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OZET

Kiimeleme analizi, birbirine benzeyen verileri ayni kiime i¢inde siniflandirir, yani
gruplar i¢inde benzerlik yliksek oldugunda birbirlerine yakin birimleri, gruplar arasinda ise
uzak birimleri kiimelere atama islemi yapan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemidir.
Diskriminant analizi, temel amact ayirma olan, gozlemlerin 6zelliklerinden yararlanarak
atanacagi gruplari belirleyen veya daha 6nceden belirlenmis gruplar1 birbirinden ayiracak
fonksiyonu bulurken kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden biridir.

Yapilan bu ¢alismada, diskriminant ve kiimeleme analizi ile 2020 y1l1 baz alinarak 37
OECD iilkesi; ekonomik biiyiime, askeri harcamalar, egitim harcamalari, saglik harcamalari,
siibvansiyon ve transfer harcamalari, yatirnm harcamalar1 degiskenleri agisindan
siiflandirilmistir. Kiimeleme analizinde Belgika, Hollanda, Avusturya, Finlandiya, Fransa,
Ingiltere, Kanada, Almanya, Isvicre, Norvec, Isveg, Avustralya, Yeni Zelanda, Ispanya,
Japonya ve ABD’nin bir kiime olusturdugu; Macaristan, Slovenya, Italya, Portekiz,
Yunanistan, Kolombiya, Israil, Giiney Kore, Sili, Danimarka, izlanda, Meksika, irlanda ve
Tiirkiye’nin ise ikinci bir kiime olusturdugu goriilmiistiir. Diskriminant analizi sonucunda,
birinci kiimede bulunan 16 {ilkenin tamamini dogru simifladigi ve ikinci kiimede de 21
tilkenin tamamini dogru siifladigi goriilmiistiir.

Kamu harcamalar1 bakimindan transfer siibvansiyon harcamalari ve saglik harcamalari
diger lilkelere kiyasen yliksek olanlar aynm1 grupta kiimelenmistir. Ekonomik biiylimenin
normal sartlar altinda olmasi gerektigi orani ile kamuya yapilan harcamalarin iligkisi

bakimindan pozitif yonde bir iliski oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant Analizi, Kiimeleme Analizi, Kamu Harcamasi.



ABSTRACT

Cluster analysis is a multivariate statistical analysis method that assigns similar data
to clusters, that is, assigns units close to each other when similarity is high within groups,
and assigns distant units to clusters between groups. Discriminant analysis is one of the
multivariate statistical analysis techniques, the main purpose of which is separation,
determining the groups to be assigned by benefiting from the characteristics of the
observations, or finding the function that will separate the previously determined groups
from each other.

In this study, 37 OECD countries, based on 2020 with discriminant and cluster
analysis, economic growth, military expenditures, education expenditures, health
expenditures, subsidy and transfer expenditures, and investment expenditures are classified
in terms of variables. In the cluster analysis, Belgium, Netherlands, Austria, Finland, France,
England, Canada, Germany, Switzerland, Norway, Sweden, Australia, New Zealand, Spain,
Japan and the USA formed a cluster; Hungary, Slovenia, Italy, Portugal, Greece, Colombia,
Israel, South Korea, Chile, Denmark, Iceland, Mexico, Ireland and Turkey formed a second
cluster. As a result of the discriminant analysis, it was seen that all 16 countries in the first
cluster were classified correctly and all 21 countries in the second cluster were correctly
classified.

In terms of public expenditures, transfer subsidy expenditures and health expenditures
that are higher than in other countries are clustered in the same group. It has been observed
that there is a positive relationship between the rate of economic growth that should be under

normal conditions and the rate of public expenditure.

Keywords: Discriminant Analysis, Cluster Analysis, Public Expenditure.
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1.GIRIS

Cok degiskenli istatistiksel analizler, incelenen olay ve ¢evresindeki ¢ok sayida igsel
ve digsal faktorleri dikkate alarak, problemi dogasindaki yapisina iliskin bilgilere gore
incelemek ve ¢oziimlere ulasmak igin gelistirilmis yontemler biitiiniidiir (Ozdamar, 2002:
1). Cok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinin farkli amaglar1 vardir. Bu amaglar su
sekildedir (Tathdil, 1996: 11-12):

1. Basitlestirme ve Boyut Indirgeme

2. Birimlerin Kiimelenmesi ve Siniflandirilmasi

3. Bagimlilik Yapisinm incelenmesi

4. Siralama ve Olgekleme

5. Cok Degiskenli Hipotezlerin Olusturulmasi ve Test Edilmesi

Diskriminant analizi ve kiimeleme analizi ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden
olan iki analiz tlirtidiir. Her iki analiz de siniflandirma amac1 tagimasi yoniiyle birbirine ¢ok
benzemektedir fakat analizlerdeki farkliliklar iki analizi birbirinden ayirmistir. Kiimeleme
analizi; biiyiik veri kiimelerinden daha sade veri kiimelerine ulagsmak ve arastirmaciya
Ozetleyici bilgiler sunmak i¢in veri gruplandirmasini yapar. Kiimeleme analizinde daha
onceden kiime sayis1 hakkinda herhangi bir bilgi olmadig1 zaman kullanilmas1 uygundur.
Eger analiz yapilacak kiimeler hakkinda bilgiler mevcut ise kiimeleme kullanilmas1 anlamli
olmayacaktir. Kiimeleme analizini hiyerarsik yontemler ve hiyerarsik olmayan yontemler
olarak iki ana bashk olarak smiflandirmak miimkiindiir. Siniflandirma yapilirken
benzerlikleri belirleyebilmek igin uzaklik ve benzerlik 6lgiitleri kullanilir. Diskriminant
analizinde ise X veri setindeki degiskenlerin iki veya daha fazla gergek gruplara ayrilmasini
saglayan, birimlerin gruplaria, optimal diizeyde ayrilmalarin1 saglayacak fonksiyonlar
tiireten bir yontemdir (Ozdamar, 2002: 341).

Diskriminant analizinde; bagimli degisken kategorik, bagimsiz degisken ise sayisaldir.
Bu analizde birimleri, gruplara atanmasini saglayacak bir diskriminant fonksiyonu bulunur,
bu fonksiyon grup ortalamalar1 arasindaki farki en biiytikleyecek sekilde belirlenir (Tathdil,
1996: 203).

Calismanin giris boliimii birinci boliimdiir. Tkinci béliimiinde, kiimeleme analizi odak
almarak agiklanmaya ¢alisilmistir. Ugiincii béliimde ise diskriminant analizi ve ydntemleri
aciklanmaya calisilmistir. Dordiincii boliimde gercgeklestirilen uygulamanin bulgularina yer

verilmistir.



2. KUMELEME ANALIZI
2.1. Kiimeleme Analizinin Tanimi

Kiime, birbirine benzeyen veya ayni cinsten olan nesnelerin olusturdugu gruplara
denir. Olusturulan kiimeleri gruplandirmaya da kiimeleme denir. Cok degiskenli istatistiksel
analizlerden biri olan kiimeleme analizi ham gruplanmamis x veri matrisinde ki gozlemleri
sahip olduklar1 Ozellikler cergevesinde kiimelemek amaciyla gelistirilmis yontemler
toplulugu olarak tanimlanabilir (Alpar, 2011: 309). Bazen elde edilen ¢ok sayida veriyi
gruplamak ve anlamlandirmak zorlagsmaktadir. Analiz ile analizcinin belirledigi kriterler baz
alinarak kiimeleme yapilmakta ve 6zet bilgiler olugturulmaktadir.

