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OZET

Bu calismada, giinliik hayatta olduk¢a karmagik gibi goriinen ¢ok degiskenli
verilerin daha anlasilir sekilde goOsterimi icin sik¢a kullanilan grafiksel yontemler
hakkinda detayli bilgiler acik bir sekilde sunulmaya calisilmigtir. Bunun yani sira ¢ok
degiskenli grafiksel yontemlerde kullanilan tekniklerin ¢oklu veri kiimesinde gizli
kalmis yapilarin ortaya ¢ikarilmasinda son derece basarili oldugu vurgulanmaistir.

Calismanin birinci boliimiinde, konuya giris ele alinacaktir. Gergek yasamda elde
edilen veriler ile ilgili olarak kayip degerlerin bulunmasi, verilerin asir1 degerler
icermesi, veri icerisinde uyumsuzluklarin bulunmasi gibi konulara deginilmistir. Veri
temizlemenin oldugu bu adimlarda; kayip verilerin, aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve
verilerdeki uyumsuzluklarin ortadan kaldirilmasi gibi islemler yapilmaktadir. ikinci
boliimiinde, ¢ok degiskenli grafikler hakkinda detayl bilgiler verilmistir. Son kisimda

ise, cok degiskenli grafikler ile ilgili uygulamalara yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Degiskenli Grafikler, Asir1 Degerler, Kayip Degerler.



ABSTRACT

In this study, detailed information about graphical methods commonly used for
more comprehensible representation of multivariate data which seems to be quite
complex in daily life is tried to be presented clearly. In addition, it is emphasized that
the techniques used in multivariate graphical methods are extremely successful in
revealing hidden structures in multiple data sets.

In the first part of the study, introduction to the subject will be discussed. Issues
such as finding missing values, excessive values of data, and discrepancies in the data
were discussed. In these steps where data cleaning is performed; loss data, detecting
outliers and eliminating any inconsistencies in the data. In the second part, detailed
information about multivariate graphs is given. In the last part, applications related to

multivariate graphs are given.

Key Words: Multivariate Graphs, Extreme Values, Lost Values.
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BOLUM 1
GIRIS

Giinliik hayatta, ¢ogu alanlarda toplanan ya da elde edilen verilerin sonuglarma
ulasmak icin ¢esitli analizler yapariz. Bu analizler yapilirken kimi zaman sonuclari
etkileyen bir takim sikintilar ortaya ¢ikabilir. Arastirmaci analiz yaparken ya da analize
gegmeden Once bazi hususlara dikkat etmelidir. Veri analizi yapilmadan 6nce yapmamiz
gereken caligmanin amacinmi agik bir sekilde tanimlamaktir. Caligma amaci, sorun
iizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin basari
diizeylerinin nasil Olgiilecegi tanimlanmalidir. Sorun ile tam Ortiismeyen bir veri
toplama galismasi, sorun ¢ézmeye yetmeyecegi gibi sonu¢ kisminda baska problemlerin
de ortaya c¢ikmasma neden olabilecektir. Amac¢ belirlendikten sonra, veri hazirlama
islemine gecilir. Amaca uygun veriler segilir ve bu veriler analize hazir hale getirilir.
Veri analizinde gilivenirliligin arttirilmasi i¢in veri 6n isleme adimi muhakkak

yapilmalidir. Aksi halde hatali girdi verileri, bizi hatali sonuglara gotiirebilir.

Veri On isleme; Veriler iizerinde herhangi bir analiz tiirliniin uygulanmasini
engelleyecek veri problemlerinin ¢6ziimii igin, verilerin dogasinin anlasilmasi, anlamli
veri analizinin basarilmasi i¢in ve verilen bir veri kiimesinden daha anlamli bilginin
cikarilmasi i¢in yapilmaktadir. Bu adimda uygulanacak her islem, en son adimda
verilecek olan karar1 etkileyecektir. Analiz i¢in toplanan veriler hatali ya da asiri
degerler igerebilir. Veriler igerisinde uyumsuzluklar, hatta eksiklikler olabilir. Bu
yiizden veri On igsleme asamasinda verideki kusurlar, eksiklikler ve hatalar giderilerek

veriler analiz asamasina hazirlanmis olur.

Modelin kurulmasi noktasinda ortaya ¢ikacak problemler, bu adima tekrar tekrar
geri doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine sebep olacaktir. Bu problem
verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi adimlar1 i¢in siirecin gecikmesine sebep
olacaktir. Veri 6n isleme sayesinde elde edilen sonuglarin kalitesi ve harcanacak zaman

arttirilmus olur.



Ozellikle deginmemiz gereken husus verilerin temizlenmesi yontemidir. Gergek
yasamda elde edilen veriler igerisinde mutlaka bazi problemler bulunur. En ¢ok
karsilasilan sorunlar veri icerisinde kayip degerlerin bulunmasi, verilerin asir1 degerler
icermesi, veri i¢ersinde uyumsuzluklarin bulunmasidir. Bu yiizden veri temizlemenin
oldugu bu adimlarda; kayip verilerin, aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve verilerdeki

uyumsuzluklarin ortadan kaldirilmasi gibi islemler yapilmaktadir.

1.1. KAYIP DEGERLER

Kayip veriler, herhangi bir analiz yaparken karsimiza g¢ikabilecek muhtemel
durumlardan bir tanesidir. Kayip degerler ¢ok sayida sebepten dolayr karsimiza
cikabilir. Kayip degerler, veri giris hatalarindan, eksik bilgi toplanmasindan, bilginin
alindig1 birimin cevap vermekten kaginmasindan ya da birimin o bilgiye sahip
olmamasindan kaynaklanabilir. Analiz i¢in cevap verenlerin disinda ya da cevaplayici
kaynakli olan ve kayip veriye yol acan siirece kayip veri siireci denilmektedir.
Cevaplayici kaynakli olusan kayip veri siirecinin 6nceden goriilmesi imkansiz olabilir.
Boyle bir durumda, arastirmacinin yapmasi gereken kayip Veri Siirecini ortaya ¢ikartan
bir durumun var olup olmadigmin arastirilmasidir. Arastirmay1 yaparken arastirmacinin
iki 6nemli noktay1 dikkate almasi gerekir. Ilki kayip verilerin gdzlemlere rasgele mi

kadar siklikla karsimiza ¢iktigidir. Bunlarm arastirilmasi gerekir.

Kimi arastrrmacilar kayip veriye sebep olan degerlerleri veri grubundan
¢ikartmaktadirlar. Bu durumda kimi zaman gozlem sayisinda biiytik bir 6lgiide eksilme
olmaktadir. Bundan dolay1 6rneklem biiyiikliigii olumsuz olarak etkilenmektedir. Hatta
arastrmanin giivenilirligini ve sonuglarini ciddi diizeyde etkilemektedir. O zaman kayip
veri olustugunda veriye yeni gozlem degerleri eklenebilir, verideki eksik degerler ¢esitli
istatistiksel yaklasimlarla giderilmeye caligilir. Burada 6énemli olan kayip verinin nasil
olustugu degil, kayip veri sorununun uygun bir ¢dziim yonteminin bulunmasidir. Uygun
¢coziim ydnteminin bulunmas: i¢in kayip veri kavrammin dogru bir sekilde bilinmesi

gerekir ve kayip veri siirecinin ayrintili olarak incelenmesi gerekir.

Kayip verilerin arastirilmasiyla, kayip verilerin hangi degiskenlerde oldugu ve ne

kadar sayida oldugu, bir degisken icin kayip olan verinin diger degiskenleri ne kadar



etkiledigi, eksik olan degisken silindiginde gdzlem sayisinin ne kadar etkilendigi
goriilmektedir.  Genellikle ¢cok degiskenli arastirmalarda tam veriye ulasmak bazen
miimkiin olmayabilir. Bu arastirmalar yapilirken oncelikle kayip verinin derecesini
belirlemek ¢ok 6nemlidir.

1.1.1. Kayip Veri Mekanizmalan

Kayip veri sorununun giderilmesinde en Onemli asama, kayip Vveri
mekanizmalariin agiklanmasidir. Kayip veri sorununu halletmek icin dogru atama
yontemi secilmeden Once, bir kayip veri mekanizmasi belirlenmelidir. Bunun sebebi
hangi ¢6zlim ve atama yonteminin dogru ve uygun olabilecegi kayip veri mekanizmalar1

sayesinde ortaya ¢ikmaktadir.

Kayip verilerin analiz edilmesinde mekanizmanin rolii Rubin’in 1976’daki
teorisinde formiilize edildikten sonra arastirmacilar tarafindan kullanimaya baslanmustir.
Rubin’in teorisinde kayip veriler rassal degiskenler olarak niifuz edilmis ve bir dagilima

atanmistir. Little ve Rubin olusturdugu mekanizmalar 3 tanedir. Bunlar:

1.1.1.1. Tamamyla rassal olarak kayip mekanizmasi1 (MCAR)

Tamamen rasgele olarak kayip veri mekanizmasi, rasgeleligin en yiiksek oldugu
durumdur. Verilerin kayip olma durumu goézlenen veya kayip olan diger verilerden
bagimsizdir. Yani, X ve Y gibi iki degisken ele alindiginda, Y degiskenine cevap
alinamama olasilig1 X degiskeni ile iliskili degil ise, Y’deki eksik veri Y degiskeninin
kendi yapisindan kaynaklaniyorsa bu tiir eksik veri mekanizmalar1 tamamiyla rassal

olarak kayip mekanizmasi (MCAR) olarak tanimlanir (Little ve Rubin, 1987).

1.1.1.2. Rassal olarak kayip mekanizmasi (MAR)

Rasgele olarak kayip veri mekanizmasi, MCAR’mn smirlandirilmis farkli bir
tiirtidtir. Kay1p veri mekanizmasi kayip verilere degil gdzlenen verilere baghdir. Kayip
veri olasilig1 arastirma konusuna bagli ise, bu kayip veri tiirii rassal olarak kayip (MAR)
olarak adlandirilir. Tek tarafli bir bagimsizlik s6z konusudur. Yani, X ve Y gibi iki
degisken alindiginda, X degiskenindeki cevapsizlik olasilig1 Y degiskenine bagl iken,
Y degiskenindeki cevapsizlik olasilig1 X degiskenine bagli degildir.

1.1.1.3. Rassal olarak kayip degil mekanizmasi1 (NMAR)

Bu mekanizma kayip verilere baghdir. Kayip veri olusumu arastirmacinin



birimleri ya da olaylar1 6lgmemesine dayanir. Bu durum veri analizine olduk¢a zarar
verebilir. X ve Y gibi iki degisken ele alindiginda cevap olasiligini her iki degiskene de
bagli olmas1 miimkiin ise eksik veri rassal olarak kayip degil (NMAR) kabul edilir,
diger bir ifade ile eksik olma rassal degildir ve eksik veri diger degiskenleri kullanarak
tahmin edilemez.

1.1.2. Kayip Veri Sorununun Giderilmesine Yonelik Yontemler

Kayip verinin rassal olup olmadigini 6grendikten sonra yapacagimiz diger adim,
kayip veri sorununun giderilmesine yonelik yaklagimlarda bulunmaktir. Kayip veri
sorununun giderilmesine yonelik ¢oziimlemeler, kayip veri siirecinin rassalligi ve eksik
veri tahmininde kullanilan yontemler, genel anlamda silme ve atama yontemleri olarak

iki alt baglikta incelenir.

1.1.2.1. Silme Yontemleri

1.1.2.1.1. Liste Bazinda Silme Yo6ntemi

Liste bazli silme yonteminde sadece kayip veri bulundurmayan gozlemler
kullanilir. Bir veya birden fazla kayip verisi olan gézlemler veri setinden silinerek veri
tam veri durumuna dontstirilir. Eger cevap degiskeni kayip veri igeriyorsa
kullanilacak en mantikli yontem liste diizeyinde veri silmedir. Eger veri seti tamamen
rasgele olarak kayip veri barindiriyorsa, bu yontem uygulandiktan sonra istatistiksel gilic
daha diisiik olacaktir. Eger veri setinde rasgele olmayan kayip veriler varsa, bu yontem
uygulandiktan sonra elde edilen veri seti tarafli sonuglarin olusmasina sebep olacaktir.
Bu yontemin dezavantaji, eksik gozlem igeren degiskenlerin ¢ikartilmasinin sebep
oldugu bilgi kaybidir. Kayip gozlemlerin bir degisken ya da degisken grubunda
yogunlagsmadigi ve birim bazinda silme isleminin ger¢eklestigi uygulamalarda 6rneklem
biiylikligii kiiciilecektir. Bundan dolayi, ilk etapta 6rneklem biiyiikligii yeterliyken

silme sonucunda yetersiz olacaktir.

1.1.2.1.2. Ciftler Bazinda Silme Y 6ntemi

Bu yontem eldeki olas1 tiim verinin kullanilmas1 yontemi olarak da bilinmektedir.
Bu yontemde ilgili hesaplamalar veri seti icerisindeki kayip gozlemleri dikkate almaz ve
verinin miimkiin olan1 ile gergeklestirilir. Ciftler bazinda silme yonteminde, veri
setinden gozlem biriminin veya degiskenlerin silinmesi s6z konusu degildir. Bu

yontemde, sadece hesaplamalarda kayip veriler goz Oniinde bulundurulmamaktadir.



Liste bazinda silme yonteminde, bir birimin gozlemlenen degerleri bir degiskendeki
gbzlemlenemeyen degerinden dolayi ¢ikartildigindan arastirmacilar eldeki miimkiin tim
verinin kullanilmasi yontemine bagvururken, bu yontemde kayip gozlemler atanmis
degerlerle doldurulmamakta, eldeki miimkiin tim degerler yardimiyla dagilimin
ortalama, standart sapma gibi tanmimlayici istatistikleri, korelasyon ve kovaryans gibi
iliski Olgiileri hesaplanmaktadir. Bu yontemde asama asama her bir degiskenin ortalama
ve varyanslar1 ayr1 ayr1 hesaplanir, ayrica ¢ift olarak ele alindiklarinda miimkiin olan

tiim c¢iftler i¢in kovaryans ve korelasyonlar hesaplanir.

1.1.2.2. Atama Yontemleri

1.1.2.2.1. Ortalama Degerin Atanmasi

En sik kullanilan yontemlerden biridir. Kayip verinin ait oldugu degiskenin kayip
olmayan verilerinin ortalamasi alinir. Ortalama alindiktan sonra elde edilen sonug¢ kayip
veriye atanir. Bu durum sonucunda, Veri setinin ortalamasi sabit bir sekilde dururken,
varyansi kii¢iiliir. Varyansa gerekli 6nemi vermemesi, veri setinin korelasyon yapisina
negatif yonde taraflilik kazandirmasi bu atama yonteminin tercih edilmesini olumsuz
yonde etkilemektedir. Hesaplama kolayligi bakimindan siklikla tercih edilen bu
yontemin dezavantaji ise, parametre tahminlerindeki bozulmalardir. Bu yontemde elde
edilen ortalama, tam goézlemlerin ortalamasina esit olmasina karsin standart sapma
degeri kiigiileceginden degiskenler arasindaki korelasyon katsayilar1 da daha diisiik elde

edilecektir.

1.1.2.2.2. En Benzer Birime ya da Birimlere Benzetme

Benzer veriler kullanilarak yapilan bir atama tiiridiir. Veri setindeki tiim
gozlemler benzer 6zelliklere gore gruplara ayrilirlar. Kayip veri atamasi yapilacak olan
verinin yer aldig1 gruptan rasgele bir gozlem secilir. Rasgele secilen bu deger kayip
veriye atanir. Cok sayida alt gruplar olusturmak, atama sonucu yapilan tahminlerin

gecerliligini arttirir, ama bu durumda alt grup 6rneklem hacimlerinin kiiclik olmamasma

dikkat edilmelidir.

Bu atama yonteminde kayip gézlemin bulundugu birime, en benzer birimler tespit
edilerek bu birimin o degisken i¢in almis oldugu deger, kayip gozlem tahmini olarak
kabul edilir. Bu yiizden bu yontemin kullanilabilmesi i¢in kayip gézlem igeren birime

benzerligi hesaplanacak birimin, kayip gdzlemin bulundugu degisken icin degerinin



gozlemlenmis olmas1 gerekir. Eksik gozlem yerine, eksik gozlemin bulundugu birime
en benzer birimin gozlem degerinin kullanilmasi, ayn1 verinin birden ¢ok kullanilmasi
anlamina gelecek ve veride ortalama atama yontemine benzer avantaj ve dezavantajlari

ortaya ¢ikaracaktir.

1.1.2.2.3. D1s Kaynakh Atama

Dis kaynaktan atama yOnteminde, genellikle Onceden yapilmis benzer
calismalardan elde edilen sabit bir degerin kayip veriye atanmasit durumu soz
konusudur. Onceki yontemlerden tek farki, atanacak degerin kaynaginmn farkl bir veri
seti olmasidir. Ortalama atama ydntemi ile benzer olumsuz Ozelliklere sahiptir.
Arastirmaci dis kaynaklardan elde edilen degeri, eldeki veriler yardimiyla elde edilecek

ortalama gibi bir degerden daha gecerli olabileceginden emin olmalidir.

1.1.2.2.4. Kayip Gozlem ile Tam Go6zlemin Yer Degistirmesi

Ornekleme giren fakat genellikle tiim degerleri kayip olan gdzlem ile bu gdzleme

benzeyen ancak 6rnekleme hi¢ girmeyen baska bir gdzlemin yer degistirmesidir.

1.1.2.2.5. Regresyon Atama

Kayip verilere tam veriler iizerinden elde edilen bir regresyon modeli ile deger
atama yontemidir. Bu durumda kayip verinin bulundugu degisken bagimli degiskeni,
tam verilerin oldugu degiskenler ise bagimsiz degiskenleri olusturmaktadir. Kayip
verinin tiiriine gore atama i¢in kullanilacak regresyon modelleri; ikili veri tipleri igin
probit ya da logit modeller, kesikli tamsay1 degerler i¢in Poisson Regresyon ve diger
stirekli tip veriler i¢in Klasik En Kiigiik Kareler Regresyon Modeli tercih edilebilir.
Atama sonucunda veri setinde zaten var olan iliski daha da kuvvetlenmis olur. Bu atama
yonteminin ayn1 veri seti listiinde kullanimi1 birden fazla sayida olursa, elde edilen yeni

veri seti kendine 6zgii bir yapiya ulasir ve genellenebilirligi azalir.

1.1.2.2.6. EM (Expactation-Maximization) Y 6ntemi

Kayip degerler ile veri analizi i¢in gerekli olan modeldeki bilinmeyen
parametreler arasindaki iliskiye bagli ¢alisan en ¢ok benzerlik yontemidir. Bu yontem
genellikle ¢ok degiskenli normal model varsaymmini kullanmaktadir. Iki asamadan
olugsmaktadir. E adiminda tam gdzlemleri kullanarak eksik gézlemleri tahmin etmek i¢in

olusturulan ortalama vektorii ve kovaryans matrisi ile stokastik regresyon modeli



olusturulur ve model yardimi ile eksik gdzlemler tahmin edilir. Ikinci asamada ise,
atama gerceklestirildikten sonra ortalama, standart sapma, korelasyon gibi degiskenlere
iliskin tahminlerde bulunulur. Bu iki asama; elde edilen ardisik tahminler arasindaki

fark 6nemli derece azalincaya kadar tekrarlanir.

1.1.2.2.7. Coklu Atama Yontemi

Coklu atama yonteminin temelini, kayip veriye D (D > 2) defa atama yapma
olusturur. Kayip verinin ait oldugu degiskene ait belirli bir modele baglh dagilim
belirlenir ve bu dagilimdan rasgele secilen degerler ile atama yapilir. D tane
tanimlanmis veri setinden elde edilen sonuglarin birlestirilmesi sonucunda bir tahmin
elde edilir. Bu yontemin temeli eksik gdzlemlerin iki veya ikiden fazla atama yontemini
birlikte kullanarak tahmin edilmeye c¢alisilmasidir. Bu yiizden bu yaklagim karma bir
tahmin degeri bulmay1 amaglar. Bu tahmin degeri genellikle iki veya ikiden fazla
yontemle bulunmus tahmin degerlerinin ortalamasidir. Coklu atama yontemi, ¢ogu
arastirmaci tarafindan tek bir yontemle elde edilen tahmin yontemlerine gore daha
givenilir gériilmektedir. Coklu atama yonteminin en dnemli avantajlarindan bir tanesi
anlasilir olmasidir. Ayn1 zamanda analiz degeri alan degiskenlerin normalliginin ihmal
edildigi durumlarda da kuvvetli sonuglar vermektedir. Liste bazinda veri silme, ciftler
bazinda veri silme ve yerine ortalamay1 koyma yontemlerinden pek ¢ok durumda {istiin

olmaktadir. Dezavantaji ise, atama isleminin uzun siirmesidir.

1.1.2.2.8. K En Yakin Komsu (KNN) ile Kayip Deger Atama Y éntemi

K en yakin komsu (KNN) ile kayip deger atama yonteminin temelini KNN
algoritmas: olusturmaktadir. Bu algoritma, bir 6rneklemde yer alan gozlemlerin her
birinin belirli bir gdzlem degerine gore uzakliklarmin hesaplanmasi ve elde edilen en
kiigiik k tane gozlemin secilmesi ile elde edilir. KNN algoritmasinda uzaklik
hesaplamalarinda kullanilmak iizere birbirinden farkli fonksiyonlar belirlenmistir.
Bunlara ornek olarak Oklid (Euclidean), Manhattan ve Minkowski Uzaklik
Fonksiyonlar1 gosterilebilir. Bu uzaklik fonksiyonlar: icerisinde kullanimi en yaygin
olan Oklid Uzaklik Fonksiyonudur. Bu fonksiyon ile p boyutlu bir uzayda i ve j

noktalar1 arasindaki uzaklik su sekilde elde edilir:



d(i.j)= jzz_l(xik —xy)” (L.1)

Veri setinin ikiden fazla sayida degisken icerdigi durumlarda Standardize Edilmis
Oklid Uzaklik Fonksiyonu kullanilir. Her degisken kendi icerisinde z doniisiimii
uygulanarak standardize edilir ve Esitlik 1.I'e yerlestirilir. Boylece degiskenler
arasindaki 6l¢tim farkliliktan ortadan kalkmis olur.

