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OZET

COK DEGIiSKENLI iSTATISTIKSEL METOTLAR YARDIMIYLA VERIi
ANALIZiNiN DEGERLENDIRILMESI VE BiR UYGULAMA

Esra SIMSEK
Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dah
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Fiisun YALCIN
Eyliil 2022; 118 sayfa

Cok degiskenli istatistik yontemleri birgok disiplinlerde sik¢a kullanilmaktadir.
Giincel hayatta karsilagilan problemler ve bilimsel aragtirmanin temelleri ¢ogunlukla
cok degiskenlidir. Durum bdyle olunca arastirmalar ¢ok degiskenli fonksiyonlar
tizerinde yogunlagsmaktadir. Bu arastirmanin temel amaci, ¢ok degiskenli fonksiyonlar
iizerindeki istatistik yontemlerinin incelenmesidir. Cok degiskenli istatistik metotlar
olarak bilinen bu metotlar adim adim incelenmis ve arastirmanin ikinci kismida 6rnek
bir veri iizerinde uygulama yapilmistir. Arastirmanin birinci kisminda ¢ok degiskenli
istatistiklerin neler oldugundan bahsedilmistir. Aragtirmanin ikinci kismi1 uygulama da
kullanilan veriler Elazig’mn Agin ilgesinde bulunan deri fabrikasi etrafindan alinmis 32
adet sediman Orneklerinin (EADF) kimyasal 6zelliklerine aittir. Almman bu sediman
orneklerinin verileri Excel programinda diizenlenerek SPSS programina aktarilmastir.
Aktarilan bu veriler ile ¢ok degiskenli istatistikler SPSS programinda analiz edilmistir.
IIk olarak bu sediman &rneklerinin tamimlayic1 istatistiklerine bakilmistir. Verilere
analizlerin uygulanabilmesi i¢in Oncelikle Elazig’m Agin ilgesinde bulunan deri
fabrikas1 etrafindan alinmig sediman Orneklerine ait bu verilerin normal dagilip
dagilmadigi kontrol edildi. Normallik i¢in analizler yapildiktan sonra bu veriler i¢in ¢ok

degiskenli istatistiklere bakilmistir.
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ABSTRACT
EVALUATION OF DATA ANALYSIS WITH MULTI VARIABLE

STATISTICAL METHODS AND AN APPLICATION

Esra SIMSEK
MSc Thesis in MATHEMATICS
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fiisun YALCIN
September 2022; 118 pages

Multivariate statistical methods are frequently used in many disciplines. The
problems encountered in daily life and the foundations of scientific research are mostly
multivariate. As such, research focuses on multivariate functions. The main purpose of
this research is to examine statistical methods on multivariate functions. These methods,
known as multivariate statistical methods, were examined step by step and in the second
part of the research, an application was made on a sample data. In the first part of the
research, what multivariate statistics are mentioned. The data used in the second part of
the research belongs to the chemical properties of 32 sediment samples (EADF) taken
from the environment of the leather factory in Agin district of Elazig. The data of these
sediment samples were arranged in Excel program and transferred to SPSS program.
These transferred data and multivariate statistics were analyzed in SPSS program. First,
the descriptive statistics of these sediment samples were examined. In order to apply the
analysis to the data, firstly, it was checked whether these data belonging to the sediment
samples taken from the environment of the leather factory in Agin district of Elazig are
normally distributed. After normality analysis, multivariate statistics were examined for

these data.

KEYWORDS: Anova, Assumptions of multivariate statistical methods, Multivariate

statistical methods, Factor analysis
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ONSOZ

Cok degiskenli analiz yontemi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Cok degiskenli
analiz yontemleri genis ¢capli olmakla birlikte yontemler farkli farkli alanlardaki verileri
inceleyip bu verileri hesaplayarak anlamliliklarini ortaya c¢ikarmada kullanilir. Cogu

bilim adami tarafindan kullanarak veriler analiz yapilir.

Bu tez 5 ayr1 bolimden olusmaktadir. Bu boliimler giris, kaynak taramasi,

materyal ve metot, bulgular ve tartisma, sonuglardan olusmaktadir.

Giris boliimiinde c¢ok degiskenli analiz yonteminin ne demek oldugundan
bahsedilmis ve bazi diisiiniirlere gore ¢ok degiskenli analiz yonteminin tanimlarina yer
verilmistir. Cok degiskenli analiz yonteminin asil amacmin ne olduguna yer verilmistir.
Kaynak taramasi boliimiinde ise tez ile ilgili tanimlara yer verilmis ve bazi
arastrmacilarin ¢cok degiskenli analiz yontemlerini kullanarak yaptigi calismalara yer
verilmistir. Materyal ve metot kisminda ise ¢ok degiskenli analiz yontemleri acik bir
sekilde ele alimmistir. Bulgular kisminda ise bir uygulama yapilmis ve bu uygulamanin
bulgu kisimlarina burada yer verilmistir. Sonu¢ kisminda ise bulgular kismindaki

analizlerin sonuglar1 belirlenmistir.

Cok hevesle basladigim yiiksek lisans hikayemin sonuna geldim. Bu siirecte
maddi manevi her tiirlii yanimda olan ve beni her zaman destekleyen anne ve babama

sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Bu siiregte her zaman destek¢im olan tezi yazmam da biiyiik katki saglayan

danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Fiisun YALCIN’a sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Arastirmada kullanilan verilerin temininde ¢alismama yardimci olan saym Prof.

Dr. Mustafa Giirhan YALCIN’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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GIRIS E.SIMSEK

1. GIRIS

Giindelik hayatta karsilan problemler ¢cok sayida etkene maruz kaldigindan tek
bir degiskenle aciklanamayacak derecede zor ve karmasiktir, bu ylizden problemleri
¢ozebilmek i¢in problem ¢ok yonlil bir sekilde ele alinmalidir. Bir problemi etki eden
birden fazla faktor bulunmaktadir. Bundan dolay1 problem biitiin faktorleriyle birlikte

incelenir ayn1 zamanda ¢6ziim Onerileri ortaya ¢ikarilir.

Cok degiskenli istatistik, incelenen olay1 ve bu olaym ¢evresinde bulunan ¢ok
sayida digsal faktorleri ve i¢sel faktorleri dikkate alarak problemi asil olusumundan yola
¢ikarak incelemek ve ¢oziime ulasabilmek icin gelistirilen bir tekniktir (Ozdamar 1999).
Ayni zamanda ¢ok degiskenli istatistiksel analiz incelenen olay1 biitliniiyle ele alir ve bu
biitiinliige uygun olan degiskenler i¢in bagimlilik bigimini agiklar. Burada en onemli
ama¢ degiskenlerin arasinda bulunan bagimlilik bi¢iminin analizidir (Tathdil, 1996).
Diger bir ifade ile cok degiskenli analiz ¢ok sayida bagimli degisken ya da hem bagimli
hem bagimsiz degisken fark etmeksizin ¢ok sayida degisken ile ilgilenildiginde
kullanilan tekniktir (Shin, 1996). Cok degiskenli analiz veri seti lizerinde ikiden fazla
degiskeni ayn1 anda analiz edip inceleyen bir istatistik teknigidir (Sheth, 1971). Buna
istinaden tek degiskenli istatistiksel analiz ise incelenen bu degiskenler {izerinde
bulunan dis faktdrleri ve i¢ faktorleri biitiin birimler gore sabit veya tiirdes kabul eder ve
buna gore ¢oziim olusturur. Ancak degiskeni incelerken bu degiskenle beraber degisen
tim degigkenleri sabit veya tiirdes kabul etmek olanaksizdir. Bu nedenle gergekci
¢Ozlimlere ulasabilmek i¢in tiim etkilerin ¢oziime katilmasi gerekir ve bu amagla "Cok

Degiskenli Istatistiksel Yontem'lerden yararlanilir.

Cogu bilim dallarinda ¢ok degiskenli hipotezlerin test edilebilmesi i¢in ¢ok
degiskenli istatistiksel tekniklerden faydalanilmaktadir. Istatistigin 6nemli konularindan
olan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerin yaygin olarak kullanildigi bilim alanlari;
Saglik Bilimleri, Biyoloji, Ekonomi, Psikoloji, Jeoloji, Kimya, Sosyoloji, Spor, Cevre
ve Doga Bilimleri, Pazarlama, Ziraat, Arkeoloji, Astronomi, Miithendislik, Egitim vb.
seklinde siralanabilir. Cok genis bir alanlara sahip olan ¢ok degiskenli istatistik
yontemler bazi varsayimlara sahiptir. Bu varsayimlarm icerisinde daha oncelikli olan

coklu normal dagilimdir.



GIRIS E.SIMSEK

Birkag diisiiniire gore ¢cok degiskenli istatistiksel analiz:

Sheth (1971)'a gore cok degiskenli istatistiksel analiz, bir 6rnek iistiinde ikiden

cok degiskeni senkronik yani es zamanl olarak ¢oziimleyen bir tekniktir.

Gatty (1966), cok degiskenli analiz tekniklerini degisken kiimeleri arasindaki

birebir iligkileri 6lgme imkani ve agiklama imkani saglayan biitiin istatistik teknikleridir.

Timm (2002)'e gore ¢ok degiskenli istatistiksel teknikler, nesnelerin bagimsiz ve

bagimli degisken gruplar1 arasinda bir baglant1 kurabilmek i¢in kullanilan tekniklerdir.

Afifi ve Clark (1997)'a gore ¢ok degiskenli istatistiksel analiz, bir birim ya da bir
kisi i¢in fazlaca degiskenin edinildigi verilerin analiz kisimlarmi ag¢iklamak ig¢in

kullanilan bir tekniktir.

Shaw (2003)'e gore cok degiskenli istatistiksel analiz, iki ya da ikiden fazla
degiskeni birlikte analiz etmeye yarar saglayan teknikleri tanimlamak i¢in kullanilan

terimdir.



KAYNAK TARAMASI E.SIMSEK

2. KAYNAK TARAMASI

Cok degiskenli istatistik farkli disiplinlerde kullanilmaktadir. Arastirmacilar
farkli alanlar i¢in farkli ¢ok degiskenli istatistik metotlardan yararlanmistir. Bazi
arastirmacilarin inceledikleri konular ve kullandiklart ¢ok degiskenli istatistiksel

yontemler asagida verilmistir.

Unliikkaplan 2008 yilinda yaptig1 doktora tezinde peyzaj ekolojisini
arastirabilmek i¢in ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden yararlanmistir. Burada asil
amag biyolojik ve fiziksel yapilardan elde edilen verilerin birbiri ile iligskilendirilmesi ve
birimlerin siniflandirilmasmi saglayan istatistiksel yontemlerin peyzaj ekolojisiyle
biitlinlesmesini saglayabilmektir. Peyzaj ekolojisini arastirilmasinda ¢ok degiskenli veri
setinin elde edilmesi yontemi, verilerin giivenirliligi ve birbirleriyle olan iligkisinin
belirlenmesinde Faktor analizi Kiimeleme analizi, Kanonik Korelasyon ve Kanonik
Uyum analizi teknigi kullanilmistir. Yapilan arastirmada ayirma yontemi i¢in kiimeleme
analizi kullanilmistir. Atama yontemi olarak da kanonik uyum analizi, kanonik
korelasyon analizi ve faktor analizi kullanilmistir. Arastirmanin sonucunda peyzaj
ekolojisinin arastirmalarinda karmasik veri setlerinin basitlestirilebilmesi ve analizler
aracilifiyla karsilikli olan iligkilerin belirlenebilmesi i¢in, programlar ve denenen

yontemler etrafinda yeterli sonuglara ulasilabilmistir.

Yimaz (2012) yaptig1i calismada hastaneler i¢in belirtilen kalite
karakteristiklerinin birbirleriyle baglantilarini olan iligkilerini goz éniinde bulundurarak
hastanelerde sunulan islevin performansmi goriintiilleyebilmek, baska bir ifade ile
stirecin istatistiksel bakimdan kontrol altina alinip alinmadigini belirlemek eger kontrol
altina almmamigsa buna sebep olan kalite karakteristigini belirlemeyi amacglamistir.
Yapilan bu calismada, bir devlet hastanesin bulunan miisterilerin memnuniyeti
diizeylerini 6lcmek ve yogun bakim {initesinin performansini goriintiileyebilmek i¢in
cok degiskenli istatistiksel siire¢ tekniklerinden faydalanilmaktadir. Bundan yola
cikarak, Hotelling T2 kontrol grafigi ve kontrol disinda oldugu bilinen birimlerin
sebeplerini belirleyebilmek icin Mason-Young-Tracy (MYT) Ayristrmast teknigi
kullanilmistir. Yapilan ¢alismanm sonuglarina bakildiginda, ¢cok degiskenli Hotelling
T2 kontrol grafiginin hastanenin performans diizeyini belirlemede basarili bir teknik

oldugu belirtilmis ve MYT Ayristirmas: teknigi yardimiyla da kontrol dist duruma
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sebep olan degiskenler belirlenmistir.

Celik (2004) yaptig1 bu c¢alismada sigarayla ilgili inceledigi cok degiskenli
yapty1 kiimeleme yontemi ile ¢oziimlemeyi amaglamistir. Bu ¢aligmada sigarayla ilgili
birimleri inceleyebilmek i¢in Ogretmenler, polisler, Ogrenciler, issizler, saglik
personelleri ve esnaflar olmak tizere toplamda 1133 kisiye ait 64 degiskeni incelemistir.
Incelenen bu degiskenlere ait ilging gdzleme oranlariyla birlikte kiime yapisini ortaya
koyan ward kiimeleme yontemini kullanmistir. Bu alt1 kiimeye ait olan verileri dikkate
alarak degiskenler ile ilgili dendogramlar belirlemistir. Belirlenen dendogramlar
araciligiyla sigara ile ilgili birimlerden bireylerin cinsiyetini, sosyal ve psikolojik
durumlarini, degisik aligkanliklarii belirten kiimeler elde etmistir. Sonug olarak sigara
ile ilgili degigkenler i¢in uygulanan ward kiimeleme yonteminin, konuya dair muhtemel

olan kiimelerden basarili oldugu ve anlamli bir sonug elde etmistir.

Yilmaz (2009) tarafindan yapilan caligma Tiirkiye genelinde 19 su toplama
havzasindan alinmis, EIE Idaresi Genel Miidiirliigii aracilifiyla verimlenen 67 adet
Akim gézlem istasyonuna dair 1992-2008 yillarinda olan hesaplanmis Akim ve 11 tane
su kalitesi parametresi olacak sekilde toplam 12 tane parametrenin uzun yillardaki
ortalama degerlerine ¢cok degiskenli istatistiksel yontemler araciligiyla bakilmistir. Bu

islem i¢in Kiimeleme Analizi, Ana Bilesenler Analizi ve Faktor Analizi kullanilmistir.

Blinstrub'un (2002) tarafindan yapilan bu c¢aligma i¢in Kaliforniya'da Orange
Country Havzasinda bulunan 31 tane istasyondan alinmig su kalitesi degerleri {izerine
Ana Bilesenler Analizini uygulamis, yaptig1 analizin sonunda toplam varyansin %77,6
‘sin1 agiklayan 5 tane ana bileseni belirlemis, ortalama Ana Bilesenler Analizi sayilarina
gore yaptig1 Kiimeleme Analizinde ise ayni su kalitesinin goriildiigii 6 adet kiime

belirlemistir.

Tekin (2015) tarafindan yapilan calismada Tirkiye' de bulunan illeri temel
saglik gostergeleri bakimmdan siniflandirilmistir. Siniflandirma icin veri madenciligi ve
kiimeleme analizini tercih etmistir. Caligmadaki asil amag, illeri temel saglik
gostergeleri bakimindan incelenmek ve inceleme sonucunda benzer ve farkli il
guruplarinin karsilastirilmast ve birlikte gosterilmesidir. Buradan yola ¢ikarak 2013

yilina dair 16 degisik saglik gostergesiyle Tiirkiye' de bulunan 81 ili kiimelendirmis ve
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onceden yapilmig olan sosyoekonomik gelismislik diizenlemeleriyle ve saglik
gelismislik diizeyin de yapilan ¢aligmalar ile karsilastirmistir. Ward kiimeleme yontemi
araciligiyla illeri 21, 7, 5, 13 ve 11 kiimede birlestirmistir. Bu kiimelerden en
anlamlilariin, 7' 1i, 5' i ve 11' li kiimeler oldugunu belirlemistir. Sonug olarak, genele
bakildiginda, dogu ve bati illeri arasinda olusan gelismislik diizeyi farki saglik

degiskenleri tarafindan belirlenmistir.

Arslan 2008 yilinda yaptigi'Su Kalitesi Verilerinin CBS ile Cok Degiskenli
Istatistik Analizi (porsuk caymr: &rnegi)' adli makalesindeki asil amag¢ su kalitesi
verilerinin degerlendirilmesi i¢in CBS tabanli olan ¢ok degiskenli istatistik analizinin
potansiyelini arastirmaktir. CBS teknolojisiyle istatistik yOntemler su kalitesi
uygulamasinda aktif bigimde kullanilmaktadir. Su kalitesi veri setlerinin karisik bir
sisteme sahip olmasindan dolayr tek degiskenli istatistik yOntemleri kisitlayici
olabilecegi i¢in su kalitesinin degerlendirilmesinde yapilan ¢aligmalarda ¢ok degiskenli
istatistik analizi yontemleri tercih edilmektedir. CBS ortaminda ¢ok degiskenli istatistik
analiz yonteminin gercgeklestirilmesi i¢in yazilmis makro kodlar1 kullanilarak Ana
bilesenler Analizi hazwrlanmistir. Porsuk Cayr ilizerinde bulunan gozlem
istasyonlarindan elde ettigi veriler ile olusturdugu su kalitesi veri tabanini, belirtilen ara
yiiz araciligi ile analiz etmis, kalite degisiminde etkili olan degiskenleri belirleyip
yorumlayarak yontemin potansiyelini ve etkinligini gostermistir. Sonug¢ olarak
bahsedilen ¢ok degiskenli istatistik yontemin CBS tabanli uygulamasinin su kalitesi

analizini gelistirdigi sdylenebilir.

Bulut (2014) tarafindan yapilan bu ¢aligmada bolgelerin arasindaki gelismislik
farklarmin azaltilmasi nedeniyle hizmet veren kalkinma ajanslar1 kapsaminda olan
illerin sosyo-ekonomik gelismisliklerinin degerlendirilmesi nedeniyle klasik ve robust
temel bilesenler analizi tekniklerini kullanmistir. Robust yOntemlerinin baslica
kullanilma sebebi, bolgeler arasindaki gelismislik farklarinin biiyilkk olmasmdan
kaynaklanan aykir1 deger problemidir. Veri setinde aykir1 deger olup olmadiginin
belirlenmesi icin klasik ve robust istatistiksel yaklasimlardan yararlanilmistir. Klasik
temel bilesenler analizindeki degisken sayisi gozlem sayisindan daha az olmasi
gerekmektedir. Aksi halde kovaryans matrisinin determinant: sifir olur. Boylece klasik

yaklasimda degisken sayis1 en fazla gozlem sayisinin bir eksigi kadar olabilir. Robust
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temel bilesenler analizi (ROBPCA) teknigi ile degisken sayisi gozlem sayisindan fazla
olmus olsa da bdyle bir durumda yine temel bilesenler analizi uygulanabilmektedir. Bu
uygulamada 26 kalkinma ajans bdlgesini ilk once 19 degisken bakimindan klasik ve
robust korelasyon matrislerine dayanan temel bilesenler analizi ile degerlendirmis,

sonrasin da ise 46 degisken bakimindan ROBPCA teknigi ile degerlendirmistir.

Demircinin (2017) yapmis oldugu bu yiiksek lisans tezi yedi bdliimden
olugsmaktadir. Yedi boliimden olusan bu yliksek lisans tezinde geometrinin istatistikte

kullanimina dair yontemleri vermistir.

Toktay 2017'de yaptig1 calismasinda iiniversitede okuyan Ggrencilerin
sorunlarmi ya da sorun olarak gordiikleri olgular1 belirlemek amaciyla 6grencilerin
demografik bilgilerinin yam sira, egitim memnuniyeti ile ilgili konular1 da ele almistir.
Elde ettigi verileri inceleyerek sorunlar1 belirlemek, belirlenen bu sorunlara ¢6ziim yolu
ve Oneriler gelistirmeyi amaclamistir. Bu ¢alismasi i¢in bir likert olgek gelistirerek bu
likert 6lgegi cok degiskenli istatistik analiz yontemlerinden olan diskriminant ve faktor
analizine uygulamistir. Bu ¢alismada yapilan faktor analizini 20 likert tipi soru ve 5
faktor seklinde ifade etmistir. Ogrencilerin okul memnuniyeti, egitim, 6gretim ders ve
sehir hakkindaki gériislerini barindiran likert tarzi sorular Universiteye yerlestikleri
puan tiirli, ulasim ve barmma tipine gore uygulana diskriminant analizi i¢in zorunlu olan

normallik hipotezleri nedeniyle uygulanmistir.

Pamuk (2005) tarafindan yapilan bu makaledeki amag, bir 6gretim {iyesinin
verimliligine 6grencilerin goriislerini dikkate alarak faktorlerin sayisin1 ve yapisini
belirleyebilmektir. Calismada kullanilan veriler 2003-2004 egitim-6gretim yilinda
Istanbul Universitesi Iktisat Fakiiltesinde bulunan 193 lisans 6grencisine dair "Ogretim
Uyesi Degerlendirme Anketi"nin sonuglarini kapsamaktadir. Anket igerisinde bulunan

18 soruyu 1'den 5'e kadar numaralandirmaistir.

Jama Abd1 (2017) tarafindan yapilan tez, Tiirkiye’deki iiniversitelerde bulunan
18-37 yas araligindaki ogrencilere duygusal bakimdan cazip olan, web sitesi tasarimi
Ogelerini belirleme de Kismi En Kiigiik Kareler (PLS) regresyon istatistik tekniklerini,
Faktor Analizi (FA) ve Kansei Miihendisligi'ni 6nermektedir. Web sitesinin dizaynin da

kullanicinin memnuniyet bakimindan bu calismadaki Faktor analizi, Kismi En Kiigiik
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Kareler regresyon ve Kansei Metodolojisinin 6nemli oldugunu bu tezde yapilan sonug

ortaya ¢ikarmaktadir.

Aldemir (2019) yaptig1 bu arastirmada, ¢ok degiskenli yontemlerden olan faktor
analizi, ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi ve kiimeleme analizi gibi analizlere teorik agidan
yer vermisti. Aymi zamanda, TUIiK'den aldigi 2018 yilma ait hayvancilik
istatistiklerinden toplam 29 degiskeni bulunduran hayvansal iiretim ve hayvan varligi
verilerini ¢ok degiskenli analiz yOntemleri araciligi ile incelemistir. Yaptigr bu
calismasinda Oncelik olarak kiimeleme analizine yer vermis, en iyi olan kiime yapisini
belirlemek i¢in hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden Ward yontemini kullanmis ve
illeri 2 gruba aywrmustir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizlerinde en 1yi kiime sayisi,
birtakim parametrelerin yani sira kiime iiyelik kodlar1 aracilig1 ile diskriminant (ayirma)
analizi yardimiyla belirlemis olup, fuzzy (bulanik) kiimeleme tekniginin 5 kiime
yapisinda en etkili teknik oldugu neticesine varmistir. Hatta, calismada faktor
analizinden elde ettigi faktor yiiklerini kullanarak kisi bagina diisen hayvan varligina ve
hayvansal iiretime ait ham veriler ve standartlagtirilmis veriler araciligi ile illerin
hayvancilik gelismislik endekslerini hesaplamistir. Her iki siralama iginde ilk sirada yer
alan ilin Ardahan son sirada yer alan ilin Istanbul ili oldugunu gérmiistiir. Son olarak,
illerin hayvancilik istatistiklerine gore grafiksel olarak bir degerlendirme elde
edilebilmesi amaciyla ¢ok degiskenli istatistik yOontemlerinden metrik ¢ok boyutlu

Olcekleme teknigini kullanmustir.

Koksal'm (2019) yaptigi bu g¢alismasindaki temel amaci, iilkemizin egitim
sisteminde oldukg¢a biiyiik bir oneme sahip olan matematik dersine ait iiniversite
Ogrencilerinin kaygi seviyesini ve bu kayginin nedenlerini arastirmak ve bu aragtirma ile
beraber 6grencilerin matematiksel diistinme seviyelerinin matematik kaygisi tizerindeki
etkisine bakarak matematik kaygisinin azaltilabilmesi i¢in yol gosterici Oneriler
sunmaktadr. Ote yandan, 6grencilerin matematiksel diisiinme seviyelerini olgerek
Ogrencilerin matematiksel diisiinme seviyelerinin gelistirilebilmesi, matematiksel

diisiinmenin onemine dikkat ¢ekilmesini hedeflemistir.

Hiiyliktepe (2018) bu calismasinda 2017 yilma kadar aciklanmis olan yillik
verilere gore Tiirkiye de bulanan illerin sosyo-ekonomik gelismislik durumlarini ¢ok

degiskenli istatistiksel teknikler araciligiyla incelemistir.
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Akin ve Corek (2005) Cok degiskenli istatistiksel tekniklerin performans
kistaslarinin incelenmesinde uygulanmasi, miisteri beklentilerini anlamasina yardimci
oldugu ve kurulusun hizmet siirecini iyilestirmesine yardime1 olmasidan dolay1 miisteri
memnuniyetinde istatistiksel yontemler adi altinda bu c¢aligmayr yapmiglardir. Bu
calismay1 yiiriitiirken ¢ok degiskenli tekniklerinden olan ¢ok boyutlu dlgekleme analizi
faktor analizi, kiimeleme analizi, t testi, ¢oklu belirlilik katsayisinin anlamlilik analizi
ve regresyon analizini uygulamislardir. Miisteri isteklerinin ve beklentilerinin
saglanmas1 kurallarina dayanarak misteri memnuniyetinin dlgiilebilmesi zamanla
giinimiizde olduk¢a Onem kazanmistir. Miisterinin {iriin ve hizmet hakkindaki
goriislerinin  belirlenebilmesinde en ¢ok kullanilan yOntem anket caligmalaridir.
Arastirmacilarda bu calismalarinda anket ¢alismasini uygulayarak gerekli olan bilgileri

elde etmisler ve bu bilgileri cok degiskenli analiz yontemleri ile incelemisler.

Sagir 2020, Tath 2015 yilinda yaptiklar1 ¢caligmalarda ¢ok degiskenli istatistik

tekniklerini kullanarak farkli disiplinlerde arastirmalar yapmiglardir.

Tezde ele alinan yontemlerin isleyisinde kullanilan tanimlar ve formiiller asagida

verilmistir;

Tammm 2.1 Her bir degisken i¢in elde edilen ortalamalar bir vektorde gosterilir. Bu

vektore ortalama vektor denir. Ortalama vektor su sekilde gosterilir;

X =

£<I Sk

[£1]
| Xz |
1%; |
||
X,

[

Tanim 2.2 Bir veri seti igcerisinde bulunan degerlerin aritmetik ortalamadan ortalama ne
derecede uzaklastigini belirten merkezi dagilim o&lgiisiine varyans adi verilmektedir.
Varyansm amac1 verilerin dagilimiyla ilgili bilgi vermektir. Her bir degerin aritmetik
ortalamadan farkinin kareleri toplami alinarak veri setinin eleman sayisina bdliinmesiyle

varyans degeri hesaplanir.

o2 = (= w?
B N
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Tanim 2.3 Bir veri seti igerisinde merkezi dagilim olgiileri olan medyan mod ve
aritmetik ortalamanmn esit olmasi durumuna normal dagilim adi verilir. Asag1 yukari
uzaklastikca frekanslarin belirli bir dizilis igerisinde azalmasi ile ortaya ¢ikan bir

dagilimdir.

Tamim 2.4 1) Dagilimm diizligii ya da dikligi yani verilerin tepe noktalar1 hakkinda
bilgi saglayan dlgiite basiklik denir. Sifira yakin basiklik normal dagilima daha yakindir.
Basiklik i¢in pozitif deger normal dagilimdan daha dik bir dagilima, negatif basiklik

degeri normal dagilimdan daz diiz bir dagilima isaret eder.

2) Dagilimm ortalama ¢evresinde simetriden ne derecede saptigini belirten Olgiite
carpiklik denir. Sifir ¢arpiklik degeri simetrik bir dagilima isaret eder. Eger ¢arpiklik
pozitif ise kiiglik degerlerin fazla oldugunu, carpiklik negatif ise biiylik degerlerin fazla
oldugu goriiliir. Veri setinde eger ortalama medyandan biiyiik ise saga ¢arpik dagilim,

eger ortalama medyandan kiigiik ise sola carpik bir dagilim vardir.

