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0z

Cagr1 merkezleri diinyada en hizli biiyiiyen sektorlerden biridir. Gliniimiizde
cagr1 merkezleri miisteri iligskileri yonetiminin (CRM) oOnemli bir pargasi haline
gelmigstir. Miisteri ile birebir iletisimin gerceklestigi cagri merkezlerinde, miisteri
temsilcileri sirketin temel unsurlaridir. Miisteriler, miisteri temsilcilerinden aldiklari
hizmetin kalitesini sirkete mal edebileceklerdir. Cagri merkezlerinde miisteri
temsilcileri i¢in yapilan 6deme ve egitim harcamalar1 ¢agri merkezlerinin toplam
giderlerinin  yarisindan fazlasini  olusturmaktadir. Bundan dolayr miisteri
temsilcilerinin performanslarinin degerlendirilmesi ¢agri merkezleri i¢in biiyiik dnem
tasimaktadir. Her c¢agr1 merkezinin, miisteri temsilcilerinin basar1 ya da

basarisizliklarini ortaya ¢ikarici kendilerine 6zgii yontemleri bulunmaktadir.

Bu calismada ele alinan ¢agri merkezinin, miisteri temsilcilerinin basarisini
degerlendirirken kullandig1 performans kriterleri goz Oniline alinarak, miisteri
temsilcilerinin gosterdikleri performansa gore gruplara ayrilmasi hedeflenmistir. Bu
amagla en uygun ¢ok degiskenli istatistik yontemler olan Kiimeleme Analizi ve Cok

Boyutlu Olgekleme secilmistir.



ABSTRACT

Call Center industry has rapidly increased in number over the last ten to 15
years in the world. Nowadays call centers have become an important part of
Customer Relationship Management (CRM). They are often the primary source of
contact for customers. As a result, customer representatives are most important
components of such call centers. The customer representatives first welcome the
customers. The customers assume that the agents represent both the company and
theirselves. Thus, the quality of the service by given the agents represent the
company. In this context, the performance of the agents are extremely important for
the company. Staffing costs account for over half of a call center’s total operations
costs. Every call center has its own performance measurements that help internal

managers to determine the level of success or failure of various agent activities.

In this study, it is considered the criteria that the call centers consider in
performance appraising of the customer representatives. The Cluster Analysis and

Multidimensional Scaling techniques are used to classify the performance criteria.



ONSOZ

Bu caligmada Kiimeleme Analizi ile tiim performans kriterlerinin ayni anda
isleme alinarak miisteri temsilcilerinin benzer performans o6zelliklerine gore
smiflandirilmasi hedeflenmistir. Calismada Oncelikle ¢agr1 merkezi, performans ve
cagri merkezinde performans kavramlari lizerinde durulmustur. Uygulama igin ise
bir ¢agri merkezinin inbound grupta gorev yapan miisteri temsilcilerine ait bir aylik

performans verileri kullanilmistir.

Bu caligmada destegini benden esirgemeyen, sabirli tez danismanim degerli

hocam sayin Prof. Dr. Neyran Orhunbilge’ye sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
Yiiksek Lisans programina baslamam icin beni tesvik eden, yasamimin her

aninda, gergeklestirdigim her basarili/basarisiz eylemde her zaman destegini arkamda

hissettigim sevgili anneme tesekkiir ederim.

Istanbul 2009 Serra Celik
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GIRIS

Giliniimiizde ¢agr1 merkezleri firmalarin {iriinlerini daha kolay tanitmalarinda,
miisterilerinin dirlinleri hakkindaki diisiince ve isteklerine daha kisa siirede
ulasabilmelerini saglamaktadir. Ilk baslarda iiriin bilgisi vermek ve basit birkag islem
gerceklestirmek amact ile kurulmaya baslayan ¢agri merkezleri, gilintimiizde

sirketlerin miisterileri ile bulustugu bir iletisim merkezi halini almistir.

Firmalar ¢agri merkezleri sayesinde iriinleri hakkinda sikayetleri kisa siire
icinde alip driinle ilgili iyilestirme yapabilmektedirler. Ya da gelen Onerileri
degerlendirip sirket imajina olumlu yansitabilme olanaklar1 mevcuttur. Miisterilerin
subelerinde yapabilecekleri igslemleri ya da aligverisi cagri merkezine kaydirarak
zamandan tasarruf edebilmektedirler. Bir ¢agri merkezi kurmak ekstra subeler
acmaktan daha karli bir istir. Ancak bu kar kimi zaman ‘zarar’a da doniisebilir. Cagri
merkezleri firmalarin miisteri hizmetleri agisindan biiyiik 6neme sahiptir. Ancak
telefona cevap verecek kisi {rline hakim, baskiya dayanabilen, sikayet
karsilayabilecek nitelikte olmalidir. Cagr1 merkezlerinde calisanlarin diizenli olarak
performanslar1t ~ Olgiilmektedir.  Performans  Olglimiiniin -~ yapilmasiyla  hem
ticretlendirmede adil davranilmak istenir hem de sirket politikalarina ne kadar uyum
saglanildig1 gdzlemlenir. Ornegin iletisim sektdrii icin performans kriteri ¢ok ¢agri
alip hizmet kalitesinin yiiksek olmasi iken, bir bankanin ¢agri merkezi i¢in dogru
yapilan islem sayisi olabilir. Satis odakli ¢alisan bir merkezde ise performans
kriterleri yapilan satisa odakli olacaktir. Cagr1 merkezleri genellikle gelen cagrilari
karsilayan gruplar (inbound), miisterileri arayan gruplar (outbound) ve de son olarak
miisteriden gelen e-mail, faks, vs. cevaplayan gruplardan olusur. Her grup yaptiklar

islere gore performans kriterleri iizerinden degerlendirilir.

Bu ¢alismada gelen ¢agrilart karsilayan grup ele alinmaktadir. Bu grup kendi
icinde rasgele alt gruplara ayrilmis bulunmaktadir. Inbound’ta gérev yapan calisanlar
hem gelen cagrilar1 karsilamakta, hem de miisteri profiline uygun olan iiriinleri

satmaktadir. Her ayin sonunda aldiklar1 ¢agrilarin, yaptiklar1 satiglarin



degerlendirilmesi yapilarak kendi gruplar igerisindeki yerleri saptanmakta ve buna
dayanarak prim kazanip kazanmayacaklari anlasilmaktadir. Caligmada amag¢ miisteri
temsilcilerinin, tesadiifi degil performanslarina uygun olarak gruplara ayrilmasidir.
Boylelikle performans hesaplamasinda bir derecelendirme daha kolay

yapilabilecektir.



Boliim I. Cagr1 Merkezleri, Performans Kavram, Performans

Degerlendirme

Bu bolimde ¢agri merkezlerinin genel bir tanimi ve c¢agri merkezlerinin
isleyisi ve ¢alisma ortami hakkinda bilgiler yer almaktadir. Cagr1 merkezlerine dair
bilgiler aktarildiktan sonra performans ve performans degerlendirme kavramlar
aciklanarak, cagri merkezlerinde performans degerlendirme kriterleri ve c¢agri

merkezlerinde performans yonetimi hakkinda bilgilere yer verilecektir.

1.1. Cagrn Merkezleri ve Cagr1 Merkezlerinde Calisma Ortam

1.1.1. Cagr1 Merkezi Tanimi

Cagr1 merkezi, isletmelerin kendisiyle temas etmesini istedigi tiim mdiisteri,
tedarik¢i ve bayilerin basta telefon olmak iizere diger tiim iletisim araglarin1 (web,
faks, e-mail vs.) kullanarak etkilesim iginde olmasini saglayan iletisim merkezlerine
verilen addir. Cagri merkezleri 1980’lerin basinda Amerika’da ortaya c¢ikmis,
ardindan Avustralya ve ingiltere’de de kurulmaya baslannustir." Bu tarihten itibaren
de c¢agri merkezi sektorii ve hizmetleri hizli bir biiylime géstermistir.2 Cagn
merkezlerinin amaglar1 farkli olsa da dort kategoride genellestirilebilmektedir.
Bunlar;®

- Miisteri hizmetleri ve satiglar
- Tek yonlii cagrilar
- Imalat Sanayi (tiiketici iiriinleri, finansal hizmetler, turizm / tasima,

uzaktan aligveris, iletisim, eglence gibi)

! Adam Arkin, “Hold The Production Line”, People Management, 1997, 6 (3), 5.23.

2 Harrison, P., Smith, C., Management Directions: Communication Technologies, The Institute of
Management Foundation, London, 1996.

% Gavin Brown, Gillian Maxwell, “Customer Service in UK Call Centres: Organizational Perspectives
and Employee Perceptions”, Journal of Retailing and Customer Services, 9 (2002), s. 309.



- Tedarik hizmetleri (telefon bankaciligi, katalogdan satin alim, {iriin
bilgisi ve hizmeti, sigorta poligesi yenileme, satis sonrasi destek ve
hizmet, sikayetler, siparigler, faturalama ve hesap bilgisi gibi)

olarak siniflandirilabilir.

Teknolojiye yapilan yatirim kadar miisteri temsilcisine de yatirim yapilmasi
gerekmektedir. Miisteriler, iyi bir teknolojinin yaninda, iyi hizmet veren miisteri
temsilcilerinden hizmet almak istemektedirler. Miisteriler, ¢agri merkezinin
kalitesini, kendilerine hizmet veren miisteri temsilcisinin yetkinligi ile
Ozdeslestirirler. Misteriler, eger miisteri temsilcilerinden aldiklart hizmetten
memnun kalmislarsa onlar igin ¢agrt merkezi ¢ok iyi hizmet vermektedir. Ancak
miisteri temsilcisinden aldiklar1 hizmeti begenmezlerse bunu tiim firmaya mal
edebilmekte ve o firmanin ¢agri merkezinin verdigi hizmetinin Yyeterince iyi
olmadigin1 diisiinebilmektedirler. Cagri merkezleri miisterilerin firma ile iligki

kurdugu ilk temas noktalarindan, hatta en 6nemli temas noktalarindan birisidir.

Cagr1 merkezleri genelde hem gelen ¢agrilari karsilayan hem de dis arama
yapan iletisim merkezleridir. Ancak kendi biinyelerinde cagri merkezi kurma
maliyetinden kagmak isteyen firmalar, dig kaynak (outsourcing) kullanimina
gitmektedirler. Giintimiizde dis kaynak kullaniminda {ilke smirlarinin kalktig
goriilmektedir. Ornegin, Amerika’da bir bankanin miisterisi bankasmin c¢agri
merkezini aradiginda aslinda Hindistan’daki miisteri temsilcisiyle goriismektedir.
Sektorde ¢agri karsilama ve/veya dis arama hizmeti sunan ¢ok sayida firma

bulunmaktadir.

Cagr alan, gelen ¢agrilara yanit veren inbound c¢agri merkezleri adindan da
anlasilabilecegi gibi, belirli bir telefon numaras: vasitasiyla (Tiirkiye’de cogunlukla
444 ile ya da 0800 ile baslayan) gelen c¢agrilara yanit veren tiirdeki cagr
merkezleridir. Bunlar genellikle hizmet, destek, yardim, bilgi alma, islem yapma,
satig gibi gereksinimlere cevap vermektedirler. Dig arama gergeklestiren outbound
cagri merkezleri ise belirli bir amag¢ icin (pazarlama, satis, iirlin bilgisi verme,

arastirma vs.) bir grup insan tarafindan belirli telefon numaralarimin aranmasi



islemeni gergeklestirmektedirler. Bunlar daha ziyade telefonla satis (telesales) veya

telefonla pazarlama (telemarketing) ¢agri merkezleridir.
1.1.2. Cagr1 Merkezleri Isleyisi

Cagr1 Merkezlerinin genel isleyisi su seklide gergeklesmektedir. Miisteri/liye
miisteri hizmetleri numarasini aradiginda ilk once sesli yanit sistemi (IVR) ile
kargilagsmaktadir. Bu sistem ile bir c¢ok islem miisteri hizmetleri yetkilisine
baglanmadan gerceklestirebilmektedir. Bankalar i¢in kredi kart bilgileri, iletisim
sektorli i¢in fatura Dbilgileri, kampanyalar gibi degisik konularda bilgi
alabilmektedir. Eger sesli yanit sistemi ile gergeklestirilemeyecek bir islem ise,
sistem tarafindan miisteri/liye, miisteri temsilcisini beklemeye baglar. Cagri
merkezlerinin bunun i¢inde kullandiklar1 gelismis santral sistemleri bulunmaktadir.
Bu sistem ile arayan kisilerin bekleme siirelerine gore miisteri temsilcileri ile

goriismeleri saglanmaktadir. Bu siire¢ her cagr1 merkezinde aynidir.

Ancak bu noktada Cagr1 Merkezinin Performansini belirleyici unsurlar ortaya
cikmaktadir ki bu her kurumda farkli olabilmektedir. Cagri merkezlerinin
performansin1 belirlemede farkli o6lgiitler kullanilabilmektedir. Bunlar Hizmet
Diizeyi, Verimlilik, Ilk Cagrida Sonug gibi sayisal degerler olabilmektedir. Cagr
merkezinin performansini  belirleyici  kriterlerle ¢alisanlarin  performanslarini
degerlendiren kriterler birbirleriyle iliskilidir. Ornegin hizmet diizeyi; gelen
cagrilarin ne kadar siire igerisinde cevaplanacagini tayin etmektedir. Hizmet Diizeyi
ile vardiya plam1 yapilmaktadir. Vardiya plani ile hangi giin hangi vardiyada kag
miisteri temsilcisinin ¢alisacagi, miisteri temsilcilerinin bir giinde ne kadar ¢agn
cevaplayacagi, miisteri temsilcilerinin Kkullanacaklart mola siireleri vs. tahmin
edilmektedir. Ay sonunda miisteri temsilcilerinin bu degerlere ulagma oranlari,

calisanlarin performanslarini tayin etmeye yardimci olmaktadir.



1.1.3. Cagr1 Merkezlerinde Calisma Ortami

Cagri merkezleri rekabetin ve stresin yogun olarak yasandigi calisma
ortamlaridir. Misteri temsilcilerinin her hareketi kontrol edilebilmektedir. Saat kagta
sisteme girmis, kagta ¢ikmis, ka¢ dakika mola kullanmis, kag ¢agr1 almis, toplam ne
kadar siire telefonda gorlismiis, goriismeleri ne kadar siirede tamamlamis gibi
bilgilerin hepsi sistematik olarak kayit edilmekte ve yoneticiler tarafindan siirekli
izlenmektedir. Cagri merkezlerinin hemen hemen hepsinde miisteri temsilerinin
miisteriler ile yaptigr goriismeler kaydedilmekte ve diizenli olarak ydneticiler
tarafindan kriterlere uygun hizmet verilip verilmedigi takip edilmektedir. Cogu ¢agr1
merkezinde miisteri temsilcilerinin performanslari, aylik olarak cevapladigi cagr
sayisi, ortalama gorlisme siiresi gibi sirketten sirkete degisen kriterlere gore
belirlenerek tiim ekibe ve {ist yoneticilere raporlanmaktadir. Miisteri temsilcilerini
stres altina sokan konular, uyulmasi gereken bir ¢ok konusma standartlarinin olmasi,
Ogrenilmesi gereken cok fazla bilgi olmasi, hedef tutturma baskisi, uzun c¢alisma
saatleri, konusma siirelerinin uzun olmasi, kizgin miisteriler, isi sevmeme, is
arkadaslar1 ile anlagamama, kisilik yapisinin ¢agri merkezinde g¢aligmaya uygun
olmamasi, zamani etkin kullanamama, tiim hareketlerin ve yapilan islemlerin somut
olarak kontrol edilmesi, goriismelerin kayit edilmesi, goriismelerin diizenli olarak
yoneticiler tarafindan dinlenerek degerlendirilmesi, maas politikasi, yonetim anlayisi,
yeterli taktirin olmamasi, kariyer planlamasinin olmamasi, fiziksel ¢evre, yapilan isin
monotonlugu olarak siralanabilmektedir. Bunlar miisteri temsilcisi {izerinde yogun

bir stres olusturmakta, fiziksel ve duygusal problemlere yol agmaktadir.

1.1.4. Tiirkiye’de Cagr1 Merkezi Tarihcesi, Gelisimi

Tiirkiye’de 90’11 yillarin basinda kurulmaya baslanan ¢agr1 merkezleri, 90’
yillarin sonunda hizli bir sekilde ¢cogalmaya baslamistir. 2007 yil1 sonu itibariyle 12
sektore ait 300’1 askin cagri merkezinde 30 binin {izerinde miisteri temsilcisinin
calistig1 ve yilda 500 milyon telefona cevap verdigi tahmin edilmektedir. Tiirkiye’de

cagri merkezi pazarini biiyiiten is alanlari; bankacilik, iletisim ve GSM (Kiiresel



Mobil iletisim Sistemi, Global System For Mobile Communications) sektdrleri
olarak one ¢ikmaktadir. En fazla isgiicii bankalarin ¢agri merkezlerinde istihdam
edilmektedir. Son yillarda, kamu kuruluslarinda e-devlet projelerine bagl olarak
merkezi yap1 ihtiyacinin ortaya ¢ikmasi ¢agri merkezlerini biiyiiten 6nemli bir faktor

olmustur. 2008 yil1 itibariyle kamu sektorii de ¢agri merkezleri kurmaya baslamistir.

Avrupa’da insanlar egitimleri siiresince ¢alistigi i¢in yart zamanli (part-time)
olarak bu isi yaparken Tiirkiye’de yar1 zamanli pek tercih edilmemektedir. Finans
sektoriinde Mart 2009 itibariyle 4577 tam ve yart zamanli misteri temsilcisi
calismaktadir. Cagri merkezi calisanlarinin yiizde 92’si Istanbul’da olup yas
ortalamalar1 da 25°dir. Isgiicii devri ise Ocak-Mart 2009 déneminde yiizde 7 olarak
gerceklesmistir. Cagr1 merkezinde ¢alisanlarin yiizde 18’1 lise, yiizde 30’u 6n lisans,

yiizde 511 lisans ve yiizde 1’1 yiiksek lisans ve doktora diplomasina sahiptir.*

Is giicii devri, Tiirkiye’de diger iilkelerden daha az oranlara sahiptir. Cagri
merkezlerinde ¢alisan sayist gegen yillara oranla hizli bir artis gdstermektedir.
Oniimiizdeki yillarda da artis hiz1 diisse de biiyiimenin devam edecegi; 2010 yilina

kadar yillik %10-12 arasinda biiylime gerceklesecegi tahmin edilmektedir.

Tiirkiye son yillarda c¢agri merkezi sektoriinde Onemli gelismeler
gostermektedir. Artik ¢ok uluslu firmalar da Tirkiye’nin potansiyelinin farkina
varmis ve ¢agri merkezlerini Tiirkiye’de yapilandirma ¢alismalarina baslamistir. Bu
da cagr1 merkezi ¢alisanlart i¢in daha fazla is alaninin ortaya ¢ikmasi sonucunu

dogurmaktadir.

1.2. Performans ve Performans Degerlendirme

Organizasyonlarda calisanlarin basar1 diizeylerinin ya da performanslarinin

sistematik ve bigimsel olarak degerlendirilmesi ilk olarak 1900’larin baslarinda

* Tiirkiye Bankalar Birligi, Cagr1 Merkezi Istatistikleri, (Cevrimici), www.tbb.org.tr, 5 Haziran
2009.
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ABD’de kamu alaninda goriilmiistiir. Daha sonralari, F.Taylor’in is Ol¢iimii
uygulamalari ile ¢alisanlarin verimliliklerinin 6l¢iilmesi, isletmelerde bilimsel olarak
kullanilmaya baslanmistir. Performans degerlendirme, c¢alisanlarin belirli  bir
donemdeki fiili basar1 durumlarimi ve gelecege iliskin gelisme potansiyelini

belirlemeye yonelik calismalardir.”

Tiirkiye’deki uygulamalarda ilk kez kamu kesiminde baslamis olup, yaklasik
80 yillik gegmisi bulunmaktadir.®

Performans ya da basari,, “isletmede c¢alisan kisilerin gorev ve
sorumluluklarmni etkili ve verimli bir sekilde yerine getirmeleri” anlamina
gelmektedir. Isgoren orgiitsel amaclar1 gergeklestirmek igin var olduguna gore,
basarili isgoren, isletme amaglarina ulasmaya yeterli 6l¢iide katkida bulunan kisidir.
Performans degerlendirme de “personelin isletme amaglarina yapmis oldugu katkinin

olciilmesi”dir.’

Her isletmenin kendi dinamiklerine gore farkli performans o6l¢iim

yontemi/kriterleri bulunmaktadir.

Performans Degerlendirme; Orgiit igerisinde gorevleri ne olursa olsun
calisanlarin, c¢alismalarini, ¢abalarini, etkinliklerini, verimliliklerini, kisiliklerini,
standartlara ulagma derecelerini bir biitlin olarak tiim yonleri ile gézden gegiren ve

gelecege iliskin 6ngoriide bulunan bir siire¢ olarak tanimlanabilmektedir®.

Performans degerlendirmesi son derece Onemli ve tartismaya agik bir

konudur. Konunun 6nemi pek ¢ok bilimadami ve uygulamaciyr yeni degerleme

® Tugray Kaynak v.d., insan Kaynaklar1 Yonetimi, i.U. Isletme Fakiiltesi I.i.E. Arastirma ve
Yardim Vakfi Yayim No: 7, Istanbul, 2000, 5.205.

® Ulkii Dicle, Yénetsel Basarinin Degerlendirilmesi Tiirkiye Uygulamasi, Orta Dogu Teknik
Universitesi, 1dari Bilimler Fakiiltesi, Ankara, 1982, s.26.

” Omer Dinger, Yahya Fidan, isletme Yonetimine Giris, iz Yayincilik 4. Baski, Istanbul, 1999,
s.271.

8 [smail Bakan, Hakan Kelleroglu,“Performans Degerlendirmenin etkinlestirilmesi Yéniinde
Calisanlarin Diistinceleri: Tutumlar, Beklentiler ve Sonuc¢lar Konusunda Bir Alan Calismas1”,
Yonetim ve Ekonomi, 2003, Cilt:10 Say1:2, CB Universitesi, Manisa.



yontemleri aramaya itmistir. Bugiin ¢alisanlar1 degerlemek amaciyla kullanilan ¢ok
sayida yontemden s6z etmek miimkiindiir’. Bu yontemler Grafik, Uygun Ciimle
Secimi, Zorunlu Dagilim, Kritik Olaylar, Serbest Anlatim, Siralama, Karsilastirma,
Zorunlu Secim, Yerinde Inceleme ve Gozlem, Kontrol Listesi, Puanlama, Amaclara
Gore Yonetim, Degerlendirme Merkezi, Davranigsal Temellere Dayali
Degerlendirme Olgekleri, Sonuglara Dayali Sistemler, Takima Dayali Performans

Degerlendirme ve 360 Derece Performans Y 6ntemleridir.

Yoneticilerle ¢alisanlar arasindaki iletisim ve yonetim siireclerine odaklanan
Performans Yonetim Sisteminde amag, ¢alisanlarin sonuglar elde etmesine olanak
saglayacak bir ortam yaratmaktir. Performans Yonetim Sistemi, bir organizasyonda
performans planlandigi, yonetildigi, rehberlik edildigi, adil ve dogru olarak
degerlendirildigi zaman yiiksek motivasyonu saglayan bir is ortami yaratacagini
kabul eder."

Glinlimiizde performans degerlendirme sonuglar1 bir ¢ok alanda kullanilmakta

olup, en yaygin kullanim alanlar1 su sekilde siniflandirilabilir:

Ucret-Maas  Yonetimi: Performans degerlendirmenin en  6nemli
amaglarindan birisi de degerlendirme sonuglarinin iicret-maas yonetimi sisteminde
kullanilmasidir. isletmelerin cogunda, dogrudan ya da terfiler yolu ile dolayli olarak
performans degerlendirme sonucglar1 iicretlerin  olugsmasinda etkin bir rol
oynamaktadir. Sistemin etkin bir sekilde uygulanabilmesi, performans ile 6diil
sistemi arasindaki iliskinin c¢alisanlar tarafindan bilinmesi ve benimsenmesi ile
miimkiindiir. Bunun yolu ise performans degerlendirme sonuglarmin calisanlarin

ticretlerine yansitilmasidir.

Personel Planlama: Organizasyonlarin amaglarina ulasabilmeleri igin ihtiyag

duyulan nitelik ve sayidaki personeli istihdam etmeleri gerekmektedir. Performans

9
Ae.
19 {smet Barutcugil, Performans Yonetimi, Kariyer Yayincilik, Istanbul, 2002, s.178.



degerlendirme sonuglari, terfi ve tayin ile ilgili kararlarin belirlenmesinde etkin bir

rol oynayarak personel planlamaya katkida bulunmaktadir. *

Terfi ve NakKiller: Isletmede calisanlarin mevcut islerindeki basar1 diizeyleri
ve gelecekteki potansiyel giliclerinin bir gostergesi olarak performans degerlendirme,
terfi ve nakil ile ilgili kararlarin alinmasi, boylelikle uygun ise uygun eleman, ayrica
yeterli nitelik ve sayida eleman saglanmasi kararlarina veri teskil edecek personel

planlamasinin etkin bir sekilde yapilmasina da imkan saglamaktadlrlz.

Kariyer Planlama: Performans degerlendirilmesi sonucunda bazi
calisanlarla ilgili yeterli bir 6zellik gelistirme planinin hazirlanmasi gerekmektedir.
Degerlendirme sonucunda kimin hangi yonde ve nasil gelistirilmesi gerektigi
saptanarak isgorenlerle yapilan goriismelerle gelismeye istekli olanlarin 6zellik ve
yeteneklerinin  gelistirilmesine ~ yardimci  olunarak, isletmeye  katkilar

arttirtlabilmektedir.

Egitim Thtiyacinin Belirlenmesi: Performans degerlendirilmesi sonucunda,
yetersiz performans gosteren personelin isini yapmasi i¢in gerekli bilgi ve beceri
konularinda yetersiz olmasi durumunda, uygun bir egitim programiyla bu
eksikliklerin giderilmesi gerekmektedir. Boylece egitime ihtiyaci olan ¢aliganlarin

gelisimi saglanarak isletmeye olan katkilar arttirilmaya ¢aligilmaktadir.

Isten Ayirma Kararlari: Performans degerlendirme sonuglarmin kullanim
alanlar1 igerisinde isten ayirma kararlar1 da yer almaktadir. Degerlendirme
sonuclarina gore performans bakimindan yetersiz goriilen ¢alisanlarin isletmeyle
iligkileri hemen kesilmemekte, egitim programlarina dahil edilerek gelisimleri
izlenmektedir. Egitim programlari ile de gelisme gostermeyen ¢alisanlarin isletmeyle

iliskileri kesilmektedir.*®

1 Tugray Kaynak, a.g.e., s.207.

2 A. Oya Ozgelik, “Performans Degerlendirmenin Etkinligi Uzerine Bir Holdinge Baghi Kuruluslarda
Calisanlarin Goriis ve Tutumlarinin incelenmesine Yonelik Bir Arastirma”, Yonetim Dergisi, Y1l:11
Say1: 35, Ocak 2000, s.41-54.

3 Tugray Kaynak, a.g.e., s.207.
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Performans degerlendirmesi, organizasyon agisindan onem tasidigi kadar
calisan acisindan da deger tasir. Calisanlar 6zellikle basarilt olanlar, ¢aligmalarinin
Karsihigimi gormek isterler. Biitlin iyi niyetini ve g¢alisma giiciinii ortaya koyarak
calisan bir kisi, diisiik performansh ve ise karsi ilgisiz davranan bir kisiyle aym
sekilde degerlendirildigini gordiigiinde, moral bozuklugu yasayacak ve giderek
calisma isteksizligi aratacaktir. Ote yandan, yapilan degerlendirme sonucu ile galisan
eksiklerini géorme firsati bulacagindan bunlar1 giderme ve yetenekleri gelistirme

= 14
olanagi kazanacaktir.

Performans degerlendirme sisteminde sistemi gelistirenlerin, degerlendirme
yapanlarin ve degerlendirilenlerin egitimi, uygulamalarin etkinligi agisindan oldukca
onemlidir. Performans degerlendirmede bilgisayar teknolojilerinin etkin kullanimi
sistemin basarisint olumlu yonde etkileyecektir. Degerlendirme sonuglarma iliskin
verilerin astlara bildirildigi/birlikte tartisildigi sistemlerde degerlendirme dénemi
sonunda yapilan degerlendirme goriismeleri de sistemin basarisinda oldukc¢a 6nemli

bir yere sahiptir®.

1.3. Cagr1 Merkezlerinde Performans

Cagri Merkezlerinde Performans iki yonlii degerlendirilmektedir. Cagri
merkezinin performanst ve bu merkezlerde calisanlarin performanslarinin
degerlendirilmesi seklindedir. Bu boliimde bu iki kavramdan bahsedilecektir.

1.3.1. Cagr1 Merkezi icin Performans Yonetimi

Performans Yo6netimi; bir organizasyonun performans 6l¢tiimiinde gereksinim

duyulan siireg, metodoloji, Olglimler (metrikler) ve sistemlerle baglantiy:

 fsmet Baruteugil, a.g.e., 5.179.
> Tygray Kaynak , a.g.e., 5.209.

11



kolaylagtirir. Performans Yonetimi yeni degil, bilinen, varolan yontemlerin

biitiinlesmesini kolayca saglar.'®

Cagr1 Merkezlerinde personelin performans degerlendirmesi dncelikle Cagri
Merkezinin Performansina baghdir. Cagri merkezinin performansini da sirket
politikas1 belirlemektedir. Sirketlerin/kurumlarin miisterilerine davraniglari ¢agri
merkezi performansini olusturmaktadir. Burada da devreye Miisteri Iliskileri
Yonetimi (Customer Relationship Management, CRM) girmektedir. Cagri merkezleri

Miisteri Iligkileri Yonetimi’nin vazgecilmez bir arac1 haline gelmistir.