1.1.3. Kayip Verilerin Tamamlanmasi (SPSS)

Kayip verilerle karsilastigimiz durumlarda bu verileri veri grubundan ¢ikartmadan
nasil analize dahil edebilecegimizi bir de SPPS programu ile goérelim. SPSS'te

Transform-»Replace Missing Values meniisiine girilir.
Method kismindan istedigimiz herhangi biri isaretlenir. Burada:

a) Series Mean: Serinin ortalamasini alarak, o degiskendeki eksik gozlemlere ilgili

degiskenin var olan degerlerinin aritmetik ortalamasi atanir.

b) Mean of Nearby Points: Ortalama hesaplamasinda kullanilan eksik degerlerin
altindaki ve istlindeki tam gozlem degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak, eksik
gbdzlem yerine bu deger konur. Ancak yakin noktalarin mesafesi (span of nearby points)
secenegiyle programda var olan “‘2”° degeri secilerek eksik veriye iki altindaki ve iki

iistiindeki gozlemlerin ortalamasi atanabilir.

c) Median of Nearby Points: Medyan hesaplamasinda kullanilan eksik degerlerin
altindaki ve {lstiindeki tam gozlem degerlerinden yararlanilarak bir medyan degeri
hesaplanir ve eksik gozlem yerine bu deger yazilir. Ancak yakim noktalarin mesafesi
(span of nearby points) secenegiyle programda var olan “2”° degeri segilerek eksik

veriye iki altindaki ve iki iistiindeki gozlemlerin ortancasi atanabilir.

d) Linear Interpolation: Eksik degerden Onceki son tam gozlem degeri ve eksik
degerden sonraki ilk tam gozlem degeri eksik olan yerlere yerlestirmede kullanilir. Eger

serideki ilk gézlem ve son gozlem eksik deger ise kayip deger yerlestirilmez.

Sonug olarak, veri setini kayip degerlerden arindirmak igin yapilabilecek bazi

islemler sunlardir (Bilen, 2004; Oguzlar, 2004):



1. Eger maliyetli olmayacaksa ve bu durum bize zaman kaybettirmeyecekse, kayip

degerin ait oldugu birime basvurmak.

2. Kayip degerin bulundugu deger ya da degiskenler veri setinden c¢ikartilabilir. Bu

yontem veri kaybina sebep oldugu i¢in genellikle tercih edilmez.

3. Eger kayip degerin yeri doldurulabiliyorsa, kayip degerin tamamlanmasi. Ornegin,
goriistiigimiiz birey Tiirk vatandasi ise, bu kisimda bos ise, uyrugu alanina T.C.

yazilarak tamamlanmasi.

4. Degiskenin genel egiliminin gdsterdigi degeri, kayip degerin yerine atamak. Ornegin,

degiskenin ortalamasi, mod ya da medyaninin kayip deger yerine atanmasi.
5. Var olan verilere dayal olarak kayip degerin tahmin edilmesi.

6. Kayip deger yerine “Bilinmeyen” gibi global bir sabitin atanmasi.

1.2. AYKIRI DEGERLER

Gergek hayatta elde edilen wverilerin, bilimsel ydntemler kullanilarak
degerlendirilebilmesi i¢in bazi 6n islemlerden geg¢mesi gerekebilir. Veri 6n isleme
asamalarindan olan veri temizleme ve verinin eksik olmasi veya tutarsiz olmasi gibi
problemlere ek olarak, asir1 veya u¢ degerler icermesi 6zellikle istatistiksel analizlerin
yapilmasi i¢in dikkat edilmesi gereken bir baska problemdir. Veri setinin normal
dagilmas: gerektigi durumda eger veri seti normal dagilmiyorsa buna sebep olan
nedenlerden bir tanesi de aykir1 degerlerin olmasidir. Aykir1 degerler, veri setinin
ortalamasinin ¢ok uzagina diisen degerler olarak ifade edilir. En genel tanimiyla aykir1
deger “evren ya da 6rneklem normlarinin ¢ok disarisinda bulunan veri noktalar1” olarak

tanimlanmaktadir.

Aykirt degerler, bir tane olabilecegi gibi birden fazla da olabilir. Bu degerler,
verilerin standart sapmasmi arttiriken, dagilimin seklini de degistirebilir. Dolayisiyla
istatistiksel olarak, karar siireci sonrasinda yanlis kararlar verilmesine sebep olabilirler.
Veri setindeki diger degerlerle mukayese edildiginde, veri setine uygun olmadigi
anlasilan asir1 degerlere aykir1 deger denir. Asir1 degerlerin olugsmasma bir¢ok durum
sebep olabilir; hatali veri girisi, yanlis kodlama, her zaman ortaya ¢ikmayan bir olayin

goriilmesi, vb. sebeplerden dolay1 ortaya cikabilir. Hatali veri girisi ya da yanlis



kodlama, verinin temizlenmesi asamasinda diizeltilmelidir. Bu aykir1 degerler hatali veri
girisi sebebiyle olabilirken, eger elde edilecek veri tartim aleti ile yapilacak ise, 6l¢iim
aletinin hatali olmasindan veya tamamen deneme materyalindeki farkliliktan olugsmus
olabilir. Asir1 degerlerin ¢ok fazla olmasi veri setinin normal dagilmayacagini ve
yapacagimiz istatistiksel analizlerin etkilenmesine neden olabilir. Bundan dolay1 veri

setinin normal dagilmasi sonuglari daha gilivenilir olmasini saglayacaktir.

Gozlem degerleri ¢ok fazla olan bir veri setinin istatistiksel olarak analizi
yapilirken aykir1 degerler lizerinde ¢ok fazla diisiiniilmeden analizden saf dis1 edilebilir.
Tam tersi diisiiniiliirse gézlem degerleri kiiciik oldugunda tek bir gézlemin bile analiz
sonuglarma etkisi ¢ok kiymetli olacaktir. Bundan dolay1 aykir1 degerlerin dogru tespit
edilmesi ve giderilmesi kiiclik gozlem degerleri i¢in biiylik deger tasimaktadir. Bunun
yani sira, aykirt deger tespiti mikrodizin verileri ve klinik biyokimya verileri gibi biiyiik

veri setlerinin kalite kontrolii ve ilag endiistrisi i¢in ayr1 bir dneme sahiptir.

Aykirt deger tespit yontemleri tanimlayici istatistik ve teste dayali yontemler
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Standart sapma yontemi ve box-plot grafik yontemi
tanimlayici istatistiklerle aykir1 deger tespit yontemlerine girerken, test yontemleri
verinin dagilim sekline gore parametrik ve parametrik olmayan test yontemleri olarak
iki sekilde incelenmektedir. Eger veri normal dagilima uyumlu ise, aykir1 oldugundan
stiphelenilen deger, Dixon, Grubbs t, Rosner, Discordance ile degerlendirilir. Normal
dagilima uyumlu olmayan veri setinde ise Walsh testi ile aykir1 deger tespiti

yapilmaktadir.

a) Standart Sapma Yontemi

Anakiitledeki degiskenler normal dagilim gdsteriyorsa, analizi yapilan konunun
hassasiyetine gore +2 ya da +3 standart sapmanin altinda ve lstiinde kalan degerler
aykir1 deger olarak belirlenir. Bu yontemin kullanilabilmesi i¢in gozlem degerlerinin

120 ve iizeri olmalis1 gerekir.

b) Box-Plot Yontemi

Bu yontemde degerlerin % 25'inin basladigi smir 1. kartil ve % 75'inin basladig:
sinir 3. kartil olmak {iizere, Kartiller arasi genisglik degeri ise, IQR olarak hesaplanir. Bu

deger kullanilarak alt ve {ist sinirlar belirlenir.
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IQR = 3. Kkartil - 1. kartil
Ustsinir = 3. kartil + 3/2 IQR
Altsmir = 1. Kartil - 3/2 IQR

Bu smirlarin disindaki degerler aykirt deger olarak belirlenir. Box-plot grafigi ile

tespit edilen aykir1 degerler Sekil 1.1'deki gibi goriintir.

X

o
1. ceyrek l 1 3. geyrek l

Ortalama Aykirt deger
Medyan
0 10 ZIO 30 40 50 60
Ornek degerler

Sekil 1.1. Aykirt Degerin Box-Plot Grafigiyle Tespit Edilmesi

Teste dayali yontemler i¢in hipotez;
H,:Veri setinde aykir1 deger yoktur
H;:Veri setinde en az bir aykir1 deger vardir seklinde olusturulur.

c) Dixon Testi

Bu test bir veri setinde ortalamadan uzakta yer alan bir gézlemin aykir1 deger olup
olmadigmi bulmak i¢in kullanilan bir testtir. Ornek biiyiikliigii, 3 <n <25 arasinda
oldugu ve bir tek aykir1 gézlem oldugunun disiiniildiigiic durumlarda kullanilir. Ayrica
bu test, aykiri olarak diigiiniilen goézlemin disindaki gbzlem degerlerinin normal
dagildigin1 varsayar. Veriler artan swraya gore dizildiginde, aykir1 gézlem olarak
diistiniilen gozlem veri setindeki gozlemlerin en kii¢ligli ya da en biiyiigii olacaktir. Bu
test parametrik bir testtir.
d) Rosner Testi

Rosner testi, bir veri setinde 25 ve tlizeri gozlem sayisi oldugunda ve veriler

normal bir dagilim gosterdiginde, ayrica r,< 10 'a kadar aykir1 deger hesaplayabilen bir
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testtir. Bu testte hem kiigiik hem de biiyiik aykir1 degerler tanimlanabilir. Bu yilizden,
test her zaman ¢ift yonliidiir. Rosner testinin aykir1 deger sayist arttikca hesaplama

islemi zorlasir.

Rosner testinde, en uzak gozlemden baslayarak i=0,1,2,...,10 siralama degerleri
verilir. 10, ortalamaya en yakin aykir1 degerin siralamasimni, O ise, ortalamaya en uzak
aykir1 degerin sirasini ifade eder. Rosner tesinde kag aykir1 gdzlemden siipheleniliyorsa,
o sira belirlenip (1), en yakin deger red edilenceye kadar islem 0’a kadar yiiriitiilir. En
yakin degerin ilk kez red edildigi durumda o ve o degerin altindaki gézlemlerin aykiri

degerler olduguna karar verilir (West, 1999a). Parametrik bir testtir.

e) Discordance Testi

Bu test, kii¢iikten biiytige dogru siralanmig bir veri setinin, en solunda ya da en
saginda bulunan bir tek aykir1 degeri tespit edebilen bir ydntemdir. Ornek genisliginin 3
ile 50 arasinda olmasi gereklidir. Bu testin uygulanabilmesi i¢in gozlem degerlerin

normal dagilima sahip olmasi gerekir. Parametrik bir testtir.

f) Grubbs Testi

Frank Grubbs tarafindan aykir1 degerlerin tespiti i¢in gelistirilen bu test verilerin
normal dagilimdan geldigini varsayar. Bundan dolayi, bu testin uygulanabilmesi igin
aykir1 olarak diisiiniilen gézlemin digindaki degerlerin normal dagilimli olmas1 gerekir.
Eger veriler normal dagilim gdsteriyorsa, bu veriler artan siraya gore dizilirler, ortalama
ve standart sapma degerleri hesaplanir. Normal dagilima sahip olan, 3 ve 100 arasinda
gbzlem degeri iceren veri setlerinde, aykir1 deger tespiti i¢in kullanilan bir testtir. Tek
seferde en fazla iki degeri test edebilir. ikiden fazla deger olmas1 durumunda ise testin
tekrarlanmas1 gerekir. Test isleminden once veri seti kiiclikten biiylige dizilir. Aykir
deger olup olmadig: test edilen her bir deger icin bir T degeri hesaplanir. Hesaplanan
degerler, tablo kritik degerini asiyorsa veri aykir1 deger olarak kabul edilir. Parametrik
bir testtir.

g) Walsh Testi

Bu test, veri setinde ¢ok sayida olan aykirt degerleri test etmek i¢in kullanilan
parametrik olmayan bir testtir. Bu testteki veriler i¢in herhangi bir normallik

varsayimma gerek yoktur. Veri setindeki gozlem degerleri kiigiikten biiyiige dogru
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siralanir. Bu test ornek biiyiikliigiiniin 60’tan kiiglik oldugu durumlarda uygulanmaz.
Eger 6rnek biiyiikligli 60 < n <220 araliginda ise o = 0.10, eger Ornek biiyiikligl n

> 220 den fazla ise o = 0.05 olarak kabul edilir.

1.2.1. Aykin1 Degerlerin Etkileri

Aykirt degerler yani, uyumsuz olan bu veriler, istatistiksel analiz ¢iktilarinda asir1
bir etkiye sebep olabilmektedir. Aykir1 degerler belirlenmeden yapilan veri analizinde,
aykir1 deger iceren analiz, ortalamanin sola ya da saga carpilmasina, korelasyonlarin
daha diisiik veya yiiksek olmasina ve regresyon katsayilarinin yanli hale gelmesine
sebep olabilir. Bundan dolayi, bazi etkili gézlemler tanimlanmali ve veri analizindeki
rollerine karar verilmelidir. Aykir1 degerlerin, hata varyansini artirict etkileri vardir ve
istatistiksel testin giiciinii azaltirlar.

Ikinci olarak uc degerler, eger puanlar rasgele dagilmissa, normalligi etkilerler.

Ucgiincii olarak, yanliliga neden olabilirler.

1.2.2. Cok Degiskenli Aykir1 Deger Belirleme Yontemleri
1.2.2.1. Mahalanobis Uzakhg

Bu yontem, tek degiskenli uzaklik yontemiyle yakindan iliskili olsa da, ¢oklu
normal verilerde ve biiylik 6rneklemlerde, degisken sayisina bagl olarak elde edilen
serbestlik derecesi ile ki-kare (y?) dagilimina uyar ve drneklem sayisi arttikca da bu
kestirim daha iyi hale gelir (Johnson ve Wichern, 2002).

Mahalanobis uzakligi degerinin, bagimsiz degisken sayisini serbestlik derecesi
alan (x?) tablo degeriyle mukayese edilmesi gerekir. Hesaplanan Mahalanobis uzaklig1
degeri, bulunan tablo degerinden kii¢iik ise, cok degiskenli normallik varsayiminin
karsilandig1 sdylenebilir. (y?) tablo degerinin iizerinde bir Mahalanobis degerine sahip
olan gozlemler, asir1 degerler olarak belirlenmektedir ve bu degerler verilerden
¢ikartilabilmektedir. Bu islemler igin 0.01 ya da daha tutucu olmak isteniyorsa 0.001
anlamlilik diizeyinin dikkate alinmasi tavsiye edilmektedir (Biiytlikoztiirk, 2003).
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1.2.2.2. Cook Uzakh@

1977°de Cook tarafindan sunulan Cook Uzakligi asil olarak, belirli bir modele
gore bir gézlemin etkisini gostermek tizere gelistirilmis yontemdir. Cook Uzakligi ayni
zamanda kutu grafigi(Boxplot) yonteminde oldugu gibi, bir tek gozlemin asir1 deger
olup olmadig: ile ilgili bir yontemdir. Bu istatistik tiim parametre vektorii igindeki
birinci gozlemin etkisini Ozetler (Akt. Yalaz ve Kaya, 2009). Cook Uzakligi, bir
gbdzlemin tahmini regresyon katsayisia olan etkisini belirlemek i¢in de kullanilir. Cook
Uzaklig1 ile ug deger olarak bulunan gozlemin hemen silinmesi yerine, buna neden olan
durumlar belirlenerek modellerin regresyon esitlikleri ve katsayilari belirlenmeli ve
buna gore onlem alinmahdir (Akt. Walfish, 2006). Her bir gézlemin tek tek parametre
kestirimleri tizerinde onemli etkisi olabilmektedir. Bu tiir bir gézlemin modelden

cikartilmasi: sonuglar1 degistirebilir. Bunlar model bigimleri iizerinde de etkili

olabilirler.
X X
X X
X X X X X/
% PPy 4 X
X . X . ko
@ (b) (c) (d)

Sekil 1.2. Tek bir gézlemin regresyon egrisi tizerindeki etkisi

Sekil 1.2°deki grafikler incelendiginde, tek bir noktanin bile (grafikler lizerinde
isaretlenmis gozlemler) dogruyu degistirmede yeterli oldugu goriilmektedir (Cetin,
2009). Christensen’e (1987) gore, Cook uzakligi’nun 1’den biiyiik (CU >1) deger aldig1
gbzlemler, u¢ deger iceren gozlem olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda bu gézlem
veri kiimesinden ya atilir, ya model yeniden ele alinir ya da modele yeni degiskenler
eklenir (Akt. Altunkaynak, 2003). Fakat caliymalarda genellikle 4/n (n: gézlem sayisi)
degeri ile karsilastirilarak karar verilir. 4/n degerinden biiyiik degerlerin u¢ deger oldugu

ifade edilir (Vural, 2007).

1.2.2.3. Kaldira¢ Nokta

Veri noktasmin merkezinden olduk¢a uzakta olan nokta, regresyon dogrusunu

biiyiik bir giigle ¢ektiginden dolayr Kaldirag Nokta olarak adlandirilirlar (Vural, 2007).
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Kaldirag Noktasi, ¢cok degiskenli aykir1 degerleri belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel
bir dlgiidiir. Kaldirag Noktasi, Mahalanobis Uzaklig: ile baglantihidir fakat, farkli bir
Olcekte Olciildiigi icin ki-kare dagilimina dayali anlamlilik testleri uygulanamaz.
Kaldirag Noktasi, 0-1 araliginda degisen bir deger almaktadir. Kaldirag Noktas1 sifira
esitse, gbzlemler iizerinde higbir etkisi olmadig1r anlamina gelir. Kaldirag Noktas1 1
degerine esitse gozleme tahmin edilenden ¢ok daha fazla etki ettigi anlamina gelir.
Yani, Kaldira¢ Noktas1 1’e yaklastik¢a, gozlemin aykir1 deger icerme olasilig1 artar
(Field, 2009). Kaldirag¢ giicii 2p/n’den (p: degisken sayisi, n: gozlem sayisi) biiyiik
oldugunda, Belsley’e (1980) gore yiiksek kaldira¢ aykir1 degerdir. Kiiclik 6rneklemler
icin Vellman ve Welsch (1981) 3p/n (p: degisken sayisi, n: kisi sayis1) dlgiitiinii onerir
(Akt. Vural, 2007).
1.2.3. Aykir1 Degerlere Veri Doniisiimii Uygulanmasi

Veri setinde bulunan aykir1 degerlerin istatistiksel analiz sonuglar1 {izerinde
anlamli bir etkisi oldugu tespit edildiginde, aykir1 degerleri silmeye alternatif olarak, bu
verilere doniisiim uygulanmasi da uygulanacak adimlar arasindadir. Osborne’a gore veri
doniisiimii, bir degiskenin degerini matematiksel olarak degistiren bir uygulamadir. Veri
dontlistimii, dagilimm carpikligini1 normallestirerek veya varyanslarin homojenligini
saglayarak aykir1 degerlerin etkisini minimize etmektedir. En ¢ok dogrusallik
varsayiminin karsilanamadigi durumlarda, veri doniisiimiiniin uygulanmasi tavsiye
edilmektedir (Howell, 1997). Doniistimleri kullanarak, asir1 degerler ve goreceli olarak
en biiylik degerler veri setinde saklanabilir, dahas1 degiskene ait hata varyansi ve egim
digiiriilebilir (Hamilton, 1992). Tabachnick ve Fidell (2001), veri doniisiim
yontemlerinin kullanilmasmin ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerin varsayimlarini
karsilamak amaciyla istatistiksel gilicii arttirdigint ve yanliliklar1 azalttigi icin
kullanilmas1 gerektigini belirtmislerdir. Buna ragmen, doniisiimler test edilen modele
uygun olmayabilir ya da istenmeyen bir sekilde yorumlamalara sebep olabilir.
Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirinden 6nemli 0Olgiide farkli oldugu
durumlarda biiylik ortalama ve varyansa sahip degiskenlerin digerlerin {izerindeki
baskis1 daha fazla olur ve onlarin rollerini 6nemli 6lclide azaltir. Ayrica veri setinde
farkli 6l¢ti birimleri kullanilarak elde edilen degisken degerlerinin birimlerinden
arindirilmasi, asir1 degerlerin etkisinin azaltilmasi, nitel degiskenlerin nicel degiskenlere

doniistiiriilmesi gibi nedenlerle de veri doniistiirme islemi kullanilir. Veri doniistiirme
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ile analize dahil edilecek degiskenlerin, yapilacak analizlerin varsayimlar1 saglamasi
saglanabilir.

Iigili literatiirde dort farkli veri doniisiimii tekniginden sdz edilmektedir
(Biiytikoztiirk, 2009; Hair vd., 2009; Hinton, Brownlow, McMurray ve Cozens, 2005;
Osborne, 2002; Tavsancil, 2008):

1.2.3.1. Karekok Doniisiimii (Square-Root Transformation)

Dagilimin sola ¢arpik (pozitif carpik) oldugu durumlarda kullanilmaktadir.

Varyans, aritmetik ortalama ile orantili ise karekdk doniistimii yapilmaktadir.

1.2.3.2. Ters Doniisiim (Inverse Transformation)

Bu doniisiimde, her bir 6l¢iimiin 1 degerine gore tersi alinmaktadir (1/x). Cok
biiyiik degerleri kiiciik, cok kiiciik degerleri ise biiyiik hale getirmektedir. Asir1 derecede

carpik dagilimlarda daha iyi sonuglar vermektedir.

1.2.3.3. Logaritmik Doniisiim (Logarithmic Transformation)

Bu doniisiim pozitif degerler i¢cin uygulanir, negatif veriler i¢in uygulanamaz.
Tam verilere sabit say1 eklenip negatiflikten kurtarilarak yapilabilmektedir. Logaritmik
dontisim verileri “sikistirarak” bir araya getirir ve asir1 saga carpik (asir1 pozitif)
dagilimlara uygulanmaktadwr. Modeli dogrusallastirmak (varyansi esitlemek,
normallestirmek vb.) i¢cin yapilmaktadir. Bu yontem standart sapmasi ¢ok yiiksek olan
bir gruba uygulanmamalidir. Bunun sebebi, bu doniisiim bireylerin birbirlerinden olan
farkliliklarini artiracagindan standart sapma degerini de ylikseltecektir. Puanlarin 1°den

kii¢iik olmas1 durumunda her bir degere 1 eklenerek doniisiim yapilmaktadir.

