzayda oldukga iyi

%2 Akkiigiik, a.g.e., s. 313.
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uyumlu bir ¢dziim elde edilmistir. Analizde yer alan verilerin CBO modeli ile

aciklanabilme yiizdesini veren RSQ degeri incelendiginde, % 99.6 agiklayicilik

yiizdesiyle analizin giivenilir oldugu sonucuna ulasilmistir.

26 bolgenin saglik gostergelerine gore belirlenen {ic boyutlu ¢6ziim

koordinatlar1 Tablo 4.8’de gosterilmistir.

Tablo 4.8: CBO Sonuglarma Gére Ug Boyutlu Uzay I¢in Uyaric1 Koordinatlar

Diizey-2/Bolge Boyut-1 Boyut-2 Boyut-3
TRA1/ Erzurum Alt Bolgesi 1.2571 0.1026 1.3792
TRA2/ Agr1 Alt Bolgesi 1.6478 0.9254 0.6642
TRB1/ Malatya Alt Bolgesi 0.7440 -0.0370 0.8793
TRB2/ Van Alt Bolgesi 1.5536 1.4847 0.2394
TRC1/ Gaziantep Alt Bolgesi 1.1490 1.4310 0.0094
TRC2/ Sanlurfa Alt Bolgesi 1.1302 2.0451 -0.7916
TRC3/ Mardin Alt Bolgesi 1.2523 1.3914 -0.8430
TR10/ istanbul Alt Bolgesi -5.0522 1.7520 0.2037
TR21/ Tekirdag Alt Bolgesi -0.0253 -1.2916 0.1699
TR22/ Balikesir Alt Bolgesi 0.2276 -1.3908 0.1501
TR31/ Izmir Alt Bolgesi -1.0860 -0.1824 0.0819
TR32/ Aydin Alt Bolgesi -0.4645 -0.6178 -0.3916
TR33/ Manisa Alt Bolgesi -0.1098 -0.5388 -0.1444
TR41/ Bursa Alt Bolgesi -0.8361 -0.4645 0.0005
TR42/ Kocaeli Alt Bolgesi -0.5912 -0.3546 0.1910
TR51/ Ankara Alt Bolgesi -1.9232 0.2601 0.6819
TR52/ Konya Alt Bolgesi 0.2475 -0.1077 0.1622
TR61/ Antalya Alt Bolgesi -0.6114 -0.1407 -0.8724
TR62/ Adana Alt Bolgesi -0.3039 0.4049 -0.6924
TR63/ Hatay Alt Bolgesi 0.4903 0.5606 0.0987
TR71/ Kirikkale Alt Bolgesi 0.4799 0.5839 -0.2425
TR72/ Kayseri Alt Bolgesi 0.2860 0.0009 -0.3585
TR81/ Zonguldak Alt Bolgesi 0.2300 -1.3266 -0.3525
TR82/ Kastamonu Alt Bolgesi 0.4149 -1.8090 -0.6514
TR83/ Samsun Alt Bolgesi 0.0165 -0.6556 0.3794
TR90/ Trabzon Alt Bolgesi -0.1232 -0.8577 0.0495
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Uyarict koordinatlar tablosuna gore, birinci boyutta TRA1, TRA2, TRB2,
TRCI1, TRC2 ve TRC3 bolgelerinin pozitif ve 1’in lizerinde degerler ile en yliksek
degerlere sahip olmasi, bu bdlgelerin incelenen saglik gostergeleri agisindan
birbirleriyle benzer konumda olduklarini gosterir. Bu bolgeler diger bolgelere oranla
yiikksek degerler aldiklarindan birinci boyutta en Onemli ayristiricilardir. TR10,
TR21, TR31, TR32, TR33, TR41, TR42, TR51, TR61 ve TR90 bdlgelerinin ise
negatif yilike sahip oldugu goriilmiistiir. Birinci boyutta en farkli boélgenin -5.0522
negatif degeriyle TR10 bdlgesinin oldugu, dolayisiyla TR10’un tek basina
digerlerinden farkli bir konumda bulundugu sdylenebilir. Ikinci boyutta; TRB2,
TRC1, TRC3, TR10 bolgelerinin 1’in iizerinde pozitif degerlere sahip olduklar
goriilmiistiir. 2’nin tlizerinde bir degere sahip olan TRC2 bdlgesi ikinci boyutta en
onemli ayristiricidir. Ayni sekilde {igiincii boyut icin de TRA1 bolgesinin 1’in
tizerinde pozitif bir degerle en Onemli ayristirict oldugu, diger bolgelerin sifir

etrafinda degerler aldig1 gorilmistiir.

CBO analizinde benzer olan bélgelerin birbirlerine yakin konumlanmasi
beklenmektedir. Oklid uzaklik modeli incelendiginde, 26 bdlgenin analizde yer alan
saglik gostergeleri agisindan ii¢ boyutlu uzayda ti¢ farkli grup olusturduklar
goriilmiistiir. TR10 Istanbul bolgesi diger tiim bolgelerden en uzakta ve en farkli
olarak tek basina bir grup olusturmustur. TRA2, TRB2, TRCI, TRC2 ve TRC3
bolgeleri bir diger grubu olustururken; TR31, TR51, TR21 gibi biiyiik sehirleri iceren

diger bolgeler tiglincii grubu olusturmaktadir.