Miisteri odakli isletmelerde miisteri, cagri merkezini aradiginda cagr
merkezine ulasabilmeli, sorununa ilk aramada ¢6ziim bulabilmeli ve telefonu
kapattiginda isini hallettigi i¢in kendini iyi hissedebilmelidir. Miisteri memnuniyeti
genel olarak beklentilerin karsilanmasidir. Miisteri memnuniyetinde ilk adim

miisterinin beklentisinin dogru olarak algilanmasi ve tanimlanmasidir.

Cagr1 merkezlerinde her ay ne kadar ¢agr1 gelecegi, bunlarin ne kadar siire
icerisinde karsilanacagi geg¢mis donemlerin verileri géz Oniine alinarak tahmin
edilmektedir. Bu tahmin neticesinde de vardiya dilimlerinde ka¢ miisteri temsilcisi
gorevlendirilecegine karar verilmektedir. Ornegin, gercek ¢agri hacminin tahmin
edilenden biraz bile fazla olmasi, misterilerin ¢ok uzun siire hatta beklemesi ve
cevaplanamayan ¢agrilarin artmasina neden olabilmektedir. Bu sekilde kaybedilen
cagrilar (abandonment calls) miisteri hizmetlerinin satis yapilan birimleri i¢in gelir
kaybina neden olmaktadir. Kaybedilen ¢agrilar inbound’a iletisim ve bilgi sistemleri
giderleri de eklemektedir. Bunun Oniine gecebilmek amaciyla “sifir kaybedilen
cagr1” (zero abandoments) politikas1 gelistirilmistir. Buna ¢agri kaybin1 énlemek igin
yeni ige alimlarin yapilmasi 6rnek olarak verilebilmektedir. Boylelikle kayip ¢agrilar
azaltmak ve bir cagrinin ortalamasini diisiirmek miimkiin olabilmektedir. Cagri

merkezlerinde siklikla kullanilan bir formiil olup ekonomik olarak da avantaj lidir.”

16 Colin Beasty, “The Big Picture”, Customer Relationship Management, Mayis 2007, s.38.
17 John C. Duder, Moshe B. Rosenwein, “Towards ‘Zero Abandonments’ in Call Center
Performance”, European Journal of Operational Research, 135 (2001) s.51.
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Duder ve Rosenwein’e gore bir cagri merkezi, asagidaki Olglimlerden

herhangi biri vasitasiyla ¢agri merkezinin performansini 6lgebilmektedir.

- Ortalama Cevaplama Hiz1 (Average Speed of Answer / ASA); bir
misterinin, miisteri temsilcisi ile goriismek icin kuyrukta bekledigi
ortalama gecikme.

- Hizmet Diizeyi; X siirede cevaplanan ¢agri yiizdesi.

- Kaybedilen Cagrn1 Yiizdesi; bir miisteri temsilcisiyle goriismek

isteyen ancak sesli yanit sistemindeyken ayrilan miisteri orani.

Cagri  merkezlerinin  performansmni  belirlemede  farkli  Olgiitler
kullanilabilmektedir. En ¢ok kullanilan ¢agri merkezi performans Ol¢tim kriteri
Hizmet Diizeyidir (Service Level). Ancak son yillarda teknolojinin de stirekli
gelismesiyle Ik Cagrida Sonug (First Call Resolution) dl¢iimii de performans kriteri
olarak, hizmet diizeyine kiyasla daha diisik oranda olsa da kullanilmaya
baslanilmistir. Cagr1 merkezi performans kriterlerinde en ¢ok kullanilan diger bir
olgiim verimliliktir. Ozellikle dis kaynak (outsource) sirketlerinin hesapladigi bir

Olctidiir.

Calisanlarin performanst degerlendirilirken iki 6nemli faktor bulunmaktadir.
Birincisi, ¢alisanlardan beklenen performansin tanimlanmasi ve ikincisi ¢aliganlarin

ulastiklar1 performansin 6l¢iilmesidir.

1.3.1.1. Hizmet Diizeyi (Service Level)

Hizmet diizeyi kabaca gelen cagrilarin ¢agr1 merkezince karsilanma oranina
karsilik gelmektedir. Hizmet Diizeyi, kurumlarin miisteriye gosterdikleri ilgi ile

alakali olarak artabilmekte ya da azalabilmektedir.

Miisteriler cok fazla bekletildiklerinde sikayet ederler ve bu da miisteri

sadakatinin diismesine neden olur. Benchmark Portal ve Kelly Services (Diinya
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Capinda Calisan Bulma Hizmetleri)’in yaptig1 bir ¢alismaya gore, kotii cagri hizmeti

alan miisterilerin %67’si o iiriin ya da hizmeti kullanmaktan vazge¢mektedirler.'®

Hizmet Diizeyi gostergeleri, ¢alisanlarin performanslarinin hesaplanmasinda
gerekli olan hedef deger, prime hak kazanma igin {ist sinir, 6l¢lim doénemi ve 6l¢iim
yontemi gibi gostergelerdir. Hizmet Diizeyi ¢agri merkezinin en 6nemli analitik
verisidir. Bu bilgi cagr1 merkezinin nasil bir performansla calistigin1 gosterir. Daha
genel olarak aciklamak gerekirse hizmet diizeyi, ¢agrilarin belli bir yiizdesinin belirli
bir siire icerisinde cevaplanmasidir. Ornegin ¢agrilar %90’ min 15 saniye igerisinde
cevaplamak bir Hizmet Diizeyi gostergesidir. Diinya standartlarinda ise bu oran
80/20’dir. Yani c¢agrilarin  %80’inin 20 saniye igerisinde cevaplanmasi
ongoriilmektedir. Bu oran tek basina gergek performansi vermemektedir. Bu veri
cevaplanan ¢agrilar lizerinden alinan bir veridir. Kapanan, kaybedilen (abandoned)
cagrilar bu hesaplamada olmadigi i¢in bu tanim yetersiz goriilebilmektedir. Bundan
dolayr Hizmet Diizeyi hesaplanirken kapanan g¢agrilari da hesaba katmak gerekir.
Belli bir siirede cevaplanan ve kapanan cagri sayisinin toplam cevaplanan ve

kapanan cagriya boliinmesi ile Hizmet Diizeyi bulunacaktir.

Hizmet Diizeyi, sirketin i¢ kriterlerine gore yapilandirilmalidir. Sirketin ig
kriterleri; sirketin miisteriye verdigi deger, maliyet ve gider arasindaki iliski, yliksek
cagrt merkezi giderlerine dayanabilecek bir hizmet diizeyi oranina sahip olup
olamama olarak tanimlanabilmektedir. Zira ¢agr1 yogunlugunun fazla oldugu bir
zaman diliminde az sayida miisteri temsilcisi gorevlendirilirse, hattaki miisterilerin
uzun siire beklemesine sebep olunur. Az miisteri temsilcisi calistirarak maliyeti
kismak isteyen yonetici diger yandan miisteri kaybedebilecektir. Iyi yonetici ¢ok
cagriyr nasil karsilayacagint ve cagri uzunluklarini nasil optimum diizeye
cikaracagimi bilmelidir. Hizmet seviyesinin iyi ayarlanmasiyla, sadece miisteriler
mutlu olmayacak, calisanlar da rahatlayacak ve c¢agri merkezi giderleri de

dﬁsecektirlg.

'8 Brendan B. Read, “Rebuilding The Bridges”, Call Center Magazine, Aralik 2003. s.18.
19 Keith Dawson, “First-Call Resolution Is The New Service Level”, Call Center Magazine, Nisan
2005, s.6.
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1.3.1.2. Verimlilik

Cagri Merkezi Performansinda etkili olan bir unsur da verimliliktir.
Verimlilik, miisteri temsilcilerinin vardiyalar siiresince ne kadar siire ¢alistiklarinin
gostergesidir. Gelecek cagrilarin tahmini yapilarak vardiyadaki calisan sayisi
belirlenmektedir. Boylelikle ¢alisanlarin bosa vakit gecirmesi onlenip miisterilerin

hatta fazla beklememesi saglanmaya ¢alisilmaktadir.

Cagri merkezinde verimlilik temelde gelen ¢agri sayisina baghdir.
Beklenenden az cagr1 gelirse ¢agr1 merkezinin verimliligi diiser. Boyle durumlarda
bosta olan miisteri temsilcileri dig aramalara (outbound) ya da kisa siireli egitimlere
alinabilmektedir. Boylelikle gelen ¢agri hacmi ile karsilama oran1 dengelenmektir.

Verimlilik oraninin %98’in iistiinde olmasi beklenilmektedir®.

Verimliligin ¢agr1 merkezinin boyutu ile de iligkisi vardir. Buna gore, yarim
saatte 20 cagr1 alan kiiciik bir ¢cagr1 merkezinde ¢agrilarin %86'sin1 ilk 20 saniyeden
once yanitlamak igin gerekli olan calisan sayisinin (base staff) 4 olmasi gerekir. Bu
cagrt merkezinde calisanlarin doluluk orani (occupancy) yani verimliliginin ise
sadece %50 oldugu goriilecektir. Daha agik bir ifadeyle bu 4 kisilik ¢agri merkezinde
calisanlar, bahsedilen yarim saate zamanlariin yarisini telefonda goriiserek ve ¢agri
sonras1 is yaparak (after call work), diger yarisin1 ise "higbir is yapmadan”
bekleyerek gecireceklerdir. Bu ¢agri merkezinde %86 hizmet seviyesi hedefi
tutacaktir ama verimlilik de %50 seviyesinde kalacaktir. Kiigiik ¢agrt merkezlerinin

verimliligi bityiiklerine gore daha diisiik olacaktir®’. (Tablo 1.1)

20 john C. Duder, Moshe B. Rosenwein, a.g.e., 5.52.
21 Alp Kohen, “10 Cagri Merkezi Yanlist”, (Cevrimici) www.callschool.org/index.php?g=node/41, 20
Ocak 20009.
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Tablo 1.1 Cagr1 Merkezlerinin Biiyiikliigii ile Hizmet Diizeyi iliskisi

Yarim Saatte Gelen Cagri Gerekli Musteri Temsilcisi %Hizmet

Adedi Sayisi Duzeyi %Verimlilik
20 4 86% 50%
40 7 90% 57%
80 11 92% 73%
100 13 80% 77%
200 24 81% 83%
400 45 80% 89%
1000 107 82% 93%
2000 208 81% 96%

Kaynak: Alp Kohen, “10 Cagr1 Merkezi Yanhs1”, (Cevrimici),
www.callschool.org/index.php?g=node/41, 20 Ocak 2009.

1.3.1.3. ilk Cagrida Sonug (First Call Resolution)

Diger bir cagri merkezi performansi belitleyici unsuru “ilk Cagrida
Sonug¢™tur. ilk Cagrida Sonug; miisterinin arama sebebi ile ilgili birden fazla temas
gerektirmeyen, bir baska deyisle ilk kerede ¢oziilen / sonuglanan ¢agrilarin toplam
cagrilara oranidir®?. Tk Cagrida Sonug¢ bazen miisterinin telefonu kapattigi zaman
olarak ta tanimlanabilmektedir. “Ilk Cagrida Sonug” istatistiklerinin hesaplanmamasi
ve de Onlem alinmamasi miisterinin tekrar aramasina ya da miisteri memnuniyetinde

diismeye neden olmaktadir.?

Yankee Group’un (Boston merkezli bagimsiz teknoloji aragtirma ve
danigmanlik firmasi) yaptig1 arastirmaya gore ortalama bir ¢agri merkezinde gelen

cagrilarin %30-35°1 gereksiz tekrarlardan olusmaktadir®.

Miisteri hizmetleri giderlerinin minimum %25’i dogrudan Ilk Cagrida
kaybedilen cagrilardan kaynaklanmakta, ¢agri hacminin %20’si kaybolmakta ve
miisteriler bir daha aramamaktadir. 2004’te Ascent Group tarafindan yapilan Ilk

Cagrida Sonug arastirmasinda, “Ilk Cagrida Sonug” 6lgiimii yapan sirketlerin

22 Alp Kohen, “FCR: Onemliyi Olgmek”, (Cevrimici) www.callschool.org/index.php?q=node/42, 20
Ocak 20009.

% Brendan B. Read, a.g.e., s.18.

24 «Enkata and Leading Analyst Firm Reveal Contact Center Best Practices for First Contact
Resolution”, (Cevrimigi) www.reuters.com/article/pressRelease/idUS109821+12-May-
2008+MW20080512, 12.05.2008.
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%90’ 1ndan fazlasmin ilk ¢agrida sonu¢ performanslart %2’den %23’e yiikselmistir.®
Cogu diger cagri merkezi performans gostergeleri kisa siirede diizeltilebilecekken,
[k Cagrida Sonug degerini diizeltmek daha zordur.?® Cogu sirket i1k Cagrida Sonucu
dogru bir sekilde 6l¢emez. Bunun nedeni bazi sirketlerin uygun sistem alt yapilarinin
olmamasi ve cogu sirketin cagri merkezi performanst igin  Hizmet Diizeyi
standartlarin1 yakalamanin yeterli olacagini diisiinmesidir. Boylelikle 6l¢iimii zor ve

zahmetli olan ilk ¢agrida sonug gostergesiyle ilgilenmemektedirler.

1.3.1.4. Is Giicii Devri (Turnover)

Cagr1 merkezleri gibi, yiliksek is glicii devirlerinin oldugu is ¢evresine, yeni
ise alimlar daha az maliyetli olabilmektedir. Ancak onlar yetistirmek daha
maliyetlidir. Cagri merkezleri is glici devri giderlerini hesaplamalidir. Yeni
calisanlarin tecriibesizligi ¢agri siirelerinin uzamasina neden olmakta, miisteri
bekleme siiresi artmakta ve de miisteriler problemleri i¢in tekrar aramak durumunda
kalabilmektedirler. Siirekli olarak tecriibesiz kadronun varligr miisteri memnuniyeti
ve bagliliginda azalmaya neden olmakta, isletme tizerinde olumlu bir misteri
beklentisi birakmamaktadir. Insanlar aldiklar1 kotii hizmeti bagkalarina anlatma
egilimindedirler. Yeni bir misteri kazanmanin maliyeti; mevcut bir misteriyi elde

tutmaktan daha fazladir.?’

Is giicii devri, her zaman her yoneticinin basini agirtan ve sirketlerin
kaynaklarini azaltici, bilyliyen bir problem olmustur. LIMRA (Kanada merkezli
aragtirma ve danigmanlik sirketi ) tarafindan 14 ¢agri merkezinde yapilan bir
calismada, islerinden “¢ok memnun” olarak tanimlanan miisteri temsilcilerinin

%95°1ik bir oram1 bir yil ya da daha uzun siiredir ¢aligmaktalar. Kendilerini “hig

% Keith Dawson, a.g.e., s.6.

% Joe Fleischer, “To Perform Well, It’s the Interpretation that Matters”, Call Center Magazine,
Temmuz 2005, s.17.

%" Brendan B. Read, a.g.e., s.18.
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memnun olmayan” olarak tanimlayanlardan ise %45°lik oran1 bir y1l ya da daha az

siire calisma siiresine sahip kisilerden olusmaktadir.?®

Cagri merkezlerinde miisteri temsilcisi se¢imi, Yya sirketin kendi insan
kaynaklart boliimii tarafindan ya da damismanlik sirketleri araciligi ile
gerceklesmektedir. Ornegin Mastercard, hem Man Power (Amerika merkezli global
calisan bulma hizmetleri sirketi ) ile hem de galisanlarindan referanslarla ise alim
gergeklestirmektedir. Mastercard, 28 farkli dilde hizmet verdiginden AIESEC
ogrencileri de Mastercard ile calisma firsati yakalamaktadir. Mastercard c¢agri
merkezinde, performans hedeflerine ulasanlara ya da miisteri isteklerini basariyla
karsilayanlara hediye c¢ekleri verilmektedir. Ayrica yilin belli giinlerinde temali
giinler diizenlenmekte, tiim c¢alisanlarin dogum gilinleri ydnetim tarafindan
kutlanmaktadir. Yonetim biriminin ¢alisanlar1 dnemsedigi bilindiginden, c¢alisanlar
ekstra caba sarf etmek icin daha fazla gonilli olmaktadir. Ayrica miisteri
temsilcilerine MasterCard’ta acik pozisyonlar i¢in firsat sunulmaktadir. MasterCard
bu gibi uygulamalar ile ¢alisan memnuniyetini 2-3 yillik periyotta %45’ten %80’

g:lkartm1§t1r.29 Boylelikle is giicii devrinde diisiis saglanmistir.

1.3.2. Cagr1 Merkezinde Calisan Performans Yonetimi

Isletmelerin c¢agr1 merkezleri; miisteriler iiriinleri hakkinda ne diisiiniiyor,
hizmeti/iirlinii yeniden alacaklar mi1, miisteriler diger rakiplerin tiriinleri hakkinda ne
dislinliyorlar ~ gibi ~ sorularin  cevaplarim1  alabilecekleri,  sirketin  biitiin

departmanlarinin direk miisteriler ile en iyi iletisimde olduklar1 yerleridir.30

Miisterilere aninda (on-line) cevap vermek igin egitilen miisteri

temsilcilerinin  giderleri, toplam miisteri hizmetleri giderlerinin  yarisini

%8 Jennifer O’Herron, “Satisfaction Guaranteed”, Call Center Magazine, Aralik 2003, s.38.
2 Jennifer O’Herron, a.g.e., 5.38.
% Brendan B. Read, a.g.e., s.18.
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olus‘[urmaktadlr.31 Yeni ise alinanlar ve de eskiler dahil olmak iizere her miisteri

temsilcisi yilda 40 saat egitim almaktadir.*

Bir ¢agri merkezi, is giiclinlin ¢ok yiliksek seviyede kullanimini (% 98’in
tistiinde) gerektirir, bu da is giiciine biiyiik bir yatirim yapilmasina neden olmaktadir.
Uygulamada ise ¢agri merkezi; is giictinden %100’e ulasan bir oranda yararlanilan
“tehlikeli yasam”in oldugu bir yerdir. Ki bu da maksimum kapasitede caligmak

demektir.*

Misteri  gereksinimleri ve  isletmenin  etkinliligini  (verimliligini)
birlestirebilmek 6nemlidir. Her ne kadar subjektif olsa da miisteri geri bildirimi
(feedback) performans sisteminden diisemez. Sirketler performans Kriterlerini
belirlerken, miisterilerini de diisinmelidir. Misteri hatta fazla bekletilmemelidir.
Performans kriterleri sirketin politikalarina, sirketin ayakta kalmasi ve genislemesine
bagli olarak ortaya c¢ikmaktadir. Performans yonetimi uygulamaya gecerken,
performans gostergeleri secilmekte ve hedefleri yansitan bir ya da daha fazla
bilesenin oldugu belirli gostergeler olusturulmaktadir. Bazen performans gostergeleri
sirket prensiplerini yansitmayabilir. Sirketler, misterilerden rakiplerini degil
kendilerini tercih etmelerini istemektedirler. Ayni zamanda miisterilerinin de
yararina olabilecek para ve zamandan tasarruf edebilecekleri performans kriterlerini
kabul etmektedirler. Bu tarz bir performans kriteri Ortalama Konusma Siiresi
(average handle time) gibi bir “verimlilik” gostergesi olabilmektedir. Ortalama
Konusma Siiresi bilgisayarlar i¢in en kolay dl¢iilebilen Slciimdiir.®* Hem calisanlarin
performansint hem de c¢agri merkezinin performansimi etkilemektedir. Konusma

stirelerinin tayini, cagr1 merkezlerinin maliyet hesaplamalariyla da yakindan ilgilidir.

Cagr1 merkezleri ¢alisanlariin performanslarini degerlendirmede farkliliklar
gostermektedirler. Farkliliklar sirket politikalarindan kaynaklanmaktadir. Performans

degerlendirme i¢in ¢ok fazla bakilmasi gereken veri bulunmaktadir. Cogu cagri

31 John C. Duder, Moshe B. Rosenwein, a.g.e., 5.52.
%2 Jennifer O’Herron, a.g.e., S.47.

%3 John C. Duder, Moshe B. Rosenwein, a.e.

% Joe Fleischer, a.g.e., s.17.
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merkezinin ¢alisanlarinin performansini degerlendirirken baktigi Olciitler ayni
olabilmektedir. Sadece performans hesaplarken kullanilan bu o6l¢iitlerin oranlari
farklilik gosterebilmektedir. Miisteriye onem veren bir firma ise hizmet kalitesine
onem verecek ve calisaninin performansini degerlendirirken miisteri temsilcisinin
hizmet kalitesi skoru, diger performans kriterlerinden daha yiliksek bir oranda

hesaplanabilecektir.

Performans hedefleri anlamli  olmalidir.*® Boylelikle ¢alisanlarin
performanslari hesaplanirken kuskular1 kalmayacak, gosterdikleri ¢abanin karsiligini

aldiklarint hissedeceklerdir.

1.3.2.1. Cagr1 Merkezinde Cahisanlarin Performans Kriterleri

Sirketlerin politikalarina gore farkli performans kriterleri olmakla birlikte
cogu cagr1 merkezinin performans hesaplamada kullandigr performans kriterleri
Cagr1 sonrast Siireg, Miisait zaman, Ortalama Konusma Siiresi, Bekletme Siiresi,

Mola Siiresi, Hizmet Kalitesi, Sinav Notu ve Satis olarak sayilabilmektedir.
Cagri Sonras Is (After Call Work)

Bir cagridan sonra veri girisi, form doldurulmasi veya arama yapilmasi
gerekiyorsa, miisteri temsilcisi kullandigi bilgisayar ya da konsol {izerinde Cagri
Sonrasi Is durumuna gecer. Ve bu siire icerisinde yeni bir ¢agri almayarak &nceki
miisterinin iglemlerini tamamlayabilecektir. Miisteri temsilcisinin miisteri hattayken,
miisterinin islemlerini gerceklestirmesi, Cagri sonras1 Is konumuna ¢ok sik
gegmemesi beklenmektedir. Ortalama ¢agr1 sonrasi is siiresinin en fazla birkag saniye
olmasi istenilmektedir. Cogu ¢agr1 merkezi yeni ise baslayan miisteri temsilcilerinin
cagrt karsilamaya bagladiklar ilk performans donemlerinde, bu calisanlarin Cagri
Sonrasi Is siireleri fazla oldugu icin bu performans kriterini kisisel performanslarina

dahil etmemektedirler.

% Brad Cleveland, “Reporting Call Canter Activity”, Call Center Magazine, Aralik 2003, s.36.
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Miisait zaman (Available Time)

Hatta bekleyen miisterinin olmadigi, miisteri temsilcisinin belirli bir zaman
icerisinde c¢agrilarin  gelmesini bekledigi toplam siiredir. Bu siire miisteri
temsilcisinin (dolayisiyla ¢agri merkezinin) verimliligini etkiledigi i¢in ¢ok kisa
tutulmalidir. Ancak bu siire miisteri temsilcisinin fazla miidahale edebilecegi bir
performans Olglim kriteri degildir. Miisteri temsilcilerinin miisait zamanda
gecirecekleri siire ¢agri merkezi yoneticilerinin ¢agri merkezine gelecek cagri
hacmini dogru tahmin etmelerine ve de vardiyada ka¢ miisteri temsilcisi

bulunduracaklar1 kararia baglidir.

Ortalama Konusma Siiresi (Average Handling Time)

Ortalama Konusma siiresi, miisteri temsilcisinin konusma siiresi ve c¢agri
sonrasi isinde (miisteri temsilcisinin bir miisterinin istegiyle alakali gerceklestirdigi

islemler i¢in kullandig: siire, cagr1 sonrasi ig) harcadigr siire olarak tanimlanabilir.

Ortalama Konugma Siiresinin ne uzunlukta olacagi ¢agri merkezlerinde
farklilik gosterdigi gibi, ayni ¢agri merkezi igerisinde farkli boliimler arasinda da
farklilar gosterebilmektedir. Bir GSM sirketinde 120 saniye olabilecekken satis veya

iptalden vazgecirme gibi gorevi olan birimlerde 180 saniyenin {izerinde olabilecektir.

Cagrilarin dogasi, siirecleri, miisteri temsilcilerinin yetenek ve tecriibeleri
cagrilarin ne uzunlukta olacagini belirler. Ortalama performans ya da yakin degerler
kullanilarak anlamli hedefler ayarlanmahdlr.36 Cagri merkezlerinde miisteri
temsilcileri  15-25 kisilik gruplara dahil olarak c¢alismaktadir. Ve c¢alisanin
performansi ayn1 zamanda bagli bulundugu gruba da aittir. Grubun yaris1 konusma
stiresi ortalamasini tutturacakken, yarisi ortalamanin diginda kalabilecektir. Bu gibi
durumlar, miisteri temsilcilerinin motivasyonunu etkileyebilecektir. Miisteri

temsilcilerinin yetenek ve tecriibeleri ¢agrilarin ne uzunlukta olacagi ya da

% Brad Cleveland, a.g.e., s.36.
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olabilecegini ortaya ¢ikarir. Bu ylizden normalde ortalamadan uzun ¢agri alan bir

miisteri temsilcisi ya yenidir ya da sorunlu bir miisteri gelmistir.37

Yoneticiler igin Ortalama Konusma Siiresi bir gider o6l¢iisiidiir. Ancak tek
basina yeterli degildir. Miisteriyi tutma ve miisteri memnuniyeti gibi miisteri kalitesi
hedefleri ile agirliklandirilmalar1 gerekir. Ortalama Konusma siiresi’nin genellikle
125-200 saniye arasi bir siire olmasi istenmektedir. Eger ortalama konusma siiresi
300 saniyeyi asiyorsa, yoneticiler diger performans oOlgiilerine bakmak ve miisteri

temsilcileriyle konusmak durumundadirlar.®

Bekletme Siiresi (Hold Time)

Bekletme siiresi, miisteri temsilcisinin miisteriyi hatta beklemeye alip islemi
gergeklestirmesi igin harcadigi siiredir. Toplam bekletme siiresi karsiladigi gagri
sayisina boliinerek yani ortalamasi hesaplanarak performans notuna dahil olur.
Bekletme siiresinin bir kag saniyeyi gegmemesi beklenir. Daha ¢ok yeni ise baslayan

miisteri temsilcilerinin bekletme siireleri fazladir.

Mola Siiresi (Break Time)

Mola siiresi, misteri temsilcisinin giinlik mola ve yemek i¢in ayirdig
zamandir. Vardiyasindaki ¢alisma siiresine gore her giin kullanmas1 gereken mola ve
yemek siiresi 6nceden belirlenmektedir. Miisteri temsilcisinin molalarin1 planlanan
stire olarak kullanmasi, bu silireyi agsmamast ya da bu silireyi daha az olarak

kullanmamasi gerekmektedir.

Hizmet Kalitesi
Hizmet kalitesi ile miisteri temsilcisinin, miisteriler ile sirketin politikasina

uygun konusup konusmadiginin kontrolii saglanmaktadir. Genellikle her ay miisteri

% Brad Cleveland, a.e.
% Brendan B. Read, B. a.g.e., 5.18.
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temsilcisinin yaptig1 goriismelerin belli bir oraninin dinlenerek not verilmesi seklinde
gerceklesir. Miisteriyi selamlama, empati kurma, ses tonu gibi degisik kriterlere gore
miisteri temsilcisinin goriismeleri dnceden olusturulmus puanlama sistemi araciligi
ile misteri temsilcisinin bagli bulundugu yoneticisi ve hizmet kalitesi ekibince

degerlendirilmektedir.
Sinav Notu

Miisteri temsilcileri her ay {iriin ve prosediirlerle alakali olarak sinava tabi
tutulmakta ve aldiklari puanlarin belirli bir yiizdesi performanslarina dahil
edilmektedir. Sinav notu, genellikle banka ve GSM sirketlerinin performanslara dahil

ettigi bir performans kriteridir.
Satis

Miisteri temsilcilerinin hedef satisa ulasip ulasmadiginin gostergesidir.
Miisteriler, miisteri temsilcileri ile diyalog kurabildikleri aktif satigi tercih
etmektedirler. Yani miisteri temsilcilerinin, misteriler ile goriistiikleri kisa siire
igerisinde kurduklar1 diyaloglar ile miisterilerin ilgi alanlari, tercihleri ve karar
faktorlerini 6grenmeleri miimkiindiir.** Genellikle miisteri bir an oénce islemini
gerceklestirip telefonu kapatma egilimindedir. Bu siire igerisinde miisteri temsilcisi
tarafindan, miisterinin tercihleri ya da ihtiyaglar1 dogru algilanip, uygun {iriiniin

miisteriye sunulmasiyla satis gerceklestirilebilecektir.
1.3.2.2. Cagr1 Merkezi I¢in Performans Yénetimi Coziimleri

Cagr1 Merkezi i¢in performans yonetimi ¢oziimlerine bakildiginda bir ¢ok
yazilimin performans degerlendirmede yardimci oldugu gozlenmektedir. Miisteri
temsilcilerinin vardiyalarindaki zamani nasil kullandiklarin1 gésteren Otomatik Cagri

Dagitict (Automatic Call Distributor, ACD)’dan veri ¢ekme, isgiicii yOnetim

% Brendan B. Read, a.g.e., s.18.
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yazilimlari, Sesli Yanit Sistemleri (Interactive VVoice Response, IVR) gibi yardimci
yazilimlar ¢agrt merkezlerinde performans dl¢iimiine yardimer olmaktadir. Bir ¢ok
farkli yazilim olmasina karsin biiyiik girisimlerin %50 1ile %060’1 birinci

biitgeleme/raporlama programi olarak Excel’i tercih etmektedir.*

Miisteri  temsilcilerinin  goriismeleri, goriisme esnasindaki bilgisayar
hareketleri ve veri girisi de dahil olmak tizere kaydedilmektedir. Miisteri temsilcileri
bir ¢agri kaydini dinleyebilmekte, ya da miisterileri ile on-line iletisimin kopyasina
tekrar bakabilmektedirler. Kendi performanslarini kalite uzmani ya da koglari ile

degerlendirerek geri bildirim (feedback) alabilmektedirler.*!