Tamm 2.5 Parametrenin tahmini i¢in kullanimi1 gerekli olan bagimsiz bilgi pargalari
sayisina serbestlik derecesi denir. Istatistikte bir istatistigin kesin olarak belirlenmesi
icin kullanilan degerlerin sayismin ne kadar serbestlikte degigsmesi gerektigini sayisal
olarak verir. Istatistik parametrelerin tahminleri farkli nicelikte bilgiye ya da veriye

dayandirilir.

Tamm 2.6 Bilimsel yontemlerde olaylarin arasindaki iligkileri kurmak ve olaylar1 belirli

nedene baglamak icin gelistirilen ve gecerli sayilan 6nermeye hipotez adi verilir.

Tamm 2.7 K cismi lizerinde bir matris a;; skalalarnin dikdortgen bir tablosu olarak

asagidaki gibidir.
a1 Qg Ain
a1 Ay Aon
Am1 Amz - Qmn

Matris (aij), i=12,....m, j=12,...,n veya kissaca (aij) bi¢ciminde gosterilir.
Yatay m tane (ai1, @iz...,Q15), (@21,Q22,---,20)0rs (@1, Az oos Q) Mlileri

matrisin satirlaridir. n tane, dikey m'liler
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aiq ap; A1n
azq az; Ao
'rr ’ s [ Ty

Am1 Am2 Amn

matrisin kolonlari (siitun) dir. a;; elemani ij-girdi ij-bileseni seklinde adlandirilir ve a;;,

i. satir ve j. kolon seklinde goriiliir. m satir, n kolon igceren matris m X n matris
bi¢ciminde adlandirilir. (m, n) say1 ikilileri matrisin boyutu ya da tipi olarak adlandirilir.
Matrisler genelde A,B.,..., seklinde biiyiik harfler ile gosterilir. K cisminin elemanlar1 ise
a,b, seklinde kiiciik harfler ile gosterilmektedir. A ve B matrislerinin karsilikli
elemanlar1 birbirine esit ise A ve B matrislerine esittir denir ve A = B bigiminde yazilir

(Hacisalihoglu 1991).

Tamm 2.8 Bir C matrisinin transpozesine esit (C = C{"?) olmasima simetrik kare matris
ad1 verilir. Elemanlar1 arasmnda |c;;| = [cj;| iliskisi bulunan fakat c;; = cj; iliskisi
bulunmayan (ci i * cﬁ) matrise ¢arpik simetrik matris denir. Carpik simetrik matrisin

ozelligi A = —AT dir.

Tamm 2.9 Veri matrisi n tane birimden ve p sayida degiskenden olusan bir gosterimdir.

X nxp boyutlu bir veri matrisi olmak tlizere asagidaki gibi gosterilir.

X111 X1z le
e
Xur Xnz o Xl

Veri matrislerindeki her silitun bir degiskeni ifade etmektedir. Vektor elemanlari
toplamanin eleman sayisina boliinmesi ile bir vektoriin ortalamasi hesaplanmaktadir.
Matrislerde her bir siitunun toplaminin sira sayisina bdliinmesi ile ortalama vektorii
hesaplanmaktadir. Bir veri matrisinde her bir siitun bir degiskeni belirttiginden

degiskenler icin istatistikler hesaplamak miimkiin olmaktadir. X veri matrisinde j.
degiskenin ortalamast X; ve varyansi V(Xj) olmak iizere asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

)? ?=1Xij

10
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n—1

V(Xj) — ( ?=1X2ij - (Z?=1Xij)2/n>

Her bir degisken i¢in hesaplanan ortalamalar bir vektor halinde gosterilir ise bu vektore
ortalama vektorii adi verilmektedir. X veri matrisinin ortalama vektorii asagidaki

gibidir.

[%]

X = |X2| veya satir vektdrii olarak X' =[X; X, .. X,| biciminde gosterilir
1%, |

(Ozdamar 2018).

Tanim 2.10 Baz istatistiksel analizlerde degiskenlerin diizeltilmemis kareler toplamlar1
ve ¢apraz carpimlar (KCCT) matrisinden faydalanilir. KCCT matrisinde bulunan KT
(kareler toplami) ve CCT (capraz c¢arpimlar toplami) Olciitleri asagidaki sekilde

hesaplanir:

n

n . )
KTxx, = Su = ZXiZ - [(ZXL) l
i=1

l

- X)(TX;
OGTx, =Sy = ) XiXj = [(Z)nﬁ]

ij=1

Bulunan degerler Kareler ve Capraz Carpimlar Toplami matrisinde yerine konularak

[511 S12 Slp]

Sy Saz . S
KCCT(X)zSSCP(X)=| 2T fpl

1S): Sz o Spyl

seklinde ifade edilir (Ozdamar 2018).

Tammm 2.11 Veri matrisinde bulunan degiskenlerin birlikte degisimlerini ve
varyanslarin1 gosteren matrise kovaryans matrisi denir. Kovaryans matrisinin kag
birimden olustugunu belirlemek i¢in S,(X) gosterimi veya popiilasyon kovaryans

matrisi ise Sy(X) gosterimi kullanilir. Veri matrislerinden kovaryans matrisini elde

11
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edebilmek icin degiskenlerin kareler toplamlari, siitun toplamlar1 ve carpimlar

toplamlar belirlenmelidir. Elemanlar s;; veya o;; olarak gosterilir.

S11 S12 S1p
Spxp = Sn(X) = S?I S?Z S?p
Sp1 Sp2 Spp
011 012 O1p
5= 5y (X) = 0?1 0?2 a?p
Op1 Opz - Opp

KCCT matrisinin elemanlarinin (n — 1)'e boliinmesiyle kovaryans matrisi elde edilir.
Bir X veri matrisinin kovaryans matris elemanlar1 asagidaki sekilde hesaplanir;

S =(2X2i—(2 Xi)z/n)

eger i=j ise s;; = — —)

eger 17] ises;; :j_ijlz(EXin_(ii)(z Xj)/n)

Tamim 2.12 Korelasyon matrisleri p = p boyutlu simetrik kare matristir. Korelasyon
matrisinin ana kosegen elemanlar1 1 dir. Ancak ana kosegen disindaki elemanlar —1 ile
+1 arasinda degerler almaktadir (—1 <r; < +1). Iki degisken arasindaki iligki
korelasyon katsayis1 sifira (0) yaklastikca azalmakta, +1'e yaklastikga artmaktadir.
Korelasyon katsayis1 arasindaki iliski +1 ¢ikarsa degiskenler arasinda tam pozitif bir
iligki bulunmaktadir. Eger korelasyon katsayis1 arasindaki iliski —1 c¢ikar ise
degiskenlerin arasinda tam negatif bir iliski var demektir. Korelasyon matrisi n
birimden olusan verilere gore R,, veya R, biciminde gosterilir. Biiyiik popiilasyonlar

icin p (rho) ile gosterilmektedir. R, korelasyon matrisi asagidaki gibidir.

[ 1 7 .. Tip]
[y 1 o 7yl
Rn=|: =+ ~ ]
s
T w1
l pl sz

Korelasyon matrisinin kdsegen dis1 elemanlar1 olan i ve k degiskenlerinin arasindaki

korelasyon katsayilar1 asagidaki sekilde hesaplanir.
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/ ?=1(Xij B Z)(Xik - )Tk) \ . CCTXiXk

Tik =
\J (20 Xy = X2 (272 (K = Xi0)?] / KTy X KTy,

KCCT(X) ve S,(X) elmanlarindan  faylanilarakta  korelasyon  matrisi

hesaplanabilmektedir.

KCCT matrisi elemanlarindan faydalanarak R matrisi asagidaki gibi hesaplanar.

- (5_k>
" VSii X Sk
(Ozdamar 2018)

Tamim 2.13 Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden bazilar1 degiskenler veya birimler
arasindaki ¢ok boyutlu uzaydaki uzakliklardan faydalanarak analiz yapabilmektedir. Bu
uzakliklar1 iceren matrislere uzaklik matrisi denir. Uzaklik matrisinden faydalanilarak;
benzerlik farklilik veya yakinlik matrisleri hesaplanabilmektedir. Degiskenler veya
birimler arasi uzakliklar 6klid wuzaklhi§i veya Mahalanobis wuzakligi olarak
hesaplanabilmektedir. p degiskenli A1 vektorii A1 = [x4,x2,...,x,]; 0=1[0,0,...,0]

Olciimlerine ait bir noktanin orjine olan uzaklig1 asagidaki gibi hesaplanir;

d(0,41) = J(xlz + X2+ e+ xp7)

Degiskenler arasindaki uzakligin karesel uzaklik seklinde hesaplanmasi sonucunda

Karesel Oklid uzaklig1 bulunur. Karesel Oklid uzakhg1 asagidaki gibi hesaplanir.
dZ(O,Al) = x12 + xZZ + -4 xpz

Cok boyutlu bir uzayda b ve c¢ vektorleri arasindaki uzaklik Pisagor bagintist yardimu ile

asagidaki gibi hesaplanir.
b = [x1,X2,...,Xp}]

c= [YLYZ;---;}/p]
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ﬂh®=ﬁ@rvf+@rﬂﬁfwﬂ%—%ﬁ

Bu uzakliklar degiskenlerin degisim araligindan etkilenmektedir. Bu etkilenmeyi
ortadan kaldirabilmek i¢in uzakliklar degiskenlerin standart sapmalarina gore
standardize edilmelidir. Bu standardize iglemi i¢in kovaryans matrisinin ana kdsegen

elemanlarindan faydalanilir.

A1 noktasinin x4 Ve x, Olciimii asagidaki gibi standardize edilir.

. X1

X =
1 \/.E
X2

*

X

2_@

Tanmim 2.14 F testi, iki varyans i¢in tercih edilen bir test tiirtidiir. Test istatistigi,

5%,

F==1
s2,

,5%2, < 82,

seklindedir ve hipotezler ise asagidaki gibidir;
Hy:0,% = 0,°
Hy:0,% # 0,2
Tamm 2.15 X bir rasgele degisken,

a) X kesikli rasgele degiskeni igin

E(X) = inpi

b) X siirekli rasgele degiskeni igin

oo

Hﬂ=f&ﬂm

— 00

14



KAYNAK TARAMASI E.SIMSEK

X’in beklenen degeri denir.

Tanim 2.16 Orneklem ortalamasinin standart sapmasina standart hata denir.

5 = S

T Vn
Tanmm 2.17 Nominal o6l¢ek arastirmayr konu edinen nitelikleri, benzerlik veya
farkliliklarina gore ayirmak i¢in kullanilan 6lgek tiiriidiir. Bu 6l¢eklerin herhangi bir

baslangi¢ noktasi ve birimi yoktur. Bundan dolayr matematiksel islem yapilamaz.

Yalnizca saymaya bagli olan frekans, mod ve yiizde oranlari bulunur (Anonim 1).
Tanim 2.18 Veri setinde u¢ degerlere bakmak i¢in iki 6nemli neden vardir:

1. Ug deger normal sonuglar elde etmemizi dnleyecegi i¢in, belirlenerek veri setinden

cikartilmaldir.

2. Bunlar ayn1 zamanda bir bilgi kaynagidir. Bu ug¢ degerler belirlenerek nedenleri

agiklanmalidir.
Tamim 2.19

1) istatistikte, iki degiskenin birlikte ne kadar degistigini gdsteren ifadeye kovaryans
denir. Kovaryans, iki rasgele degiskenin birlikte degisimlerini inceleyen istatistiktir
(Anonim 2).

2) Istatistikte, iki rassal degiskenin arasinda bulunan dogrusal iliskinin yoniinii ve
giiciinii belirten ifadeye korelasyon denir. Korelasyon, bagimsizlik durumundan ne

derece uzaklagildigmi belirtir (Anonim 3).

3) Varsayim, arastirmanin en basinda, dogrulugu imtihana -elverisli olmayan
kanitlanmaya gerek olmayan, dogru bicimde kabul edilmesi gereken, denemesi

yapilmayan yargilardir (Anonim 4).

Tammm 2.20 Gozlemlerin ortalamadan ne derece uzaklastigimi ve varyansin pozitif

karekokiine esit olan ifadeye standart sapma denir.

Tammm 2.21 Robust istatistigi, istatistikte yaygin bi¢cimde kullanilan dogrusallik ve
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normallik gibi varsayimlarin tahminleri ile ilgilenen bilim dalidir (Anonim 5).

Tammm 2.22 Testin giicli, hipotez testlerinde genellikle gérmezden gelinen beta
hatasinda yararlanilarak hesaplanan analizdir. Istatistiksel agidan karar asamasmdayken
verilecek kararm dogrulugu ve giivenirliligini belirlemede kullanildig1 gibi 6rneklemin

biiytikligiiniin belirlenmesinde de kullanilir (Anonim 6).

Tamim 2.23 Hata terimi (&) modelin stokastik oldugunu belirtir ve modele ait olmayan

degiskenleri icerir (Yavuz 2009).
Tanim 2.24

1) Siirekli degiskene ait veri setinden olusan simiflarda ki frekanslarm dagilimini

gostermek i¢in kullanilan grafiklere histogram denir.

2) Kategori ya da siniflara ait olan miktarlar arasinda olusan iligkiyi gostermek i¢in x
eksenine sinifi, y eksenine mutlak miktarlar1 yerlestirilerek uygulanan grafiklere siitun

grafikleri denir.

3) Bir biitiinden olusan parcalarin ifade edilmesinde kullanilan grafiklere daire grafigi

denir.

4) Verilerin dagilimin1 gdstermenin yami sira birgok istatistik Olgliyii belirtmede
kullanilan grafiklere kutu grafigi denir. Minimum, maksimum, ¢eyrek Olctiler, medyan,

sapma degerleri gibi 6l¢iiler kutu grafiginde gosterilir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz Yontemleri

Belirlenmis  veri seti i¢in ¢ok degiskenli tekniklerden hangisinin
kullanilabileceginin belirlenmesi, mevzu bahis olan yOntemler arasindaki yakin
iliskiden dolay1 oldukc¢a zordur. Uygun olan ¢dziim yonteminin belirlenmesi igin,
arastirmaci analiz yapmak istedigi verilerin i¢indeki degiskenlerin karsilikli iligkili veya
bagimli olup olmadigina karar verilir ve eger bagimlilik var ise bagimli degiskenin
sayisini belirler. Ayn1 zamanda degiskenlerin hangi metrik veya metrik olmayan 6lgek

ile ol¢tildiigii belirlenmelidir (Hair vd. 1998).

Literatiirde yaygin olarak kullanilan ¢cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri

asagidaki gibi verilebilir:

1- Cok Degiskenli Hipotezlerin Testi (Hotelling T> Testi): Cok degiskenli
normal dagilim varsayimi i¢in iki ve ikiden fazla degiskenli (p > 2) tek ve iki 6rnek

hipotezlerinin test edilebilmesi igin kullanilan bir tekniktir (Ozdamar 1999)

2- Cok Degiskenli Varyans Analizi (MANOVA, Multivariate Analysis Of
Variance): Iki veya ikiden fazla ¢ok degiskenli (p = 2) normal dagilim gosteren veri
setleri icin kurulmus olan hipotezleri test etmede kullamilan bir tekniktir. Iki ve tek
yonlii deneme sonuglariyla c¢ok faktdrli ve c¢ok degiskenli deneme sonuglarmin

analizinde kullanilmaktadir.

3- Cok Degiskenli Kovaryans Analizi (MANCOVA, Multivariate Analysis Of
Covariance): Iki veya ikiden fazla cok degiskenli (p = 2) normal dagilim gosteren veri
setlerine gore kurulmus olan hipotezlerin ortak degiskenlerinde bulundugu veri setinin

test edilmesinde kullanilmaktadir.

4- Cok Degiskenli Regresyon Analizi (Multivariate Regression Analysis): Iki
bagimli, bir veya daha ¢ok baZgimsiz degiskenin arasinda bulunan neden-sonug

iliskilerini belirlemek amaciyla kullanilan bir tekniktir.
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5- Ana bilesenler Analizi (Temel Bilesenler Analizi): Birbirleri ile iliskili iki
veya ikiden fazla degiskeni kapsayan veri matrislerinden, birbirleriyle bagimsiz olan ve

cok az sayida yeni veriler bulmak i¢in kullanilan bir tekniktir.

6- Ayrrma Analizi (Discriminant Analysis): Veri setinde birbirleri ile iliskili iki
veya daha fazla yeni alman degiskenlerin 6zelliklerine uygun olan gruplara ayirmak icin

kullanilan bir tekniktir.

7- Faktor Analizi (Factor Analysis): Cok sayida degiskenden olusmus veri setini
daha az sayida anlamli ve birbirinden bagimsiz faktor sistemlerine doniistiirmek, 6zgiin
degiskenlere gore agiklanmayan yeni faktor sistemi haline getirmek, one siiriilen gizil

yapisal modelleri belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir.

8-Uyum Analizi (Correspondence Analysis): r * ¢ gibi iki boyutlu veya r * ¢ *
m gibi cok boyutlu tablolastirilan degiskenlerin arasinda birlikte olan degisimlersi,
tablolardaki kikare degerleri yardimiyla hesaplanmis olan varyans elemanlarindan
yararlanilarak grafiksel gosterim yardimiyla yorumlamak, incelemek i¢in kullanilan bir

tekniktir.

9-Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis): Cok degiskenli verilerin arasindaki
benzerlik veya farkliliklardan faydalanarak birim veya degiskenlerin veya her ikisinin

de olusturduklar1 kiimeleri ortaya ¢ikarmak amaciyla kullanilan bir tekniktir.

10-Setleraras1 Korelasyon Analizi (Canonical Correlation Analysis): Cok
degiskenli iki veya ikiden ¢ok degiskenlerin veri seti arasinda bulunan korelasyonlari
aciklayabilmek ve bulunan bu korelasyonlar1 yorumlayabilmek igin kullanilan bir

tekniktir.

11-Cok Boyutlu Olgekleme Analizi (Multidimensional Scaling): Faktor
analizine segenek olarak ortaya ¢ikmis bir tekniktir. Cok boyutlu dlgekleme analizi
gbzlenen birimler ve nesnelerin arasinda olusan benzerlikler ile farkliliklar1 izah etmede
aragtirmacilara fayda saglayan, boyutlara yol acan anlamli yapilar1 belirlemede

kullanilan bir tekniktir.
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12. Dogrusal Olasilik Modelleri (Logit Analysis): Bu model ayirma analizi
teknikleri ve ¢ok degiskenli regresyonun ve birlesmis halidir (Hair ve ark. 1998).
Burada uygulanmis olan yontem ¢ok degiskenli regresyona benzemekte birden ¢ok

bagimsiz degisken, tek bagimli degiskeni hesaplamada kullanilan bir tekniktir.

13. Probit Regresyon Modeli (Probit Regression Models): Bagimli degisken evet
ya da hayir gibi cevaplardan olusan ve 0 veya 1 seklinde ikili olarak kodlanmig
kategorik modelleri hesaplamak i¢in kullanilan bir tekniktir. Lojistik regresyona bir

secenek olacak sekilde ortaya ¢ikmustir (Albayrak ve ark. 2005).

14. Lojistik Regresyon Analizi (Logistic Regression Analysis): Bagimsiz
degiskenlerin nominal ve metrik olmasi halinde ¢ok degiskenli normallik varsayimi,
gerceklesmemektedir. Cok degiskenli normallik varsayimi bozuldugu andan itibaren
testlerin siniflandirilmasim ve testlerin anlamliligi olumsuz olarak etkilenir. Bagimsiz
degiskenler i¢in lojistik regresyon analizi, dagilimsal varsayimlar da bulunmamaktadir

(Sharma 1996).

3.2. Cok Degiskenli istatistiksel Analizin Kullanim Amaclar

Cok degiskenli istatistik cok sayida 6zelligin analiziyle ilgilendiginden dolay1
uygulamalar igerisinde farkli amaglar i¢cin kullanilmaktadir. Cok degiskenli analiz

bilimsel arastirmalarda baska amaglarla kullanilmaktadir. Ornegin; (Tatlhdil 1996)

Basitlestirme ve Veri Indirgeme: k kiitle olmak sartiyla igerisinde p tane

degisken bulunduran veri setinin ¢esitliligini agiklayan ayni zaman da aralarinda bir
iliski olmayan az sayida degisken (k < p) yardimiyla veri yapisint yorumlamayi

saglamak.

Veri Setinin Cok Degiskenli Veri Analizine Uygun Hale Getirmek: Cok

degiskenli ve tek degiskenli yontemlerin veri yapilarina uygulanabilmesi igin veri
setinin bu iki yontemin temel varsayimlarina uygun olmasi gerekmektedir. Mesela ¢ok
degiskenli icin Normal dagilima uygunluk, ardigik bagimlilik, bagimsiz degiskenler
arasinda iligki bulunmamasi ve hata terimlerinin farkli varyanslilik icermemesi gibi

birka¢ varsayimi icermesi gerekmektedir.
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Verilerin Kiimelenmesi ve Siniflandirilmasi: Smifsal yapilart belli olmayan

degiskenler arasinda birbirleri ile benzeyen obje veya degiskenlerden gruplar belirtme

faaliyetlerine yardimci olmak.

Siralama ve Olgekleme: Siralama islemi yapilirken bazi uygulamalarda birimleri

belirli Olgililerine goére siralamak temel amag¢ iken, Olgeklemede ise ¢ok sayida
degiskenden yararlanilarak daha az boyutta gosterim temel amagtir. Karsilagtirmalarda,
yakmlik ve uzaklik durumlarinda, grafiksel gosterimlerin gézlemlenmesinde kolaylik

saglamaktadir.

Cok Degiskenli Hipotezlerin Test Edilmesi: k tane ¢ok degiskenli ortalamalari

vektoriiniin esitligine veya farkliligina dair kurulacak hipotezleri belirlemek.

Cok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinin kullanimi, degiskenlerin arasinda

bulunan baglantiya goére bagimmlilik ve karsilikli bagimlilik olacak sekilde ikiye ayrilir.

1. Bagimlilik Analizi: Bir bagimli degisken veya degiskenler diger bagimsiz
degiskenler tarafindan tahmin edildigi ya da a¢iklandig1 yontemlerdir. (Hair vd. 2002).

2. Karsilikli Bagimlilik Analizi: Degisken ya da degiskenler grubu bagkalarina
bagh kalmadig1 ya da agiklanamadigi, degiskenler bagimli veya bagimsiz seklinde

belirtilmediginde tiim degiskenler i¢erisinde karsilikli bagintilar olmaktadir.

3.3. Cok Degiskenli istatistiksel Analiz Yontemlerinin Varsayimlari

Cok degiskenli istatistik yontemlerin dayandigi varsayimlar vardir. Cok
degiskenli istatistik yontemler arastirmanlara kolaylik saglarken ayni1 zamanda
yontemlerin varsayimlara dayanmasi arastirmacilara biiyiik bir zorluk saglamaktadir. Bu
boliimde, varsayimlar ve bunlardan olusan sapmalarin istatistik testler {izerinde olusan
etkileri ele almmistir. Ayni, zamanda verilerin varsayimlara uygunlugunu saglamada
kullanilacak doéniisiimler ve verilerin varsayimlara uygunlugunun arastirimasi gibi

konular incelenecektir.

1.Coklu normal dagilim: Burada kullanilacak veriler ¢ok degiskenli normal

dagilim ile uygunluk gosterir.
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2.Eskovaryans: Biitiin veri gruplar1 i¢in kovaryans matrisi esitlik gosterir.

3.Coklu dogrusal baglanti: Veri seti igindeki bagimsiz degiskenler arasinda

anlamli ve dogrusal a¢idan tutarlilik yoktur.

4.Dogrusallik: Degiskenler arasindaki tutarlilik dogrusaldir.

5.Bagimsizlik ve otokorelasyonun olmamasi durumu: Degiskenlerin birim

degerleri birbirleri ile alakasizdir.

3.3.1.Istatistik testlerin giicii ve anlamlihg1

Testin giicii, testin istatistik bakimindan anlamli olmas1 olasiligidir. Diger bir
ifade ile gergekte yanlis olan sifir hipotezinin reddedilmesi olasiligidir. Arastirmacilarin
en temel amact anlamlilig1 yiiksek olan sonuclar elde etmektir. Bu testlerin giicii hipotez
testleriyle birlikte ele alinmistir. Genellikle bu hipotezlerde alfa ve beta olmak iizere iki
tip hatayla karsilagiimaktadir. Hipotez testinin ikinci asamasi olan testin anlamlilik
diizeyinin belirlenmesi durumunda arastirmaci alfa hatasini belirlerken beta diizeyi de
belirlenmis olur. Alfa ve beta hatalarindan yalnizca birinin karar verme asamasinda
onemli olmasi halinde ilgilenilen hatayr kii¢iik tutarak oOteki hatanin biiylimesi
saglanabilir. Fakat her iki hatanin da 6nemli olmasi halinde tek bir ¢6ziim vardir bu
¢Ozlim 0rnek hacmi arttirilarak alfa ve beta hatalarimi beraber kii¢iiltmektir (Orhunbilge

5.150).

Hipotez testlerinde alfa diizeyi arastirmacilar tarafindan secilmektedir. Mesela
%5'lik alfa diizeyi i¢in arastrma birka¢ kere tekrar edildiginde bu arastirmalarin
yaklasik %05 kadar1 sifir hipotezinin yanlislikla reddedilebilcegi anlami taswr. Fakat
hipotezlerden sapma olmasi halinde, yanlis sifir hipotezinin reddedilmesi orani alfa
diizeyinin iizerinde ya da altinda olabilmektedir. Mesela, cok degiskenli ifadelerin
normallik varsayimindan sapma diizeyine tabi olarak belirlenen nominal alfa diizeyi %5
olsa bile gercek alfanin diizeyi %25 olabilmektedir. Baska bir ifadeyle hipotez
testlerinin gergek alfa diizeyi ile nominal alfa diizeyi arasindaki esitlik normallik ve
bagka varsayimlarm saglanabilmesi durumuna baghdir. Aksi takdirde gercek alfa diizeyi
ile nominal alfa diizeyi birbiriyle ayn1 olmamaktadir. Boylelikle istatistik testinin giicii,

1 — [ ifadesine esittir ve gercekte yanlis kabul edilmis sifir hipotezinin reddedilmesi
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olasiligidir. Istatistik testinin giicii diisiik ise hesaplanabilen anlamlilik diizeyleri
diisiiktiir. Bundan dolayi, bilimsel arastirmalarda istatistik testlerin giiciiniin ve alfa
diizeyinin varsayimlarda bulunan sapmalardan ne sekilde etkilendiginin bilinmesi i¢in

olduk¢a 6nemlidir.

3.3.2.Normallik varsayimi

Cok degiskenli istatistik tekniklerden bazilar1t modellerin ¢ok degiskenli normal
dagilimdan olusan ana kiitleden tahmin etmektedir. Bu tahmin yani varsayim, bazi
islemlerin ve sonuclarin yorumlanmasinda kolaylik saglamaktadir (Tathdil 1996). Cok
degiskenli istatistik tekniklerin esas tahminlerinden birisi olan normallik varsayimindan
sapmalarm hepsi anlamliysa, t ve F istatistiklerinin hesaplanabilmesin de bu tahmin
gerekli oldugundan, ulasilan testler gecerliliklerini yitirmistir. Tek degiskenli teknikler
tek degiskenli normallik varsayimina, ¢ok degiskenli teknikler ise hem tek degiskenli

normallik varsayimina hem de ¢oklu normallik varsayimina dayanmaktadir.

Arastirmacilar ¢ok degiskenli ve tek degiskenli analizlerde normallik
varsayimindan sapmalarin alfa hatas1 iizerinde giiclii bir sekilde etkili olmadigini
gostermislerdir (Glass vd.1972; Mardia 1971; Everitt 1979; Olson vd. 1974). Normallik

varsayimindan sapma istatistik testlerin giiclinii ve siniflandirma oranini etkiler.

Tek degiskenli normal dagilim basit bir sekilde tespit edilebilmektedir. Tek
degiskenli istatistik tekniklerinde normallik varsayimina uyum saglamayan
degiskenlerin dagilimini, uygun normal dagilama g¢evirebilmek i¢in belirli doniisiim
uygulanmaktadir. Coklu normal dagilim, her degiskenin tek degiskenli normal
dagilimlar1 sagladigin1 ve ilgilenilen degiskenlerin kombinasyonlarinin normal
oldugunu tahmin etmektedir. Kisaca bir degisken ¢oklu normal dagilim i¢in uygun ise,
tek degiskenli normal dagilim i¢inde uygundur denilir. Tersi her zaman dogru degildir.
Normal dagilimdan sapmalarin etkisini biiyiik 6rnekler her ne kadar azaltsa da analiz
kismina dahil edilecek biitiin degiskenler i¢in normallik varsayimi saglanir (Hair vd.