1.2.3.4. Arc Siniis Doniisiimii (Arc-sinus Transformation)

Bu doniisiim, veriler oran seklinde elde edilmigse kullanilir ve dogrusal olmayan
iki degiskenli baglantilarda, bir degiskenin karesini alarak dogrusal olmama problemini
etkili bir sekilde azaltmaktadir.

Yapilan analizler sonucunda veri setinde aykir1 gézlem degeri var ise, bu durumda
ilk olarak asir1 derecede aykir1 degerler icin sapmanin sebebi tanimlamaya ¢aligilir ve en
onemlisi veri girisi ve kayitlarn dogru bir sekilde aktarilip aktarilmadigidir. Eger

buradan bir sonu¢ ¢ikmazsa, aykmr1 gozlemleri etkileyecek i¢ ve dis etkenler
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arastirilmalidir. Eger buradan da saglam bir sonu¢ alinamazsa, asagidaki yontemlerden
biri kullanilabilir (Thode, 2001; Alpar, 1997; West, 1999b).

> Aykirt deger veri seti araliginda ise interpolasyon(ara deger bulma)
yontemi kullanilabilir. Eger gozlem degeri ilk veya son gozlem degeri ise 0 zaman
ekstrapolasyon(dis deger bulma) yontemi kullanilarak yeni bir deger belirlenebilir
(Tirkbal, 1981). Aykir1 gozlemlerin yerine gozlem degerinin belirlenmesi i¢in
kullanilacak en 1yi yontemdir. Eger bu yontem yapilamaz ise asagidaki yontemlerden
herhangi biri kullanilabilir.

> Ornek sayis1 yeterli biiyiikliikteyse ve aykir: degerler ¢cok degil ise (bir ya
da birkag tane) ornekten ¢ikartilabilirler.

> Ornek sayis1 yeterli biiyiikliikte degil ise, aykir1 deger kendisine en yakin
aykir1 olmayan degere yuvarlanir.

> Ornek setinde aykir1 deger sayis1 fazla ise ve bu biiyiik bir sorun teskil
ediyorsa, uygun bir doniisiim teknigi kullanilmalidir.

> Veri setinde aykir1 deger varsa ve bu ¢ok biiyiik bir sorun teskil
etmiyorsa herhangi bir degisiklik yapilmadan analizler yapilir. Calismada bu aykir
degerlerin oldugu dipnot olarak diisiiliir.

> Veriler doniisim yontemi ile normallige doniismiiyorsa, verilerin

yapisina uygun olan parametrik olmayan testlere bagvurulmalidir.

> Veriler kiiclikten biiylige siralanir. Siralanmis veri bolmelere ayrilarak

asir1 degerler bulunabilir.

> Veri seti kiimeleme analizi ile kiimelere ayrilir. Benzer degerler ayni

grup veya kiime i¢inde yer alirken, aykir1 degerler kiimelerin disinda yer alirlar.

> Regresyon yontemiyle veri setindeki verilere bir fonksiyon uydurularak
aykir1 degerler bulunabilir. Uydurulan bu fonksiyona uymayan degerler aykiri

degerlerdir.

> Degiskenlere ait kutu diyagramlar: ¢izilir. Kutu diyagramlarindan asiri

degerler gbzlemlenebilir.

> Degiskenlerin grafikleri araciligiyla asir1 degerler bulunabilir.
> Temel bilesenler analizinde elde edilen ilk iki temel bilesenin serpilme

diyagrami incelenerek asir1 degerler bulunabilir.
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1.3.  VERILERIN STANDARTLASTIRILMASI

Cok degiskenli analizde, genellikle birimleri degisik olan degiskenlerle ilgilenilir.
Degiskenler farkli degil de ayni birimde oldu mu sonuglar daha farkli bir sekilde
¢cikmaktadir. Birimleri farkli olan degiskenlerden daha iyi sonuglar elde edebilmek igin
ilgili degisken degerleri standartlastirilarak ayni birime doniistiiriilir. Genellikle
kiimeleme analizinde standartlastirilma yoluna gidilir. Benzer sekilde ¢ok boyutlu

Olcekleme, regresyon vb. bircok konuda standartlagtirma yaklasimlarindan yararlanilir.

Ozellikle uzakhk o6lgiimleri, ¢ogu farkli dlgeklere veya degiskenler arasindaki
biiyiiklikklere olduk¢a duyarlhidir. Genellikle biiyiik dagilim gosteren yani standart

sapmasi biiylik olan degiskenler, benzerlik degeri sonuglarini daha fazla etkilemektedir.

Degisken sayis1 arttik¢a, degiskenlerin 6l¢iildiigii 6lgekler de birbirinden farklilik
gosterebilmektedir. Bundan dolayi, verileri analize dahil etmeden O6nce
standartlastirilmas1 gerekir. Agirliklar1 farkli 6l¢ii birimleriyle Olgiilen degiskenlerin
birlikte analize atanmasi yanlistir ve sonuglarin hatali ¢ikmasmna neden olacaktir.

Bundan dolay1 analizdeki tiim degiskenleri ayn1 degerle ifade etmek gerekir.

1.4. VERILERIN NORMALLESTIRILMESI

Veri analizlerinin uygun bir hale getirilmesi i¢in yapilan dOniistiirme
islemlerinden en sik kullanilani verilerin normallestirilmesidir. Veriler normallestirilme
isleminden gegirilerek, O ile 1 ya da -1 ile 1 araliklarina indirgenmis olurlar. Verilerin
normallestirilmesinde kullanilan bazi doniisiimler asagidaki gibidir:

1.4.1. Z Skorlarmma Doniistiirme

Bu yontem, oransal ve aralik 6lgekli veriler s6z konusu oldugunda verilerin ¢ok
degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayimiyla verilere uygulanan bir yontemdir.
Degiskenlerin standartlastirilmast ile ilgili olarak bircok yontem olmakla birlikte, en
cok kullanilan standartlastirma formu, degiskenlerin her birini "Z skorlar1" olarak da
bilinen standart degerlere doniistiirmektir. Bunun i¢in z= (x;-¢) /6 formiiliinii kullanmak
gerekir. Bu formiile gore biitlin veriler, aritmetik ortalamasi ‘‘0’’ ve standart sapmasi
“1”> olan bir dagilim haline donustiiriiliir; boylece farkli dlgekteki veriler ayni esasa

getirilerek standartlastirilmis olur. Bu yeni skora, z degerleri ya da standart degerler
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denir. Bu islemler sonucunda ortalama (Z =0 ) oldugu i¢in, verilen bir puanmn
ortalamanin altinda ya da istiinde oldugu hemen sdylenebilir; ¢iinkii ortalamanin
iizerindeki degerler pozitif, altindakiler negatif isaretlidir. Ayrica standart sapma 1
oldugu icin standart degerin sayisal biiyiikliigli herhangi bir gdézlemin aritmetik
ortalamadan ka¢ standart sapma uzakta oldugunu belirtir. Giiniimiizde artik bu iglemler
bilgisayar programlarinca yapilmaktadir. Gelismis bilgisayar programlari ile standart
olmayan bircok degiskenin ve gozlemin isleme alindigi kiimeleme analizleri

yapilabilmektedir.

Istatistiksel yazilimlarda z standartlastirmasi yapan modiiller vardir. Ornegin
SPSS’de Analyze>Descriptive, Statistics>Descriptives... yolu ile ag¢ilan pencerede
istenilen degiskenlerin sag kutuya gecirilmesi sonrasinda, ‘‘Save standardized variables
as variables’” kutucugunun isaretlenmesiyle z ile standartlastirilmis degiskenler veri
dosyasina eklenir. Standartlastirilmis yeni degiskenin adi z ile baslar. Ornegin ad1 global

ise standartlastirilmis degiskenin adi zglobal olur.

z; =52 (12)

S

1.4.2. Diger Standartlastirma Yaklasimlar

Z standartlastirmasi disinda basvurulan standartlagtirma yaklasimlarindan 7 tanesi

asagida verilmistir.

1.4.2.1. Dagihm Arahgi 1 Olacak Sekilde Standartlastirma

Her bir deger (x;) dagilim araligina (R) boliinerek elde edilir. Eger aralik sifir (0)

ise biitiin degerler sifirdir.

Dagilim Arahg (Range) = Bir 6rneklem yiginindaki en yiiksek ve en diisiik degerler

arasmdaki fark.

’ Xi

1.4.2.2. —1<x<1 Arahgnaindirgeme

Eger veri seti heterojen bir yapida ve asir1 degerler s6z konusu ise bu yontem
tercih edilir. Daha ¢ok asir1 degerlerin oldugu durumlarda kullanilir. Doniistiiriilecek

degiskenlerde + veya — degerler var oldugunda ve |Xpin| < Xmax 0ldugu durumlarda
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uygulanir. Dizideki en biiylik deger x,,.4 ise, indirgeme formiilii asagidaki gibidir:

_ (Mmax + min
Xl = — ( 2 ) (1.4)

2

1.4.2.3. 0<x <1 Arahgma Indirgeme

Her bir degerden en kiiciik deger ¢ikartilip, elde edilen degerin dagilim araligina
boliinmesi ile elde edilir. Bu yaklasim da asir1 degerlerin oldugu durumlarda tercih
edilen yaklagimlardan biridir. Dagilimdaki degerler arasindaki eksi isaretli degerler arti
isaretli konuma gelirler. Veri seti heterojen bir yapida ve asir1 degerler s6z konusu ise,
degiskenlerin degerleri O ile 1 araligina doniistiiriilebilir. Dizideki en biiyiik deger Xmax,
dizideki en kiigiik deger Xmin V& rank R = Xmax — Xmin 0lmak iizere indirgeme soyle

yapilir:
Xi =7 (1.5)

1.4.2.4. Ortalama 1 Olacak Bicimde Indirgeme

Olusturulacak olan indirgenmis degiskenin ortalamasmin pozitif ve 1 olmasi

gerektiginde uygulanan bir yontemdir. Doniistiirme islemi su formiille yapilir:

p_Xi
xi = ? (16)
Eger ortalama sifira esit ise formiil sdyle olur:
- X; +1 17
TR (L7

1.4.2.5. Standart Sapma 1 Olacak Sekilde Indirgeme

Eger indirgenmis degiskenin standart sapmasinin 1 olmas isteniyorsa, bu yontem
tercih edilir. Indirgeme formiilii s6yledir:
Xi

’
X; =
2 Sx

(1.8)

Orijinal degiskenin standart sapmasi 0 ise, bu doniisim uygulanamaz.

Doniistimiin sart oldugu diisiiniiliirse, diger yontemlerden uygun olan bir yontem segilir.
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1.4.2.6. Maksimum Deger Bir Olacak Sekilde indirgeme

Her bir gozlemin dagilimdaki en biiyik degere boliinmesi ile elde edilir.
Indirgenmis degiskenin maksimum degerinin 1 olmasi isteniyorsa, bu yontem tercih

edilir.

Indirgeme formiilii s6yledir:
p_ X
X! = (1.9)

2
xmax

Eger dizide maksimum deger sifir ise, formiil soyledir:

, Xi
2] = +1 (1.10)

. |xmin|

1.4.2.7. Ortalama 50, Standart Sapma 10 Olacak Sekilde Standartlastirma

(T standartlastirmasi)

Bu standartlastirma T standartlastirmasi olarak da bilinir. T skorlar1, gogunlukla

20 ile 80 arasinda deger alir.

T=10z+50 (1.11)
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BOLUM 2

COK DEGISKENLi GRAFIKLER

Glnliik hayatta karsilagilan olaylar; bazen tek bir degiskenin degil, ¢cok sayida
degiskenin etkisi altinda olmaktadir. Bu sebepten dolay1 eger tanimlanacak yap1 birden
fazla degiskenin etkisi altindaysa, bu yapmin gercege uygun en iyi sekilde
yorumlanabilmesi i¢in c¢ok degiskenli istatistiksel metotlarin kullanimi 6nemlidir.
Istatistiksel grafiklerin amaci nicel veya nitel bilginin gorsel sunumlarini saglamaktur.
Nicel teknikler i¢in 6rnekler; varyans, nokta tahmini, giiven araliklari, en kiiciik kareler
regresyonu ve hipotezleri test gibi analizlerdir. Diger bir teknik de grafik teknigidir. Bu

teknikler de; sagilim grafigi, histogram, kutu grafigi, biplot grafikleri vs.

Metodolojik bir ara¢ olarak istatistiksel grafikler, arastirmacilara incelenen
verilerle ilgili 6nemli bilgiler veren ve arastirma siirecinin sonraki asamalarini
yonlendiren bir takim stratejiler ve teknikler icermektedir. Bu ylizden de istatistiksel
calismalarda verilerin gorsellestirilmesi icin genellikle grafiklere basvurulur. Chambers
vd. (1983) ¢alismalarinda, herhangi bir istatistiksel analiz i¢in grafiksel gosterimlerin
oneminin oldugunu dile getirmis ve iyi secilen bir grafigin dnemini vurgulayarak, bir
grafigin seciminin dogru olmasi ve bunun se¢imi kadar gii¢clii herhangi bir istatistiksel
ara¢ olmadigmi belirtmislerdir. Bu tanim, oOzellikle ¢ok boyutlu veri yapisinin
yorumlanmasinda kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel analizler i¢in dogrudur. Cok
degiskenli veri kiimeleri i¢in ¢izilecek grafikler bazi durumlarda yazili bilgilerden daha
anlasilir ve daha agiklayict olabilmektedir. Veri gorsellestirme, insanin algilama
yetenekleri ve insanlar aras1 yorumlama farklarmi dikkate alarak analiz
gerceklestirmeye olanak saglamaktadir. Veri gorsellestirme teknikleri ile etkili bir
bicimde verinin portresinin ¢ikarilmasi saglanabilir ve veri hakkinda genel bir sonug
¢ikarilabilir. Ornegin, veri gorsellestirilmesi sayesinde degiskenlerin dagilimlari,
degisken gruplar1 arasindaki kiimelenmeler, korelasyonlar gibi iliskiler ortaya
cikabilmektedir. Hatta bazi yazarlar ‘‘higbir istatistiksel arag, iyi sec¢ilmis bir grafik
kadar giiglii degildir’’ ciimlesini sik sik dile getirmektedir. Tablo sunumlar1 ile grafiksel
bir sunumu Kkarsilastirdigimiz zaman grafikler okuyucunun ilgisini daha ¢ok
cekmektedir. Bunlarla birlikte, grafik sunumlardan yararlanmanin bir¢ok nedeni ve

avantaji sz konusudur. Iyi olusturulmus istatistiksel grafik, verilerdeki giivenlik
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mesajini agik ve hizli bir sekilde iletebilir.

Birgok veri analizinde, verilerin birbiriyle olan iligkilerinin iyi anlasilmas1 oldukca
biiyilk 6nem tasimaktadir. Veri analizi sirasinda, insan algi sistemiyle bilgisayar
sistemleri arasinda bir baglant1 kurar ve bu baglantryr kurmanin en iyi yolu verinin
gorsellestirilmesidir. Veri analizi esnasinda, analizciler toplanan veriler arasinda yapilar,
ortintiiler, iligkiler aramaktadirlar. Verilerin grafiksel bir sekilde gdsterilmesi,
analizcinin veri yapilarini anlamasini kolaylastirmaktadir. Ancak ¢ogunlukla analistgiler
cok boyutlu verilerle ugrasirlar. Insanlarin dzellikle arastirmacilarin algilama sistemleri
yalnizca iic boyutla smirli oldugu icin daha fazla boyut iceren veriler insan algi
sisteminin disina ¢ikmaktadir. Bu sebepten dolayi, veri gorsellestirme teknikleri ¢ok
boyutlu veriyi iki veya li¢ boyuta indirgeyerek gorsellestirip, diger taraftan da veriler
arasindaki iliskiyi korumalidir. Bu indirgeme sirasinda bir miktar bilgi kaybi soz
konusudur. Gorsellestirmedeki temel amacglardan bir tanesi de bu kaybi minimize

etmektir.

Bir gorsellestirme tiirli olan ¢ok degiskenli veri gorsellestirme, bilim topluluklari
ve miihendislik tasarimindan, endiistri ve finansal piyasalara kadar c¢esitli alanlarda
say1siz uygulama iceren, birden fazla 6zellik arasindaki iliskinin hayati bir 6nem tagidigi
etkin bir arastirma alanidir. Cok degiskenli veri gorsellestirme, bilgi gorsellestirme ile
ayni zorluklar1 ¢ogu zaman yasamaktadir. Bu ylizden de bir sorunun iyi gorsel
sunumlarmi bulmak zor olabilir ve bu durum bazen bizi kararsiz kilabilir. Ayni
zamanda, ¢ok degiskenli veriler tek bir gorsel ekranda bazen 6zniteliklerini kodlarken
sorunlar ortaya c¢ikarmaktadir. Cok degiskenli veri gorsellestirmesinin asil amaci,
verileri incelerken, farkli nitelikler arasindaki muhtemel iliskiyi gostermektir. Cogu
zaman, gorsel goriintilye bakmadan Once bazi korelasyonlar kesfedilmemis olur. Bu
yiizden tam olarak gorsellestirmeden sonra elde etmek istedigimiz 6zellikler bunlari
ortaya cikarmaktir. Verilerde ne kadar degerli bilginin bulundugunu bilmiyoruz, bu
nedenle onu gorsellestirerek fikir sahibi olmak istiyoruz. Bununla birlikte, veri
gosteriminde gosterilecek kalip veya iligki hakkinda hi¢bir sey bilmedigimiz takdirde,

belirli bir gorsellestirme tekniklerinin etkililigini asla degerlendiremeyiz.
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Gozlenen her bir birim ikiden fazla bilgi sagladiginda bu bizim ¢ok degiskenli
verilere sahip oldugumuzu gosterir. Istatistikte bu verilere sik sik rastlariz. Ornek
verilecek olursa gozlemlenen bir vakanin 6nemli ozelliklerini tanimlamak icin
cogunlukla ikiden fazla veri gerekmektedir. Degiskenler arasindaki iligkiler dogrudan
ilgi konusu oldugunda, iki degiskenli veya ¢ok degiskenli verilerin agiklanmasi icin
kimi zaman sunum zorunlu hale gelmektedir. Bu nedenle, ¢ok degiskenli grafiksel
yontemler i¢in bilginin ilk kaynagi, degiskenler arasindaki iligkiler1 bulmak ve
gostermektir. Ikinci bir bilgi kaynagi, benzer gézlemsel gruplarin belirlenmesinde gesitli

degiskenlerle ilgili bilginin yararh olabilecegi ger¢egidir.

Cok degiskenli grafikler cizilirken dagilim araliklarmin ¢ok farkli oldugu
durumlarda degiskenler i¢in standartlastirilmaya gidilmesi iyt bir yaklagim olur.
Boylece, degiskenlerin ortalamalar1 ve yayginliklar1 birimden bagimsiz bir konuma

getirilmis olur.
Grafik yontemlerin bazi avantajlart Schmid (1954) tarafindan listelenmistir:

1. Diger sunum tiirleriyle karsilastirildiginda, iyi tasarlanmis grafikler, ilgi yaratmada ve

okuyucunun ilgisini ¢ekmek i¢in daha etkili olur.
2. Grafiklerle tasvir edilen gorsel iliskiler daha kolay anlasilir ve daha kolay hatirlanir.

3. Grafiklerin kullanim1 zaman kazandirir; ¢iinkii istatistiksel verilerin biiyiik 6l¢iilerinin

onemli anlami bir bakista gorsellestirilebilir.

4. Grafikler, tablo bigiminde veya metinsel sunum bi¢imlerinden elde edilenden daha

eksiksiz ve daha dengeli bir anlayisa neden olan bir sorunun kapsamli resmini sunar.

5. Grafikler, gizli gercekleri ve iligkileri ortaya g¢ikarabilir ve ayni zamanda analitik

diisiinmeye ve sorusturmaya tesvik edebilir.
6. Grafikler, biiyiik ve karmasik veri setleri i¢in yararli 6zetler sunar.

7. Grafikler, verilerin ayrintilarint géz ardi etmenin ve Onemli Ozelliklerin

vurgulanmasinin etkin bir yolunu sunar.

8. Grafiksel analiz, arastirmaci ve veriler arasindaki etkilesimi daha fazla kolaylastirir.
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9. Grafikler, genellikle boyutlarma bakilmaksizin veri setleri ig¢indeki desenleri,

egilimleri ve goreli miktarlar1 agiga ¢ikarmak i¢in faydali bir aragtir.

Istatistiksel grafikler, verilerin 6zel etkilerini arastirir, aykir1 degerleri gosterir,
kaliplar1 belirler, modelleri teshis eder ve genellikle yeni ve belki de beklenmedik
olaylar1 arastirir. Istatistiksel grafikler, bir veri kiimesinin icerigini kesfetmek igin
kullanighdir. Bir analizdeki degiskenler hakkindaki sorulara cevap bulmak i¢in
kullanilabilir (dagilim sekiller, araliklar, tipik degerler veya asir1 degerler). Istatistiksel
modellerde, varsayimlarin kontrolii i¢in kullanilabilir. Istatistiksel bir modelin dogrudan
gorsel sunumlart ve modelin kalintilar1 varsayimlarin incelenmesini biiyiik Slgiide
kolaylastirir. Verideki 6zel etkileri yakalamak, beklenmeyen durumlar1 gostermek i¢in
kullanilir. Grafik gosterimler, veriler hakkinda bir hikdye anlatmay1 ve karsilastirma

yapmak i¢in gereken biligsel ¢abay1 azaltmay1 amaglamalidir.

2.1. Cok Degiskenli Sacihm Grafikleri

Cok degiskenli olan bir verinin degiskenlerinin, teker teker incelenmesinde tek
degiskenli grafiksel yontemlerden yararlanilabilir. Bu tek degiskenli grafiklerden ilki
histogram, ¢esitli araliklara diisen veri noktalarmin sayilarmi gosteren 6zet bir grafiktir.
Verinin frekans dagilimi hakkinda kaba bir yaklasimdir. Ikincisi kutu grafikler;
cogunlukla verinin ortalamasi, ¢eyreklikleri ve aralig1 bilgilerini goriintiileyen grafiktir.
Sonuncusu dal-yaprak grafikleri John Tukey tarafindan gelistirilmis histogram tarzi bir
veri cetvelidir. Veri grubundaki sayilarmm kendileri ile bir diyagram olusturmak
icin kullanilir. Ayni1 zamanda bu grafikler dagilimlarin sekillerini, yani verilerin
simetrikligi ve ¢arpikligi hakkinda bize bilgi vermektedir. Bu grafiklerin bir kusuru bir
veri grubundaki en az kesinlikteki noktalar olan dagilim kuyruklarini vurgulama egilimi
gostermeleridir. Ayrica dagilim hakkindaki pek ¢ok ayrintiyr saklarlar. Yani ¢ok
degiskenli bir veri kiimesinin degisken degisken incelenmesi degiskenler arasindaki
iliskileri agiga ¢ikarmadigindan dolay1, pek de kullanilan bir yaklagim degildir. Bundan
dolay1, cok degiskenli veriyi Ozetlemek gerekirse, veri kiimesini en iyi sekilde

resmedecek grafiklerden faydalanilir.