Organizasyonda, orta kademe ydnetime ve diger yonetim kademelerine ¢agri
merkezi etkinliginin raporlanmasi gerekmektedir. Cagri merkezi etkinlik raporlarinda
sadece detayli bilgi mevcuttur. Etkinlik raporunun performans faktorlerini

birlestirecek kadar basit degil, yonetim i¢in bir karar aract olmasi gerekmektedir.42

Calisanlarin ve ¢agri merkezinin performansi degerlendirilirken ihtiyag
duyulan ilk unsur veriler ile raporlama yapmaktir. Bir rapor, sayilarin basit¢e tek
boyutlu listelenmesi, ne zaman ne oldugunun kayitlaridir. ACD ne kadar cagn
geldigini, nereden geldigini, kime gittigini ve ne kadar siirdliglinii gdsterecektir. Bu
sadece smirli olarak yardimcidir, ¢linkii sadece “ne oldugu”nu gostermektedir.
Ortalama konusma siiresine (Miisteri Temsilcisinin vardiyasinda karsiladigi ortalama
cagri sayisi, average handle time) ihtiyag duyuldugunda, ACD’nin olusturdugu
raporlardan sayilara ulasilmaktadir. Miisteri temsilcilerinin ¢ok miisteriye miimkiin
oldugu kadar yardimci olabilmeleri icin, ortalama konugma siirelerini kisa tutmalari
gerekmektedir. Ayrica miisteri temsilcileri, bu siire igerisinde goristiikleri her
miisteriye aldiklart hizmeti begendiklerini hissettirecek ve miisterilerin problemlerini
¢oztimlendirip, varsa isteklerini alacaklardir. Eger bir miisteri temsilcisi hatta fazla

zaman harciyorsa, ya iriin satiyordur ya da miisterinin problemini ¢6ziiyordur.

“0 Colin Beasty, a.g.e., 5.38.
* Greg Levin, “Innovative Trends in Quality Monitoring”, Call Center Magazine, Ekim 2005, s.36.
“2 Brad Cleveland, a.g.e., s.36.
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Ancak ortalama konusma siiresi verisinin olusturdugu bir rapor ile performans
degerlendirmesi yapilacaksa rapora gore o miisteri temsilcisi diisiik performanshidir
ve daha fazla ¢agr1 almasi gerekmektedir. Bu sonug, analitikleri (Analitik CRM)
ortaya c¢ikarmaktadir. Analitk CRM ile kullanicilara ait verilerin elde edilmesi,
depolanmasi, islenmesi, analiz ve tahminlere doniistiiriilerek raporlanmasi islemleri
gerceklestirilmektedir. Analitik CRM uygulamalari ile ¢agri merkezinde iiretilen bir
cok veri birlestirebilmektedir. Boylelikle raporlar birlestirilerek karsilastirilabilecek
ve miisteri temsilcisinin ortalama konusma siiresindeki fazla ile gerceklestirdigi satis
rakamlar1 birbirini tamamlayacaktir. Raporlama tek boyutlu olmasina karsin analitik
iki boyutludur.®® Béylelikle ¢alisanlar igin adil bir performans sistemi

gerceklestirilebilecektir.

Cagr1 merkezi faaliyetlerinin ti¢ boyutlu oldugu diistiniilebilir. Performans
yonetiminde “analitik” denilen karsilastirilmali raporlar, analiz ve tahminlere 6ncelik
verilmekte, sonrasinda bunlara bazi sayisal olmayan veriler eklenebilmektedir.
Ornegin c¢agr1 kayitlar1 alip dinlenebilmekte, ¢agri kayitlarina puan vererek sayisal
veri haline getirilebilmektedir. Performans yonetim araglar1 sadece daha fazla veri
toplamaya yardimci degildir. Veri lizerinde yargi sahibi 0lmanin yaninda problemleri
¢ozmede de yardimeci olmaktadirlar. Cogu performans dlgiim yazilimi analitik ve
nitel (kalitatif) 6l¢timleri (call monitoring ya da kayit cihazlarl) kullanmak igin

diizenlenmistir.**

Sirketler cagr1 kalitesi programlar ile, cagri kalitesinde geligme, miisteri
memnuniyetinde artma, miisteri temsilcileri ve tiim cagri merkezi performansinda
belirgin gelismeler kaydetmektedirler. Ayrica diisik is giicti devri, devamsizlik
oranlarinda azalma ve yiiksek moral de Onemli {stiinliklerdendir. Bunun
gerceklesmesi de “Adil Performans Olgiim Metotlar1” ile gergeklesebilir. Miisteri
temsilcileri; kim performansimi 6l¢ecek, nasil, ne zaman, neye bakacaklar, adil

olacaklar m1 gibi sorular soracaklardir.*

*® Harry Sheff, “Making Sense of Analytics”, Call Center Magazine, Subat 2006, s.14.
* Harry Sheff, a.g.e., s.14.
*® Greg Levin, a.g.e., 5.36.

25



Cagr1 merkezleri miisteriler ile isletmeler arasindaki kopriilerdir. Ancak ¢agri
merkezlerinin bazi yoneticiler icin masraf merkezi olarak gorildigi de bir

ger(;ektir.46

Cagr1 merkezlerinin iyi anlasilamamasi miisteriler ile baglarin kopmasi riskini
de getirir. Ornegin; yeni pazarlama kampanyas1 ya da bir iiriiniin piyasadan ¢ekilmesi
diger bolimler tarafindan c¢agri merkezine onceden haber verilmeyebilir. Bu gibi
durumlarda ¢agri merkezini arayan mevcut miisteriler ya da potansiyel miisteriler
trin ve kampanya hakkinda bilgisi olmayan misteri temsilcileri ile
karsilastiklarinda, kuruma olan giivenleri sarsilacaktir. Sirket agisindan da kampanya
basarisizlikla sonuclanacak ya da piyasadan c¢ekildigi halde o iiriinle ilgili siparis
aliip, faturalandirma yapilmis olacaktir. Neticede miisterilerin memnuniyetsizligi

s0z konusu olacaktir.

Kaliteyi sayilara dokmek zordur. Hali hazirda liyesi/miisterisi olanlardan geri
dontigler almak en iyi kaynaklardan biri olsa da yeterli degildir. Hizmet kalitesini
6lgmenin diger bir yolu da eskiden miisterisi olan kisilere yapilacak geri aramalar ile
neden sirket ile calismayi kestiklerini 6grenmektir. CUNA Mutual (kisi ve/veya
kurumlara finansal konularda destek veren bir sirket), 15-30 dakikalik goriismelerle
eski miisterileriyle goriiserek bir aragtirma gerceklestirmistir. Bu goriismeler ile
kayip isleri tekrar kazanmak amaglanmamis, miisterilerin neden sirketi biraktigi
Ogrenilmek istenilmistir. Boylelikle farkli goriisler toplanarak, sirket ile galismay1
birakan miisterilerin goziinden bakmaya calisilmistir. Bu goriismeler neticesinde
sorunun misteriler ile miisteri temsilcileri arasinda degil, miisteriler ile CUNA

Mutual’1n idarecileri arasinda oldugu ortaya cikmugtir.’

“® Brendan B. Read, a.g.e., 5.18.
* Joe Fleischer, a.g.e., s.17.
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Boliim I1. Kiimeleme Analizi

Calismanin bu bolimiinde Kiimeleme Analizi ile ilgili genel bilgiler

verilmigtir.

2.1. Kiimeleme ve Kiimeleme Nedenleri

Inceleme konusu olan birimlerin genellikle c¢ok cesitli zellikleri
(degiskenler) olmaktadir. Basit siniflandirma yapmanin miimkiin olmadig1 bu gibi
durumlarda veri yapisinin netlestirilmesinin arastirmaciya biiylik yararlar saglayacagi
aciktir. Cok boyutlu uzayda gézlemlerin dagilimi dikkate alindiginda, birbirine yakin
olan gbzlemler benzer, birbirinden uzak olan gozlemler ise farkli (benzemez) olarak
adlandirilmaktadir. Buna gore, goézlemler benzerlik durumuna gore gruplara ayrilir,
bu ayrilan gruplarin her birine kiime denir. Benzerlik ve uzaklik kavramlar1 goreceli
kavramlar oldugu i¢in, buna bagli olarak kiime kavrami konusunda da yapilmis kesin

bir tanim yoktur.*

Kiime ile ilgili bir diger tanim da, “Kiime, birbirine yakin (benzer) birimlerin
cok boyutlu uzayda olusturduklart bulutlar benzetmesidir”, seklinde ifade

edilmektedir.?

Kiimeleme, gozlemlerden (nesnelerden) meydana gelmis verileri kullanarak,

benzer nesneleri gruplamaktir®.

Sayisal siniflandirma kaynaklarina gore kiimeleme “sinifsal birimleri

Ozelliklerine gore sayisal yontemlerle gruplandirma”dir. Bir bagka ifade ile

! Aysan Sentiirk, Kiimeleme Analizi ve Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Uludag Universitesi SBE,
1995, s. 2.

2 Hiiseyin Tatlidil, Uygulamah Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Ankara, 1996, 5.252.

¥ George A.F. Seber, Multivariate Observations, USA, 1984, s.347.
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kiimeleme, degiskenlere gore gozlemleri birbirine yakinlik veya uzaklik derecesine

gore gruplandirmaktir.*

Ozellikle birimlerin ve dzelliklerin sayis1 ¢ok oldugunda, kiimeleme yapmak
arastirmactya bir¢ok yarar ve kolaylik saglamaktadir. Aragtirma yapilan alana gore
bir takim farkliliklar olmakla birlikte bunlardan bazilar1 asagida siralanmaktadir®:

- Model uydurmanin kolaylastirilmasi

- Gruplara dayanan 6n tahmin

- Hipotezlerin testi

- Veri yapisini netlestirme

- Hipotezlerin kurulmasi

- Veri indirgeme

Burada unutulmamasi gereken nokta, kiimelerin ve buna bagli olarak
yukarida sozedilen 6zelliklerin istatistik olarak anlamli sonu¢ vermesi igin birimlere
ait ozelliklerin dogru Ol¢iilmiis, daha da Onemlisi kiimelemede kullanilacak
degiskenlerin dogru secilmis olmasi gerekmektedir. Cilinkii hatali bir degisken

sec¢imi, ¢ok farkli kiimelemeye neden olabilmektedir.®

2.2. Kiimeleme Analizi Tanimi

Kiimeleme analizi (Cluster Analysis), hemen hemen tiim bilim dallarinda
yararlanilan bir yontemdir. T1ip, biyoloji, psikoloji, sosyoloji, arkeoloji gibi belirsizlik
kosullarinin ve karmasik olusumlarin bulundugu bilim alanlarinda ise daha yogun

olarak yararlanilan bir yontemdir’.

Kiimeleme analizi, 1963 yilinda Robert Sokal ve Peter Sneath’in yazdigi

“Sayisal Smmiflandirma Ilminin Temelleri” adli kitabin yayinlanmasindan sonra

* Aysan Sentiirk, a.g.e., sy.3.

% Brian Everitt, Cluster Analysis, New York, 1981, s.6.

® Aysan Sentiirk, a.g.e., sy.4.

"Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi, Kaan Kitabevi, Eskischir, 2004,
s.281.
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bliyiik bir ilerleme kaydetmistir. Hizla gelismesi temel olarak iki nedene

baglanabilmektedir®.

- Bilimsel siireglerde siniflandirmanin 6neminin artmast.

- Yiiksek kapasiteli ve hizl1 bilgisayarlarin gelisimi.

Kiimeleme Analizi, X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalar1 kesin
olarak bilinmeyen birimleri, degiskenleri ya da birim ve degiskenleri birbirleri ile
benzer olan alt kiimelere (grup, smif) ayirmaya yardimcr olan yontemler
toplulugudur. Birimleri, degiskenleraras1 benzerlik (similarity) ya da farkliliklara
(dissimilarity) dayali olarak hesaplanan bazi Olgiilerden yararlanarak homojen

gruplara bolmek amaciyla kullanilir.®

Kiimeleme analizi, objektif olarak bir ana kiitledeki bilgiyi indirgeme ve 6zel
kiictik alt gruplar hakkinda bir olusturmak amaciyla veri indirgeme siireci olarak da
kullanilabilir. Boylelikle minimum bilgi kaybi ile gozlemlerin daha az ve 0z,

anlagilabilir bir siniflandirilmasina sahip olunacaktir.*

Kiimeleme analizi, temel olarak dort degisik amaca yonelik islev yerine
getirir.**

- n sayida birimi (birey, cases), nesneyi (object), olusumu (phenemona), p

degiskene gore olabildigince kendi i¢inde tiirdes (homojen) ve kendi

aralarinda farkli (heterojen) alt gruplara (kiime) ayirmak,

- p sayida degiskeni (variable), n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak
ozellikleri agikladig1 varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilar

ortaya koymak,

8 Mark S. Alderfender, Roger K. Blashfield, Cluster Analysis, 1985, s.8.
® Kazim Ozdamar, a.g.e.,s.279.

10 Aysan Sentiirk, a.g.e. s.6.

! Kazim Ozdamar, a.g.e. , 5.279.
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- Hem birimleri hem de degiskenleri (cases and variables) birlikte ele alarak

ortak n birimi p degiskene gore ortak 6zellikli alt kiimlere ayirmak,

- Birimlerin, p degiskene gore saptanan degerlere, izledikleri biyolojik ve

tipilojik siniflamasini ortaya koymak (sistematik siniflandirma yapmak)
Kiimeleme analizinin uygulama asamalar1 asagidaki gibi verilebilir.*

1. Birim ya da degiskenlerin dogal gruplamalari (siniflamalar1) hakkinda kesin
bilgilerin bulunmadigi anakiitleden alinan n sayida birimin p sayida

degiskenine iliskin gézlemlerin elde edilmesi (veri matrisinin belirlenmesi).

2. Birimlerin/degiskenlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarini
gosteren uygun bir benzerlik Olgiisii ile birbirlerine uzakliklarinin

hesaplanmasi (benzerlik ya da farklilik matrisinin belirlenmesi).

3. Uygun kiimeleme yoOntemi (algoritma) yardimi ile benzerlik/farklilik

matrislerine gore birimlerin/degiskenlerin uygun sayida kiimelere ayrilmas:.

4. Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisina dayali olarak
kurulan hipotezlerin dogrulanmas1 i¢in gerekli analitik yOntemlerin

uygulanmasi.

Farkli kiimeleme yontemleri ayni veri kiimesinde farkli sonuglar verdigi igin,
birden fazla kiimeleme yonteminin kullanilmasi kiimeleme isleminden en iyi yarari

saglayacaktir.®

Kiimeleme analizi c¢ok sayida degisik islevi yerine getiren ydntemler
toplulugudur. Bu nedenle farkli amagclar i¢in farkli yontemler (prosediirler, teknikler)

uygulanir. Ayrica degiskenlerin 6l¢ii birimlerinin ve 6l¢iimleme yontemlerinin farkl

12 Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.280.
13 Aysan Sentiirk, a.g.e., s.6.
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olmasindan dolay1 birimlerin benzerliklerinin ortaya konmasinda da degisik dlgiiler

kullanilir.**

Kiimeleme Analizinin amaclar1 esas olarak, bireylerin tim degiskenler
itibariyle benzerliklerini esas alarak benzer bireylerin ayn1 gruplarda veya kiimelerde
toplanmasi, bu kiimelerin tanimlanmasi ve yeni bireylerin hangi gruba dahil

oldugunun tahmin edilmesidir.™

Kiimeleme analizi, dogal smiflamalar1 hakkinda agik bilgi bulunmayan
durumlarda, anakiitle olast alt gruplarin, prototip yapilarin tahmininde yararlanilan
yontemler toplulugudur. Bu nedenle dogal gruplamalar1 agikga bilinen birimlerde alt
kiimelerin irdelenmesi Ayirma Analizi (Discriminant Analysis) ile yapilir. Alt grup
tanimlamalar1 agik¢a yapilamamis ya da ayr1 ayr1 gruplar olduklart kesin bilinmeyen
birimleri birbirinden ayirmak, yeni tanimlamalar yapmak, birimler igin yeni
prototipler belirlemek, gruplarin profillerini tanimlamak, biyolojik materyaller i¢in
sistematik smiflandirma profilleri belirlemek amaciyla kiimeleme analizinden

yararlanilmaktadir.™®

Kiimeleme analizi, eldeki veriler cok karmagik bir yapiya sahip oldugunda ve
bu yap1 hakkinda yeterli bilgi olmadiginda, gozlemleri birbirine olan yakinlik
derecelerine gore kiimelerde toplamayr amaglayan bir analiz tiiriidiir. Genellikle
veriler ¢ok boyutlu uzayda farkli dagilim grafiklerine sahip oldugundan kiimeleme
analizinde kullanilan sadece birka¢ yontemle biitlin bu yapilar1 ortaya c¢ikarmak
miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle de kiimeleme analizinde kullanilan bir¢ok
yontem bulunmaktadir. Bu yontem coklugu da uygulayicilarin karar vermesini

zorlagtirmaktadir.”’

1% Kazim Ozdamar, a.g.e., s.280.

% Kemal Kurtulus, Pazarlama Arastirmalari, Literatiir Yaymcilik, Istanbul, 2004, 5.409.
® Kazim Ozdamar, a.e.

7 Aysan Sentiirk, a.g.e., s.9.
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Birimler, incelenen tek bir X degiskene gore ortak ya da farkli 6zellikler
gosterirken, degisken sayisi arttiginda bu birimlerin benzer ya da farkli olduklar

daha kesin olarak ortaya konabilmektedir'®.

2.3. Uzaklik (Benzerlik) Olgiileri
Uzaklik dlgiileri en yaygin olarak kullanilan benzerlik 6lgiileridir."®

Sekil 2.1. Kiimeler Aras1 Uzakhk Olgiileri

Ehiime &

o o
oo

Kaynak: Brian S. Everitt, An R and S-Plus Companion to Multivariate Analysis, 2005,
s.119.

Kiimeleme Analizi, ¢ok boyutlu uzayda birbirine yakin olan gézlemlerden
meydana gelen gruplar veya kiimeleri bulmay1 amaglamaktadir. Diger bir ifade ile,

kiimeleme analizi 0rneklem verilerini gozlemlerin benzerliklerine gore en uygun

18 Kazim Ozdamar, a.g.e. 5.281.
1 Kemal Kurtulus, a.g.e., s.411.
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kiimelere ayirmaktadir. Kiimeleme Analizi, kiimelerin sayisina veya kiime yapilarina

iliskin herhangi bir varsayimda bulunmamaktadir.?®

Diger cok degiskenli istatistik analiz yontemlerinde 6nemli bir yer tutan
normallik varsayimi, bu analizde prensipte kalmakta ve uzaklik degerlerinin

normalligi yeterli goziikmektedir.?*

Kiimeleme analizi gruplar veya kiimeler igine gozlemleri birlestirmede
kullanilan bir yéntemdir. Oyle ki;
1. Her bir grup veya kiime belirli bir 6zellige gére homojendir. Yani, her bir
gruptaki gozlemler bir digerine benzerdir.
2. Her bir grup aynmi 6zelliklere gore diger gruplardan farkli olmalidir. Yani, bir

grubun gozlemleri diger gruplarin gézlemlerinden farklidir.?

Kiimeleme; iki birimin benzerlikleri (yakinliklar) veya benzemezlikleri
(uzakliklar1) temel alinarak yaplhr.23 Kiimeleme analizinde veriler diizenlendikten
sonra uzaklik ol¢tilerinden yararlanilarak uzakliklar matrisi elde edilir. Eger analiz
edilecek veriler aralik veya oran 6lgekli ise, en ¢ok kullanilan uzaklik dlgiileri, Oklit,
Karalerialinmis  Oklit, Minkowski ve Manhattan City-Blok’dur. Eger veriler
smiflayict (nominal) veya siralayici (ordinal) olgekli ise kullanilan uzaklik 6lgiileri;

Ki-kare ve Normallestirilmis Ki-kare olarak bilinen Phi-Karedir.?*
2.3.1 OKklit Uzakhg

Literatiirde iki gozlem vektorii arasindaki uzakligi belirlemede kullanilan
birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilan1 Oklit

uzakligidir.

2 Richard Johnson, Dean W. Wichern, Applied Multivariate Statistical Analysis, Prentice Hall,
1992.

?! Hiiseyin Tatlidil, a.g.e., 5.329.

22 Subhash Sharma, Applied Multivariate Techniques, John Wiley&Sons, 1996, s.185.

% Richard Johnson, Dean W. Wichern, a.g.e., 5.573.

 Mustafa Aytag, Nuran Bayram, “Ogretim Elemanlarmin Kariyer Tutumlarinin Gruplandirilmasi”,
V.Ulusal Ekonometri ve istatistik Sempozyumu Bildirileri, Adana, 2001.
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Grafik 2.1. Oklit Uzakh@min Geometrik Gosterimi

Y

Gozlem 2

(X2,Y2)

Ya2-Y1

Gozleml

(X1,Y1) X=Xy

X

Kaynak: Joseph F. Hair, Ralph E.Anderson, Ronald L. Tatham, William C.Black,
Multivariate Data Analysis, 1998, Prentice Hall Int, 5th Edition, sy.486.

(X1,Y1) ve (X2,Y>) iki boyutlu iki noktanin koordinatlarini géstermek tizere
gozlem 1 ve gozlem 2 arasindaki uzakliin, liggenin hipoteniisiine esit oldugu

goriilmektedir. Buna gore bu uzaklik;

d,, = \/ &, - X, >+ &, -Y, > formiiliiyle hesaplanmaktadir.”®

Sekil 2., sadece iki degisken iizerinde 6l¢iimii yapilmis uzakligin geometrik
gosterimini vermektedir.
Bunu genellestirerek p degisken igin i ve j gozlemleri arasindaki Oklit

uzakligini su sekilde formiile edebilir.

p

2

d; =\/Z €. ~ X
k=1

2 Joseph F. Hair, Ralph E.Anderson, Ronald L. Tatham, William C.Black, Multivariate Data
Analysis, 1998, Prentice Hall Int, 5th Edition, sy.486.
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Burada dj;, i ve j noktalar1 arasindaki uzaklifi gostermekte olup, Xik’da

i.gozlem i¢in k. degiskenin degeridir.

Oklit uzaklig1 cok sik kullanilmakla birlikte, bir degiskenin 6l¢ii birimine ¢ok
duyarli oldugu icin uzakliklarmn siralanmasi iizerinde énemli etkilere sahiptir. Olgii
birimine bagimmlilik giderilebilmekle birlikte, bunun giderilmesi de diger bazi
problemlere neden olmaktadir. Soyle ki, en iyi ayirict durumunda olan degiskenler,
ilgili kiimeler arasindaki belirgin farklilig1 azaltabilir. Kiime i¢indeki noktalar arasi
uzakliklar, kiimeler arasi uzakliklardan nisbi olarak daha biiyiik olur ve kiimelerin

belirginligi azalabilir.?®
2.3.2. Karesel Oklid Uzakhg

Karesel Oklid Uzakligi, Oklid uzakligi gibi hesaplanir. Degiskenlere gore
toplam uzakligin karekokii alinmaksizin elde edilen uzakliklar dogrudan uzakliklar

matrisine yazilir.

2.3.3. Minkowski Uzakhg

Noktalarin geometrik olarak gosterimlerinde ikiden daha fazla boyut
oldugunda noktalar arasindaki uzakliklar1 ¢ok boyutlu olarak hesaplamak gerekir. p
sayida degiskenin birimleri arasindaki uzakliklart hesaplamak igin kullanilan uzaklik
Olctilerine genel olarak Minkowski uzaklik 6l¢iisii ad1 verilir. Minkowski uzaklik

Olciisii asagidaki gibi hesaplanir.?’

% Aysan Sentiirk, a.g.e., 5.17.
2" Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.283.
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p

i 1/
dij :|:Z‘Xik_xjk‘ :|

k=1

Burada Aiis degerini gosterir. Minkowski uzakligmin A=2 igin &zel
hesaplanma formu Oklid uzaklig1 olarak bilinmektedir. A=1 i¢in ise p boyutta iki

nokta arasindaki uzakliktir.
2.3.4. Manhattan City-Blok Uzakhgi

Birimler arasindaki mutlak uzakliklarin toplamini alarak hesaplanan bir

uzaklik tlirtidiir. Manhattan uzaklik matrisi elemanlar1 asagidaki gibi hesaplanir.

~

d, =zp:§<ik ~ Xy 1j=120.0 k=12,

k=1
2.4. Kiimeleme Yontemleri

Uzakliklar matrisi elde edildikten sonra, kiimeleme yonteminin se¢imi soz
konusudur. Bu baglamda en yaygin olarak kullanilan yontemler hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan yontemler olarak ikiye ayrilir. Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan

yontemler birbirlerini tamamlayici 6zellige sahip‘[irler.28
2.4.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde kiimeler ardarda birlestirilir ve bir grup
digeri ile bir kez birlestirildikten sonra, devam eden adimlarda bir daha ayrilmaz. Bu
yontemler ele alinan degiskenler i¢in hiyerarsik bir yap1 olusturmaktadirlar.

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde kiime sayisina gorsel olarak karar verilmektedir.

%8 Richard Johnson, Dean W. Wichern, a.g.e., 5.574.
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Bu durumda genellikle Dendogram olarak bilinen aga¢ diyagrami kullanilir®. Cesitli
hiyerarsik kiimeleme yontemleri vardir. En sik kullanilan hiyerarsik kiimeleme
yt')ntemleri;30

1. Ortalama Yontemi (Centroid Method)

2. Tek Baglanti (Single-Linkage Method / Nearest-Neighbor)

3. Tam Baglant1 (Complete-Linkage Method / Farthest-Neighbor)
4. Ortalama Baglant1 (Average-Linkage Method)
5

. Ward Baglant1 (Ward’s Method) dir.
2.4.1.1. Ortalama Y ontemi

Ortalama baglanti yonteminin 6zel bir bi¢imidir. Yontemde iki kiime
arasindaki uzaklik bu iki kiimenin merkezleri arasindaki uzaklikla ifade edilmektedir.
Bu uzaklik 6klid uzakligi kullanilarak hesaplanabilir. Ortalama Y 6nteminde iki kiime
arasindaki uzaklik farkli olarak kiime ortalamalari arasindaki uzakligin karesinin
alinmasiyla da ifade edilebilir. Kiime merkezleri, kiimenin ig¢inde bireysel olarak
gruplanarak daha sonra yeni bir kiime merkezi olustururlar. Bu yontem, bilgisayar
programlarinda en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir. Yontemin, diger hiyerarsik
yontemlerde ortaya ¢ikan sapan gozlemlerden daha az etkilenmesi bir avantaj

olusturmaktadlr.31
2.4.1.2. Tek Baglant1 Yontemi

Tek baglant1 yontemi, minimum uzaklig1 temel alir ve birbirine en yakin olan
birimleri gruplandirir. En kiiciik uzakliga sahip olan ilk iki birim belirlenir ve bu

birimler birlestirilerek bir kiime olusturulur. En Yakin Komsu yaklasimi olarak

2 Brian Everitt, Graham Dunn, Applied Multivariate Data Analysis, Oxford University Press, 1992,
s.101.

%0 Subhash Sharma, a.g.e., 5.188.

31 Aynur incekirik, Cok Degiskenli istatistiksel Bir Boyut indirme Yéntemi Olarak Kiimeleme Analizi
ve Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, Dokuz Eyliil Universitesi SBE Ekonometri ABD, 2005, s.27.
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adlandirilan bu siireg, kiimede yer alan tiim birimler i¢in uygulanmaktadir.** Tek
baglanti yontemi hem benzerlik Olclileri hem de wuzaklik dlgiileri ile
kullamlabilmektedir.*
Tek baglanti kiimeleme yontemi asagidaki adimlardan yararlanilarak
uygulanir®®;
1. Veri degerlerinin tiimiinii i¢inde bulunduran, yani her birimin bulundugu N
tane kiimeyle ise baslanir.
2. Uzaklik dlgiilerinden birine gore en yakin iki birim birlestirilir.
3. Birlestirilen bu birimler, yeni bir kiime olusturmuslardir. Bu yeni kiimeyle en
yakin uzaklikta bulunan bir birim birlestirilerek ayni iglemler tim birimler
icin uygulanir.

4. Olusan tiim kiimeler, birbirlerine en yakin sekilde birlestirilerek tek bir kiime

olusturulur.

2.4.1.3. Tam Baglant1 Yontemi

En uzak komgsuluk veya maksimum uzaklik olarak bilinen tam baglanti
yonteminde, kiimeler arasindaki uzaklik farkli kiimelerdeki herhangi iki eleman
arasindaki en biiylik uzaklik ile belirlenir.*® Yani iki kiime arasindaki uzaklk, her
kiimedeki birim ¢iftleri arasindaki uzakligin en biiyiigii olarak ele alinmaktadir.*® Tek
baglant1 yonteminden farkli olarak en biiyiik uzakliga ait iki birim belirlenir ve bu
birimler birlestirilerek bir kiime olusturulur. En uzak komsuluk yaklasimi olarak
adlandirilan siire¢ kiimede yer alan tiim birimler i¢in uygulanmaktadir. Olugan tiim

kiimeler birbirlerine en uzak sekilde birlestirilerek tek bir kiime olusturulur.

%2 Laurence G. Grimm, Paul R. Yarnold, Reading and Understanding More Multivariate Statistics,
2000.

% Aysan Sentiirk, a.g.e., 5.22.

% Aynur Incekirik, a.g.e.

% Brian Everitt, Graham Dunn, a.g.e., 5.103.

% Michel Jambu, Exploratory and Multivariate Data Analysis, Acedemic Press, 1991, 5.334.
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2.4.1.4. Ortalama Baglant1 Yontemi

Ortalama baglant1 yontemi, hem gruplar i¢cindeki hem de gruplar arasindaki
uzakliklar1 hesaplamak i¢in kullanilir. Yontem, kiimeler arasindaki uzakligi, gézlem
ciftleri arasindaki ortalama uzaklik olarak ele alir. Ortalama baglanti yontemi,
kiimeleri, sonu¢ kiimesindeki biitiin birimler arasindaki ortalama uzaklik minimum
olacak sekilde gruplandmr.37 Bu yaklagim, kiime i¢indeki kiiciik degisimlerden

yararlanarak kiimeleri birlestirme islemini yerine getirmektedir.