Analizde yer alan verilere uygulanan monotonik doniisiimle elde edilen
farklar ile tiliretilmis uzakliklar arasindaki iliskiyi gosteren Shepard diyagrami
Sekil.16°deki gibi elde edilmistir. U¢ boyutlu gosterim icin elde edilen bu
diyagramda farkliliklar ve wuzakliklar arasinda dogrusal bir iliskinin oldugu
goriilmektedir. Bu istenilen bir durumdur ve dogrusal bir fonksiyon elde edilmesi

sonucun uygun oldugunun gostergesi olarak dnemlidir.
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Sekil 4.15: U¢ Boyutlu Uzay I¢in Tiiretilmis Uyaricilar Gosterimi
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k=3 boyut i¢in CBO analiz sonuglarmin daha iyi ¢ikmasma ragmen iki
boyutlu uzayda gorsel agidan bolgelerin birbirlerine gore konumlart ve olusan
gruplar daha belirgindir. Bu nedenle iki boyutlu uzay i¢in elde edilen grafiksel
gbsterimine de uygulamada yer verilmistir. iki boyutlu gdsterime ait stress degeri
incelendiginde; 0.10234 ile yaklasik olarak iyi uyuma sahip oldugu sonucuna
ulagtlmistir. Ayrica, R=0.97947 olarak elde edilmistir.

Sekil 4.17: iki Boyutlu Uzay Igin Tiiretilmis Uyaricilar Gosterimi

Derived Stimulus Configuration

Euclidean distance model
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Iki boyutlu uzay i¢in elde edilen CBO analiz sonuglar1 incelendiginde, ii¢
boyutta elde edilen CBO analiz sonuglari ile benzer sonuglara ulasildig1 goriilmiistiir.
Birbirlerine benzer olan bdlgelerin bir arada gruplandig: Sekil 4.17°de, TRC2, TRC3,
TRC1, TRB2 ve TRA2 bélgelerinin diger bolgelerden farklilastigi, Istanbul
bolgesinin ise diger tiim bdlgelerden farklilagarak ayri bir konumda bulundugu

gozlenmistir. Ayrica liglincii grupta yer alan TR51 bolgesinin gruptan farkli egilimler

sergiledigi soylenebilir

Ayrica galigmada bolgeler agisindan saglik gostergelerinin nasil gruplandigini

gérmek amaciyla saglhk gostergelerine CBO uygulanmustir. Iki ve {i¢ boyutlu uzay
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icin analiz sonuglart elde edilmis, ii¢c boyutlu uzay icin elde edilen sonuglar daha

giivenilir bulundugundan yorumlama {i¢ boyut i¢in yapilmistir.

k=3 boyut icin stress degeri 0.06478 olarak elde edilmis ve tahmini uzaklik
degerleri ile konfigiirasyon degerleri arasinda orta derecede bir uyum oldugu
goriilmiistiir. Ayrica RSQ degeri (0.99639) ile verilerin CBO modeli ile giivenilir

bicimde aciklanabildigi sonucuna ulasilmistir.

Tablo 4.9: U¢ Boyutlu Uzayda Degiskenler I¢in Elde Edilen Iterasyonlar ve Kruskal
Stress Degeri

Young's S-stress Formiilii
iterasyon S-stess Gelisim
1 0.02230
2 0.01985 0.00245
3 0.01972 0.00013
For Matrix
Stress= 0.06478 ‘ RSQ=0.99638

Ug boyutlu uzayda Oklid uzaklik modeli incelendiginde degiskenlerin 4 farkli
grup olusturdugu goriilmiistiir. Toplam hekim sayisi, toplam yatak sayisi, eczact
sayis1, dis hekimi sayis1, Is goremez giin sayis1 degiskenleri bir grupta, toplam
dogurganlik hizi, bebek 6lim hizi, bes yas alti bebek 6liim hizi gibi demografik
degiskenler ise diger bir grupta konumlanmistir. Ayrica saglik harcamalar1 pay1 ve

kaba 6liim hiz1 degiskenleri digerlerinden farklilagarak ayri birer grup olusturmustur.
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Sekil 4.18: U¢ Boyutlu Uzayda Degiskenler i¢in Tiiretilmis Uyaricilar Gosterimi
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Son olarak, degiskenlerin monotonik doniisiimleri ile olusturulan farklar ve
tiretilen uzakliklar arasindaki iliski incelenmistir. Sekil 4.19°daki Shepard
diyagramina gore uzakliklar ve farkliliklar arasinda yaklasik olarak dogrusal bir

iliskinin var oldugu goriilmiistiir.
4.6.2. Kiimeleme Analizi Sonuclar

Calismanin ilk boliimiinde 26 bolgenin saglik gdstergeleri agisindan
birbirlerine gére konumlar: CBO analizi yardimiyla ortaya konulmustur. Calismanin
ikinci boliimiinde ise verilere kiimeleme analizi uygulanmis ve sonuglar elde

edilmistir.

Kiime sayis1 onceden bilinmedigi icin, Oncelikle hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin uygulanmasi bu asamada Onemlidir. Burada hiyerarsik kiimeleme
yontemleri olarak tam baglanti, ortalama baglanti ve en kiiciik varyans/WARD
kiimeleme yontemlerinden; hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri olarak ise k-

ortalamalar kiimeleme yonteminden yararlanilmistir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri icin birbirlerine en benzer bolgelerin
eslestirildigi birlestirici tablolar1 elde edilmistir. Uciincii boliimde ayrintil bir sekilde
anlatildig1 gibi, bu yontemde kiimeleme islemi 6zelden genele dogru hiyerarsik bir
diizende gitmekte ve gdzlemlerin tiimiinii kapsayan tek ve biiylik bir kiime olusana
kadar bu islem devam etmektedir. ilk olarak en yakin iki gdzlemin bir kiime
olusturmasi beklendiginden gozlem sayisinin 1 eksigi kadar kiime meydana
gelecektir. Ilk asamada birbirlerine en yakin bolgeler bir kiime olusturarak,
sonrasinda bu olusan kiimelere en yakin bolgelerden olusan kiimelerin eklenmesiyle

ticlincii bir kiime elde edilmis olunacaktir.