Sac¢ilim grafikleri, iki boyutlu bir grafik {izerinde veri noktalar1 goriintiileyerek

iki degisken arasindaki iligkiyi gosterir. Ag¢iklayict olarak diisiiniilen degisken x ekseni
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iizerine ve bagimli degisken de y ekseni {izerine ¢izilir. Sagilim grafikleri, 6zellikle ¢cok
sayida veri noktas: oldugunda faydahdir. iki degisken arasindaki iliski hakkinda
asagidaki bilgileri saglarlar:

e Kuvvet

e Sekil (dogrusal, egrisel vb.)
e YOn (art1 veya eksi)

e Ug degerlerin varligi

Bir sagilim grafigi ile iki degisken arasindaki iliski gosterildigi zaman mutlaka bir
sebep-sonug iliskisi bulunmasi gerekmez. Her iki degisken de bunlarin degisimini
aciklayan baska bir iiclincii degiskene veya tamamen baska bir sebebe bagl olabilir.

Alternatif olarak, gdze ¢arpan bir iliski basit bir tesadiifiin eseri de olabilir

Cok degiskenli veriler i¢in istatistik¢iler tarafindan sevilen, en bilinen, en basit
grafik tiirii sagilim grafikleridir. Bir dagilim grafigi, genellikle dogrusal bir korelasyon
katsayisi ¢alismadan veya bir regresyon ¢izgisine uymadan once ¢izilen iki degiskenli
verilerin yararh bir 6zetidir. Iki degisken arasindaki iliskinin iyi bir gdrsel resmini verir
ve korelasyon katsayis1 veya regresyon modelinin yorumlanmasina yardimci olur. Cok
degiskenli istatistikte degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal olup olmadigini
aralarinda iligkinin olup olmadigmi gérmek i¢in sacilim grafiklerinden yararlanilir. Yani

iki say1sal degiskenin beraber degisiminin analiz edildigi grafik tiirtidiir.

Iki veya daha fazla degisken arasindaki korelasyon veya neden-sonug iliskisini
degerlendirmek igin sacilim grafigi matrisi kullanilir. iki veya daha fazla gosterge
arasindaki nedensellik baglantilarmi arastirirken, korelasyonlart hizli bir sekilde
tanimlamak icin sacilim grafigi matrisini kullanabilirsiniz. Asagi dogru egimli bir
dagilim, yatay eksendeki degiskeni artwrdigimizda dikey eksendeki degiskenin
azaldigin1 gosterir. Yukar1 egimli sagilimlar i¢in benzer bir agiklama yapilabilir. Iki
sayisal (siirekli ya da kesikli) degisken arasindaki iliskilerin grafikle incelenmesi
Pearson korelasyon katsayisinin dogru kullanimi ve iligkinin modellenmesi agisindan
son derece dnemlidir. Ancak, korelasyonun nedensellik olmadigin1 ve fark edilmeyen

baska bir degiskenin sonuglar etkileyebilecegini unutmayalim.
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Ikiden fazla degiskenin bulundugu ¢ok degiskenli veri kiimelerinde, her degisken
ciftine iliskin sacilim grafiginin tek bir grafik {izerine yerlestirilmesi ile elde edilen pxp
boyutlu matris seklindeki sagilim grafiklerine de siklikla basvurulur. Boylece, tiim
ikigerli sagilim grafiklerinin ayni1 anda incelenmesi saglanir. Sagcilhim matrisleri, iki ve
daha fazla degiskenin ayni anda birbirileriyle ikili iliskilerini (karsilikli iligski) gosteren
grafigi bulunur. Sacilim matrisleri, ikili degiskenler arasindaki korelasyonlarin tespiti
acisindan sagladig1 kolayliklar sayesinde en sik kullanilan ¢ok boyutlu gorsellestirme
teknigidir. Ancak veri boyutumuzun biiylik olmasi nedeniyle sa¢ilim matrislerinden

bilgi elde edilmesi zorlasmaktadir.

Dagilim grafigi, degerler arasindaki potansiyel iligkileri bulmamiza ve veri
kiimelerindeki aykir1 degerleri bulmamiza yardimci olur. Dagilim grafigi, ayn1 anda iki
veya daha fazla dnlemin korelasyonunu gorsellestirmek igin harika bir yoldur. Dagilim
grafiginin deneyimsiz bir kullanici i¢in anlagilmasi zor olabilir, ¢iinkii her iki eksende
de olgtim degeri vardir ve iiglincii, istege bagl olan 6lgiim, yorumlamaya karmasiklik
katar.  Aciklayic1 etiketlerin  kullanilmasi,  gorsellestirmenin  yorumlanmasini
kolaylastirmak igin 1iyi bir yoldur. Degerler {ist {iiste yerlestirilebilir ve siz

yakinlastirincaya kadar goriinmez.

Zamani dikkate almaksizin, ¢ok fazla sayida veri noktasini karsilagtirmak
istedigimizde sagilim grafiklerini kullaniriz. Sacilim grafigine ne kadar ¢ok veri
eklersek, o kadar iyi karsilastrmalar yapabiliriz. Sagilim grafikleri, veri noktasi
kiimelerinin ve degerlerinin dagilimlarinin islenmesi icin idealdir. Veri kiimesi ¢ok

sayida veri noktasi i¢eriyorsa kullanabileceginiz en iyi grafik tiirli budur.
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Perfect Positive Correlation
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Sacilim diyagrami, her bir eksende bir degisken olan sayisal verilerin ¢iftlerini,
aralarindaki iliskiyi bulmak icin kullanilan grafiklerdir. Degiskenler korelasyonluysa,
noktalar bir ¢izgi veya egri boyunca diisecektir. Korelasyon ne kadar iyi olursa, noktalar

da o denli sikilasacaktir.

Miikemmel bir pozitif korelasyon olustugunda “1”* degeri verilir. Mitkemmel bir
negatif korelasyon i¢in ise ‘-1’ degeri verilir. Hicbir korelasyon mevcut degilse,
verilen deger ‘‘0’olur. Sayr ‘‘1”” veya ‘‘-17’e yaklastiginda, korelasyon daha giiclii
veya degiskenler arasindaki iliski daha gii¢lii olacaktir. Say1 ‘‘0”’a yaklastiginda

korelasyon zayif olacaktir.

Bir dagilim seklinde, iki koordinat vardir: ilki, cift igindeki ilk veriye karsilik
gelir. Bu Xkoordinatidir, Sola veya saga gittigimiz degiskenlerin yer aldigi
koordinattir. Tkinci koordinat, ¢ift icindeki ikinci veriye karsihk gelir. Bu da Y

koordinatidir, yukar1 veya asagi gittigimiz degiskenlerdir. Veriler soldan saga
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dogru ilerlerken yokus yukari bir desen gosteriyorsa, X ve Y arasinda pozitif bir
iliski oldugunu gosterir. X degerleri arttikca (saga ilerledikge), Y degerleri artmaya
yani, yukar1 taginma egilimi gosterir. Soldan saga dogru hareket ederken veriler yokus
asag1 bir desen gosteriyorsa, X ve Y arasinda negatif bir iliski oldugunu
gosterir. X degerleri arttik¢a (saga ilerledik¢e) Y degerleri azalmaya yani, asagiya inme
egilimi gosterir. Veriler herhangi bir desene benzemiyor gibi goriiniiyorsa,

X ve 'Y arasinda hig bir iligki yoktur.

High Positive Correlation
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Low Postive Correlation
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High Negative Correlation
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2.2. Kabarcik Grafikleri

Kabarcik grafikleri, bir veri noktasini kabarcik boyutuna gore iki deger arasindaki
farki gortintiilemek i¢in kullanilir. Kabarcik ne kadar biiyiikse, iki deger arasindaki fark
da o kadar fazla olur. Bu grafikler iki ve ii¢ boyutlu sag¢ilim grafiklerine benzer; ancak
iiclincli boyut kabarciklarla ifade edilir. Bu yaklagimda, kabarcigm merkezi iki
degiskenin kesim noktasinda yer alirken kabarcigin biyiikligi (cap1) iiciincii
degiskenin degerlerine gore degisiklik gosterir. Bu nedenle, bu grafik temel olarak
klasik sacilim grafiginin ii¢ degisken i¢in gelistirilmis seklidir. Kabarcik grafikler
yardimiyla, sagilim grafigindeki gibi arastrmacmin degiskenler arasindaki iliskileri
gorsel olarak incelenmesi ve olast aykir1 degerleri saptamasi s6z konusu olabilmektedir.
Kabarcik grafikleri, veri kiimesinde dort degisken olmasi durumunda kolaylikla
kullanilabilmektedir. Bu tiir bir veri kiimesinde, verilerin ¢ok degiskenli sagilimlarini
incelemek {tizere x,y ve z koordinatlarina ek olarak kabarcigin biyiikliginiin de
kullanildig: ti¢ boyutlu grafiklerden yararlanilmaktadir.

2.3. Kontur cizgisi

Bir kontur ¢izimi, iki boyuttaki ii¢ sayisal degisken arasindaki iligkilerin grafiksel
bir temsilidir. Tki degisken X ve Y eksenleridir ve iigiincii degisken Z, kontur seviyeleri
icindir. Kontur seviyeleri egri ¢izilir; Egriler arasindaki alan, enterpolasyonlu degerleri
gostermek icin renkle kodlanabilir. Kontur grafigindeki gozlemleri degistirebilir,
tanimlayabilir ve etiketleyebilir, grafigin yOniinii kontrol edebilir ve eksenlerde

gosterilen bilgileri kontrol edebilirsiniz.

Diger bir taraftan sagilim grafiklerinin farkl bir sunumu olup, merkez ¢evresinde
istenen yiizde smirlar1 igerisinde kalan ve kalmayan gozlemlerin belirlenebilmesi
acisindan ¢izilen 6zel bir grafik tiirtidiir. Bir kontur grafigi, biiyiik veri kiimelerinde asir1
lekelenmeyi 6nlemek i¢in 6zellikle yararl olan tahmini nokta bulutlarinin yogunlugunu

gosterir.

Kontur grafigi, li¢ degisken arasindaki potansiyel iliskiyi kesfetmek icin
kullanabilecegimiz bir grafiktir. Yani herhangi bir verinin, bir diger 2 bagimsiz
degiskendeki degisikliklere dayanarak bir degiskenin degerindeki degisikligi
gdrebilmek igin olusturulan grafik tiiriidiir. Ornegin; bir kontur grafigi, boylam, enlem

ve ylikseklik yerine x, y ve z degerlerinin ¢izildigi topografik bir harita gibidir. Kontur
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grafigi, 2 boyutlu bir formatta sabit z dilimleri ¢izerek, 3 boyutlu bir yiizeyi temsil eden
grafiksel bir tekniktir. Yani, z igin bir deger verildiginde, bu z degerinin olustugu yerde

X, Y koordinatlarin1 baglamak i¢in ¢izgiler ¢izilir.

Orn: Sicaklik ve Basing, bdlgesel riizgarin giiciinii nasil etkiler?

2.4. Paralel Koordinatlar

Bu teknik ilk olarak 1985 yilinda Inselberg tarafindan bulunmus olup, Wegman
tarafindan 1986 yilinda ¢ok boyutlu verileri analiz etmek ve gorsellestirmek icin
gelistirilmistir (Martinez ve Martinez 2005). Paralel Koordinatlar, k-boyutlu veri setini
2 boyutlu uzaya indirgeyen gorsellestirme teknigi olup, bir¢ok degiskeni birlikte
karsilastrmak ve aralarindaki iliskileri gormek igin kullanilan grafiksel bir
yontemdir. Paralel koordinatlarda, her bir degiskene kendi ekseni verilir ve tiim
eksenler birbirine paralel olarak yerlestirilir. Her bir eksen farkli bir 6l¢ii biriminde
calistigindan her eksen farkli bir 6lgek alabilir veya tiim Olg¢ekleri esit tutmak igin tiim
eksenler normallestirilebilir. Her eksen Ttizerindeki deger isaretlendikten sonra bu
degerler diiz ¢izgiler ile birlestirilir. Bu teknigin en biiyiilk dezavantaji bir ka¢ bin
adetten daha fazla nesne igeren veri setleri i¢in uygun olmamasidir. Nesne sayisi
arttikca st iiste binen c¢ok sayida ¢izgi goriintiiyli yorumlanabilir olmaktan
cikarmaktadir. Degerler, tiim eksenlere baglanan bir dizi ¢izgi olarak ¢izilir. Bu, her bir
¢izginin her biri birbirine baglanmis olan, her eksene yerlestirilmis olan noktalarin bir

koleksiyonu oldugu anlamma gelir.

Eksenlerin  diizenlenme  swasi, okuyucunun verileri anlama  seklini
etkileyebilir. Bunun bir nedeni, bitisik degiskenler arasindaki iliskilerin sonradan bitisik
olmayan degiskenlere gore algilanmasinin daha kolay olmasidir. Bu yiizden eksenleri
yeniden siralamak degiskenler arasindaki kaliplar1 veya korelasyonlar1 gormeye
yardimct olabilir. Paralel koordinatlar kiimeleri, sapan degerleri, degisken giftleri
arasindaki korelasyonlar1 bulmada kullanilabilirler. Kategorik degiskenler, paralel
eksenlerden bir tanesi olmak tlizere gruplari ya da smiflar1 belirtmekte kullanilabilir.
Burada her kategori i¢in degisik renkler kullanilarak gruplar1 veya smniflari

ayristirabiliriz.
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2.5. ikon Grafikleri

Cok degiskenli veriler i¢in, geometrik gosterimlere alternatif olarak ikon grafikleri
kullanilmaktadir. Tkon grafikleri, bir tablodaki sayilar1 simgelere doniistiirmek icin
kullanilan en etkili grafiksel yontemlerdendir. Bu simgeleme yontemi sonucunda elde
edilen veri gorintlisiniin ~ anlamin1 ~ kolaylikla anlayabilir, ayn1 zamanda
goriintiilenebilecek maksimum boyut ve veri 6gelerinin sayisini belli bir sinirlamaya
bagl kalmadan sembolize edebiliriz. Ikon grafikleri, her bagimsiz degiskeni bagimli
degiskenleri temsil etmek tizere degisebilen ve bunlar1 gesitli niteliklere gore temsil
etmede kullanir. Bu grafiklerde bagimsiz gozlem birimlerinin  boyutlar;, bu
degiskenlerin alacagi ya da almis oldugu degerlere goére olusturulan grafiksel
sembollerle gosterilir. Bu tekniklerde, her veri 6gesi bir simge ile temsil edilir ve
ozelliklerin degerleri simgenin rengine, sekline ve yoniine atanir. Ardindan, simgeler
grafik olarak cizilir ve analist veri nesnelerini bir biitlin olarak goriintiileyerek bilgi
alabilir. Grafik olarak ¢ok boyutlu ikon grafikleri; yapilari, renk, uzunluk, genislik,
yonlendirme, sekil, boyut, desen ve doku gibi ¢esitli gorsel degiskenleri g6z Onilinde

bulundurur ve boylece geleneksel piksel goriintiilerinden daha fazla bilgi tasiyabilir.

Ikonografik veya ikon temelli teknikler, her cok boyutlu veri 6gesini bir simgeyle
veya daha 6zel olarak bir ikonla esler. Gorsel 6zellikler, veri niteligi degerlerine bagl
olarak degisir. Cesitli grafiksel parametreler genellikle bir simgede bulunur ve bu da
cok boyutlu verilerin islenmesini mimkiin kilar. Ayrica, grafiksel oOzelliklerin
gozlemleri insan tarafindan memnuniyetle karsilanmaktadir. Bununla birlikte, tiim
boyutlar1 esit olarak isleyen geometrik tekniklerin aksine, ikonlardaki bazi 6zellikler
digerlerinden daha belirgindir, bitisik 6gelerin iliskilendirilmesi daha kolaydir ve farkli
grafiksel 6zelliklerin algilanma dogrulugu insanlar arasinda biiyiik farkliliklar gosterir.

Boylece sonucun yorumlanmasinda 6nyargilar ortaya ¢ikar.

Ikon grafiklerinin bir avantaji, belirli bir veri setinin tiim veri degerlerini agik ve
anlagilir bir sekilde birlestirmeleri ve bdylece kullanicilarin ¢ok degiskenli
korelasyonlar1 tanimalar1 amaglanmaktadir. Burada ikonlarm boyutlary, yapilan
gozlemlere bagl olarak degerlerin bir fonksiyonu olacak sekilde hazirlanir. Bu sekilde,
cok degiskenli her bir gozlem adina ilgilenilen degisken degerlerine gore essiz olan ve

aragtirmacilar tarafindan da kolayca ayirt edilebilen bir resim olusturulmus olur.
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Ikon grafiklerinin ¢ok degiskenli veri analizlerinde kullanilmas: oldukea etkilidir.
Bu grafikler ¢ok degiskenli veri kiimeleri hakkinda genel bir bilgi edinilmesinde,
ozellikle asir1 degerlerin saptanmasinda ve ilgilenilen degiskenlerin belirli bir gozlem
iizerindeki agirliklarmin belirlenmesinde oldukca etkilidir. Tkon grafikleri 6zellikle
kiimeleme analizi sonrasinda sonuglarin gorsel olarak dogrulanmasi amaciyla da siklikla
kullanilan bir grafik tiiriidiir. ikon grafikleri kullanmis oldugumuz gérsel ikonun tiiriine
gore farkli isimler almaktadir. Dairesel ikon grafikleri grubunda en sik kullanilan grafik
tiirleri yildiz, poligon ve giines 15181 grafikleridir. Her bir gézlem icin degisken
degerlerinin ¢ubuk ya da ¢izgi grafiklerle gosterilmesi ise adimsal ikon grafikleri grubu
icinde yer almaktadir. Diger taraftan oldukca yaygin olarak kullanilan ve tercih edilen
bir ikon grafigi tiirii olan Chernoff yiizleri ise kendi basma bir kategori olarak kabul
edilebilir.

2.5.1. Chernoff Yuzleri

1973’te Herman Chernoff tarafindan bulunan bu yaklasim, ¢cok degiskenli bir veri
kiimesindeki asir1 degerleri belirlemek i¢in kullanildig1 gibi, ¢ok degiskenli bir veride
kendi i¢lerinde benzer bireyler barindiran farkli kiimeleri belirlemekte kullanilan
kiimeleme ¢oziimlemesinde de siklikla kullanilan bir yaklagimdir. Ayni1 zamanda
Chernoff, ¢ok degiskenli verilerdeki Oriintiileri, kiimeleri, korelasyonlari, trendleri
bulmak ve bunlar1 sunmak i¢cin The Journal of the American Statistical Association
(Amerikan Istatistik Dernegi Dergisi) dergisinde “The Use of Faces to Represent Points
in K-Dimensional Space Graphically (K Boyutlu Uzaydaki Noktalar1 Sunmak Igin
Yiizlerin Kullanimi)” adli makalede ilk defa Chernoff yiizlerini gorsellestirme yontemi
olarak dile getirmistir. Cok boyutlu verilerle ugrasan Herman zorluklar yasadigini dile
getirmekteydi. N-boyutlu veri kiimesini gorsellestirmenin zorlugundan dolayr bunun
yerine bu verilerin 2 boyutlu bir sekilde temsil edilebilecegi yiizleri ¢izmeye baslamustir.
Bu gorsellestirmeyle insanlar yiizlerdeki ¢ok kiiciik farkliliklar1 bile fark edecekti.
Insanlar, yiiz ifadelerini yorumlamada ne kadar iyi olurlarsa, bu beceriyi de bdyle temsil
edilen grafikleri yorumlama konusunda benimseyebileceklerini diisliniiyordu. Herman
Chernoff c¢ok degiskenli karigik verileri insanlarin kolayca algilayabilecegi yiiz
sekillerine yani karikatiirlere benzetmeye calismistir. Boylece, insanlarin kolayca yiiz
farkliliklarint algilamasi 6zelliginden faydalanilarak verinin temelleri hakkinda gorsel

bilgi elde edilmesi amaglanmistir (Spinelli ve Zhou).
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Herman Chernoff’un ortaya attig1 bu yontemde 18 ve daha az degiskenli veriler,
her bir gozlem degeri karikatiirize edilmis bir yilizde temsil edilirler. Chernoff yiizleri
yaklasimi, okuyucunun daha kolay yorumlayabilmesini saglayabilmek i¢in farkl yiiz
ozelliklerinin (burun egriligi, kas uzunlugu, kas kalmlhigi, kulak yarigapi, goziin dis
merkezligi, burun genisligi, yiiz genisligi, gozler arasi aciklik, gozlerin biyiikligi) gibi
degiskenlerin aldig1 degerlerle dogru orantili olacak sekilde yiizler ¢izilmesi
yaklagimidir. Diger boyutlarin aldig1 degerler ile orantili olarak insan yliziiniin burun,
agiz, kulak, goz ve yiiz sekli degistirilir. Degiskenlerin yiizlerle ifade edilmesi, yilizdeki
herhangi bir bolge ile iliskilendirilebilir. Ornegin degiskenlerden biri kas uzunlugu ile
iliskilendirilirken, bir digeri yliz genisligi, bir digeri goz bebegi biiylikligl, bir digeri
kas uzunlugu vb. ile iligkilendirilebilir. Sonug¢ olarak, bir insan yliziindeki ¢esitli farkl
Ozelliklerden faydalanarak her bir gézlemi ¢ok sayida degisken agisindan gorsel bir
sekille yani, insan yiiziiyle temsil edebilebiliriz. Diger taraftan, yiizler sa¢h bir sekilde
cizilebildigi gibi sagsiz da ¢izilebilir. Sach olarak yapilan ¢izimlerde saglarin koyulugu
ve aciklig1 ya da yana yatmishgi da bir 6zellik olarak dikkate alinmalidir.