2.4.1.5. Ward Yontemi

Ward tarafindan ortaya atilmis bu yontem, gozlem sayist ¢ok oldugunda diger
hiyerarsik yoOntemlerin uygulanmasi zorlastifindan bunlara bir alternatif olarak
gelistirilmistir.38 Ward Yontemi, kiimeler arasindaki uzakliklari 6lgmeyip bunun
yerine kiime i¢i homojenligi maksimize ederek kiimeler olusturur ve birlestirilmis
kiimeleri elde eder.*® Bu yontemde, iki kiime arasindaki uzaklik, tim degiskenlere
gore olusturulmus iki kiime arasindaki kareler toplamidir. Kiimeleme siirecinin her
adiminda, kiime i¢i kareler toplami, oOnceki adimda yer alan iki kiimenin
birlestirilmesiyle elde edilmis ve tiim ayr1 kiimeler ya da ayrilan tiim kiimeler i¢in
minimum hale getirilmistir. Bu siireg, az miktarda birim kullanilarak kiimeleri

birlestirme egilimindedir.*°

2.4.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Birimlerin kendi i¢inde homojen ve kendi aralarinda heterojen olan kiimelere

ayrilmasii hedefleyen ve prototip kiimeler araciligi ile alt kiimelerin parametre

% Mona L.Toms, Mark A. Cummings-Hill, David G. Curry, Scott M. Cone, “Using Cluster Analysis
for Deriving Menu Structures for Automotive Mobile Multimedia Applications” , SAE Press,
Michigan, 2001, s.4.

% Aysan Sentiirk, a.e.

% Wu, Jyun-De., Milton, D.K., Hammond, K., Spear, R.C., “Hierarchical Cluster Analysis Applied to
workers’ Exposures in Fiberglass Insulation Manufacturing”, Annual Occupational Hygiene, (43) 1
1999.

%0 Laurence G. Grimm, Paul R. Yarnold, a.e.
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tahminlerini yapmay1 (grup ya da kiime ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri)

amagclayan yontemlerdir.

Hiyerarsik kiimelemede hem birimler hem de degiskenler birbirleriyle degisik
benzerlik diizeylerinde kiimeler olustururken, hiyerarsik olmayan yontemlerde
birimlerin uygun olduklar1 kiimelerde toplanmalar1 ve n birimin k kiimeye ayrilmasi
hedeflenmektedir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde n birimin k kiimeye (grup)
ayrilmasi rastgele ya da verilerin incelenmesi ile gelisiglizel yapilabilir. Birimlerin
ayrilabilecekleri kiime sayist belirlendikten sonra, kiimeler ic¢in belirlenen kiime
belirleme kriterlerine (clustering criteria)  gore birimlerin hangi kiimelere

girebileceklerine karar verilir ve atama islemleri yapilir.*!

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin uygulama adimlar asagidaki
gibidir:*?

1. Istenilen kiime sayis1 k olarak belirlendiginde k baslangi¢ kiime merkezleri
ve cekirdekleri secilir.

2. En yakin kiimeler i¢in birimler belirlenir.

3. Verilen bir kurala gore k adet kiimeden biri i¢in her bir birim yeniden
kiimelere dagitilir ya da yeniden belirlenir.

4. Birimler yeniden dagitilmamis ya da belirlenen kural 1yi sonu¢ vermisse

yontemin uygulanmasi durdurulur ve ikinci adima geri doniiliir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda en yaygin kullanilanlar
K-Ortalamalar Kiimeleme (K-Means Clustering), Medoid Kiimeleme (Medoid
Clustering), Fuzzy Kiimeleme (Fuzzy Clustering) ve Yigma Kiimeleme (Hill

Climbing) yontemleridir.

* Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.324.
2Aynur incekirik, a.g.e., s.31.
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2.4.2.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi, MacQueen tarafindan ortaya cikarilan
hiyerarsik olmayan yontemler icinde en ¢ok kullamlan yontemdir.*® K-Ortalamalar
Kiimeleme Yontemi, ¢ok sayida birimden elde edilmis siirekli p degiskenli veri
setlerini kiime i¢i kareler toplamlarin1 minimize edecek bicimde k kiimeye ayirmayi
amaclamaktadir. Birimlerin kiimeler yerlestirilmesi yineleme (iteratif) bigimde
yapilmaktadir. Birimler her yinelemede farkli kiimelere atanarak en uygun ¢oziim

permutasyonel bir yaklasim ile belirlenir®.

K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi, basitce asagidaki adimlar takip

etmektedir.*

1. K tane baslangi¢ kiimesindeki birimler dagitilir.

2. En yakin merkezli (ortalamali) kiimenin bir birimi atanarak devam
ettirilir.

3. Birimleri azalan kiimeler ile birimleri yeniden olusturulan kiimelerin

merkezleri yeniden belirlenir.
4, Birimlerin kiimelere atanma islemi son bulana kadar 2.adim tekrar

edilir.

K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi sadece birimleri kiimelemekte ve olusan

kiimelerin kiime parametre tahminlerini vermektedir.

Optimum kiime sayisinin nasil saptanacagini belirleyen bir yontem veya
teknigin heniiz gelistirilememis olmasi bu analizin en Onemli eksikliklerinden

biridir.*® Kiime sayisi1 belirlemek igin farkli yontemler kullanilabilmektedir®’:

* Filiz Cakar, “Karsilikli Baglihgim Olgiilmesinde Kiimeleme Analizi ve Bir Uygulama”, Yiiksek
Lisans Tezi, Marmara Universitesi, S.B.E. Ekonometri ABD. Istatistik B.D., 1994., s.61.

# Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.325.

** Subhash Sharma, a.g.e., 5.202.

46 Kemal Kurtulus, a.g.e., 5.415.

" Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.326.
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a) Kiime sayisina, hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden elde edilen
dendogramlari inceleyerek karar verilebilmektedir.

b) Olasilikli olarak baslangi¢ noktalarini rasgele belirleyerek kiime sayisi
secilebilir.

c) k=2, 3, 4, ... biciminde ardisik olarak kiime sayisini bir artirarak olusan
kiimelemede birimlerin hangi kiimeye ait olduguna iliskin kiime kodlarimi kullanarak
yeni veri yapisina Ayirma Analizi uygulayarak ve Wilk’s Lambda degerlerini
bularak ve en yiiksek onemlilige sahip Wilk’s Lambda degerine sahip olan kiime
sayisini uygun parcalama olarak kabul ederek kiime sayisi tayin edilebilir.

d) Ilk k birimin p degiskenler ortalamasini baslangi¢ (seed) ortalama vektorii

olarak ele alip birimleri bu kiimelere atayarak kiime sayist bulunabilmektedir.

K-Ortalamalar yonteminde kiimeleri gosterecek bir dendogram yer almaz ve

k kiime sayisinin bilinmesi gerekmektedir.48

2.4.2.2. Medoid Kiimeleme Yontemi

Medoid kiimeleme yontemi k-ortalamalar yontemine g¢ok benzeyen bir
yontemdir. Medoid kiimeleme yontemi, N birimin kiime i¢i benzer, kiimelerarasi
farkli olacak sekilde medoid adi verilen k kiimeyi tanitic1 ¢ekirdek noktalar yardimi
ile k kilmeye ayrilmasini amaglamaktadir. Medoidler belirlendikten sonra her birim
aralarindaki benzerliklerin maksimum ve farkliliklarin minimum oldugu en yakin
medoid’e sahip olan kiimeye atanir. Bu nedenle ka¢ medoid belirlenecegi onem
tagimaktadir. Medoid’lerin belirlenmesinde Spath Yaklasimi ve

Kaufman&Rousseeuw Yaklagimi kullanilmaktadir.*®

8 Aynur incekirik, a.g.e., s.34.
* Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.325.
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2.4.2.3. Fuzzy Kiimeleme Yontemi

Fuzzy Kiimeleme Yontemi, k-ortalamalar yontemi ve medoid kiimeleme
yontemlerinin genellenmis halidir. Fuzzy Kiimeleme Yontemi, n birimin k kiimeye
ayrilmasini esas alan ancak bu birimlerden bazilarinin her hangi bir kiimeye girmeye
zorlanmadig1t ve sapan birimler olarak herhangi bir kiimeye girmeksizin

kalabilmesine izin vermektedir™°.

2.4.2.4. Yigma Kiimeleme Yo6ntemi

Bu yontemde birimler en yakin ortalamali kiimeye atanma yerine 6nceden
belirlenen bir kritere gére bir kiimeden digerine hareket ederek en uygun durum

saglandiginda belirli bir kiimede yer almaktadirlar.”

% Kazim Ozdamar, a.e.
! Kazim Ozdamar, a.e.
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Boéliim ITI. Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Bu béliimde Cok Boyutlu Olgekleme hakkinda teorik bilgiler verilmis, ¢ok
Boyutlu Olgekleme c¢oziimlerinde yaygin olarak kullanilan programlardan séz

edilmistir.

3.1. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Tanim

Cok boyutlu dlgekleme (Multidimensional Scaling) analizi, n birim arasindaki
p degiskene gore belirlenen uzakliklara dayali olarak birimlerin k boyutlu (k<p) bir
uzayda gosterimini elde etmeyi amaglayan ve boylece birimler arasindaki iligkileri

belirlemeye yarayan bir yontemdir.*

Analizin genel amaci, miimkiin oldugunca az boyutla, nesnelerin yapisini

(uzaklik degerlerini kullanarak) orijinal sekle yakin bir bigimde ortaya koymak‘ur.2

Cok boyutlu 6lgcekleme hem ¢ok degiskenli, hem de kesfedici bir veri analizi
yontemidir. Cok boyutlu Olgceklemenin temel sonucu bir uzaysal haritadir. Bu
haritada birimler/nesneler noktalar olarak gosterilmektedir. Analizde, birimlerin
benzerlikleriyle birimler arasindaki uzakliklar karsilagtirilmaktadir. Noktalarla temsil

edilen benzer birimler birbirine daha yakin, farkli birimler ise birbirine daha uzaktir.?

Cok boyutlu olgekleme analizi, kiimeleme analizinde oldugu gibi, dagilim
varsayimi gerektirmeyen bir yontemdir. Boylelikle degiskenlerin tipine bagl olarak

hesaplanan birimler arasindaki uzakliklari en az hata ile temsil edecek bir ¢ok

! Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi, Kaan Kitabevi, Ankara, 2004,
s.501.

2 Hiiseyin Tatlidil, Uygulamah Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Cem Web Ofset, Ankara, 1996,
s.353.

® Florian Wickelmaier, An Introduction to MDS, Sound Quality Research Unit, 2003, s.4.
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boyutlu gosterim uzakliklarimi herhangi bir regresyon yontemi araciligl ile

belirlemeyi saglar.®

Cok boyutlu dlgekleme yonteminin uygulanma kosulu, birim ya da nesneler
arasindaki iligkilerin tam olarak belirlenemedigi durumlarda, eger uzaklik matrisi

elde edilebiliyorsa birim ya da nesneler arasindaki iliskilerin gosterilmesidir.”

Cok Boyutlu Olgekleme analizi, veri kiimesinin boyutunu indirgeme amaciyla
kullaniliyorsa Faktor Analizi’nin alternatifi, benzer birimlerin olusturdugu gruplari

belirlemek amaciyla uygulaniyorsa Kiimeleme Analizi’'nin alternatifi olarak kabul

edilir. ®

Veri indirgeme ve faktér yapilarmi belirlemek i¢in faktdr analizi
uygulanabilecek verilere cok boyutlu 6l¢ekleme uygulanarak sonuglarin incelenmesi
yanlis yontem kullanimi olacaktir. Cok boyutlu dlgekleme ile kiimeleme analizi
arasindaki temel farklilik, cok boyutlu dlgekleme yakinliklarin uzaysal gdsterimini
saglarken, kiimeleme yakinliklarin aga¢ bigiminde goriinmesini saglamaktadir. Diger
bir fark ise ¢ok boyutlu Olgekleme analizinde tiim birimler birbirinden bagimsiz
diistintilerek her biri ¢oziimde ayr1 ayri degerlendirilmektedir. Bunu faktor ya da
kiimeleme analizi ile gergeklestirmek miimkiin degildir. Ayrica ¢ok boyutlu
Olcekleme analizinde diger analizlerden farkli olarak degisken kullanmamaktadir.
Bunun yerine degiskenler i¢in, nesneler arasindaki benzerliklerin global 6lgiimleri
kullanilmaktadir. Bu sekilde bagimli degisken, nesneler arasindaki benzerlikler

olarak ortaya ¢ikmaktadir.”

Cok boyutlu o6l¢ekleme analizinin uygulanabilmesi icin birimlerin ya da
degiskenlerin karsilagtirilabilir olmas1 6nemlidir. Glivenilir sonuglarin elde edilmesi

icin veri kiimesindeki birim sayisinin, karar verilen boyut sayisinin 4 katindan daha

4 Kazim Ozdamar, a.g.e., s.502.

> Seref Kalayc1, SPSS Uygulamali Cok Degiskenli istatistik Teknikleri, Asil Yaymevi, 2006, 5.379.
® Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.504.

" Seref Kalayct, a.g.e., 5.382.
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fazla olmasi gerektigine iliskin Oneriler yer almaktadir.® Yani bir boyutlu bir

gosterim i¢in en az 5, iki boyutlu bir gosterim i¢in en az 9 birimle ¢alisilmalidir.

Cok Boyutlu Olgekleme ydnteminin dort genel amaci bulunmaktadr.’
Bunlar;

1. Veriyi gorsel olarak kesfedilebilir yapmak amaciyla benzerlik/benzemezlik
degerlerinin daha az boyutlu bir uzaydaki uzakliklar olarak yansitan bir yontemdir.

2. Farkli birimler arasindaki farki ortaya koymaya yarayan bir yontem olarak,
bu birimlerin gézlemsel farklarini yansitmakta kullanilmaktadir.

3. Benzerlik/benzemezlik yargilarinin altinda yatan boyutlar1 kesfetmek igin
kullanilan bir yontemdir.

4. Benzemezlik yargilarini agiklayan psikolojik temelli bir yontemdir.

seklinde siralanabilmektedir.
3.2. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Yontemleri

Analiz kendi i¢inde metrik 6lgekleme ve metrik olmayan ol¢ekleme olarak
ikiye ayrilmaktadir. Incelenecek veriler nominal veya ordinal 6lgekli ise metrik
olmayan 6l¢ekleme yontemi, aralik veya oran 6lgekli ise metrik dlgekleme yontemi
kullanilmaktadir. Metrik 6l¢ekleme yonteminde, verilen bir gézlemin konumunu
belirlemede dogrudan uzaklik degerlerinden yararlanilmakta, metrik olmayan
Olgekleme yonteminde ise gozlemler arasi uzaklik degerleri yerine sira sayilar

kullanilmaktadir.'°

Cok Boyutlu Olgekleme, verilerin tipine bagl olarak metrik (nicel) ¢ok

boyutlu dlgekleme, yart metrik ve metrik olmayan (nitel) cok boyutlu Slgekleme

olarak ii¢ bigimde uygulanir."*

8 paul E. Green, Frank J. Carmone, Scott M. Smith, Multidimensional Scaling: Concept and
Applications, Allyn&Bacon, Boston, 1989.

% Ingwer Borg, Patrick J.F. Groenen, Modern Multidimensional Scaling: Theory and Applications,
Springer, 1997, s.3.

1% George A.F. Seber, a.g.e.

1 Seref Kalayc, a.g.e., 5.380.
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3.2.1. Metrik Olmayan Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Metrik olmayan yontemler benzerlikler ile ilgili verilerden hareketle
minimum boyutlu uzayin bulunmasi ve her boyutta her bir uyaricinin (nesne ya da
birim) tercih sirasina konulmasini amaclarlar.’? Ciktilar her bir boyutta yer alan her
bir noktanin sira diizenini gostermektedir ve bu nedenle de metrik degildir. Boylece
bu yontemin kullanilmasi sonucu elde edilen verilerde metrik olmayan verilerdir. Bu
yontem, sonuglarinin giigsiiz ve ¢ogu kez belirgin olmamast nedeniyle ¢ogu zaman

cok yararli sonuglar vermemektedir. ™
3.2.2. Metrik Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Uzaklik matrisindeki uzakliklarin oran dlgekli (ya da en azindan esit aralikli)
oldugunu varsaymaktadir. Bu da tamamen metrik olan yontemlerin gercekci
olmaktan uzak oldugunu gosterir.** Sonug olarak elde edilen geometrik gosterimdeki

noktalar da girdiler gibi oran 6lgekli olarak elde edilmektedir.’

Metrik yontemlerde verilerin aralikli ya da oran O6l¢eginde oldugu
varsayllmaktadir. Ancak uygulamada bu tiir verilerin elde edilisinin giicliigii
nedeniyle ve olaylart daha iyi agiklayabilmek i¢in aralikli, oran 6lgekli degiskenlerin
gruplandirilarak kesikli bir bicimde sirasal olarak ele alinmasi daha kullanish
bulunmaktadir. Dolayisiyla ordinal 6lgekli verilerde, diizenlenmis girdi matrislerini

kullanan metrik olmayan ¢ok boyutlu 6l¢ekleme ydntemleri tercih edilmektedir.*®

12 Kemal Kurtulus, Pazarlama Arastirmalari, Literatiir Yaymcilik, 8. Basim, Istanbul, 2006, 5.364.
13 Seref Kalayc1, a.g.e.,s.381.

1% Kemal Kurtulus, a.g.e., s.364.

15 Seref Kalaycr, a.g.e., s. 381.

18 Giinseli Kurt, “Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz Tekniklerinden Cok Boyutlu Olgekleme ve Bir
Uygulama”, Marmara Universitesi SBE, Istanbul, 1992.
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3.2.3. Yar1 Metrik Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Verilerin ordinal 6l¢ekli oldugunu ve sonug¢ olarak metrik ¢ikti elde
edilecegini varsaymaktadir. Bu durum, yar1 metrik yontem tarafindan iretilen ¢ikti
uzakliklarinin yaklasik olarak esit aralikli Glgeklendirilmis oldugunu varsaymak
anlamia gelmektedir. Bu yontem ile, uzaklik verilerinin sirasindan (yani benzerlik
verilerinden) hareketle orijinal verideki siraya uygun oran Olgekli verilere
ulagilabilmektedir. Boylece biitiin benzerlik siralarin1 bozmayacak sekilde birimlerin
ilgili boyutlardan olusan uzaya yerlestirilmesi sonucunda benzerlikler oran (veya

metrik) 6lcekli elde edilmis olur.*’

Metrik ve metrik olmayan ¢ok boyutlu olgekleme yontemlerinin ¢iktilar
metrik 6zellikler tasimaktadirlar. Diger bir deyisle uzayin boyutlar1 aralik lgekli ve

cok boyutludur. Uzayda yer alan noktalar arasindaki uzakliklar ise oran Slgeklidir.™®

Serpilme grafiginde iliskinin sekli artan bir model izliyorsa, dogrudan
dogruya metrik ¢cok boyutlu dlgekleme yapildigini sdylemek miimkiindiir. Serpilme
grafiginde gittik¢e artan bir model izleniyorsa, ancak egride iki ya da daha ¢ok egim
ve biikiim noktast varsa metrik olmayan ¢ok boyutlu Olgekleme yapildigi

sdylenebilir.'®

Cok boyutlu olgekleme, farkli 6zellikte tipleri igeren genel bir terimdir. Bu
tipler benzerlik verisinin metrik ya da metrik olmamasina gore; Klasik Cok Boyutlu
Olgekleme, Tekrarli Cok Boyutlu Olgekleme ve Agirlikli Cok Boyutlu Olgekleme

olarak smiflandirilmaktadir.?

17 Seref Kalayct, a.g.e., 5.385.

'8 Giinseli Kurt, a.g.e.

Y Dilek Simsek, Kiimeleme Analizi, Cok Boyutlu Olgekleme, Dogrulayic ve Agiklayict Faktor
Analizi ile Elde Edilen Yap1 Gegerligi Kanitlarinin Karsilastirilmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe
Universitesi SBE, 2006, s.27.

% Forrest W. Young, Encyclopedia of Statistical Sciences, Volume 5, John Wiley&Sons, Inc. 1985.
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Biitiin ¢ok boyutlu dlgekleme yontemleri gibi klasik 6lgeklemede basit bir
geometrik model ya da harita yardimiyla bir yakinlik matrisi elde edilmektedir.”*
Klasik ¢ok boyutlu dlgekleme matris baglantili ortalamasi alinan veriyi veya ham
matrisi kullanan bir modeldir. Bu modelin algoritmasi, miimkiin oldugunca orijinal
veriye uyan bir Oklid uzayr olusturmaktadir. Tekrarli ¢ok boyutlu Olgekleme,
benzerlik verisinin birden fazla matrisinin es zamanli analizine olanak tanimaktadir.
Matrisler farkli bireylerden veya ¢oklu zamanlarda tek bir bireyden elde edilir, tek
bir 6l¢iim sonucuna ulasilir. Agirlikli ¢ok boyutlu 6lgekleme ise bireysel farklar
Olgegi ya da INDSCAL olarak bilinmektedir. SPSS algoritmalar1 bu analiz tiiriinde
hem nesne uzayr sunmakta, hem de modeller her bir katilimcinin ortak nesne

uzayindaki boyutlar i¢in agirlikl farklar1 gosteren bir katilime1 uzayi sunmaktadir.?
3.3. Cok Boyutlu Ol¢eklemede Uzaklik Olciileri

Kiimeleme analizinde oldugu gibi, ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizinde de,

incelenecek birimlerin 6lgeklerine gore uzaklik ol¢iileri degis,mektedir.23

Eger veriler aralik ya da oran Olgeginde ise farklilik, benzemezlik
(dissimilarity) degerleri Oklid Uzaklig1, Karesel Oklid Uzakligi, Block, Minkowski,
Chebychev, Customized uzakliklaryla hesaplanmakadir.?*

Oklid ve Karesel Oklid Uzakhgi; nxp boyutlu bir veri matrisinden i. ve j.
birimler (gozlemler) arasindaki uzakliklar1 dogrudan 6l¢ii biriminde (6klid uzakligr)
ya da karesel uzakliklar (karesel 6klid uzakligi) bi¢iminde belirleyen bir olgtdiir.
Oklid uzakligy, i. ve j. birimlerin p degiskene gore farklarm kareleri toplamimin kare

koki alinarak bulunur.

2! Brian Everitt, Graham Dunn, a.g.e.

22 Tugba G. Yenidogan, “Pazarlama Arastirmalarinda Cok Boyutlu Olgekleme Analizi: Universite
Ogrencilerinin Marka Algis1 Uzerine Bir Calisma”, Akdeniz I.1.B.F. Dergisi, (15) 2008, 138-169.
% Mustafa Aytag, Nuran Bayram, a.g.e.

? Seref Kalayc, a.g.e., 5.382.
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Karesel Oklid Uzakhg; o6klid uzakligi gibi hesaplanir. Degiskenlere gore toplam

uzakligin karekokil alinmaksizin elde edilen uzakliklar dogrudan matrise yerlestirilir.

Chebychev; birimler i¢in degiskenler arasindaki maksimum mutlak fark seklinde

hesaplanarak uzaklik matrisi elde edilmektedir.

Block; degiskenler arasindaki mutlak farkin toplami seklinde uzaklik matrisi

olusturulur.

Minkowski; degiskenler arasindaki mutlak farklarin toplamimnin p.kokiinden,

p.gliciine kadar hesaplanan uzakliktir.

Customized; degiskenler arasindaki mutlak farklarin toplaminin r.kokiinden,

p.giicline kadar hesaplanan uzaklik olarak tanimlanmaktadir.

Eger veriler iki sikli (binary) ise, Oklid Uzaklhigi, Karesel Oklid Uzakligy,
Size Difference, Pattern Difference, Varyans ya da Lance-Williams uzakliklarindan

biri kullanilmaktadir.

Veriler sayim (count) degerleri ise chi-square uzaklik dl¢iisii ya da phi-square
olgtileri kullanilir. Chi-square; ki-kareye dayanarak iki frekans setinin esitligini test
eder. Phi-square; birlestirilmis frekanslarin karekokii ile normalize edilmis ki-kareye

esittir.25
3.4. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizinin Uygulanmasi
Cok Boyutlu Olgekleme Analizi; bir cok ydntemi igine alan bir ydntemler

toplulugudur. Bu yontemler igerisinde uygulama adimlar1 ¢ok az farklilik

gostermekle birlikte temel uygulama adimlar1 klasik ¢ok boyutlu 6lgekleme

% Seref Kalayc, a.g.e., 5.382.

50



yonteminde uygulanan adimlar ile benzerlik gostermektedir. Klasik ¢ok boyutlu

dleekleme yontemi 6 adimda 6zetlenebilmektedir®

1. Veri tipine uygun olarak standardizasyon yontemlerinden uygun olanin
secilmesi ve doniistirilmiis verilerin elde edilmesi. Veriler farkli Ol¢ekte elde

dilmisse uygulanmasi gereken bir adimdir.

2. Veri tipine bagl olarak uygun uzakliklar matrisinin olusturulmasi.

3. p degiskenli veri matrisine sahip olan n birimin ka¢ boyutlu bir uzayda

gosterilebilecegine karar verilmesi. Uygulamada genellikle 2,3,4 gibi boyutlar segilir.

4. Veri uzakliklarina gore gosterim uzakliklarinin (configuration distances)
regresyonu veri tipine gore hesaplanir. Regresyon yontemi veri tipine bagli olarak
dogrusal, polinomial ya da monotonik olabilmektedir. Belirlenen regresyon denklemi
araciligi ile tahmini gosterim uzakliklar1 belirlenir. Bu tahmini uzakliklara fark adi
verilir. Tahmini gosterim uzakliklan (farklar), gosterim degerlerine oldukg¢a yakin ve

veri uzakliklarini temsil eden uzakliklardir.

5. Gosterim uzakliklar1 ile tahmini wuzakliklar arasindaki uygunlugu
belirlemek igin stress istatistigi (5.55-57) hesaplanir. Stress istatistigi farkli

formillerle elde edilmektedir .

6. k boyutuna gore birimlerin koordinatlar1 elde edilir. Bu koordinatlarla k
boyutlu uzayda gosterilerek her bir birimin diger birimlere gore konumlar1 belirlenir.
Elde edilen grafik yorumlanarak birimler arasindaki iligkiler saptanmaya calisilir. Bu
yorumlamalar yapilirken k boyutlu uzayda geometrik gosterimde ideal nokta

bulunmaktadir. Genellikle ideal nokta orijine yakin kisimdir. Geometrik gdsterim

2 Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.505.
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yorumu yapilirken birimlerin ideal noktaya olan uzakliklarina ya da yakinliklarina

gdre yorum yapilmaktadir.”’

Stress degerini indirgemek i¢in k boyut sayis1 degistirilir ve k=2, 3, 4, ... i¢in
3 ile 6. adimlardaki islemler tekrarlanarak uygun sonu¢ elde edilinceye kadar
¢oziimler tekrarlanir. Ug ve daha az boyuttaki (K< 3) ¢dziim tercih edilir. Boylelikle
birimlerin izlenebilecegi ¢izimler daha kolay elde edilebilmektedir. Ancak k degeri
arttik¢a stress degerinin daha uygun bir deger olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu

nedenle stress degeri ile boyut sayisi arasinda bir tercih yapilmalidir.

Cok boyutlu olcekleme yonteminde stress istatistiginin sifira yakin olmasi

gerekmektedir.

Stress degerlerinin  biiyiiklii§iine gore gosterim uzakliklarmnin = veri

uzakliklarina olan uyumu Tablo 3.1.’de verilmistir.?®

Tablo 3.1 Stress Degerleri ve Uyumluluk

Stress
Degeri Uyumluluk
20% Zayif
10% Orta
5% Iyi
2,50% Mikemmel
0% Tam

Stress Ol¢iisti normallestirilmis “artik kareler toplam1”nin karekokiidiir. Stress
Olclisliniin istenilenden daha biiyiik degeri kétii uyuma isaret ettiginden, bu dlgiiye

kétii uyumun veya uyumsuzlugun bir gostergesi olarak bakmak miimkiindiir. %

%" Seref Kalayct, a.g.e., 5.384.

%8 Mustafa Aytag, Nuran Bayram, a.g.e.

» Ayse Findikkaya, Cok Boyutlu Olgekleme ve Bir Uygulama Denemesi, Yiiksek Lisans Tezi,
Uludag Universitesi, 1995.
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3.5. Boyut Sayisimin Belirlenmesi

Cok boyutlu 6l¢eklemede amag daha 6nce de belirtildigi gibi girdi verilerine
en 1yi uyan ve az boyutlu haritayr olusturmaktir. Cok boyutlu o&lgekleme
degerlendirilirken ¢ogunlukla stress Olglisiinden yararlanilir. Boyut sayisi

belirlenirken asagidaki 6neriler g6z oniine almabilir®.

1) Teorik ya da Onceki arastirmalarin sonuglart boyutlarin adlarini ve
sayisini belirlemede 151k tutucu olabilir.

2) Haritalarin yorumlanabilirligi 6nemlidir. En ideal boyut sayis1 ikidir.

3) Stress degerleri karsisinda boyut sayisini bir grafik tizerinde (Scree Plot)
gostererek boyut sayisina karar verilebilir (dirsek kriteri olarak da
adlandirilir).

Scree Plot

Cok boyutlu dlcekleme ¢oziimii i¢cin boyut sayisini segmede kesin bir strateji
olmasa da bir ka¢ yontem Onerilmektedir. Scree Plot, optimum boyut sayisint bulmak
i¢cin kullanilan bir grafik ¢oziimdiir. Bu grafikte, x ekseninde boyut sayisi ve y
ekseninde stress degerleri yer almaktadir. Boyut sayis1 artarken stress degeri azalir.
Grafik 3.1’de 2’den 6’ya kadar bir boyut araligi icin, ¢ok boyutlu ol¢ekleme
¢oziimleriyle boyut sayisina karsilik gelen stress degerleri gosterilmektedir. Egride
kivrilma meydana geldigi yer boyut sayisii belirlemektedir.®* Bu grafikte 4 boyut

sayisinin se¢ilmesi gerektigi anlagilmaktadir.

%0 Erol Ustaahmetoglu, Marka Konumlandirmada Cok Boyutlu Olcekleme Tekniginin Uygulanmast,
Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi SBE, 2005.