1998).

Tek degiskenli normal dagilim 3 basiklik ve sifir ¢arpiklik degerlerine sahiptir.
Kimi durumlarda basiklik olarak verilen degerden 3 ¢ikarilir ve bu sekilde basiklik

degerimiz normal dagilim gosteren degiskenlerde sifir olmaktadwr. O halde tek
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degiskenli normal dagilimlarin ¢arpiklik ve basiklik degerleri sifirdir. Saga carpik
dagilim pozitif, sola carpik dagilim negatif carpiklik degerine sahip olur. Arastirmacilar
coklu normal dagilimin sapmasinin biitiiniiyle ¢arpikliktan olugmasi halinde istatistik

testinin giiciine etki etmedigini gostermistir (Sharma 1996).

Basiklik dlgiileri dizideki birimlerin dagiliminin sivri (leptokurtic) mi, basik
(platykurtic) m1 yoksa normal (mesokurtic)mi oldugunun arastirilmasinda kullanilan bir
yontemdir. Bu Olgiilerin asil hedefi, degiskenlerin ortalamanin etrafinda ne sekilde
dagilim gosterdigini ortaya ¢ikarmaktadir. Basikli§in degeri eger pozitif degerli ya da
3'ten biiyiik ise sivri, negatif degerli ya da 3'ten kiigiik ise basik ve sifir ya da 3 ise
normal kabul edilir. Degiskenlerin normallestirilmis basiklik degerleri —3 ile +3
araligmm da oldugundan bahsedilen degerler klasik normal dagilimdan gelmektedir.
Dagilimin basiklig1 istatistik testinin giicii iizerinde etkilidir, fakat bu etki sivri

dagilimdan ziyade basik dagilima goredir.

e Tek degiskenli normallik testi

Oncelikle tek degiskenli normal dagilimi inceleyelim. Bu incelemenin birinci
amaci ¢ok degiskenli normallik testinin tek degiskenli normallik testine gore karmasik
ve zor olmasi ve ¢ok degiskenli normallik normallik testini saglamasi tek degiskenli
normallik testlerine bagli olmasi durumudur. Ikinci amaci ise ¢ok azda olsa, tiim aykir1
dagilimlar normal dagilim i¢in uygun olsa da ¢oklu normal dagilimin saglanamamasi
durumudur. Tek degiskenli normallik testi varsayimimin saglanip ¢oklu normal dagilim
testinin saglanamadig1 durumlarda azda olsa bulunmaktadir (Grandesikan 1977). Ozetle
birimlerin ¢ok degiskenli normal dagilimdan yola ¢ikarak sapma gdstermesi halinde
normal dagilimi saglamayan degiskenler arastirilmalidir. Tek degiskenli normal dagilim

testinin belirlenmesi i¢in grafik ve analitik testlerinden yararlanilmaktadir.

Grafik Testler: Gorsel normallik varsayimini belirleyebilmek i¢in gdvde-yaprak,
Q-Q, histogram, kutu ve P-P vs. grafikleri kullanilir. Burada en ¢ok kullanilan Q-Q
grafigidir (Norusis, 1993). Bu Q-Q grafikleri asagida verilen adimlar ile elde edilir
(Johnson vd. 1992).
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Gozlem sayist n ise gozlem degerleri x; < x, < -+ < x,, biciminde kiigiikten
biiylige dogru siraya konulur. Genellikle siirekli degiskenlerde ki gibi gdzlemlerin farkl
olmasi, j kadar gozlem x; degerinden kiigiik veya x; degerine esit olmalidir.

X

(j—0,5)
7 n

degerinden  kiiciik olan gozlemlerin  oranlar1 biciminde
hesaplanmaktadir. Gozlemlerden 0,5 degerinin ¢ikarilmasinin amact sonsuzlugun
diizeltilmesidir. Her j degeri i¢in bu oran, z degerleri ve kiimiilatif normal dagilim i¢in
olasilik diizeyleri, belirlenen normal dagilimlar icin muhtemel olasiliklar1 ortaya

cikarmaktadir.

Teorik z degerleri ile siralanmig gozlemlerin x; arasindaki belirtilen grafige Q-

Q grafigi denir. Dogrusal olan bir grafik normal dagilimi gosterirken dogrusal olmayan

bir grafik normal olmayan dagilim gostermektedir.

Tek degiskenli normallik icin analitik testler

Kolmogorov-Smirnov (K-S) Z, Ki-kare uygunluk ve Shapiro-Wilks (W
istatistigi) testleri normallik varsayimlarin1 yorumlamada kullanilan analitik testlerdir.
Buradaki Ki-kare uygunluk testi rastgele bir 6rnegin ¢agrisimindan yola g¢ikarak, bu
ornegin belirli kurumsal olasilik dagilimini belirten bir ana kiitleden gelip gelmedigini
belirlemede kullanilir. Testinlerin uyarlanabilmesi i¢in olasiliga ait frekanslar en az 5 ya

da 5'ten daha biiyiik olmalidir (Orhunbilge 2000).

Kolmogorov-Smirnov Z testi diger bir analitik testi olan Ki-kare uygunluk
testine segenek olarak kullanilan bir testtir. Ki-kare testinin uyarlanabilmesi 6nemli olan
siklara iligkin frekanslarm en az 5 ya da 5 den daha biiyiik olmasi sarti
bulunmamaktadir. Bu testte ulasilan kiimiilatif goreceli frekans dagilimi Hy'dan yola
cikarak One cikan anakiitle teorik olasilik dagilimi ile karsilastirilimasina dayanir.
Kolmogorov-Smirnov Z testi, arastirilan kiimiilatif goreceli frekans dagilimiyla (f) ile
H, i¢inde ki kiimiilatif teorik frekans dagilimi (f") arasmnda maksimum mutlak fark

araciligi ile hesaplanir. Yani K — S z = Max|f — f'| dur.

1968 yilinda Wilks, Shapiro ve Chen araciligiyla gergeklestirilen ¢aligmalardan

yola c¢ikilarak Wilks testinin normallik varsayimimni yorumlamada en kuvvetli test
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oldugu ispatlanmistir (Sharma 1996). Veriler normal dagilimli bir ana kiitleden
gelmiyor ise dagilimin carpiklik ve basiklik belirtileri incelenerek daha ayrmtili
yorumlar yapilabilmektedir. Bu basiklik ve ¢arpiklik istatistikleri asagida verildigi gibi

hesaplanir.

khk Basiklik .
ZCarplkllk = Lree » Zpasikik = = (Hair vd. 1995)

) (%)

Hesaplanan z degeri kritik degeri asmasi durumunda dagilimin alakali 6zellik
icin normal dagilim olmadigina karar verilir. Kritik olan z degeri nominal anlamlilik
diizeyini gostermektedir ve normal dagilim tablosu araciligi ile belirlenir. Mesela z
degeri +2,58 degerini gegmesi halinde %1 anlamlilik diizeyinde dagilimda ki normallik
varsayimi reddedilmektedir. %5 anlamlilik diizeyi i¢in sik¢a yararlanilan kritik deger

+1,96’dr.

e (Cok degiskenli sapan birim degerlerinin incelenmesi

Cok degiskenli sapan gozlemlerin saptanabilmesi icin analiz kismm da
kullanilacak bagimsiz degiskenlerin arasinda bulunan kareli Mahalanobis uzakliklar1
(MD?) hesaplanmaktadir. Yani analizin i¢indeki her gdzlem igin belirlenen kareli
Mahalanobis uzakliklar1 analizin i¢indeki degisken sayisia bdéliinerek ortaya ¢ikan 6lcti
(MD?/df) t dagilimma uyar. Rastgele gozlemlerin sapan deger adi altinda
yorumlanabilmesi i¢in %1 anlamlilik diizeyinde anlamli olmalidir. Soyle ki ; MD?/df
degeri 5,014' ten biiyilk olmahidir(Hair vd.1995). Genellikle, sapan degerlerinin
analizden ¢ikarilmasi normal dagilima uyan degisken i¢in 6nemlidir bu demektir ki
dontstiiriilmesi gereken degisken daha azdir. Ancak bundan dolay1 her sapan degerin

analizden ¢ikarilmasi disiiniilmemelidir.

e (Cok degiskenli norma dagihim testleri

Coklu normal dagilimlar1 arastirmada kullandigimiz testler tek degiskenli
testlerde kullandigimiz grafik ve analitik testlerinde ki gibi ikiye ayrilir fakat burada az
sayida test vardir. Bu bolimde tek degiskenli normallik testlerinde belirtilen grafik
yontem ve bu yonteme dayandirilan analitik yontem agiklanir. Grafik testi, bir diger test

olan Q-Q grafigine benzemektedir. Analitik testler de basiklik ve ¢oklu c¢arpiklik
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istatistiklerinin yorumlanmasina dayanir. Cogu istatistik paket programinda coklu
carpiklik ve basiklik istatistikleri hesaplanamaz. Ornegin; SPSS 10.05, SAS, NCSS
2001 ve Statgraphic Plus 3.0 programlarinda c¢oklu carpiklik ve basiklik istatistikleri
hesaplanamaz. Ayni zamanda istatistikler i¢in matematik dagilimlar1 hesaplanamaz ise

bu durumda ¢ok degiskenli normallik testi kullanimi azalmaktadir (Sharma 1996).

Coklu normallik testine birimler i¢in kareli Mahalanobis uzakliklarimi
hesaplayarak baglanir. Eger ana kiitleler normalse ve 6rnekler yeterince biiyiik (n = 25)

oldugu zaman uzakliklar Ki-kare dagilimina uygundur (Johnson vd.,1992).

Toplam gozlem sayisi n olacak sekilde, dncelikle kareli Mahalanobis uzakliklari

kiiciikten biiyiige dogru asagidaki gibi siralanir:
MD'? < MD?? < --- < MD?

Ikinci olarak, kareli Mahalanobis uzaklik degeri (MD?) igin, j gdzlem degerinin

sayis1 olmak lizere, j_TO’S ifadesi ile yiizdelikleri hesaplanmaktadir.
Ucgiincii olarak ikinci kademede elde ettigimiz yiizdeliklere gore, p degiskenin
sayisint ayni zaman da serbestlik derecesini belirtmek iizere, ters birikimli ki-kare

degerleri hesaplanur.

Son asamada ise Mahalanobis uzaklik degerleri (MD?) yardimiyla ile ki-kare

(x?) birimlerinin grafikleri ¢izilecektir.

Eger veriler normal dagilim i¢in uygun degilse degiskenlere bazi doniisiimler
yapilarak normal dagilima doniistiiriilmesi saglanir. Cok degiskenli analizler aykiri
dagilimi normal olmayan biitiin degiskenlere uygun doniistimler yapilarak ¢oklu normal

dagilima uygun hale getirilmeye ¢alisir.

Cizelge 3.1. Normalligi saglamada kullanilacak doniisiimler (Johnson vd., 1992)

Olgek Tipi Doniistim

Mutlak Biiytikliikler Karekok, Logaritmik veya Hiperbolik
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Cizelge 3.1’in devami

Oranlar (p) Logit(p) = 0,5Log 1%} veya arcsin(x)

1+r
Korelasyon () FisherZ = 0,5LogT—

Normal dagilima uymayan degiskenlerin normal dagilima doniistiiriilmesi islemi
dagilimmn basiklik ve carpikligma gore yapilmaktadir. Carpik dagilim i¢in logaritmik,
karekok veya hiperbolik dontisiimler uygunken, basik dagilimlar i¢in genelde hiperbolik
(1/x) donlisimler en uygundur. Ancak arastirman bu islemi yaparken her tiirli
dontistimleri uygulayarak bu doniistimler sonucunda en uygun olan, en iyi sonucu veren
dontistimii tercih etmelidir (Hair vd. s.77). Logaritmik doniisiim genellikle saga carpik
dagilimlar1 normallestirmede; karekdk doniisiimii ise genellikle sola carpik dagilimlar:
normallestirmede en iyi sonucu vermektedir. Normalligin saglanmasi i¢in mutlak
biiyiikliikler de karekok, oranlar da logit ya da arcsin(x), korelasyonlar da ise
Fisher — Z doniisimii en i1yi sonucu verir. Bu doniisiimler aracili§i ile normallik
varsayimi saglanmadigi takdirde ise normalligi saglamak ic¢in analitik yaklagimlar

kullanilmaktadir.

3.3.3. Kovaryans matrislerinin esitligi varsayimi

Farkli varyans probleminin genellikle normallik problemlerinden referans aldigi
gibi degiskenlerin dagilim bigiminden de referans alabilmektedir. Farkli varyans halinde
regresyon analizi hatalar1 gozlemlendiginde hatalarin dagilimlar1 bir koniye
benzetilmektedir. Boyle durumlarda eger koni sola agilmis ise degiskenin karekokii,
koni saga acilmis ise degiskenin tersi almir. Kimi doniisiimler veri tiirline baglh
olmaktadir. Mesela; oranlar i¢in en iyi sonucu arcsin(x* = 2arcsin\/§) ya da
logaritmik doniisiimler verir. Daima degiskenlere uygulanmis doniisiimlerin ¢6ziim yolu

getirip getirmediginin kontrolii saglanmalidir (Hair vd. s. 77).

Tek degiskenli analizler de kovaryans matrisi duragan bir sayr ve bagimli
degiskenin varyansi tiim hiicreler agisindan esit oldugunda varsayim saglanir. Fakat

Manova analizi ile diskriminant analizinde kovaryans matrisinin biitlin hiicreleri esit
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oldugunda varsaymm saglanmaktadir. Ornegin, kovaryans matrisinde {i¢ varyans
(012,05% 05%) ve ii¢ kovaryans (014, 013,023) mevcut bagiml degiskeni inceleyelim.
Kovaryans matrislerinin esitliklerinin varsayiminin bulunabilmesi i¢in matrislerde
bulunan alt1 unsur esit olmalidir. Bundan dolay:1 diskriminant analizi ve Manova
analizinde kovaryans matrisleri esitligi hipotezinden sapma ihtimali Anova analizinin

sapma ihtimalinden daha yiiksektir (Sharma vd. s.383).

Alfa ve beta hatalarint kovaryans matrislerinin esitliginden sapmalar
etkilemektedir. Yapilan simiilasyon caligmalarinda etkinin beta hatasindan ¢ok alfa
hatasin1 daha ¢ok etkiledigi gozlemlenmistir. Yapilan ¢alismalar esit hiicre biiyiikliikleri
halindeki anlamlilik diizeyleri, esit olmayan kovaryans matrislerinden etkilenmemistir
(Holloway vd. 1967). Bundan dolay1 yapilmasi gereken sey esit hiicre biiyiiklikleri elde
etmektir. Iki kiimeli analizler i¢in asagida verilen ¢ikarimlar simiilasyon faaliyetlerinden
elde edilmistir (Holloway vd. 1967). Eger kiiciik grup biiyiik gruptan ¢cok daha biiyiik
bir varyansa sahip ise test liberal olmaktadir ve ayn1 zaman da testin gergek alfa seviyesi
nominal alfa seviyesinden biiyliktiir. Tersi durumda, eger biiyiik grup kiiclik gruptan cok
daha biiyiik varyansa sahip ise test tutucu olmaktadir ve testin gercek alfa seviyesi

nominal alfa seviyesinden daha kii¢iik olur.

e Kovaryans matris esitliginin test edilmesi

Manova, Diskriminant analizi ve diger biitiin ¢ok degiskenli istatistik teknikler
kovaryans matrislerinin esit oldugu varsayimimda bulunmaktadirlar. Bundan dolay ilk
olarak 1949 yilinda Box adli kisi tarafindan M istatistigi gelistirilmistir. Box-M
istatistigi esvaryans testi olan tek degiskenli Barlett-Box F testinin genellestirilmesi
sonucunda belirlenmistir. Ayni zamanda p =1 icin hesaplanicak olan Box-M
istatistiginin esit oldugu istatistik Barlett-Box F dir. p sayida degisken i¢in dl¢iilmiis g
sayida grup vardir ve bu grupta ki nesne sayisi n; ile gosterilsin. Bu durumda Box-M,

Barlett-Box F istatistiginin genellestirilmesi sonucunda su sekilde ifade hesaplanir

(Tacg s.248-255).

g
Box—M = (N — g) x Lnl|S,,| - Z(nj — 1) x Ln(S;;)

j=1
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Buradaki,

‘g_ n; — S
NeSa s, =2= 95
] w N—g

j=1
Box-M istatistiginin anlamlilig1 Ki-kare ve F istatistigi ile test edilir.

Kovaryans matrislerinin esitliginin tespit edilmesinde yararlanilan biitiin istatistikler

normallik varsayimina kars1 hassastur.

Eger Box M istatistigi onemli bulundugu durumda esit kovaryans matrisin
varsaymminin  saglanmadigi goriiliir. Boylelikle elde edilen gruplarin varyanslarini
inceleyerek testin tutucu olup olmadigmma ya da liberal olup olmadigma karar verilir.
Ornegin kiigiik gruplarin varyansi ¢ok daha biiyiik ise test liberaldir. O halde ¢ok
degiskenli testlerin sonuclar1 tesadiifi olabilmektedir. Bundan dolayi, kovaryans
matrisinin esit olmasmi saglayacak doniisiim uygulandiktan sonra analiz tekrardan
yapilmalidir. Buna gore gruplarda hangi degiskenin degisik varyansa sahip oldugunu
belirtmede tek degiskenli testler uygulanmaktadir. Bundan dolay1 Barlett-Box F testi

kullanilir.

3.3.4.Dogrusallik varsayim

Yapisal esitlik modeli, ¢coklu regresyon analizi, diskriminant analizi ve faktor
analizi gibi korelasyonlarin katsayilarina dayanan ¢ok degiskenli yontemlerin gizli olan
varsayimlarindan biride dogrusallik varsaymmidir. Dogrusal olmayan ornekler icin

hesaplanan dogrusal korelasyonlar iliskiyi daima az gosterir.
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Sekil 3.1. Dogrusallik varsayimi i¢i doniisiim se¢imi (Hair vd. S.77)

ki degiskenin arasinda bulunan dogrusalligi saglamak igin bir¢ok sayida
donilistim uygulanmakta, fakat dogrusal olmayan baglantilar dort grup da toplanmistir.
Verilen bir grafik kuadratik fonksiyonun bagimli ve bagimsiz degiskenlere uygulanmis
dontistimlerini gosterir. Coklu doniisiim alternatifleri dogrusallik olana kadar en iist
basamaktan ki donilisimden baslayarak asagi dogru hareket ederek doniisiimler
gergeklestirilir. Bu doniisiimler dogrusalligin sarti saglanincaya kadar yukaridaki

dontistimden asagidaki doniistime dogru olacak sekilde gergeklestirilir.

3.3.5.Esvaryans, normallik ve dogrusallik i¢in doniisiimler

Istatistikte veri doniisiimiiniin {ic temel amac1 vardir, bunlar duraganlastirma,
normallestirme ve dogrusallastrmadir. Baz1 doniisiimlerle genelde ilk iki amag bazi
durumlarda da {giincii amag¢ gerceklestirilmektedir. Yaygmn olarak kullanilan

doniisiimler asagida verilmistir:

e Logaritmik doniisiim [x* = LG10(x),LN(x)]: Logaritmik doniisim negatif
sayillarin  logaritmasinin  alinamamasindan dolayr degerleri pozitif olanlara
uygulanmaktadir. Fakat negatif degerleri pozitif degere cevirmek igin degisken

degerlerine bir sabit say1 eklenerek negatif degerler pozitif degerlere ¢evrilmis olur. Bu
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doniisim sunun icin kullanilir; x nin dagilimi saga carpik ise x'in dagilimimni
normallestirmek; x artarken x'nin varyansida artiyor ise varyansi duraganlastirmak ve
bagiml degisken bagimsiz degiskenlerle siirekli artis olan bir egimi gosteriyor ise

modeli dogrusallastirma da kullanilir.

e Logit doniisiim [Logit(p) =0, 5LG10(1%7)]: Eger degisken degerleri oranlari

gosteriyor ise degiskeni normallestirmek amaciyla kullanilir. p degiskeni 0 ve 1

araliginda deger alir.

e Karekok doniisiim (x* = \/E): Eger varyans x'min ortalamasiyla orantiliysa
varyansi duraganlastrmak icin kullanilir. Doniisiimiin daha olumlu sonuglar vermesi
icin bagimli degiskenin Poisson dagilimma uymast gerekmektedir. Ayn1 zamanda

degiskenin dagilim sola ¢arpik ise degiskeni normallestirmede kullanilir.

e Arcsin déniisiimii (x* = Arcsiny/x = Sin~'\/x veya x* = 2Arcsin/x):

Degiskenlerin degerleri oran seklinde verilmisse varyansi duraganlagtirmak

amaciyla kullanilir. Doniisiimiin yapilabilmesi i¢in x pozitif olmahdir.

e Fisher Z doniisiimii [FisherZ = 0,5LG10 (g)]: Eger degiskenlerin degerleri
korelasyonlar ise degiskeni normallestirmek amaciyla kullanilan bir doniistimdiir.

e Kare déniisiimii (x* = x?): Bagimli degiskenlerin hata degerleri sola carpik ise

bagimli degiskeni normallestirme de kullanilir.

e Hiperbolik doniisiim (x* = %) Eger varyans x 'nin dordiinci derecesiyle

orantiliysa varyansi duraganlastirmak icin kullanilir ve dagilimi basik olarak verilmis
degiskenlerin dagilimini normallestirme de kullamilir. Hiperbolik doniisiim ise

degiskende ki biiyiik degerlerin etkisini azaltir.

3.3.6. Doniisiim (transformasyon) icin genel kurallar

Degigkenlere doniisiimii uyguladiktan sonra ¢oziim getirip getirmediginin

kontrolii saglanwr. Siirekli uygulanmis olan doniisim kesin olarak ¢6ziim
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getirememekte, yalnizca varsayimlardan olusan sapmalarin derecesini azaltmaktadir.
Doniistiirme yapilmis degiskenler varsayimlardin sapmalarint azaltmis olsa da analiz
sonuglarinin  belirlenmesini zorlastirdigl, karmasiklik oranini arttirdigindan dolay1
analizden ayr1 tutulmasi Oncelikli tercihtir. Bundan dolayr doniisim uygulama
yapilmadan 6nce miimkiin ise degiskeni olandan farkli bir 6l¢ii birimine doniistiirme
durumunun uygunlugu arastirilmahidir (Helberg 2002). Doniisiim yapilirken dikkat

edilmesi gereken 6nemli noktalar agagida verilmistir (Hair vd. s.78):

Doéntistimlerden 1yi etki gdézlemlemek i¢in degiskenin ortalamasinin standart

sapmasina orani 4'ten kiigiik olmalidir.

Doniisiim farkli iki degiskenden birisine uygulanacak ise ortalamasinin standart

sapmasina oraninin ¢ok diisiik oldugu degisken tercih edilmelidir.

Birbirinden farkli varyanshilik durumu yok ise sadece bagimsiz degiskenler

doniistliriilmektedir.

Farkli varyanslilik durumu, bagimli degiskenler doniistiirtilerek diizeltilir. Farkli
varyans baglantis1 dogrusal degil ise bagimli degiskenler gibi bagimsiz degiskenlerde

doniistiiriilmelidir.
Doniisiimler degiskenlerin yorumunu degistirebilmektedir.

3.3.7.Coklu dogrusal baglanti (multicalinearity) varsayim

Bagimsiz degiskenler arasindaki baglant1 ¢oklu dogrusal baglanti seklinde
adlandirilir. 1ki degiskenin arasinda verilen iliski eger +1 oluyorsa aym yonli, —1
oluyorsa zit yonlii tam bagimlilik s6z konusu iken sifira esit olmasi durumunda ise tam
bagimsizlik s6z konusu olur. Coklu baglant1 durumunda bagimsiz bir degisken ile baska
bagimsiz degisken ya da degiskenler araciligiyla eksiksiz bir sekilde hesaplanmasi

durumunda gergeklesen en u¢ durumlara tekillik adi verilmektedir.

Coklu baglanti, bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle olasi
iligkisinin derecesine gore bagimsiz degiskenin tahmin hizmni azaltmaktadir. Coklu

baglanti arttik¢a buna 6zgii varyans ise azalmakta ve ortak varyansin yiizdesi artar.
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e Coklu dogrusal baglanti probleminin sonuc¢lar

Coklu dogrusal baglant1 problemleri genellikle asagida verilen sorunlara yol

acmustir (Gujarati 1995).

Coklu dogrusal baglanti olmasi durumunda, katsayilar1 tanimsizdir ve bu

tanimsiz olan katsayilarin standart yani klasik hatalar1 sonsuz olur.

Coklu baglant1 durumlarinda katsayilarin hem kovaryans hem de varyanslari

artmaktadir.

Cok sayida bagimsiz degiskenden kaynaklanan ornegin ¢oklu korelasyon

katsayisi yani (R?) fazla fakat bagimsiz degiskenlerin ¢cok azi anlaml ¢ikmustir.

e (Coklu baglanti probleminin saptanmasi: kosullu endeksler ve varyans artis
faktorii (VIF)

Baglant1 problemini saptamak i¢in kullanilan bazi yontemler vardir (Gujarati

5.335-339):

Bu yontemlerden birincisi basit korelasyon matrisinin incelenmesi durumudur.
Bagimsiz iki degisken arasinda verilen basit korelasyon katsayisi eger anlamli ise bu
durum ¢oklu baglant1 problemine yol agmistir. Ancak daima anlamli korelasyon ¢oklu

baglant1 problemine yol agmamaktadir.

Coklu baglant1 probleminin saptanabilmesi i¢in kullanilan bir diger yontemde,
modelimize bagimsiz degiskenler eklendikce R? deki degisimi incelemektir. Eger R?
katsayisin da Onemli gelisme olamaz ise bu baglant1i problemi i¢in zemin

olusturmaktadir.

Coklu baglant1 probleminin ortaya c¢ikarilmasinda kullanilan bir diger
yaklagimda, kismi korelasyon katsayilarinin varliginin incelenmesidir. Eger iki degisken
arasinda ki basit korelasyon katsayilar1 anlamli olmas1 halinde diger bir yaklasim olan
kismi korelasyonun katsayilari anlamsiz ¢ikiyor ise, bu ¢oklu baglanti probleminin
ortaya cikmasimni saglar. Bundan dolayi, kismi korelasyon daima etkili yaklagim

olamamaktadir.
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Coklu baglant1 probleminin saptanmasma yardimci olan bir diger 6nemli
yaklagim ise varyans artig faktoriidiir (VIF). VIF degerlerini hesaplayabilmek i¢in ii¢

bagimsiz degiskenli olan modeli ele alalim:
Y = bo + b1X1 + b2X2 + b3X3 +e
VIF degerleri su sekilde hesaplanir:

Ik adim olarak, X; bagimsiz degiskenini bagimli degisken olarak alir ve bu
akiman bagimsiz ile R? hesaplanabilir. Boylelikle X; degiskeninin varyans artis faktorii

VIF(X1) = 1/(1 — R,?) seklinde hesaplanur.

Ikinci adim olarak, X, degiskeni bagimh degisken olarak almip X; ve X;
bagimsiz degiskenlerinin arasinda yer alan R? hesaplanir. Boylelikle X degiskeninin

varyans artis faktorii, VIF (X,) = 1/(1 — R,?) bigiminde hesaplanr.

Uciincii adim olarak, X3 degiskeni bagimli degisken olarak alnip X; ve X,
degiskenleri arasinda yer alan R? hesaplanir. Boylelikle X5 degiskeninin i¢in varyans

artis faktorii, VIF (X3) = 1/(1 — Rs%) bigiminde bulunur.

Bagimli degiskenle bagimsiz degisken arasinda bir baglant1 yok ise (R? = 0)
VIF = 1 olmaktadir. Bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasinda bir baglant1 var
ise (R*=1) VIF = o olmaktadir. R* = 0,9 oldugunda VIF = 1/(1 —0,9) = 10 olur
(Webster 1995).

Coklu baglantinin saptanmasinda kullanilacak bir diger teknikte, degiskenlerin
tolerans degerlerini bulmaktir. Bu deger su sekilde hesaplanir; T = 1 — R? . Boylelikle
daha az tolerans degeri fazla VIF demektir (Gujarati 1995).