Birbirine benzeyen veriler ayni kiime i¢inde siniflandirilir yani gruplar iginde
benzerlik yliksek oldugundan birbirlerine yakin birimleri, gruplar arasinda ise uzak
birimlerin oldugunu goérmek mimkudndur. Tam bunlarin sonucu olarak yapilan kiimeleme
isleminden sonra her bir dbek kendi i¢inde bagdasik olmali, farkli 6bekler arasinda
bagdasiklik olmamalidir.

Analiz ¢ok genis kullanim alanina sahiptir. Bilim alanlarinin biiyiik boliimiinde aktif
olarak kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 pazarlama, bankacilik, egitim, ziraat, tip,
biyoloji, zooloji ve sosyoloji gibi alanlarda kullanimina olanak sagliyor. Tipta hastaliklarin,
biyolojide canli ¢esitlerinin, ziraatta bitkilerin siniflandirilmasinda yaygin kullanim alanina
sahiptir.

Sekil 2.1. Kiimeler Aras1 Heterojen ve Kiimeler Icinde Homojenlik
A
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2.2. Kiimeleme Analizinin Amaci
Kiimeleme analizinin amaci, gruplanmamis gozlemleri benzerlik ve uzaklik 6lgiisiine
gore kiimeleyerek ve aragtirmaya uygun, 6zet bilgiler elde etmede yardimci olmaktir. Analiz
bu amaglarla birlikte; gruplar i¢in 6n tahmin, hipotez testi ve u¢ degerlerin saptanmasi gibi
amagclarla da kullanilmaktadir.
Yukarida bahsedilen amaglara ulasmak i¢in asagida belirtilen asamalar
izlenmelidir:
e Verilere ait temel 6zelliklerin belirlenmesi
e Kiimelere ait temel 6zelliklerin belirlenmesi
e Baslangi¢ merkezlerin belirlenmesi
e Uygun olan uzaklik 6l¢ilimiiniin belirlenmesi
e Kiimeleme ol¢iitlerinin belirlenmesi
e Kiime sayisinin belirlenmesi
e Elde edilen sonuglarin yorumlanmasi
2.3. Kiimeleme Analizinin Ozellikleri
Kiimeleme analizi degiskenleri, bagimli ve bagimsiz degisken olarak ayrim
yapmaksizin siniflandirma yapar. Verileri benzerliklerine gore siniflandirarak gruplandirir.
Analizde benzerlikler tayin edildikten sonra gruplar olusturulmaktadir. Benzerliklerin
oOlusturulmasi analizcinin tercihine birakildig: igin genellikten uzaklasir. Sadece elde olan
veri seti ile sonuglar vereceginden dolay1 daha sonra kullanilamaz.
2.4. Kiimeleme Analizinin Asamalari
Analizi yapabilmek icin agiklanacak olan adimlari1 asagidaki sekilde belirtildigi gibi
izlemek gerekiyor.

Sekil 2.2. Kiimeleme Analizi Asamalari

Uygulamaya dahil edilecek veriler elde edilir.

Benzerlik veya uzaklik 6l¢iisti belirlenir.

|




Kiimeleme yontemi secilir ve analiz yapilir.

Bulunan sonuglar yorumlanir.

[k olarak analizde kullanilacak olan verileri elde edip verileri bilgisayar ortamia
aktararak veri girigi saglanir. Yani ilk asamada veri matrisini olusturmak i¢in ana kiitleden
secilen n sayidaki birimin incelenen p sayida degiskenin gozlenen degerleri elde edilir. Ikinci
asamada ise elde edilen verilere uygun benzerlik Olciisii ile verilerin uzaklik matrisi
olusturulur. Bu 06l¢iime bakilarak {igiincii asamada uygun olan kiimeleme teknige karar
verilerek uygulanir. Kiimeleme islemi tamamlanmis olup veriler kiimelere ayrilmig olur. Son
asama ise analizden elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ile analiz tamamlanir. Yapilan
kiimeleme analizinin basarisi test etmek icin geometrik ¢izimlerden yararlanilabilir. Eger
basarili bir analiz gerceklesmisse her bir kiimedeki birimler kendi i¢inde benzer, diger
kiimeler arasinda farklilik olmasi gerekir.

2.5. Kiimeleme Analizinde Uzakhk ve Benzerlik Olgiileri

Analizde elde edilen verilerin aralarindaki benzerlikler itibariyle kiimelemeyi yapar.
Kiimeleme analizi, birimleri degiskenler aras1 benzerlik ya da uzakliklara dayali olarak
hesaplanan bazi olgiilerden yararlanarak homojen gruplar olusturmaya calisir (Ozdamar,
2002: 279). Bu isleme gegerken hangi olgiitiin kullanilmasi gerektigine karar vermek
gerekmektedir. Burada verinin tipinin kategorik- metrik, siklik sayilar1 veya iki kategorili
olmasi Olgiitii belirlemede onciiliik etmektedir.

Kiimeleme analizinde eldeki verilerin normal dagilima uymast yoniinde bir kural
olmakla birlikte bu kural sadece prensipte kalir. Aslinda burada 6nemli olan uzaklik
degerlerinin normal dagilima uymasi gerektigidir.

2.5.1. Benzerlik Olciileri
Iki veri arasindaki benzerliklere gore yani verilerin birbirine olan benzerliklerini

belirleyebilme Olgiitii olarak benzerlik Slgiileri kullanilir. Bu deger sifir ile bir arasinda



degerler alabilmektedir. Benzerlik 6lciilerinin; Pearson iliski Katsayis1, Kosiniis Benzerlik
Olgiisii gibi cesitleri vardir.
2.5.2. Korelasyon Olgiileri

Benzerliklerin 6l¢timiinde kullanilan diger bir 6l¢ii birimi ise korelasyon 6l¢iimiidiir.
Iki veri arasindaki iliskiyi belirleyen 6l¢iim -1 ile 1 arasinda degerlere sahip olur.

-1 <r<1
«— —

Negatif yonlii iliski Pozitif yonlii iliski

2.5.3. Uzaklik Olgiileri

Iki veri arasindaki uzakhgin Slciilebilmesi igin uzaklik 6lgiileri kullanilir. Uzaklik
Olciisii de benzerlik Olgiisii gibi sifir ile bir arasinda degere sahiptir. Veri tipinin
farkliliklarina gore kullanilabilecek uzaklik 6l¢ciileri degiskenlik gosterebilir. Mesela sayisal
veriler icin; Oklit uzakligi, Minkowski Uzaklik Olgiisii, Chebychev Uzaklik Olgiisii,
Manhattan City-Block Uzaklik Olgiisii kullanilabilir. Siklik sayilar1 igin; Ki-kare Uzaklik
Olgiisii, Phi-Kare Uzaklik Olgiisii kullanilabilir.

Uzaklik 6l¢iisiiniin hesaplanmasi i¢in bir¢ok yontem vardir. Uzaklik 6l¢iilerinden en
cok kullanilan birka¢ yonteme deginilecektir.

Oklid uzaklik 6l¢iisii, uzaklik Slgiilerinin hesaplanmasi icin diger dlciilere gore daha
fazla kullanilan 6l¢iilerdendir. En 6nemli 6zelligi; iki birim aras1 mesafe analize daha sonra
eklenen birimlerin uzaklik degerini degistirmemesidir. Iki nesne arasindaki mesafeyi 6lgmek
i¢in 6klid uzakligi, degerler arasindaki farklarmin karelerinin toplaminin karekdkiinii alarak
hesaplar. Oklid bagintisi ile iki nokta arasindaki uzakligin hesaplanmas: iiggenin hipoteniis
hesaplamasi olarak ifade edilir.