En uzak komsuluk kiimeleme yontemine gore elde edilen uzakliklar tablosu
incelendiginde ilk basamakta TR41 ve TR42 (0.644) bolgeleri birbirlerine en yakin
bolgeler olduklar1 gorilmistiir. Ayni sekilde, TR83 ve TR90 bdlgelerinin de
birbirlerine benzer oldugu sdylenebilir. TRA1 ve TR10 (12.005) bolgeleri ise 25.

basamakta birleserek birbirlerine en uzak olan bdlgeler konumundadir.
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Tablo 4.10: En Uzak Komsuluk Yontemi ile Elde Edilen Birlestirici Kiimeleme

Tablosu

Sira Kiime-1 Kiime-2 Uzaklik Katsayilari
1 Bursa Alt Bolgesi (TR41) Kocaeli Alt Bolgesi (TR42) .644
2 Samsun Alt Bolgesi (TR83) Trabzon Alt Bolgesi (TR90) 769
3 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Samsun Alt Bolgesi (TR83) 1.055
4 Van Alt Bolgesi (TRB2) Gaziantep Alt Bolgesi (TRCI1) 1.086
5 Konya Alt Bolgesi (TR52) Kirikkale Alt Bolgesi (TR71) 1.145
6 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Zonguldak Alt Bolgesi (TR81) 1.159
7 Aydm Alt Bolgesi (TR32) Antalya Alt Bolgesi (TR61) 1.320
8 [zmir Alt Bélgesi (TR31) Bursa Alt Bolgesi (TR41) 1.416
9 Konya Alt Bolgesi (TR52) Kayseri Alt Bolgesi (TR72) 1.420
10 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Malatya Alt Bolgesi (TRB1) 1.451
11 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Balikesir Alt Bolgesi (TR22) 1.472
12 Sanlurfa Alt Bolgesi (TRC2) | Mardin Alt Bolgesi (TRC3) 1.487
13 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Konya Alt Bolgesi (TR52) 1.897
14 [zmir Alt Bélgesi (TR31) Aydin Alt Bolgesi (TR32) 1.917
15 Agrn Alt Bolgesi (TRA2) Van Alt Bolgesi (TRB2) 1.928
16 Adana Alt Bolgesi (TR62) Hatay Alt Bolgesi (TR63) 2.036
17 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Kastamonu Alt Bolgesi (TR82) | 2.359
18 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Adana Alt Bolgesi (TR62) 2.749
19 [zmir Alt Bélgesi (TR31) Manisa Alt Bolgesi (TR33) 3.107
20 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Agn Alt Bolgesi (TRA2) 3.391
21 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Izmir Alt Bélgesi (TR31) 4.470
22 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) Sanlwurfa Alt Bolgesi (TRC2) 5.180
23 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Ankara Alt Bolgesi (TR51) 6.039
24 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) 6.897
25 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) Istanbul Alt Bélgesi (TR10) 12.005
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Sekil 4.20: En Uzak Komsuluk Ydntemi ile Olusan Dendogram

Dendrogram using Complete Linkage
Rescaled Distance Cluster Combine
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En uzak komsuluk kiimeleme analizine gore elde edilen agac diyagrami
incelendiginde, gdzlemlerin {i¢ grupta kiimelendigi goriilmektedir. Sekil 4.20’ye gore
TR10 tek basina bir kiime olusturdugu, TRC2, TRC3, TRA1, TRBI, TRB2, TRC1
ve TRA2’nin ayr bir grupta kiimelendigi, geri kalan bdlgelerin tamaminin ise tek bir

grupta kiimelendigi sOylenebilir.

En uzak komsuluktan sonra ortalama baglanti yontemi ile elde edilen
birlestirici kiimeleme analizine ait sonuglar Tablo 4.10°da verilmistir. Buna gore
birbirine en yakin bolgeler yine TR41 ve TR42 (0.644) bolgeleri olmustur. En uzak
bolgeler de yine TRAT ve TR10 (10.121) bolgeleridir.
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Tablo 4.11:

Ortalama Baglanti Yontemi ile Elde Edilen Birlestirici Kiimeleme

Tablosu

Sira Kiime-1 Kiime-2 Uzaklik Katsayilari
1 Bursa Alt Bolgesi (TR41) Kocaeli Alt Bolgesi (TR42) .644
2 Samsun Alt Bolgesi (TR83) Trabzon Alt Bolgesi (TR90) .769
3 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Samsun Alt Bolgesi (TR83) 1.037
4 Van Alt Bolgesi (TRB2) Gaziantep Alt Bolgesi (TRC1) | 1.086
5 Konya Alt Bolgesi (TR52) Kirikkale Alt Bolgesi (TR71) 1.145
6 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Zonguldak Alt Bolgesi (TR81) | 1.159
7 [zmir Alt Bélgesi (TR31) Bursa Alt Bolgesi (TR41) 1.222
8 Aydm Alt Bolgesi (TR32) Antalya Alt Bolgesi (TR61) 1.320
9 Konya Alt Bolgesi (TR52) Kayseri Alt Bolgesi (TR72) 1.334
10 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Malatya Alt Bolgesi (TRB1) 1.451
11 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Balikesir Alt Bolgesi (TR22) 1.459
12 Sanliurfa Alt Bélgesi (TRC2) | Mardin Alt Bolgesi (TRC3) 1.487
13 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Konya Alt Bolgesi (TR52) 1.533
14 [zmir Alt Bélgesi (TR31) Aydin Alt Bolgesi (TR32) 1.628
15 Agrn Alt Bolgesi (TRA2) Van Alt Bolgesi (TRB2) 1.651
16 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Kastamonu Alt Bolgesi (TR82) | 1.883
17 [zmir Alt Bélgesi (TR31) Adana Alt bolgesi (TR62) 1.997
18 [zmir Alt Bolgesi (TR31) Manisa Alt Bolgesi (TR33) 2.072
19 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Hatay Alt Bolgesi (TR63) 2.347
20 Agr Alt Bolgesi (TRA2) Sanliurfa Alt Bolgesi (TRC2) 2.424
21 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) [zmir Alt Bélgesi (TR31) 2.571
22 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) Tekirdag Alt bolgesi (TR21) 3.265
23 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Ankara Ant Bolgesi (TR51) 4.198
24 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Agri Alt Bolgesi (TRA2) 4,714
25 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) Istanbul Alt Bélgesi (TR10) 10.121
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Sekil 4.21: Ortalama Baglant1 Yontemi ile Olusan Dendogram