31 patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden, Multidimensional Scaling, Econometric Institute Report
El 2004-15, s.9.
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Grafik 3.1. Uygun Boyut Sayisina Karar Vermede Stress Degerlerini Kullanma

0,08

0,07

0,06

0,05

0,04

Stress

0,03

0,02

0,01

0 T

2 3 4 5 6 7
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Kaynak: Joseph F. Hair, Ralph E.Anderson, Ronald L.Tatham, Willim C. Black, Multivariate Data
Analyasis, 5th Edition, Prentice-Hall Int, 1998, sy.540.

Boyut sayisi se¢imi igin belki de en Onemli kriter haritanin Kkolay
yorumlanabilir olmasidir. Bu nedenle ¢ok boyutlu dlgeklemede yaygin olarak iki

boyut, veya en fazla ii¢ boyut tercih edilmektedir.
3.6. Giivenirlilik

Cok boyutlu 6l¢ekleme analizinin sonuglarinin giivenirliligi ve gecerliligi iki

gosterge ile arastirlmaktadir.®

1) R? olarak bilinen uygunluk endeksi hesaplanmalidir. R?, ¢ok boyutlu
Olcekleme modelini, girdi verilerini ne denli 1yi temsil ettiini gosterir, yiiksek
olmast istenir. %60 ya da daha iistii korelasyonun yiiksek oldugu kabul edilmektedir.

2) Stress degeri de ¢ok boyutlu dlgeklemenin kalitesini gosterir.

%2 patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden, a.g.e., s.9.
% Erol Ustaahmetoglu, a.g.e.
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3.6.1. Stress

Stress, ¢ok boyutlu dlgekleme modelleri i¢in uyum iyiligi (goodness of fit)
Olciisiidiir. Stress degeri kiiciildiikce uyumda artacaktir. Stress, c¢ok boyutlu
Olcekleme uzayinda hesaplanmis noktalar arasi1 uzaklik ile ¢ok boyutlu dlgcekleme
uzaymin p-uzayindaki gercek uzakliklarin uyumu arasindaki farkin dl¢isiidiir. p ise

kullanic1 tarafindan tanimlanan boyut sayisidir.®*
Stress dl¢limlerindeki notasyonlar;35

n; farkli birimlerin sayisi

dij; olarak verilen i ve j birimleri i¢in benzemezlikler (dissimilarities)
Koordinatlar nxp matrisinde (X) toplanmaistir.

p; kullanici tarafindan 6zel olarak tanimlanmis ¢6zlimiin boyut sayis1
X’de, siitun (i) 1. birim i¢in koordinatlar

wij; kullanicr tarafindan tanimlanana negatif olmayan agirlik

dij(X); X’in i ve j siitunlar1 arasindaki 6klid uzakligy;

dij(x) Z[Zp: (is _st EJ

s=1
i ve j noktalarimi birlestiren en kisa yolun uzunlugunu gostermektedir.

Cok boyutlu olgeklemenin hedefi; dij(X)’in miimkiin oldugu kadar 6;’ye
yakin uyum saglayan bir X matrisi bulmaktir. Bu hedef, bir ¢ok farkli sekilde
formiile edilebilmektedir. Bunlardan biri Kruskal tarafindan tanimlanmis raw-stress

6°(X) ol¢iimiidiir.*

3 Boyut sayis1 SPSS’de 2 olarak belirlenmistir. Boyut sayis arastirmact tarafindan 1-6 arasinda
degistirilebilmektedir.

% Patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden, a.g.e., s.4.

% patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden, a.g.e., s.5.
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n i-1

O'Z(X) = Zzwij (5ij _dij (X))2

i=2 j=1
Uzakliklar ve benzemezliklerin simetrisinden dolay1 i>j olan ij ¢iftleri igin
gecerli olduguna dikkat etmek gerekir. wijj; kullanicinin tanimladig1 negatif olmayan

agirliklardir.

Cok boyutlu 6l¢ekleme literatiiriinde raw-stress olarak adlandirilan 6l¢ii, en

kiiciik kareler (least squares) kriteridir. ¢ (phi) olarak da gdsterilmektedir.®’

Raw-stress’ten farkli olarak stress degeri i¢in farkli Olglimler de

bulunmaktadir. Ancak hepsi yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Normallestirilmis Raw Stress Degeri;

n i-1
W 6ij - d; «j
2 N i=2 j=1
Oy 6’ X g noi-1 R
D w;dg
i=2 j41

Formiilde de goriildiigli ilizere raw stress’in benzemezliklerin kareleri
toplamma béliinmesiyle elde edilir.®® Bu 6lgiiniin raw-stress’e gore istinligi,
normallestirilmis stress degerinin 0Olgek ve benzemezlik sayisindan bagimsiz

olmasidir.

Kruskal’in Stress-1 Formiilii;

1/2

_Zn:ZWij Gij _dij «j

%7 Zhidong Zhang, Yoshio Takane, Statistics: Multidimensional Scaling, McGill University, s.9.
% patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden, a.g.e., s.11.
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Uzakliklarin kareleri toplamina bdliinmiis raw stress’in kare kokiine esittir.
Cogu ¢ok boyutlu olgekleme paket programinda 6nemli kabul edilen bu olgii
kullanilmaktadir. Normallestirilmis raw-stress degerinin kare kokii, ayn1 zamanda

stress-1’e esittir.
Kruskal’in Stress-2 ol¢iimii;

Stress-1’e benzeyen, farkli olarak paydada kareler toplami1 yerine uzakliklarin
varyanst yer almaktadir. Stress-2, tiim uzakliklarin neredeyse esit oldugu durumda

kullanilmamalidir.
S-Stress Olciisii;

S-Stress olarak adlandirilan stress 6l¢iisii®®, kareleri alinmis benzemezlikler
ile kareleri alinmis uzakliklar arasindaki hata kareleri toplamldlr.41 Bu 6l¢iiniin
dezavantaji, biiyiik benzemezliklerin iizerinde durmasi ve kiiciik benzemezlikleri iyi

temsil edememesidir.
3.6.2. Uygunluk Endeksi

Kareli Korelasyon indeksi (Squared correlation index, R?); Yaygm bir
uyum Olctistdiir. 0,60’a esit ya da biiyiik oldugu durumlarda uyumun iyi oldugu
kabul edilir. Girdi uzakliklar1 ile p-uzaymda Ol¢lilmiis uzakliklarin arasindaki

korelasyon katsayilarimin karesidir.*

Ortalama Kareli Korelasyon indeksi (Average RSQ); Ortalama Kkareli

korelasyon indeksi, matrislerin kareli korelasyon degerlerinin ortalamasidir.

% Ingwer Borg, Patrick J.F. Groenen, a.g.e., s. 249.

0 ALSCAL programinda uygulanmaktadr.

*1 Y oshio Takanei, Forrest W. Young, De Leeuw, J., Nonmetric individual differences
multidimensional Scaling: An alternating least-squarea method with optimal scaling features,
Psychometrika, 42, 7-67, 1977.

2 SPSS’de RSQ notasyonuyla gosterilmektedir.
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Bireysel Kareli Korelasyon indeksi (Individiual RSQ); Agirliklandirilmis
¢ok boyutlu dlgekleme (Weighted Multidimensional Scaling, WMDS) modelleri tek

matrisler i¢in kareli korelasyon degerleri olusturur.
3.7. Cok Boyutlu Ol¢eklemede Standardizasyon

Metrik ya da metrik olmayan ¢ok boyutlu 6l¢ekleme yontemlerin se¢iminde
veri tipi 6nem tasir. Cok boyutlu 6lgekleme ile analiz edilecek verilerin olgekleri
farkli ise, farklilik (dissimilarity) matrisi nicel degerler icermeli ve farkli &lgekli
veriler ayni 6lglimleme yontemi ile hesaplanmis olmalidir. Yani veri matrisi nicel,
ikili, frekans, sirali degiskenler iceriyorsa uygun skor degerlere doniistiirme
yapilmali ve farkliliklar matrisi nicel olarak hesaplanmalidir. Nicel ve metrik
uzakliklara dayali matrislere metrik ¢ok boyutlu dl¢ekleme; skor, sirali ve kategorik
verilere ise metrik olmayan ¢ok boyutlu 6l¢ekleme uygulanmalidir. Veriler farkli
olgekli ise oncelikle degerlerin standardize edilmesi gerekmektedir. Ikili (binary)
verilere donisiim uygulanmaz. Siklikla uygulanan standardizasyon yontemleri

sunlard1r:43

-1 ile +1 Araligina Doniistiirme: Degerler veri dizisinin degisim araligina
boliinerek -1 ile +1 araligma doniistiiriiliir. Heterojen yapida degerlerin ve asir

uclarda degerlerin yer aldig1 durumlarda tercih edilen bir doniistiirme yontemidir.

0 ile 1 Araligina Doniistiirme: Heterojen yapida degerlerin ve asir1 uglarda
degerlerin yer aldig1 durumlarda degerleri pozitif ve 0-1 araliginda degisecek bigime

dontistiirmek i¢in tercih edilen bir doniistiirme yontemidir.

Maksimum Deger 1 Olacak Seklindeki Doniistirme: Her deger serideki
maksimum degere boliinerek minimum deger ile +1 araligina donistiiriliir.

Degerlerin maksimum degeri 1 olmasi isteniyorsa bu yontem kullanilir.

8 Seref Kalayc, a.g.e., 5.382.
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Ortalama 1 Olacak Sekilde Doniistiirme: Her deger dizinin ortalamasina
boliiniir. Yeni donistiiriilmis serinin ortalamasinin pozitif ve 1 olmasi istendiginde

uygulanir.

Standart Sapmasi 1 Olan Degerlere Doniistiirme: Her deger serinin standart
sapmasina boliinerek dontistiiriiliir. Yeni doniistiiriilmiis serinin standart sapmasi 1

olmasi isteniyorsa uygulanir.

Z Skorlarina Doniistiirme: Verilerin standartlagtirilmasi ile ilgili olarak bir¢ok
yontem olmakla birlikte, en kullanigl yontem orijinal verileri ortalamas1 0, standart
sapmasi 1 olan bir yeni skora déniistiirmektir.** Verilerin oran ya da aralik 6lgekli

oldugu ve normal dagilim gosterdigi varsayildigi durumlarda uygulanir.
3.8. Cok Boyutlu Ol¢eklemede Veri

Cok boyutlu o6lcekleme i¢in kullanilan veri, birim ¢iftleri arasindaki
benzemezliklerdir (farkliliklar, dissimilarities). Cok boyutlu 6l¢ceklemenin ana amaci
daha once belirtildigi gibi bu benzemezlikleri diisiik boyutlu bir uzayda noktalar arasi

uzaklik olarak, miimkiin oldugu kadar yakin bir sekilde gostermektir.*®

Cok boyutlu o6lceklemede kullanilan verilerin tiiri hangi ydntemin
kullanilacagina karar vermede etkili oldugundan biiylikk O6nem tasimaktadir.
Arastirmaci, aragtirma konusuna bagli olarak nesne veya bireylerin benzerlik veya
benzemezliklerini 6lgmek istiyorsa benzerlik veya benzemezlik verileri
kullanacaktir. Bu amagla nesne veya bireylerin bu degerlerini karsilastirmasi gerekir.
Bunun icin nesne veya bireyler ikili, ti¢lii veya ¢oklu gruplar halinde ifade edilip

benzerlik derecelerine gore siralanmalari istenmektedir. Fakat en yaygin yaklasim

* Reha Alpar, Uygulamah Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlere Giris 1, 2003, Nobel Yay.,
2.Basim, Ankara, s.64.
*® Groenen, P.J.F., Velden, M.V., a.g.e., s.1.
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ikili gruplar olusturup hangi ikisinin birbirine en benzer oldugu, bu ciftler lizerinden

toplanan benzerlik verilerinin elde edilmesiyle belirlenmektedir.*®

Cok boyutlu 6lgeklemede veri toplama bir kag sekilde yapllmalktadlr.47

1. Tercih  Yontemi (Preference Method): Bu yontem ile
cevaplayicilara A segeneginin, B secenegine mi yoksa C
secenegine mi daha ¢ok benzedigi sorulabilmektedir.

2. Cift Karsilastirma Yontemi (Paired Comparison Method):
Cevaplayicilardan A ve B segeneginin  benzerligini  hig
benzemiyorsa 0 tamamen benziyorsa 10 gibi bir oOlgekte
derecelendirmeleri istenir.

3. Siralama Yontemi (Direct Ranking Method): Degerlendirenlerden
n birimi, en fazla tercih edilene 1 en az tercih edilene n olacak

sekilde siralamalar1 istenmektedir.

Cok Dboyutlu oOlgekleme uygulamalarmin ¢ogunda benzerlik ya da
benzemezlik verisi bir grup cevaplayicidan toplanmaktadir. Sistematik bireysel
farklilik mevcut degilse tek bir 6klid uzaklik modeli hepsine birden ayni anda uygun
olabilmektedir. Ozellikle tercih yargilarinda bireysel farkliliklar biiyiikk ©nem
tagimaktadir. Unfolding, tercih kararlarinda bireysel farkliliklari sunmanin bir
yOIudur.48 Unfolding’de veri genellikle farkli bireylerin tercih skorlarindan
olusmaktadir. Unfolding analizinde degerlendirenlerin ideal tercihleri ve gergek

tercihleri ortak bir cok boyutlu uzayda noktalar olarak sunulmaktadir.

Unfolding’de Nxn veri matrisi kullanilmaktadir. (n yargi tlizerinde N
degerlendirenin oldugu gosterilmektedir) ve iki koordinat matrisi elde edilmektedir.

Biri degiskenlerin noktalar1 i¢in digeri ise degerlendirenlerin ideal noktalar1 i¢indir.

% Seref Kalayc, a.g.e., 5.385.

* Multidimensional Scaling: Statnotes, North Carolina State University, (Cevrimigi),
faculty.chass.ncsu.edu/garson/PA765/mds.htm.

“8 Zhidong Zhang, Yoshio Takane , a.g.e., s.2.
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Cok degiskenli veri setleri yaygin olarak bir veri matrisi iceren bi¢imdedirler.

Sembolik olarak ¢ok degiskenli veri seti X matrisiyle gésterilmektedir.49

Burada; n 6rnekteki birim sayisi, q ise her birim i¢in Sl¢iilmiis degiskenlerin
sayisidir. Satirlar  Ornekteki birimleri, siitunlar ise her bir birimde Olgiilen

degiskenleri temsil etmektedir.

Cok degiskenli veri setinde birimler siklikla bireylerdir (individuals). Ornegin
bir saglik arastirmasinda hastalar ya da bir pazar aragtirma ¢alismasinda miisteriler
bireyler (individuals) olarak adlandirilmaktadir. Siklikla kullanilan dort 6lgek

sunlardlr;50

Nominal: Smiflayict degiskenlerdir. Ornegin, cevaplayicinin cinsiyeti, sa¢ rengi,

depresyonun olup olmamasi nominal 6zelliklerdir.

Ordinal: Siralayici dlgektir. Ornegin, sosyal sinif ve saglik algisi (her biri I’'den V’e
kodlanmast istenilebilir) ya da egitim seviyesi (ilkogretim, lise, lisans gibi) bu dlgege

verilebilecek orneklerdir.

Aralik (Interval) 6lgek: Olgekte esit araliklar kabul edilir. Klasik &rnek olarak

sicaklik 6l¢timii verilebilir.

Oran (Ratio) dlgek: Olgiimler aras1 oransallik vardir. Yas, agirlik, uzunluk 6rnek

olarak verilebilir.

* Brian S. Everitt, An R and S-Plus Companion to Multivariate Analysis, Springer, 2005, s.1.
*0 Brian S. Everitt, a.g.e., 5.2.
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Cok boyutlu olgeklemede veri bir kag farkli sekilde elde edilmektedir.
Yakinliklar ya da yakinliklara dontstirilmiis sekilde kullanilabilmektedir.
Degiskenler ile ilgileniliyorsa, degiskenler arasindaki benzerlik Olgiisii olarak
korelasyon matrisi hesaplanabilir. Alternatif olarak, birimlerle ilgileniliyorsa oklid

uzakliklari, degiskenlerin boyut olarak kullanildig: birimler arasinda hesaplamr.51

GZ(X)’nin minimizasyonu, kapali bi¢imli (closed-form) ¢6ziimii olmadigindan
olduk¢a karigik bir problemdir. Bu nedenle, ¢ok boyutlu dlgcekleme programlari,
6%(X)’nin minimum oldugu bir X matrisi bulmak igin, tekrarlayan (iterative) sayisal
algoritmalar kullanmaktadir. En iyi algoritmalardan biri, iterative majorization
tizerine kurulu, SMACOF algoritmasidir. SMACOF algoritmas1 SPSS’de Proxscal

uygulamasinda kullanilmaktadir.>?

Oklid uzakliklar1 déndiiriildiiklerinde, cevirildiklerinde ve yansitildiklarinda
degismediklerinden bu islemler kolaylikla raw-stress’i etkilemeksizin ¢ok boyutlu

6l¢ekleme ¢oziimiine uygulanabilir.
3.9. Veri Doniisiimii (Transformations of the Data )

Her zaman benzemezlikler bilinmeyebilir. Ornegin birimlerin siralandig1
durumlar da s6z konusu olabilir. Benzemezliklerin bilinmedigi ama siralarinin
bilindigi durumlarda sayisal degerleri, bu degerlerin verideki gibi ayni sirada
sunuldugu bir sekilde yakinlik Olgiilerine atanmasi gerekmektedir. Bu sayisal

degerler genellikle farklar (disparities), d-hats ya da pseudo uzakliklar1 olarak

adlandirilir. Ve d ile gosterilir. Cok boyutlu 6lgeklemenin amaci, farklart miimkiin
oldugu kadar iyi bir sekilde temsil edebilmektir. Bu amaca raw stress minimize

edildiginde ulasilacaktir.>®

5! Groenen, P.J.F., Velden, M.V., a.g.e., 5.3.

52 Jacqueline J. Meulman, Willem J. Heiser, & SPSS Inc., SPSS Categories 14.0, Chicago, 2005,
s.83.

> patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden, a.g.e., s.5.
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az(a,X): if:wij qij —d; «j

n
i=2 j=1

dve X iizerinde farklari bulma islemi “optimal scaling” olarak
adlandirilmaktadir ve ilk olarak Kruskal tarafindan onerilmistir. Optimal Scaling, ¢ok
boyutlu dlgekleme ¢oziimiinde uzakliklara miimkiin oldugu kadar iyi uyan bir veri

transformasyonu bulmay1 hedeflemektedir.

Verinin dondstiiriilmesi ¢ok boyutlu dlgeklemede siklikla kullanilmaktadir.
Cok boyutlu dlgceklemede doniisiim kullanilmasinin bir ka¢ nedeni vardir. Bir neden
diisiikk boyutlarda verinin uyumu ile ilgilidir. Bir transformasyon seg¢ilmesiyle daha

Iyi bir uyum elde edilebilmektedir.
Shephard Diyagrama:

Cok boyutlu o6lcekleme ¢ozlimiiniin kalitesini degerlendirmek igin, cok
boyutlu olgekleme ¢oziimii ile veri arasindaki farkliliklar1 incelemek gerekir. Bir
giivenilir yontem, Shepard diyagraminin kontrol edilmesidir. Shepard diyagrami

doniigim ve hatayr beraber gosterir. (p;, 1 ve j birimleri arasindaki yakinhig
tanimlamak {izere) Shepard diyagrami ()ij,dij ((: ve 6U—,dij _ giftlerini aym

zamanda gostermektedir. Sekilde, i¢i dolu noktalar (’u 4 Q(: ciftlerini ve i¢i bos

noktalar 6ij d j _ ciftlerini temsil etmektedir. Agik ve kapali noktalar arasindaki

dikey uzakliklar Qij -d; € :’e esit olup her birim gifti i¢in hatayi temsil etmektedir.

Bundan dolayr Shepard diyagrami c¢ok boyutlu dlgekleme ¢oziimii ve

transformasyonu i¢in kontrol amagh kullanilir.>*

> Patrick J.F. Groenen, Michel V. Velden a.g.e., s.8.
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Grafik 3.2. Shephard Diyagramm

Jdar ve Farklar

Uzak

Y akmhklar

Kaynak: Patrick J.F. Groenen, Michel van de Velden, Multidimensional Scaling, Econometric
Institute Report EI, 2004, sy.8.

3.10. Cok Boyutlu Ol¢ekleme i¢in Gelistirilen Programlar

Cok Boyutlu Olgekleme’yi kolaylikla gergeklestirebilen ¢ok sayida yazilim
programi bulunmaktadir. MULTISCALE, maksimum olasilik (ML, maximum
likelihood) tahmin yontemi olarak ¢ok boyutlu 6lgekleme i¢in uygun bir modeldir.
KYST® metrik olmayan ¢ok boyutlu 6lgekleme uygulamalari i¢in iy1 ve giivenilir bir
programdir. INSCAL, ALSCAL ve PROXSCAL basit ve bireysel farkliliklari
gosteren ¢ok boyutlu oOlcekleme programlart olup SPSS seceneklerinde yer
almaktadir. ALSCAL, Takene, Young ve Leeuw tarafindan gelistirilen bir
programdir. iki yonlii ya da ii¢ yonlii olarak hazirlanan benzerlik ve tercih verilerinin

cok boyutlu dlgekleme analizlerinin metrik ve metrik olamayan bicimde yapilabildigi

% Joseph B. Kruskal, Forrest W. Young, Judith B. Seery, “How To Use KYST, A Very Flexible
Program To Do MDS and Unfolding”, Technical Report Bell Laboratories, Murray Hill, NJ, 1978,
s.2.
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bir programdir. PROXCAL, benzerlik ve benzemezlik verilerini kullanarak g¢ok
boyutlu dlgekleme haritas: elde eden uygulamadir. Ayrica C6zme Analizi (Unfolding
Analysis) i¢in kullanilan PREFSCAL uygulamas1 da SPSS’te kullanilabilmektedir.

3.11. SPSS’de Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Cok Boyutlu dlgekleme yontemi ile analiz daha dnce belirtilen programlarla
yapilabilmektedir. Calismada kullanilan SPSS paket programi ¢ok boyutlu
Olgeklemede 1ii¢ yaklasim yer almaktadir. Bunlar ALSCAL, PROXSCAL ve
PREFSCAL programlaridir. SPSS’de Analyze meniisiinden Scale secildiginde
Multidimensional Unfolding (PREFSCAL), Multidimensional Scaling (ALSCAL) ya
da Multidimensional Scaling (PROXSCAL) segilerek programlarda islem
gerceklestirilebilmektedir.

3.11.1 SPSS ALSCAL

ALSCAL, Forrest W. Young tarafindan gelistirilen bir cok boyutlu dl¢cekleme
programidir. En kiigiik kareler yaklasiminmi kullanmaktadir. Aralik, oran, sira ve

nominal 6l¢ekli verilerle analiz yapabilmektedir.*®

ALSCAL, bireysel farkliliklar secenekleri ile metrik ya da metrik olmayan
cok boyutlu oOlcekleme islemlerini gerceklestirmektedir. Bir ya da daha fazla
benzemezlik ya da benzerlik matrisini analiz edebilmektedir. Analiz, veri matrisinin
satir ve siitunlarimi bir 6klid uzaymnda noktalar olarak gostermektedir. Bir satir ve
situn benzer ise noktalar1 birbirine yakin olacaktir. Satir ve siitunlar benzemez ise

birbirinden uzak olacaklardir.

ALSCAL metrik ve metrik olmayan Ol¢eklemeyi gerceklestirebilmektedir.

Metrik dlgekleme benzerlik ya da benzemezlik verisinin aralik ya da oran dlgekli

*® Forrest W.Young, ALSCAL : Software for Multidimensional Scaling,
http://forrest.psych.unc.edu/research/alscal.html, (Cevrimigi), 01.04.2009
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Olciilmiis nicel veri oldugunu varsayar. Metrik olmayan ol¢eklemede ise veri sirali

Olcekli nitel verilerdir.

ALSCAL programi ile bir ya da daha fazla matrisi analiz edebilmektedir.

Matrisler, kare ya da dikdortgen, simetrik ya da asimetrik olabilir.

ALSCAL ayni1 birimli satir ve siitunlarin oldugu veri (kare veri, simetrik ya
da asimetrik veri) ya da iki farkli birim setini (dikdortgen veri) analiz edebilmektedir.
Veri kare oldugunda program, her birim i¢in noktalar igeren bir 6klid uzay1 ¢izerek
cok boyutlu o6l¢eklemeyi gergeklestirir. Veri dikdortgen ise program, her satir ve
siitun birim ic¢in noktalara sahip bir ©oklid uzayr ¢izerek c¢ok boyutlu ¢ézme
(multidimensional unfolding) gergeklestirir. iki durumda da noktalar arasindaki

uzaklik, birimler arasindaki benzemezlik veya benzerlige karsilik gelir.

ALSCAL bir ka¢ matris igeren veriyi analiz edebilmektedir. Bir ka¢ matris ile
ALSCAL, tekrarli ya da bireysel farkliliklar ¢ok boyutlu Olgeklemesi ya da
unfoldingi gerceklestirir. Tekrarli 6l¢cekleme ya da unfolding i¢in, sadece bir matris
oldugu zamanki gibi bir 6klid uzay1 olusturur. Bireysel farkliliklar 6lgegi (weighted)
ya da unfolding i¢in birimler bir 6klid uzayinda noktalar olarak gosterilmektedir,
matrisler, ilave bireysel farkliliklar wuzaymda vektor agirliklariyla temsil
edilmektedir. Tekrarli ve agirliklandirilmis ¢ok boyutlu 6l¢ekleme ve unfolding

analizleri metrik ya da metrik olmayan verilerle gerceklestirilebilir.>’

ALSCAL diger ¢ok boyutlu dlgekleme programlarindan farkli olarak S-Stress
degerini minimize etmeye c¢alisir, bunun i¢in kareli uzakliklar1 kareli
benzemezliklere uyarlar. Bunun sonucu olarak, ALSCAL’da, biiyiilk benzemezlikler

kiiciik benzemezliklerden daha iyi temsil edilmektedir.

Level of Measurument: Benzemezliklerin doniisiimiinii gerceklestirir. Sira,

Aralik ve Oran olgekler olmak iizere li¢c 6l¢cek mevcuttur.

*" Ingwer Borg, Patrick J.F. Groenen, a.g.e., .5.551.
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Condition: Déniisiim sartin1 belirtir. Ug secenek mevcuttur. Matrix, Row ve
Unconditional. Matrix, ti¢ yonlii 6lgeklemede her tekrar i¢in yakinliklarin ayri bir
dontistimiini gostermektedir. Row, Unfolding i¢in kullanish olan, her satirda farkli
bir doniisiim igeren yakinliklar1 gosterir. Unconditional, biitiin tekrarlar (replications)

icin tek bir doniisiim gosterir.

Model: Model meniisiinden hangi modelin kullanilacag1 secilir. Oklid
uzaklig1 (Euclidean distances) ya da Bireysel Farkliliklar Oklid Uzaklig: (Individual
Differences (weighted) Euclidean Distances-INDSCAL) olarak iki segenek

mevcuttur.

Dimensions: Meniide otomatik olarak 2 olan boyut sayisi kullanici tarafindan

arttirtlabilir.

3.11.2 SPSS PROXSCAL

PROXSCAL (Proximity Scaling), Stress degerini minimize etmeyi saglayan,
De Leeuw ve Heiser’in majorization algoritmasina dayanan bir programdir. Cok
boyutlu oOl¢ekleme i¢in c¢esitli se¢enekler sunmaktadir. Kullanici ¢ok boyutlu
Olcekleme konumlandirilmasinda dis kosullar1 etkileyebilir, 6rnegin baz1 dis
degiskenlerin dogrusal birlestigi koordinatlar ile kisitlama yapilabilir. Ayrica bazi
koordinatlar sabitlenebilir. bu segenekler Agirliklandirilmis Oklid Modeli (Weigthed
Euclidean Model) ya da Genellestirilmis Oklid Modeli (Generalized Euclidean
Model) ile birlestirilebilmektedir.”® PROXSCAL’da her yakinliga kullanici tamimh
agirlik eklenebilmektedir.

PROXSCAL segeneginde ilk agilan pencerede Veri Bigimi (Data Format) ve
Kaynak Sayist (Number of Sources) secenekleri mevcuttur. Veri yakinliklardan
olusuyorsa Data Format’ta “The Data Are Proximities” tiklanir. Eger veriden

yakinlik degerleri olusturulacaksa Data Format’ta “Create Proximities from Data”

*% Ingwer Borg, Patrick J.F. Groenen, a.g.e., sy.553.
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secenegi secilir. Tek bir matris ile islem yapilacaksa Number of Sources’da “One
matrix source”, birden fazla matris ile ¢alisilacaksa “Multiple matrix solution”
secilmelidir. Number of Sources’da yapilan segime gore “one source” veya “multiple
sources” secenegi aktif olacaktir. Yakinliklarin tek bir siitunda ya da tim matriste
olusturulmasina gore “one source” veya “multiple sources” seceneklerini altindaki
ilgili segenek aktif hale getirilir. Ardindan “define” secenegi tiklanir. Define
secildiginde ekrana gelen kutu {izerinde yakinliklar1 olusturacak degiskenler
(proximities), agirliklar (weights) ve kaynaklar (sources) belirlenir. Model
seceneginde ise yakinliklar (proximities), benzemezlik ya da benzerlik olarak
secilebilmekte, doniisiim, bi¢im (shape), boyut sayist “model” seceneginden
degistirilebilmektedir. Restrictions (kisitlamalar) boliimiinde condition secenekleri

bulunmaktadir.