Oklid uzaklik élgiisii ikiden fazla degisken igin genel formiilii asagidaki gibi hesaplanir
(Hair vd., 2014: 431):

D(x;, xx) = JZWj(xij - xik)z (2.1)
Manhattan Uzaklig1, City-Blok uzakligi olarak da bilinen uzaklik yonteminde iki nokta
arsindaki farkin mutlak degerlerinin toplami uzaklik degerini verecektir.
Kare oklid uzaklik 6l¢iisii, iki nokta arasindaki farkin karelerinin alindiktan sonra

toplanmasi ile hesaplanmasi yapilir. Yani 6klid uzakliginin karesi alinmis oldugu durumdur.

D(l,_]) = (xl-l - le)z + (xiz - ij)z + e+ (xin - Xjn)z (22)



2.6. Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yontemleri ii¢ ana yonteme ayrilmaktadir. Bunlar; hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme yontemi ve iki agsamali kiimeleme yontemidir. Hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan yontemlerin kendi altinda farkli yontemleri mevcuttur. Bunu asagidaki gibi ifade
etmek miimkiindiir;

Sekil.2.3. Kiimeleme Yontemleri

2.6.1. Hiyerarsik (Asamali) Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri baglant1 teknikleri olarak da adlandirilir. Yontemin
isleyisi gozlemleri birbirleri ile agsama asama toplayarak; art arda kiimeler kurar ve bu
kiimelere atanacak degerlerin uzaklik veya benzerlik 6l¢iisiiniin diizeyini belirler.

Sekil 2.4. Hiyerarsik Kiimeleme Y ontemi

Hiyerarsik yontemleri iki ana baglikta incelenir. Bu ana basliklar altinda birgok
yontemi incelemek miimkiindiir. Bu yontemler asagidaki sekilde ifade edildigi gibidir:

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri daha ¢ok kii¢iik 6rneklemler (genellikle n <250) igin
kullanilmas1 daha uygundur. Analizi yaparken benzerlik veya uzaklik dl¢iisiiniin secilmesi

ve kiimelerin birlesmesi veya ayrilmasi ile ilgili tekniklere karar vermek gerekmektedir.



Analizin baslangicinda ka¢ grup olusturulmasit gerektiginin bilinmedigi durumlarda
hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin kullanilmasi uygundur. Analizcinin 6n géremedigi
benzerlikleri analiz degerlendirmeye alacagindan dolayr bu durum analizin avantaji
olmustur.

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde islemler biiyiik kiimeden benzerliklere gore
ayrilan kiimelerin varligiyla yani tiimdengelim yontemiyle veya tlimevarimsal olarak biitiin
verileri tek kiime olarak goriip kiimeleri benzerliklerine gore birlestirerek ilerleyen
yontemdir. Kolay bir kullanima sahiptir ama veri sayisinin fazla oldugu durumlarda
gruplandirma islemi uzun zaman alacagindan kiiclik veri setlerinde kullanilmasi uygun
gorilmiistiir.
2.6.1.1. Toplamali/Birlestirici Yontemler

Birlestirici yontemlerde her gozlem tek basina bir kiimedir. Yani gézlem sayist ile
kiime sayisi birbirine esittir. Bircok sayidaki kiime benzerliklerine gore birlestirilmeye
baslar. Tek kiime kalana kadar bu asamalar tekrarlanir.

Birlestirici yontemleri kullanan algoritmalarin islenis yapis1 genel olarak asagidaki
gibi dort adimlidir (Johnson, 1998: 323-324):

1. Tim gozlemler birer kiime olarak baslanir (yani, her gézlem tek iiyeli bir kiime
olusturur), boylece kiime sayis1 gdzlem sayisina esittir.

2. Bir benzerlik 6l¢iisiinii kullanarak, en benzer iki kiimeyi yeni bir kiimede birlestirilir
(iki gozlem igeren durum), boylece kiime sayisini bir azaltir.

3. En benzer iki kiimeyi yeni bir kiimeleme isleminde birlestirmek i¢in benzerlik
Olctistinii kullanarak kiimeleme islemi tekrarlanir.

4. Her bir adimda en benzer iki kiimeyi yeni bir kiimede birlestirerek bu isleme devam
edilir. Tiim gozlemler bir kiimede tutulana kadar islem toplamda (n-1) kez tekrarlanir.
2.6.1.1.1. Merkezilestirme Teknikleri

Kiime i¢indeki gozlemlerin ortalamasi bulunur ve kiimeleme bu deger etrafinda
gerceklestirilir.
2.6.1.1.2. Baglant1 Teknikleri

Kiimeler arasinda farkli sekillerde baglantilarin birlestirilmesi ile ortaya c¢ikan

tekniklerdir.



Tam Baglanti: En uzak komsuluk olarak da adlandirilan bu yontemde isminden de
anlasilacagi gibi birbirine en uzak iki gdzlem secilir ve bir kiimeye atanir. Bu sekilde
kiimeler birlestirilerek sonuca ulasilabilir.
Tek Baglanti: Tam baglant1 yonteminin tam tersi seklinde ilerletilir. En yakin komsuluk
olarak da adlandirilan bu yontem isminden de anlasilacagi gibi birbirine en yakin iki gézlem
secilir ve bu iki gézlem bir kiime olusturur. Segilen gézleme en yakin gézlemler segilerek
kiimeye atanir benzerlik olmayan goézlemler ise farkli kiimelere atanir. Bu islemler
yapilirken uzaklik matrisinden faydalanilarak yapilir. Bu yontemin dezavantaji olarak
birbirine yakin degerler segilirken bir gézleme yakin olan deger baska bir gdzleme uzak
kalabileceginden dolayr bu yontemi ayrikligi net olan analizlerde kullanmak daha iyi
sonuclar vermektedir.
Ortalama Baglanti: Kiimelemeye baslarken ortanca degeri bulup kiimelemeye ortadaki
degeri esas alarak baglar. Tek baglant1 ve ortalama baglanti teknikleri u¢ degerlere duyarsiz
kalmasina ragmen ortalama baglant1 yontemi ug¢ deger problemini en aza indirger.
2.6.1.1.3. Varyans Teknikleri

Varyans hesaplamasina gore kiimeleme yapan bir yontemdir.
Ward’s Yontemi: Kiimeler iginde en kiiciik hata kareler toplaminin oldugu kiimeleri
birlestirir. Her asamada yeniden hesaplanan hata kareler toplamina gore asamalar ilerletilir.
2.6.1.2. Boliinmeli/Ayrimh Yontemler

Boliinmeli yontemlerde biitiin gézlemleri ilk basta hepsini bir kiime olarak alir. Var
olan tek kiime benzerliklere gore ikinci asamada bir alt kiimeye daha ayrilir. Bu agamalar
her bir gozlemin tek bir kiimede olana kadar yapilir ve analiz sonlandirilir.
2.6.2. Hiyerarsik Olmayan Yontemler

Analize baglamadan 6nce kiime sayisinin belli oldugu zamanlarda hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemleri kullanilir. Veri sayisinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda kullanilmasi
daha uygundur. U¢ degerlere daha az duyarli oldugundan u¢ deger problemi en aza iner.
Yontemler; bulanik kiimeleme yontemi, metoid par¢alama yontemi, yi1§ilma yontemi ve k-
ortalama yontemi gibi yontemleri kapsar. Bu yontemlerden en sik kullanilan k-ortalama
yontemidir. Bu yontemlerin i¢inden bulanik kiimeleme yontemine ve k-ortalama yontemine

kisaca deginilecektir. Bu yontemler Sekil 2.5’de ifade edildigi gibidir:



Sekil 2.5. Hiyerarsik Olmayan Yontemler

Analizci hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi uygularken iki asama gergeklestirir.
Birinci agsama: daha 6nceden belirlemis oldugu kiimelerin baglama noktasini belirler veya
rastgele olarak belirlenmesini saglar. Ikinci asama: Baslama noktas1 belirlenen kiimelere
verilerin atama islemi bu agsamada saglanir.
2.6.2.1. Bulanik Kiimeleme Yontemi

Bulanik kiimeleme yontemi karmasik yapidaki veri gruplari i¢in yani birbirinden
belirgin sekilde ayrilamayan, hangi veri hangi kiimeye daha uygun oldugunun tam olarak
belirlenemedigi durumlarda kullanilmasi uygundur. Klasik kiimelemede verinin kiimeye
olan iiyeligi bellidir. Uyelik varsa kiimeye dahil edilir, iiyelik yoksa kiimeye dahil edilemez
fakat bulanik kiimelemede iiyelik derecesi oraninda iiyeligi miimkiin olur.