Rescaled Distance Cluster Combine

Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)
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Sekil 4.21°’da ortalama baglanti kiimeleme yontemi ile elde edilen agag
diyagrami gosterilmektedir. Bu diyagrama gore bolgelerin yaklasik olarak {i¢ grupta
kiimelendigi sOylenebilir. TR10 bolgesi diger tiim bolgelerden farkli olarak tek
basia bir kiime olusturmustur. TRA2, TRB2, TRC1, TRC2 ve TRC3 gibi dogu
bolgelerinin birlikte ayr1 bir kiime olusturdugu, diger kalan tiim bolgelerin de tiglincii
bir grupta kiimelendigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica TR51 bolgesinin grupta yer

alan diger bolgelerden biraz da olsa farklilagtig1 goriilmustiir.

Karesel Oklid uzakhg ile elde edilen uzakliklarin kullanildigi Ward
kiimeleme yonteme gore sonuclar Tablo 4.12°de gosterilmistir. Birlestirici kiimeleme
tablosundaki sonuglar incelendiginde birbirlerine en benzer bolgelerin ilk basamakta
yer alan TR41 ve TR42 (0.207) bolgelerinin oldugu goriilmiistiir. Birbirlerine en
uzak ya da benzemez bolgeler ise 25. basamaktaki TRA1 ve TR10 (250.000)
bolgeleridir. Ayn1 sekilde TR83 ve TR90 (0.503) bolgelerinin de birbirlerine benzer
ve TRA1 ve TRA2 (155.842) ise birbirlerinden ¢ok farkli oldugu soylenebilir.
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Tablo 4.12: WARD Yo6ntemi ile Elde Edilen Birlestirici Kiimeleme Tablosu

Sira Kiime-1 Kiime-2 Uzakhk Katsayilari
1 Bursa Alt Bolgesi (TR41) Kocaeli Alt Bolgesi (TR42) .207
2 Samsun Alt Bolgesi (TR83) Trabzon Alt Bolgesi (TR90) .503
3 Van Alt Bolgesi (TRB2) Gaziantep Alt Bolgesi (TRC1) 1.093
4 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Samsun Alt Bolgesi (TR83) 1.711
5 Konya Alt Bolgesi (TR52) Kirikkale Alt Bolgesi (TR71) 2.367
6 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) | Zonguldak Alt Bolgesi (TR81) 3.038
7 Aydin Alt Bolgesi (TR32) Antalya Alt Bolgesi (TR61) 3.909
8 Izmir Alt Bélgesi (TR31) Bursa Alt Bolgesi (TR41) 4.860
9 Konya Alt Bolgesi (TR52) Kayseri Alt Bolgesi (TR72) 5.833
10 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Malatya Alt Bolgesi (TRB1) 6.886
11 Sanliurfa Alt Bolgesi (TRC2) | Mardin Alt Bolgesi (TRC3) 7.992
12 Balikesir Alt Bolgesi (TR22) Kastamonu Alt Bolgesi (TR82) | 9.124
13 Aydin Alt Bolgesi (TR32) Adana Alt Bolgesi (TR62) 10.687
14 Agrn Alt Bolgesi (TRA2) Van Alt Bolgesi (TRB2) 12.358
15 Konya Alt Bolgesi (TR52) Hatay Alt Bolgesi (TR63) 14.064
16 Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) Balikesir Alt Bolgesi (TR22) 16.412
17 Izmir Alt Bélgesi (TR31) Aydm Alt Bolgesi (TR32) 19.830
18 Manisa Alt Bolgesi (TR33) Konya Alt Bolgesi (TR52) 23.698
19 Agrn Alt Bolgesi (TRA2) Sanliurfa Alt Bolgesi (TRC2) 29.547
20 Izmir Alt Bélgesi (TR31) Ankara Alt Bolgesi (TR51) 37.501
21 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Manisa Alt Bolgesi (TR33) 47.499
22 Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) | Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) 61.789
23 Erzurum Alt Bolgesi (TRAL) | izmir Alt Bolgesi (TR31) 84.810
24 Erzurum Alt Bolgesi(TRA1) Agrn Alt Bolgesi (TRA2) 155.842
25 Erzurum Alt Bolgesi(TRA1) | Istanbul Alt Bolgesi (TR10) 250.000
Sekil 4.22: WARD Yontemi ile Olusan Dendogram
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Ward kiimeleme yontemi ile olusturulan agag
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diyagrami incelendiginde

bolgelerin kabaca ii¢ grup iginde kiimelendigi goriiliir. Burada TR10 ile Istanbul
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bolgesi tek basina bir kiime olusturmustur. TRA2, TRC1, TRB2, TRC3 ve TRC2’nin

bir kiime, geri kalan tiim bolgeler ise diger bir grupta kiimelenmistir.