3.11.3 SPSS PREFSCAL

Multidimensional Unfolding, SPSS’de PREFSCAL (Preference Scaling)
programi araciligiyla gergeklestirilebilmektedir. Unfolding islemi birimler arasindaki
iliskileri gorsellestirmeyi saglamaktadlr.59 Bu program SPSS’in yeni siiriimlerinde
(SPSS 14, 16, 17) bulunmaktadir. Unfolding (Cozme) modeli tercih se¢imlerine
dayanmaktadir. Cok boyutlu dlgekleme uzayinda birimler “ideal” noktalar olarak

20 sterilmektedir.®

Unfolding yontemi segildikten sonra Model’den yakinliklar benzemezlik ya
da benzerlik olarak secilebilmektedir. Ayrica boyut sayisina karar vererek, doniisiim
islemleri gergeklestirilebilmektedir. Dogrusal (linear), spline, smooth ve sira
(ordinal) olarak dort doniisiim bulunmaktadir. “None” secildiginde ise yakinliklara
donilisim uygulanmaz. Dogrusal doniisiimde; doniistiiriilmiis yakinliklar orijinal
yakinliklarla orantihidir. Aym1 zamanda oran (ratio) donilislimii olarak

adlandirilmaktadir. “Include intercept” secildiginde ise yakinliklar sabit bir terim

% Jacqueline J.Meulman, Willem J. Heiser, SPSS Inc., SPSS Categories 14.0, 2005, SPSS Inc.,
Chicago, s.101.
% |ngwer Borg, Patrick J.F. Groenen, a.g.e., 5.293.
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araciligiyla kaydirilacaktir ki bu durumda aralik (interval) doniigiimiidiir. Smooth ve
ordinal seceneklerinde doniistiiriilmiis yakinliklar orijinal yakinliklar gibi ayn1 siraya
sahiptirler.®s PREFSCAL’da satir ya da siitun koordinatlarma “Restrictions”

bolimunden kisitlama konulabilmektedir.

Bu yaklagimlart karsilastirdigimizda, ALSCAL, Young’in S-stress olgiisiinii
kullanmaktadir. S-stress biiyiik benzemezliklere biiylik agirliklar verdigi igin
fonksiyonunu kaybetmektedir. Bundan dolayi PROXSCAL ve PREFSCAL daha
fazla tercih edilebilmektedir. PREFSCAL, metrik ve metrik olmayan unfolding i¢in,
stress fonksiyonuna bir cezalandirma yaklasimi (penalized approach) kullanarak
dejenere ¢oziimleri 6nlemektedir. Bu nedenle 6zellikle tercih verileriyle ¢alisiliyorsa

son yillarda daha cok tercih edilmektedir.

®1jacqueline J.Meulman, Willem J. Heiser, SPSS Inc., a.g.e., 5.101.

69



BOLUM IV. UYGULAMA

Bu boliimde dncelikle uygulama konusunun amaci ve ge¢misi hakkinda bilgi

verilecek, ardindan veri ve bilgilerin analizi gerceklestirilecektir.

4.1. Uygulamanin Amaci

Cagri merkezleri ¢ok sayida (bazen yiizlerce) performans Olgiisii
iiretmektedir.* Cagri  merkezlerinde c¢alisanlarin  performans degerlendirmesi
yapilirken Oncelikle sirketin amaclar1 dogrultusunda degerlendirmeye alinacak
performans kriterleri sec¢ilmektedir. Performans Olciitleri secildikten sonra hangi
kriterin hangi oranda performans hesaplamasina katilacagina karar verilmektedir.
Cagr1 merkezlerinin her ay, hatta bir haftanin farkli giinlerinde karsiladiklar1 ¢agri
hacmi degismektedir. Ornegin gelen c¢agrmin yiiksek oldugu bir dénemde miisteri
temsilcilerinin karsiladiklar1 ¢agri sayisinin fazla olmasi istenecektir. Buna gore de
performans hesaplanirken ¢agr1 sayisinin agirligi performans degerlendirmede diger
kriterlere oranla daha yiiksek olacaktir. Cagr1 hacminin diisiik oldugu bir donemde
ise hizmet kalitesinin yiiksek olmasi istenebilecek ve de hizmet kalitesinin agirlig:

diger oOlgiilere gore performansin hesaplanmasinda daha yiiksek oranda olacaktir.

Cagr1 merkezinde miisteri temsilcileri 15-25 kisilik gruplara ayrilmislardir.
Her gruptan sorumlu bir takim lideri bulunmaktadir. Cagri merkezlerinde takim
liderinin gorevi ¢ok onemlidir. Kogluk, performans takibi ve miisteri temsilcilerinin
degerlendirilmesi konularinda takim liderlerinin destegi gerekmektedir. Adil
ticretlendirme, egitim ihtiyaci, performans degerlendirme gibi insan kaynaklar
uygulamalar1 takim lideri araciligiyla misteri temsilcilerine aktarilmakta ve takip

edilmektedir.?

! Miciak, Desmaris, Benchmarking Service Quality Performance at Business to Consumer Call
Centers, Journal of Business and Industry Marketing, 2001, vol.16, no:5, s 340.

2 David Holman, Employee well being in Call Centres, Human Resource Management Journal,
2002, s.37.
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Performans izleme (monitoring) biitiin ¢agri merkezlerinin en belirgin ve
yaygin olarak kullandigi uygulamadir. Cagr1 merkezlerinde performans izleme iki
sekilde yapilmaktadir. ilki “elektronik” ¢agr1 izleme sistemleri (ortalama ¢agr siiresi,
cagri sayist gibi miisteri temsilcilerinin aktivitelerinin kontrolii), ikincisi ise
“geleneksel” izleme sistemleridir (miisteri temsilcilerinin ¢agrilar1 dinlenerek bilgi
diizeylerinin takip edilmesi). izleme sistemlerinin amac1 geri bildirim, hedeflerin
takibi, performans kriterlerinin degerlendirilmesi, performans gostergelerinin ceza
amag¢hh mi, gelisim amaghh mi kullanilacagi, 6diil ve {icretlendirmede hangi
performans gostergelerinin g6z Oniine alinacagina karar verilmesi olarak

siralanabilmektedir.®

Laboratuvar ve saha calismalar1 performansi izlenen (kontrol edilen)
calisanlarin  genellikle yliksek seviyede stresli ve memnuniyetsiz oldugunu
gé')stermistir.4 Ancak ¢agr1 merkezinde gerceklestirilen bir ¢calismada Chalykoff ve
Kochan performansin izlenmesiyle ¢alisan memnuniyeti arasinda pozitif iligki
bulmustur.” Diizenli geribildirimler ve acgik¢a belirtilmis kriterler ile performans
izlemenin stresi azaltabildigi goriilmiistiir. Ancak performans izleme yogun bir

sekilde yapilirsa ¢alisanlar daha fazla stresli ve daha az hevesli olmaktadir.®

Holman, insan kaynaklar1 uygulamalar ile ¢alisanlarin degerlendirilmesinin,
calisanlarin kotii hissetmesiyle negatif iliskili, is tatmini ile pozitif iliskili oldugunu
gostermistir.” Degerlendirme, iyi hissetmeyle (well being) pozitif iliskili olsa da
calisan iicretlendirmenin adil olmadigini diisiiniir ise, gosterdigi ¢aba azalacak ya da

daha az hevesli olacaktir. Bu da performansini etkileyecektir.

¥ David Holman, Phoning in Sick? An Overview of Employee Stress in Call Centres, Leadership &
Organization Development Journal; 2003;24,3, s.125.

* John R. Aiello, Kathryn J. Kolb, Electronic Performance Monitoring and Social Context: Impact on
Productivity and Stress, Journal of Applied Psychology, 1995, VVol.80 No:2 s.348.

% John Calykoff, Thomas A. Kochan, Computer-aided Monitoring its Influence on Employee Job
Satisfaction nd Turnover, Personnel Psychology, 1989, VVol.42.sy 807-834.

® David Holman, Claire Chissick, Peter Totterdell, The Effects of Performance Monitoring on
Emotional Lobour on Well-being in Call Centres, Motivation and Emotion, 2002, VVol.26, s. 61.

" David Holman, 2002, a.g.e., s.44.
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Higgs, Ingiltere’de calisan 289 miisteri temsilcisi iizerinde yaptig1 bir
calismada yas ile performans arasinda anlamli bir iliski bulmustur. Ileri yastaki
misteri temsilcilerinin geng miisteri temsilcilerine gore daha iyi miisteri hizmetleri
becerilerine sahip olduklar1 ortaya ¢ikmistir. Buna karsin deneyim ile is performansi

arasinda anlamli bir iligki Saptanamamlstlr.8

Moshavi ve Terberg’in yaptig1 bir ¢caligmada ise gecici ve siirekli statiide

calisan miisteri temsilcileri arasinda performans farkliliklar1 olmadig: gérﬁlmﬁstﬁr.g

Ozetle miisteri temsilcileri adil bir performans degerlendirme sistemine
inandiklarinda bunu islerine olumlu yansitmakta ve performans hedeflerine ulasmada
daha fazla caba gosterebilmektedirler. Bu ¢alismada amaclanan, c¢agri merkezinde
calisanlarin elde edilebilen (bilgi toplama giicliigli s6z konusu oldugu igin)
performans kriterleriyle, benzer performansa sahip miisteri temsilcilerini

gruplandirarak bir performans degerlendirme yontemi olusturmaktir.

Miisteri  temsilcilerinin  performans goOstergelerine gore kiimelenip
kiimelenmedikleri ve belirgin kiimelenmelerin olusup olusmadig1 arastirilmak
istenmistir. Uygulamada, benzer 6zellikteki birimleri gruplama amacli gelistirilen
cok degiskenli istatistik yontemlerden Kiimeleme Analizi, ve birimler arasindaki
iliskilerin, farkliliklarin ¢ok boyutlu uzayda gosterimini saglayan Cok Boyutlu
Olcekleme Yontemi kullanilacaktir.

Kiimeleme Analizi, birimleri gruplandirmada, gruplar igerisindeki
homojenligi ve gruplar arasindaki heterojenligi maksimum yaparak birbirinden farklh
kiimeler (gruplar) olusturmada ideal bir yontemdir. Kiimeleme analizi bir ¢ok farkl
yonden yararli bir veri analiz yontemidir. Ornegin bir arastirmaci biiyiik 6lciide bir

gozlemle karsilastiginda, veriyi daha iyi analiz etmek i¢in, kiimeleme analizi ile

® Malcolm Higgs, A Study of the Relationship Between Emotional Intelligence and Performance in
UK Call Centers, Journal of Managerial Psychology, 2004, 19(4), s. 442.

% Dan Moshavi, James R. Terberg, The Job Satisfaction and Performance of Contingent and Regular
Customer Service Representatives: A Human Capital Perspective, International Journal of Service
Industry Management, 2002, 13 (4), 5.342.
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veriyi anlamli, belirgin, daha kiiglik alt kiimelere ayirabilecektir. Kiimeleme Analizi
her zaman bireyleri siniflandirmada giiglii olmustur. Birimleri siniflandirma, yeni
iriin  c¢ikarirken benzerlik ve farkliliklarin analizi, biyolojide tiirlerin
siniflandirilmasi, firmalarin performanslarini degerlendirme gibi farkli alanlarda

uygulanabilmektedir. °

Cok Boyut Olgekleme, farkliliklarin ya da benzerliklerin ortaya konulmasinda
yararlanilan bir yontemdir. Tip, psikoloji, sosyal bilimler, pazarlama arastirmalar
gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ornegin pazarlamada degisik araba tiirlerinin ve
markalarinin bireylerce tercih edilmesinde bireylerin veya arabalarin birbirine gore
benzerliklerini ya da farkliliklarimi ortaya koymak icin ¢ok boyutlu dlgeklemeden
yararlanilabilmektedir. Ayni sekilde tipta belirli hastaliklar1 gruplarinin teshisi
sirasinda ortaya ¢ikan belirtilerin benzerliklerin ortaya konulmasinda ya da
psikolojide kisilerin tutumlart arasindaki farkliliklarin ortaya konulmasinda ¢ok

boyutlu 6lgekleme analizi kullanilmaktadir.™*

Kiimeleme Analizi ve Cok Boyutlu Olgekleme analizine benzer ¢ok
degiskenli istatistik yontemlerde mevcuttur. Bu yontemlerden biri Diskriminant
Analizi’dir. Diskriminant Analizi p tane degisken iizerine Ol¢limii yapilmis n tane
gozlemin k tane kiimeden meydana geldigi bilinmesi durumunda, s6z konusu
gozlemlerin bu k tane kiimeye en az hata ile atama islemi ile ilgilenmektedir.
Diskriminant Analizi’nde kiime sayisi Onceden bilinmekte ve gdzlemlerin bu
kiimelere atanma islemi diskriminant fonksiyonlar1 ile yapilmaktadir. Buna karsin
Kiimeleme Analizi kiime sayisinin belli olmadigi durumlarda kullanilan bir

y('jntemdir.12

Diger bir ¢ok degiskenli analiz yontemi ise Faktor Analizidir. Faktor Analizi,

Cok Boyutlu Olgekleme gibi veri indirgemede kullanilmaktadir. Ancak Faktor

19 Joseph F. Hair, Ralph E.Anderson, Ronald L.Tatham, Willim C. Black, Multivariate Data
Analyasis, 5th Edition, Prentice-Hall Int, 1998, s.468.

1 Seref Kalayc, a.g.e., 5.379.

12 Aysan Sentiirk, a.g.e., 5.48.
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Analizi degiskenleri gruplayarak ortak faktorler tammlama Szelligine sahiptir.™
Faktor Analizi, degiskenlerin ¢ok oldugu durumlarda yapisal analizler yaparak bu

say1y1 azaltmay1 amaglayan bir yontemler setidir.**

4.2. Kiimelerin Olusturulmasi

Uygulama Istanbul’da hizmet sektdriinde faaliyet gosteren bir cagr
merkezinin inbound bdliimiindeki 190 miisteri temsilcisine ait bir aylik performans
verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Uygulamada SPSS 17.0 istatistik programi

kullanilmastir.

S6z konusu ¢agr1 merkezinin miisteri temsilcileri, degisik sikayet ve isteklerle
gelen miisterilerine firmanin farkl riinlerini Onererek satisini
gergeklestirmektedirler. Merkezde ayrica kullandigi iriinden vazgegmek amaciyla
miisteri hizmetlerini arayan miisterilerin ikna edilerek iiriinii kullanmaya devam
etmesi de saglanmaktadir. Calisanlarin satis performanslarint 6n plana ¢ikartmak
amagh satis verileri, ¢agr1 sayilari, satisa donmeyen Oneri sayilari, {irlinii iptalden
vazgegirme sayist gibi performans kriterleri ele alinmistir. Performans kriteri olarak
bu gostergelerin alinmasi, ¢agr1 merkezinin diger gostergelere ait bilgileri vermekten

kaginmasidir.

Oncelikle kiime sayisma karar vermek igin hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden yararlanilmistir. Tek Baglanti, Tam Baglanti, Ortalama Baglanti
yontemleri  kullanilarak  SPSS  araciligiyla dendogramlar  olusturulmustur.
Dendogramlar (Ek:1) incelendiginde Tam Baglanti ve Ortalama Baglanti ile

gerceklestirilen dendogramlarin verileri daha iyi temsil ettigine karar verilmistir.

Ornegin Tam Baglanti Yontemi ile cizilen dendogram incelendiginde
birbirlerine benzer performans degerlerine sahip 5, 10, 14, 51 ve 165 numarali

miisteri temsilcilerinin ayn1 grupta toplandigi gozlenmektedir.

13 Kazim Ozdamar, a.g.e., 5.235.
1 Aysan Sentiirk, a.g.e., 5.50.
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Ortalama Baglant1 Yontemi ile alinan sonuglar incelendiginde en fazla 6neri
sayisina sahip 54 numarali miisteri temsilcisinin diger miisteri temsilcilerinden
ayrildigi, yine satis performansinda diger misteri temsilcilerinden farklilik gésteren
47, 112 ve 181 numarali miisteri temsilcilerinin dendogramda diger miisteri

temsilcilerinden farkli konumlandiklar1 gorilmektedir.

Dendogramlarin incelenmesi sonucu uygun kiime sayisiin iki ile alt1
arasinda oldugu anlasilmaktadir. Kesin kiime sayisina karar verebilmek ig¢in

hiyerarsik olmayan yontemlerden yararlanilmistir.

Hiyerarsik olmayan yontemlerden K-Ortalamalar yontemi araciligiyla
sirastyla ikiden altiya kadar kiime sayilari segilerek uygulama yapilmis ve kiime
uzakliklar1 (Ek:2) karsilastirilarak kiime i¢i benzer uzakliklar, kiimeler arasi farkli

uzakliklarin en iyi saglandigi kiime sayisina ulasilmaya caligilmistir.

Kiime sayis1 iki segildiginde birinci kiimede 120, ikinci kiimede ise 70
misteri temsilcisinin bulundugu, birinci kiimede uzakhigi 12,554, 12,734, 13,578,
15,410 olan miisteri temsilcileri ile 201,725, 207,142, 208,796, 318,879 yiiksek
uzakliklara sahip misteri temsilcilerinin yer aldigi goriilmektedir. Bu farkl
uzakliktaki caliganlarin farkli grupta olmasi gerekmektedir. Ayni sekilde ikinci
kiimede de benzer durum gozlenmekte, 254,288, 267,906, 270,146, 318,843, 346,870
uzakliklarina sahip miisteri temsilcilerinin farkli kiimede yer almalari daha uygun

olacaktir.

Kiime sayisi li¢ secildiginde, birinci kiimede 60, ikinci kiimede 36 ve iiglincii
kiimede 94 miisteri temsilcisi oldugu goriilmektedir. Birinci kiimede 15,861, 18,529,
209,551, 210,856 ve 227,983 uzakliklarina sahip miisteri temsilcilerinin kiime
uzakligindan farkli degerlere sahip olmalar1 farkli grupta yer almalar1 gerektigini
ortaya cikarmaktadir. ikinci kiimede ise 190,415, 200,182, 213,953, 215,261 ve
247,722 gibi kiime igerisindeki miisteri temsilcilerinden oldukca uzakta konumlanan
calisanlar ayn1 kiimeye dahil olmustur. Ugiincii kiimedeki ¢alisanlar incelendiginde

11,186, 12,415, 15,481, 17,634, 17,931, 18,600, 21,597 uzakliklara sahip miisteri
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temsilcileri farkli kiimede, 127,745, 138,403, 145,436, 154,229 ve 186,346
uzakliklara sahip miisteri temsilcilerinin de farkli bir kiimede olmasi gerekliligi

gozlenmektedir.

Dort kiime sayili ¢éziimde ise birinci kiime 36, ikinci kiime 19, {igiincii kiime
84 ve dordiinci kiime 51 miisteri temsilcisinden olusmaktadir. Birinci kiimede
14,722, 22,288, 150,935, 153,774 ve 169,357 uzaklikli miisteri temsilcileri kiimeyi
temsil etmemektedir. ikinci kiimede 11,437 161,202 ve 174,288 uzakliklara sahip
miisteri temsilcilerinin farkli kiimelerde olmasi gerekir. Uciincii ve dordiincii

kiimelerde de yine benzer 6zellikler izlenmektedir.

Kiime sayis1 bes secildiginde birinci kiimede 31, ikinci kiimede 55, ii¢lincii
kiimede 49, dordiincii kiimede 17 ve son kiimede 38 miisteri temsilcisi
bulunmaktadir. Kiimeler incelendiginde birinci kiimede 136,444, 138,578 ve 154,323
onemli uzakliga sahip miisteri temsilcileri olmadigi, ikinci kiimede ise birimlerde ug
degere sahip miisteri temsilcisinin olmadig anlagilmaktadir. Ugiincii kiimede ise
177,807 uzaklik degerine sahip miisteri temsilcisi haricinde diger c¢alisanlarin
kiimeye uygun oldugu sdylenebilmektedir. Dordiincii kiimede 12,039 ve 122,466,
146,006 uzaklik degerlerine sahip miisteri temsilcilerinin farkli kiimede olmasi
gerektigi  goziikmektedir. Besinci ve son kiimedeki miisteri temsilcileri
incelendiginde 159,591, 184,562 ve 210,107 ¢ok farkli uzakliklarina sahip ¢alisanlar

olmadig1 anlasilmaktadir.

Kiime sayisi alt1 olarak secildiginde birinci kiime 28, ikinci kiime 52, {igiincii
kiime 34, dordiincii kiime 15, besinci kiime 40 ve altinci kiime 21 miisteri
temsilcisinden olusmaktadir. Birinci kiimede 13,346 101,264 127,547 130,984 ve
145,797 uzakliklarina sahip miisteri temsilcileri, ikinci kiimede 7,604, 13,984 15,419
ve 186,314 uzaklikli miisteri temsilcileri, ligiincli kiimede 14,486, 86,935 ve 90,046
uzakliga sahip miisteri temsilcileri, dordiincii kiimede 104,464, 134,788, 25,381
uzakligina sahip miisteri temsilcileri, besinci kiimede 13,911, 14,675, 15,854, 17,423
uzakliga sahip calisanlar, altinc1 kiimede ise 19,711, 127,052, 135,845, 157,138 ve

76



179,607 uzakliklarina sahip miisteri temsilcileri kiime ic¢i c¢alisanlardan farkll

ozelliklere sahip olduklarindan fakli kiimelerde bulunmalar1 gerekmektedir.

K-Ortalamalar Yontemi sonuclar karsilastirildiginda; en uygun kiime sayisi
bes olarak goziikmektedir. Kiime sayisinin bes oldugu durumda hem kiimelerdeki
temsil diger kiime sayilarina (k=2,3,4,6 secildigi durumlardaki) oranla yiiksek hem
de hiyerarsik yontemlerle de desteklenmektedir. Bundan dolayr Kiime sayisi 5

secilmistir.

4.3. Kiimelerin incelenmesi

Kiime sayis1 bes olarak secildikten sonra bu bes kiimeyi olusturan miisteri
temsilcilerinin bagl olduklart kiimeleri ne kadar iyi temsil ettikleri arastirilmistir.

Bunun i¢in her kiime i¢in degiskenlerin degisim katsayilar1 hesaplanilmistir.

K-Ortalamalar yontemiyle birinci kiimeyi olusturan miisteri temsilcilerinin

Ozellikleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1.Birinci Kiimeyi Olusturan Miisteri Temsilcilerinin Performans Ozellikleri

7]
L = o
B 2 £
£ 4 3 @ = =
() = N - (7] c
il = = ® S| ©
5| 0 | ® E
> o o
=]
=
1 k 319,0 71 36 13
20 k 507,0 129 14 8
33 k 426,0 56 39 19
34 e 435,0 49 5 1
36 e 328.,0 13 19 14
49 k 421,0 27 12 9
50 e 530,0 64 41 17
56 e 513,0 59 19 15
57 k 445,0 31 14 8
59 e 460,0 43 12 9
62 k 427,0 24 18 15
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64 k 502,0 58 23 15
77 e 537,0 91 20 9
85 k 447,0 69 18 15
86 k 529,0 101 58 13
96 K 401,0 53 15 9
102 k 525,0 94 16 12
104 k 497,0 57 17 10
124 k 467,0 27 14 9
127 k 513,0 60 12 11
129 e 401,0 59 20 17
130 k 411,0 49 25 13
134 k 451,0 37 12 7
150 K 305,0 32 33 18
154 k 484,0 97 17 13
155 e 493,0 40 25 23
160 k 418,0 29 26 19
174 k 494,0 38 15 11
178 e 451,0 157 13 11
179 k 532,0 84 21 6
190 K 475,0 46 16 12

1, 36 ve 150 numaral miisteri temsilcileri gruba gore diisiik ¢agri sayilarina
sahip olsa da aymi grupta yer almistir. Farkli olarak 20, 86, ve 178 numarali miisteri
temsilcilerinin satis rakamlar1 diger grup iiyelerine oranla yiiksek olsa da yine aym
gruba dahil edildigi gozlenmektedir. Ancak kiimeleme yapilirken c¢agri sayist ve
diger gostergelerin  birlikte degerlendirildigi  unutulmamalidir.  Hiyerarsik
yontemlerde de aynm1 grupta olduklar1 saptanmistir. Degisim katsayilari
incelendiginde (Tablo 4.2) ¢agri sayisi kriterinin 1.kiimede yiizde 13,63, iptal
onlemenin %36,76 oldugu anlasilmaktadir. Satis performansinda yilizde 53,70 ve

oneri kriterinde yiizde 51,87 ile orta diizeyde bir uyum gézlenmektedir.

Tablo 4.2. Birinci Kiimenin Degisim Katsay1 Degerleri

£ e £ o
> 2 © s 0
5| o2 5 . g
5 -8 s 5
£ f= ) T S §
5 i ©) c &
173 © o))
Z § oh [0)
~ [m]
cagri 31 456,258 62,189 13,63
satis 31 59,484 31,944 53,70
oneri 31 20,806 10,793 51,87
iptalon 31 12,290 4,518 36,76
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Ikinci kiime incelendiginde, satis kriterinde bir temsil problemi olabilecegini
gormekteyiz. 32, 69, 78, 90, 94, 95, 146 ve 157 numarali miisteri temsilcileri grup
ortalamasinda fazla satis yapmis ancak ¢agri sayilari grupla benzerlik tasidigi i¢in
ayni gruba dahil olmuslardir. Farkli olarak 29, 172, 173 gibi gruba oranla diisiik
satiga sahip olan miisteri temsilcileri de ayni gruba dahil olmuglardir. Kiime
olustururken dort kriter birlikte degerlendirildiginden tek tek kriterlerin

degerlendirilmesi bu tiir farkliliklar1 ortaya ¢ikarmaktadir.

Tablo 4.3. ikinci Kiimeyi Olusturan Miisteri Temsilcilerinin Performans Ozellikleri

| L £
£ o z o = 9
| B @ % el 6
= c = n 0 —
8| O R s
g d =
=
18 e 588,0 73 18 6
22 k 575,0 76 25 7
25 e 685,0 67 16 10
29 k 712,0 36 26 22
32 e 618,0 118 63 26
35 Kk 557,0 65 12 9
45 k 685,0 60 18 12
46 e 605,0 33 3 0
52 e 631,0 57 13 8
55 k 656,0 54 22 14
61 e 690,0 69 20 9
65 k 630,0 78 23 17
66 k 660,0 65 22 16
69 e 618,0 106 16 1
78 k 654,0 141 82 8
79 k 700,0 63 26 17
81 e 686,0 102 30 20
84 e 677,0 84 25 21
89 e 624,0 86 17 12
90 e 606,0 118 24 19
94 e 608,0 143 24 18
95 k 655,0 106 38 14
97 e 679,0 62 34 24
101 k 623,0 42 30 23
106 e 651,0 110 37 25
107 k 685,0 118 38 23
111 e 661,0 87 34 14
113 k 696,0 75 32 23
115 k 558,0 52 15 7
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116 k 687,0 85 64 14
117 k 704,0 44 33 25
119 k 680,0 54 39 17
120 k 628,0 64 25 16
121 k 604,0 61 43 21
122 e 613,0 72 26 6
123 k 599,0 77 31 14
138 e 626,0 56 7 4
140 k 689,0 67 23 20
143 k 616,0 79 8 2
146 e 614,0 166 67 20
147 k 696,0 82 37 21
152 K 571,0 68 45 20
153 K 689,0 96 40 22
156 k 657,0 75 6 0
157 k 608,0 111 49 14
164 e 624,0 93 26 11
166 K 635,0 76 44 34
167 k 600,0 74 42 18
171 k 612,0 54 28 14
172 k 573,0 32 20 15
173 e 666,0 49 37 24
180 e 687,0 96 36 16
183 K 633,0 109 19 7
184 e 630,0 131 36 19
188 K 682,0 81 23 13

Ikinci kiimenin degisim katsayilar1 incelendiginde cagri sayisi kriterinin

yiizde 6,42’lik iyi bir oranla temsil edildigi goziikmektedir. Satis performansinin

birinci kiimeye oranla daha iyi bir degisim katsayina sahip oldugu goriilmektedir.

Oneri ve iptalden vazgegirme degerleri ise sirasiyla %51,73 ve %48,74 ile ortalama

bir temsil giiciine sahiptir.

Tablo 4.4. ikinci Kiimenin Degisim Katsayis1 Degerleri

2 @ ® 2
El = £ >
X Z ® g 9
5| 88 5 @ 8
5 -& g 5
= = w0 b= o g
S 9 O c o
173 © o))
zZ § oh 0]
N (@]
cagri 55 641,745 41,227 6,42
satis 55 79,964 28,663 35,84
oneri 55 29,764 15,396 51,73
iptalon 55 15,127 7,374 48,74
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3.kiime incelendiginde ise cagr1 sayis1 686 ile 712 arasinda degisen miisteri

temsilcilerinin kiimelendigi goziikkmektedir. Satis rakamlari ise 49 ile 280 arasinda

genis bir araliga sahiptir. Oneri sayilarinda da durum farkli olmayrp 7 ile 108

arasinda degerlerden olugsmaktadir. Bu da satis ve oneri kriterlerinde temsil giiciiniin

diismesine neden olmaktadir.

Tablo 4.5. Uciincii Kiimeyi Olusturan Miisteri Temsilcilerinin Performans Ozellikleri

o
L = o
205 | % ol c| S
() = (7)) - () c
]2 5 & S| 2
K] © ® 3
& O 2
=
11 k 769,0 88 39 30
12 e 748,0 110 41 28
16 k 742,0 94 30 23
17 e 829,0 88 37 26
19 k 765,0 97 32 23
24 e 730,0 69 12 0
27 e 731,0 104 19 13
28 k 751,0 64 26 16
31 k 727,0 52 31 23
38 k 796,0 71 25 16
39 e 712,0 69 51 15
40 e 789,0 182 38 21
41 k 792,0 78 19 14
44 e 700,0 94 38 20
47 e 718,0 280 52 5
53 e 697,0 129 63 26
58 e 799,0 102 23 18
60 k 724.0 93 29 17
63 k 711,0 49 32 26
72 e 756,0 163 14 2
74 e 697,0 156 53 13
76 k 826,0 95 48 19
87 e 686,0 157 7 0
88 k 796,0 144 46 25
91 k 740,0 140 49 18
98 k 755,0 183 53 15
100 k 756,0 98 22 16
103 k 804,0 121 56 29
105 k 789,0 100 8 0
108 k 835,0 86 46 26
131 k 726,0 88 25 14
132 k 752,0 136 37 17
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135 k 762,0 110 21 17
136 e 801,0 161 29 15
144 k 768,0 87 31 19
145 e 790,0 128 47 14
148 e 771,0 108 108 19
149 k 804,0 104 27 16
151 k 735,0 71 13 4
162 K 718,0 67 53 39
163 k 717,0 73 25 17
168 k 722,0 67 34 24
169 k 713,0 65 21 18
170 k 756,0 69 38 24
175 k 719,0 107 43 15
185 k 801,0 137 17 11
186 k 799,0 68 22 18
187 e 766,0 152 22 15
189 e 707,0 111 27 16

Degisim katsayilar1 incelendiginde ¢agri sayisi yiizde 5,15 ile giiclii bir deger

iken satig, Oneri ve iptalden vazgecirme kriterlerinde temsil giicii orta degerlerdedir.