Coklu baglantinin saptanmasinda kullanilacak diger bir yontemde yardimci
regresyon esitliklerinden faydalanarak F degerlerinin hesaplanmasidir.  Ornegin,

yukarida verilen li¢ bagimsiz degiskeni igeren modeli asagida tekrar ele alalim:

Bagimli olarak tanman biitiin bagimsiz degiskenle baska bagimsiz degiskenlerin
arasinda R; ,3,R; 13, R31, seklinde ki ¢oklu korelasyon katsayilar1 hesaplanmaktadir.

Coklu korelasyon katsayilarindan faydalanarak tiim bagimsiz degiskenler icin F degeri
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hesaplanabilir. Ornegin; X; bagmmsiz degiskenin de F asagida verilen bigimde

/ s \
\(1(nR{1kz)3})/

Formiildeki n, ornek birim sayisinin toplamini k ise sabit terim ile birlikte

hesaplanmaktadir (Gujarati 1995).

tahmin edilecek parametrenin sayis1 (k = 3) olarak ifade edilir. F degeri, bir alfa
anlamlilik diizeyi ve serbestlik derecesi df; = k — 2 ve df, = n— k + 1 olan kritik F
degeri ile karsilastirilir. Eger belirlenen F; 53 degeri kritik olan F degerinden biiyiikse,
X1 degiskeni ile oteki bagimsiz degiskenler olan X, ve X3 degiskenleri arasinda

belirlenen iliskinin anlamli oldugu diizeyine karar verilir.

Coklu baglant1 probleminin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan bir diger yontem,

kosullu endeks sayilarini1 (CI) hesaplamaktir.

Cl = V{max}
V{xi}

Verilen formiilde V4, maksimumum varyansi; Vg, i. degisken aracilifiyla belirlenen

toplam varyansi gosterir. CI degeri, 10 — 30 araliginda ise orta diizeyde, 30'u gecerse

cok kuvvetli coklu baglanti problemi vardir.

e Coklu dogrusal baglanti probleminin ¢oziimii

Coklu baglanti problemi i¢in bazi yontemler vardir (Gujarati 1995).

Bir ya da birden fazla bagimsiz degiskeni modelden ¢ikartabiliriz. Ancak hangisi

cikartilabilir? Bu sekilde bir yaklasim modeli yanlis tanimlamaya siiriikleyebilir.

Kimi zaman ornek biyiitiilerek c¢oklu baglant1 problemi ¢dziilebilmektedir.

Ancak 6rnege birim eklemek her zaman miimkiin olmayabilir.
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Birbirleri ile baglantili olan iki degisken ve bu degiskenlerin toplamini igeren tek

degisken seklinde modele dahil edilmektedir.

Polinomlu regresyonlarda ¢oklu baglanti problemi ile ¢ok fazla
kargilasilmaktadir. Baglant1 probleminin tekrar devam etmesi durumunda ortogonal
polinomlarin yardimiyla bagimli degiskenler bagimsiz hale doniistiiriilir. Ortogonal
polinomlarda, degiskenlerin gercek verileri yerine degiskenlerin arasinda verilen farkli
cesitteki dereceli polinomlar1 yansitan kodlanmis bicimde verilen katsayilar bagimsiz
degisken adi altinda kullanilir. Ortogonal degiskenlerin arasinda belirtilen korelasyon

sifir olmaktadir.

Birbirlerinden bagimsiz bilesenler olusturan asal bilesenler analizi ya da

birbirlerinden bagimsiz faktorler olusturan faktor analizi kullanilabilir.

3.3.8. Hatalarin bagimsizhg ve otokorelasyon

Otokorelasyon rastgele bir zaman serisi ya da eslestirilmis zaman serisinin
degerlerinin arasinda bulunan korelasyondur. Capraz korelasyon, farkli iki zaman
serisinin arasinda bulunan iliskidir. Sira korelasyonu ise hem ¢apraz korelasyon hem de
otokorelasyon anlamina gelmektedir. Otokorelasyon ile sira korelasyonu es anlamda
kullanilabilir (Gujarati 1995). Anlamli otokorelasyon sistemin yanlis bir sekilde
aciklandigmi gosterir. Yani modelde fonksiyonel iliski yanlis tanimlanmis ya da 6nemli
bir degisken unutulmus olur. Boyle bir durumda, en kiigiik kareler yontemi kullaniliyor
ise, regresyon analizinin hesap edilen standart yani klasik hatalar1 diisiik hesaplanacak
ya da degiskenlerin anlamlilik diizeyleri ile hatali sonuglara varilacaktir (Orhunbilge

1996).

e Otokorelasyon yontemi-genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi: En kiigiik
kareler yontemi anlamli otokorelasyon oldugu hallerde gecersiz sonug verebilmektedir.
Gegersiz sonucglar vermesi durumunda genellestirilmis en kiigiik kareler yontemi
kullanilmaktadir. Bu teknikte doniistiiriilmiis olan degiskenlere en kiiglik kareler
yontemi uygulanmakta, boylelikle cok daha etkili ve kabul edilmis standart hatalari,
hipotez testleri ve tahmin araliklar1 elde edilir. Otokorelasyonun olmas1 durumunda en
cok kullanilan en kiigiik kareler yontemimiz Cochrane-Orcutt prosediiriidiir. Bu yontem

iki asamal1 bir yontemdir.
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(1) Y, =by + by X, + e,

(2)Yiy = by + b X;_1 + e;_1 [t — 1 dOonemi i¢in]

(3) pYi_1 = pby + pb1X;_1 + pes_, [mutlak deger p ile esitlik (2) ¢arpilir.]
(4) Y, — pYi_y = (bo — pby) + by (X, — pX¢—1) + (er — per—1)

=(1 = b)by + b;(X; — pX,_1) + (e; — pe,_1) [esitlik (1) - esitlik (3)]

(5) Yy = by + by X[ + e} [esitlik (4) tekrar yazilir]

Burada,

Y =Y, —pY_1,by = (1 — p)bo, X; = (X, — pXi_1),ef = (e, —e,_1)ve E(ef) =0

olur.

Yukarda verildigi tizere Cochrane-Orcutt islemi bes adimda gergeklesmektedir.
[Ik basamakta regresyon modeli yazilmalidir. Ikinci asamada ayni modeli bir dénem
geriye gotiirerek yazilir. Uglincii asamada ikinci asamada yazdigimiz regresyon
dogrusunu otokorelasyonun mutlak degeri ile carpilir. Dordiincii asamada birinci
asamada elde ettigimiz regresyondan iigiincii asamada buldugumuz regresyon ¢ikartilir.
Besinci asamada ise dordiinci asamada buldugumuz otokorelasyon igermeyen
regresyon tekrardan yazilir ve bu regresyon en kiiclik kareler yontemi (EKK) yardimiyla

¢Oziiliir.

En kiiciik kareler yonteminde ki hatalarin beklenen degeri sifirdir yani [E(e) =
0] Buradan hareketle 4. agsamadaki hatalar birbirlerinden bagimsizdir. Burada ki esitlige

EKK yontemi uygulanmaktadir.

Otokorelasyonu ¢d6zmek i¢in yararlanilan diger teknikler asagidaki gibidir:
1.Cochrane-Orcutt iki Asamali Prosediir (CO2)

2.Maksimum Olabilirlilik Prosediirii (ML) (Johnston 1984)

3.iteratif Yule-Walker Yontemi (Y Wi)
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4.Bayes yontemi

5.Prais-Winsten Yontemi (PW) (Johnson vd. 1992)

6.Dogrusal Olmayan En Kiigiik Kareler Yontemi (NLS)
7.Hildreth-Lu Prosediirii (HL)

8.Iteratif Cochrane-Orcutt Prosediirii (COi) (Cochrane 1949)
9.Theil-Negar Yontemi (TN)

10.Yule-Walker Yontemi (YW, iki asamali tam doniisiim yontemi)
11.Durbin Iki Asamali Prosediirii (Durbin 1960)

3.4. Cok Degiskenli istatistiksel Analiz Yontemlerinde Dikkat Edilecek Hususlar

Arastirmalarda kullanilacak ¢ok degiskenli istatistik tekniklerin hepsi belirli
varsayim ve hususlar altinda gergeklesir. Bu varsayimlari yerine getirmek arastirmacilar
icin her ne kadar zor olsa da kullanilan yOntemlerin gegerlilikleri bu husus ve
varsayimlara dayanmaktadir. Cok boyutlu uzaymn ve tahmin degerlerinin realist sonuglar

verebilmeleri i¢cin kullanilan veri setleri bu husus ve varsayimlara gore incelenir

(Sharma 1996).

Arastirmalarda verilerden gegerli sonuglar elde etmek istiyorsak verilerin kaliteli
ve nitelikli olmas1 gerekir. Cok degiskenli analizi yapmadan 6nce veri setinde dikkat

edilmesi gereken onemli hususlar ve varsayimlar vardir (Mertler ve Vannatta 2017).
Hususlar ise sirasiyla asagida verilmistir;

e Verilerin hatasizh@i: Arastirma esnasinda kullanilan veri setlerinin analize uygun
bir bicimde olmamalar1 ortaya ¢ikan sonu¢ ve yargilar1 gegerli kilmayacaktir. Bundan

dolay1 arastirma i¢in secilecek veri setleri kaliteli veriler olmalidir (Mertler ve Vannatta

2017).

e Kayip veriler: Veri analizlerinde siirekli karsilasilan problemlerden biriside kayip

verilerdir. Bu sorunun oOnemli kisimlar1 kayip verilerdeki oOriintiiniin ne kadar
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biiyiikliikte oldugu ve sebebinin ne oldugunun bilinmemesidir. Burada 6nemli olan
kisim kayip verinin miktarindan ziyade, kayip verinin oriintiisiidiir. Veri matrislerinde
az sorun ¢ikaran kayip verilerin tarafsiz dagilim gosterdigi ve sorun olusturmadiklari
gbzlemlenmistir. Arastirmalarda genis veri setleriyle calisiliyor ise bu veri seti tarafsiz
bicimde dagilim gdsteriyorsa olusan sorunlar kaygi verici diizeyde olmayip, kayip
degerleri dilizeltmede kullanilan tekniklerle yeniden benzer sonuglar1 ortaya
cikarmaktadir. Ancak kullanilan orta ve kiigiik 6lgekte drneklem biiyiikligi ¢ok fazla
kayip deger olusturuyorsa sorunlar ciddi boyutta olabilmektedir. Ne yazik ki veri
kayiplarinin ne seviyeye kadar drneklem biiyiikliiglinii tolere edebilecekleri hakkinda
kesin bir yargi bulunmamaktadir. Tarafsiz dagilim gosteren veri kayiplarinda ise az
sayida olsa da sonuglar1 etkilemede ¢ok ciddi sorunlara neden olacaktir (Tabachnick ve

Fidell 2015).

e Uc¢ Degerler: Cok degiskenli ve tek degiskenli durumlarda, kesin ve siirekli
degiskenlerde, bagimli ve bagimsiz degiskenlerde, veri ve sonuglarda goriilmektedir.
I.Tip ve 11.Tip hatalara neden olabilir ve bu hatanin nedenleri belirlenemeyebilir. Ug
degerler ile genelleme yapmak oldukca zordur. Bu tarzda genellemeleri yapmak icin
orneklemin biitliniiniin u¢ degerlerden olusmasi gerekmektedir. Ucg degerlerin

olugsmasinda dort temel sebep vardir:
1.Verilerin yanhs girilmesi

2.Veri setinde kayip veri olarak tespit edilen verinin istatistiksel paket programa diizgiin

tanimlanmasi
3.Ug degerin alindig1 6rneklemin bir liyesi olmamasi
4.Ug degerin evrenin diger iiyelerinden farkli olmasi

Tek degiskenli u¢ degerlerin dagilim sayilar1 bazi istatistiksel teknikler
araciligiyla standart Z degerlerine doniistiiriilebilmektedir. Ayrica tek degiskenli ug
degerleri belirlemede grafiksel yOntemlerde kullanilabilmektedir. Kutu grafigi,
Histogram grafigi, normal olasilik ve kisitlandirilmis normal olasilik grafikleri tek
degiskenli u¢ degerleri bulmada kullanilan uygun grafiksel yontemlerdir. Cok

degiskenli u¢ degerleri belirlemede Mahalanobis uzakliklar1 kullanilmaktadir. Bu
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istatistiksel islemin sayesinde bir denegin diger deneklerin merkezlerinden olan
uzakliklar1 gosterilir. Ug¢ degerlerin belirlenmesinden sonra bu degerlerin 6rneklemin
alindig1 evrenin iiyesi olmamasindan mi, denegin diger iiyelerden farkli olmasindan mi1
yoksa yanlis veri girisinden mi kaynaklandig1 gézlemlenmektedir. Yanlis veri girigsinden
kaynaklanan u¢ degerler kontrol edilerek kolaylikla diizeltilirken, ii¢iincii ve dordiincii
temel nedenlerle bir u¢ deger belirlenmis ise bu veriyi degistirmek veya silmek olduk¢a

zor bir karar olacaktir (Tabachnick ve Fidell 2015).

3.5. Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz Yontemlerinin Secim Algoritmas

Hair et al.'in 1998 de yaptig1 ¢alisma da ¢ok degiskenli analiz teknikleri, veri
setindeki degiskenlerin bir kurama gore i¢ bagimli ve bagimli seklinde ki gibi bir farka
bagl kalmasina, sayet boyle bir farka baglh kaliyorsa analiz kismindaki degiskenlerden
kacinimn bagiml degisken adi altinda incelendigini, i¢ bagimli ve bagimli biitiin
degiskenlerin ne sekilde Olgiildiigline dair degiskenlerin Olgeginin belirlenmesi

gereklidir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri belirlenirken asagidaki kriterlerin

dikkate alinmasi gerekir:

Cok degiskenli analiz tekniklerinin belirlenmesinde Oncelikle degiskenler
arasinda i¢ bagimli ve bagimli ayriminin olup olmadig1 belirlenmelidir. Bundan dolay1

secilen yontemin bagimli mi1 i¢ bagimli olduguna karar verilmis olacaktir.

Bagimli sistemlerde, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi
temel amagctir, i¢ bagimmli sistemlerde i¢ iliskilerin belirlenmesi temel amagtir ayni

zamanda i¢ bagimli sistemlerde bagimli veya bagimsiz ayrimi yapilmamaktadir.

Cok degiskenli analizde gegerli olan bagimli yontemler iki Olgiit seklinde
smiflandirilmaktadir. Bu 6lgiitler analizde kullanilan degiskenlerin 6lgegi ve bagimli
degisken sayilaridir. Ornegin ¢ok degiskenli analizde mevzu olan sistem tek metrik yani
Olctilebilir bagimli degiskenle tanimlaniyor ise uyumlu olan teknik konjoint ya da ¢oklu
regresyon analizidir. Diger taraftan eger tek bagimli degisken metrik dl¢iim degil ise
dogrusal olasilik sistemleri, lojistik regresyon teknikleri ya da ayirma analizi uygun

yontemler olmaktadir.
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Sistem eger birden fazla bagimli degisken ile agiklanacak ise dort farkli teknik
uygulanir. Eger bagimlhi degiskenimiz metrik 6lgiimse ise bagimsiz olan degiskenlere
bakilmalidir. Eger bagimsiz degiskenlerimiz metrik 6lglim degil ise ¢ok degiskenli
varyans analizi yani MANOVA, kullanilmalidir. Sistem bagimli degisken ya da
bagimsiz degisken iligkiler setiyle tanimlanabiliyorsa yapisal esitlik modeli

kullanilmalidir.

I¢ bagimli olan tekniklerde bagimmsiz degisken ve bagimli degisken farki
yapilmamaktadir. Eger degiskenlerimiz i¢in veri setinin esas Olgiileri arastirmanin asil
mevzusu ise faktor analizi en uyumlu yontem olmaktadir. Eger amag¢ degiskenler i¢in
veri Setinin esas Olgiilerini arastirmaksa kiimeleme analizi uygun yontem olmakta,
nesneler i¢in veri setinin Ol¢iilerini arastirmaksa metrik ¢ok boyutlu 6lgekleme yontemi
en uygun yontem olmaktadir. Cok boyutlu 6lcekleme yardimiyla metrik olan yada

metrik olmayan degiskenleri analiz etmektedir.

3.6. Cok Degiskenli Normal Dagihim

Cok degiskenli normal dagilimin, ¢ok degiskenli analizlerdeki rolii bliyiiktiir.
Birden fazla ¢ok degiskenli teknik, 6rneklerin ¢ok degiskenli normal dagilim gosteren
popiilasyondan alinmis rastgele 6rnekler oldugunu farz ederek cikarimlar yapar. Bu
teknikler MANOVA, Setler aras1 Korelasyon Analizi, Hotelling T? testi, Aymrma

Analizidir.

Cok az veri disinda bir¢ok veri normal dagilim gostermektedir. Normal dagilim
gostermeyen veriler bazi doniistiirme yaklagimlariyla normal dagilima doniistiiriilebilir.
Dogrudan veya doniistirme araciligi ile degiskenlerin kurumsal olarak gercek
popiilasyon da normal dagilim gosterdigi varsayimi, bir¢ok problemi standartlagtirarak
yaklagimiyla ¢éziimleme kolayligi saglamaktadir. Cok degiskenli normal dagilimdan
yararlanarak ¢Oziimlemeler yapmanin bir¢ok avantajli yonii vardir. Bu avantajlar su

sekilde siralanir:

1) Cok degiskenli normal dagilimin, matematiksel agidan incelenmesi ve ¢Oziimler
yapilmasi basit olan bir dagilimdir. Siirekli degisken i¢eren bazi olaylar normal dagilim

gosterirler.
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2) Cok degiskenli normal dagilim disindaki yaklasimlar matematikte yaygin olarak
kullanilmamakta ayrica ¢ok degiskenli Normal dagilim digindaki yaklasimlarla ilgili

bir¢ok uygulamaci yeterli bilgiye sahip olmamaktadir.

3) Normal dagilim bazi hallerde popiilasyonda ki dagilimlarin asimptotik yapisina
uygun olmaktadir. Normal dagilim ¢ogu hallerde gercek toplum modeli olarak gorev

yapmaktadir.

4) Cok degiskenli istatistiklerin 6rneklem dagilimlar1 ¢ok degiskenli normal dagilim

gostermektedir.

5) Kisaca belirtmek gerekirse diinyadaki bir¢ok problemin arastirilip incelenmesinde

normal dagilim varsayimlarindan yararlanilmasi olduk¢a uygun bir yaklasimdir

Normal dagilim diinyada ki bircok olaya iliskin popiilasyon dagilimlarinin
normal olmasi agisindan bir 6neme sahiptir. Normal dagilim ¢ok degiskenli istatistik

analizlerinin 6rneklem dagilimlarinin normal olmasi agisindan bir 6neme sahiptir.

3.6.1.Cok degiskenli normal dagihim ve o6zellikleri

Bilindigi iizere tek degiskenli normal dagilimin varyansi (%) ve ortalamasi u

olan bir dagihmdir [X ~ N (u, 02)] ve olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir;

£ = (=) e

—o0 < x < +oo seklinde yazilir.

Yukaridaki esitlikte iis olarak verilen (%)2 teriminin matris gosterimi asagida

verilmistir.
X—p -
(7 = x— I -
Sabit deger olarak alinan \/% degeri ise;
—_— om) @)
V2mo?
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X! p * p boyutlu boyutlu ve p rankli kovaryans matrisi
x:p * 1 boyutlu gozlem vektorii
u: p * 1 boyutlu ortalama vektori

Bu gosterim kullanilarak tek degiskenli yapidan p degiskenli yapiya genelleme

yapilmast miimkiin olmaktadir.

Tek degiskenli Normal dagilim fonksiyonu; p degisken igeren X rastgele
degisken veri matrisi n * p (boyutlu) . kovaryans matrisi (p * p boyutlu) ve u ortalama
vektoriine (p * 1 boyut) gore ¢ok degiskenli normal dagilim bigiminde asagidaki gibi
ifade edilir.

1
fe) = ((Zn)v/2|z|1/2

) o~ (B)x-w'E -
—Q0 <Xl < 4oo;i= 1,2,...,p

Cok degiskenli normal dagilim fonksiyonunun matris formu ise asagidaki
gibidir:

1 1
£ = (Gmgoragyrs) &0 (-5 (X = W31 = 1)

Yukaridaki esitlikte |Y)| kovaryans matrisinin determinantini belirtmektedir. ), p * p

boyutlu simetrik bir kare matris olmaktadir. X n * p boyutlu veri matrisidir.

Cok degiskenli normal dagilima ait olan X matrisinin dagilim fonksiyonu ise

X — N, (u, ) bigiminde gosterilir.
Kovaryans matrisi Y. pozitif ve simetrik taniml1 bir kare matristir.

Cok degigskenli normal dagilim gosteren toplumlardan cekilen n birimlik
orneklerdeki (X = [x1,x2,...,xp]) p degiskeni i¢in parametre vektorlerinin tahminleri

asagidaki gibi ifade edilir.
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n—1

n
$ = Z(Xj -DK - =——5 =5,
=

3|

Cok degiskenli istatistiklerin 6rneklem dagilimlari ise;

1- X~N, (, (1/m)%)

2- (n—=1)S, (n— 1) serbestlik dereceli WISHART dagilir.
Wishart dagilimi; X ve S bagimsiz olmak sartiyla asagidaki sekilde tanimlanir.
Cok degiskenli istatistikler i¢in merkezi limit teoremi ise asagidaki gibidir.

u ve S parametreli normal dagilimdan alinan rastgele siitun vektorlerinde gézlemler

(x4, %2, ...,xy) biciminde gosterilmektedir.

n — p yeterince biiyiik olmak sartiyla;
1. X yaklasik Ny, (u, (i) ¥) parametreli ¢ok degiskenli normal dagilim gostermektedir.

2. Vn(X — M) yaklasik N,(0,))) parametreli ¢ok degiskenli normal dagilim

gostermektedir.
3.n(x — u)'Y ' (x — ) yaklasik p serbestlik derecesi kikare dagilir.
n(x— W'yt Ex —p ~ X%,
4. Ornek istatistikleri kullanilarak istatistiklerin dagilimi asagidaki gibidir:
VR(E = 1) ~N, (0,5,
n(x - WS (& - w~X?,

5. Cok degiskenli verilerde eger normal dagilim varsayimi saglanmiyorsa incelenen
verilere uygun doniigiimler yaparak dagilimlar1 ¢ok degiskenli normallik varsayimia
yaklastirmak gerekmektedir. Bu doniisiim i¢in uygulanacak bazi doniistiirme yontemleri

su sekilde verilmistir:
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Cizelge 3.2. Cok degiskenli normal dagilim i¢in doniistiirme teknikleri

Orijinali Veri Uygun Doniistiirme Teknigi
Sayma ile elde edilen degerler Sy +05,y+1
0) 1 degerl 1
ransat degeriel logit(p) = (E) log (g) ,Arcsin\/E
Korelasyonlar 1 1+r
y Fisherz = (E) log (1 — r)
Aralikl, Oransal 6lgekli degerler Gy, %l YD),y

Veri matrisinin ¢ok degiskenli normal dagilima yaklastirilmasinda uygun
doniistiirme tekniginin secilmesi i¢in grafiksel yontemlerden yararlanmak uygun
olmaktadir. Doniistiiriilmiis ve orjinal verilerin grafiksel gosterimleri izlenerek normale
yaklasimin hangi doniistiirme yontemi ile saglandigi gorsel olarak izlenmeli ve uygun

olan testler yapilmalidir.

Iki degiskenli normal dagilim: Cok degiskenli normal dagilimm basit hali iki
degiskenli normal dagilimdir. iki degiskenli normal dagilimmn parametleri asagida

verilmistir:
p = E(x1) p2 = E(x2)

011 =Var(x1) 02 =Var(xy)

0.12

A 10-110-22

pl? = Corr(xt, x?) =

[011 c712]

022 —021]
021 O22

—O012 011

271 =1/(011012 — 012%) [
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p boyutlu normal dagilim icin sabit yogunlugun grafigi bir elipsoid olarak
cizilmektedir. Bu elipsoid x ile belirlenen ve c? alamyla agiklanan elipsoid olarak

belirtilir.
= -yt x—p
seklinde hesaplanir.

Bu elipsoidin merkezi u ortalamalar vektoriidiir, eksenleri O6zdeger ve

ozvektorler yardimi ile tanimlanmaktadir ve asagidaki gibi belirlenir:
+c Aiei Aiei = Zei i:1,2,...,p

Buradaki A; i = 1,2,...,p O6zdegerleri, e; i. 6z degere iliskin 6z vektorii ve Y, kovaryans

matrisini belirtir.
Cok degiskenli normal dagilimin birkag 6zelligi asagida belirtilmistir.
X cok degiskenli normal dagilima ait rasgele bir vektor olsun;

1. X cok degiskenli normal dagilim bilesenlerinin dogrusal bilesenleri dahi ¢ok

degiskenli normal dagilmaktadir.

2. X ¢ok degiskenli normal dagilim bilesenlerinin biitiin altsetleri dahi ¢ok degiskenli

normal dagilim gostermektedir.

3. Sifir kovaryansa sahip olan karsilikli bilesenler birbirinden bagimsiz dagilim

gostermektedirler.

4. Bilesenlerin kosullu dagilimlar1 ¢ok degiskenli normal dagilim gostermektedirler.
5. A p * p boyutlu simetrik matris ve x, p * 1 boyutlu rasgele bir vektor olmak iizere;
a) x'Ax = iz(x'Ax)

b) iz(A) = YA

seklinde yazilir.
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X veri matrisinin dogrusal bilesenlerinin de ¢ok degiskenli normal dagilim
gosterdigi kurali araciligiyla dogrudan veriler yerine bu verilerin dogrusal bilesenleri
kullanilarak yapilan analizlerin de ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi ile

incelenmesini saglamaktadir.

Cok degiskenli normal dagilim varsayimi araciligi ile parametre tahminleri
yapmak, degiskenlerin dagilimi hakkinda kesin bir bilgi olmadiginda 6nemli yardimei

rol oynamaktadir.

3.6.2. Cok degiskenli normal dagilhm varsayim

Cok degiskenli normal dagilimm saglanip saglanmadiginin arastirilmasinda
kullanilan direkt bir test bulunmamaktadwr. Cok degiskenli normal dagilimin
saglanabilmesi i¢in biitiin degiskenlerin tek degiskenli normal dagilim gostermesi
gerekmektedir. Ancak, bu durum yine de degiskenlerin ¢oklu normal dagilim
gosterdigini garanti etmemektedir. Cok degiskenli siire¢ kontrol yOntemlerini
uygulamaya baslamadan dnce degiskenlerin tekli ve ¢oklu normallik testlerine bagimli
tutularak normallik varsayimmin saglanmasi gerekmektedir (Organli 2017). Tek
degiskenli normallik testlerinde en ¢ok kullanilan teknikler (Ulen 2010); Kolmogorov-
Smirnov normallik testi, Shapiro-Wilks normallik testi, Q-Q grafik teknigi, Anderson-
Darling normallik  testidir.  Degiskenlerin  normal daglima uygunlugunun
belirlenmesinde ¢ogunlukla kullanilan grafiksel yontemler; Q-Q grafigi, P-P grafigi,
histogram, kutu grafigi, dal-yaprak gosterimi grafigidir (Newbold 2001).

Cok degiskenli normal dagilim verilerinde normallik varsayiminin belirlenmesi,
tek degiskenli verilerdeki gibi kolay olmamaktadir (Salmona 2004). Cok degiskenli
normal dagilimin test edilmesinde birden fazla test cikartilmis olmakla beraber
cikartilan bu testlerin sonucunda giivenilir bir sonu¢ elde edilememistir. Veri kiimesi
cok degiskenli normal dagilima uygun olmadigi zamanlarda tek degiskenli normal
dagilmayan degiskenler arastirilir ve uygun doniisiimleri yaparak c¢ok degiskenli

normallik saglanabilmektedir (Cilan 2005).
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3.6.3. Cok degiskenli normal dagihma uygunluk testleri

X veri matrisinin ¢ok degiskenli normallige uygunlugu i¢in ¢ok fazla sayida test
gelistirilmistir. Bu  testlerin yaygin olarak kullanilanlar1 Mardia tarafindan
gelistirilmigtir. Mardia tarafindan c¢ikarilan ¢ok degiskenli basiklik (multivariate
Curtosis, MVNC _TEST) ve ¢ok degiskenli c¢arpikliga (Multivariate Skewness,
MVNS TEST) dayali testler, ¢ok degiskenli Shapiro-Wilk (MVNSHAPIRO) ve
Doornik&Hanses Omnibus (D&H_OMNIBUS) testidir.