Chernoff yiizlerinin en Onemli avantajlarindan biri, okuyucuya yabanci
olmadiklar1 bir gérsel sembol saglamasidir. Okuyucu, yiiz ifadelerini kolay ve dogru bir
sekilde taniyabilecegi i¢in bu tiir gorsel bir sunumu da kolayca anlayabilecektir.
Verideki degisken sayis1 arttikga yiizlerdeki sekillenmeler daha carpici konuma
gelebilmektedir. Bu teknigin bazi dezavantajlar1 da s6z konusudur. Chernoff yiizlerinin
en biiylik dezavantaji degiskenlerin nicel gorsellestirmelerine olan yoksunlugudur.
Ciinkii biz Chernoff yiizlerinde degiskenleri, Oriintiileri, kiimeleri, korelasyonlar1 ve
trendleri anlamak i¢in sayisal bir inceleme yapariz (Martinez ve Martinez, 2005).
Chernoff yiizlerinin diger bir dezavantaji ise insan yiiziindeki bazi organlarin digerlerine
gore daha fazla dikkat ¢ekmesidir. Ornegin gozler kulaklardan daha dikkatli algilandig

i¢in karsilastirma yanilgilari olusabilir (Bilgin ve Camurcu, 2007).

Chernoff Yiizleri genellikle yillar boyunca elestirilere maruz kalmistir. Ornegin,
belirli bir yiiz tiiriinii nasil yorumlayacagma dair kisisel algilama son derece dogrusal
olmayabilir. Farkli izleyiciler, farkli algilama durumlardan dolayr ayni yiizii farkli
sekillerde yorumlayabilir. Ustelik yiizlerin nasil yorumlanacagi, kisisel algilamasi

izleyiciden izleyiciye farkli olabilir. Ozellikler iyi secilmisse, kiimeleri, aykir1 degerleri
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ve diger gizli durumlar1 gormek ¢ok daha kolaylasacaktir, ancak se¢im basarisiz olursa

diger taraftan bu durumlar ¢ok daha zorlagacaktir.

2.5.1.1. Chernoff Yiizlerinin Yapisi

Orijinal yiiz 1973 yilinda Herman Chernoff tarafindan tasarlandi ve uygun
araliklarda (0-1) 18 degisken; xq, x5, ..., x;g kullanildi. Farkl yiiz 6zellikleri asagidaki
gibidir:

x1 : Chernoff 1973 yarigap1 yiiziiniin kdsesine, | OP |
X, : OP'nin agis1 yatay

x5 : Dikey yiiz biiyiikligi, | OU |
x, . Ust yiiziin dis merkezliligi
x5 © Alt yiiziin dig merkezliligi
X¢ - Burun uzunlugu

x, . Agiz dikey pozisyon

Xg . Ag1z egimi

Xq : Agiz genisligi

X1 - Gozlerin dikey pozisyonu
X171 - GOzlerin ayrilmasi

X1, : GOzlerin egimi

x13 - Gozlerin dis merkezliligi
X14 - GOz boyutu

X15 - GOz bebeginin konumu

X16 . Dikey pozisyonda kaslar

x,7 - Kaglarm egimi
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X,g : Kas bilyiikliigii

Sekil 2.1. Chernoff Yiizii Yapisi Ornegi

Yukaridaki sekilde, yiiziin taslagi iki elipsden olusur. Merkez noktadan O bir 151n
bir kése noktasina P ¢ekilir. Karsi tarafta ikinci bir kdse noktasi P' alinir, boylece OP ve
OP' nin her ikisi de ayni uzunlukta ve dikey olarak simetrik olur. Swrasiyla U ve L ile
temsil edilen yiiziin iistii ve alt kismi OU ve OL'mun dikey olmas1 ve esit uzunlukta
olmasi i¢in se¢ilmektedir. Yiiziin tist kism1 U, P, P' ve x, ile belirlenen bir elipsdir. Alt
kisim benzer sekilde L, P, P' ve x5 ile tanimlanir. Burun burun delikli O' dur; agiz
dairesel bir yay seklindedir. Gozler elips seklinde gosterilir. Kaglar gozlerin iistiinde
egik cizgi parcalaridir. Her iki gozii ve kaslar1 dikey olarak O'dan gecen dikey c¢izgiye
gore simetriktir. Yiiziin genisliginin ve yiiksekliginin iki santimetreye kadar
normallestirilmesi, daha sonrax; Ve x3'in etkilerini azaltmak icin uygulanir. Ug
dismerkezlik ve agiz egriligi hari¢ tiim diger parametreler daha sonra 0-1 araliginda

lineer olarak normalize edilir.

2.5.1.2. Chernoff Yiizleri'nin Gelistirilmesi

Herman Chernoft, 1973'te Chernoff Yiizleri ile bilgi gorsellestirme fikrini ortaya
koyduktan sonraki zamanlarda, arastirmacilar bu yiizleri benimsemis ve
gelistirmisglerdir. Bu arastirmacilar, orijinal Chernoff Yiizleri’nin bazi eksikliklerine

dikkat ¢ekerek ve gelistirilmis ylizleriyle bu sorunlar1 gidermeye ¢aligmistir.

Orijinal Chernoff Yiizleri'nde yaygin olarak bilinen bir sorun, eger belirli
parametreler asir1 degerlere yakinsa, diger tiim parametreleri de degistiriyor olmasidir.

Diger parametreler hala ayni olabilir, ancak Chernoff Yiizleri seklindeki grafik
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gosterimleri yine de degisecektir. Bu problem burun boyu i¢in agir1 degerlerle en kolay
sekilde gosterilebilir. Sadece burun uzunlugu icin deger degistirilirken, Chernoff
Yiizlerinin diger parametreleri de bu degerden etkilenir. Burun uzunlugundaki bu
ornek, bu eksikligin en belirgin etkisine sahip O6rnek olabilir, ancak sorun diger

parametrelerde de mevcuttur.

Chernoff Yiizleri hakkindaki elestirilerden biri de yiizlerin ¢izgi film(karikatiir)
benzeri goriinlimler olmasiydi. Herman Chernoff tarafindan icat edilen yiizler, insan
ylizlerine pek benzemiyordu. Bu ylizden bazi arastirmacilar, yiizlere daha insancil bir
goriiniim vermeye ¢alistilar [Flury ve Riedwyl, 1981] [Kabulov ve Tashpulatova, 2010].
Diger bir gelistirme durumu ise bazi bilim adamlarmin gelismis Chernoff Yiizleri’nde
daha fazla parametre olmasmi istemesiydi. Chernoff Yiizleri'nin sag ve sol kisimlari
simetriktir. Bu nedenle, bir gézlemci tiim parametreleri gérmek i¢in yliziin sadece bir
yarisina bakmalidir. Bu gercege bagl olarak, toplam alanin yaris1 bosa harcanir, ¢iinkii
bir yaris1 diger yarmin yansitilmis bir kopyasidir. Flury ve Riedwyl, “Asimetrik Yiizler
Araciligiyla Cok Degiskenli Verilerin Grafiksel Gosterimi” baslikli makalelerinde
“Yeni Yiizler” i icat etti [Flury ve Riedwyl, 1981]. Orijinal simetrik Chernoff
Yiizleri'nde c¢ifte deger probleminden kaginmak i¢in asimetrik yiizler kullandilar.
Yiizlerin asimetrik versiyonu, sonug yiiziine dahil edilen 36 farkli veri noktasina izin

Verir.

2.6. Dairesel ikon Grafikleri

Aciklayict veri analizinin potansiyel olarak giiclii tekniklerinden biri ¢ok boyutlu
ikon grafikleridir. Ikon ¢izimlerinin temel fikri, bireysel gdzlem birimlerini,
degiskenlerin degerlerinin, nesnelerin belirli 6zelliklerine veya boyutlarina atandigi
belirli grafiksel nesneler olarak gostermektir. Atama, nesnelerin genel goriiniimiiniin,
degerlerin yapilandirilmasinin bir fonksiyonu olarak degisecegi sekildedir. Boylece
nesnelere, degerlerin konfiglirasyonlar1 i¢in benzersiz olan ve goézlemci tarafindan
tanimlanabilecek gorsel "kimlikler" verilir. Bu tiir ikonlarin incelenmesi, hem basit
iliskilerin hem de degiskenler arasindaki etkilesimlerin belirli kiimelerini kesfetmeye

yardimci olabilir.
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Dairesel ikon grafikleri her ne kadar isminde oldugu gibi daireselmis gibi
algilansa da sadece merkezleri bir olup ¢ikan kenar uzunluklari kimi zaman esit
olmayabilmektedir. Kimi zaman bir tekerlek gibi kimi zaman da ¢oklu yollarin sehrin
merkezi olan bir bulvarda kesismesi gibi yol uzunluklar1 farklilik gostermektedir. Bu
grafiklerde degiskenlerin degerleri, ikonun merkezi ile kenarlar1 arasindaki uzaklikla

ifade edilmektedir.

Bu grafikler, degiskenler arasindaki etkilesimli iliskileri belirlemede oldukga
yararli olabilirler. Yararh olabilecegi nokta, ilgilenilen degiskenlerin deger bilesimlerine
gore cok farkli ve belirli bir genel ikon sekli verebilmesidir. Bu yiizden bu grafik
cesitleri, aswr1 degerleri bulmada ve kiimeleme analizi sonuglarini gorsel olarak
dogrulamada genellikle kullanilmaktadir. ikonlarin ilgili degiskenlerin deger araliklar
arasindaki genel farkliliklar1 degisken birimlerinden bagimsiz olarak yansitabilmesi ve
ikon i¢inde degigskenlerin deger araliginin birbirleriyle uyumlu olabilmesi i¢in
degiskenleri standartlastirilmast uygun olacaktir. Veride deger aralig1 digerlerine gore
biiyiik olan bir degisken bulunmas1 durumunda, deger araligi kiiciik olan degisken veya
degiskenlere iligkin gosterimler kiigiilecek ve bazen bu tiir degiskenler grafikte
goriilemeyecektir. Degiskenlerin nasil standartlastirilacagi ve asir1 degerler nasil
saptanip ve bununla ilgili neler yapilacagi hakkinda genel bilgiler i¢cin Bolim 1’e

bakiniz.

Ikon grafiklerinin en bilyiik dezavantajlarmdan birisi, gézlem sayismin ¢ok fazla
olmas1 halinde yorumlamada giicliiklerin yasanabilmesidir. Bu yiizden, buna benzer
grafikler gbzlem sayismmin ¢ok fazla olmamasi yani orta biiyiikliiklerde olmasi
durumunda tercih edilmektedir. Yani degisken sayisinin 20’den az olmamasiyla birlikte
en fazla 100 degiskene kadar ¢ikabilir. Bu degerden fazla olanlar i¢in dogrularin {ist {iste
gelme durumu ve renklerdeki yakinlik derecesine gore karisma durumu olusacaktir. Bu
da hem yorumlamanm gii¢liigline hem de karisikliga sebep olacaktir. En fazla kullanilan
¢ cesit dairesel ikon grafigi vardir. Bunlar yildiz grafikleri, poligon grafikleri ve giines

15181 grafikleridir.
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2.6.1. Yildiz Grafikler

Yildiz Grafigi, cok degiskenli verilerin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan popiiler
yontemlerden biridir. Basit ve nispeten sezgisel bir geometrik sekil olan yildiz
grafikleri, koseleri tiimii ayn1 kdkene sahip olan bir eksenler topluluguyla tanimlanan
yildiz bigimli bir ¢okgenle temsil edilir. Ilgilenilen degiskenlerin goreli biiyiikliikleri her
bir gbzlem icin merkezden yildiz kdselerine olan goreli uzunluk ile temsil edilir. Baska
bir deyisle, her bir dogrunun uzunlugu, ilgili degiskenin biyiikligliyle dogru orantili
cizilir. Her bir kdseye karsilik gelen noktalarin birlestirilmesiyle, sekli kiiresel olarak
veri kiimesinin 6rnegini tanimlayan geometrik bir sekil elde edilir. Profil ve Andrews
cizimlerinde oldugu gibi, her kiime i¢in degiskenleri temsil eden degerler
standartlastirilmis degiskenlerin ortalamasi olacaktir. Daha sonra c¢izgilerin bitis
noktalar1 birbiriyle birlestirilir. Eger veride bes degisken var ise, her bir gézlem bes
koseli bir yildiz ile tanimlanir, veride 8 degisken var ise, her bir gézlem 8 koseli bir
yildiz ile tanimlanir; ancak verinin yapisina bagl olarak yildiz seklindeki bir sembole
ulagilamayabilir. Bir yildizdaki degiskenler, 12’den baslamak {izere sirasiyla saat
yoniinde yer alir. Bu grafik yardimiyla, bireylerin genel durumlarinda daha etkili olan
degiskenler daha kolay bir sekilde saptanabilmektedir. Bu yontem, negatif olmayan
Olciimler i¢in uygundur. Boyutlarin sayisi ve veri kiimesinin boyutu arttikca,
gorsellestirmesi kisa siirede ¢ok fazla dagmik hale gelir, ¢iinkii bircok 1smin kiigiik

dairesel alan i¢inde kalmas1 gerekir ve ayr1 ayr1 simgeler de ¢ok kiiciik olur.

Yildiz grafikleri c¢ok degiskenli gozlemlerin keyfi sayida degisken ile
goriintiilenebilmesi i¢in yararli bir yontemdir. Her gozlem, her degisken i¢in bir 1s1n
bulunan yildiz seklinde bir sekil olarak temsil edilir. Belirli bir gézlem i¢in, her 1s1nin
uzunlugu bu degiskene gore orantili olarak yapilir. Yildiz grafiklerindeki her bir dogru
arasindaki ag1 360°/k'dir, burada k ¢izilen eksen sayisidir. G6zlemler arasindaki en
biiyilk gorsel aymrmmi saglamak i¢in ilgili Ozellikleri Olgen 1sinlar birlikte
gruplandirilmalidir. Bu sayede asir1 gézlemler, diger verilerden oldukg¢a farkli gdriinen

bir y1ldiz olarak goze ¢arpacaktir.

Yildiz grafikleri su durumlar1 gostermektedir: Belirli bir gbézlem igin hangi
degiskenin baskin oldugunu, hangi gozlemler en ¢ok benzerdir yani gézlem kiimeleri

var midir? Asirt degerler var midir? Bu grafik sayesinde bu durumlar gézlemlenebilir.
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Yildiz grafiginin temel zayifligi, analizin en fazla 100 goézlem degeriyle sinirli
olmasidir. Yildiz grafiklerine alternatifler ¢ubuk grafikler ve paralel koordinat
cizelgeleridir.
2.6.2. Poligon ikon Grafikleri

Sekil olarak yildiz grafigine benzeyen bu grafik tiirlinde, her bir gozlem bir
poligon (¢okgen) sekliyle gosterilmektedir. Analiz edilecek olan degiskenlerin relatif
biiytikliikleri her bir gdzlem i¢in merkezden poligon kdselerine olan relatif uzaklik ile
ifade edilir. Poligon grafiklerinin yildiz grafiklerinden tek bir farki bulunmaktadir. Bu
fark, poligonun igerisindeki ¢izgilerin olmayisidir. Bu tiir bir simge grafiginde, her
durum igin ayr1 bir ¢okgen simgesi ¢izilir; her bir durum igin segilen degiskenlerin
goreceli degerleri, simgenin merkezinden poligonun ardisik koselerine kadar olan

mesafe ile temsil edilir (saat yoniinde, saat 12: 00'de baslar).

2.6.3. Giines Isig1 Grafikleri

Giines 15181 grafiklerinde, her bir gézlem i¢in gilinese benzer semboller segilir.
Merkezden ¢ikan her dogru bir degiskeni temsil etmektedir. Her bir gézleme iligkin
degisken degerlerinin konumu giinesin merkezinden baslamak iizere belirlenir. Giines
15181 grafiginin, y1ldiz ikon grafiginden tek farki, yildizlarin belirlenen ortak bir gilines
15181 sablonu lizerine yerlestirilmesidir. Bu tiir bir simge grafiginde, her durum ig¢in ayr1
bir glines benzeri simge ¢izilir. Her bir 151n segilen degiskenlerden birini temsil eder ve
isinini uzunlugu 4 standart sapmay1 temsil eder. Her durum i¢in degiskenlerin veri

degerleri bir satira baglanir. (saat yoniinde, 12: 00'da bagslar)

2.7. Adimsal ikon Grafikleri

Adimsal ikon grafikleri, dairesel ikon grafiklerinden farkli olarak bir daire
iizerinde ¢izilmezler. Adimsal ikon grafikleri adi1 altinda siklikla kullanilan grafik tiirii
profil grafikleridir. Bu yaklagimda, tiim degiskenler dikkate alinarak her bir gézlemin
profilini gosteren dogrular ¢izilir. Bir profil grafigi, cok degiskenli bir veri setindeki tiim
degiskenlerin nispi davraniglarini incelemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Profil
grafikleri, her degisken i¢in, tek bir grup i¢in veya birden fazla grup boyunca drnekleme
araglar1 cizilerek olusturulabilir. Bir profil grafigi olusturmanin temel amaglarindan biri,

profillerin paralel olup olmadigmi degerlendirmek igin kesiftir. Bu sayede, her bir
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degisken yatay eksende yer alirken, her bir gézleme iliskin degisken degerleri ise y
ekseninde yer alir. Sonu¢ olarak, her bir gézlem igin bir profil ¢izilmis olacak.
Verilerdeki degiskenlerin net ve anlamli bir grafik 6zeti i¢in, degiskenlerin hepsinin
¢izimden dnce ayni dlgiim birimlerine sahip olmasi gerekir. Ornegin, agirhikla ilgili
degiskenler farkli birimlerde (gram, kilogram ve pound) dlgiiliirse, ayn1 6l¢iim skalasina
yerlestirilmeli veya standart bir skora (Z skorlarr) doniistirilmelidirler. Burada
degiskenlerin birimleri farkli oldugunda verilerin standartlastirilmasi daha uygun
olacaktir. Birbirlerine ¢ok yakin olan ¢izgiler, benzer olan (standartlastirilmis profil
olusturma degiskenlerinin ortalama degerlerine gore) kiimeleri gdsterir ve birbirinden

uzak olan ¢izgiler, benzer olmayan kiimeleri gosterir.

Bu tiir grafiklerin olumsuz yonlerinden biri, gézlem sayisinin fazla olmasi
durumunda yorumlamada karsilagilan gucliiklerdir. Profil grafikleri, satir sayisi
(kiimelenme sayis1) arttikca ve degisken sayisi arttikca takip edilmesi daha zorlasrr,
ancak orta sayida degisken ve kiime i¢in yararli bir grafik gosterimi saglayabilirler.
Ayni veriye iliskin secenek bir sunum ise dogrular yerine ¢ubuklarin kullanilmasi ile

cizilen ¢ubuk-profil grafikleridir.

2.8. Andrews Grafikleri

Andrews egrileri, ¢ok boyutlu verileri gorsellestirmek i¢in her bir gézlemi bir
fonksiyon tizerine esleyerek kullanilan bir yontemdir. Andrews egrileri, her bir
profillemenin degiskenlerini Fourier serileri kullanarak, her bir kiimenin 2 boyutlu bir
egri olarak gdosterilmesini saglayan bir sekilde birlestirir. Fourier serisi, matematik¢i
Joseph Fourier (1768 - 1830) tarafindan arastirilan, bilim ve mithendislik boyunca genis
bir uygulama yelpazesine sahip olan sonsuz trigonometrik serinin bir tiiriidiir. Sonsuz
Fourier serileri siniis ve kosiniis fonksiyonlari ile katsayilar ¢arpilarak elde edilir. Profil
grafiklerinde oldugu gibi, her bir kiime icin degiskenleri temsil eden degerler,
standartlastirilmis degiskenlerin ortalamasi olacaktir. Her kiime i¢in bir Andrews egrisi
olusturulur ve farkl kiimeleri temsil eden ayni grafikte renkli egriler ¢izilir. Birbirine
cok yakin olan egriler, benzer olan kiimeleri gosterir ve birbirinden uzaktaki egriler,
benzer olmayan kiimeleri gosterir. Profil grafikleri olarak yorumlanmalar1 kolay
olmamasina ragmen, profilleme i¢in kullanilan degiskenlere gore benzer olan boliimleri

belirlemede yararl olabilirler. Andrews grafigi, yatay eksen boyunca t degerleri i¢in
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dikey eksende ¢izilen fonksiyon f(t) degerlerine sahip bir grafiktir.

Profil grafiklerinde oldugu gibi, satir sayis1 (kiimelerin sayis1) arttikga Andrews
egrilerinin takip edilmesi gii¢lesir. Buna ek olarak, egrilerin kendileri, bir degiskenin
biyilikligiiniin, bu degiskeni temsil eden dikey c¢izgideki yiikseklikleriyle kiimeler
arasinda karsilagtirilabildigi profiller olarak yorumlanmalar1 kadar kolay degildir.
Andrews egrilerinin araglari, mesafeyi ve varyanslart belirli bir sabite kadar
koruyabildigi gosterilmistir. Bu, birbirine yakin fonksiyonlarla temsil edilen Andrews

egrilerinin, karsilik gelen veri noktalarmin da birbirine yakin olacagi anlamina gelir.

Andrews egrileri ¢ok boyutlu verileri gorsellestirmek i¢in, bir yontem olarak 1972
yilinda Andrews tarafindan gelistirilmistir. Adrews egrilerinde gozlem degerleri
asagidaki Esitlik 2.1°deki fonksiyon kalib1 kullanilarak doniistiiriiliirler. Doniisen bu

degerlerin daha sonar ¢izgi grafikleri ¢izilerek Andrews egrilerine ulagilir.

£ (t) = x1 /N2 + x,sin(t) + xzcos(t) + x,sin (2t) + x5 cos(2t) + ...,
—nt<t<m (2.1)

Burada; x, x,, ..., x, verilerimizin degiskenleridir.

Andrews egrileri, orijinal veri setinin ortalamasmi ve varyansini igerisinde
barindirirlar.  Andrews egrilerinin  kullandig1 fonksiyon kaliplarindan elde edilen
degerlerin birbirine yakin olmasi gozlem degerlerinin birbirine yakin oldugunu,
birbirine uzak olmasi gézlem degerlerinin de birbirine uzak oldugunu gosterir. Buradan
hareketle Andrews egrileri verilerin kiime yapilarinin anlagilmasinda da, asir1 degerlerin

tespitinde de kullanilabilirler (Martinez ve Martinez, 2005).