Diger kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi bulanik kiimeleme yonteminde de
uzaklik dl¢tileri kullanilarak analiz yapilir. Klasik kiimeleme analizi yontemlerindeki her bir
verinin tek bir kiimeye atanma sinirin1 agarak, bulanik kiimeleme ydnteminde bir verinin
belli iiyelik dereceleriyle biitiin kiimelere ait olmasini miimkiin kilar. Daha 6nce herhangi
bir kiimeye atamasi yapilamayan bir verinin iiyelik derecesinin belirlenip bulanik
kiimelemede {iyelik derecesi oraninda bir kiimeye aitligi saglanir.

Bulanik kiimeleme yonteminde, grup iiyeliklerinin olasiliklarinin toplami en fazla 1
olabilir. Bir gdzlemin atanabilecegi kiimeler O ile 1 arasinda deger alir. Bulanik kiimeleme
analizi uygulanirken iki durumun saglanmasi gerekir. Birincisi kiime iginde hata
minimizasyonu saglamak ikincisi ise kiimelerin sayisini dogru se¢mektir. Bu iki durum
birbirine ters diistiigli i¢in birlikte saglanmasi sikintilidir ¢ilinkii kiime sayisi kiigiiltiilmeye

calisilirken hatalar maksimum olur.



2.6.2.2. K- Ortalama Yo6ntemi

K- ortalama yonteminde her gbzlemin tek bir kiimeye aitligi saglanir. Bu yontemde,
gozlemlere en yakin olan kiimeye atama yapilir. En sik kullanilan kiimeleme yontemi olan
k- ortalama, kiime sayis1 en az iki en ¢ok ise veri i¢indeki gozlem sayisi ile ayni olacak
sekilde verilerin kiimelenmesidir. Kiimeler i¢inde homojenlik, kiimeler arasinda heterojenlik
olacak sekilde kiimelenir.

Hata kareler toplaminin en az seviyede olmasindan gii¢ alarak verilerdeki en uygun
ayrilmayi tespit etmeyi amaglayan tekniktir. K- ortalama tekniginde, genellikle 6klid uzaklik
Olciisii kullanilir.

2.6.3. iki Asamal Kiimeleme Yontemi

Veri yapisinin tek bir yapida olmayip iki farkli yapidaki veri tipinin yani kategorik ve
stirekli degiskenlerin bir arada bulundugu veri kiimesinde kiimeleme analizi yapilmasi
gerekiyorsa iki asamali kiimeleme yoOntemi kullanilir. Veri sayisinin biiyiik oldugu
durumlarda kullanilabilir. Yontem uygulanirken kiime sayisini analizcinin belirlemesine
gerek kalmadan uygun sayida kiimeyi kendiliginden olusturur. Bu yontemde iki uzaklik
Olciisii kullanilabilir. Bunlar log-olabilirlik uzakligi ve oklid uzakligidir. Adindan da
anlasilacagi gibi iki asamadan olusan bir siiregten geger.

Birinci asama: Veri setinde her bir gozlemi 6n asama olarak kiimelenir.

Ikinci asama: Ilk etapta kiimelenen kiimeleri tekrar ele alarak hiyerarsik kiimeleme

yaklasimi uygulanir.
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3. DISKRIMINANT ANALIZi (AYIRMA ANALIZI)
3.1. Diskriminant Analizi Tanim

Cok degiskenli istatistiksel analizlerden biri olan diskriminant analizini 1930’lu
yillarda Ronald A. Fisher ilk bilimsel arastirma olarak tanitmistir. Diskriminant analizi, X
veri setindeki degiskenlerin iki veya daha fazla gercek gruplara ayrilmasini saglayan,
birimlerin p tane 6zelligini ele alarak bu birimlerin dogal ortamdaki gergek gruplarina,
siniflarina optimal diizeyde ayrilmalarim1 saglayacak fonksiyonlar tiireten bir yontemdir
(Ozdamar, 2002: 341). Kiimelenen gruplarin birbirlerinden nasil farklilastigimin, gruplarda
gbzlemlerin hangi kiimede bulunacaginin ve kiimelemede one ¢ikan 6zelliklerin hangileri
oldugunun bilgisini veren analiz tiiriidiir.

Diskriminant analizinde yapisindaki grup sayisi bilinmekte ve bu verilerden
faydalanarak bir ayrimsama modeli elde edilmektedir. Kurulan bu model yardimi ile veri
kiimesine yeni alinan gozlemlerin gruplara atanmasi yapilmaktadir (Basarir, 1990: 1).

Genel anlamda ayirma olup, bireylere ait p tane 6zellikten yararlanarak ait olduklari
gruplar1 belirlemede veya mevcut gruplar1 birbirinden ayiracak en iyi fonksiyonu bulmada
kullanilan ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden birisidir. Baz1 aragtirmacilar diskriminant
analizinde ayirma fonksiyonu katsayilariin hesaplanmasinda bagvurulan yontemlere gore
diskriminant analizini, kanonik diskriminant analizi, en ¢ok olabilirlik diskriminant analizi
ve bayes diskriminant analizi seklinde adlandirilirlar.

3.2. Diskriminant Analizinin Amaci

Diskriminant analizinin temel iki amaci bulunmaktadir. Bunlar; ayirma ve
siniflandirmadir. Analizin bu amaclarindan dolayr eger diskriminant analizi bir ayirma
fonksiyonu belirlemeye yonelik olarak uygulanmis ise tanimlayici diskriminant analizi ve
eger siniflama amaciyla uygulanmis ise ayirici diskriminant analizi olarak isimlendirilir
(Ozdamar, 2002: 320). Analiz, farkliliga sebep olan degiskenleri belirler ve boylece gruplar
farklilagtiran faktorlerin belirlenmesini saglar. Analiz sonuglarina gore yapilan siniflama ile
onceden belli olan gruplarin karsilastirilmasi fonksiyonun basarisini test eder.

Diskriminant analizinin amaglarin1 asagidaki gibi agiklamak miimkiindiir (Kalayci,
2010: 335):

1. Grup iiyeligini tahmin etmek, baska bir deyisle, bir verinin hangi degisken grubuna

girecegine karar vermek icin kullanilabilir.
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2. Ayirma fonksiyon esitligini kullanarak, verilerin gruplara ayrilmasina yardimeci

olur.

3. Bagimsiz degiskenlerin aritmetik ortalamalarinin gruplar arasinda nasil degistigini

tespit etmek i¢in kullanilabilir.

4. Gruplarn ayirmada etkili olan ve olamayan degiskenleri belirlemek icin

kullanilabilir.

5. Bagimlhi degiskenin varyansimnin ne kadarinin bagimsiz degiskenler tarafindan

aciklanabildigini belirlemek i¢in kullanilabilir.
3.3. Diskriminant Analizinin Isleyisi

Diskriminant analizinde; bagimli degisken kategorik, bagimsiz degisken ise sayisaldir.
Bu analizde birimleri, gruplara atanmasini saglayacak bir diskriminant fonksiyonu bulunur,
bu fonksiyon grup ortalamalari arasindaki farki en biiyiiklenecek sekilde belirlenir (Tatlidil,
1996: 203).