Mardia tarafindan gelistirilen Skewness ve Curtosis bilinen en eski ¢ok degiskenli
normallik testleridir. 2009'da Villasenor Alva ve Estrada tarafindan yapilan Monte
Carlo simiilasyon deneyimlerinde MVNSHAPIRO testinin diger testlere gore daha

giiclii bir cok degiskenli normallik testi oldugu belirlenmistir.

Cok degiskenli Normal dagilima uygunluk testi matris cebiri yaklasimina gore

MINITAB ve MATLAB programlarinda yapilabilir.

3.7. Hotelling T? Testi (Cok Degiskenli Hipotezlerin Testi)

Hotelling T? testi (kolay olmasi admna ilerleyen boliimlerde Hotelling T2 testi
olarak belirtilecektir) ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi i¢in kurulan g¢ok

degiskenli hipotezlerin test edilmesini saglayan bir yontemdir.

Hotelling T2 testi N,(u,X) parametreli ¢ok degiskenli normal dagilimdan

tesadiifi bir sekilde c¢ekilen veri matrisi aracilifiyla ¢ok degiskenli hipotezleri test

etmede kullanilan bir yontemdir.

Hotelling T2 testi, bagimsiz ve bagimmli olacak bi¢imde iki 6rneklem halinde
degisken sayis1 iki veya ikiden fazla oldugunda (p = 2) 6rnek ortalama vektorlerinin
farksiz oldugunu veya ortalamalar fark vektoriiniin sifir olduguna dair hipotezlerin

onemli oldugunu test etmekte kullanilan bir tekniktir.

Tek degiskenli parametrik hipotezlerin test edilmesinde oldugu gibi Hotelling T2
testinde de benzer bi¢imde ¢ok degiskenli parametrik hipotezleri test edebilmek i¢in iig

farklt model bulunmaktadir.

Hotelling T2 Testi, asagida verilen ¢ok degiskenli parametrik hipotezleri test eder:
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e Parametreleri bilinen p degiskenli bir toplulugun ortalama vektoriine dayali
hipotezler: Bu model ile p degiskenli toplum ortalama vektore dayali hipotezler test
edilmektedir. Bu model tek degiskenli parametirk hipotezlerin test edilmesinde

kullanilan tek 6rnek t testinin cok degiskenli genellemesidir.

e Parametreleri bilinen bagimsiz iki topluma ait ¢ok degiskenli hipotezler: Bu model
ile p degiskenli bagimsiz 2 toplum ortalama vektorlerine dayali hipotezler Hotelling T2
Testi araciligi ile test edilmektedir. Bu model tek degiskenli parametirk hipotezlerin test

edilmesinde kullanilan bagimsiz iki 6rnek t testinin ¢ok degiskenli genellemesidir.

o Parametreleri bilinen bagimli iki topluma iligkin ¢ok degiskenli hipotezler: Bu model
ile p degiskenli bagimli iki toplum ortalama fark vektoriine dayali hipotezler Hotelling
T2 Testi aracilig1 ile test edilmektedir. Bu model tek degiskenli parametrik hipotezlerin

test edilmesinde kullanilan bagimli iki 6rnek t testinin ¢ok degiskenli genellemesidir.

3.7.1.Cok degiskenli toplum ortalama vektoriine dayah hipotezlerin test edilmesi

Normal dagilim gosteren tek toplum parametresine dayanan hipotezleri test

ederken ele alinan tek degiskenli sifir (H,) Ve alternatif (H,) hipotezleri
Ho:p = po
Hy:u # o test edilir.

Hg: u = uo hipotezinin Hy: 4 # o hipotezine karsi test edilebilmesinde
X—p
()

Cok degiskenli normal dagilim gosteren tek topluma ait Ho ve H, hipotezleri ise

t~ty n—1 test modelinden yararlanilmaktadir.

asagidaki gibi kurulur.
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Cok degiskenli Hy ve H; hipotezlerinin test edilebilmesi i¢in tek degiskenli tek
ornek t testi modelinin ¢ok degiskenli genellesmis hali olan Hotelling T2 Testi ¢ok

degiskenli tek 6rnek formu kullanmaktadir.
T? = n(x — pu)'SH(x — )

Buradaki n 6rnek hacmi, S 6rnek kovaryans matrisi, u toplum ortalama vektorii
ve x Ornek ortalama vektorii belirtmektedir. Hoteling T2 istatistigi x ile p arasinda
verilen istatistiksel aralig1 gostermektedir ve bu ifade p boyuttaki gozlemlerin ¢ok fazla
farkl1 bilesenlerinin arasinda bulunan istatistiksel araligi gosterecek bigimde
genisletilebilmektedir. Mesela, tek bir gézlem vektorii olan X ile kitle ortalamas1 u veya
u niin varsaymmi olan X arasinda veya i-inci degisken ortalamasi X; ile biitiin 6rneklem
ortalamasi1 X arasinda bir istatistiksel agidan uzaklik tanimlanabilmektedir. (Ozkale

2004)

Hotelling T2 Test istatistigi T2min Onemliligi agisidan F dagilimindan
yararlanmaktadir. T2'nin F yaklasim degeri asagidaki gibidir;

o (n(f —W)'STHE = W) (n - p>>
B (n—Dp

seklinde veya

F=<£€%%>xﬂf—m3*@—u)

seklinde hesaplanmaktadir.

F test istatistigi p, (n—p) serbestlik derecesi olan teorik F dagilimini

gostermektedir.

[F = F(a,p,n —p)]

F degerinin asagidaki belirtilen kritik degerlerine gore T2 test istatistigi

degerlendirilmektedir.
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F

(n(f—u)’S‘l(f—u)(n—p)

(n—1)p ) < F(a,p,n — p) oldugunda H, kabul edilir.

v\ e~ 17 —
F = (n(x WS~ (x=p)(n=p)

(n-1)p ) > F(a,p,n — p) oldugunda ise H, red edilir.

p degiskenli bir toplulugun parametre vektorlerine dayali olarak kurulan H, ve
H, hipotezlerini n birimlik drnekten elde edilmis X,,,, matrisinin yardim ile Hotelling

T2 Testine gore test etmek i¢in izlenecek asamalar asagida verilmistir.
1) X;.p veri matrisinin gok degiskenli normal dagilima uygunlugu test edilmektedir.

X veri matrisinin ¢ok degiskenli normal dagilima uygunlugu cok degiskenli Basiklik
testi (Multivariate Curtosis, f,,) ve Mardia ¢ok degiskenli Carpiklik testine

(Multivariate Skewness, f; ) gore belirlenmektedir.

2) X veri matrisinin kovaryans matrisi olan S ve ortalama vektorii olan X

hesaplanmaktadir.

3) Ornek ortalama vektoriiyle toplum ortalama vektorii arasindaki fark alinir ve bu fark

vektori (d) hesaplanir. d = X — p.

4) Kovaryans matrisinin tersi alinir. (S71).

5) T2 test istatistigi asagidaki verilen sekildeki gibi hesaplanir.
T2=n(x—pn)'S Y (x—pu)veya T2=nxd'S 1 xd

6) T2'nin F doniistimii elde edilir.

e <T 2(n— p))
(n—1p
7) F degeri (p,n — p) serbestlik derecesi olan teorik F dagilimmm « = 0.05,0.01,0.001

kritik degerleriyle karsilastirilmaktadir. F < F, karsilastirmasma gore karar

verilmektedir.
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Veri matrisinde degiskenlerin 6l¢ti birimleri benzerlik gostermis olsa da dlgiim
degerlerinin ortalamalar1 ve degisim araligi farklilik gdsterebilmektedir. Olusan bu
farklilig1 analize yansitabilmek i¢in ortalama vektoriindeki farkliligi analize yansitacak

bir dogrusal bilesenler vektoriinden yararlanilmas: gerekmektedir.

S*a= (X —u) yaklasimiyla a dogrusal bilesen vektori a = dS™* seklinde
bulunmaktadir. Buradan test istatistigi T?> = n * d’ = a seklinde hesaplanmaktadir. Bu
yaklagim aracihifi ile elde edilen T? degeri direkt orjinal degerler kullanilarak yapilan

hesaplama ile aynidir.

3.7.2.Giiven limitleri ve 6nemli degiskenlerin belirlenmesi

Cok degiskenli X gozlem matrisi X ~ N,(u,X) parametreli normal dagilim
gosteriyorsa a dogrusal bilesen vektorii olmak tizere y vektoriiy = a’'x = N(a'y, a’'Za)
parametreli cok degiskenli normal dagilimi gostermektedir. Bu halde test edilen

hipotezler su sekildedir;
Ho(a):a'u = a'py Hi(a):a'u # a'po

Bu yaklagim araciligi ile a’u 'niin 1 — a olasilikla giiven aralig1 asagidaki gibidir.

Pla’f —\/(%) a'Sax Fla,pn—p)<du<ax+ \/(%) a'Sa X F(a,p,n —p)

=1—-«a

Rasgele X gbzlem degerlerinin alindig1 toplumun 1 — a giiven ile her bir degiskenin

ortalamalarmi tahmin etmek mimkiindiir.

Degisken ortalamalarinin giiven arahigi yontemi ile test edilmesi

Giiven aralig1 yaklasiminin 6nemli fonksiyonlarindan biri de dogrusal bilesenler
yardimi ile gozlem setinde yer alan degiskenlerin ortalamalarinin giiven araliklarini
belirlemektir. Belirlenmis olan giiven araliklari, varsayilan toplumun ortalama
vektoriinde bulunan her bir degisken icin ortalama parametresini icerip i¢ermedigi
aragtirilarak o degiskenin onemlilige sebep olan bir degisken olup olmadigma iliskin

karar vermeye yardimci olmaktadir. Ornegin; u tahmini parametre vektdriindeki giiven
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smirlart po parametre vektorii degerlerini kapsiyorsa ornek toplumun rasgele 6rnegidir.
Eger tahmini parametre vektoriindeki bazi degiskenlerin giiven araliklar1 toplum
parametre vektoriindeki ayni degiskene ait degeri icermiyor ise o degiskenin 6nemli

oldugu kabul edilmektedir. Bu kararlastirma biitlin degiskenler i¢in tekrarlanmaktadir.

Giiven limitlerinin belirlenmesi a dogrusal bilesenlerine gore her bir degiskenin

alt sinir degeri ile list sinir degeri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

e G O “]{@} § Kp(n—_pl)> «Fla,pn— p>r/2

n—

Degisken ortalamalarinin t dagihim yontemi ile test edilmesi

Bilindigi tizere X matrisi N,,(u, ) parametreli ok degiskenli normal dagilimdan

cekilen bir 6rnek oldugundan € dogrusal bilesenler vektorii olmak {izere;
Z = {1x1 + Lax2+... +€px, = £X seklinde yazilabilmektedir.
u, = E(Z) = ' uvevar(Z) = 6? = £'X¢ olarak yazilmaktadir.

t dagilimi yardimiyla dogrusal bilesen ile belirlenen bir ortalama vektorii 6gesinin

giiven araligi;

Z—pu n(0'x—4L'n)
Sz \ese
Vn

t =

seklindedir.

Ortalama vektoriinde yer alan her bir degisken ortalamasinin 6nemliligi;

el =

Vn('x —£'p)
W < t{a,n—l}

seklinde veya

= 1A 1A 2
, n'x—4'w? n({’ (x — ,u))
B Y; B Y

2
S ta,n—l
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seklinde hesaplanir.

Bu test istatistiginden faydalanilarak ortalama vektoriinde yer alan hangi degiskenin
onemli olduguna karar verilmektedir. Ayni zamanda bu esitlikten faydalanilarak ¢
dogrusal bileseni yardimiyla ortalama vektoriindeki her bir degisken ortalamasmin

1 — «a giliven aralig1 hesaplanmaktadir.

_ S, B S,
P Z_ta,n—1><<\/_?l)§,uzSZ—ta,n_lx(\/—E) =1—-a

F dagilim kritik degerlerine gore degiskenlerin 6nemliliginin belirlenmesi

Ortalama vektoriiniin elemanlarma ait gliven smirlarinin hesaplanabilmesinde
baska bir yaklasimda F dagilimmin kritik degerlerinden faydalanmaktir. Bu yaklasim
sadece n oOrnek sayisinin biiyiik oldugu durumlarda gegerlidir. Degiskenlere gore F

yaklagimi ile gliven araliklar1 asagidaki gibidir.

x; ortlama vektorlniin i. degiskene ait elemani s;; degerleri kovaryans matrisinin
kosegen elemanlar1 ve i. degiskenin varyanslari olmak {izere asagidaki sekilde

hesaplanir.

__— |{p(n—=1) Sii
Uiz = X; + \/<W>F(a,p,n—p) X \/(7)

Farkh degisken ortalamalar arasinda onemliligin test edilmesi

Cok degiskenli normal dagilimdan alinan n birimlik p degiskenli 6rneklerde i. ve
j. degisken ortalamalarinin arasindaki farkin Onemliligini test etmek gerekebilir.
Degisken ortalamalar1 arasindaki giliven smirlarmin belirlenmesinde F  dagilimi
yaklagimindan faydalanarak p; — u; popiilasyon ortalamalari farklarina bakilarak her iki
popiilasyondan alman i. ve j. degisken ortalamalar1 arasindaki farkin giiven araligi

asagidaki yaklagim araciligiyla belirlenir.

—1 Sy — 28 +S
lli—llj:(fi—fj)i\/(%)F(mnn—mx\k n]+ kk)
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3.7.3. Toplum ortalama vektoriiniin po'in sifir oldugu durumlarda hotelling t* testi

Toplum ortalama vektoriiniin = sifir  degeri aldig1 po = [0,0,...,0] veya
ortalamalar arasi fark vektoriiniin pp = [0,0, ...,0] oldugu hallerde Hotelling T2 testi

asagidaki sekilde hesaplanir.
T2 = Tlf'S_lx HO: Ho = [0,0, . ,0] Hl: Ho * [0,0, s ,0]
T2 =n(xy)'S™*(xq) He:p {D}=1[0,0,...,0] Hy:u_{D}=+[0,0,...,0]

3.7.4.Cok degiskenli bagimsiz iki topluma iliskin hipotezlerin test edilmesi

Bagimsiz iki topluma ait tek degiskenli hipotezler Ho:py = pp ; Hi:i s # Ua
olarak wverilir. Verilen bu hipotezlerin ¢ok degiskenli genellemesi olan Hy: puy = s ;

Hi:pq # yp hipotezlerinin test edilmesi i¢in Hotelling T2 testinden faydalanilir.

p degiskenli (1 ve po ortalama vektoriine ait ¢cok degiskenli normal dagilim
gosteren iki popiilasyondan alman ni ve n. birimlik 6rnek ortalama vektorlerinden
faydalanarak Ho:pu=p2, Hi:pu#pe veya Ho:pu-po=0, Hi:pu-p#0  hipotezlerini  test
edebilmek i¢in kullanilan Hotelling T2 testi modeli asagidaki gibidir:

ny X n,
ny +n,

T2 = ( ) (X, — %3)'S7 (%, — %)

S ortak kovaryans matrisi ve S; birinci 6rnek kovaryans matrisi S, ikinci 6rnek

kovaryans matrisleri asagidaki gibi tahmin edilmektedir.

5= ((n1 —1s; + (ny — 1)52>

Tl1+7’l2—2

T2 test istatistigi yaklasik p, (ny+n,—p —1) serbestlik dereceli F dagilimi

gostermektedir.

n+n,—p-—1
F—(l 2—D

= T2 F=F(p,(ny+n,—p—1)
p(n1+n2—2)> (p ! 27 P )

F degerinin Onemliligi, F(a,p,(ni+n2-p-1)) teorik dagilimin kritik degerleriyle

kiyaslanarak bulunur.

55



MATERYAL VE METOT E.SIMSEK

Gruplar arasindaki ¢ok degiskenli farklilig1 test edebilmek amaciyla dort tane
testten faydalanilir. Bu dort test sunlardir; Pillai iz Kriteri (Pillai Trace), Roy en biiyiik
kok kriteri, Hotelling iz Kriteri (Hotelling Trace, Lawley-Hotelling Trace), Wilk's
Lambda  Kriteridir. ~ Bu  istatistiklerin ~ hesaplanmasi ~ ve  Onemliliginin
degerlendirilmesinde kullanilacak yaklagimlar agsagida verilmistir. Her bir test istatistigi

H = BW™" matrisinin 6zdegerleri yardimiyla hesaplanmaktadir.

H: Hipotez matrisi ve genel kareler ve ¢apraz carpim toplami matrisi
B: Gruplararast KCCT matrisi

W: Hata KCCT matrisi

e Pillai Kriteri, H matrisinin sifirdan biiylik 6zdegerleri yardimiyla asagidaki sekilde

hesaplanir.

D a4+ )
i=1
(Pillai 1967)

Burada s sifirdan biiylik olan 6z deger sayisini1 gostermektedir.

T nin 6nemliligini belirtmek i¢in Pillai Kriteri'nde F yaklasimindan faydalanilmaktadir.

_ (ne_p_S)T
F‘( (b(s—T))>

n.: Hata KCCT matrisi serbestlik derecesi,
ny,: Hipotez KCCT matrisi serbestlik derecesi
b = max(p,ny) p: Degisken sayisi

s: Sifirdan bliytlik 6zdeger sayisi

F degerinin 6nemliligi b,s(n, — p + s) serbestlik dereceli teorik F dagilimmin kritik

degerleri aracilig1 ile belirlenir.
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e Hotelling Iz Kriteri HT istatistigi, H matrisinin sifirdan biiyiik 6zdegerleri

kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanir.

HT nin 6nemliliginin belirlenmesi i¢in asagidaki F yaklagimi kullanilmaktadir.

. 2(sn+ 1)HT
- <52(2m +s+ 1)>

[ne—pl-1 _ Inp-pl-1

Buradan = —, —vem seklinde hesaplanmaktadir.

F degerinin 6nemliligi s(2m + s+ 1), 2(sn + 1) serbestlik dereceli teorik F

dagilimimnin kritik degerleri aracilig1 ile belirlenir.

e Wilk's Lambda Kriteri (L), H matrisinin sifirdan biiyiikk 6zdegerlerinden
faydalanilarak asagidaki gibi hesaplanir (Rao 1973).

s 1
-]

L nin 6nemliliginin belirlenmesi i¢in asagidaki F yaklagimi kullanilmaktadir.

Mn
i (1—17%) (me +1--2)

Ll/fnhp

F degerinin 6nemliliginin belirlenmesinde np, ve (m{’ +1- n%) serbestlik dereceli

teorik F dagiliminin kritik degerlerinden faydalanilmaktadir.

Buradaki  £>=(p*n_{h}>-4)/(p>tn_{h}>-5) ve M=n_{e}-(p+1-n_{h})/2 scklinde

hesaplanmaktadir.
¢ Roy En biiyiik kok kriteri (R) ise asagidaki gibi hesaplanir.

R=4/1+ 1)
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3.7.5. Hotelling T2 istatistiginin dagilim 6zellikleri

Ayr1 ayr1 hepsinin m biiylikliikte p degiskeni kapsayan n tane birim oldugunu ve
bu birimlerin X kovaryans matrisli, u ortlama vektorli bir normal dagilimdan
edinildigini kabul edelim. Hesaplamalarda zitt1 belirtilmedigi siirece p bileseninin

iizerinde tek bir gézlemin oldugu ve m = 1 varsayilmaktadir.

Hoteling T? testi istatistigini agiklamada degisik olasihk fonksiyonlar:
kullanilabilmektedir. Asagida ii¢ farkli yaklasim ele alinmustir.

1) Cok degiskenli normallik dagilimina ait olan u ve X'nin bilindigini varsayalim.
Her bir gdzlemin vektdrii X'e ait olan T? istatistigi asagidaki gibi
T?=n(X —w)'ST (X — ) ~ x}

olup x2, p serbestlik dereceli ki-kare dagilimini gostermektedir. T% dagilimi yalnizca X

gbzlem vektoriindeki belirtilen degisken sayisi olan p ye baghdir.

2) Cok degiskenli normallik varsayimi i¢inde, anakiitle u ve X parametreleri bilinmeden
X ve S varsayimlarint kullanarak hesapladigimizi farzedelim. X ve S degerleri n

gbzlemi kapsayan onceden verilen veri kiimesinden bulunur.
n
_ 1
=)0,
n r}
=1
1 n
5= mzlorl- — D& - %)
1=

X ve S den bagimsiz gdzlem vektorii X i¢in T? istatistigi asagidaki gibi

p(n+1)(n—-1)
n(n —p)

T? = n()? - H),S_l()? — U - I l (pn-Dp)

olup p ve (n — p) serbestlik dereceli F dagilimina sahiptir.

58



MATERYAL VE METOT E.SIMSEK

3) Hotelling T? testinin dagilimi, gegmiste kontrol altma alinan bir siirecten raslanti
olarak belirlenen p degiskenine ve n gézlemine baghdir. u ve X nin belli olamayip X ve
S ile distiniildigiini X gozlem vektoriiniin X ve S den ayr1 olmadigini farzedelim.

Bundan dolay1 T? istatistiginin dagilim1 ve yapisi su sekildedir:
_ _ n—1)2
T2=X-X)S7'(X—-X)— g B pn-p-1
n (E'T)

3.8. Varyans Analizi (Anova, Manova)

Cok degiskenli varyans analizi iki veya ikiden fazla ortalamanin birbirinden
farkli olup olmadigiyla ilgili hipotezleri test etmede kullanilan bir ydntemdir. Iki
ortalamanin arasinda anlamli bir farkin olup olmadigini test edebilmek i¢in kullanilan
diger bir yontemde t testidir. Ancak t testi ikiden ¢ok ortalamanin karsilastirildigi
durumlarda sorun olusturmaktadir. Ancak, ikiden ¢ok ortalamanin karsilastirildigi
durumlarda da, ortalamalar: ikiser ikiser ortalamalar1 t testiyle kiyaslamak muhtemel
olsa dahi, yapilan bu yontem 1. tip hata oraninin fazla bir sekilde artmasina neden
olacaktir. Varyans 1. tip hata oramin1 arttirmada ikiden ¢ok ortalamanin
karsilagtirilmasinda kullanilan bir testtir. Varyans analizinde H, hipotezine gore, tiim

popiilasyonlarin ortalamalari esit kabul edilebilir.
Ho: py = Up =...= Uy} Ortalamalar esittir aralarinda fark yoktur.
H,: Ortalamalarin minimum ikisi arasinda anlamli fark vardir.

H, hipotezi, iki varyans tahminini karsilastirma yoluyla test edilmektedir. Birinci
varyans, gruplarm igindeki varyanstir (Mean square error MSE). MSE H,, hipotezi eger
dogru olsun ya da olmasin, varyansin tahmini olmaktadir. Ikinci varyans, gruplarmn
ortalamalarinin varyanslar1 {lizerine yerlestirilmistir (Mean Square Between MSB).
MSB, sadece H, hipotezi eger dogruysa varyansin tahmini olmaktadir. H, hipotezi eger
yanligsa MSB varyanstan daha biiyiik bir rakam varsaymaktadir. Varyans analizindeki

hipotez testi su sekilde yazilir:
MSE ile MSB yaklasik esit ise — Hg hipotezi dogru

MSB, MSE' den biiyiik ise — H, hipotezi yanlis
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Varyans analizinde asil amag ortalamalarin arasindaki farkin varligini belirlemektir.

Varyans analizinde hipotezi test edebilmek icin agsagidaki F degeri kullanilmaktadir;
. (MSB)
~ \MSE

Eger F degeri, belirtilen anlamlilik diizeyinde tablodaki degerden kiigiikse H,

hipotezi reddedilmez. Bu durumda ortalamalarin arasinda anlamli fark yoktur.

F degeri, eger tablodaki degerinden biiyiikse H, hipotezi reddedilir. Bu durumda

ortalamalarin arasinda anlamli bir fark vardir.

Varyans analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerden bahsedilmektedir.
Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenler {izerinde olusturdugu etkiler arastirilir.

Bagimsiz degisken kategorik olmasi gerekirken, bagimli degisken ise metrik olmalidir.

3.8.1.Tek yonlii varyans analizi (anova)

Tek yonlii Anova'da esas olan iki varsayim bulunmaktadir. Bu varsayimlara gore
gruplar normal dagilimdan gelmekte ve bu gruplarin varyanslari homojen olmaktadir.
Calismalarda genelde varyanslarin homojenligine bakilir. Ancak varyanslar homojense

varsayimlarin tamaminin saglandigi kabul edilir.

Normal dagilim gosteren bagimsiz g grup icin (g > 2) tek degiskenli
hipotezlerin test edilebilmesinde tek yoOnli varyans analizinden (TYANOVA)
faydalanilir. TYANOVA'da bagimsiz g topluluguna ait kurulan H, ve H, hipotezleri
test edilebilmektedir. TYANOVA'da H, hipotezi g toplum ortalamalarinin birbirine esit
olduklarinm1 varsayarken, H,; hipotezi ise g toplum ortlamasindan en az birinin

digerlerinden farkl oldugunu varsaymaktadir.
H():,Lll = Uz =...= ‘U.g
Hitpy # po # - # U

H,:"En azindan bir populasyon ortalamasi digerlerinden farkhidir."
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3.8.2.1ki yénlii anova

Bagimsiz olan iki degiskenin, bir bagimli degiskenin {izerine olan etkisi
arastirtlirken, bunu tek tek arastirmaktansa, ikisini tek bir islem de birlestirmek daha
verimli olamktadir. Boyle bir yaklasim, bagimli degiskenler iizerinde, bagimsiz olan
degiskenlerin tek tek etkilerini hesaplamanm yani sira, bagimsiz degiskenin birbirleri

arasinda olusan etkilesimi de diisiinmek gerekir.

3.8.3.Cok degiskenli varyans analizi (manova)

Cok degiskenli varyans analizi (MANOVA) iki ve ikiden fazla bagimsiz ve
bagimli degiskenlerde c¢ok degiskenli normallik dagilimma dayali olan hipotezleri
belirlemek igin gelistirilen bir tekniktir. Grup sayisi ikiden ¢ok oldugu zaman T2
yontemi calismamaktadr ve MANOVA araciligi ile analizler yapilmaktadir.
MANOVA, Hotelling T2 testinin fonksiyonlarmi da yapan bir tekniktir.

MANOVA ii¢ farkl sekilde kurulan hipotezleri test etmektedir. MANOVA test edilen

hipotez tipine gore farkli isimler ile hatirlanmaktadir. Bunlar asagidaki gibi verilebilir.

e Iki veya ikiden fazla (g = 2) bagimsiz grupta cok degiskenli normal dagilimini
gosteren togluluga ait kurulan hipotezlerin test edilebilmesinde Tek Yonli Cok

Degiskenli Varyans Analizi (TYMANOVA) kullanilir.

e iki veya ikiden fazla (g = 2) bagimli grupta cok degiskenli normallik dagilim
gosteren topluluga ait kurulan hipotezlerin test edilebilmesinde Iki Yénlii Cok

Degiskenli Varyans Analizi (IYMANOVA) kullanilir.

e Iki veya ikiden fazla bagimsiz veya bagiml cok degiskenli cok faktorlii denemelerin

sonuglarinin analizinde Faktoriyel MANOVA (FMANOVA) teknigi kullanilmaktadir.
Asagida grup sayis1 g > 2 ve faktor sayis1 f = 2 i¢in manova tiirleri agiklanacaktir.

Tek yonlii cok degiskenli varyans analizi (tek yonlii manova, TYMANOVA)

TYMANOVA yontemi ¢ok degiskenli normal dagilimi belirten g toplum
ortalama vektorlerine ait hipotezleri belirtmektedir. TYMANOVA'da H, hipotezi g

toplum ortalama vektorlerinin birbirlerine esit oldugunu varsayarken, Hi hipotezi ise g
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toplum ortlama vektorlerinden en az birisinin digerlerinden farkli oldugunu

belirtmektedir. Bu hipotezler asagidaki sekilde verilebilir.

U171 rHo1 251 Ho1
A % .
Ho:| P K & | Ho:| P =] |
[:]] ] [:] ||
lﬂgJ LuOgJ |J'l-gJ |J'l-09J

Bilindigi iizere tek degiskenli g toplumuna ait olusturulan hipotezler, toplumlardan
rasgele cekilen g ornek grup verilerine dayanarak test edilmektedir. MANOVA'da da

temel sart gruplarda veri matrislerinin ¢ok degiskenli normal dagilim gostermektedir.

Tek degiskenli g bagimsiz grupta i. grup ve j. birime ait gézlem degeri; X;; =
pta +e; i=12,..9, j=12,..n; seklinde belirlenir. Buradaki u genel

ortalamay1, a; i. grup etkisini ve e;; rasgele hatay belirtir.