2.8.1. Andrews Egrilerinin Ozellikleri:

Andrews egrilerinin ¢esitli kullanigh  6zellikleri bulunmaktadir. Andrews

egrilerinin baz1 6zellikleri asagidaki gibidir: (Garcia-Osorio ve Fyfe., 2005)

1. Andrews egrileri veri setimizin ortalamasini i¢inde barmdirmaktadir. Eger X vektori

n ¢ok degiskenli gdzlemlerin ortalamasini temsil ediyorsa,

1 N
=1 fol®)
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2. Andrews egrilerinde , f,(t)Vve f, (t), iki fonksiyon arasindaki uzaklik

l£© - £l = [1£0-£©]%

olmak lizere; x;, y; noktalar1 arasindaki uzaklik,

d
I£® = Ol =7 ) (i = y0? = mllx - yII?

karsilik gelen noktalar arasindaki Oklid Uzaklig: ile orantilidir.

3. Dogrusal iligki 6zelligidir. Eger bir y noktasi, x ile z’ yi birlestiren bir ¢izgi arasinda

kaliyorsa biitiin t” ler i¢in, f;, (t), f,(t) ile f;(t) fonksiyonlar: arasinda kalur.

Andrews egrilerine getirilen en biiyiik elestirilerden bir tanesi de c¢izilen seklin
bi¢iminin degiskenlerin siralarma olan bagimliligidir. Yani, degisken siralar1 degistikce
Andrews egrilerinin sekilleri degisecektir. Andrews egrilerinde doniistiirme islemi igin
kullanilan Esitlik 2.1°deki seride ilk siraya yerlesen degisken, grafigimizin tizerinde en
biiyiik agirliga sahip olan degiskendir. Yani degiskenlerin siralar1 degistikce, ilk sirada
olan degiskenin, grafigin agirhigina olan etkisi fazla olacak sekilde grafigimizin bigimi
degisecektir. Sonug olarak, degisken sayisinin permiitasyonu kadar farkli sayida grafik
cizilecektir. Temel bilesenler analiziyle boyut indirgemesi yapilarak Andrews
egrilerinin bu dezavantajinin iistesinden gelinebilir. Bu sayede en biiyiik varyans
aciklayicilik oranina sahip degisken, seklimizde en biiylik etkiye sahip olacaktir. Aykir1
degerler, verilerin analiz asamasinda regresyon, kiimeleme analizi gibi uygulamalarda
sorunlara neden olurlar. Bu nedenle aykiri degerlerin veri setinden armdirilmasi

gerekmektedir.

Veri setinde gerek degisken sayisinin fazla olmasi, gerekse veri birimlerinin fazla
olmas1 durumunda aykir1 degerleri ayiklamak olduk¢a zor bir istir. Bunun ig¢in
gorsellestirme teknikleri kullanilarak aykir1 degerler gorsel bir sekilde tespit edilip, veri
setinden ayiklanabilir. Unutulmamalidir ki; veri gorsellestirme teknikleri insan algilama

yeteneklerini ve insanlar arast yorumlama farkliliklarmi dikkate alarak analiz
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gerceklestirilmesine olanak saglar. Gorsellestirme teknikleri ile diger yontemlerle fark
edilmesi daha zor olan bilgiye erigilmesi ve bilginin yorumlanmas1 kolaylagmaktadir.
Ancak grafiksel tekniklerin matematiksel sonuglar vermemesi gibi bir dezavantaji da
bulunmaktadir (Kiimeleme Analizi ve Andrews Analizi). Andrews egrileri
olusturulurken degiskenlerin benzer birimlerde olmasi istenir. Eger degiskenler farkli
birimlerde ise, verilerin standartlastirilmasi gerekecektir. Ayrica elde edilen grafiklerin
yorumlanmasi, degiskenlerin fonksiyona giris sirasindan etkilenmektedir. Bazi
degiskenlerin digerlerinden daha o©nemli oldugu diisiiniildiiglinde, en Onemli

degiskenin x;, bir sonrakinin x, ve benzeri sekilde alinmasi daha uygundur.

2.8.2. Andrews Egrileri i¢in Varyasyonlar

Andrews'in kendisi de dahil olmak iizere bircok yazar, Andrews egrileri icin
kullanilan formiiliin vektorlerine varyasyonlar Onermistir. Bu c¢alismada, Andrews
egrileri i¢cin ¢ farklh alternatif kullanilmistir. Bu alternatifler asagidaki gibi
siralanmistir. Denklem (i) orijinal Andrew formiiliidiir ve diger 3 formiil de alternatif

olarak sunulmustur.

(i fy(l)(t) = y1sin(nyt) + ycos(n,t) + yssin(nst) + yscos(ngt) + -,
—m <t <m (Andrews, 1972),

burada n; birbirinden farkli tamsayilardir,

(ii) fy(z) (t) = yysin(2t) + y,cos(2t) + yysin(4t) + y,cos(4t) + -,
—m <t < (Andrews, 1972),

(iii) fy(3) (£) = y,cos(t) + y,cos(V2t) + y3cos(\/§) + y4cos(\/E) + -
0 <t < m (Attributed toTukey by Gnanadesikan, 1997),

(iv) fy(4) (t) = y1(sin(t) + y,cos(t) + yzsin(2t) + y,cos(2t) + -+,
—n <t <m (Kulkarni and Paranjape, 1984).

2.8.3. Andrews Egrilerine Bir Alternatif

Bir onceki baglikta Andrews egrileri igin varyasyonlar listelenmisti. Daha

aciklayict ve bilgilendirici hale getirme cabasiyla, burada uygun sekilde degistirerek,
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Andrews egrilerine bir alternatif sunulmustur. Andrews fonksiyonlarinda
degiskenler y;, trigonometrik fonksiyonlarm katsayilar1 olarak kullanildigindan,
verilerin istatistiksel varyasyonu, siniis ve kosiniis dalgalarinin periyodik varyasyonu ile
karistirilarak, yorumlanmalar1 bazen grafikleri zorlastirir. Bu durum, ¢ok degiskenli
veriler icin degiskenlerin Olgeklendirilmesi (veya eksikligi) ile ilgili olanlar, iligkili
degiskenler, esit olmayan varyanslar gibi birka¢ ek karmasik sorun olabileceginden, bu
cok 6nemli bir konudur. Trigonometrik fonksiyonlar dogal bir se¢im olusturdugundan,
tamamen atilamazlar. Boylece, her y; 'nin bir siniis terimine ve ayni zamanda bir
kosiniis terimine bir katsay1 olarak atanmasi icin islevler aranabilir. Boyle bir iglevin,
Andrews egrilerine atfedilen tiim istenen 6zellikleri muhafaza etmesi arzu edilir. Bu

yiizden alternatif olarak asagidaki fonkiyon verilmistir:

gy(t) = {)’1 t+ Y2 (sin(t) + COS(t)) + y; (sin(t) — cos(t)) + y4(sin(2t) + cos(Zt)) + - },

—n<t<m

2.9. Biplot

Iki degiskenin oldugu durumlarda, n gdzlemden olusan bir veri kiimesi i¢in, iki
boyutlu bir nokta sac¢ilim grafiginde bu durum gayet rahat bir sekilde yorumlanabilir;
fakat ikiden fazla degisken oldugu durumlarda, ¢ok degiskenli bir verinin
gorsellestirilmesi olduk¢a giic olacaktir. Temel bilesenler yardimiyla nxp matrisi iki
boyuta indirgenebiliyorsa, elde edilecek faktor skorlar1 yardimiyla ¢izilecek bir sagilim
grafigi iki yeni degiskene iliskin bilgiyi gorsel olarak verebilecektir. Biplotlar,
istatistiklerde kullanilan, basit iki degiskenli sagilim grafiginin genellestirmesi olan bir
kesif grafigi tiiriidiir. Biplot ¢izimlerinde bu siirece degiskenler, vektdrler olarak katilir.
Biplot, cok degiskenli verinin daha az boyutta (iki veya ii¢) yorumlanmasi icin
kullanilan grafiksel bir tekniktir. Ancak boyut indirgemesi yapilirken genellikle bilgi
kayb1 olugmaktadir. Biplotlarm asil amaci, bilgideki bu kaybin minimizasyonu saglayip
bazi kriterleri optimize etmektir. Optimize edilen kriterlere baglh olarak, biplotlarin
cesitli tipleri bulunabilir. Farkl kriterlerin olusmasmin sebebi, genellikle farkli uzaklik
Olclilerine baghdir. Degiskenler, normal sagilim grafiklerinde oldugu gibi 6lgeklerle

dogrusal eksenle temsil edilir. Isaretleyiciler, degiskenleri (siitunlar) icin isaretlerini
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eksenlere dik olarak yansitarak ve Olgek iizerindeki degeri okuyarak bulunur. Bu
yansitilan Olgek degerleri, gercek diizlemde ikiden fazla degiskeni temsil etmesi

genellikle miimkiin olmadigindan, gergek degerlerin yaklasik degerleridir.

Biplot, veri kiimesinde degiskenler arasindaki baglantilarin, degiskenlere gore
gozlemler  arasindaki  benzerliklerin  veya  farkliliklarm  gbrsel — olarak
yorumlanabilmesinde ve gozlemlerin smiflandirilmasinda kullanilan grafiksel bir
tekniktir. Bu grafikler hem gézlemleri hem de degiskenleri dikkate aldigindan dolay1
biplot grafikler olarak isimlendirilir. Onceden belirttigimiz gibi sadece iki degisken
oldugunda bir sa¢ilim grafigi hem gozlemlerdeki hem de degiskenlerdeki bilgiyi
gostermekteydi. Yani, bir gozlemin grafik tizerindeki yerlesim yeri digerine gore
goriilebilmektedir. Ayrica, her bir gozlemin grafik tizerindeki yerine gore iki degiskenin
her birinin goéreceli onemi de belirlenebilmektedir. Bu teknik gorsel bir grafik

yardimiyla veriyi tiim ayrintilariyla incelemeye olanak saglamaktadir.

Sac¢ilim grafiklerine zit olarak, eksenler dikey degildir; ¢iinkii n-boyutlu
degiskenler bir gosterimin bir yiizey lizerinde minimum bilgi kaybina sahip gdsterimini
ger¢ekmis gibi siimile ederler. Bu nedenle, vektorler dik oldugunda yani 90 derece
oldugunda kosiniis sifir(0) olacaktir ve bu durumda degiskenler bagimsizdir. Fakat eger
cok yakinlarsa yani iki vektor arasindaki agi kiigiik(dar) ise iki degiskenin yiiksek
korelasyonlu oldugunu gostermektedir ya da iki degisken arasindaki aginin 90 derecenin
istiinde olmasi(genis acili olmasi) degiskenlerin negatif iligkili(diisiik korelasyonlu)
oldugunu belirtir. Biplot grafiklerinde, vektorler arasindaki aginin kosiniisii korelasyon
biliyiikligiinii ifade etmektedir Dahasi aradaki acilar 90 dereceyi ge¢memek iizere
birbirine yakin olan iki vektér uzak olana gore daha yiiksek iligkilidir. r=-1’e
yaklastiginda aci1 180 dereceye yaklasir. r=1’e yaklastikca ise ag¢1 sifir(0) dereceye
yaklasir. Yani dogrular iist iiste cakisacaktwr. r sifira yaklastikca act 90 dereceye
yaklasir.

Bir Biplot gdsterimini yorumlarken bir diger 6nemli husus, eksenlerin gosterimi
ile 1ilgilidir. Normalde, bunlar tiim degiskenlerin araglarinin isareti olan agirhik
merkezinde bulusur. Ayrica, degiskenlerin standart sapmalarmin yaklagik degerini
gosterdigi i¢cin vektorlerin (degiskenlerin) uzunlugu Onemlidir. Biplot grafiginde

verilerin farkli birimlerde olmasi halinde, sonucun grafigi ciddi sekilde etkileyecegi s6z

47



konusu olacak. Bu ylizden verilerin ¢izim Oncesinde standartlagtirilmasi uygun
olacaktir. Birimlerin ayn1 oldugu, standart sapmalarin ise farkli oldugu durumlarda,
bunun etkileri vektorlere de yansimakta, kiigiik varyansh degiskenin vektdr boyu biiyiik

varyansli degiskene gore daha kisa olmaktadir.

Kisaca, Biplot analizi degiskenleri ve vakalar1 birlestiren ¢ok degiskenli verilerin
grafiksel bir gosterimidir, ilk 6nce Gabriel (1971) tarafindan onerilmis ve birgok farkls
tiir ve tlirtinde ¢ok farkli bilimsel alanlarda test edilmistir: Tip (Gabriel, 1990), Genetik (
Wouters ve digerleri, 2003), Tarim (Yan ve digerleri, 2000), Kiitiiphane Bilimi (Veiga
de Cabo ve Martin-Rodero, 2011), Ekonomi ve Isletme (Galindo, Vaz & Nijkamp,
2011), Turizm (Pan, Chon & Song, 2008) veya Siyaset Bilimi (Alcantara ve Rivas,
2007). Kaynakgca alaninda, bu metodoloji ilk olarak kiiciik bir Ispanyol {iniversitesinin
Saglik Bilimlerindeki bilimsel aktiviteyi analiz etmek i¢in Biplot analizinin uygulandig:

konferans raporunda tanitilmistir (Arias Diaz-Faes ve digerleri, 2011).

Biplot, iki degiskenli verilerin analizinde kullanilan nokta sacilim grafiklerinin
cok degiskenli esleri olarak gz Oniine alinabilir. Biplot teknigi, ¢ok degiskenli bir veri
kiimesinin ayrintili bir sekilde Ozetlenmesi yaninda degiskenler arasindaki iliskileri
belirleme ve birimlerin siniflandirilmasinda oldukc¢a basarili bir tekniktir. Bu teknik
gorsel bir grafik yardimiyla veriyi tiim yoOnleri ile incelemeye imkan saglamaktadir.
Biplot sadece grafiksel bir teknik degil, ayn1 zamanda ayrintili istatistiksel analizler i¢in
gerekli bir yontem ile desteklenmektedir. Biplot da ki “Bi” ifadesi grafik boyutunu degil
birimlerin ve degiskenlerin ayn1 grafikte gosterilecegini ifade etmektedir. Bu teknik,

tekil deger ayristirmasi prensibine dayanmaktadir.

Biplotlar simetrik ve asimetrik olmak {izere iki ana tiirde incelenebilir. Simetrik
biplotlar, iki yonlii bir tablonun satirlar1 ve siitunlariyla ilgili bilgi veren yaklasimlar
olarak tanimlanirken, asimetrik biplotlar ise bir veri matrisinin degiskenleri ve gdzlem
birimleri lizerine bilgi veren yaklasimlar olarak tanimlanir. Simetrik biplotlarda, satirlar
ve siitunlar bilgi kayb1 olmaksizin yer degistirebilirken, asimetrik biplotlarda obje tiirii
farkli oldugundan boyle bir yer degisikligi miimkiin degildir. Simetrik biplotlarda, hem
gbézlemler hem de degiskenler noktalar ile temsil edilirken asimetrik biplotlarda,

gozlemler noktalar ile degiskenler ise vektorler ile temsil edilmektedir. Hangi biplotun
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secilecegine veri kiimesinde yer alan degisken tiirlerine (nicel, nitel, sirali vb.) bakilarak

karar verilir (Gower vd. 2011).

iki degiskenli nokta sacilim grafigi genel literatiirdeki ifadesiyle x yatay eksen ve
y dikey eksen olmak tiizere iki eksene sahiptir. Biplotlar ise, degisken sayis1 kadar
eksene sahiptir. Bir nokta sagilim grafiginde gozlemler noktalar ile gosterilir ve iki
degisken iizerinde gozlemlerin dik izdisiimleri alindiginda, gozlemlerin ilgili
degiskenler lizerindeki degerleri elde edilir. Benzer olarak bir biplot’da, tiim degiskenler
iizerinde herhangi bir gozlemin dik izdiisiimii, ilgili gézlemin tiim degiskenler lizerinde
aldig1 degerleri verir. Nokta sagilim grafiklerinde ise gozlemlerin degiskenler lizerinde
aldig1 degerlere kesin ulasilirken biplot’da bu miimkiin degildir. Biplotlar indirgenmis
boyutlu bir uzayda (genellikle 2 veya 3 boyutlu) gosterilir. Biplot teknigi, indirgenmis

boyutlu bir uzayda degiskenler arasindaki korelasyonlardan yararlanir.

Sekil 2.2. Biplot Grafigi
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Biplot grafigini STATA’da olusturabilmek icin STATA>Statistics>Multivariate
Analysis>Biplot adimlar1 takip edilerek acilan pencereye degiskenler ’Variables’’
kutusuna atanir. Ayni1 pencere lizerinde ‘’negate the data to the axis’’ segenegi segilerek
veriler x eksenine gore negatiflestirilip grafik ters hale doniistiiriilebilir. Ayrica bunlar
icin STATA komut satirmna,

“biplot X1 X2 X3 X4’ yazilarak da elde edilebilir. Tersi islem i¢in,
“biplot X1 X2 X3 X4 xnegate komutu ile elde edilebilir.

2.9.1. Gabriel’in Biplot Yaklasim

Sira sayis1 k olan herhangi bir nx p boyutlu X3 veri matrisinin, her bir gézlem
icin bir nokta(satir) ve her bir degisken i¢in bir vektor(siitun) olmak iizere minimum
bilgi kaybina sahip diisiik boyutlu grafiksel bir yaklasim ile gosterilir. Gabriel’in biplot
yaklagimi tekil deger ayristrmasma dayanmaktadir. X: nX p matrisinin tekil deger

ayristirmasi asagidaki gibidir:

T
X n><p: U nxk r kxk(Vpxk) (2-2)

Burada, k, X matrisinin sira sayisini1 gostermektedir. I' , kdsegenleri X’in sifir
olmayan 0 < y; < vy, < ...<yy tekil degerlerinden olusan kxk tipindeki kosegen bir
matristir ve T’ = diag{ y;, ¥3,..., ¥k} seklinde gosterilmektedir. ' , XTX veya XXT
matrislerinin 6z degerlerinin karakokleri alinarak olusturulan kosegen matristir. X
matrisinin karesel ve simetrik bir matris olmamasi durumunda 6zdeger ayristirmasi
yerine tekil deger ayristirmasi tercih edilir. Ozdegerler matrisi ise kdsegenleri azalan
sirada 6zdegerlerden olusan, A = diag{ ¥1, ¥2...., ¥k} kosegen matristir. XXT simetrik
matrisinin birimlestirilmis 6z vektorlerine U tekil vektorler matrisi karsilik gelirken,
XTX  simetrik matrisinin birimlestirilmis &zvektorlerine V tekil vektdrler matrisi
karsilik gelir. Esitlik 2.2°de U ve V tekil vektorler matrislerinin ilk k stitunu alinmustir.

X matrisine k boyutta yaklagim asagidaki sekilde olacaktir:

~

T
X02p= Unxr T rsr(Voxr) (2.3)
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X matrisinin  bu faktorlestirilmesi, degiskenler arasindaki korelasyon,
degiskenlerin varyanslar1 ve gozlemler arasindaki farkliliklarm bir sunumunu gosterir.
Eger X’e r sira sayisi ile yaklasim yeterli oluyorsa, ¢ok degiskenli verinin yorumlanmasi

icin kullaniglt bir grafiksel ara¢ elde edilmis olur.

Eckart-Young teoremi, r rankli X matrisi ile k rankli X matrisine (r<k) optimal
yaklasimi matrislerin en kii¢lik kareler yaklagim yontemi kullanarak bulur. Yani, burada amag

hata kareler toplamini1 minimize etmektir (Eckart ve Young 1936).

Buna gore;

min, X = Bl| = X = X = tr{(x - X©)(x - X}

rank(BnXp =r

k k
= Z v = Z A (2.4)

j=r+1 j=r+1
esitligi saglanir.

Sira sayist r (r<k) olan daha diisiik rankli, X matrisi ile X matrisine
yaklasacagimizi1 farzedelim. Bunu yapmak i¢in ilk olarak yaklasim hatasi veya uyum
iyiligi 6l¢iisii kavramlari atanmalidir. Yaklasim hatasinin 6lgiisii normalde, E = X — X®
hata matrisinin Oklid normu olarak verilir. Bir matrisinin Oklid normunun, matris ic

carpiminin izi olarak yazilabilecegini bilerek,

1

IEN = [|X— X = [iz(ETB): = (T2, 57, e3)° 25)

esitligi yazilabilir (Bartkowiak ve Szustalewicz 1995).

Asil sikinti, Oklid normu kullanildigmda minimum hata ile daha diisiik rankli
matrislerle X matrisine nasil yaklasilacagidir. Bu sorun ilk olarak Householder ve
Young (1938) tarafindan ele alinmastir.

Oyleyse, sira sayisi r (r<k) olan bir X(™ matrisi ile k rankl1 bir X matrisine en iyi

yaklasim, E = X — X( hata matrisinin Oklid normunun minimizasyonu ile X matrisinin
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tekil deger ayristirmasimin ilk r bilesenin kullanilmasiyla saglanabilir. Yaklasim hatas,
X ve X matrislerinin tekil deger ayristrmasi ve Eckart-Young teoremi kullanilarak

asagidaki sekilde yazilabilir.

— : _ — _xX®
IENl = min_[IX—Bll = [X—X®|

T T
=|| Upxk T kxk(vpxk) — Upyer T rxr(Vpxr) ||
=||V1U1V1F + VzquFzF + -t VrurV;F + yr+1ur+1v;r+1 + et VkukVE -

T T T
Y1U1Vy — YVaUpVy — =or = YrUpVy ”

, (I1X1l = Viz(x™) )

T T
yr+1ur+1vr+1 + ot ykukvk |

k k
= Zy]z = ZAJ

j=r+1 j=r+1

Esitlik 2.3, pxp tipindeki bir J matrisiyle olusturularak:

I 0:rx(p—r)
J:[ r 2.6
0:(p-r)xr 0: (p—1)x(p—1) (28)
XO=urJvt =urvT= uirJv? (2.7)

seklinde yazilir. J i¢in J2 = J ve (I — J)? =1 — J saglanr.

UJ ve VJ matrisleri, sirastyla U ve V matrislerinin ilk r siitunlarinin alindigmi
ifade eder. Baz1 durumlarda, U ve V matrislerinin ilk r siitunlarmin gosterimi i¢in U, ve

V.. gosteriminin kullanilmasi1 daha uygundur.