Son olarak hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi uygulanmistir. 26 bolgenin
saglik gostergeleri agisindan ti¢ kiimede gruplandigi hiyerarsik kiimeleme yontemleri
ile elde edilmisti. Burada, kiime sayisinin 6nceden belirlendigi hiyerarsik olmayan
kiimeleme analizi yontemlerinden k-ortalamalar kiimeleme yontemi k=3 kiime i¢in
elde edilmistir ve sonuglar Tablo 4.13‘de gosterilmistir. Ancak olusan 3 kiime

igerisindeki bolgelerin diger yontemle elde edilen farkli oldugu goriilmiistiir.

k-ortalamalar yonteminde simiflandirma 3 kiime ile yapildiginda, Istanbul’un
diger tiim bolgelerden farklilasarak ayri bir kiime olusturdugu goriilmiistiir. Ayrica;
Izmir, Ankara ve Antalya alt bolgeleri ile bunlara komsu bdlgelerin ayr1 bir kiimede

birlestigi ve saglik gdstergeleri agisindan birbirleri ile benzer olduklari sdylenebilir.

Tablo 4.13: k-Ortalamalar (k=3) Yontemi ile Elde Edilen Kiimeler

Diizey-2 /Bolgeler Kiime | Diizey-2 /Bolgeler Kiime
Erzurum Alt Bolgesi (TRA1) 2 Bursa Alt Bolgesi (TR41) 3
Agrn Alt Bolgesi (TRA2) 2 Kocaeli Alt Bolgesi (TR42) 3
Malatya Alt Bolgesi (TRB1) 2 Ankara Alt Bolgesi (TR51) 3
Van Alt Bolgesi (TRB2) 2 Konya Alt Bolgesi (TR52) 2
Gaziantep Alt Bolgesi (TRC1) 2 Antalya Alt Bolgesi (TR61) 3
Sanliurfa Alt Bélgesi (TRC2) 2 Adana Alt Bolgesi (TR62) 3
Mardin Alt Bolgesi (TRC3) 2 Hatay Alt Bolgesi (TR63) 2
Istanbul Alt Bélgesi (TR10) 1 Kirikkale Alt Bolgesi (TR71) 2
Tekirdag Alt Bolgesi (TR21) 2 Kayseri Alt Bolgesi (TR72) 2
Balikesir Alt Bolgesi (TR22) 2 Zonguldak Alt Bolgesi (TR81) 2
[zmir Alt Bélgesi (TR31) 3 Kastamonu Alt Bolgesi (TR82) 2
Aydm Alt Bolgesi (TR32) 3 Samsun Alt Bolgesi (TR83) 2
Manisa Alt Bolgesi (TR33) 3 Trabzon Alt Bolgesi (TR90) 2

k-Ortalamalar kiimeleme analizinde son kiime merkezleri, kiimeler ve
degiskenler i¢in 6nemli bir ¢iktidir. k=3 kiimeli siniflandirma i¢in elde edilen kiime

merkezlerine bakildiginda, is goremez giin sayist disinda kalan tiim degiskenler
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acisindan en iyi konumda olan, bir numarali kiimede yer alan Istanbul bdlgesidir. Is
goremez glin sayis1 dikkate alindiginda ise en iyi kiimenin ii¢ numarali kiime oldugu
gorilmistiir. Ayrica tim degiskenler géz Oniine alindiginda en kétii konumda

bulunan kiime iki numarali kiime olmustur.

Tablo 4.14: k- Ortalamalar Yonteminde Son Kiime Merkezleri

Saghk Gostergeleri 1 2

Eczac1 Sayisi 5312.00 602.71 1496.50
Toplam Hekim Sayis1 28797.00 3013.06 7655.00
Bebek Oliim Hiz 8.50 11.16 8.88
Dis Hekimi Sayisi 6497.00 434.00 1369.88
Kaba Oliim Hiz1 4.10 5.66 5.64
Bes Yas Al COH 10.00 13.54 10.49
Is Géremez Giin Sayist 5151807.00 382636.94 1447125.75
Toplam Dogurganlik Hizi 1.88 2.37 1.89
Toplam Yatak Sayisi 34089.00 5354.29 10567.00
Toplam Saglik Harcamasi 2.40 1.81 2.10

k-Ortalamalar yonteminde; olusan kiimeler arasinda degiskenler agisindan
fark olup olmadiginin degerlendirilmesinde ve analize hangi degiskenlerin etki
ettigini belirlemek amaciyla varyans analizi sonuglarindan yararlan11maktad1r33.
Tablo 4.14’daki sonuglara gore, eczaci sayisi, toplam hekim sayisi, dis hekimi sayist,
[s gdremez giin sayis1 ve toplam yatak sayis1 degiskenleri agisindan kiimeler arasinda
anlamli bir fark bulunmustur (p anlamlilik diizeyi 0.05’ten kiiclik olanlar).
Dolayisiyla bu degiskenlerin analizde etkili ve anlamli oldugu sdylenebilir. Ayrica F
degerlerine bakildiginda is géremez giin sayis1 (137.849), eczact sayisi (113.349) ve
dis hekimi say1s1 (100.868) degiskenlerinin en etkili degiskenler oldugu goriilmiistiir.