Rasgele hata vektori e;j; e;;~N, (0,X) parametreli ¢ok degiskenli normal dagilimi

gostermektedir.

a; grup etkilerini belirtmektedir ve su 6zelligi tagimaktadir
g

n;a; = 0

—

l

TYMANOVA'da "kovaryans matrisinin tiim toplumlarda benzer oldugu,
orneklerin alindig1 varsayilan toplumlarin ortak kovaryans matrisli ¢ok degiskenli

normal dagilim gosterdigi" varsayilmaktadir.

TYANOVA'daki yaklagima benzer bicimde, TYMANOVA'da da g gruptan elde
edilen p degiskenli gézlem vektoriiniin elemanlarinin genel ortalamadan olan farklari iki

bilesene ayrilir;
xij —-X = (‘fl —x) + (JZU _‘fl)
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Bu esitlikteki I. eleman grup ortalama vektoriiniin genel ortalama vektoriinden farkini
gostermekte ve gruplarm arasindaki etki farkliligmi belirtir. II. eleman her gruptaki
gozlemler vektoriindeki elemanlarin kendi grup ortalama vektdriinden ayriliglarini

belirtir ve hatlar1 belirtir.

Yukaridaki bu bilesenler Kare ve Carpimlar Toplami terimleri cinsinden ele alinirsa,
gozlemler ile genel ortalama vektorii arasinda olan genel degisimi iki bilesene ayirarak

MANOVA uygulamasi yapilabilmektedir.

. eleman aracili1 ile belirlenen degisim kaynagi gruplar arasi kareler ve carpimlar

toplam1 matrisiyle (B) belirlenir.

I1. eleman ise Hata Kareler Toplam1 Toplam1 ve Capraz Carpimlar Toplami matrisi (W)

araciligi ile belirlenir. Toplam degisim T = B + W bi¢iminde belirlenir.

e Gruplar aras1 degisimi gosteren B matrisi asagidaki sekilde hesaplanir;

)
B = Z i)~ (=)'
i=1

e Gruplarigi degisimi gosteren W matrisi asagidaki gibi hesaplanir;

W= Z Z(XU — %) (xij — %)’

i T

g n
=1 j=

e Toplam degisimi gosteren T matrisi T = B + W bi¢iminde hesaplanir.

e Gruplararasi serbestlik derecesi ise sd; = g — 1 seklinde belirlenir.

g

e Gruplarigi serbestlik derecesi ise sd? = Y;_, n; — g seklinde belirlenir.

g

e Toplam serbestlik derecesi gsd sd? = ¥;_, n; — 1bi¢iminde hesaplanur.

e Genel degisimi belirten terimler ve bu degisimin, degisim kaynaklarina gore

bilesenleri Cok Degiskenli Tek Yonlii Varyans Analizi tablosunda asagidaki gibi
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verilmigtir. Bu tabloda g >2,p>2 i¢in veri matrisinin istatisitikleri test
edilebilmektedir.
e Gruplararast degisimin hataya gore oOnemliliginin test edilebilmesinde Wilk's

Lambda istatistigi kullanilir. Wilk's Lambda (A) asagidaki gibi hesaplanir.

. ( (W | > _ |Z‘?=1 Z;li1(xij — %) (xij — JEi)'|

B+ W] |Z}q=1 YL (i — ) (i — f)'|
e L nin Onemliligi p degisken ve g grup sayisina bagh olarak farkli sekillerde
degerlendirilse de toplam birim sayis1 N(Xn;) yeterince biiyiikse asagidaki gibi

hesapanir.

B (r+9) Wi
LL——(N—l—T>ln<m>

e [ istatistiginin 6dnemliligi, gruplardaki birim sayilarmma gore degerlendirilmektedir.
n; = 10 oldugunda Kikare yaklagimi, n < 10 oldugunda ise F dagilimi yaklagimi tercih
edilmektedir.

e n; >10 ise LL test istatistigi, p(g — 1) serbestlik dereceli Kikare dagilimi
gostermektedir (LL ~ y*(p(g — 1))). LL'nin énemliligi ise y*(p(g — 1)) dagilimmnin
kritik degerlerine gore belirlenmektedir.

e n; < 10 0 oldugunda ise LL test istatistigi asagidaki sekilde hesaplanir

L= (Zni —pp - 2) <1 :/Z\/f>

ve 2p, 2(N — p — 2) serbestlik dereceli F dagilimi gostermektedir

(LL =~ F(2p,2(Xn_{i} —p — 2))
e n; <10 ise LL test istatistigi F(a, 2p,2(N —p — 2)) teorik dagilmmin kritik

degerlerine gore belirlenmektedir. Buradaki N = ny + n,+... +n4} seklinde hesaplanan

genel gbzlem sayisidir.

TYMANOVA uygulamasinda bagka bir temel varsayim ise grup kovaryans
matrislerinin homojen olmasi sartidir. Grup kovaryans matrislerinin homojenligi Box's

M testi araciligi ile belirlenir.

Box's M testi agagidaki sekilde hesaplanir.
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M =37 (n;— Din|S| — X7, (n; — DIn|S;| Verilen bu esitlikte S, ortak kovaryans
matrisini, S; her bir grubun kovaryans matrisini, |S;| grup kovaryans matrislerinin
determinantimi belirtmektedir. S ortak kovaryans matrisi 6rnek kovaryans matrislerinden

faydalanilarak asagidaki sekilde hesaplanir.

G zil(ni—l)sl-)_( ;?Ll(ni—l)si>
‘(z;f;(ni—l) - N

iki yonlii cok degiskenli varyans analizi TYMANOVA)

IYMANOVA . islemde j. birimin gozlenen degeri; X;; = u+ ar + fp + ¢;;

olarak ele alinir.

Buradaki p genel ortalamayi, ar islem etkisini, Bz birim etkisini ve e;; rasgele hatay:

belirtir. Modelde birim ve islem arasinda bir etkilesimin olmadig1 varsayilmaktadir.
I[YMANOVA, IYANAOVA'nmn p = 2 i¢in ¢cok degiskenli bir genellemesidir.

p = 2 degisken sayisi, j birim sayisi, i islem sayist olmak iizere bagimli gézlem

asagidaki gibi ifade edilir;
Xijg =+ a;+ B +af; + ey

Buradaki u genel ortalama vektériinii, a; islem etkilerini, §; birim etkilerini, af;; birim
ile islem etkilesimini ve e;; rastgele hatayr belirtir. i =1,2,...,t; j =1,2,...,b;

k =1,2,...,n olacak sekilde degerler almaktadir.

Iki yonlii bir deneme sonucuyla genel ortalama arasindaki fark su sekildedir;
Xijk == a; + B +afy; + e

Bu ifadeyi karesel terimler cinsinden acgik bir sekilde asagidaki gibi yazabiliriz.

Xije —p = ZZ Zn:(Xijk = X)Xy = X)

i=1 j=1k=1

!

+= thzl by, (Xl - X)(Xl - X)’ + Z]bzl tn()?j_ - X)(X] - X)’ +
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...
1l
-y
~
1]
oy
&
1]
oy

Burada yer alan 4 elemandan her biri genel ¢esitliligin birer bileseni olan birim etkisini,
islem etkisini, hata degisimini ve birim ile islem etkilesimini belirtmektedir. Bu

bilesenleri Kareler Toplamlar1 (KT) seklinde asagidaki gibi hesaplayabiliriz.
e Islem KT=X!_, b, (X; —X)(X; — X)’

e Birey KT=32, tn(X; — X)(X; - X)’

e BirimxIslem KT=Y!_, Z?zln()?ij - X — X + )?)()?ij - X — X + X)I
o HataKT=X!_, ¥ ¥}, n(Xij — X;)(Xij — Xik)’

KCCT matrislerinden faydalanarak; islem etkilerinin 6nemliligi, birimxislem
onemliligi, ve birim etkilerinin dnemliligine ait hipotezler test edilmektedir. Ilk olarak

etkilesim olup olmadigina ait hipotezler test edilir.

Ho: af;;=0; H1: En azindan bir etkilesim af;; #0

KCCT,
Ay = < |KCCTres| >

|KCCT Nt + KCCTRes |
biciminde hesaplanir.
Ayr mm 6nemliligi icin;

p+1—-(-1bB-1)
2

LLynry = — [tb(n -1 - InA > Xﬁ,(t—l)(b—l)p

Islem etkisinin énemliligi i¢in;
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o ( KOG T s )

|KCCTrr + KCCTRgs|
Arg’nin 6nemliligi igin

p+1—-(t—1)
2

LLirgy = — ltb(n -1) - InA > XZ,(t—l)p

Birim etkisinin 6nemliligi i¢in;

_ |KCCTres)|
PR |KCCT ary + KCCTirps)]

Apgg’nin 6nemliligi igin

p+1—-(b-1)
2

LLgr = —[tb(n—1) — InA > Xﬁ,(b—l)p

yaklasimlarindan faydalanilir.

Yukarida verilen modellerde birim ve islem yerine iki faktor ele alinarak faktoriyel

MANOVA yapilabilmektedir.

Eger modelde etkilesim yoksa bu durumda etkilesim kaynagma ait KCCT matrisi

KCCTgrgs icinde yer alir. Boylelikle interaksiyon onemliligi test edilemez.

3.9. Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon Analizi

Regresyon analizi aralarinda baglant1 olan iki veya ikiden fazla degiskenlerden
birisinin bagimli degisken digerinin bagimsiz degiskenler olacak sekilde ayrimiyla bu

degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel esitlik ile inceleyen bir yontemdir.

Regresyon analizi modeldeki bagimli degisken sayisina gore farkli sekillerde

isimlendirilir:

e Basit Regresyon: Bagimli bir Y degiskeniyle bagimsiz bir X; degiskeni arasindaki
iligkiyi arastiran teknik basit regresyon olarak adlandirilir. Basit regresyon modeli

Y = f(X) seklinde yazilir.
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e Coklu Regresyon: Bagimli bir Y degiskeniyle iki veya ikiden fazla bagimsiz
X1,X?,...,Xp degiskeni arasinda bulunan iliskiyi arastiran teknik ¢oklu regresyon

olarak adlandirilir. Coklu regresyon modeli Y = f (X1, X»,...,X;,) seklinde yazilir.

e (Cok Degiskenli Regresyon: En az iki bagiml degisken ve en az bir bagimsiz
degisken arasindaki bagintiy1 inceleyen yonteme ¢ok degiskenli regresyon denir. Cok

degiskenli regresyon modeli (Y4,Y>,...,Y,) = f (X1, X3, ..., X}) seklinde yazilir.

Bagimmli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi arastiran modeller
dogrusal bagint1 seklindeyse bu tipteki regresyon modellerine dogrusal (linear)
regresyon yontemi denir. Bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler arasinda bulunan
iligki eger dogrusal degil ise bu tipteki regresyon modellerine dogrusal olmayan

(nonlinear) regresyon yontemi denir.

Asagida dogrusal model cesitleri verilmistir;

Y =Bo+ B1X1+ e Basit dogrusal model

Y =Bo+ B1X1+ L2X2+...+8,X, + €;;  Coklu dogrusal model

(Y, Y2...,Y)) = f(X1, X200, Xp) Cok degiskenli dogrusal model

Coklu regresyon modeli ¢ok degiskenli regresyon modeli olarak ifade edilemez.
Yukarida verilen model agiklamalarinda da oldugu gibi ¢oklu regresyon modelinde bir
bagimls, iki veya daha fazla bagimsiz degisken vardir. Cok degiskenli modelde ise en az

iki bagimli, bir veya birden fazla bagimsiz degisken vardir.

3.9.1. Basit dogrusal regresyon

Basit dogrusal regresyon tekniginde bir Y bagimli degiskeniyle bir X bagimsiz

degiskeni arasindaki matematiksel bagint1 incelenmektedir.
Y = B + [1X + € seklinde ifade edilen modele basit dogrusal regresyon modeli denir.
Po: dogrunun y-eksenini kestigi nokta

f1: dogrunun egimi
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&: sansa bagl hata terimi

Basit dogrusal regresyon teknikte bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki

islevsel bagmtinin matris bi¢imi asagidaki gibidir. Y=fX+¢

Bu teknikte; Y, (n X 1) boyutlu bagimli degisken vektoriini, X, (n X (p + 1)) boyutlu
bagimsiz degisken matrisini, f, ((p +1) X 1) boyutlu katsayilar vektoriinii ve &,
(n X 1) boyutlu rasgele hata vektoriinii belirtmektedir.

Regresyon teknikleri i¢in degiskenlerin uymasi gereken bazi 6nemli sartlar

bulunmaktadir. Onemli sartlar asagidaki sekilde verilmistir.

1- Y normal dagilim gostermelidir.

2- X gozlemleri birbirinden bagimsiz olmalidir.

3- X hatasiz ol¢limleri icermelidir.

4- e, N(0, ) parametreli normal dagilim gostermelidir.

5- Hata terimleri arasindaki kovaryans sifir olmalidir (Cov(e;, ej) =0).

Basit dogrusal regresyon modeli matris formunda asagidaki gibi ifade edilir.

,1 [1 X
| (1 x,
Ya

seklinde veya Y = X + € bigiminde yazilir.
Bu modeldeki E(g) = 0 ve Cov(&) = o°I dir.
Bu modelde Y'nin beklenen degeri E(Y) = XS seklinde belirtilir.

Modelde yer alan p + 1 regresyon katsayisi En kiigiik Kareler Yontemine gore su

sekilde tahmin edilir.

b=(X'X)X'Y
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3.9.2. Coklu dogrusal regresyon

Coklu dogrusal regresyon bagimli bir Y degiskeniyle iki ve ikiden fazla bagimsiz
(X1, X2,...,X,) degiskeni arasindaki dogrusal bagintiy1 inceleyen bir tekniktir.

Coklu regresyon modelinde bagimli degiskenle bagimsiz degisken arasinda

bulunan iglevsel iliski asagidaki matris formu ile gosterilir.
Y=X(+¢
Yi(nx1)
boyutlu bagimli degisken gdzlem vektorii
X: (n X (p + 1)) boyutlu bagimsiz degiskenler gdzlem matrisi
B: ((p + 1) x 1) boyutlu katsayilar vektorii
€: (nx1) boyutlu rastgele hata vektori

Verilere ¢oklu regresyonun uygulanabilmesi i¢in, genel regresyon uygulamalari
icin verilerin uymasi gereken kosullara ek olarak bagimsiz degiskenlerin arasinda ¢oklu

bagimlilik olmamasi gerekmektedir.

Gozlemlere gore yukaridaki p degiskenli coklu dogrusal regresyon modeli asagidaki
gibidir.

Y, l[[1 X1 Xy .. I
Y, :||1 X211 Xz o XZpl ,31 2|
3 Il | O

Y, [[1 Xo1 Xnp o

veya Y = X[ + ¢ seklinde yazilir.
Bu modeldeki E(g) = 0 ve Cov(e) = o?I dir.

Boylece Y'nin beklenen degeri E (Y) = X[ seklinde belirlenir.
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Modelde yer alan p+1 regresyon katsayilar1 Enkiiciik Kareler Yontemi ile asagidaki
sekilde tahmin edilir.

b = (X'X)"*X'YBu yaklasimda p+1 sayida regresyon katsayisma ait tahminler elde
edilmektedir (b, b, ..., by).

Coklu dogrusal regresyon tekniginde parametre tahminleri ve Kareler Toplamlar1 basit

dogrusal regresyon boliimiinde kullanilan matris formundaki formiiller ile aynidir.

3.9.3.Regresyon katsayilarinin 6nemliliginin test edilmesi

Regresyon analizinde regresyon denkleminin Y'yi agiklamadaki yeterliliginin
yan1 sira regresyon Kkatsayilarmin sifirdan  Onemli Glgiide farklilik  gosterip

gostermediginin test edilmesi de gerekmektedir.

Basit ve coklu dogrusal regresyon modellerinde Ho:f {i}=0 hipotezinin
Hi:B_{i}#0 hipotezine karsi test edilebilmesi s6z konusu iken ¢ok degiskenli regresyon
modelinde Ho: §;; = 0 hipotezi H,: f;; # 0 hipotezine kars: test edilir.

Basit ve c¢oklu regresyon modelinde regresyon katsayilarmin onemliligini
belirlemek i¢in her bir parametre tahmininin varyansmi hesaplamaliyiz. Regresyon
katsayilarnmn  varyanslar1 var(b;) s*(X'X)™" matrisinin diyagonal elmanlarindan

olusmaktadir.

Her bir regresyon katsayisimin o6nemliliginin belirlenmesinde t testinden

faydalanilir. t testi modeli asagida verilmistir.

b: — B:
ti=<1—'81> sd=n-—1
Jvar(b;)
t; test istatistiginin 6nemlililigini belirlemede t(a, sd) kritik degerlerinden yararlanilir.

Ho: fo = 0 hipotezinin test edilmesinin amaci dogrunun merkezden gegip
gecmedigini belirlemektir. Eger dogru merkezden gecgiyorsa yani Ho hipotezi kabul
ediliyor ise 0 zaman modele sabit katsayinin eklenmesine gerek yoktur. Ama dogru

merkezden gegmiyorsa yani H, hipotezi reddediliyor ise o zaman modele
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b, eklenmelidir. b, testi araciligi ile modelde sabite yer verilip verilmeyecegine karar

verilir. Hipotez geregi dogru merkezden gecer anlamma Hy: f_{i} = 0 gelir.

Ho: f1 = 0 hipotezinin test edilmesinin amaci regresyon dogrusunun egiminin

sifir olup olmadiginin belirlenmesidir.

Coklu regresyon modelinde regresyon katsayilarinin énemliligi, basit dogrusal
regresyonda izlenen yonteme benzer bi¢imde test edilmektedir. Her bir degiskenin
katsayilarmin onemliligi, o degiskenin Y degiskeninin degisimi {lizerine olan etkilerinin

ne derecede 6nemli olup olmadigmin test edilmesidir.

Coklu regresyonda her regresyon katsayisinin sifirdan onemli diizeyde farkli

olup olmadiginin belirlenmesi i¢in asagidaki modelden yararlanilir.

_ [ _bi-Bi . =0 _
t; = (—\/var—(bl) Hipotez geregi f; = 0 olur.

t;istatistiginin 6nemliligi i¢in sd = n — 1 serbestlik dereceli kuramsal t dagiliminin

kritik degerleri t(a, sd) ile karsilastirilir.
Var(b;) degerleri A = inv(X' = X) olmak iizere, VARb = s2 * A bigimin de hesaplanir.

Cok degiskenli regresyon modelinde regresyon katsayilarinin 6nemliliginin
belirlenmesi i¢cin RKT ve AKT matrislerinden faydalanilir. Bu matrisler yardimi ile H

matrisi agagidaki gibi hesaplanir.
H = inv(AKT) * RKT

H matrisinin 6z degerleri hesaplanabilmektedir. Bu 6z degerler araciligi ile asagida

verilen bir yaklasimla L test istatistigi hesaplanir.
L=I1+A{H™*

L test istatistigi x*=—(n—p—1—(1/2)*(p —q + 1)) xlog(L) seklinde kikare
test istatistigine doniistiiriilir. y® degerinin 6nemliligi, y*(a,pq) teorik dagiliminin
kritik degerleri araciligi ile karsilatirilarak bulunur. g : bagiml degisken sayisi; p :

bagimsiz degisken sayisi
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3.10. Ana Bilesenler Analizi (ABA, PCA)

Ana bilesenler Analizi, aralarinda korelasyon iligkisi bulunan p tane gozlemsel
degiskenin varyansini agiklayan daha kiigiik sayida, birbirlerinden bagimsiz ve orjinal

degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan gizil degiskenlerle belirtme yontemidir.

ABA bir veri indirgeme teknigidir. Ana bilesenler analizinde temel fikir,
aralarinda iligki bulunan p sayida degiskenden ibaret olan veri kiimesinin, mevcut
cesitliligi icin olabildigince Onlem alarak, n boyuttan k boyuta indirgemeye yarayan
tekniktir. Bu durum iliskisiz olan ve iliskisiz olmayan ana bilesenlerde 06zgiin
degiskenlerinden = var  olan  cesitliligi  koruyarak, ayarlanmig  dogrusal
kombinasyonlarinin yiiksek varyansmin kontrol edilerek ve orijinal degiskenin
sayisindan daha az yani k < p olacak bi¢cimde 0zgiin bir degisken grubuna ¢evrilerek
gerceklestirilir. Ayn1 zamanda bu 6zgiin degiskenler obiir ¢ok degiskenli analizlerde de

kullanilabilmektedir (Jolliffe 2002; Ozdamar 2013).

Ana bilesenler analizinin dort genel amaci vardir (Ozdamar 2013):
1) Degisken indirgemesi yapmak.

2) Hesaplama yapmak

3) Diger tekniklerin analiz edilebilmesinde yardimci olmak (Regresyon ve faktor

analizi).

4) Birbiriyle iliski i¢inde olan degiskenlerden tiiretilecek ana bilesen skorlarini
acikladigr maksimal varyansa dair birimleri bu skorlara gore biiylikten kiiclige dogru

veya kiiciikten biiylige dogru olacak sekilde siralamak.

Genel manada ana bilesenler analizi boyut indirgeme ve bagimlilik yapisini
ortadan kaldwrmak i¢in kullanilan bir teknik olsa da bazi diger yontemler i¢inde veri
hazirlama yontemi olarak kullanilabilmektedir (Tathdil 1992). Farkli bir bicimde
anlatmak gerekirse ana bilesenler bizzat kendileri sonu¢ olmaktan ziyade sonu¢ almay1
hedefleyen bir dzellige sahiptir. Ornegin, veri setine ¢oklu regresyon uygulayabilmek
icin ¢oklu regresyon varsayimlardan biri olan "bagimsiz degiskenler arasinda coklu

dogrusal bagimliligm olmamas1 "sartinin yerine getirilmesi gerekir. Eger veri matrisi bu
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sart1 saglamiyor ise c¢oklu regresyon analizi uygulanamaz. Boyle bir durumda ana
bilesenler analizi aracilii ile yapay degiskenler tiiretilerek ¢oklu dogrusal baglanti
problemi ortadan kaldirilir, yeni yapay degiskenlerle ¢coklu regresyon analizi uygulanir.
Ayni zamanda ana bilesenler analizi faktor analizi modelleri i¢in Olgeklenmemis

hallerde kovaryans matrisi ¢arpanlar1 olarak kullanilmaktadir (Ozdamar 2013).

Ana bilesenler analizinde degiskenlere bagimsiz degisken ve bagimli degisken
ayrimi yapilmadan, biitiin gézlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu, biitiin degiskenlerin
normal dagilim gosterdigi ve degiskenlerin arasinda bir dogrusal iliskinin olmasi
gerekmektedir (Bayram, 2009). Ana bilesenler analizindeki veri seti i¢inde gozlemlenen
degiskenlerin baglantilar1 belirtilmek i¢in ¢ok degiskenli normallik varsayimlarma
ihtiya¢ yoktur. Fakat anakiitle de, ¢ok degiskenli normallik varsa numune olan
bilesimlerden intikal yapilabilir ve analizin agiklama giicii artabilir. Ayn1 zamanda ana
bilesenler analizinde yararlanilan matrislerin tersine gerek olmadigindan i¢in coklu

dogrusallik i¢in sorun olusturmamaktadir (Tabachnick ve Fidell 2015).

3.10.1. Ana bilesenlerin elde edilmesi

Cebirsel olarak ana bilesenler analizi, p sayidaki rastgele degiskenin
X1,X3,...,X, dogrusal bilesenleridir. Geometrik olarak ise, dogrusal bilesenleri
X1,X3,...,X, koordinat eksenlerini orijinal olan diizenegi dondiirerek elde edilen,
0zgiin bir koordinat sisteminin se¢imini gosterir. Yeni olan eksenler maksimal
kararsizlig1 gosteren gidisat1 belirtmekte ve kovaryansin ¢ok basit ve ¢ok az sayida
degisken araciligiyla acgiklanmasini saglamaktadir. Bu acgidan bakildiginda ana
bilesenler Xy, X,,...,X,, kovaryans matrisi }; veya korelasyon matrisi p' ye baglhdur.
Daha 6nceden de belirtildigi gibi anabilesenler analizindeki X veri matrisinde ¢oklu
normallik varsayimmin olmas: gerekmemektedir. Ote yandan ¢oklu normallik gosteren
bir popiilasyon s6z konusu ise tiiretilen ana bilesenler sabit yogunluk elipsoitleri
cinsinden faydali yorumlamalarda bulunabilir. Ayn1 zamanda toplum ¢oklu normallik
gosteriyorsa drnek bilesimlerden ¢oklu normallik dagilimlarina iligkin ¢ikarsamalarda
bulunabilir (Johnson ve Wichern 2007). X veri matrisi p sayidaki degiskenin dogrusal
bilesenlerini bulabilmek i¢in korelasyon veya kovaryans matrisinin 6zdegerlerini ve

ozvektodrlerini kullanmasi gerekir. Oz degerlere karsilik gelen 6z vektorler birbirinden
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bagimsizdir. Ana bilesenler analizi bu 6zellikten yararlanarak, 6z degerlerin biiyiikliik

sirasma gore onem derecelerini belirlemektedir.

Bir rastgele vektor X' = [X1,X5,...,X,]" nin 4, > A, 2...2 A, = 0 seklinde 6z
degerleriyle beraber kovaryans matrisine ¥ sahip olsun. Oz vektorler yiikler matrisi

(E = L) asigidaki gibi hesaplanir.

[#11 #21 ‘fpl
|€12 €22 ‘f

Bu verilen varsayima gore dogrusal bilesenler asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

Yi=40/X =401 X1 + €2 Xot+... 4+, Xp}

Yo =4'X = 01,X1 + 22X+, ..+ _{(p2}Xp

Yo = £,/X" = £1,X1 + £3pXot+. .. +€,,Xp

Her bir ana bilesenin varyansi,
Var(Y;)) =€;2¢; i=12,...,p
Kovaryansi;
Cov(Y,Y,) =4i2¢, i,k=12,...,p

seklinde tamimlanir. Anabilesenler, Yi,Y5,...,Y, birbirleriyle iligkili degildir ve
varyanslarin biiytlikliiklerine gore siralanirlar. Birinci anabilesen, maksimum varyansh
dogrusal kombinasyon olmaktadir. Yani, Var(Y,) = €,'2¢1 en ist diizeye ¢ikarilir.
Var(Y,) = £,'2¢, birim uzunlugunda verilen bu ifade ile birtakim sabit vektorler
araciligiyla rastgele bir £, c¢arpildiginda artabilecegi bellidir. Boylece anabilesenler

analizi su sekilde belirlenir:

l.ana bilesen: Var(€1'X')'i€,¢1 =1 olmas1 gereken sekilde maksimize edilerek

bulunan £,'X" dogrusal kombinasyonudur.
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2.ana bilesen: Var(£,'X")'i £;,'¢, = 1 ve Cov(¥1'X',€2'X") = 0 olmas1 gereken sekilde

maksimize edilerek bulunan (2"X’ dogrusal kombinasyonudur.

i.ana bilesen ¢,'¢; =1 ve k<i i¢in Cov(£_{i}X',£_{k}X") =0 olmasi gereken
sekilde maksimize edilerek bulunan #;'X" dogrusal bilesenidir (Johnson ve Wichern
2007).

Ana bilesenler, veri setinde bulunan degiskenlerin Ol¢li birimlerinin farkl
oldugu ve degiskenliklerinin farkli oldugu zamanlarda korelasyon matrisinden veya

standardize veri matrisinden hesaplanir.

z;; = (Xij — 1)/ oy yaklasimiyla veri setindeki her bir degiskene ait veri vektori
standardize edilmektedir. R korelasyon matrisi, gerek standardize degerler olsun,
gerekse orjinal degerlerin lizerinden hesaplansmn, kovaryans matrisi S ve korelasyon
matrisi R benzerdir. R matrisi standardize ve orjinal veri matrisleri i¢in benzer oldugu
icin orjinal degisken icin R matrisine standardize degiskenler icin ise S ve R

matrislerine anabilesenler uygulanarak benzer sonuglar ¢ikarilir.

Eger standardize degiskenlerin kovaryans matrisleri {stiinden ana bilesenler
hesaplanacaksa veri matrisi standardize edilebilir. S = R matrisi hesaplanabilir. Eger
orjinal degerler araciligi ile hesaplanan korelasyon matrisine gore ana bilesenler
hesaplanacak ise degiskenler arasindaki ikili iliski diizeyleri hesaplanarak R matrisi

hesaplanabilir. Standardize ve orjinal degerlerin korelasyon matrisleri birbirlerine esittir.