2.9.2. Veri Matrisinin Ayristirilmasi

X veri matrisinin elemanlari, satir ve siitunlara karsilik gelen vektorlerin ic
carpimina esitti. U , T' ve V matrisleri, Esitlik 2.3°te verilen tekil deger

ayristirmast sonucunda elde edilmektedir. A: nxk matrisinin satirlar1 ve B: kxp
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matrisinin siitunlar1 sirastyla gozlemler ve degiskenler i¢in koordinatlar1 saglar. Buna

gore:
T
X nxp — A xkB kxp— (U nxk T kxk) (Vpxk) (2.8)

esitligi yazilabilir. Burada, A k= (U nxx T kxk) kap:(Vpxk)T oldugu acgikca
gorilmektedir.

Esitlik 2.7°de r boyutta bir yaklasimda,
X®=(uIr)(VI)" = (UIrQ) )(vaQ)" =AMB® (2.9)

seklinde ifade edilir. Esitlik 2.9, herhangi bir rxr tipinde ortogonal Q matrisi i¢in
gegerlidir. (Gower vd. 2011).

2.9.3. Grafiksel Gosterimin Ozellikleri

Biplot grafiksel yaklagimi asagida verilen 6zellikleri saglamalidir:
1. Grafiksel yaklasimda herhangi iki gozlem cifti arasindaki uzakliklar Oklid uzaklig::
lla; —ay|I? = (x; — %) T(x; — xy), burada a;, A'nin i. satir1 ve X;, X’in i. satiridir.
2. Orijinden i. gbzleme oklid uzakhgi, |laj||>= (x{x;), i. satirm toplam varyansa
katkisin1 verir.
3. Grafiksel yaklasimda herhangi iki degisken vektorii arasindaki uzakliklar Oklid
uzakhgt:
||b]- - b]-r”2 = (X]- - x]-r)T(x]- - x]-r), burada, b;, B’nin j. siitunu ve x;, X’in j.
stitunudur.
4. Orijinden j. degisken vektdriine Oklid uzakligi, j. Degiskenin standart sapmasi ile

dogru orantilidir. Yani, ||b]-||2: ()(]-Tx]-):(n-l)s]-2 esitligi saglanir.

5. Grafiksel yaklasimda, b; ve b; vektorleri arasindaki aginmn kosiniisii yaklasik olarak j

ve | degiskenleri arasindaki korelasyonu verir.
b'b. S:it
i 0 jj

i lllfogll /sy

Esitlik 2.10°a gore, yiiksek pozitif korelasyonlu degisken vektorleri arasindaki ag1

~ cos(ijr) (2.10)

kiiciiktiir. Eger herhangi iki degisken vektorii arasindaki a¢i ¢ok kiigiikse, bu iki

degisken arasindaki korelasyonunda yiiksek olmasi beklenir. Vektorler arasindaki ag1
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90° ise bu iki vektor birbirine diktir ve ilgili degiskenler arasinda herhangi bir iligki

yoktur. Eger vektorler arasinda ac1 genis ag1 ise, negatif egilimli iliskiden s6z edilebilir.

2.9.4. Veri Matrisinin Varyans Ayristirmasi

X veri matrisinin varyans ayristirmasini gostermek i¢in ilk olarak bu veri matrisinin

normu kavramui iizerine yogunlagsmak gerekir. Buna gore norm yapisi kullanilarak,

n P p p
IX]I? = Z Zxﬁ. = iz(X™X) = Z e =(- 1)2 s (2.11)
k=1 j=1

i=1 j=1
esitligi yazilabilir. Burada yy, k. Tekil degerdir.
p

Z sz ise X veri kiimesinin p degiskenine iliskin toplam varyansi

=1

2.10. Diger Cok Degiskenli Grafikler

2.10.1. Agac Diyagramlan

Degiskenlerin kiimelenmesi siirecinde ¢ok sik kullanilan grafiklerden biri agag
diyagramlaridir. Dikey c¢izgiler bir araya gelmis kiimeleri temsil eder. Bir Agac
grafigi, hiyerarsik bir agactaki veri noktalarmni birbirine baglayan bir¢ok U sekilli
cizgiden olusur. Her U'nun yiiksekligi, baglanan iki veri noktasi arasindaki mesafeyi
temsil eder. Uzerindeki ¢izginin pozisyonu kiimeler bir araya geldiginde uzakliklar:
gosterir. Agac diyagrami, nesneler arasindaki hiyerarsik iliskiyi gosteren bir
semadir. Genellikle hiyerarsik kiimelemeden bir ¢ikt1 olarak yaratilir. Bir agag

diyagraminin temel kullanimi, nesneleri kiimelere ayirmanin en iyi yolunu bulmaktir

Agac¢ diyagramlarinda, degiskenlerin hangi asamalarda ve hangi uzaklik (ya da
benzerlik) diizeyinde bir araya geldiklerini gérmek miimkiindiir. Aga¢ diyagramlar
dikey cizilebilecegi gibi yatay da ¢izilebilir. Bu diyagramlarin bir baska 6zelligi ise,
ayn1 yere baglanan herhangi iki gézlemin yer degistirebilmesidir. Aga¢ grafigi soldan
saga okunur. Agac¢ grafiklerinde birbirine yakin olan veriler analizin basinda birlesirler.
Diisey formdaki bir diyagram bas asagi bir aga¢ seklindedir. En altta yapraklar olarak
veri seti elemanlar1 bulunur. Agagta yukariya dogru ¢ikildik¢a birbirine benzer olan

gbzlemler dallar halinde birlesmeye baglarlar. Bunlar da daha {ist diizeylerde birlesirler.
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Diisey eksende gozlenen birlesim yiiksekligi elemanlarin benzemezliginin gostergesidir.
Daha uzun bir dal daha az benzeyen elemana kars1 gelir. Birlesmis iki elemanin ne
kadar benzer veya benzemez oldugu sadece dal yiiksekliginden anlagilir. Yatay
eksendeki pozisyonlar benzerligi yansitmazlar. Alt gruplari belirlemek i¢in grafik belirli

bir yiikseklikten kesilebilir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemindeki kiimeleme siireci, asamali bir yapida olup bir
alt asamadaki kiime alt gruplar1 bir sonraki asamadaki kiimeleri olusturmak icin bir
araya getirir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri gozlemleri kiimelemek amaciyla uygun
uzaklik veya benzerlik dl¢iilerini dikkate alirken, agsamalarin ve kiimelenmelerin kolay
anlagilmas1 i¢in aga¢ diyagramlarindan veya buz sagagi grafiklerinden yararlanilir
(Alpar, 2011, s. 314).

Agac Diyagrami size kac¢ tane kiimenizin olmasi gerektigini sdyleyemez.
Insanlarm bu grafikleri okurken yaptig1 yaygin bir hata, grafigin seklinin kag tane kiime
olduguna dair bir ipucu verdigini varsaymaktir. Genel olarak, verilerdeki kiime sayisini
belirlemek i¢in aga¢ diyagramlarmi bir ara¢ olarak kullanmak bir hatadir. Agikga
“dogru” kiimelerin oldugu yerlerde bu genellikle bir aga¢ diyagraminda
belirginlesir. Bununla birlikte, aga¢ grafikleri, sonucu destekleyen gercek bir kanit

bulunmadiginda, genellikle dogru sayida kiime énermektedir.

2.10.2. Buz Sacag Grafikleri

Sekli buz sagagina benzemesi nedeniyle buz sagagi grafigi olarak adlandirilan
grafikte, kiime sayisini belirlemek olduk¢a kolaydir. Buz sagagi grafikleri, yatay ya da
dikey olarak cizilebilir. Bu grafik yardimiyla, her asamadaki kiime sayisin1 ve kiimeleri
gormek miimkiindiir. Dikey Buz Sacagi Grafigi’nde kiimeler arasindaki En Kiigiik
Oklid Mesafesi baz almarak asagidan yukar1 dogru okunur. Diger taraftan yatay sagag1
grafigi, bir aga¢ diyagramimna benzer. Burada, grafik sagdan sola okunur ve vakalarin
se¢imi Oklid mesafesine gore yapilir. Sonraki adimlarda, en yakin degiskenler (veya
kiimeler) birlestirilir. Buz sagagi grafikleri en benzerlerinin birinci asamada, ikinci
asamada en benzerlerinin bir araya getirildigi, tiim birimler biiyiik bir kiime olusturmak
icin ¢izilene kadar hiyerarsik degerlerin kiimelenme islemini gostermektedir.

Ozellikle kiimeleme analizi sonuglarinda kullanilan bu yontemde siitunlar

kiimelenen objelere, satirlar kiimelerin sayilarina denk gelir. Buz sacagi diyagrami
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asagidan yukarit dogru okunur. Kag smif olmasi gerekirse ona gore siniflandirma
yapilir.
Burada yapilacaklar;

e Once degiskenlerin tanimlanarak kiimeleme problemleri formiiliize edilir.

e Uygun mesafe 0lgiisii segilir.

e Bu mesafe Olciisi kiimelenen objelerin ne kadar benzer ya da benzer

olmadiklarma karar vermede kullanilir.

e Bircok kiimeleme yontemi gelistirilmistir. Uygun olani segcilir.

e Kiimelerin sayisina arastirmaci karar verir.

¢ Olusturulmus kiimeler degiskenlerin kiimelenmesi bakimindan yorumlanmali ve

giivenli degiskenler bakimindan profile edilmelidir.

2.10.3. Path Diyagramm

Path diyagrami agiklanan(bagimsiz) ve agiklayici(bagimli) degiskenler arasindaki
iligkileri bir sema seklinde ifade etmeye yarayan gorsel bir aragtir. Path diyagrami sekil
itibariyle akis semasma benzemektedir. Aralarindaki farka bakacak olursak akis
semalar1 sebepsel bir akigi gorsellestiren bir dogruyla degiskenleri birbirine baglarken,
path diyagrami ise, degiskenlerin diger degiskenler iizerinde sebepsel de§isimini
goOsteren bir sema olarak diisiiniilebilir. Birbirleriyle sebep-sonug iliskisi i¢inde oldugu
goriilen degiskenler arasindaki baglanti, path diyagramlari ile gosterilebilir. Path
diyagramlarinda tek yonlii oklar kullanilir ve bu oklar her bagimsiz degiskenden
kendisine bagimli olan degiskene dogru gizilir. Path katsayilarinin sembolik (path girdi
diyagrami) veya sayisal degerleri (path ¢ikt1 diyagrami) cizilen oklar {izerine yazilir.
Girdi path diyagrami, olas1 nedensellik iligkilerini gosteren heniiz tahmin edilmemis
temsili parametreleri ifade ederken, ¢ikt1 path diyagranu istatistiki analizin sonug¢larini
ifade eder ve tahmin edilen parametre degerlerini (katsayilar) gosterir. Sistem
icerisinde digerlerine bagimli olmayan degiskenler arasindaki korelasyonlar ise, iki
yonlii oklar tarafindan gosterilir ve birlestirici egri bigiminde ¢izilir. ki yonlii egri
bi¢imindeki ok durumunda ise basit korelasyon katsayilarinin sembolik veya sayisal
degerleri yazilir.

A degiskeni B degiskenini etkiliyor ancak B degiskeni A degiskenini

etkilemiyorsa A—B seklinde gosterilir. Degiskenler birbirini etkiliyor ise ve her iki
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yonlii ok A—B seklinde gosterilir. Bu iliski egrisel olarak ¢izilen iki bash ok seklinde
de gosterilebilir. Egrisel olarak ¢izilen iki bash ok ise degiskenler arasinda iliski
oldugunu ancak neden-sonug iliskisi olmadigin1 gosterir. Diger taraftan regresyon
modellerindeki hata terimi de path diyagramlarinda yer alir. Hata terimi de bagimli

degiskene dogru tek yonlii ok ile gizilir.

Path diyagramimin c¢izilmeden once arastirmacinin konuyla ilgili muhakkak 6n
bilgiye sahip olmas1 gerekir. Bu dogrultuda diyagramda bulunan degiskenler arasinda
sebep-sonug iligkisinin belirlenmesi ve bu iligkilerin dogrudan m1 yoksa dolayli olarak
mi olustugunun ortaya konulmasi gerekir. Bundan dolay1 arastirmact konuyu ¢ok iyi
bilmeli, degiskenler arasindaki iliski konusunda ayrintili bilgiye sahip olmalidir. Bu
bilgiler esliginde path diyagram olusturulduktan sonra path katsayilar1 hesaplanir ve
yorumlanir.

Ornegin X;, X;,.., Xix bagimsiz degiskenleri ile X, hata degiskeni ve bunlarin

olusturdugu Y bagimli degiskeninin meydana getirdigi sebep-sonug iligkisi:

Y=b,+b;X;+b, X, +...+b X +X, (2.12)

dogrusal regresyon modeli ile gosterilebilir. Bu modelde b, sabit terim (regresyon
sabiti), b; katsayilar1 ise kismi regresyon katsayilarini temsil etmektedir. X., Y bagmmli
degiskenine ait hata degiskenidir. X.’nin sifir ortalamali [E(X.)=0] ve Gf(evaryansh
normal bir dagilim gosterdigi ve diger X; bagimsiz degiskenlerinden bagimsiz oldugu
varsayilir. X; bagimsiz degiskenlerinin ise hatasiz olglldiigi kabul edilir. Yani X;
degiskenlerine ait hatalar dikkate alinmaz.

Esitlik 2.12°de dogrusal model ile belirlenen neden-sonug iliski sisteminde Xj,
(i=1,2,....k) bagimsiz degiskenlerine sebep, Y bagimli degiskenine ise sonu¢ denir. X,
ise sistemde gorlilmeyen diger etki faktorlerinin tiimiinii icerir. Esitlik 2.12’deki
dogrusal modelin belirledigi sebep-sonug iliskileri Sekil 2.3’deki gibi gosterilebilir ve
bu diyagramda goriildiigii gibi, sebep degiskenlerinin sonuca olan etkileri oklarla
gosterilmistir. Okun yonii, etkinin yOniinii gosterir. Bagimmsiz degiskenler arasindaki

iliski ise iki tarafta ok baslikli egriler ile ifade edilmistir.
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Sekil 2.3. X3, X;,..,Xk sebep degiskenleri ile Y sonug degiskeni arasindaki iligki

Path Analizi Teknigi, standartlastirilmis degiskenler arasindaki iligkileri
incelediginden Esitlik 2.12°deki dogrusal modeldeki degiskenler 6nce standartlastirilir,
daha sonra standartlastirilan degiskenler i¢in dogrusal regresyon modeli bastan

yazilarak agagidaki esitlik elde edilir:

Y=Pyx, X1 + Py, Xz + - + Py, X + Py Xe (2.13)
Burada, y ve x; degiskenleri standartlastirilmis degiskenleri, x, ise hata terimini
temsil etmektedir. Kismi regresyon Kkatsayilari, tanim geregi path Kkatsayilaridir.

Path katsayilar1 P, ile ifade edilip, x; sebep degiskeninden y sonug degiskenine

i
giden etki miktarin1 gésterir. Bu durumda, sebep-sonug sisteminde standartlastiriimis
degiskenler arasi iliskileri inceleyen analize “Regresyon Analizi” yerine “Path Analizi”

adi verilir. x; sebep degiskeni ile y sonu¢ degiskeni arasindaki path katsayisi da:

P — 2 XkYki/n O-Xk (2 14)
y

VXi Zxﬁ/n = E(XkY) = COV(XkY) = F(Xk, Y) = bk o

Sekil 2.3’de verilen sebep-sonu¢ diyagramu buraya kadar agiklanan kurallar
yardimiyla Sekil 2.4°deki path diyagramina doniistiiriiliir. Buradan da anlasilacag: gibi
path diyagramu ile sebep-sonu¢ diyagrami arasinda sekilsel bir farklilik yoktur. Ancak
path diyagraminda, degiskenler standartlastirilmis ve pathlar1 gésteren oklar tizerine de

path katsayilar1 yazilmustir.
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Pyea

Sekil 2.4. Sebepler arasinda korelasyon oldugu durumda x; sebep degiskenleri, X, hata degiskeni ve y
sonug degiskeni arasindaki iligkiyi gosteren path diyagrami

Degiskenler arasindaki iligkiye gore belli bash path diyagramlar1 asagida gibidir:

a) Sebep Degiskenleri Arasinda Korelasyonun Olmadig Sistemler
Burada, B, x sebep degiskeni ile y sonug degiskeni arasindaki path katsayisini

gostermektedir.

Sekil 2.5. x4, X, Ve x5 gibi birbirinden bagimsiz sebeplerin y sonucuna etkilerini gosteren path
diyagrami
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b) Korelasyonsuz (Bagimsiz) Sebepler Zinciri

E &

/

.b‘. - /
\ Print Padet
\

\ ,/
\ Prde? Prded /
" / /
\ N

N Pyrt Ppad /
\"- /

Sekil 2.6. Korelasyonsuz sebepler zincirini gosteren path diyagrami

c) Sebepler Arasinda Korelasyonun Olmadigi Ortak Sonugclar Sistemi

Fv;:;T-i::;;;EEEEEEEE"]III
B2k

yixd

Sekil 2.7. ki ayr1 sonucun birbirinden bagimsiz ortak sebepler tarafindan etkilenmesini gosteren path
diyagrami

d) Korelasyonlu Ortak Sebep iceren Sonuclar Sistemi

e Pyt
o — (1]
Ly

Sekil 2.8. Sebepler arasinda korelasyonun oldugu sonuglara ait path diyagrami
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e) Birbirine Bagimh (Aralarinda Korelasyon Bulunan) Sebepler Sistemi

Sekil 2.9. Birbirine bagimli degiskenlerin y sonucuna etkilerini gosteren path diyagrami

Not: Tx; 7 0 => degiskenler birbiriyle yer degistirebilir. Korelasyon vardir.

T = 0 => degiskenler birbiriyle yer degistiremez. Korelasyon yoktur.
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BOLUM 3

UYGULAMALAR

Calismanin bu asamasinda toplanmis olan veriler grafiksel olarak gosterilecektir.
Grafiksel gosterimler igin yararlanilan programlar: SPSS, Statistica, STATA, R Studio.

Uygulama 3.1. Saglikli ve uzun bir dmiir herkesin en biiyiik istegidir. Giinlikk
hayatta yapilabilecek kiiciik degisikliklerle hastaliklardan korunup saglikli, mutlu ve

uzun bir hayat yasamak miimkiin olabilir. Bunun i¢in ¢aba gostermek gerekir.

Yapilan saglik testinde secilen 50 kisinin ankete verdigi cevaplara iliskin aldiklar
puanlar ve saglikli yasam i¢in yapilmasi gerekenlerle ilgili 5 degisken rassal olarak

secilmistir. Bu degiskenler ve agiklamalar1 asagidaki gibidir:
X1: Dengeli beslenmeye iliskin puan;

X2: Diizenli uyumaya iligkin puan;

X3: Spor yapmaya iliskin puan;

X4: Temiz kalmaya iliskin puan;

X5: Zamaninda yapilan asilara iligkin puan;

Bundan sonraki siirecte grafiksel gosterimler, bu veriler 15181inda ¢izilecektir.
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Tablo 3.1. Saglik Testi Yapilan 50 Kisinin 5 Degiskene iliskin Puanlar1

X1 X2 X3 X4 X5
1 7,2 8,04 7,7 9 10
2 8,5 7,02 8,14 8 9
3 10 8,9 8,3 7 9
4 91 9,85 7,28 8 8
5 6,32 6,99 8,16 9 7
6 8,12 8,98 9,5 8 8
7 7,5 9,85 8,4 7 9
8 9,05 9,99 8,2 9 10
9 8,4 7,85 9,93 9 8,5
10 8,25 8,03 6,88 8 8
11 6,36 9,44 5,33 8 9
12 7,14 5,98 6,32 8 7,5
13 4,1 9,88 8,66 8 7
14 9,55 9 6,84 9 9
15 9,98 7,15 8,32 9 8
16 8,54 8,12 8,1 10 9
17 7,08 8,96 5,87 10 10
18 8,61 5,45 9,76 9 7,5
19 9,22 9 7,42 8 10
20 6,44 9,64 6,39 8 8
21 8,2 7,12 8,28 7,5 7
22 5,24 8,67 7,94 6 4
23 9,32 7,45 7,92 9 9
24 9,63 7,67 6,91 8,5 7
25 10 7,88 9,37 10 8
26 8,45 8,99 8,04 7 9
27 10 7,08 8,16 8 10
28 8 8,88 9,68 9 8,5
29 8,48 8,97 9,82 5 9
30 9,9 7,07 7,92 8 8
31 10 7,8 6,99 8 7
32 7,65 9,8 8,85 7 6
33 6,18 8,2 7,1 9 5
34 91 9,9 8,66 9,5 7
35 9,88 8,42 9,07 8 8
36 8,65 9,23 7,51 8 8
37 8,36 9 59 10 7
38 9,68 9,55 7,49 9 9
39 7,33 8,33 8,46 7 10
40 3,8 9,99 4,48 4 4,5
41 8,16 91 9,56 9 7
42 8,65 5,48 8,8 8 9
43 9,37 8,16 7,68 9 8
44 7,4 9,4 9,3 9 10
45 9,66 9,85 8,1 10 10
46 7,08 9,78 9,2 6,5 8
47 8,02 9,05 7,15 9 9
48 9,08 8,13 9,35 10 8
49 10 7,09 8,32 9 9
50 9,49 7,99 9,03 9 10
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Grafik 3.1.a.°da X1 ile X2 arasindaki sa¢ilim dagilimina gore, merkeze gore

gozlemlerin % 95’ini kapsayan simnirlarin kontur grafigi ¢izilmistir. 13. ve 40. gozlemler

bu kontorun kapsama alani diginda kalmistir.