Tablo 4.6. Ugiincii Kiimenin Degisim Katsayilari

5 = £ o
2 Z @ 3 7
5| §¢ 5 @ 8
5| -& s 5
= = b= o g
S i) @) c o
173 ®© o)
Z § a [0)
™ o
cagri 49 755,041 38,884 5,15
satis 49 107,449 42,370 39,43
oneri 49 34,265 17,350 50,64
iptalon 49 17,449 7,995 45,82

Dordiincii kiime incelendiginde en fazla ¢agr1 karsilayan ve satig yapan bir
grupla karsilagilmaktadir. Cagr1 sayilart 1030 ile 1289 arasinda, satis 87 ile 271
arasinda gergeklesmistir. 133 numarali miisteri temsilcisinin gruptaki diger kisilere
nazaran az sayida satis gerceklestirse de Oneri ve iptal onlemede gruba yakin

degerlere sahip oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 4.7. Dérdiincii Kiimeyi Olusturan Miisteri Temsilcilerinin Performans Ozellikleri

]
O —
=] - 2 £
€ 9 3 o = =
Fl 2 2 5 gl 6
= = )'5, (/2] ¥e) et
o O © I
Ay O L2
=
2 e 1157,0 271 50 31
4 k 1231,0 126 50 43
7 k 1111,0 152 23 15
9 k 1165,0 100 39 27
13 k 1139,0 162 59 34
15 e 1078,0 119 54 46
37 e 1186,0 249 65 34
42 k 1128,0 177 71 48
43 e 1096,0 163 49 35
67 e 1030,0 144 78 28
73 k 1177,0 181 90 30
92 e 1072,0 156 46 38
133 k 1062,0 87 58 33
142 e 1200,0 205 32 0
158 k 1289,0 121 49 33
159 e 1254,0 203 38 30
161 e 1150,0 115 38 27

Dordiincii kiimenin degisim katsayilar1 incelendiginde ¢agri sayist agisindan

yiizde 6,15’lik 1y1 bir temsil giicii ile karsilasilmakta, satis, iptalden vazgegirme ve

oneri gibi diger performans olgiilerinin ise ylizde 30-36 diizeyinde iyi sayilabilecek

temsil giiciine sahip oldugu anlagilmaktadir.

Tablo 4.8. Dordiincii Kiimenin Degisim Katsayilari

o @ © @

£ = g )

X Z © =1 7

5| o2 5 @ g

© ) g & =
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cagri 17 1148,529 70,673 6,15
satis 17 160,647 50,311 31,32
oneri 17 52,294 16,959 32,43
iptalon 17 31,294 11,201 35,79
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temsilcilerinin  karsiladiklar

Son olarak besinci kiime incelendiginde, 83 ve 112 numarali miisteri

cagri
edilebilecegi diisiintilebilmektedir. Sirasiyla 1022 ve 1008 ¢agr1 karsilanmis buna

say1si

acisindan bir 6nceki

gruba dahil

karsin 152 ve 286 satis yapilmis ki bu degerler daha ¢ok dordiincli grubun

ozellikleridir. Farkli olarak 181 numarali miisteri temsilcisi ¢agri merkezinin en fazla

satigin1 yaptig1 halde (satis rakami 333), iptalden Onleme ve Oneri sayilarinin

diisiikliigli nedeniyle bu gruba dahil edilmistir.

Tablo 4.9. Besinci Kiimeyi Olusturan Miisteri Temsilcilerinin Performans Ozellikleri

A 2 £
£ °>{ 3 o = K
- % 5 2l 8
— £ = 2] 0 —
8| O R s
Iy (&3] 2
=
3 k 858,0 160 18 14
5 k 950,0 117 41 31
6 e 976,0 195 21 11
8 k 880,0 75 42 30
10 k 967,0 107 35 29
14 k 950,0 114 38 31
21 k 858,0 59 28 20
23 k 848,0 106 26 23
26 e 862,0 66 31 24
30 e 919,0 85 18 17
48 e 875,0 121 46 31
51 k 944,0 100 56 33
54 k 876,0 236 157 18
68 e 851,0 117 25 0
70 e 838,0 140 78 27
71 e 952,0 216 48 20
75 k 826,0 173 48 23
80 k 987,0 180 71 21
82 k 893,0 112 33 22
83 k 1022,0 152 32 15
93 e 835,0 141 29 13
99 k 898,0 105 53 38
109 k 947.0 75 37 24
110 k 895,0 193 25 10
112 e 1008,0 286 39 24
114 k 844,0 62 38 33
118 k 846,0 78 36 27
125 k 883,0 163 86 44
126 k 849,0 78 30 21
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128 e 968,0 145 41 16
137 k 874,0 85 12 0
139 k 846,0 59 2 0
141 k 867,0 92 34 23
165 k 920,0 110 43 31
176 k 949,0 130 30 13
177 e 970,0 145 24 20
181 e 955,0 333 6 1
182 k 924,0 125 32 26

Besinci kiimenin degisim katsayilar1 incelendiginde diger kiimelerde oldugu

gibi ¢agri sayisinda iyi diger kriterlerde orta diizeyde bir temsil giicii goziikmektedir.

Tablo 4.10. Besinci Kiimenin Degisim Katsayilari

Q %) @ @
£l 2 .
v n @ % 7]
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cagri 38 905,526 54,595 6,03
satis 38 132,526 61,387 46,32
oneri 38 39,184 26,109 66,63
iptalon 38 21,158 10,394 49,12

Biitiin kiimeler incelendiginde performans degerlendirme agisindan bir
siralama yapmak miimkiin olabilmektedir. Cagr1 sayilari, satis rakamlari, iptal
Onleme ve Oneri Olglileri agisindan en basarili miisteri temsilcilerinin doérdiincti
kiimeye dahil oldugu anlagilmaktadir. Ardindan ikinci kiime ise bes numarali kiime
olarak go6ziikkmektedir. Bes numarali kiime c¢agr1 sayilar1 ve satig, Oneri ve iptal
onleme kriterleri acisindan ikinci en 1iyi gruptur. Cagri sayilarinin ve satis
rakamlarinin  diistiigli, basar1 swras1 3, 2 ve 1 numarali kiimeler olarak
siralanabilmektedir. Cinsiyete gore bir dagilim yapmak gerekirse cagri merkezinin
inbound boliimiinde 70 erkek miisteri temsilcisine karsilik 120 kadin miisteri
temsilcisi bulunmaktadir. En 1iyi performans grubu olarak tanimlanan dordiincii
grupta calisanlarin 9 erkek ve 8 kadin olarak hemen hemen esit bir dagilima sahip
oldugu goziikmektedir. Sonraki performans grubu olan besinci kiimede ise 12 erkek
miisteri temsilcisi, 26 kadin miisteri temsilcisi bulunmaktadir. Sonraki gruplara

bakildiginda performans siralamasina gore 3.kiimede 31 kadin, 18 erkek miisteri
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temsilcisi, 4.kiimede 33 kadin, 22 erkek miisteri temsilcisi ve son olarak besinci
kiimede 22 kadin 9 erkek temsilcisi bulunmaktadir. En iyi ilk iki grup g¢alisanlarin
g6z onilinde bulundurarak kadin ¢alisanlarin yiizde 29’u erkek miisteri temsilcilerinin
ise yiizde 30’u merkezin bagarili temsilcileri arasindadir. Ek.4’te Kiimeleme Analizi

sonuglari bir tablo lizerinde gdsterilmistir.

Kiimeleme analizi sonucunda gruplarin 6zellikle ¢agri sayilari kriterine gore
smiflandigi goriilmektedir. Bundan sonra Cok Boyutlu Olgekleme kullanilarak
birimler ¢ok boyutlu uzayda konumlandirilarak degiskenler (performans kriterleri)

ile iliskileri gbzlemlenmeye ¢aligilmustir.
4.4. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Sonuclar

Cok boyutlu oOlgekleme benzerlik ya da benzemezlik verisinin yapisini
kesfetmede kullanilan yontemlerdir. Cok boyutlu olcekleme, benzer nesnelerin
birbirine yakin, benzemeyen nesnelerin birbirine uzakta konumlandigi bir ¢ok

boyutlu uzayda nesnelerin nokta olarak temsil edilmesini saglamaktadir.

Cok boyutlu 6l¢ekleme uygulamasinda, miisteri temsilcilerinin performans
gostergelerine gore farkliliginin anlasilabilmesi i¢in Unfolding modelinden

yararlanilmistir. Unfolding modeli, tercih se¢imleri igin gelistirilmis bir modeldir.

Cagri merkezi uygulamasi icin ¢agr1 sayisi, satig, Oneri ve iptalden
vazgecirme kriterleri tercih skorlarina doniistiirilmiistiir. Burada 190 miisteri
temsilcisinin performans verisi, her bir performans kriteri i¢in en iyi deger 1, en kotii

deger 9 olacak sekilde 9’lu 6lgek kullanilarak tercih verisine doniistliriilmiistiir.

Grafik 4.1.’de ilk ortak katihm grafigi gdziikmektedir. ilk ortak katilim

grafigi stress degerlerinin minimize edilmeden 6nceki halidir.
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Grafik 4.1. Ik Ortak Katihm Grafigi

Ortak Katilim Grafigi
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Boyut 1

Ik ortak katilm grafigine bakildiginda (Grafik 4.1), Miisteri temsilcilerinin

cagri performansindan farkli olarak, Oneri, iptalden vazgegirme ve satig

performanslar1 agisindan farklilagtiklar1 goriilmektedir. Cagr1 performansi orijinden

oldukc¢a uzakta konumlanmis ve etrafinda kiimelenme olugsmamustir.

[lk katilm grafiginde gozlemlenen, performanslariyla farklilik gdsteren

miisteri temsilcileri 6zellikleri Tablo 4.11, Tablo 4.12 ve Tablo 4.13’te verilmistir.

Iptal 6nleme kriterine yaki olan 9, 125, 21, 186 numarali miisteri temsilcileri

benzer iptal 6nleme performanslar1 géstermektedirler. (Tablo 4.11)
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Tablo 4.11. Cok Boyutlu Olgeklemede Farkh Ozellikteki Miisteri Temsilcileri.1

Miisteri Temsilcisi
Cinsiyet
Gagn Sayisi

Satis

Oneri

iptal Onleme

21

858,0

59

28

20

186

799,0

68

22

18

1165,0

100

39

27

125

X|Ix|Ix|x

883,0

163

86

44

Satis kriterini inceledigimizde ise satis performansina yakin kiimelenmis 32,

157, 70 ve 103 numarali miisteri temsilcilerinin satis, Oneri ve iptal dnleme degerleri

yakin olsa da ¢agri sayisinda farklilik géstermektedir. (Tablo 4.12)

Tablo 4.12. Cok Boyutlu Ol¢eklemede Farkh Ozellikteki Miisteri Temsilcileri.2

7]
o - o
® - & £
£ 9 3 o = 2
el @ % & 2| 5
- < = ® S| ©
] O S s
k) (&3 L
-
s
32 e 618,0 118 63 26
157 k 608,0 111 49 14
70 e 838,0 140 78 27
103 k 804,0 121 56 29

Sonuglardan dikkat ¢eken bir nokta ise 38, 45, 16, 25 numarali miisteri

temsilcilerinin digerlerinden ¢ok farkli konumlandigidir. Bu grup dort performans

degeri i¢in ortalamalara sahip miisteri temsilcilerinden olugsmaktadir. (Tablo 4.13)
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Tablo 4.13. Cok Boyutlu Olgeklemede Farkh Ozellikteki Miisteri Temsilcileri.3

7]
L - o
® - 2 £
£ g 3 o = 9@
(] % n "3 () c
i c = » S| ©
| O 'S I
o O =
=)
=
38 k 796,0 71 25 16
45 k 685,0 60 18 12
16 k 7420 94 30 23
25 e 685,0 67 16 10

SPSS Unfolding uygulamasi, stress degerini minimize edecek sekilde
yineleme algoritmasina sahiptir. Boyut sayisi iki segilerek gerceklestirilen yineleme
islemleri sonucu tii¢ farkli stress degeri hesaplanmistir. (Ek:3) Normallestirilmis
Stress degeri 0,0001577, Kruskal’in Stress 1 degeri 0,0125583 ve Young’in S-Stress
1 degeri 0,0254226 gibi olduk¢a diisiik, uyum 1iyiligini gosteren degerlerdir.
Korelasyon indeksi degeri de 0,9998 gibi olduk¢a yiiksek bir deger olup modelin

uygunlugunu gostermektedir.

Boyut sayis1 3 segildiginde yapilan islemlerde Stress degerleri 0’a daha yakin,
R? degerleri de 1’e yaklagmistir ancak geometrik yorumu daha kolay oldugu i¢in iki

boyutta inceleme yapilmistir.

Yineleme islemleri sonucu nihai ortak grafik Grafik 4.2’de gosterilmistir.
Grafik lizerinde birim sayisinin az olmasi benzer 6zellikteki miisteri temsilcilerini
grafikte temsil eden igi bos dairelerin ¢akismasindan kaynaklanmaktadir. Miisteri
temsilcilerinin performans degerlerine gore katilim grafigindeki konum koordinatlari

Ek:3’te verilmistir.

Birinci boyut incelendiginde negatif koordinatlardaki miisteri temsilcileri
yatay eksende -6 ile -4 arasinda konumlanan 51,99,162,91,103,53,70,32,
127,146,155,174,178,157 numarali miisteri temsilcileri benzer O6zellikler

gostermektedirler. Cagr1 sayis1 ortalamalar1 674, satis ortalamalart 106, Oneri
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ortalamalar1 47 ve iptalden vazgecirme ortalamalar1 24’tiir. Negatif yiikli
koordinatlarda -4 ile -2 arsindaki bolge incelendiginde 42,125,15,4,133,2,37,158
numaralt miisteri temsilcilerinin benzer Ozellik tasidiklari anlasilmaktadir. Bu
miisteri temsilcileri ayn1 zamanda kiimeleme analizi ile tespit edilen en basarili
takimi (4.klime) olusturan kisilerdir. Cagr1 sayist ortalamalar1 1127, satis ortalamalari
164, oOneri ortalamalar1 60 ve iptalden vazgegirme ortalamalart 39’dur. Yatay
eksende -2 ile O bolgesinde yer alan misteri temsilcileri 67,34,46,74,13,
43,7,47,68,87,105,138,143,151,156,177,181,185,27,35,52,58,83,100,116,135,176,18
3,187 numarali miisteri temsilcileridir. Cagri sayist ortalamalart 777, satis
ortalamalar1 111, Oneri ortalamalar1 26 ve iptalden vazgecirme ortalamalar1 12’dur.
Son olarak 0 ile 2 arasinda ise pozitif agirlikli birimler kiimelenmistir. Geriye kalan
104 miisteri temsilcisinin ¢agr1 sayist ortalamasi 694, satis ortalamalar1 89, Oneri
ortalamalar1 33 ve iptalden vazgecirme ortalamalar1 19°dur. Bu bolge incelendiginde
kiimeleme analizi ile tayin edilen 3. ve 5. kiimeyi meydana getiren miisteri

temsilcilerinden olusmaktadir.

Ikinci boyut incelendiginde dikey eksende -2 ve -2’den kiigiik bolgede
kiimelenen miisteri  temsilcilerinin ~ 91,103,53,70,32,127,146,155,174,178,157
numarali ¢alisanlar oldugu gozlenmektedir. Bu miisteri temsilcilerinin ¢agri sayisi
ortalamalar1 625, satis rakamlar1 111, oneri ortalamalar1 44 ve iptalden vazgecirme
ortalamalar1 20°dir. -2 ve 0 arasindaki bolgede ise 29,62,90,94,101,117,154,190,56,
65,85,96,160,184,20,23,49,57,59,86,89,102,124,134,172,182,189,16,60,81,88,92,104
,163,164,18,69,77,78,93,131,7,47,68,87,105,138,143,151,156,177,181,185,27,35,52,
58,83,100,116,135,176,183,187,22,82,112,128,132,148,149,179,188,67,34,46,74
numarali 77 miisteri temsilcisi kiimelenmistir. Performans 6zellikleri ise ¢agri sayisi
ortalamalar1 682, satis rakamlar1 101, Oneri ortalamalar1 26 ve iptalden vazgegirme

ortalamalar1 13’dir.

Ikinci boyutta 0 ile 2 arasinda ise 54,76,95,111,122,145,175,19,44,123,171,
180,12,64,106,107,153,167,5,11,14,17,33,48,50,113,120,130,147,152,165,97,108,11
8,168,121,166,28,55,71,109,136,141,144,40,66,75,79,119,126,140,169,26,8,170,10,2
5,38,45,61,115,161,3,6,24,30,39,41,72,98,110,137,139,84,129,2,9,21,186,1,36,80,14
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2,150,159,37,158,51,99,162,31,63,114,173,73 numarali miisteri temsilcileri yer
almistir. Toplamda 95 miisteri temsilcisi bu alanda bulunmaktadir. Performans
degerleri ise cagr1 sayisi ortalamalar1 772, satis ortalamalar1 98, 6neri ortalamalar1 36

ve iptalden vazgegirme ortalamalar1 20°dir.

ikinci boyutta 2 ile 6 arasindaki bolgede 13,43,4,133,15,42,125 numarali
miisteri temsilcileri bulunmaktadir. Bu miisteri temsilcileri Kiimeleme Analizi
sonucunda 4.kiimeyi olusturan yani en basarili saydigimiz grubu olusturmaktadir.
Cagr1 sayist ortalamalar1 1088, satis ortalamalari 142, Oneri ortalamalar1 61 ve

iptalden vazgeg¢irme ortalamalar1 40°dir

Iki boyutlu geometrik gosterimi Grafik 4.2°de verilmistir. Konumlari
inceledigimizde kirmizi ile gosterilen noktadan hareketle, x yoniine dogru, ¢agri,
satig, Oneri, iptal onleme kriterlerinde en az tercih edilenden en fazla tercih edilene
dogru bir siralama gerceklesmistir. Kirmizi noktadan y yoniine dogru ise c¢agri ve
oneri performanslar1 ortalama degerlerde olup, satig ve iptal 6nleme kriterlerinde
artis gergeklesmektedir. Z yoniine dogru ise satis ve Oneri kriterlerinde artis, ¢agri ve
iptal 6nleme degerlerinde ortalama degerler goziikmekte, t yoniinde dogru ise ¢agri
ve satista ortalama, Oneri ve iptalden vazgecirme degerlerinde farklilagsan miisteri

temsilcileri goziikmektedir.
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Grafik 4.2 Ortak Katihm Grafigi

Katilim Grafigi

Ozellikle sira ve oran 6lgekli verilerde ¢ok boyutlu lgekleme kullanildiginda
sonuglarda dejenerasyon olabilmektedir. Bu dejenarasyon, Busing ve arkadaslarina
gore i1ki durumda ortaya c¢ikmaktadir. Birincisi donistiiriilmiis yakinhiklar ve
uzakliklar arasindaki hata kareleri ortalamalarinin sifir olmasi, ikincisi ise biitiin
uzakliklarin sabit bir sayiya esit olmasi durumudur.”® Dejenerasyon problemini
Oonlemek amaglt doniistiiriilmiis yakinliklarin varyasyon katsayist cezalandirilir
(penalized). Dejenerasyonu onleme i¢in iki kayip fonksiyonu kullanilmaktadir.

Birincisi Kruskal’in Stres II 6l¢iisii ve digeri p-stress ol¢iisiidiir.

!> Frank M.T.A. Busing, “Avoiding Degeneracy in Metric Unfolding by Penalizing the Intercept”,
British Journal of Mathematical Statistical Psychology, 2006, 59, sy. 422.
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Unfolding sonuglari incelendiginde ¢coziimlerde dejenerasyon
gerceklesmemistir. Ek 3°de Olgiiler boliimiinde yer alan tablo incelendiginde Sum of
Squares of DeSarbo’s Intermixedness Indices ve Shephard’s Ruogh Nondegeneracy
Index degerleri degerlendirilmistir. DeSarbo’nun karisiklik gostergesi sifira yakin ise
fazla karisik ¢6ziim var demektir ki bu da dejenere ¢oziimlerin olmadigina isarettir.
Uygulamada 0,0458 Desarbo degeri ile dejenerasyon yoktur denilebilmektedir.
Shephard indeksi ise farkli uzakliklar yiizdesidir. Sifira esit oldugunda farkl
uzakliklarin yetersiz oldugunu ve ¢Oziimiin biiyiikk ihtimalle dejenere oldugunu
gosterir. Uygulamada Shephard indeksi 0,5149 ile ylizde 50 oraninda farkli
uzakliklar oldugunu gostermektedir. Sonug itibariyle sonuglarin dejenere olmadigini

soylemek miimkiin olabilmektedir.

Cok boyutlu 6l¢ekleme sonuglari incelendiginde performans kriterleri agindan
diger miisteri temsilcilerinden farkli 6zellikte olanlar1 fark edebilmek miimkiin
olmaktadir. Farklilik gosteren miisteri temsilcilerinin ozellikleri incelendiginde
biiyiik cogunlugunun k-ortalamalar yontemi ile tayin edilen kiimelerde ayn1 gruplara
dahil oldugu goriilmiistiir. Ozellikle Kiimeleme Analizi’nde en basarili kiime olarak
tayin edilen 4.kiime ¢ok boyutlu 6l¢eklemede her iki boyutta da diger calisanlardan
ayrilmistir. Bu noktada ¢ok boyutlu 6lgeklemenin kiimeleme analizi sonuglarini

dogruladigini sdylemek miimkiin olabilmektedir.
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SONUC

Cagr1 merkezlerinde tiim diger kurum ve kuruluglarda oldugu gibi ¢alisanlarin
performanslarinin degerlendirilmesi, hem yoneticiler hem de g¢alisan motivasyonu
i¢cin biliylik 6nem tasimaktadir. Calisanlarin is tatmini i¢in performansin adil olarak
degerlendirilmesi ve buna uygun iicretlendirme yapilmasi gerekmektedir. Boylelikle
gercekten c¢aba gosteren calisanin is tatmini azalmayacak aksine ise baglilig
artacaktir. Cagr1 merkezleri yogun stresin yasandigi calisma ortamlar1 oldugundan
performans degerleme ve buna bagl olarak {icretlendirme, ¢agri merkezi yonetiminin

onceligidir.

Arastirmada ¢esitli performans gruplari, Kiimeleme Analizi uygulanarak
belirlenmeye ¢alisilmistir. Bilindigi gibi Kiimeleme Analizi; birimleri, birbirine olan
yakinliklarina gore kiimelerde toplamayir amaglayan cok degiskenli bir analiz
yontemidir. Analizi yapilacak birimlerin hangi degiskenler iizerinde Ol¢limiiniin
yapilacagi kiimeleme analizinin en 6nemli asamasidir. Kiimeleme analizinde kiime
sayisinin  belirlenmesinde hangi yontemin uygun olduguna karar vermek ve
dolayisiyla birimlerin ka¢ kiimeye ayrilmasi gerektigine karar vermek hayli giigtiir.
Bu ylizden uygulama yapilirken bir kag farkli yontem kullanilmis, veriyi en iyi temsil
eden yontemlerden yararlamilmistir. Ayrica bu zayif yonleri ortadan kaldirmak
amaciyla farkli c¢ok degiskenli analiz yOntemlerinden yararlaniimaktadir. Bu
calismada da degerlendirilen miisteri temsilcileri arasindaki farkliliklar1 gérebilmek
amaciyla Kiimeleme Analizi, Cok Boyutlu Olcekleme ydntemiyle desteklenmeye

caligilmistir.

Oncelikle Kiimeleme Analizi ile en uygun kiime yapisina karar verildikten
sonra olusturulan kiimeler incelenmistir. Kiime sayisinin 5 olduguna karar verilerek 5
farkli performans kademesi olusturulmustur. 190 miisteri temsilcisinin 17’si en
bagarili sayilabilecek 1.kiimeyi olusturmaktadir. Bu grup miisteri temsilcilerinin
yiizde 9’luk boliimiidiir. 2.kiime miisteri temsilcileri ise ikinci basarili gruptur ve 38

kisi ile ¢agri merkezi c¢alisanlarinin yiizde 20’sini olusturmaktadir. 3.kiimedeki
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calisanlar 49 kisi ile yilizde 26’lik bir grubu olup, basar1 seviyesinde 4. sirada yer alan
4 kiime misteri temsilcileri incelendiginde ise 55 misteri temsilcisi, yiizde 29’ 1uk bir
oranla en kalabalik ve en 6nemli grup oldugu anlasilmaktadir. En son kiime ise, yani
en basarisiz olarak kabul edilebilecek 5.kiime miisteri temsilcileri 31 kisi ile

calisanlarin yiizde 16’sin1 olugturmaktadir.

Calisanlarin  performanslarin1 degerlendirmede en iyi degiskenlerin c¢agri
sayist ve satig degerleri oldugu goriilmektedir. Kiimeleme analizinde 6zellikle ¢agri
sayisina gore belirgin bir kiimelenme olusmaktadir. Cok boyutlu o6l¢ekleme
sonuclarinda da ¢agri sayisindan farkli olarak, satig, Oneri ve iptalden vazgecirme
gibi diger performans kriterlerinde farklilik gosteren miisteri temsilcilerini daha
kolay gézlemlemek miimkiin olmustur. Cok Boyutlu Olceklemede 1.boyutta Satis,
Cagr1 Sayisi ve Iptalden vazgegirme kriterleri acisindan benzer miisteri temsilcileri
kiimelenmisken Oneri performanslar1 ile farklilasma goriilmektedir. 2.boyutta ise
Iptalden vazgegirme, Cagri Sayis1 ve Oneri kriterleri benzer olarak algilanirken Satis
performans1 diger performans gostergelerinden uzakta konumlanmistir. Ayrica
Kiimeleme Analizi ile olusturulan kiime yapilari da Cok Boyutlu Olgekleme

sonuglarinda gozlemlenebilmistir.

Cok Boyutlu Olgeklemeden ¢ikan bir sonuc¢ miisteri temsilcilerinin Cagri
Sayis1 ve Iptalden Vazgecirme kriterlerine daha fazla 6nem verdikleridir. Ikinci
boyutta Cagri Sayis1 ve Iptalden Vazgecirme pozitif ve de yiiksek bir iliskiye
sahiptir. Birinci boyutta da negatif yiiklii ancak benzer iligki goziikmektedir. Satis
performansinin her iki boyutta da negatif degerlere sahip olmasi Satis performansinin
diisiikliigiinti gosterir ki Kiimeleme Analizi ¢alisanlarin yiizde 71’inin diisiik satisa
sahip oldugunu gostermistir. Boylelikle Kiimeleme Analizi ile Cok Boyutlu

Olgeklemenin birbirini tamamladig1 séylenebilmektedir.

Eldeki veriler ¢agri sayis1 ve satis performanslarini igermektedir. Cagri
merkezinde ¢alisan performansi degerlendirilirken ele alinan mola stiresi, sinav notu,
konusma kalitesi gibi performans kriterleri olmadigi icin genel bir performans

degerlendirmesinden ¢ok satis agirlikli bir degerlendirme yapilabilmistir. Olusturulan
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performans gruplari miisteri temsilcilerinin satig performanslarini degerlendirme ve
prim sistemine yardimci olabilecektir. Cagr1 merkezi ¢alisanlarinin yiizde 29’u iyi
performansa sahip iken, yiizde 71°’lik kisim disiik performans sergilemistir.
Merkezde calisanlarin biiyiik bir oraninin performansinin diisiik olmasi, isletme igin
ileriye doniik egitim programlarinin diizenlenmesi gerektiginin bir gostergesidir.

Diistik satis1 olan miisteri temsilcilerine satig odakli egitimler diizenlenebilir.