X veri matrisinde degiskenlerin arasinda cok fazla yiiksek korelasyonlar var ise,
orjinal degerlerin Ol¢li birimleri ¢ok farkli ise veya degiskenlerin degisim araliklar1
analizi etkileyecek kadar ¢ok farklilik gosteriyorsa boyle bir durumda verilerin

standardize edilerek kullanilmasi uygun olmaktadir.

Verilerin  standardize  edilebilmesinde standart sapma kosegen matrisinin

elemanlarindan ve ortalama vektdriinden faydalanilir.
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3.10.2. Ana bilesenlerin elde edilmesinde kullanilan matrisler

Ana bilesenler analizi, hem orijinal veri setinden hesaplanan kovaryans ve
korelasyon matrisleri kullanilarak hem de standardize edilmis veri setlerinden
hesaplanan  korelasyon veya kovaryans matrisleri kullanilarak uygulamasi
yapilabilmektedir. Her iki veri tipinde ve her iki matristen de elde edilen ana bilesenler
farklilik gosterebilir. Bundan dolayr farkli sonuglar verebilen bu iki veri tipi ve

matristen hangisinin segilecegi verilerin uygun olan 6l¢ii birimlerine baghdir.

Veri setinde yer alan p tane degiskenin 0Olgii birimlerinde ve degisim
araliklarinda birbirlerinden ¢ok farklilik gosteriyor ise sd6z konusu olan durumu
anabilesenler analizinde korelasyon matrisini kullanmak, aksi halde ise yani farklilik
gostermiyor ise kovaryans matrisini kullanmak yerinde olacaktir. Standardize veri
setlerinde korelasyon veya kovaryans matrislerinden yararlanilarak elde edilen ana
bilesenleri kullanabilmek i¢in verilerin ¢ok farkli degiskenlige ve degisim genisligine

sahip olmasi gerekir (Ozdamar 2013).

3.10.3. Ana bilesen sayisini belirlemede kullanilan yontemler

Ana bilesenler analizi, ayn1 zamanda daha az degisken ile ¢alisma yontemidir.
Bundan dolay1 p degisken iceren verilerin ka¢ ana bilesen ile belirtilmesi gerektigi
Oonemli olan sorunlardan biridir. Ana bilesen sayisini belirlemede kullanilan en popiiler

yontemler asagidaki gibidir.

e Oz deger sayisina gore ana bilesen belirleme (kaiser kriteri): S matrisinin veya R
matrisinin 1 veya 1'den ¢ok biiyiikk 6zdeger sayisi (4; = 1) kadar anabilesen segmek
genellikle en yaygin olarak kabul edilmis kurallardan biridir. Anabilesenler analizinde
uygulanacak matrisin 6z degerleri hesaplanir ve degeri 1'e esit ve ¢ok daha biiyiik olan
kac tane 6z deger var ise o kadar sayida ana bilesen belirlenmesi i¢in ¢dziimlemeler

yapilmaktadir.

e Aciklanan varyans yiizdesine gore ana bilesen belirleme: Orjinal degiskenlerin
yerine gecebilecek sayist belirlerken en az ana bilesen sayisinin toplam varyansin 2/
3'line yani %67'sini agiklayacak sekilde anabilesen belirlemek uygun olmaktadir.

Aciklanan varyans oram1 %67'den daha biiyiik degerler secilirse bu yontem
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anabilesenler analizi ¢Ozlimlerinin tutarhilig1i agisindan gerekli olabilir. Boyle bir
durumda agiklanan varyans oranmi %95'lere ¢ikan degerlerde se¢mek gerekebilir.
Fakat %67'den daha biiylik oranlar ¢ok sayr da anabilesenin segilmesini gerektirir.
Optimal oran arastirmanin boyutuna, veri indirgemenin derecesine gore arastirici

araciligryla belirlenmelidir.

XA; = %67 sartini saglayan 2 tane 6zdeger (11 ve A) bulunmaktadir. Verilen bu kurala

gore Ornek veriler i¢in iki tane anabilesen segcmek uygundur.

e Oz degerler egim grafiginden faydalanarak ana bilesen sayisim belirleme: S
veya R matrisinin 6zdegerli bulunduktan sonra bulunan bu 6z degerlerin biytikliik
sirasma gore dizilmis halleri bir ¢izgi grafigi seklinde gosterilir. Koordinat diizleminde
X ekseninde bilesen sayist (1,2,...,p), Y ekseninde 6zdegerler olmaktadir. Bu ¢izgi
grafiginin egimine bakilmaktadir. Egim grafigi, ¢ogunlukla negatif yonlii bir egilim
gostermektedir. 11k bilesen en yiiksek olmak iizere, takip eden diger degiskenlerde orta
ve diisiik diizeyde azalan bir egimle siralanmaktadir. Azalan degerlere gore bir egim
izleyen egilim ¢izgisinin egiminin sabitlestigi veya ¢ok kiigiik azalan kuvvetlere eristigi
noktaya kadar olan sayida ana bilesen se¢ilmektedir ve ¢oziimlemeler bu 6z degerlerden
yola ¢ikarak uygulanmaktadir. Ancak egim grafigi kesin bir sonu¢ vermemektedir.
Aragtirmacilarin se¢imlerinde ideal giivenilirlik s6z konusu olmadigindan 6z degerdeki

kesilmelerin nerede oldugu kismen belirlenmektedir (Tabachnick ve Fidell 2015).

Kural olarak, ana bilesen sayisii belirleme yontemlerinin birlikte ele alimmasi
fayda saglamaktadir. Arastirmaci problemin 6zelli§ine ve veri matrisinin yapisina gore
lic yontemi birlikte ele alarak ana bilesen sayisimin kag¢ tane olduguna karar vermelidir.

Genel bir kural olarak ikiden daha az sayida ana bilesen ile ¢alisiilmamalidir.

3.11. Faktor Analizi (FA)

Faktor Analizi, 1930 ile 1950 yillarinda matematigin yaygin olan gelisimi
icerisinde ilerleyen ve degisen ¢ok degiskenli analizlerden birisidir. Oncelikli olarak
psikoloji alaninda yaygin bir kullanim alani kesfetmis ve 1950 yilindan sonra
bilgisayarlarin gelismesi sonucunda sosyal alanlarda ve bunun yani sira farkli alanlarda

da kullanilmaya baslanmistir.
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Faktor analizi (FA) birbirleri ile iligkili ¢ok sayidan olusan veri yapilarini
birbirinden bagimsiz, daha az sayida 6zgilin veri yapilarina g¢evirmek, yapilan veri
yapisinda elde edilen degiskenleri kiimeleyerek bir olay1 anlattiklar1 varsayilan ortak
faktorlerin belirlenmesini, bir olusumu etkileyen degiskenleri grup haline getirmek,

major ve mindr faktdrlerini tanimlamak i¢in kullanilan bir tekniktir.

Diger bir ifade ile faktor analizi, ortak boyutlarin belirlenebilmesi ve bagimlilik
yapisinin yok edilebilmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Faktor analizinin hedefi fazla
sayida incelenen degisken ile daha kii¢lik sayidaki faktor denilen daha kiigiik 6l¢iideki
gizli degiskenlerin arasinda kovaryans baglantis1 olusturur. Faktor analizi, birbirleri ile
baglantili sayisiz degiskeni bir arada toplayarak, kavramsal olacak sekilde anlamli olan
daha az sayida 6zgiin veri setleri kesfetmeyi hedefleyen istatistiksel yontem olarak da

tanimlanmaktadir (Tavsancil 2002).

Diger bir arastirmaciya gore Faktor analizi incelenebilen ve dl¢iilebilen oldukca
fazla sayidaki 6zelligin ardinda bulunan gercek sebeplerin gizil boyutlarin ortaya
cikarmaktadir (Hair, Rolph, Ronald & William 1998). Faktor analizi, ¢ok karisik ve ¢ok
boyutlu bir baglant1 ile karsilasildig: hallerde, ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi, kiimeleme
analizi ve kanonik korelasyon analizi gibi kullanilabilen bir tekniktir (Albayrak 2005).

Faktor analizi yorumlanabilmesi zor, birbirleriyle iliskili ¢ok fazla sayida
degiskenden en az bilgi kaybi ile bagimsiz, kavramsal bakimdan az sayida degiskenler
bulmayi, ortaya koymayi hedefleyen ¢ok degiskenli yontemdir. Faktor analizi
anlasilabilmesi zor olan c¢ok degiskenli bir verinin, daha az degiskenle agiklanip

aciklanmayacagmin belirlenmesinde kullanilan bir tekniktir (Alpar 2011).
Faktor Analizinin iki temel amaci asagidaki gibidir:
1-Degiskenlerin toplam sayisini azaltmak

2-Orjinal degiskenlerin arasindaki iliskilerden faydalanarak, aralarinda iliski olmayan
fakat bir grup olusturan degiskenlerin agikladigi diisiiniilen bazi yeni yapilar ortaya

¢ikarmak (Ozdamar 2018).
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Faktor analizi, Ana bilesenler analizine benzemektedir. Faktor analizinde de Ana
bilesenler analizinde de verilerin indirgenmesi mevzubahisti. Ancak Faktér Analizi Ana
bilesenler analizinden farkli olarak birimleri kiimeleyerek ortak faktorleri agiklama

ozelligine sahiptir.

Faktor Analizi; 6zellikle sosyoloji, tip, egitim bilimleri, psikoloji, sosyal bilimler
gibi alanlarda, degiskenlerin ¢ok sayida birbirleri ile baglantili olan 6zellikler arasindan,
birbirleriyle iligkisiz ancak bir olay1 agiklamada kullanilabilecek olan degiskenleri
kiimeleyerek yeni bir adlandirma faktor olarak agiklamayr saglayan ve siirekli olarak

kullanilan bir tekniktir.

Faktor analizi gozlenen ve aralarinda korelasyon bulunan X veri matrisindeki p
tane degiskenden gozlenemeyen ancak degiskenlerin bir araya gelmesiyle olusan
smiflamay1 yansitan rastgele faktorleri ortaya ¢ikarmada kullanilir. Belirlenen bu yeni

degiskenlere faktor adi verilmektedir.

k sorudan olusan bir dlcek araciligr ile Slgiilen sosyo-kiiltiirel, bilissel ya da
duyussal fenomenin hangi alt faktorlerden olustugunu belirlemek ve bu faktorlere birer
isim vererek subjektif durumu objektif bigimde belirtmek i¢in faktor analizinden

yararlanilir.

Faktor analizi uygulama amacina gore farkli isimlerle ifade edilmektedir. Bunlar

hakkinda asagida kisaca bilgi verilmistir.

Aciklayic1 faktor analizi (AFA): Birbirleriyle iliskili p sayida degiskenden olusmus
veri setinin Kovaryans veya korelasyon matrisinden faydalanilarak daha az veya esit

sayida ve birbirinden bagimsiz yeni faktorleri belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir.

Dogrulayia1 faktér analizi (DFA): Aciklayict faktor analizi araciligiyla belirlenen
faktorlerin, hipotez ile belirlenen ya da teorik faktdr yapilarma uygunlugunu tespit

etmek i¢in kullanilan faktor analizi ¢esididir.

Q-Tipi faktor analizi: Birimlerin birbirleriyle benzerliklerini inceleyerek bu
benzerliklerden daha az sayida homojen birim gruplamalar1 ortaya ¢ikaran bir analiz

yontemidir.
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R-Tipi faktor analizi : Degiskenlerin R matrisinden yararlanarak yapilan bir faktor

analizi ¢esididir.

O-Tipi faktor analizi: Veri matrisinde siitunlarin yillari, satirlarin 6lgtimleri belirttigi
durumlarda Slglimlerin hangi yillarda kiimelenme gosterdigini arastiran faktor analizi

yontemidir.

T-Tipi faktor analizi: Veri matrisinde siitunlarin yillari, satirlarin birimleri ifade ettigi
durumlarda tek degiskenli yapilarda birimlerin yillara gére kiimelenmesini gostermek

icin kullanilan faktor analizi yontemidir.

S-Tipi faktor analizi: Veri matrisinde siitunlarin kategorileri, satirlarin yillar1 ve
hiicrelerde ise bir degiskene ait dl¢iimlerin bulundugu durumlarda kategorilerin zaman

periodlarina gore kiimelenmesini inceleyen bir faktor analizidir.

Giliniimiizde tek degiskenli olan yontemlerden O-tipi, Q-tipi, R-tipi, S-tipi, ve T-tipi

faktor analizleri veri analizinde kullanilmamaktadir.

3.12. Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

Cok degiskenli analiz tekniklerinden biri olan kiimeleme analizinin temel amaci
nesnelerin veya bireylerin temel Ozelliklerini dikkate alarak onlar1 gruplandirmaktir.
Kiimeleme analizi X veri matrisinde bulunan ve dogal gruplamalar1 kesin olmayan
degiskenleri, birimleri veya hem degiskenleri hem birimleri birbirleriyle benzer smiflara
ayirmada kullanilan bir yontemdir. Kiimeleme analizi birimleri degiskenleri ve hem
birim hem degiskenleri uzaklik benzerlik farklilik ve yakimnliklarma gore hesaplanan

Olciimlerden yararlanarak homojen gruplara ayirmak i¢in kullanilir.
Kiimeleme analizinin dort temel amaci su sekildedir;

1- n sayida nesneyi, olusumu, birimi, p degiskenine gore kendi i¢inde homojen ve kendi

icinde heterojen olan alt gruplara ayirmak,

2- p sayida degiskeni, n sayida birimden iretilen degerlere gore ortak o6zeliklerin

aciklandig1 varsayilan alt kiimelere ayirmak ve kiimelerin ortak yapilarini tespit etmek,
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3- Hem degiskenleri hem de birimleri beraber ele alarak n birimini p degiskenli ortak

ozellikli alt gruplara ayirmak,

4- Birimlerin, p degiskene gore belirtilen yapilar vasitasiyla toplumdaki dogal veya

olas1 olusturduklar1 diistiniilen biyolojik ve topolojik siniflamayi ortaya koyar.

3.12.1. Kiimeleme analizinde dikkat edilmesi gereken hususlar

Analizde kullanilan uzaklik Olgiileri ile bu oOlgiiler lizerine kurulan bir takim
yontemlerin olmast bu teknigin kullanilmasinda bazi mecburi genellemeleri ortaya

¢ikarmustir (Hamarat 1998).

e Kiimeleme analizi tekniklerinin bir¢ogu istatistik¢i bir temele dayandirilmadigindan

dolay1 kolay bir iglem siireci icermektedir.

e Yontemlerin se¢ciminde kullanilacak veri setine en uygun olan kiimeleme yontemi
secilmelidir. Uygulamalarda farkli bilim dallarinin se¢ilmesi durumunda her bilim
dalinin kendine 6zgii egilime sahip oldugu ve verilerin farklilik gosterebileceginden

dolay1 analiz asamasinda bu egilime dikkat edilmelidir.

e Ayn1 veri setine farkl kiimeleme yOontemleri uygulandigindan farkli sonucglar ortaya
cikabilmektedir. Kiimeleme analizinin hedefi karsilasilan her tiirlii 6zel sorunlara bir

¢Ozlim yolu bulmaktir.

3.12.2. Kiimeleme analizi uygulamada izlenecek adimlari

1. Veri matrisini elde etmek: Degiskenlerin veya birimlerin dogal smiflamalar1 igin
kesin bilgilerin olmadig1 topluluklardan alinan n sayida 6rnek birimlerin p sayidaki

degiskenlerine ait verileri elde etmek.

2. Uzaklik, farkhhk veya benzerlik matrisini hesaplamak: Degiskenlerin, birimlerin
veya hem degiskenlerin hem de birimlerin birbirleriyle olan uzakliklarini, farkliliklarni
veya benzerliklerini belirten uygun bir uzaklik, farklilik veya benzerlik, matrisini

hesaplamak.

3. Kiimeleri belirtmek: Uygun kiimeleme yontemi aracilii ile uzaklik, farklilik,

benzerlik matrisine gore birimleri uygun olacak sekilde kiimelere ayirmak.
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4. Kiimeleri arastirmak ve test etmek: Elde edilen kiimelerin degerlendirilmesi ve
kiimeleme sekline gore kurulan varsayimlar1 dogrulamak i¢in gerekli olan yontemleri

irdelemek ve test etmek.

Buradan anlasilacag {izere kiimeleme analizi ¢ok sayida farkli islemi ele alan yontem

toplulugudur. Yani farkli amaglar i¢in farkli yontemler igermektedir.

3.12.3. Degiskenlerin transformasyonu (doniistiiriilmesi)

Verilerin belirli araliklara doniistiirtilmesi i¢in bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu

yontemlere asagida kisaca deginilmektedir.

e 7 skorlarma doniistiirme: Kiimeleme yapilacak birimler i¢in tanimlanan degiskenler
oransal veya aralikli 6lgekte olup normal gosterdigi diisiiniilen verilere uygulanan

yontemdir. En ¢ok tercih edilen doniistiirme yontemidir.

Z; = ((x; — x)/S) p degisken sayisi oldugundan, i = 1,2,...,p S, i. degiskenin standart

sapmast

e —1 <X < +1 araligma doniistiirme: Asir1 sapan degerlerin bulundugu, art1 ve eksi
degerlerin bulundugu durumlarda ve verilerin heterojen yapida oldugu durumlarda
tercih edilen bir doniistiirme yontemidir. X,,,, en biiylik deger olmak {izere doniistiirme

su sekilde ifade edilir;

X; = (L) 0 <X <+1 araligima doniisiimii: Heterojen yapidaki veri setlerinde,

Xmax

asirt sapan degerlerin bulundugu durumlarda degerleri pozitif ve 0 — 1 arasinda
degisecek bicime doniistiirmede kullanilan bir doniistiirme yontemidir. X,,,, €n biiyiik
deger X,,;, en kiiciik deger ve R degisim genisligi olmak iizere doniistiirme su sekilde

ifade edilir.

_ Xi—Xmin _
Xi - R R = Xmax _Xmin

e Maksimum degeri 1 olacak bi¢cimde doniistirme: Veri setindeki degerlerin
maksimum degerinin 1 olmas1 istenildigi durumlarda kullanilan bir dontisim

yontemidir. Doniistiirme;
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seklindedir.
Eger veri setindeki maksimum deger yani X,,,4, sifir ise doniisiim;

i

B |Xmin|

X +1

seklinde yapilir.

e Doniistiiriilmiis veri setinin ortalamasi1 1 olacak bi¢imde doniistiirme: Dontistiirtilmiis
veri setinin ortalamasmi 1 yapabilmek icin kullanilan bir doniisiim yOntemidir.

Dontistim;

seklinde yapilir

Eger veri setinin ortalamasi yani x sifir ise doniisiim;

seklinde yapilir.

e DoOniistliriilmiis veri setinin standart sapmasi 1 olacak bi¢imde doniistiirme: Veri
setinin doniisiimii yapildiktan sonra veri setinin standart sapmasini 1 yapabilmek icin

kullanilan bir doniisiim yontemidir. Doniisiim;

seklinde yapilir.

Eger veri setindeki degerler — ve + degerlerden olusuyorsa ve standart sapmasi yani

S sifir ise veri setinde doniislim yapilamaz. Yapilamamasi durumunda ise yukarida
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belirtilen bir diger doniisiimlerden biri uygulanarak doniisim gergeklestirilir.

olusturduklar1 diisiiniilen biyolojik ve topolojik siniflamay1 ortaya koyar.

3.12.4. Uzaklik odlgiileri

Bir veri setinde bulunan tim degiskenler siirekli oldugu zaman birimlerin
arasindaki yakinliklar karakteristik olarak, farklilik ya da uzaklik 6l¢iimleriyle 6lgiiliir.
nxn tipindeki matrislerde D uzakliklari d;; bu uzakliklarin elemanlarini gostermektedir.
p sayidaki degiskenler veya birimler i¢in kullanilan uzaklik 6l¢iisii Minkowski uzaklik
Olgtistidiir. Minkowski uzaklik 6l¢iistiniin formiiliinde yer alan m degerinin 1 olmasi
durumunda olusan uzaklikk Ol¢iimii Manhattan uzaklhigi, m degerinin 2 olmasi
durumunda olusan uzaklik &l¢iimii Oklid uzakhig1 olarak adlandirilir. Siklikla kullanilan

uzaklik dlgiileri Cizelge 3.3’de verilmistir (Ozdamar 2013).

Cizelge 3.3. Uzaklik dlgiileri

Uzaklik Olgiileri Denklemleri

P
Z|Xik — Xp|"
k=1

Minkowski Uzaklig1 1/m

Manhattan Uzaklig1

p
dl]:Z|Xlk_X]k| m=1
k=1

Oklid ve Karesel Oklid Uzaklig

p
dij = Z(sz - Xjk)z
k=1

p
dijz = Z(Xik — Xjk)z m=2
k=1

Mahalanobis Uzaklig1 dy = \/ X, — X)T(X; — X;)
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Cizelge 3.3’lin devami

Gower Uzakligi 4 1 | Xik — Xk
U n i max;, — miny

e (X — Xjk)z
Sk

Pearson ve Karesel Pearson Uzakligi
dp(i,)) =

et (Xt —Xjk)2
Sk

dy(i,)) =

3.12.5. Benzerlik olgiileri

Biitiin degiskenlerin kategorik oldugu verilerde genellikle benzerlik Olgiileri
kullanilir. Olgiimler cogunlukla [0,1] araliginda &lgiiliirken bazi durumlarda 0 — 100
araliginda yiizde biciminde de ifade edilir. Benzerlikte bulunan sifir degeri iki
degiskenin biitiin degiskenler i¢in maksimum ag¢idan farkli oldugunu belirtir. Benzer
olan 6gelerin eger karakteristigi var ise 1 degerini ve karakteristigin olmamasi halinde 0
degerini alirken, ikili degisken ilave ederek matematiksel agidan daha ¢ok karakteristige
sahip olabilir. Tki degiskenin benzesme degerinin bilinmesi olasilik tablosunda beraber

olup olmadiklarna gore Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Benzesme degeri i¢in olasilik tablosu

[. gbozlem j. Gozlem

Var(1) Yok(0)

Var(1) a b

Yok(0) c d

a: 1ki gozlemdeki degisken sayist

b: Xj, = 1 ve Xj; = 0 olan degiskenin say1s1
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c: Xiyx = 0 ve Xj, = 1 olan degiskenin sayisi
d: Iki gézlemde 0 bulunan degisken sayisi

Ikili degiskenler icin 6nerilen benzerlik dlciileri Cizelge 3.5’te verilmistir.

Cizelge 3.5. ikili degiskenler icin benzerlik dlgiileri
Benzerlik Olgiileri Denklemleri

Sneath ve Sokal a
[a+2(b+ )]

Gower ve Legendre (a+d)
[a +%(b +¢) +d]

Eslestirme Katsayisi (a+d)
p
Jaccard Katsayisi a
a+b+c
Rogers ve Tanimoto (a+d)

[a+2(b+c)+d]

3.12.6. Kiimeleme yontemleri

Temel kiimeleme yontemlerine Cizelge 3.6°da yer verilmis ve bu yontemlerin

Ozeliklerine deginilmistir ( Han vd.2012; s 450; Giiler, 2006: s 56).

Cizelge 3.6. Kiimeleme Y ontemleri

Y ontemler Ozellikleri

Izgara Tabanh Coklu sonug tiretir.

Hizli islem yapma imkani saglar.

Hiyerarsik Hiyerarsik bir isleyis 6ngdriir. Baglanti
teknikleri ya da mikro kiimelenme gibi
tekniklere dahil olmay1 saglar.
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Cizelge 3.6’nin devami

Hiyerarsik Olmayan Mutlak ayrik kiimeleri bulabilmek i¢in
kullanilan yontemdir.

Uzaklik 6l¢iimii araciligi ile islemler
yapilir.

Kiiciik ve orta olgekli kiimelerde etkin
rol oynar.

Yogunluk Tabanli Ug degerleri ayirir.

Rastgele olan sekillerdeki kiimeleri
olusturur.

Bulanik Uzaklik 6lgiilerini kullanmada esneklik
gostertr.

Yorumlama kisminda kullanigh iiyelik
degerlerini saglar.

3.13. Diskriminant Analizi (Ayirma Analizi)

Gergek anlamda ayirma olup degiskenlere ait p tane 6zellikten faydalanarak dahil
olduklar1 gruplarin belirlenmesinde ve var olan gruplar1 birbirinden ayiran fonksiyonu
belirlemede kullanilan istatistiksel bir tekniktir (Camdeviren 2000). Birimlerin
gruplanmasinda diskriminant fonksiyonu adi verilen esitliklerden yararlanilir. Bu
esitlikler birbirlerine benzeyen gruplar1 belirlemede yarar saglayacak bigimde gruplarin
ortak Ozelliklerini belirtmek i¢in kullanilir. Bu gruplar1 ayirmak i¢in yararlanilan
karakteristikler diskriminant degiskeni olarak adlandirilir. Ozetlemek gerekirse iki veya
daha ¢ok sayidaki gruplarin farkliliklarinin diskriminant degiskenleri ile ortaya
konulmasidir (Klecka 1980).

3.13.1. Diskriminant analizi kullanim ve varsayimlar

X veri setinde yer alan degiskenlerin iki ya da daha cok ger¢ek gruplara
ayrilmasinda kullanilan yontemdir (Ozdamar 1999).

Diskriminant Analizi, gruplar arasinda bulunan cesitli degiskenlere bagh kalarak

farkliliklar1 ortaya ¢ikarmaya olanak saglar. Birimler ise en az hatayla ait olduklar1
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birimlere ayrilir. Iki ya da daha ¢ok gruptaki birimler arasindaki etkilesimin ne seviyede
oldugu, diger degiskenlerin arasinda ne tarz bir farklilik oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir

(Tiimer 2001).

Diskriminant Analizi ayirma fonksiyonu belirlemek i¢in uygulanmissa tanimlayici
diskriminant analizi, siniflamak i¢in uygulanmigsa tahmin edici diskriminant analizi

olarak adlandirilir.

Diskriminant analizinin kullanilabilmesi i¢in veri setlerinin ANOVA ve

MANOVA yontemleri i¢in asagidaki varsayimlar1 saglamasi gerekir.
1) X veri seti ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olmalidir.

2) Veri setindeki degiskenlerin varyanslari ve ortalamalar1 arasinda baglilik

bulunmamalidir.

3) Degiskenlerin kovaryans matrisleri tiirdes olmalidir. X veri matrisinde bulunan
degiskenler ortak kovaryans matrisine ait ¢ok degiskenli normal dagilimdan olusan ana

kitleden ¢ekilmelidir.
4) Degiskenlerin arasinda yiiksek korelasyon olmamalidir.
5) Veri setindeki degiskenlerin arasinda ¢oklu bagimlilik olmamalidir.

6) X veri matrisi gruplarin birbirlerinden ayrilmasini saglayacak sekilde dogru ve

gerekli olan degiskenleri icermelidir. Gereksiz degiskenlere yer verilmemelidir.

Diskriminant analizinin varsayimlari:

1) Anakiitle belirli 6zelliklere gore gruplandirilabilir (Tatsuoka 1976). Birbirlerinden
farkl iki ya da daha ¢ok grup olmalidir (Polat 1995).

2) Biitiin gruplarda en iki durum s6z konusu olmalidir. Yani n; > 2 olmalidir.
3) Veriler anakiitlenin icerisinden rastgele se¢ilmistir.

4) Ayt edici degiskenler 1.6l¢ek diizeyinde dlctilmelidir.
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5) Herhangi bir ayirt edici degisken baska bir ayirt edici degiskenin lineer bilesimi

olmamalidir.

6) Her grup i¢in herhangi bir 6zel formiil kullanilmadig: takdirde kovaryans matrisleri
esittir. Gruplar i¢in kovaryans ve ortalama matris Onceden bilinmelidir. Gruplarin
sapma matrisleri de esittir (Karels-Prakash 1987). Bu varsayim saglanmadigi siirece

Diskriminant analizinin karesel olan yontemi kullanilir.

7) Eger gruplar esit sayida birimden olusmuyorsa bu durumda iiyelerin tahmini

olasiliklarmin bilindigi farzedilir.

3.13.2. iki grup i¢in dogrusal diskriminant analizi

Dogrusal diskriminant analizinin temel sorunu p adet degiskenin hangi lineer
bilesimin Orneklerini en iyi bicimde aywt edecegidir. Sonuglar gruplar arasi oranlari,

grup i¢i oranlar1 ve toplam varyansi kapsayan bir kurala gore belirlenmektedir.