Sonu¢ olarak ¢ok boyutlu o6lgekleme ve kiimeleme analizi birlikte
incelendiginde; analizlerin birbirlerini destekleyici sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Saglik gostergeleri bakimindan Diizey-2 bolgelerinin iki analiz tiirtinde de yaklagik

olarak 1ti¢ farkli grup olusturduklart soylenebilir.  Farkli kiimeleme analizi

3 Seref Kalayct, a.g.e., s. 361
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yaklagimlarinin uygulanmasiyla bolgelerin  gruplar i¢indeki dagilimlar1 da
farklilagtig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.15: k- Ortalamalar Varyans Analizi Tablosu

ANOVA TABLOSU

Saghik Gostergeleri Kiime Kareler O. | df | Hata Kareler O. daf | F Sig.
Eczac1 Sayist 11579365.928 | 2 102156.414 | 23 | 113.349 | 0.000
Toplam Hekim Sayis1 342464364.010 | 2 5868030.997 | 23 58.361 | 0.000
Bebek Oliim Hiz1 16.055 | 2 8.151 | 23 1.970 | 0.162
Dis Hekimi Sayisi 18352615.255 | 2 181947.603 | 23 | 100.868 | 0.000
Kaba Oliim Hiz1 1.159 | 2 2.714 | 23 0.427 | 0.657
Bes Yas Alt COH 28417 | 2 11.719 | 23 2425 | 0.111
Is Géremez Giin Sayist 12510934054643.9 | 2 90758164460.889 | 23 | 137.849 | 0.000
Toplam Dogurganlik Hiz1 0.700 | 2 0.384 | 23 1.826 | 0.184
Toplam Yatak Sayisi 426121644.312 | 2 6300398.327 | 23 67.634 | 0.000
Toplam Saglik Harcamasi 0355 | 2 0.116 | 23 3.063 | 0.066

Son olarak, Istanbul alt bdlgesinin niifus bakimindan diger bélgelerden
oldukgca fazla oldugu goz oniine alinmis ve analiz bir de Istanbul alt bolgesi harig
olarak gergeklestirilmistir. Uygulanan ¢ok boyutlu olgekleme analizi sonuglarina
gore, 25 bolgenin (0.04311) stress degeri ile iic boyutlu uzayda tli¢ farkli grup
olusturduklar: goriilmistiir. Ankara alt bolgesi diger tiim bolgelerden ayr1 olarak tek
basma bir grupta yer alirken, TRAL1, TRA2,TRB2,TRC1,TRC2,TRC3 gibi dogu
bolgelerinin ayr1 bir grupta konumlanmistir. Diger tiim bolgeler ise {igiincii grubu
olusturmaktadir. Analizde R* =0.99369 olarak bulunmustur. Buna bagl olarak ii¢
boyutlu uzayda elde edilen modelin verileri ¢ok iyi bir sekilde temsil ettigi

sOylenebilir.
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5. SONUC

Ulusal kalkinmanin temelde bolgesel kalkinmaya dayandigi sdylenebilir.
Glinimiizde saglik gostergeleri de iilkelerin ve dolayisiyla temelde bolgelerin
kalkinma seviyelerini belirleyen faktorler igerisinde yer almaktadir. Bu nedenle,
bolgelerin mevcut kapasitelerinin optimum diizeyde kullanimini amaglayan Istatistiki
Bolge Birimleri Smiflamas1 (IBBS) Diizey-2 bélgelerinin ¢alismada kullanilmasi
tercih edilmistir. Saglik gostergeleri agisindan bolgeler arasindaki farkliliklarin
ortaya konulmasi ve sonucunda bu farkliliklar1 giderici politikalarin uygulanmasiyla

bolgelerin kalkinmasi saglanabilir.

Bu calismada, Istatistiki bolge birimleri smiflamasina gore ayrilan Diizey-
2/26 bolgenin secilen saglik gostergeleri agisindan birbirlerine gére konumlarinin
belirlenmesi; CBO ve kiimeleme analizleri yardimiyla bolgeler arasinda var olan
benzerlik ve farkliliklarin tespit edilmesi amaglanmistir. Burada; eczaci sayisi,
toplam hekim sayisi, bebek 6liim hizi, dis hekimi sayisi, kaba 6liim hizi, bes yas alti
cocuk Sliim hizi, Is goremez giin sayisi, toplam dogurganlik sayisi, toplam yatak
sayisi, toplam saglik harcamasi olmak {izere toplam 10 adet saglik gostergesi

kullanilmistir.

CBO ve kiimeleme analizleri nesneler arasinda var olan benzerlikler
yardimiyla veri kiimesinin temel boyutlarini ortaya ¢ikarmayr amaglamaktadir. Her
iki yontem sonuclar1 incelendiginde birbirlerini destekleyici nitelikte oldugu
goriilmiistiir. Analiz sonuglarina gore, 26 istatistiki bolge icerisinde Istanbul alt
bolgesi her iki yontemde de diger bolgelerden anlamli bir sekilde ayristig

sOylenebilir.

Calismanin ilk béliimiinde, CBO analizi olarak ALSCAL algoritmasindan
yararlanilmistir. Analiz 2 ve 3 boyutlu olarak gerceklestirilmis, 3 boyutlu sonuglarin
daha giivenilir olmasindan dolayr bu boyutta sonuglar yorumlanmistir. Ancak 2

boyutlu sonuglara da yer verilmistir.
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CBO analizi sonuglarina gére Diizey-2 bolgelerinin 3 boyutlu uzayda iig
farkli grupta konumlandiklar goriilmiistiir. Istanbul alt bolgesi diger tiim bélgelerden
ayrisarak tek basma bir grup olusturmustur. Gilineydogu Anadolu bolgesi, Van Alt
Bolgesi ve Agri Alt bolgesinin birbirlerine yakin sekilde konumlandigi; Izmir,
Ankara, Tekirdag gibi biiylik sehirleri de igeren diger bolgelerin ise iiglincii bir
grupta konumlandig1 sdylenebilir. Istanbul alt bdlgesinin dzellikle dis hekimi, eczaci
ve toplam hekim sayisi; is goremez giin sayisi ve toplam yatak sayisi bakimindan
diger bolgelerden 6nemli derecede farklilastigi goriilmiistiir. Temel etken olarak
Istanbul alt bolgesinin diger bolgelerden ¢ok daha fazla niifusa sahip olmasi
gosterilebilir. Ayni sekilde ikinci grubu olusturan dogu bdlgeleri incelendiginde;
ozellikle BOH, TDH, Bes yas BOH oranlarmin diger bolgelerden fazla oldugu
sdylenebilir. Buna karsiik KOH oranlarmin diger bolgelere oranla daha diisiik

oldugu goriilmiistiir.