Analiz iki grup veya daha fazla gruba ayirma yapilmasi durumunda diskriminant
fonksiyonlar lireterek ayirma islemini bu formiiller iizerinden gergeklestirir. Analiz ayirma
yapabilmek i¢in her gruba ait formiiller ¢ikarir. Bu formiiller diskriminant fonksiyonu olarak
adlandirilir. Diskriminant fonksiyonlarinin varligiyla smiflandirma kolaylikla yapilir.
Fonksiyonunun avantaji ile veri grubuna daha sonradan eklenmek istenen gézlemleri analize
dahil edilebilir. Formiiller aracilifiyla hangi gruba dahil edilecegi tespit edilir ve gruba
atamasi yapilir.

Olusturulan fonksiyonlara onemlilik testi yapilir daha sonra grup i¢i varyans-
kovaryans matrisi olusturulur.

3.4. Diskriminant Analizinin Regresyon Analizi ve ANOVA ile iliskisi

Analiz, regresyon analizi ve ANOVA (tek yonlii varyans analizi)’nin ¢ok degiskenli
uzantist olan MANOVA (¢ok yonlii varyans analizi) ile yakinlik gosterir. Diskriminant
analizi; bir bagimli kategorik degisken ve birden fazla bagimsiz metrik degisken ile islev
goriir. Regresyon analizi ve  ANOVA ile diskriminant analizinin farkliligi burada
karsilasilmaktadir. Analizlerin ligiinde de bagimli degisken sayis1 bir tane bagimsiz degisken
sayist ise birden fazladir fakat degiskenlerin yapisi farklilik gostermektedir. Regresyon
analizinde bagimli ve bagimsiz degisken metrik yapida iken ANOVA’da bagimh degisken
metrik, bagimsiz degisken kategorik diskriminant analizinde ise bagimli degisken kategorik,

bagimsiz degisken metrik yapida olmasi gereklidir.
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Regresyon analizinde bagimsiz ve bagimli degiskenlerin degerlerini baz alarak
bagimli degiskenin bagimsiz degiskene gore sahip olacagi degerler kestirilir. Diskriminant
analizinde ise bagimsiz degiskenlerin siif iiyelikleri tahmin edilir Ucten fazla grup var
oldugunda regresyon analizi, gozlemleri gruplara ayirmasi diskriminant analizine kiyasen
eksiklikleri vardir.

3.5. Diskriminant Analizi Varsayimlari

Bir gruba ya da bir veri setine diskriminant analizi uygulayabilmek i¢in grubun veya
veri setinin ANOVA ve MANOVA uygulamasi i¢in gerekli olan asagidaki 6zellikleri
tasimalidir (Ozdamar, 2002: 343-344):

- X veri matrisi ¢ok degiskenli normal dagilim gostermelidir.

- X matrisinde yer alan degiskenlerin varyans ve kovaryanslari homojen olmali ve ¢ok
degiskenli toplumdan ¢ekilmis 6rnek olmalidir.

- Degiskenler arasinda ¢ok yonden bagimlilik bulunmamalidir.

- Degiskenlerin varyansi ve ortalamalar1 arasinda bir korelasyon bulunmalidir.

- X matrisinde gruplarin birbirinden ayrilmasinda rol almayacak gereksiz degiskenler
bulunmamalidir.

Bunun yaninda grup sayist ikiden fazla olmali, her grup i¢inde en az iki gézlem
bulunmali, gruplara atama yapilirken kullanilan diskriminant fonksiyonlari (ayirici
degisken) bir bagka diskriminant fonksiyonu ile dogrusal bilesimi olmamalidir. Analiz i¢in
gerekli olan iki temel varsayim, degiskenlerin normalligi ve varyans- kovaryans esitliginin
saglanmasidir. Bunlar asagida aciklanmistir:

-Cok Degiskenli Normallik Varsayimi

[statistiksel analizlerin genelinde normal dagilima uygunluk 6ncelikle bakilmasi
gereken kriterdir. Veri setinin normal dagilima uygunlugu ile analiz yapilir. Cok degiskenli
normallik varsayiminda birden fazla degiskenin her biri ayr1 ayrn1 veya diger
kombinasyonlarimin hepsinin normal dagilima uygun oldugu varsayilmaktadir. Cok
degiskenli normal dagilim i¢in Ki-Kare testinden yararlanilabilir (Sahin, 2017: 11).
-Varyans- Kovaryans Matrislerinin Homojenligi Varsayimi

Varyans- kovaryans matrisleri homojenlik gostermediginde ve drneklem biiyiikliikleri
yeterli olmadiginda, diskriminant fonksiyonlar: tahmin edilirken istatistiksel anlamlilig
olumsuz yonde etkilenebilir. Ayrica, 6rneklem biiyiikliikleri yeterli oldugu halde varyans-

kovaryans matrislerinin homojen olmamasi gozlemleri kovaryansi daha yiiksek olan
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gruplara smiflandirabilmektedir (Sahin, 2017: 11). Varyans- kovaryans matrisinin
homojenligini test etmek i¢in Box M testi kullanilir.

Orneklem biiyiikliigii: Gruplarin n sayilarinin, yani &rneklem biiyiikliiklerinin esit
olmas1 gerekmemektedir. En kii¢iik grupta yer alan birey ya da birim sayisinin, bagimsiz
degisken sayisindan fazla olmasi gerekliligidir (Cokluk vd., 2010: 112).

Ug degerler: Diskriminant analizi u¢ degerlere cok duyarlidir. Oncelikle her grupta tek
yonlii (univariate) ve ¢ok yonlii (multivariate) u¢ degerlerin taranmasi ve bunlarin ya
dontistiiriilmesi ya da ¢ikartilmasi gerekir (Cokluk vd., 2010: 112).

Coklu dogrusal baglanti: Eger bagimsiz degiskenlerden biri, diger bir bagimsiz
degiskenle yiiksek korelasyon veriyorsa, ¢coklu dogrusal baglanti problemi ortaya ¢ikar,
dolayisiyla bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti probleminin olmamasi
gerekir (Cokluk vd., 2010: 112).

3.6. Diskriminant Analizi Uygulama Asamalari

Analiz uygulama agsamalari ii¢ ana asama olarak gergeklestirilir.

1. Asama: Cikarsama: Gruplar arasinda farkliligin varligina bakilir. Eger farklilik
varsa analize devam edilir farklilik yoksa analiz sonlandirilir yani farkliligin olmamasi
gruplar arasinda esitlik vardir ve gruplarin ayrilmasi miimkiin olamayacaktir bu durumda
diskriminant analizi yapilamaz. Farkliligin varlig1 halinde bagimli ve bagimsiz degiskenlere
karar verilir. Degiskenler sec¢ildikten sonra aralarinda ¢oklu baglanti probleminin varligina
bakilir. Diskriminant fonksiyonlar1 elde edilir ve fonksiyonlara gore grup iiyelikleri
belirlenerek siiflandirma yapilir.

2. Asama: Onaylama: Her gozlem ayrim yapilip kiimelendirildikten sonra
diskriminant fonksiyonunun 6nemliligini test etmek i¢in dogru siniflandirma yiizdesine
bakilir.

3. Asama: Yorumlama: Biitlin asamalar gerceklestirildikten sonra siniflama ile
olusturulan gruplar analizci tarafindan yorumlanir.