Bu analiz i¢in agiklanan varyansin ylizde yiiziine tekabiil eden bir 6z deger ve bir
diskriminant fonksiyonu vardir. Birden c¢ok diskriminant analizi olmasi durumunda
bunlarin ilki bunlarin en biiyiigii ve en 6nemli olanidir. ikinci fonksiyon agiklayici

anlamda ikinci olarak en 6nemlisidir.

Dogrusal diskriminant fonksiyonunu kullanabilmek i¢in verilerin ortak varyans-
kovaryans matrisine sahip olmalar1 gerekir ve ayn1 zamanda normal dagilimli olmasi1
gerekir. Varsayimlarin saglanmamasi durumunda bir takim g¢alismalar yapilmustir.
Fisher’in belirledigi klasik diskriminant analizinde p degiskenli iki grup i¢in iki

fonksiyon belirlenmistir.

g1 Ve g, gruplarindan alinann,; ve n, hacimli ¢cok degiskenli veri gruplar1 olsun.
X; ve X, bu veri gruplarinin gézlem matrisi, S; ve S, ise kovaryans matrisleri olsun. g,
ve g, I ortak korvaryans matrisine sahip olan toplumun rastgele Ornekleri olsun.
Boylece S; =S, olur. Bu gruplarin ortak varyanslari olan S matrisi asagidaki gibi

hesaplanir.

(nl_].)*Sl‘l'(nZ_l)*Sz
Tl1+7’l2—2

90



MATERYAL VE METOT E.SIMSEK

Ortak kovaryans matrisi asagidaki bigimde hesaplanir.

S=EX-x)(X-Xx)

Diskriminant analizi her grup icin birer ayirma fonksiyonu hesaplamay1 hedefler.
Y; = by + by X1 + by Xy + -+ by X, 1= 1,2 grup sayisi

Burada by; sabit degeri b;; ise dogrusal bilesenleri belirtir. Dogrusal bilesenlere ayni

zamanda kanonik degiskenlerde denir.
Dogrusal bilesenler asagidaki sekilde de hesaplanir:
bij = S_l(fl') i = 1,2,g ] = 1,2, o, P

b;; katsayilarma dogal degiskenler veya grup aymrma fonksiyonunun katsayilar1 da

denir. Bazen bu katsayilar belli bir kritere gore oOl¢eklendirilerek veya normalize

edilerek kullanilir. iki tiir 8lgeklendirme veya normalizasyon vardir.

b* = \/% veya b* = bL bpax: en biiyiik dogrusal bilesen

Iki tiir 6lgeklendirme veya normalizasyon yaklasimmda amaglanan durum
katsayilardan birinin diger katsayilara gore dnemli olacak sekilde agirligini arttirmak ve

diger katsayilara gére cok onemli olan degiskenleri modelde etkin bigimde gormektir.

Ayirma fonksiyonu araciligi ile gruplar arasindaki farkliligi maksime ederek
gruplar1 birbirinden aymrmak miimkiindiir. Bundan dolay1 ortak olan bir ayirma

fonksiyonu belirlenir. i ve j gruplarmin arasinda olusan diskriminant fonksiyonu;
Y = bo + b1X1 + b2X2 + .-+ prp

Burada ki b;ler ortalama fark vektorii yardimiyla b; = S'l(a?i - 9?]-) i=12,..,9

esitligi ile bulunur.

b, sabit degeri ise by = —(1/2)x'S™1x ile hesaplanr.
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P degiskenli ve g grup arasinda bulunan karesel uzakligi veren ve Mahalanobis

tarafindan belirlenen D2 uzakhgi D;;* = (%; — %;)'S~1(%; — %;) ile hesaplanur.

i ve j gruplarinm birbirinden ayrilmasinda D? uzakhginm etkin rol oynayip oynamadig1
tespit edilir. Bu nedenden dolay1 Hotelling T2 ile D? nin 6nemliligi belirlenir. T2 nin
onemliligi i¢inde F yaklasimindan faydalanilir.

P2 o (B e
ny +n,

n,+n,—p—1
F=(1 2 p )TZ
p(n; +ny — 2)

3.13.3. Coklu dogrusal diskriminant analizi

p=2 ve g>2 seklinde olan veri setlerine dogrusal ayirma analizini
uygulayabilmek i¢in dogrusal aymrma analizinin g = 2 gecerli olan kurallart g > 2
kurali i¢in genellenmelidir. Boylelikle grup sayisinin ¢oklugu kadar ayirma fonksiyonu

hesaplanmis olur.

g grubuna ait ortak kovaryans matrisi asagidaki sekilde hesaplanir.

(= DS+ (n, — DS, + -+ (ng — 1),

nt+n;+-+ng;—g

Dogrusal ayirma fonksiyonu su sekilde hesaplanir;
yi(x) =x;'S x—zxiS xX; + Inp;

p; her bir grubun ilk olasiligin1 géstermektedir. p; verilmedigi durumlarda p; = % orani

olarak alinir.

Gruplar arasindaki karesel uzaklig1 veren Mahalanobis uzaklig1 asagida belirtildigi gibi

hesaplanir.

D= (fl - fj)’S_l(fi - 3?])
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x gOzlem matrisinin i. gruba ait ortalama vektoriinden uzakligmi belirten karesel

uzaklik ise su sekildedir;

D*(x) = (x — %)'S71(x — %))
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin  bu bdliimiinde c¢ok degiskenli istatistik metotlarinin  bazilar1
kullanilarak 6rnek bir uygulama yapilmistir. Veriye uygun analiz metotlar1 se¢ilmistir.
Uygulama 6rnegi icin kullanilan veri, Elazig’m Agm ilgesinde bulunan deri fabrikasi
civarindan alinmig sediman Orneklerinin (EADF) kimyasal 6zelliklerine aittir. Tiim
orneklerin verileri excel programinda diizenlenerek SPSS programina aktarimustir.
Calismanin ¢ok degiskenli istatistikleri SPSS programinda yapilmistir. Grafiklerin bir
kism1 Excel de bir kism1 SPSS de yapilmistir. Ham veriler g6z oniinde bulundurularak
K, Ti, P, Na, Fe, Ca ve Si elementleri % cinsine ¢evrilmistir. Mg, Mn, Al, Zn, Ba, Co,
Nb, Rb, Sr, Pb, Cr elementleri ppm cinsinden alinmustur.

4.1. Betimsel Istatistik

Cizelge 4.1. EADF Sediman verilerinin tanimlayici istatistikleri

elf(;r;né/r?tslilr Ortalama | Medyan | Mod S;[:g(rdna;t Carpiklik | Basiklik | Minimum | Maximum
K 3,2714 3,3274 | 2,73% | 0,40369 -0,26 -0,628 2,48 3,97
Ti 1,1044 1,029 T4 0,49765 1,029 1,64 0,19 2,43
P 0,2021 0,1877 | ,05% 0,13767 0,837 -0,099 0,04 0,52
Na 2,5448 2,5485 | 1,82% | 0,50781 0,129 -0,506 1,74 3,73
Mg 0,1568 0,15 142 0,05547 1,073 2,272 0,07 0,34
Fe 1,4193 1,379 1,16 0,38004 0,473 0,412 0,71 2,26
Ca 0,0000957 0’003095 0’300 1,566E-05 -0,59%4 1,702 0,00005 0,00013
Si 0,00337 | 0,00352 | 0,004 | 0,000292 -0,799 -0,84 0,003 0,004
Mn 0,0605 0,062 0,07 0,01155 -1,091 0,784 0,03 0,08
Al 6,035 6,0565 | 5,28% | 0,64378 -0,176 0,159 4,59 7,41
Zn 64,3438 71,5 77 26,85037 1,03 4,186 23 160
Ba 550,5938 555,5 521 75,09128 -0,544 0,515 346 689
Co 202,0938 213 234 | 50,60496 -0,544 0,08 75 298
Nb 17,8406 15,5 ,00* | 11,32368 0,662 0,474 0 46
Rb 152,7813 141,5 134 37,14812 1,246 1,626 101 264
Sr 59,6875 64 65 16,84165 -0,792 1,322 12 95
Pb 75,4688 67,5 |58,00%| 18,34611 0,978 0,198 53 121
Cr 217,1563 222 212 | 35,22289 -0,811 1,658 132 298

a. Coklu modlar mevcuttur. En kiigiik deger gosterilir

Cizelge 4.1°de Elazig’in Agm ilgesinden farkli lokasyonlardan alinan sediman

orneklerinin kimyasal degerlerinin tanimlayici istatistikleri olan ortalama, standart
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sapma, basiklik, ¢arpiklik, minimum ve maksimum degerleri verilmistir. Bu ve bu gibi
verilerde veri setine hatali veri girisi yaptigimiz zaman analiz de ¢ok farkli sonuglar
ortaya c¢ikmaktadir. Bunun Onlenmesi i¢in maksimum ve minimum degerleri
hesaplanmaktadir. Carpiklik alinan 32 sediman verisinin normal dagilimdan ne dlgiite
saptig1 hakkinda bilgi vermektedir. Eger ¢arpiklik degeri pozitif ise saga ¢arpik, negatif
ise sola ¢arpik dagilimi ifade etmektedir. Bu veriler i¢in basiklik degerinin 0 dan biiyiik
olmasi normal dagilima gore daha dik bir dagilim, O dan kii¢iik olmasi normal dagilima
gore daha basik bir dagilim oldugunu ifade etmektedir. Cizelge 4.1’de K elementinin
ortalamasit 3,2714, medyan1 3,3274, modu 2,73, standart sapmasi 0.40369,maksimum
degeri 3.97 ve minimum degeri ise 2,48 bulunmustur. K elementinin ¢arpiklik degeri -
0,26 oldugundan dolay1 biiyiik degerlerin fazlalikta oldugunu ve sola ¢arpik dagilim
oldugunu gdostermektedir. K elementinin basiklik degeri -0,628 oldugundan dolay1
normalden daha diiz bir dagilima sahiptir. Fe elementinin ortalamasi 1,4193, medyani
1,379, modu 1,16, standart sapmas1 0,38004,maksimum degeri 2,26 ve minimum degeri
ise 0,71 bulunmustur. Fe elementinin carpiklik degeri 0,473 oldugundan dolay kiiciik
degerlerin fazlalikta oldugunu ve saga carpik dagilim oldugunu gdstermektedir. Fe
elementinin basiklik degeri 0,412 oldugundan dolay1 normalden daha dik bir dagilima
sahiptir. Cr elementinin ortalamasi 217,156, medyan1 222, modu 212, standart sapmasi
35,222, maksimum degeri 298 ve minimum degeri ise 132 bulunmustur. Cr elementinin
carpiklik degeri -0,811 oldugundan dolayi biiylik degerlerin fazlalikta oldugunu ve sola
carpik dagilim oldugunu gostermektedir. Cr elementinin basiklik degeri 1,658
oldugundan dolay1 normalden daha dik bir dagilima sahiptir.

EADF Sediman Orneklerine ait kimyasal verilerin dagilim grafikleri sekil 4.1 ile

sekil 4.17 arasinda verilmistir.
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Sekil 4.1 K kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.2. Ti kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.3. P kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.4. Na kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.5. Mg kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.6. Fe kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.7. Ca kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.8. Si kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.9. Mn kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.10. Al kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.12. Ba kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.13. Co kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.14. Nb kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.15. Rb kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.16. Sr kimyasal elementi dagilim grafigi
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Sekil 4.17. Cr kimyasal elementi dagilim grafigi

4.2. Normallik Varsayim

EADF Sediman orneklerine ait kimyasal verilerin ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerinde analizi i¢in Oncelikle varsayimlarin saglanip saglanmadig1 incelenmistir.
Istatistiksel arastirmalarda testlerin yapilabilmesi igin dagilimin normal ya da normale
yakin olmas1 gerekir. Bunun nedeni verilerin normalden uzak olmasi analiz sonuglarmin
yanlis ¢ikmasma sebep olur. Ozellikle regresyon analizi yapmadan &nce mutlaka
verilerin normallik varsayimii saglayip saglamadigi kontrol edilmelidir. Veri seti 30
dan biliyiik oldugu durumlarda merkezi limit teoremine gore normal dagildigi kabul
edilebilir. Tezdeki 6rnek veri 32 farkli veriden olustugu i¢in merkezi limit teoremine
gore normal dagilmaktadir. Bu tiir yaklasimlar birgok arastirmaci tarafindan

kullanilmaktadir.

4.3. Korelasyon Analizi

Cok degiskenli analiz metotlarindan korelasyon analizi sediman orneklerinde
sikca kullanilan bir metottur. Elementler arasindaki iligkinin giiciiniin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Korelasyon analizi iki degisken arasindaki dogrusal iligkiyi test etmek
icin kullanilan bir yontemdir. EADF Sediman verilerinin kimyasal analizlerinin
korelasyon analizi sonuglar1 Cizelge 4.2’de verilmistir. Bu veriler i¢in korelasyon

analizi iki kimyasal element arasindaki iligkiyi belirlemektir. Korelasyon analizi
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sonuglarinda 0,5 ile 0,65 arasinda ¢ikan degerler orta derece kabul edilmistir. 0,5’ten

kiiciik olan degerler diisiik derece kabul edilmistir.

Cizelge 4.2. EADF Sediman verilerinin kimyasal analizlerinin korelasyon tablosu

Pearson | K Ti P Na Mg Fe Ca Si Mn
Korelasyo

K 1

Ti -0,109 1

P 0,185 | 0,157 1

Na 0,038 | -0,029 -0,205 1

Mg 0,148 | 0,434 0,029 -0,024 1

Fe 0,014 | -0,102 0,089 0,107 0,175 1

Ca 0,212 | 0,016 | -0,352 -0,226 0,372 | -0,055 1

Si 0,151 0,078 | -0,475" 0,072 0,127 0,363° | 0,378 1

Mn 0,011 | 0,440 0,323 0,370 -0,022 0,186 | -0,235 | 0,214 1
Al 0,147 | 0,132 0,002 -0,195 0,268 0,118 | 0432 | 00234 | 0,122
Zn 0,136 | 0,099 0,016 0,081 0,194 0,067 0,246 | 0,127 | -0,337
Ba 0,244 | -0,161 -0,235 -0,055 -0,148 0,019 0,233 | 0,220 | -0,015
Co 0,098 | 0,390 0,002 0,436 0,316 0,079 | 0,191 0,175 | 0,407"
Nb 0,230 | -0,094 0,130 -0,213 -0,128 0,055 | -0,125 | 0,259 | 0,268
Rb 0,068 | -0,152 -0,284 0,259 0,047 | 0,143 | -0,129 | 0,032 | -0,180
Sr 0,065 | 0,151 -0,241 -0,030 0,234 0,291 | 0,365 | 0,261 | -0,127
Pb 0,215 | -0,080 -0,059 0,045 0,173 | 0,013 | -0,078 | -0,253 | -0,030
Cr 0,126 | -0,312 0,035 -0,095 0,182 | -0,127 | -0,044 | 0,051 | -0,103
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Cizelge 4.2°nin devami

Pearson

Korelasyonu| Al Zn Ba Co Nb Rb Sr Pb Cr
K

Ti

P

Na

Mg

Fe

Ca

Si

Mn

Al 1

Zn 0,075 1

Ba 0,343 | -0,225 1

Co 0,435 | 0,161 | -0,001 1

Nb 0,246 | -0,068 | 0,075 | 0,329 1

Rb 0,251 | -0,242 | -0,108 | -0,447" | -0,252 1

Sr 0,180 | 0,066 | 0,390° | 0,226 0,225 -0,061 1

Pb 0,059 | -0,065 | 0,269 | -0,152 | -0,155 0,080 0,222 1

Cr -0,386" | -0,042 | -0,113 | 0,004 0,216 -0,059 0,007 | 06147 |1
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Cizelge 4.2°de yapilan Pearson korelasyon analizi sonucuna gore Si elementi ile p
elementi arasinda korelasyon sayisi -0,475 c¢iktigindan dolay1 yliksek mertebeden
negatif diisiik korelasyon iligkisi vardir. Cr elementi ile Pb elementi arasinda korelasyon
-0,614 c¢iktigindan dolayi yiiksek mertebeden negatif orta korelasyon iligkisi vardir. Mg
ve Ti arasindaki korelasyon degeri 0,434 ¢iktigindan dolay1 diisiik mertebeden pozitif
diistik korelasyon iligkisi vardir. Mn ve Ti arasindaki korelasyon degeri 0,440
ciktigindan dolay1 diisiikk mertebeden pozitif diisiik korelasyon iligkisi vardir. Co ve Ti
arasindaki korelasyon degeri 0,390 ¢iktigindan dolay1 diisiik mertebeden pozitif diisiik
korelasyon iliskisi vardir. Ca ve P arasindaki korelasyon degeri -0,352 c¢iktigindan
dolay1 diisiik mertebeden negatif diisiik korelasyon iligkisi vardir. Mn ve Na arasindaki
korelasyon degeri -0,370 ¢iktigindan dolay1 diisiik mertebeden negatif diisiik korelasyon

iligkisi vardir.
4.4. Faktor Analizi

Scree Plot

Eigenvalue
i

o

Component Number

Sekil 4.18. EADF Sedimanin verilerinin Scree Plot grafigi
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Sekil 4.18”deki grafik verilerin kag faktor altinda toplandiginin bilgisini veren ilk
grafiktir. Dogrunun egiminin 0 a yaklastigi nokta verilerin ka¢ faktor altinda
toplandigin1 veren noktadir. Egimin 0’a yaklastig1 nokta olarak 7°nciden sonra egim
azaliyor. Buradan hareketle verilerin kesin olmamakla birlikte 7 faktor altinda
toplanabiliyor olacaginin bilgisini verir. Bu kesinlik Cizelge 4.3’deki agiklanan toplam

varyans analizi tablosu ile belirlenir.

Cizelge 4.3. EADF sediman verilerinin agiklanan toplam varyans tablosu

Aciklanan Toplam Varyans

Kare yiiklemelerin ¢ikarma Kare yiiklemelerin dondiirme
ilk 8zdegerler toplamlari toplamlari
Varyansin | Kiimiilatif Varyansin | Kiimiilatif Varyansin | Kiimiilatif
Bilesen | Toplam %si % Toplam %’si % Toplam %’si %

1 3,114 | 17,298 17,298 3,114 | 17,298 17,298 2,547 | 14,149 14,149
2 2,445 | 13,581 30,879 2,445 | 13,581 30,879 2,407 | 13,370 27,519
3 2,112 | 11,733 42,612 2,112 | 11,733 42,612 2,036 | 11,311 38,830
4 1,888 | 10,488 53,100 1,888 | 10,488 53,100 1,952 | 10,847 49,677
5 1,530 8,502 61,602 1,530 8,502 61,602 1,625 9,030 58,707
6 1,361 7,562 69,164 1,361 7,562 69,164 1,564 8,689 67,397
7 1,080 6,002 75,167 1,080 6,002 75,167 1,399 7,770 75,167
8 0,979 5,437 80,604
9 0,756 4,198 84,802
10 0,736 4,088 88,890
11 0,455 2,527 91,417
12 0,411 2,285 93,702
13 0,329 1,827 95,529
14 0,283 1,573 97,102
15 0,220 1,223 98,325
16 0,126 0,700 99,025
17 0,115 0,641 99,666
18 0,060 0,334 100,000

Ekstraksiyon Yontemi: Temel Bilesen Analizi.

Cizelge 4.3’de veriler 7 faktor altinda toplanmustir. Kiimiilatif degeri %75.16°dir
cikmistir. 1. Faktor tiim faktoriyelin %14,149’unu karsilarken 1 ve 2. Faktorler tiim
faktorlerin %27,51 ini karsiliyor. 1,2 ve 3. Faktorler tiim faktorlerin %38.83 {inii
karsilarken 1,2,3, ve 4. Faktor tiim faktorlerin %49,67’sini karsiliyor. 1,2,3,4,5,6 ve 7.
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Faktorler tiim faktorlerin %75,16 karsilamaktadir. Kiimiilatif degerin 75 den biiyiik
olmast 6nem arz etmektedir. Kullandigimiz veriler i¢in kiimiilatif deger %75,16

oldugundan dolay1 kabul edilebilir varyans oranidir.

Cizelge 4.4. EADF sediman verilerinin bilesen matris tablosu

Bilesen matris®
Bilesen
1 2 3 4 5 6 7
Co 0,783 -0,282 -0,016 -0,094 -0,114 0,054 0,102
Al 0,698 0,147 -0,005 0,273 0,106 -0,209 0,118
P -0,050 -0,719 -0,291 0,077 -0,103 -0,287 0,035
Mn 0,376 -0,633 0,020 0,353 0,188 0,364 -0,258
Ca 0,531 0,562 -0,067 -0,265 -0,054 -0,201 -0,385
Sr 0,461 0,470 0,018 0,037 -0,410 0,156 0,084
K 0,067 -0,038 0,591 0,092 0,045 0,142 0,588
Nb 0,380 -0,311 0,527 0,079 -0,129 -0,045 0,144
Ti 0,442 -0,248 -0,521 -0,038 0,179 0,454 0,198
Mg 0,473 0,136 -0,487 -0,370 0,042 0,236 0,088
Pb -0,110 0,299 -0,363 0,729 -0,147 -0,162 0,013
Cr -0,164 -0,226 0,565 -0,601 -0,294 0,010 -0,147
Ba 0,274 0,423 0,361 0,519 -0,193 -0,061 0,020
Fe 0,025 -0,123 0,207 0,201 0,774 -0,334 -0,196
Si 0,471 0,317 0,430 -0,127 0,524 0,230 -0,188
Rb -0,493 0,340 -0,036 0,021 0,073 0,526 -0,200
Zn 0,194 0,166 -0,270 -0,474 0,211 -0,511 0,256
Na -0,437 0,364 -0,050 -0,069 0,409 0,135 0,467
Ekstraksiyon Yontemi: Temel Bilesen Analizi.
a. 7 Bilesen ¢ikarildi.

Cizelge 4.4’de bu faktorleri aciklayan elementler iceriklerin neler oldugunu
vermektedir. Bu tablonun da 7 siituna boliindiigii gériilmiistiir. Co i¢in baktigimizda en
yiiksek degerini veren 1.faktordiir. Yani Co 1. Faktoriin elemanidir. 1. Faktorii olugturan
elementler Co, Al, Mn, Mg. 2. Faktorii olusturan elementler Ca, Sr. 3. Faktor olusturan
elementler Nb, Cr, K. 4. Faktorii olusturan elementler P, Pb, Ba. 5. Faktorii olusturan
elementler Fe, Si. 6. Faktorii olusturan elementler Ti, Rb. 7. Faktorii olusturan

elementler Zn, Na.
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4.5. Kiimeleme Analizi

Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)
Rescaled Distance Cluster Combine
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Sekil 4.19. EADF Sediman verilerinin dendogram grafigi

Dendegrom grafiginin iist kismindaki skala 0’dan 25° kadar ¢ikmistir. Burada 0
ile 5 arasinda ¢ikan iligkilerin yani kiimelemelerin daha yiiksek benzerlik oranlarina
sahip iken 0 ile 10 arasinda bundan biraz daha az benzerlik oranina sahiptir. 0 ile 15
arasinda daha diisiik yani orta, Oile 20 arasindaki benzerlik orani zayif, 0 ile 25 aralifina
diisen kiimelemelerin benzerlik orami ise daha da zayiftir yani burada giigsiiz bir
kiimeleme olusturmustur. Buna gére 7’inci, 8’inci, 9’uncu, 5’inci, 3’iincii, 2’inci, 6’nct,
I’inci, 4’iincii, 10’uncu, 14’iincii, 16’ 1nc1, 17’inci, 11’inci lokasyonlar O ile 5 arasinda
kiimelenmis ve yiiksek bir benzerlik gostermektedir. Bunlara ek olarak bu kiime
icerisinde yer alan 14’lin disaridan 18 ile yiiksek benzerligi vardir. 18numarali 6rnegin
diger lokasyonlarin 6rnek numaralariyla benzer iligkisi olmadigindan sadece 14 ile
iliskisi oldugundan 18 numarali lokasyon bu kiimenin igerisinde yer alamamistir. 18
ayni zaman 13 ve 15 ile benzer iliski gOstermis bunlarda kendi aralarmnda
kiimelenmiglerdir. 12 numarali 6rnegin hi¢cbir 6rnek numarasi ile kiimelenmesi yoktur.

Disaridan sadece 17 numarali 6rnek ile bir baglantist var. Buda ¢ok zayif bir iligki
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clinkii 0 ile 25 araligindadwr. Buradan hareketle deri fabrikasi i¢in kimyasal analiz
verilerine gore 3 tane kiimelenme gostermistir.1. kiime 11°den 7’ye kadar olan yer,
2. kiimelenme 13, 15, 18 kismu 3.kiimelenme ise 12 tek basmna bir kiimelenme

gostermistir.
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5. SONUCLAR

Cok degiskenli istatistiksel teknik, nesnelerin, bagimli ve bagimsiz degisken
gruplar1 arasinda baglanti, iliski kurabilmek icin kullanilan bir tekniktir (Timm, 2002).
Cok degiskenli istatistik farkli anlarda kullanilmaktadir. Arastirmacilar verilerine gore

farkli ¢cok degiskenli istatistik yontemlerinden yararlanmuistir.

Saglik Bilimleri, Biyoloji, Ekonomi, Jeoloji, Kimya, Cevre ve Doga Bilimleri,
Miihendislik, Egitim vb. gibi ¢ok genis alanlarda kullanilan ¢ok degiskenli istatistik
yontemler bazi1 varsayimlara sahiptir. Bu varsayimlarin en basinda gelen ¢oklu normal

dagilimdir.

Bu yiiksek lisans tez calismasinin birinci amaci olan ¢ok degiskenli istatistiksel
metotlarin matematiksel alanda incelenmesi ve bir¢cok degiskenli istatistige ait olan
veriler ile bir uygulama yapilarak verilerin uygunluguna bakilmustir. Ik olarak veri
setimiz Elazig’in Agm il¢esinde bulunan deri fabrikasi civarmmdan alimmis sediman
orneklerinin verileridir. Modelimizin dncelikle bulgular ve tartisma kisminda bulunan
Cizelge 4.1.1’de tanimlayic1 istatistik degerlerine bakilmistir. Her bir kimyasal
elementin ortalama, standart sapma, carpiklik, basiklik, minimum ve maksimum

degerleri hesaplanmustir.

EADF Sediman orneklerine ait kimyasal verilerin ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerinde analizini yapmadan Once veri setindeki varsayimlarin saglanip
saglanmadig1 incelenmistir. Burada veri setimizdeki degerler 30 dan fazla oldugu i¢in

merkezi limit testine gére normal dagildig: belirlendi.

Cizelge 4.3’e gore incelenen verilerden toplamda 7 tane faktor iiretilmistir.
Cizelge 4.3e gore ilk 6z degerlerdeki toplam degeri 1 in {lizerinde olanlarin her birini
bir faktor olarak kabul etmistir. Bdoylelikle incelenen veri seti ile 7 tane faktor
iretilmistir. Yapilan bu sonucta kiimiilatif deger %75 ¢iktig1 icin agiklanan varyans

degeri verilerin giivenli ve gegerli oldugunu gdstermektedir.

Sekil 4.19°daki dendogram grafiginde 0 ile 5 arasinda ¢ikan iliskilerin yani
kiimelemelerin daha yliksek benzerlik oranlarina sahip iken O ile 10 arasinda bundan

biraz daha az benzerlik oranma sahiptir. 0 ile 15 arasinda daha diisiik yani orta, Oile 20
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arasindaki benzerlik orani zayif, 0 ile 25 araligina diisen kiimelemelerin benzerlik orani
ise daha da zayiftir yani burada gii¢siiz bir kiimeleme olusturmustur. Burada 7’inci,
8’inci, 9’uncu, 5’inci, 3’linci, 2’inci, 6’mnc1, 1’inci, 4’tincii, 10’uncu, 14’tinci, 16’1ncy,
17’inci, 11’inci lokasyonlar O ile 5 arasinda kiimelenmis ve yiiksek bir benzerlik
gostermektedir. Buradan hareketle deri fabrikasi i¢in kimyasal analiz verilerine gore 3
tane kiimelenme gostermistir.1. kiime 11°den 7’ye kadar olan yer, 2.kiimelenme 13, 15,

18 kismi 3.kiimelenme ise 12 ise tek basina bir kiimelenme gostermistir.

Cok degiskenli istatistikler farklt disiplinlerde olduk¢ca yaygm olarak
kullanilmaktadir. Matematiksel modelleme iizerine yapilan bu tez literatiire fayda
saglayacak niteliktedir. Bu veri iizerine daha Onceden herhangi bircok degiskenli

istatistiksel model ¢alisilmamustir.
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