(Calismada miisteri temsilcilerinin ay igerisindeki caligma siireleri ve ¢alisma
periyotlar1 yer almamaktadir. Bu degiskenlerin yer almasiyla performanslarin
yorumlanmasi daha kolay olacaktir ¢iinkii miisteri temsilcilerinden bazilari siirekli
giindliz ya da siirekli aksam vardiyalarinda ¢alisiyor olabilir. Giiniin belirli saat
dilimlerindeki ¢agr1 yiikii farkliliklar gostermektedir. Calisanlarin performansinin

daha iyi saptanmasi i¢in bu kriterleri de goz onitinde bulundurmak gerekmektedir.
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EK:2 FARKLI KUME SAYILARI ICiN K-ORTLAMA SONUCLARI
k=2 igin

Initial Cluster Centers

Cluster

1 2
cgr 305,00 1289,00
sts 32,00 121,00
onr 33,00 49,00
ipt 18,00 33,00

Final Cluster Centers

Cluster
1 2
car 619,89 942,64
sts 82,02 134,74
onr 28,94 40,94
ipt 15,00 2291
ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
cgr 4605336,737 1 14793,658 188 311,305 ,000
sts 122907,525 1 2107,401 188 58,322 ,000
onr 6367,579 1 357,555 188 17,809 ,000
ipt 2769,167 1 78,263 188 35,383 ,000

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been
chosen to maximize the differences among cases in different clusters. The observed
significance levels are not corrected for this and thus cannot be interpreted as tests of the

hypothesis that the cluster means are equal.
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k=3

Initial Cluster Centers

Cluster
1 2 3
cgr 305,00 1289,00 799,00
sts 32,00 121,00 68,00
onr 33,00 49,00 22,00
ipt 18,00 33,00 18,00
Final Cluster Centers
Cluster
1 2 3
cgr 529,52 1044,56 755,29]
sts 70,23 160,42 98,78
onr 24,07 46,75 34,17
ipt 12,82 25,64 18,21
ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
car 3009517,642 2 7312,883 187 411,536 ,000
sts 92157,536 2 1790,288 187 51,476 ,000
onr 5849,091 2 330,961 187 17,673 ,000
ipt 1857,810 2 73,621 187 25,235 ,000

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been

chosen to maximize the differences among cases in different clusters. The observed

significance levels are not corrected for this and thus cannot be interpreted as tests of the

hypothesis that the cluster means are equal.
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k=4

Initial Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4
cgr 305,00 1289,00 682,00 955,00
sts 32,00 121,00 81,00 333,00
onr 33,00 49,00 23,00 6,00
ipt 18,00 33,00 13,00 1,00
Final Cluster Centers
Cluster
1 2 3 4
car 471,61 1134,47 683,44 871,18
sts 59,36 166,79 91,73 122,80}
onr 21,17 50,53 32,27 37,37
ipt 12,19 30,05 16,20 20,25
ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
car 2231921,664 3 3713,868 186 600,970 ,000
sts 58695,553 3 1844,152 186 31,828 ,000
onr 3957,194 3 331,808 186 11,926 ,000
ipt 1500,940 3 69,784 186 21,508 ,000

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been

chosen to maximize the differences among cases in different clusters. The observed

significance levels are not corrected for this and thus cannot be interpreted as tests of the

hypothesis that the cluster means are equal.
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k=5

Initial Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4 5
cgr 305,00 573,00 718,00 1289,00 947,00
sts 32,00 32,00 280,00 121,00 75,00
onr 33,00 20,00 52,00 49,00 37,00
ipt 18,00 15,00 5,00 33,00 24,00
Final Cluster Centers
Cluster
1 2 3 4 5
car 456,26 641,75 755,04 1148,53 905,53
sts 59,48 79,96 107,45 160,65 132,53
onr 20,81 29,76 34,27 52,29 39,18
ipt 12,29 15,13 17,45 31,29 21,16
ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
car 1728992,600 4 2543,643 185 679,731 ,000
sts 44505,429 4 1843,660 185 24,140 ,000
onr 3255,096 4 327,392 185 9,942 ,000
ipt 1215,363 4 68,223 185 17,815 ,000

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been

chosen to maximize the differences among cases in different clusters. The observed

significance levels are not corrected for this and thus cannot be interpreted as tests of the

hypothesis that the cluster means are equal.
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k=6

Initial Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4 5 6
cgr 305,00 718,00 846,00 1289,00 573,00 1008,00
sts 32,00 280,00 59,00 121,00 32,00 286,00
onr 33,00 52,00 2,00 49,00 20,00 39,00
ipt 18,00 5,00 ,00 33,00 15,00 24,00
Final Cluster Centers
Cluster
1 2 3 4 5 6
car 448,07 718,38 835,79 1162,20 612,13 958,81
sts 56,00 95,02 105,26 166,67 83,33 159,67
onr 19,50 33,67 32,79 50,20 29,40 47,52
ipt 12,61 17,62 19,24 31,40 13,28 22,81
ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
car 1411110,133 5 1798,879 184 784,439 ,000
sts 41719,298 5 1687,513 184 24,722 ,000
onr 2897,741 5 321,192 184 9,022 ,000
ipt 988,947 5 68,141 184 14,513 ,000

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been

chosen to maximize the differences among cases in different clusters. The observed

significance levels are not corrected for this and thus cannot be interpreted as tests of the

hypothesis that the cluster means are equal.
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k=2
Musgteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
1 1 301,183
11 1 150,317
12 1 132,322
16 1 122,960
18 1 36,043
19 1 146,131
20 1 123,386
22 1 46,163
24 1 113,160
25 1 68,243
27 1 113,715
28 1 132,377
29 1 103,243
31 1 111,541
32 1 50,787
33 1 195,929
34 1 189,853
35 1 67,587
36 1 300,106
39 1 95,603
44 1 81,658
45 1 69,660
46 1 59,350
47 1 222,383
49 1 207,142
50 1 92,491
52 1 32,440
53 1 97,129
55 1 46,238
56 1 109,793
57 1 182,926
59 1 165,562
60 1 104,705
61 1 72,115
62 1 201,725
63 1 97,577
64 1 120,460
65 1 12,554
66 1 44,130

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
69 1 30,696
72 1 159,612
74 1 109,554
77 1 84,070
78 1 86,641
79 1 82,411
81 1 69,251
84 1 57,592
85 1 173,726
86 1 97,314
87 1 103,437
89 1 13,578
90 1 39,092
91 1 134,905
94 1 62,400
95 1 43,484
96 1 221,328
97 1 63,254
98 1 170,384
100 1 137,223
101 1 40,940
102 1 96,564
104 1 126,079
106 1 43,769
107 1 75,365
111 1 41,729
113 1 76,909
115 1 70,640
116 1 75,779
117 1 92,930
119 1 67,105
120 1 20,171
121 1 30,461
122 1 15,410
123 1 21,607
124 1 163,285
127 1 110,515
129 1 220,289
130 1 211,531
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Mugteri Kime

Temsilcisi No Uzaklik
131 1 106,355
132 1 142,954
134 1 175,789
135 1 145,069
138 1 36,285
140 1 71,146
143 1 25,136
144 1 148,260
146 1 92,528
147 1 76,769
148 1 172,555
150 1 318,879
151 1 117,245
152 1 53,570
153 1 71,713
154 1 137,250
155 1 133,964
156 1 46,665
157 1 37,213
160 1 208,796
162 1 104,907
163 1 97,626
164 1 12,734
166 1 29,193
167 1 25,288
168 1 103,722
169 1 95,031
170 1 137,324
171 1 29,139
172 1 69,141
173 1 57,983
174 1 134,151
175 1 103,171
178 1 185,518
179 1 88,730
180 1 68,919
183 1 32,600
184 1 50,669
187 1 162,153

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
188 1 62,432
189 1 91,830
190 1 149,891
Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
2 2 254,288
3 2 91,696
4 2 289,330
5 2 20,840
6 2 72,686
7 2 170,372
8 2 86,860
9 2 225,100
10 2 37,885
13 2 199,369
14 2 23,631
15 2 138,827
17 2 122,982
21 2 114,356
23 2 100,034
26 2 106,437
30 2 59,956
37 2 270,146
38 2 160,839
40 2 160,785
41 2 162,708
42 2 194,102
43 2 156,614
48 2 69,681
51 2 39,209
54 2 167,892
58 2 148,497
67 2 95,478
68 2 97,429
70 2 111,210
71 2 82,150
73 2 243,967
75 2 122,959
76 2 123,492
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Birim

Kime Sa.
1 120
2 70

Mugteri Kime

Temsilcisi No Uzaklik
80 2 70,163
82 2 55,187
83 2 82,085
88 2 147,037
92 2 132,054
93 2 108,936
99 2 57,014
103 2 140,266
105 2 162,553
108 2 118,313
109 2 60,041
110 2 78,004
112 2 164,788
114 2 123,013
118 2 112,253
125 2 82,647
126 2 110,055
128 2 28,214
133 2 130,070
136 2 144,767
137 2 92,461
139 2 130,837
141 2 87,161
142 2 267,906
145 2 153,171
149 2 142,861
158 2 346,870
159 2 318,843
161 2 208,356
165 2 34,562
176 2 16,761
177 2 33,899
181 2 202,879
182 2 23,065
185 2 144,163
186 2 159,596
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k=3

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklk
1 1 210,856
18 1 59,256
20 1 63,914
22 1 46,224
32 1 108,630
33 1 105,733
34 1 99,436
35 1 30,707
36 1 209,551
46 1 87,705
49 1 117,495
50 1 18,529
52 1 103,052
56 1 20,723
57 1 93,845
59 1 75,726
62 1 112,644
64 1 30,211
65 1 100,875
69 1 96,505
77 1 22,768
85 1 82,777
86 1 45,808
89 1 96,054
90 1 90,386
94 1 107,152
96 1 130,040
101 1 98,362
102 1 25,515
104 1 35,921
115 1 35,494
120 1 98,736
121 1 77,836
122 1 83,802
123 1 70,165
124 1 76,768
127 1 22,944
129 1 129,139
130 1 120,407

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzakhk
134 1 86,306
138 1 99,401
143 1 89,058
146 1 134,921
150 1 227,983
152 1 47,071
154 1 53,275
155 1 48,498
157 1 91,895
160 1 119,072
164 1 97,224
166 1 109,572
167 1 73,011
171 1 84,166
172 1 58,085
174 1 48,846
178 1 117,555
179 1 15,861
183 1 110,775
184 1 118,195
190 1 60,208
Musteri Kime
Temsilcisi No Uzakhk
2 2 157,835
4 2 190,415
5 2 104,343
6 2 82,300
7 2 71,854
9 2 134,978
10 2 94,961
13 2 95,615
14 2 105,833
15 2 57,454
30 2 149,509
37 2 168,097
42 2 91,247
43 2 52,401
51 2 117,904
54 2 215,261
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Musteri Kime Uzaklik
Temsilcisi No
67 2 38,256
71 2 108,118
73 2 140,907
80 2 65,618
83 2 30,172
92 2 30,431
109 2 130,042
110 2 155,390
112 2 131,035
128 2 78,895
133 2 76,649
142 2 164,395
158 2 247,722
159 2 213,953
161 2 115,150
165 2 134,532
176 2 102,452
177 2 79,659
181 2 200,182
182 2 126,514
Musteri Kime Uzaklik
Temsilcisi No
3 3 120,737
8 3 127,745
11 3 21,597
12 3 17,931
16 3 15,481
17 3 74,956
19 3 11,186
21 3 110,333
23 3 93,475
24 3 48,470
25 3 79,672
26 3 111,828
27 3 29,571
28 3 36,048
29 3 76,784
31 3 54,965
38 3 50,180

Musteri Kime Uzaklk
Temsilcisi No

39 3 55,263
40 3 89,917
41 3 45,026
44 3 55,654
45 3 82,122
47 3 186,346
48 3 122,998
53 3 72,129
55 3 109,676
58 3 45,233
60 3 32,256
61 3 73,721
63 3 67,115
66 3 101,851
68 3 99,543
70 3 102,660
72 3 69,245
74 3 83,986
75 3 103,555
76 3 72,156
78 3 120,141
79 3 66,369
81 3 69,510
82 3 138,403
84 3 80,244
87 3 96,232
88 3 62,359
91 3 46,401
93 3 90,503
95 3 100,708
97 3 84,887
98 3 86,363
99 3 145,436
100 3 12,415
103 3 58,819
105 3 46,418
106 3 105,147
107 3 73,126
108 3 81,963
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Birim

Kime Sa.
1 60
2 36
3 94

Mugteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
111 3 95,113
113 3 64,093
114 3 97,241
116 3 75,898
117 3 75,354
118 3 93,494
119 3 87,738
125 3 154,229
126 3 96,119
131 3 32,798
132 3 37,495
135 3 18,600
136 3 77,450
137 3 122,905
139 3 105,724
140 3 74,376
141 3 112,021
144 3 17,634
145 3 47,343
147 3 61,743
148 3 76,049
149 3 49,563
151 3 42,817
153 3 66,709
156 3 106,541
162 3 56,451
163 3 47,073
168 3 46,382
169 3 55,701
170 3 30,583
173 3 102,428
175 3 38,375
180 3 68,404
185 3 62,430
186 3 54,828
187 3 55,731
188 3 76,413
189 3 50,372
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k=4

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklk
1 1 153,774
20 1 78,555
22 1 104,918
33 1 49,558
34 1 42,830
35 1 86,124
36 1 150,935
49 1 60,852
50 1 62,026
56 1 41,542
57 1 39,768
59 1 22,288
62 1 57,083
64 1 30,603
77 1 72,721
85 1 26,768
86 1 79,904
96 1 71,236
102 1 63,851
104 1 25,930
115 1 87,076
124 1 33,617
127 1 42,413
129 1 70,785
130 1 61,615
134 1 32,185
150 1 169,357
152 1 102,868
154 1 39,852
155 1 31,045
160 1 62,174
172 1 105,060
174 1 31,576
178 1 100,131
179 1 65,516
190 1 14,722

Musteri Kime

Temsilcisi No Uzakhk
2 2 106,623

4 2 105,589

7 2 41,881

9 2 74,397
13 2 11,437
15 2 75,759
37 2 98,176
42 2 29,790
43 2 39,005
67 2 110,422
73 2 59,738
83 2 115,926
92 2 64,055
112 2 174,288
133 2 108,089
142 2 83,667
158 2 161,202
159 2 125,518
161 2 55,583

Musteri Kime

Temsilcisi No Uzakhk
11 3 87,005
12 3 68,682
16 3 59,040
18 3 98,830
19 3 82,013
24 3 57,947
25 3 30,284
27 3 50,980
28 3 73,297
29 3 63,198
31 3 59,359
32 3 77,543
39 3 41,040
44 3 18,072
45 3 35,077
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Masteri Kime

Temsilcisi No Uzaklik
132 3 81,753
135 3 81,445
138 3 73,235
140 3 27,253
143 3 74,169
144 3 84,747
146 3 107,512
147 3 17,254
148 3 116,935
151 3 60,069
153 3 11,937
156 3 43,951
157 3 79,670
162 3 52,489
163 3 39,121
164 3 60,010
166 3 55,209
167 3 85,874
168 3 46,497
169 3 41,453
170 3 76,648
171 3 80,933
173 3 47,041
175 3 40,178
180 3 6,698
183 3 55,709
184 3 66,483
187 3 102,742
188 3 14,608
189 3 30,893

Mugteri Kime

Temsilcisi No Uzaklk
46 3 103,543
47 3 192,759
52 3 66,292
53 3 51,120
55 3 47,819
60 3 40,719
61 3 27,605
63 3 51,780
65 3 55,955
66 3 37,005
69 3 70,584
72 3 104,310
74 3 68,955
78 3 76,385
79 3 33,755
81 3 11,476
84 3 13,308
87 3 71,892
89 3 61,781
90 3 82,241
91 3 76,239
94 3 91,608
95 3 32,407
97 3 31,099
98 3 117,825
100 3 73,552
101 3 78,595
106 3 38,549
107 3 27,780
111 3 23,103
113 3 21,995
116 3 32,700
117 3 52,711
119 3 38,484
120 3 62,413
121 3 85,982
122 3 74,124
123 3 85,753
131 3 43,393
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Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
137 4 49,911
139 4 79,789
141 4 31,388
145 4 82,149
149 4 70,654
165 4 51,911
176 4 78,837
177 4 102,165
181 4 229,268
182 4 53,451
185 4 75,013
186 4 91,947
Birim

Kime Sa.

1 36

2 19

3 84

4 51

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklk
3 4 44,403
5 4 79,846
6 4 128,662
8 4 49,794
10 4 97,540
14 4 80,041
17 4 54,985
21 4 65,821
23 4 30,926
26 4 58,013
30 4 64,048
38 4 92,230
40 4 101,282
41 4 93,021
48 4 14,414
51 4 79,578
54 4 164,780
58 4 76,511
68 4 31,688
70 4 55,610
71 4 123,818
75 4 68,418
76 4 54,116
80 4 133,483
82 4 24,802
88 4 78,726
93 4 41,983
99 4 39,945
103 4 70,281
105 4 92,445
108 4 52,637
109 4 89,714
110 4 75,850
114 4 67,812
118 4 51,852
125 4 68,440
126 4 50,538
128 4 99,492
136 4 80,507
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k=5

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
1 1 138,578
20 1 86,441
33 1 36,107
34 1 30,645
36 1 136,444
49 1 48,854
50 1 76,735
56 1 56,837
57 1 31,667
59 1 19,342
62 1 46,156
64 1 45,899
7 1 86,741
85 1 13,838
86 1 91,645
96 1 56,036
102 1 77,071
104 1 41,059
124 1 35,039
127 1 57,438
129 1 55,466
130 1 46,651
134 1 25,273
150 1 154,323
154 1 46,820
155 1 43,149
160 1 49,648
174 1 43,834
178 1 97,978
179 1 79,859
190 1 23,585
Musteri Kime

Temsilcisi No Uzaklik
18 2 56,203
22 2 67,523
25 2 47,484
29 2 83,246
32 2 56,864

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
35 2 88,084
45 2 49,170
46 2 67,089
52 2 31,219
55 2 30,641
61 2 50,809
65 2 13,823
66 2 24,863
69 2 40,383
78 2 81,578
79 2 60,820
81 2 49,678
84 2 36,282
89 2 22,892
90 2 52,657
94 2 71,790
95 2 30,376
97 2 42,512
101 2 43,066
106 2 33,729
107 2 58,716
111 2 20,963
113 2 55,092
115 2 89,885
116 2 56,980
117 2 72,643
119 2 47,184
120 2 21,615
121 2 44,655
122 2 31,420
123 2 42,881
138 2 38,265
140 2 49,705
143 2 36,190
146 2 97,890
147 2 55,087
152 2 73,511
153 2 51,402
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Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
156 2 32,417
157 2 49,732
164 2 22,717
166 2 24,901
167 2 44,003
171 2 39,538
172 2 84,391
173 2 40,965
180 2 48,423
183 2 33,189
184 2 52,882
188 2 40,887
Musteri Kime
Temsilcisi No Uzakhk
11 3 27,442
12 3 14,586
16 3 19,999
17 3 76,999
19 3 15,630
24 3 53,903
27 3 29,029
28 3 44,436
31 3 62,469
38 3 55,625
39 3 60,141
40 3 82,083
41 3 49,781
44 3 56,840
a7 3 177,807
53 3 68,789
58 3 45,709
60 3 34,644
63 3 73,717
72 3 61,124
74 3 78,081
76 3 73,357
87 3 90,938
88 3 56,642
91 3 38,771

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
98 3 77,878
100 3 15,580
103 3 56,449
105 3 46,937
108 3 84,050
131 3 36,323
132 3 28,846
135 3 15,202
136 3 70,807
144 3 24,478
145 3 42,645
148 3 75,460
149 3 49,636
151 3 48,613
162 3 61,835
163 3 52,153
168 3 52,638
169 3 61,201
170 3 39,193
175 3 37,168
185 3 57,664
186 3 60,327
187 3 47,553
189 3 48,738
Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
2 4 110,702
4 4 90,245
7 4 51,058
9 4 64,378
13 4 12,039
15 4 83,235
37 4 96,845
42 4 36,303
43 4 52,815
67 4 122,466
73 4 51,461
92 4 77,220
133 4 113,784
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Musteri Kime Uzaklk

Temsilcisi No
139 5 103,826
141 5 56,187
165 5 28,781
176 5 45,246
177 5 67,412
181 5 210,107
182 5 21,748

Kime Birim Sa.

1 31

2 55

3 49

4 17

5 38

Musteri Kime Uzaklik
Temsilcisi No
142 4 77,509
158 4 146,006
159 4 114,559
161 4 48,048
Musgteri Kime Uzaklik
Temsilcisi No
3 5 59,275
5 5 48,157
6 5 96,454
8 5 63,616
10 5 67,154
14 5 49,187
21 5 88,268
23 5 64,731
26 5 79,971
30 5 53,911
48 5 34,757
51 5 54,417
54 5 159,591
68 5 62,153
70 5 78,463
71 5 95,952
75 5 89,686
80 5 99,519
82 5 24,843
83 5 118,469
93 5 72,222
99 5 35,901
109 5 71,008
110 5 63,981
112 5 184,562
114 5 94,346
118 5 80,999
125 5 64,417
126 5 79,074
128 5 63,941
137 5 66,628
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k=6

Musgteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
1 1 130,984
20 1 94,091
33 1 30,137
34 1 23,766
36 1 127,547
49 1 40,535
50 1 85,193
56 1 65,044
57 1 26,190
59 1 19,508
62 1 38,418
64 1 54,132
85 1 13,346
96 1 47,518
102 1 85,876
104 1 49,072
124 1 35,250
127 1 65,502
129 1 47,374
130 1 38,127
134 1 21,384
150 1 145,797
154 1 54,573
155 1 49,121
160 1 41,430
174 1 49,561
178 1 101,264
190 1 28,944
Musteri Kime
Temsilcisi No Uzakhk
11 2 52,848
12 2 35,539
16 2 24,520
19 2 46,997
24 2 39,899
25 2 47,644
27 2 21,827
28 2 45,689

Musteri Kime

Temsilcisi No Uzaklik
29 2 60,018
31 2 44,283
39 2 32,013
44 2 19,064
45 2 51,167
47 2 186,314
53 2 50,422
60 2 7,604
61 2 41,760
63 2 47,386
72 2 81,653
74 2 67,608
79 2 37,716
81 2 33,417
84 2 43,827
87 2 76,890
91 2 52,207
97 2 51,791
98 2 97,271
100 2 39,531
107 2 41,114
113 2 30,555
116 2 44,924
117 2 53,524
119 2 56,433
131 2 13,984
132 2 53,112
135 2 47,830
140 2 42,049
144 2 50,349
147 2 26,327
148 2 91,996
151 2 38,285
153 2 30,392
162 2 40,200
163 2 23,714
168 2 28,966
169 2 33,029
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Musteri Kime Uzaklik
Temsilcisi No
170 2 46,383
175 2 15,419
180 2 31,527
187 2 75,214
188 2 40,689
189 2 20,788
Muasteri Kime Uzaklik
Temsilcisi No

3 3 61,117

8 3 55,414

17 3 20,191
21 3 51,547
23 3 14,486
26 3 47,480
30 3 86,935
38 3 53,187
40 3 90,046
41 3 53,656
48 3 45,799
58 3 38,235
68 3 28,279
70 3 57,578
75 3 70,210
76 3 20,798
82 3 57,668
88 3 57,373
93 3 36,482
99 3 68,044
103 3 43,501
105 3 56,588
108 3 24,329
114 3 46,430
118 3 30,300
126 3 30,474
136 3 65,950
137 3 51,699
139 3 59,690
141 3 34,138

Musteri Kime Uzaklk
Temsilcisi No
145 3 53,322
149 3 32,504
185 3 50,349
186 3 53,484
Musteri Kime Uzakhk
Temsilcisi No
2 4 104,464
4 4 80,758
4 62,011
9 4 67,802
13 4 25,381
15 4 97,925
37 4 87,012
42 4 44,549
43 4 66,410
73 4 44,838
92 4 91,165
142 4 64,927
158 4 134,788
159 4 99,489
161 4 54,649
Musteri Kime Uzakhk
Temsilcisi No
18 5 29,521
22 5 38,609
32 5 50,277
35 5 60,792
46 5 58,792
52 5 36,689
55 5 53,294
65 5 20,068
66 5 51,865
69 5 29,646
77 5 76,219
78 5 88,738
86 5 89,667
89 5 17,423
90 5 36,081
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Musgteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
94 5 60,246
95 5 49,264
101 5 43,829
106 5 49,174
111 5 49,234
115 5 64,479
120 5 25,539
121 5 28,444
122 5 13,911
123 5 14,675
138 5 39,076
143 5 24,876
146 5 91,091
152 5 47,061
156 5 52,980
157 5 34,170
164 5 15,854
166 5 34,923
167 5 20,373
171 5 29,368
172 5 65,241
173 5 65,219
179 5 80,895
183 5 35,249
184 51,660

Musteri Kime
Temsilcisi No Uzaklik
5 6 44,807
6 6 48,856
10 6 55,100
14 6 48,175
51 6 62,890
54 6 157,138
67 6 79,179
71 6 56,815
80 6 41,983
83 6 65,983
109 6 86,140
110 6 76,513
112 6 135,845
125 6 87,679
128 6 19,711
133 6 127,052
165 6 63,722
176 6 37,144
177 6 30,027
181 6 179,607
182 6 51,620
Birim
Kime Sa.
1 28
2 52
3 34
4 15
5 40
6 21
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Son Satir Koordinatlari

Son Satir Koordinatlari

Boyut
1 2
1 -0,582 1,045
2 -2,272 0,93
3 -0,773 0,871
4 -3,996 4,752
5 1,522 0,779
6 -0,773 0,871
7 -1,479 -0,507
8 1,165 0,836
9 -0,286 1,009
10 -0,399 0,855
11 1,522 0,779
12 1,606 0,686
13 -1,747 2,265
14 1,522 0,779
15 -3,998 4,754
16 1,908 -1,532
17 1,522 0,779
18 -0,415 -0,873
19 1,491 0,438
20 1,909 -1,533
21 -0,286 1,009
22 0,817 -0,405
23 1,909 -1,533
24 -0,773 0,871
25 -0,399 0,855
26 1,166 0,835
27 -1,465 -0,489
28 1,182 0,822
29 1,911 -1,535
30 -0,773 0,871
31 1,615 1,601
32 -4,462 -3,497
33 1,522 0,779
34 -1,954 -0,227
35 -1,465 -0,489
36 -0,582 1,045
37 -2,204 1,224
38 -0,399 0,855
39 -0,773 0,871
40 1,186 0,822
41 -0,773 0,871
42 -3,999 4,756
43 -1,747 2,265
44 1,491 0,438
45 -0,399 0,855

Boyut
1 2
46 -1,954 -0,227
47 -1,479 -0,507
48 1,522 0,779
49 1,909 -1,533
50 1,522 0,779
51 -5,851 1,39
52 -1,465 -0,489
53 -4,466 -3,502
54 1,299 0,131
55 1,182 0,822
56 1,91 -1,534
57 1,909 -1,533
58 -1,465 -0,489
59 1,909 -1,533
60 1,908 -1,532
61 -0,399 0,855
62 1,911 -1,535
63 1,615 1,601
64 1,606 0,686
65 1,91 -1,534
66 1,186 0,822
67 -1,956 -0,229
68 -1,479 -0,507
69 -0,415 -0,873
70 -4,466 -3,502
71 1,182 0,822
72 -0,773 0,871
73 0,312 1,805
74 -1,954 -0,227
75 1,186 0,822
76 1,299 0,131
77 -0,415 -0,873
78 -0,415 -0,873
79 1,186 0,822
80 -0,582 1,045
81 1,908 -1,532
82 0,817 -0,405
83 -1,465 -0,489
84 -0,392 0,891
85 1,91 -1,534
86 1,909 -1,533
87 -1,479 -0,507
88 1,908 -1,532
89 1,909 -1,533
90 1,911 -1,535
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Son Satir Koordinatlari

Son Satir Koordinatlari

Boyut
1 2
91 -4,488 -3,5627
92 1,908 -1,532
93 -0,415 -0,873
94 1,911 -1,535
95 1,299 0,131
96 1,91 -1,534
97 1,609 0,812
98 -0,773 0,871
99 -5,851 1,39
100 -1,465 -0,489
101 1,911 -1,535
102 1,909 -1,533
103 -4,488 -3,526
104 1,908 -1,532
105 -1,479 -0,507
106 1,606 0,686
107 1,606 0,686
108 1,609 0,812
109 1,182 0,822
110 -0,773 0,871
111 1,299 0,131
112 0,817 -0,405
113 1,522 0,779
114 1,615 1,601
115 -0,399 0,855
116 -1,465 -0,489
117 1,911 -1,535
118 1,609 0,812
119 1,186 0,822
120 1,522 0,779
121 1,579 0,813
122 1,299 0,131
123 1,491 0,438
124 1,909 -1,533
125 -3,999 4,756
126 1,186 0,822
127 -4,462 -3,497
128 0,817 -0,405
129 -0,392 0,891
130 1,522 0,779
131 -0,415 -0,873
132 0,817 -0,405
133 -3,996 4,752
134 1,909 -1,533
135 -1,465 -0,489

Boyut
1 2
136 1,182 0,822
137 -0,773 0,871
138 -1,479 -0,507
139 -0,773 0,871
140 1,186 0,822
141 1,182 0,822
142 -0,582 1,045
143 -1,479 -0,507
144 1,182 0,822
145 1,299 0,131
146 -4,462 -3,497
147 1,522 0,779
148 0,817 -0,405
149 0,817 -0,405
150 -0,582 1,045
151 -1,479 -0,507
152 1,522 0,779
153 1,606 0,686
154 1,911 -1,535
155 -4,462 -3,497
156 -1,479 -0,507
157 -4,461 -3,496
158 -2,204 1,224
159 -0,582 1,045
160 1,91 -1,534
161 -0,399 0,855
162 -5,851 1,39
163 1,908 -1,532
164 1,908 -1,532
165 1,522 0,779
166 1,579 0,813
167 1,606 0,686
168 1,609 0,812
169 1,186 0,822
170 1,165 0,836
171 1,491 0,438
172 1,909 -1,533
173 1,615 1,601
174 -4,462 -3,497
175 1,299 0,131
176 -1,465 -0,489
177 -1,479 -0,507
178 -4,462 -3,497
179 0,817 -0,405
180 1,491 0,438
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Son Satir Koordinatlari

Boyut
1 2
181 -1,479 -0,507
182 1,909 -1,533
183 -1,465 -0,489
184 1,91 -1,534
185 -1,479 -0,507
186 -0,286 1,009
187 -1,465 -0,489
188 0,817 -0,405
189 1,909 -1,533
190 1,911 -1,535
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EK:3

Olgiiler

Iterations
Final Function Value

Function Value Parts

Badness of Fit

Goodness of Fit

Variation Coefficients

Degeneracy Indices

Stress Part

Penalty Part

Normalized Stress
Kruskal's Stress-I
Kruskal's Stress-I
Young's S-Stress-I
Young's S-Stress-lI
Dispersion Accounted For
Variance Accounted For

Recovered Preference
Orders

Spearman's Rho
Kendall's Tau-b

Variation Proximities
Variation Transformed
Proximities

Variation Distances
Sum-of-Squares of
DeSarbo's Intermixedness
Indices

Shepard's Rough

Nondegeneracy Index

5000
,1993898
,0125585

3,1656915
,0001577
,0125583
, 1640495
,0254226
,2139851
,9998423
,9682321
,8842105

,8873726
,8373696
,2645829

,2647795

,5516781

,0458723

,5149123
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EK:4

Kiimeleme Analizi Sonuglarinin Gésterimi

Performans Kiriterleri

K-Ortalamalardaki Karsliligi Cinsiyet Cagr Satis Oneri | iptalden Vazgegirme

Kime Numarasi Kadin | Erkek | Ort, St.Sp | Ort, St.Sp | Ort, St.Sp Ort, St.Sp
4 (en basaril) 8 9 |1149+ 71161+ 50| 52+ 17 31+ 11

5 26 12 | 906+ 55 | 133+ 61| 39+ 26 21+ 10

3 31 18 | 755+ 39 | 107+ 42| 34+ 17 17+ 8

2 33 22 | 642+ 41| 80+ 29 | 30+ 15 15+ 7
1 (en basarisiz) 22 9 456+ 62 | 59+ 32 | 21+ 11 12+ 5
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