3.7. Iki Grup icin Diskriminant Analizi

Bireylere ait p tane 6zelligin olmas1 durumunda bu 6zelliklerin her birinin ayr1 ayr ele
alinarak bireylerin siniflara ayrilmasi gergekten gii¢ ve hatta bazi durumlarda olanaksizdir.
Bu nedenle ayirma analizinde amag, ¢ok degiskenli problemin tek degiskenli bigime
dontistiiriilmesidir. Yani tiim degiskenlerin uygun agirliklarla katilacagi tek bir fonksiyonun

elde edilmesidir (Tathdil, 1996: 203).
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Iki gruplu diskriminant analizi, elde edilen fazla sayida birimlerin iki gruba ayrilmasi
istenildigi zaman kullanilan yontemdir. Diskriminant analizinin uygulanabilmesi igin her
gruba ait 6zel fonksiyonlar {iretildiginden ve her fonksiyona ait vektor hesaplamasi
yapildigindan daha 6nce bahsetmistik. Bu iki gruplu diskriminant analizi i¢inde gecerlidir.

Diger analizlerden farkli olarak diskriminant analizinde Oncelikle gozlemlerin ait
oldugu gruplar1 belirlidir ve her grup icin 6zellikleri belirleyebilmek adina bir diskriminant
fonksiyonu belirlenir. Iki gruplu diskriminant analizi igin iki ayiric1 fonksiyon belirlenir.

Bir bireye ait n degiskenden elde edilecek olan fonksiyon,

Yi = Bo + B1Xi1 + BoXiz+... +SnXin (3.1)
Bu diskriminant (ayirict) fonksiyonu bulunurken, gruplar arasi varyansi grup i¢i varyansa

gore en biiyiik degeri almasi gerekmektedir. Formiil olarak asagidaki gibi gosterilmektedir;

F = Max (Gruplar Arast Varyans) (32)

Grup ici Varyans
3.8. Ikiden Fazla Grup I¢in Diskriminant Analizi

Ikiden fazla grup igin uygulanan diskriminant analizi, iki grup i¢in uygulanan
diskriminant analizinin genel bir sekilde ifade edilmesi ile uygulanan bir halidir. Analiz, elde
edilen fazla sayida birimlerin ikiden fazla gruba ayrilmasi istenildigi zaman kullanilan
yontemdir. Iki gruplu diskriminant analizinde tek bir ayiric1 fonksiyon yeterliyken ikiden
fazla gruplu analizde vyeterli olmayabilir. Bundan dolay: ayirici fonksiyon sayisi
gruplamadaki ihtiyaca gore artirilmaktadir. Burada Onemli olan nokta gruplamada
kullanilacak olan diskriminant fonksiyonlarint minimum diizeyde tutabilmektir.

Ikiden fazla grup olmasi durumunda gozlemleri gruplara atama islemi, gruplar
arasinda ayirma giicii en fazla olacak sekilde belli sayida lineer bagmnti yardimiyla
yapilmaktadir. ikiden ¢ok grup olmasi halinde elde edilen ayirma fonksiyonunun énem
kontroliinde kullanilan kriterlerden ilki, Wilks tarafindan gelistirilmis olan ve
genellestirilmis varyans olarak bilinen A’dir (Tathdil, 1996: 210).

Ayirict degiskenlerin tizerinde ¢ok degiskenli bir 6l¢iisii olan Wilks’in A istatistigi 0
ile 1 degerleri arasinda degiskenlik gosterir. A degerleri sifira yaklastik¢a iyi bir ayrimi
gostermektedir, 1 degerine yaklastik¢a daha az ayrimin gergeklestigini bildirmektedir.

3.9. Diskriminant Analizinin Gecerliligi
Analizin basarisin1 6lgmek icin kullanilan yaklasim siniflandirma tutarhiligi tablosu

mevcuttur. Asagida bu yaklasim incelenecektir.
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3.9.1. Siiflandirma Tutarhhg: Tablosu

Analizin gecerliligini 6l¢mek i¢in kullanilan en kolay yaklasim siniflandirma tutarlilig
tablosu yaklagimidir. Diskriminant analizi sonunda gruplara atanan iiyelerin siniflandirma
tutarlilig1 tablosu ile incelenmesidir.

Tablo 3.1. Sinmiflandirma Tutarlilig1 Tablosu

Gergek Grup Tahmin Edilen Grup Toplam
1 2 3
1 Fu
2 F22
3 Fs3
Toplam N

Tabloda verilen bilgilere gore Fi1, F22, Fs3 ile ifade edilen kosegen birimleri dogru
siniflama sikliklarin1 bunun disindaki birimler olusacak hatali smiflama sikliklarini
gostermektedir. Kdsegen birimlerinin toplami genel toplamda oranlandigi zaman bulunan

siiflandirma orani gegerlilik orani olarak adlandirilir.

((F11+F22+F33)) (3.3)

n

Bu oranin 1 olmas1 miikkemmel bir siniflandirma gergeklestigini gosterir.

Denklemlere ait Ho ve Hi hipotezi olusturulur.

Ho: Diskriminant analizinde; bagimsiz degiskenlerin dogrusal fonksiyonlari
istatistiksel acidan yazilamaz.

Hi: Diskriminant analizinde; bagimsiz degiskenlerin dogrusal fonksiyonlar
istatistiksel acidan yazilabilir.

Seklinde Ho hipotezini 0 istatistigi yardimiyla test edebiliriz. Press Q istatistigi de
denilen bu istatistik "1 serbestlik dereceli bir y 2 dagilimidir (Alpar, 2011: 708-711).

_ (n—kXf)?
Q= T (3.4)
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4. UYGULAMA
4.1. Kamu Harcamalari ve Ekonomik Biiyiime

Dar anlamda kamu harcamalar1 denildigi zaman devletin para halinde yaptigi
harcamalarin toplami akla gelmektedir (Aksoy, 1994: 105). Genis anlamda kamu
harcamalar1 ise basta devlet olmak tiizere kamu tiizel kisilerinin ve kamu tarafindan
devredilen yetkilere sahip kuruluslarin emretme yetkilerini uygulanmasi dolayisiyla
yaptiklar1 harcamalari ifade etmektedir (Edizdogan, 2008: 40-41). Kamu harcamalar1 genel
olarak askeri, yatirim, transfer-siibvansiyon harcamasi, egitim, saglik, gibi basliklar altinda
toplanabilir.

Ekonomik biiyiime, kisi bagina diisen milli gelirin artisi, lilkenin uzun dénemde tiretim
Olceginin veya potansiyelinin genislemesi veya daha tiretken kullanilmasi sayesinde ortaya
cikmast sonucu gayrisafi milli hasila da meydana gelen artislarla tanimlanabilmektedir
(Alkin, 1975: 220).

Kamu harcamalar1 ve ekonomik biliylimenin iligkisi yok sayillamaz. Kamu
harcamalarinin ekonomik biiyiimeye etkisi ekonomik yaklasimlara goére farklilik
gostermektedir.

Gilintimiizde her ekolden iktisat¢ilar gelismis ya da gelismekte olan ekonomilerin
kamu miidahalelerini ve devletin ekonomideki etkin roliinii kaniksamig bunun biiyiime
oranlarina yaptig etkileri hesaplama yollarina bagvurmuslardir (Kar ve Taban, 2003: 147).

Wagner, ekonomilerin biiylime seviyelerinin artmasiyla beraber sosyoekonomik
basliklarinin ilerleyecegini ortaya koymustur. Bu durum sosyal ve kiiltiirel aktivitelerin
artmasina sebep olarak kamudan hizmet yiikseltecektir. Boylece kamu harcamalarinin artis
gosterecegini soylemektedir (Giider vd., 2016: 49). Wagner’e gore “kamu harcamalarindaki
artts ekonomik biliylimenin kaynagi degil sonucudur” seklinde ifade edilmektedir
(Henrekson, 1993: 407).