Calismanin ikinci boliimiinde, kiimeleme analizinden yararlanilmistir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemleri olarak; tam baglanti, ortalama baglanti ve WARD
yonteminden, hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri olarak ise k-ortalamalar

kiimeleme yontemi IBBS Diizey-2 verilerine uygulanmistir.

Hiyerarsik kiimeleme analizinde her ii¢ yontem sonuglarina gore bdlgelerin
tic farkli grupta kiimelendigi sonucuna ulasilmistir. CBO’de oldugu gibi Istanbul
bolgesi diger tiim bolgelerden farklilasmis ve tek basina bir kiime olusturmustur.
Ortalama baglantt ve WARD yontemleri sonuglarina gore Gilineydogu Anadolu
Bolgesi, Van alt bolgesi ve Agr alt bolgeleri ikinci grubu olustururken, en uzak
komsuluk yonteminde Erzurum ve Malatya alt bolgelerinin de ikinci gruba dahil
oldugu gorilmiistiir. Son olarak k-ortalamalar kiimeleme analizine gore; eczaci
say1s1, toplam hekim sayisi, dis hekimi sayisi, is gdremez giin sayis1 ve toplam yatak

sayist degiskenlerinin analiz i¢in etkili ve anlamli oldugu sonucuna ulasilmistir.
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Ek-1: Analizde Kullanilan Saghk Goéstergeleri Degiskenleri

Bolgeler ES THS BOH DHS BesBOH
TRA1 274 2140 12,40 210 15,50
TRA2 187 1300 14,00 155 17,60
TRB1 496 3101 11,20 394 13,70
TRB2 290 2327 15,80 241 19,10
TRC1 691 3690 16,40 428 18,70
TRC2 823 5085 16,60 475 20,20
TRC3 437 2171 14,20 283 17,60
TR10 5312 28797 8,50 6497 10,00
TR21 608 2730 6,30 545 7,80
TR22 660 2520 8,30 512 9,90
TR31 1891 9996 8,80 1759 10,40
TR32 1373 5273 8,40 1032 9,50
TR33 1088 4534 10,00 666 11,90
TR41 1403 6491 7,90 1194 9,40
TR42 1102 5845 8,30 1027 9,80
TR51 2300 16595 7,50 2971 9,20
TR52 905 4248 9,90 630 11,90
TR61 1419 5977 8,90 1246 10,40
TR62 1396 6529 11,20 1064 13,30
TR63 987 4036 11,90 646 14,20
TR71 564 2090 9,30 327 11,00
TR72 801 4277 11,60 636 13,80
TR81 348 1704 7,00 255 9,10
TRS82 264 888 8,00 194 8,80
TRS3 966 4615 8,90 716 11,40
TR90 945 4300 8,00 731 9,80

*ES: Eczaci Sayis1, THS: Toplam Hekim Sayisi, BOH: Bebek Oliim Hizi, DHS: Dis Hekimi Sayzs,

BesBOH: Bes Yas Alt1 Bebek Oliim Hizt
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Ek-1: Devam

Bolgeler KOH SGK TDH TYS TSH
TRA1 5,70 156882 2,33 4412 0,90
TRA2 4,30 59314 3,21 2101 1,30
TRB1 5,20 302766 2,05 6447 1,30
TRB2 3,20 66016 3,29 4538 1,60
TRC1 4,00 495028 3,07 6071 1,80
TRC2 3,20 222061 3,81 7652 2,30
TRC3 3,10 122969 3,51 3769 2,30
TR10 4,10 5151807 1,88 34089 2,40
TR21 6,90 850814 1,76 4796 1,80
TR22 8,60 403705 1,60 4362 1,80
TR31 5,90 1734293 1,72 11466 2,00
TR32 6,40 1021689 1,82 7813 2,20
TR33 7,20 986463 1,86 8857 2,00
TR41 5,90 1942202 1,82 10611 2,00
TR42 5,40 1975031 1,95 9156 1,90
TR51 4,50 1614092 1,76 18109 1,80
TR52 5,20 556306 2,18 6947 1,80
TR61 4,90 1251479 1,91 8230 2,50
TR62 4,90 1051757 2,24 10294 2,40
TR63 4,40 634463 2,63 6969 1,80
TR71 5,90 284578 2,01 3655 2,00
TR72 6,00 600183 2,09 7491 2,10
TR81 7,00 422112 1,55 3240 2,10
TR82 9,70 165595 1,68 1947 2,20
TR83 6,90 582822 1,79 8489 1,70
TR90 6,90 579214 1,77 8137 1,90

*KOH: Kaba Oliim Hizi, SGK:

Sosyal Giivenlik Kurumu Is Géremez Giin Sayisi, TDH: Toplam
Dogurganlik Hizi, TYS: Toplam Yatak Sayisi, TSH: Hanehalk: Biitge Anketi Tiiketim Harcamasi
Icerisindeki Saglik Harcamasi Pay1.
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Ek-2: Kiimeleme Analizi Sonuclar1 Birlestirici Kiimeleme Tablolar:

En Uzak Komsuluk Yontemi ile Birlestici Kiimeleme Tablosu

Stage Cluster Combined Coefficients | Stage Cluster First Appears | Next Stage
Cluster 1 | Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