105 .
100 13 %
. . " o o oo \\\
e %
iz 0
9.0 o éb @ o 6
s 85 :
" 0 ~°
80 o o% %%
. o 8
75 \ )
B o
7.0 % ®
3 4 5 6 7 8 9 10 11
X1

Grafik 3.1.a. X1 ve X2’ye Ait Sagilim Grafigi ve % 95 Konturu (STATISTICA)

Grafik 3.1.b ve aymi Ornege iliskin Grafik 3.1.c’de ii¢ boyutlu sagilim

grafikerinden yararlanilmis ve kisilere ait X1, X2 ve X3 baz almarak; anket sonucu

kisilerin saglikla ilgili verdigi spor yapmaya iliskin puanlar, diizenli uyumaya iliskin

puanlar ile dengeli beslenmeye iliskin puanlar iliskilendirilmistir. Ayrica kisilerin

verdigi X1 degiskenine ait cevaplar yani aldig1 puanlar, X2 ve X3 degiskenlerinin

sonuglarma gore dogru orantili olarak azalip artmaktadir. Bu ti¢ degiskenli veride 13 ve

40 nolu gozlemler asir1 gozlem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Asir1 gozlemlere iliskin

ayrmtil bilgiye Boliim 1°de yer verilmistir.
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Grafik 3.1.b. Tablo 3.1°deki X1, X2 ve X3 Degiskenlerine iliskin 3 Boyutlu Sagilim Grafigi(SPSS)
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Grafik 3.1.c. Tablo 3.1°deki X1, X2 e X3 Degiskenlerine iliskin 3 Boyutlu Sacilim Grafigi (Cizgilerle
Desteklenmis)

Grafik 3.1.b ve Grafik 3.1.c’ye bir baska degiskeni ekleyebiliriz. Bu ekleme sz
konusu oldugunda, eklenen degiskenin siniflandirilmasi icin sa¢ilim noktalarinin

isaretlerinin ayr1 gosterilmesi gerekecektir. Bu ylizden, eklenecek olan X4 degiskeni
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puanlar: <8 olanlar i¢in 1, >=8 olanlar i¢in de 2 olarak kodlama yapildiktan sonra

asagidaki Grafik 3.1.d olusmustur.
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Grafik 3.1.d. Tablo 3.1°deki X1, X2 ve X3 Degiskenlerine X4’{in Eklenmesi ile 3 Boyutlu Sagilim
Grafigi (SPSS)

Sacgilim grafikleri ile ilgili son 6rnek asagidaki gibidir. Bu grafik, matris seklinde
olup sagilim grafiklerinin farkli bir uygulamasidir. Bu ikiserli grafiklerde X4
degiskenine ilisin puanlar Grafik 3.1.d’deki gibi smiflandirilmistir. Bu grafikte her

degiskenin degerleri de eksenlerde gosterilmistir.
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Grafik 3.1.e. Tablo 3.1°deki X1, X2, X3 ve X5 Degiskenlerinin X4’e Gore Matrissel Sagilim Grafigi

(SPSS)

3.2’deki gibidir. Bu grafikte ilk asamada, X1 ve X2 degiskeni arasinda negatif

Tablo 3.1°deki veriler igin ilk ti¢ degiskene iliskin ¢izilen kabarcik grafigi, Grafik

korelasyon oldugu goriilmektedir. Ayrica X1 ve X2 degerleri artarken X3 degerleri de

ayn1 yonde artis gostermektedir. Grafige bakacak olursak, 13. ve 40. gzlemlerin ¢aplari

digerlerine gore ¢ok kiigiiktiir. Bu durum eklenen 3. degiskenin yani, X3’iin de asir1

gbzlem olmaya devam etmesine sebep olmustur.
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Grafik 3.2. Tablo 3.1°deki X1, X2’ye gore X3 Degiskeninin Kabarcik Grafigi (STATISTICA)

Grafik 3.2’yi ¢izebilmek i¢cin STATISTICA programindan Graphs>2D
Graph>Scatterplot... asamalar1 takip edilerek acilacak olan pencerede Advanced
komutunu tikladiktan sonra Graph Type’dan Bubble se¢enegi secilir. Bunlar yapildiktan
sonra Variables komutuyla degiskenler aktarilir. Kabarcik degiskeni, Weight degiskeni
olarak atanacaktir.

Kabarcik grafikleri veri sayisi tigten fazla oldugu durumlarda kullanilan en kolay
yontemlerden biridir. Boyle bir veri kiimesi 6rneginde, 3 degiskene ek olarak kabarcik
biiyiikliigliniin de kullanildig1 3 boyutlu grafiklerden yararlanilmaktadir. Buna iliskin
ornek Grafik 3.3’te verilmistir.
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Grafik 3.3. Tablo 3.1°deki X1, X2, X4’e gore X3’iin Kabarcik Grafigi

Grafik 3.3’te goriildiigii gibi X1, X2 ve X4’iin degerleri arttikca X3 degiskenine
iligkin degerler de dogru orantili olarak artmaktadir. Bu grafigi ¢izebilmek igin,
STATISTICA programindan Graph>3D XYZ Graphs>Scatter Image Plots... adimlar1
izlenerek agilacak olan pencerede Variables komutu tiklanir. Ardindan agilan pencerede
X, Y ve Z eksenlerine degiskenler atanir. Weight kismina da Bubble’1 ¢izilecek olan
degisken atandiktan sonra OK tiklanir. Elde edilen grafik noktalar1 tiklandiktan sonra
acilan pencerede All Options komutu tiklanir ve bu pencerede Scatter Plot secilir. Ayni1

zamanda, agilan penceredeki Type segeneklerinden Regular yerine Bubble secilmelidir.
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Grafik 3.4’te Tablo 3.1°deki veriler kullanilarak olusturulan paralel koordinatlar
asagidaki gibidir:
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Grafik 3.4. Tablo 3.1°deki X1, X2, X3, X4 ve X5’e iliskin Paralel Koordinatlar (STATISTICA)

Tablo 3.1 deki gozlemlerin, bes degikene iliskin Chernoff Yiizleri’ne Grafik
3.5’te yer verilmistir. Grafikte goriildiigi gibi, 13. ve 40. goézlemlere iligkin yiizler
digerlerine gore daha kiictiktiir. Diger 6zelliklerinin yaninda, kulak yerleri de birbirine
benzerdir. Eger bir kiimeleme analizi yapilacak olursa bu iki gézlemin ayr1 bir kiime

olusturmasi biiytik bir olasiliktir.
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Grafik 3.5. Tablo 3.1°deki 5 Degiskene iliskin Chernoff Yiizleri Grafigi

(X1: Yiiz genisligi, X2: Kulak seviyesi, X3: Yar1 yiiz yiiksekligi, X4: Ust yiiz
yayvanligi, X5: Alt yiiz yayvanligi)

Burada, 13. ve 40. gozlemlere iliskin degerlerde ciddi bir farklilik s6z konusudur.
Bu iki degisken ikonik olarak da digerlerinden ayrilmaktadir.

Grafik 3.6’da Tablo 3.1°deki verilerden yararlanarak Yildiz Ikon grafigi
cizilmistir. STATISTICA programi kullanilarak c¢izilen grafikte Chernoff Grafigi’nde
oldugu gibi 40. gbzlemin diger goézlemlerin aldig1 degerlerden farkli oldugu
goriilmektedir. Diger kisilere gore oldukea diisiik puan aldig1 da anlasilmaktadir.
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Grafik 3.6. Tablo 3.1°deki 5 Degiskene iliskin Yildiz Ikon Grafigi (STATISTICA)

Tablo 3.1°deki verileri poligon ikon grafiginde de kullanacagiz. Yildiz Ikon
grafiginde oldugu gibi burada da diger gozlemlerden farkli olarak goze carpan 40.

gbzlem degerini gormekteyiz.
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Grafik 3.7. Tablo 3.1°deki 5 Degiskene iliskin Poligon Tkon Grafigi (STATISTICA)
Tablo 3.1 verisindeki bes degiskene iliskin gozlemler, giines 15181 grafikleri i¢in

de kullanilacaktir.

73



Tk R R RS SR
AR R R R T AR A
R KRRk sk sk
R i A
BRSO R R
Rk

Grafik 3.8. Tablo 3.1°deki 5 Degiskene liskin Giines Isig1 Grafigi (STATISTICA)

Tablo 3.1°deki verilere iliskin tiim goézlem degerlerine ait Profil Grafigi, Grafik
3.9°da verilmistir. 13. ve 40. gézlemlerin diger gézlem degerlerinden farkli bir yapida
oldugu goriilmektedir. Ayni verilere iliskin diger bir sunum ise, dogrular yerine
cubuklarm kullanilmasi ile olusturulan ¢ubuk-profil grafikleridir. Bu grafik de Grafik
3.10°dur.

STATISTICA programi ile ¢izilen bu grafiklerde, Grafik 3.9’u olusturabilmek
icin, Graphs>2D Graphs>Line Plots (Case Profiles) adimlar1 izlenerek degiskenler
secilir. Graph Type’dan Multiple secilir. Grafik 3.10’u olusturabilmek i¢in de
Graphs>Icon Plots adimlar1 izlenilir. Daha sonra Variables komutuyla degiskenler
atanir ve en son Graph Type tiklandiktan sonra Columns se¢enegi tiklanir.

Grafik 3.9 ve grafik 3.10°da goriildiigi gibi gdzlemlerden 13. ve 40. gdzlem
degerleri benzer yapida iken, bu gézlemler digerlerinden farklilik gostermektedir. Bu iki
grafik birbirinin benzeri sonuglar vermektedir. Bu nedenle, ikisinden birini segmemiz

bizi ayn1 sonuca gotiirecektir.

74



1

10 t

3

X1

X2

X3

Grafik 3.9. Tablo 3.1°deki 5 Degiskene iliskin Profil Grafigi
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Grafik 3.10. Tablo 3.1°deki 5 Degiskene iliskin Cubuk-Profil Grafigi
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Tablo 3.1°deki 50 gozleme iligkin 5 degisken degerlerini Andrews egrileri ¢izerek

olusturdugumuzda grafigimiz asagidaki gibi sekillenecektir:
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Grafik 3.11. Tablo 3.1°deki Verilere liskin Andrews Grafigi (R Studio)

Daha Onceki grafik cizimlerinde de kullandigimiz Tablo 3.1 degerlerinde
karsimiza ¢ikan 13. ve 40. gbzlemlerdeki farklilik yani aykir1 degerlik bu grafikte de
belirgin olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu grafik tiiriinde egriler olusturulurken dikkat
edilmesi gereken husus degiskenlerin benzer birimlerde olmasidir. Degiskenlerin farkl
birimlerde olmas1 durumunda verilerin standartlastirilmasi yoluna gidilecektir.

Grafigi olusturmak i¢in R Studio programina veriler matris seklinde girilir ve
daha sonra excel olarak atilan dosya ismiyle komut yazilarak datalar cagrilir. Ornegin;
veri ismi x ise data(x) yazilir ve enter tiklanarak veriler g¢agrilir. Daha sonra
andrews(x,clr=5,ymax=3) seklinde komut yazilarak elde etmek istedigimiz grafige

erismis oluruz.
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Uygulama 3.2. Diinyadaki en iyi turizm sehirlerini belirlemek igin yapilan bir
calismada, rasgele Van sehri belirlenmistir. Bu sehir i¢in de rasgele 5 tane degisken
secilmistir. Bu degiskenlerin standartlastirilmis degerleri de agsagidaki gibidir:

X1: Ulkelere gitmek i¢in vize basvurusunda bulunup vizesi kabul edilenlerin genel
icindeki payi,

X2: Ulkeleri ziyaret edenlerin y1llik yaptiklar1 harcamalarm ortalamasi,

X3: Gidenlerin aylik gelirleri,

X4: Seyahat edenlerin yas ortalamasi,

X5: Deniz turizminin yapilan tiim turizm i¢indeki ytizdesi,

Tablo 3.2. Van Sehri igin Segilen Kisilere iliskin Degisken Degerleri

X1 X2 X3 X4 X5
1 0,8 1,66 3,5 44.8 0,15
2 0,65 1,82 3,65 38,7 0,26
3 0,72 2,22 4,2 36,5 0,18
4 0,87 2,16 4 29,4 0,6
5 0,56 2,44 4,8 56,2 0,52
6 0,63 2,88 4,2 48,2 0,4
7 0,9 1,55 5,2 38,8 0,38
8 0,84 1,78 4 42 0,8
9 0,66 2,98 4,4 56 0,47
10 0,7 2,72 2,8 42,6 0,56
11 0,75 3,5 4,3 21,2 0,68
12 0,91 3,42 4,6 26,5 0,92
13 0,69 2,56 3,9 41 0,88
14 0,77 2,54 3,4 40,3 0,65
15 0,84 3,12 3,2 65,4 0,54
16 0,75 3,56 3,5 26,6 0,45
17 0,82 4,08 3,85 25,66 0,6
18 0,55 0,96 2,95 48,12 0,5
19 0,33 0,88 2,75 47,36 0,58
20 0,45 11 3 28,95 0,8
21 0,54 1,23 3,1 43,33 0,75
22 0,65 1,95 3,5 40,5 0,76
23 0,5 2,3 3,45 27,6 0,25
24 0,46 1,87 3,86 29,1 0,48
25 0,88 3,21 4,25 33,33 0,62
26 0,96 3,48 4,1 30,2 0,54
27 0,6 1,73 4 36 0,36
28 0,52 1,05 3,6 41 0,74
29 0,86 3,15 3,95 25,1 0,86
30 0,85 3,88 51 28,4 0,89
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Tablo 3.3. Van Sehri I¢in Segilen Kisilere iliskin Standartlastirilmis Degisken Degerleri

X1 X2 X3 X4 X5
1 0,61823 -0,79687 -0,53376 0,64797 -1,9879
2 -0,31222 -0,62285 -0,29618 0,06996 -1,47014
3 0,12199 -0,1878 0,57494 -0,1385 -1,84669
4 1,05244 -0,25306 0,25817 -0,81126 0,13023
5 -0,87049 0,05148 1,52527 1,72818 -0,24633
6 -0,43628 0,53004 0,57494 0,97013 -0,81116
7 1,23853 -0,91651 2,15881 0,07944 -0,9053
8 0,86635 -0,66635 0,25817 0,38265 1,07162
9 -0,25019 0,6388 0,89172 1,70922 -0,48168
10 -0,00207 0,35602 -1,64247 0,43951 -0,05805
11 0,30808 1,20437 0,73333 -1,58825 0,50678
12 1,30056 1,11736 1,20849 -1,08605 1,63645
13 -0,0641 0,182 0,09978 0,2879 1,44817
14 0,43214 0,16024 -0,69215 0,22157 0,36557
15 0,86635 0,79107 -1,00893 2,59992 -0,15219
16 0,30808 1,26963 -0,53376 -1,07658 -0,57582
17 0,74229 1,8352 0,02059 -1,16565 0,13023
18 -0,93252 -1,55821 -1,40489 0,96255 -0,34047
19 -2,29717 -1,64522 -1,72167 0,89054 0,03609
20 -1,55281 -1,40594 -1,3257 -0,8539 1,07162
21 -0,99455 -1,26455 -1,16731 0,50868 0,83627
22 -0,31222 -0,48146 -0,53376 0,24052 0,88334
23 -1,24266 -0,10079 -0,61296 -0,98182 -1,51721
24 -1,49078 -0,56847 0,03643 -0,83969 -0,43461
25 1,11447 0,88896 0,65414 -0,43887 0,22436
26 1,61071 1,18262 0,41656 -0,73546 -0,15219
27 -0,62237 -0,72074 0,25817 -0,18588 -0,99944
28 -1,1186 -1,46033 -0,37538 0,2879 0,7892
29 0,99041 0,8237 0,17898 -1,21871 1,35403
30 0,92838 1,61767 2,00043 -0,90602 1,49524

Tablo 3.3 verisine ait korelasyon matrisi Tablo 3.4’teki gibidir. Buna iligskin

Biplot grafigi ise Grafik 3.12°deki gibidir. Bu grafikler STATA programu ile ¢izilmistir.

Tablo 3.4. Tablo 3.3. Verisinin Korelasyon Matrisi
Degiskenler X1 X2 X3 X4 X5
X1 1 0,644 0,508 -0,236 0,146
X2 1 0,443 -0,319 0,183
X3 1 -0,198 0,053
X4 1 -0,216
X5 1
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Grafik 3.12. Tablo 3.3’teki Verilere iliskin Biplot Grafigi

Olusturulan Biplot grafigi hakkinda yapacagimiz yorumlar:

1. Grafige bakildig1 zaman X3 ile X4 arasindaki a¢1 90 derecenin iizerindedir. Yani

rxzx3<0’dir. Bunu, yukarida elde etmis oldugumuz korelasyon matrisinde de

gorebiliriz.

2. Higbir vektoriin ucuna yakin gézlem degeri yoktur.

3.9, 3,15, 5 6 ve 1 nolu gozlemler X4 (Seyahat Edenlerin Yas Ortalamasi) ile

benzerlikleri oldugu i¢in bir arada verilmistir.

4. X1 ile X3 arasindaki korelasyon X5 ile X3 arasindaki korelasyondan daha diistiktiir.

5. Grafikte birbirine yakin olan gozlem degerleri benzerlik itibariyle yanyana

goriintiilenmektedir.

6. Gozlemler merekeze yaklastikga Ozellikle 16 ya da 4 degerine bakacak olursak
gozlemler X2’ye de X5’e de yakindir. Bu yiizden, tam anlamiyla X2 ile ilgilidir

sOyleyemeyiz.
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7. 26 nolu gozlem 90 dereceden kiiciikk olan iki egri arasmnda kaldigindan negatif
korelasyona sahiptir. Tersi bir durum i¢in de 23 nolu degisken 90 derecenin {izerindeki

iki a¢1 arasinda kaldigindan yiiksek korelasyona sahiptir.

Uygulama 3.3. Tirkiye’deki 81 il arasindan alinan 30 il igin, 5 degiskene iliskin
degerler asagidaki gibidir. Veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu veri bankasmdan
almmustir.

X1: istihdam orani (%)

X2: Issizlik orani (%)

X3: Ortalama giinliik kazang (TL)

X4: Isinden memnuniyet orani (%)

X5: Kisi basina diisen tasarruf mevduati (TL)

Tablo 3.5. 30 ile Ait 5 Degisken Degerlerine iliskin Is-Gelir Verileri

iller X1 X2 | X3 | X4 | X5

Adana 43,3 13,2 59,1 73,3 5428
Adiyaman 39,2 91 53,2 64,3 1543
Afyon 51,1 5,6 53,9 85,3 4 062
Agn 53,2 6,8 56,1 64,0 842

Amasya 47,4 6,6 53,8 88,7 3121
Ankara 44,5 10,2 70,1 78,9 11 462
Antalya 52,9 7,9 59,5 78,6 8353
Artvin 47,1 7,1 66,5 84,9 3737
Aydin 51,4 6,9 53,9 81,6 6739
Balikesir 44,4 6,0 56,0 86,9 6 583
Bilecik 48,2 6,5 67,1 85,2 3176
Bingol 50,8 7,0 54,2 71,2 1580
Bitlis 41,5 10,6 54,9 71,0 839

Bolu 50,0 9,6 58,2 85,4 4500
Burdur 54,9 6,9 55,5 82,5 5212
Bursa 48,0 6,6 64,1 82,8 6 326
Canakkale 45,0 6,1 58,0 81,9 5232
Cankiri 42,4 6,8 58,6 78,3 3196
Corum 48,9 5,9 52,5 72,3 3822
Denizli 54,0 6,5 52,9 84,1 7142
Diyarbakir 30,2 18,7 55,1 71,6 1510
Edirne 50,1 7,8 53,1 78,5 6 230
Elazig 48,9 7.8 57,0 72,8 3476
Erzincan 47,7 6,7 63,3 79,8 4627
Erzurum 46,7 6,6 59,9 79,2 1801
Eskisehir 429 8,5 66,8 80,0 6570
Gaziantep 43,6 6,9 52,7 73,6 2 468
Giresun 47,9 6,5 49,1 82,3 4701
Giimiishane 46,3 7,2 59,1 82,7 2 668
Hakkari 39,9 11,7 58,3 72,1 689
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Verilerin 6lgiim birimleri farkli oldugundan z standartlagtirilmasi uygulanir.
Ornekte veri sayis1 az oldugundan asamali kiimeleme yontemleri kullanilir. Oklit

uzaklik 6lgiisii ve SLINK (en yakin komsuluk) yontemlerine gore kiimeleme analizi

asamalart;
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[k olarak bagimsiz degiskenler Variable kutusuna atanir, ardindan string degisken

Label Case alanina aktarilir. Metod butonuna basarak yontemler belirlenir. Bu agsamada
en yakin komsuluk, ‘Nearest neighboor’ ve uzaklik yontemi olarak ‘Euclidean

Distance’ secilir. Analiz verilerinin dl¢iim bicimleri farkli oldugundan analiz 6ncesi z

standardizasyonu yapilmast istenir.

Kiimeleme analizi sonuglarin1 goriintiilemek i¢cin plot meniisiinden agilan

pencerede ‘dendogram’ kutucugu isaretlenir, grafigin yatay veya dikey olmasi tercihe

baglidir.
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Segilen algoritmalar sonucu elde edilen dendogram grafigi ile,

Tablo 3.6. Oklid Uzaklig1 Degeri

Case Processing Summarya

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
30 81,1% 7 18,9% 37 100,0%
a. Euclidean Distance used
Case

-
2 % s 5 A e
» ¥ & I
;] 4 8 F B & 3 P
= A = a = £ -~ 4 w s

Number of clusters

Grafik 3.13. 30 Sehre Ait Is-Gelir Degiskenlerine iliskin Buz Sagag1 Grafigi

Dendrogram using Single Linkage
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Grafik 3.14. 30 Sehre Ait Is-Gelir Degiskenlerine iliskin Aga¢ Diyagrami Grafigi



30 sehrin genel olarak 5 kiimede toplandiklar1 goériilmektedir. Diyarbakir’in tek bir
kiime, Ankara ve Adana’nin ikinci grubu, Antalya, Giresun, Amasya, Afyonkarahisar,
Burdur, Denizli, Edirne ve Aydin’in {giincii grubu, Adiyaman, Hakkari ve Bitlis’in
dordiincii grubu, Bolu ve yukariya dogru olan illerin ise, besinci grubu olusturduklari
gorilmektedir.

Bir dendrogrami yorumlamanin anahtari, iki nesnenin bir araya geldigi yiikseklige
odaklanmaktir. Gozlemlere iligkin bir 6rnek verecek olursak, Bitlis ve Adiyaman’in en
cok benzer oldugunu gorebiliriz, ¢linkii onlar: birlestiren baglantinin ytiksekligi aynidir.
Yukaridaki dendrogramda, dendrogramin yiiksekligi kiimelerin birlestirildigi siray:
gosterir. Yiiksekliklerin kiimeler arasindaki mesafeyi yansittigi, daha bilgilendirici bir

dendrogram olusturulabilir.
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