Keynes'e gore kamu harcamalarinda meydana gelen bir artisin ekonomik biiyiimeye
neden olacagi ortaya konulmus kamu harcamalarinin bu sayede milli gelir artisina olumlu
yonde bir katki saglayacagi fikri vurgulanmistir (Arisoy, 2005: 64). Ekonomik biiyiime ve
kamu harcamalarina iliskin farkli gériisler nedeniyle bir¢ok arastirmaya konu olmustur.
4.2. Uygulamanin Amaci

Bu aragtirmanin amac istatistikte ¢ok degiskenli bir analiz teknigi olan kiimeleme

analizi ve diskriminant analizinin kamu harcamalar1 ve ekonomik biiyiime verileri ile bir
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uygulamadan olusmaktadir. Kiimeleme analizi ve diskriminant analizi siniflandirma igin
kullanilmaktadir. Diskriminant analizi ve kiimeleme analizi ile smiflandirilan OECD
ilkelerinin gruplanmasina iliskin sonuglar tablolar yardimi ile yorumlanmustir.

4.3. Literatiir Taramasi

Atilgan Yasa ve Yiizbasit Kiing (2020), tarafindan yapilan Kamu Harcamalar1 ve
Sosyoekonomik Gelismislik Diizeyleri Bakimindan Illerin Gruplandirilmas:: Tiirkiye
Uzerine Bir Uygulama adli ¢alisma da 2018 yilma ait verilerle Tiirkiye'deki illerin kamu
harcamalari ve sosyo ekonomik agidan gruplanmalar1 arasindaki farklihlk ya da
benzerliklerin ortaya ¢ikarilmasi amaglanmistir. Analiz olarak kiimeleme analizi ve ¢ok
boyutlu dlgekleme analizi kullanilmistir. Kiimeleme analizinde k- ortalamalar teknigi ile
analiz yapilmistir. Kamu harcamalart ve sosyoekonomik gelismislik gostergeleri ele
alindiginda niifus yogunlugu fazla olan illerin kamu harcamalar1 bakimindan ayri bir grup
olusturdugu ve sosyal ekonomik agidan gelismemis illerin kamu harcamalarindan yiiksek
diizeyde faydalanan iller oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir.

Cetintiirk ve Gengtiirk (2020), tarafindan yapilan OECD Ulkelerinin Saglik Harcama
Gostergelerinin Kiimeleme Analizi ile Siiflandirilmast adli calismada 2003-2017 yillart
arasinda 36 OECD iilkesinin saglik harcamasi verileri ile kiimeleme analizi uygulamasi
yapilmistir. Kiimeleme analizi, hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanilarak yapilmigtir.
Analiz sonucunda OECD iilkeleri, saglik harcama tiirlerine gore kiimelenmistir. Bu
kiimelemeye gore Tiirkiye'nin ¢esitli saglik harcama tiirlerinde en fazla benzerlik gosterdigi
tilkeler belirlenmigtir. Diger tilkeler ile kiyaslama yapildiginda Tiirkiye'nin gayri safi yurt i¢i
hasila igerisindeki saglik harcamalarina ayirmis oldugu paym diisiik bir seviyede oldugu

gozlemlenmistir.

Uysal ve Ersoz (2017), tarafindan yapilan Tiirkiye’deki Illerin Yasam Endeksinin Cok
Degiskenli Istatistik Y&ntemlerle Incelenmesi adli ¢alismasinda Tiirkiye’de yasam endeksi
degerlerine gore farklilik ya da benzerlik gosteren illerin ortaya konulmasi i¢in 81 ile ait
2015 yili yasam endeksleri ile kiimeleme analizi degerlendirmistir. Yontemde Ward’s
yontemi ve Kareli Oklid Uzaklig dl¢iisii kullanilmistir. Kiimeleme analizi sonuglarinin
dogruluguna bakmak icin diskriminant analizi kullanilmistir. iller, kiimeleme analizi
sonucunda ii¢ kiimeye ayrilmigtir. Diskriminant analizi sonucunda; analize dahil edilen

illerin hepsi dogru olarak smiflandirilmistir.
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Otken ve Siislii (2020), tarafindan yapilan Kiimeleme ve Ayirma Analizleri ile Pisa
2012’ye Katilan Ogrencilerin Matematik Basaris1: Tiirkiye-Finlandiya Karsilastirmasi adli
calismasinda 2012 yil1 Tiirkiye'nin uluslararasi 6grenci degerlendirme programinda (PISA)
OECD ilkeleri ve aday tlkeler arasindaki yerinin, matematik hakkindaki 6zbenlik,
Ozyeterlilik, motivasyon ve kaygi degiskenlerinin birlikte matematik basarisini siniflama
derecesi acisindan incelemek i¢in kiimeleme ve diskriminant analizi yapmistir. Kiimeleme
analizi sonuglarina gore Tiirk 6grencilerinin matematik basar1 puanlarinin siniflandirilmasi
ile OECD iilkelerinin ortalamasinin altinda kaldigi sonucuna ulagilmistir. Diskriminant
analizi sonucuna gore Tiirk 6grencilerinin 6zyeterlilik algilarinin Finli 6grencilere gére daha
fazla oldugu soOylenebilir fakat 6zbenlik degiskeninin Tiirk 6grencileri tahminlenmesinde
cok fazla etkili olmazken Finli 6grencilerde grup liyeliklerinin tahminlenmesinde etkili
oldugu goriilmiistiir.

Burmaoglu vd. (2009), tarafindan yapilan Birlesmis Milletler Kalkinma Programi
Beseri Kalkinma Endeksi Verilerini Kullanarak Diskiminant Analizi ve Lojistik Regresyon
Analizinin Siniflandirma Performanslarinin Karsilastirilmasi adli ¢alismasinda 2007-2008
yilina ait Birlesmis Milletler kalkinma programinin beseri kalkinma endeksi verileri ile
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi karsilastirilmistir. Diskriminant analizi
sonucunda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri agiklayabilme giicii%70,39' dur.
Analizde kullanilan bagimsiz degiskenler degerlendirilirken dogumda yasam beklentisinin,
gayri safi yurt i¢i hasilanin yiizdesi olarak ihrag edilen mallarin, kamu saglik harcamalarinin
ve iletisim verilerinin llkelerin gelismislik seviyesini ylikseltmede pozitif etkisi oldugu
tespit edilmistir. Siniflandirma sonuglarina gore lojistik regresyon analizinde %100,
diskriminant analizi sonucunda %92,5'lik bir basar1 saglanmustir. Iki analiz karsilastirilirken
varsayimlari ¢ok olan diskriminant analizine kiyasen varsayimlari az olan lojistik regresyon
analizini avantajl hale getirmektedir.