1 14 15 ,644 0 0

2 25 26 ,769 0 0

3 13 25 1,055 0 2 13
4 4 5 1,086 0 0 15
5 17 21 1,145 0 0 9
6 9 23 1,159 0 0 11
7 12 18 1,320 0 0 14
8 11 14 1,416 0 1 14
9 17 22 1,420 5 0 13
10 3 1,451 0 0 20
11 10 1,472 6 0 17
12 7 1,487 0 0 22
13 13 17 1,897 3 9 18
14 11 12 1,917 8 7 19
15 2 4 1,928 0 4 20
16 19 20 2,036 0 0 18
17 9 24 2,359 11 0 21
18 13 19 2,749 13 16 19
19 11 13 3,107 14 18 21
20 1 2 3,391 10 15 22
21 9 11 4,470 17 19 23
22 1 6 5,180 20 12 24
23 9 16 6,039 21 0 24
24 1 9 6,897 22 23 25
25 1 8 12,005 24 0 0
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Ek-2: Devam

Ortalama Baglant1 Yontemi ile Birlestirici Kiimeleme Tablosu

Stage Cluster Combined Coefficients | Stage Cluster First Appears | Next Stage
Cluster 1 | Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

1 14 15 ,644 0 0 7
2 25 26 ,769 0 0 3
3 13 25 1,037 0 2 13
4 4 5 1,086 0 0 15
5 17 21 1,145 0 0 9
6 9 23 1,159 0 0 11
7 11 14 1,222 0 1 14
8 12 18 1,320 0 0 14
9 17 22 1,334 5 0 13
10 3 1,451 0 0 19
11 10 1,459 6 0 16
12 7 1,487 0 0 20
13 13 17 1,533 3 9 18
14 11 12 1,628 7 8 17
15 4 1,651 0 4 20
16 9 24 1,883 11 0 21
17 11 19 1,997 14 0 18
18 11 13 2,072 17 13 21
19 1 20 2,347 10 0 22
20 2 6 2,424 15 12 24
21 9 11 2,571 16 18 22
22 1 9 3,265 19 21 23
23 1 16 4,198 22 0 24
24 1 4,714 23 20 25
25 1 8 10,121 24 0 0
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Ek-2: Devam

Ward Yo6ntemi ile Birlestirici Kiimeleme Tablosu

Stage Cluster Combined Coefficients | Stage Cluster First Appears | Next Stage
Cluster 1 | Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

1 14 15 ,207 0 0 8
2 25 26 ,503 0 0 4
3 4 5 1,093 0 0 14
4 13 25 1,711 0 2 18
5 17 21 2,367 0 0 9
6 9 23 3,038 0 0 16
7 12 18 3,909 0 0 13
8 11 14 4,860 0 1 17
9 17 22 5,833 5 0 15
10 6,886 0 0 21
11 6 7,992 0 0 19
12 10 24 9,124 0 0 16
13 12 19 10,687 7 0 17
14 2 4 12,358 0 3 19
15 17 20 14,064 9 0 18
16 9 10 16,412 6 12 22
17 11 12 19,830 8 13 20
18 13 17 23,698 4 15 21
19 2 6 29,547 14 11 24
20 11 16 37,501 17 0 23
21 1 13 47,499 10 18 22
22 1 9 61,789 21 16 23
23 1 11 84,810 22 20 24
24 1 2 155,842 23 19 25
25 1 8 250,000 24 0 0
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EK-3: Uciincii Béliimde Dendogram Ornekleri I¢cin Kullanilan Veri

Kiimesi

Avrupa’da Protein Tiiketimi

Ulke Rmeat | Wmeat | Eggs Milk Fish Cerl Starch | Nuts Fr-veg
Numarasi

1 10,1 1,4 0,5 8,9 0,2 42,3 0,6 55 1,7
2 8,9 14,0 4,3 19,9 2,1 28,0 3,6 13 4,3
3 13,5 9,3 4,1 17,5 4,5 26,6 5,7 2,1 4,0
4 78 6,0 1,6 8,3 1,2 56,7 11 3,7 4,2
5 9,7 11,4 2,8 12,5 2,0 34,3 5,0 11 4,0
6 10,6 10,8 3,7 25,0 9,9 21,9 4,8 0,7 2,4
7 8,4 11,6 3,7 11,1 5,4 24,6 6,5 0,8 3,6
8 9,5 4,9 2,7 33,7 5,8 26,3 51 1,0 1,4
9 18,0 9,9 33 19,5 5,7 28,1 4,8 2,4 6,5
10 10,2 3,0 2,8 17,6 59 41,7 2,2 7,8 6,5
11 53 12,4 2,9 9,7 0,3 40,1 4,0 54 4,2
12 13,9 10,0 4,7 25,8 2,2 24,0 6,2 1,6 2,9
13 9,0 51 2,9 13,7 3,4 36,8 2,1 4,3 6,7
4 9,5 13,6 3,6 23,4 2,5 22,4 4,2 18 3,7
15 9,4 4,7 2,7 23,3 9,7 23,0 4,6 1,6 2,7
16 6,9 10,2 2,7 19,3 3,0 36,1 59 2,0 6,6
17 6,2 3,7 11 4,9 14,2 27,0 59 4,7 7,9
18 6,2 6,3 1,5 11,1 1,0 49,6 31 53 2,8
19 7,1 34 31 8,6 7,0 29,2 57 59 7,2
20 9,9 7,8 3,5 24,7 75 19,5 3,7 1,4 2,0
21 13,1 10,1 31 23,8 2,3 25,6 2,8 2,4 49
22 17,4 5,7 4,7 20,6 4,3 24,3 4,7 34 3,3
23 9,3 4,6 2,1 16,6 3,0 43,6 6,4 34 2,9
24 114 12,5 4,1 18,8 3,4 18,6 5,2 15 3,8
25 44 5,0 1,2 9,5 0,6 55,9 3,0 57 3,2

Kaynak: Neil H.Timm, Applied Multivariate Analysis, p. 535.
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