Yal¢in (2013), tarafindan yapilan Kiimeleme Analizi ve Uygulamasi adli ¢alismasinda
Elazig ilinde fabrikalarda calisan is¢ilerin isitme kaybina iligskin verileri kiimeleme analizi
ile smiflandirilmistir. Analiz uygulanirken Ward's kiimeleme yontemi kullanilmistir.
Oncelikle fabrikalar 5 kiimeye ayrilmis giiriiltii bakimidan birbirine en yakin iki fabrika
ayn1 kiimeye atanmistir. Daha sonra fabrikalar 2 kiimeye ayrilmis ve birbirine en yakin 4

fabrika ayni kiimeye atanmistir. Sonug¢ olarak; giirtiltiilii 15 yerlerinde calisan is¢ilerin
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giiriiltiiye bagl isitme kaybi ortamlardaki giiriiltii miktar1 ve calisma siiresi ile iligkili
olmaktadir.
4.4. Veri Seti ve Yontem
37 OECD (Ekonomik Kalkinma Isbirligi Orgiitii) iilkesi i¢in 2020 yilina ait yillik
veriler Diinya Bankast ve OECD resmi veri tabanindan elde edilmistir. Elde edilen
degiskenler Tablo 4.1 Degiskenler tablosundaki gibidir:
Tablo 4.1. Degiskenler Tablosu

Degiskenler Kaynak
Askeri Harcama
Egitim Harcamasi
Saglik Harcamast OECD,

Siibvansiyon ve Transfer Harcamasi
Yatirim Harcamasi

Biiylime Hiz1

Toplam Harcama

https://data.oecd.org/

Kiimeleme analizi yapilirken; hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden Wards Yontemi
secilerek kare oklid uzaklik Olgiisii ile uzakliklar hesaplanmigtir. Diskriminant analizi
uygulanirken Box M testi ve Wilks Lambda istatistigi kullanilmistir. Sonuglar, tablolar
halinde ve dendrogram ile sunularak kamu harcamalar1 ve ekonomik biiytime verilerine gore
tilkeler simiflandirilmigtir. Bu analizler yapilirken ¢ok degiskenli parametrik test
varsayimlarinin saglandigi bilinmektedir.

4.5. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi Uygulama
4.5.1. Bulgular

Verilere ait durum &zetini gosteren tablo asagida ifade edildigi gibidir;

Tablo 4.2. Durum Ozeti Tablosu

Durum
Gegerli veri Eksik veri Toplam
N Yiizde N Yiizde N Yiizde
37 100,0 0 0 37 100,0

Analiz ¢iktisina gore; 37 gozlem ile analiz yapilmistir ve eksik veri olmadigi
belirlenmistir. Analiz kare 6klid uzaklik dl¢iisii ile Ward’s yontemi kullanilarak yapilmistir.
2020 yilina ait kamunun yaptig1 toplam harcamalar ve bu harcamalara ait alt birimleri

olan egitim harcamalari, saglik harcamalari, askeri harcamalar, yatirim harcamalari,
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stibvansiyon ve transfer harcamalar1 bunlarla birlikte biiylime hiz1 degiskenleri kullanilarak
yapilan hiyerarsik kiimeleme analizinin sonuglart Tablo 4.3’te ifade edildigi gibidir;

Tablo 4.3. Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Sonuglari
iIk Gériinen Kiime

Asama Kiime Birlestirme Katsay1 Asamasi S;fn raki
Kiime 1 Kiime 2 Kiime 1 Kiime 2 yama

1 3 28 0.242 0 0 4

2 8 33 0.686 0 0 12
3 17 34 1.298 0 0 17
4 2 3 2.013 0 1 23
5 9 2.854 0 0 13
6 29 35 3.700 0 0 20
7 11 22 4.560 0 0 29
8 21 32 5.510 0 0 17
9 13 14 6.527 0 0 15
10 24 31 7.811 0 0 19
11 1 30 9.236 0 0 20
12 25 10.775 2 0 19
13 5 12.359 5 0 25
14 12 26 13.958 0 0 21
15 13 15 15.566 9 0 23
16 7 20 17.392 0 0 22
17 17 21 19.623 3 8 26
18 19 27 22.183 0 0 28
19 8 24 24.778 12 10 21
20 1 29 27.614 11 6 25
21 8 12 32.043 19 14 30
22 7 23 36.619 16 0 33
23 2 13 41.255 4 15 31
24 18 36 46.915 0 0 28
25 1 4 52.797 20 13 31
26 16 17 60.113 0 17 30
27 6 10 68.039 0 0 32
28 18 19 76.923 24 18 32
29 11 37 87.437 7 0 34
30 8 16 100.098 21 26 35
31 1 2 113.306 25 23 34
32 6 18 129.353 27 28 33
33 6 7 148.992 32 22 35
34 1 11 171516 31 29 36
35 6 8 207.498 33 30 36
36 1 6 252.000 34 35 0

Analiz sonucunda elde edilen bulgular degerlendirildiginde, ilk olarak birinci asamada

birlesen iilkeler Belgika ve Hollanda’dir. Bu iilkeleri sirasiyla Avusturya-Finlandiya,
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Avustralya-Ispanya-Sili takip etmektedir. Benzerligi yiiksek olan kiimelerin atamalari bu
sekilde devam etmektedir. Ulkelerin kiimelenme asamalarmi ayn1 zamanda agag diyagrami
ile incelenebilir.

Sekil 4.1. Agac Grafigi (Dendrogram)

Dendrogram using Ward Linkage

Rescaled Distance Cluster Combine

1] 5 10 15 20 25
1 1 1 1 1
Belgika 3
Hollanda 28
Avusturya 2
Finlandiya 13
Fransa 14
ingitere 15—
Kanada 4
Almanya 9
isvigre 51—
Norveg 29
isveg 35 J
Avustralya 1
‘feni Zelanda 30 J
ispanya 11
Japonya 22 J
ABD kr
Estonya 12
Letonya 26 J
> Litvanya 24
Polonya N J —
Gek Cumhuriyet 8 ‘l
Slovakya 33
Liaksemburg 25 J
Macaristan 17
Slovenya 34 J
ttalya 21
Partekiz 32 J
‘funanistan 16
Kolombiya 7
israil 20 J
Glney Kore 23
Sili 5
Danimarka 10 4'
izlancla 19
Meksika 27 |
irlanda 18
Tirkiye 36 4

Agac diyagrami (Dendrogram) sayesinde uzakliklara gore olusturulan kiimelerin
asamalarin1 gorebiliriz. Dendrogram incelendiginde, Belgika, Hollanda, Avusturya,
Finlandiya, Fransa, Ingiltere, Kanada, Almanya, Isvigre, Norvec, Isve¢, Avustralya, Yeni
Zelanda, Ispanya, Japonya ve ABD’nin bir kiime olusturdugu; Macaristan, Slovenya, italya,
Portekiz, Yunanistan, Kolombiya, Israil, Giiney Kore, Sili, Danimarka, Izlanda, Meksika,

Irlanda ve Tiirkiye’nin ise ikinci bir kiime olusturdugu gériilmektedir.
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4.6. Diskriminant Analizi ile Uygulama
4.6.1. Bulgular
Diskriminant analizi varsayimindan varyans-kovaryans matrislerinin esitligine

bakmak i¢in Box M testi sonuglar1 asagidaki Tablo 4.4’te ifade edildigi gibidir;

Tablo 4.4. Box M Testi Tablosu

Box's M 91.446
F Yaklasik 1.982
dfl 28
df2 970.879
Anlamlilik 0.002

Giivenilir bir analiz gergeklestirmek i¢in degiskenlerin varyans ve kovaryanslarinin
esitligi varsayiminin saglanmasi gerektigine diskriminant analizi anlatilirken deginmistik.
Varyans-kovaryans matrisinin esitliginin test edilmesi i¢cin Box M testi kullanilmistir. Box
M degerine iligkin olasilik degeri p>0.05’den biiyiik olmasit gerekir. Analiz sonucuna gore
0.002 degeri 0.05’den kiigiik deger elde edildigi i¢in varyans-kovaryans matrislerinin esit
olmadig1 goriilmektedir. Bu durumda log-determinant incelenmeli ya da kovaryans matris
kullaniminda Within-Groups yerine Separate-Groups segilerek analize devam edilir.
Separate-Groups segildikten sonra Box’s M i¢in anlamlilik, 0.080 olarak elde edilmistir.

Diskriminant fonksiyonlarinin 6nemliligini gorebilmek i¢in Wilks Lambda, 6z deger,
kanonik korelasyon degerine bakilir. Ozdeger istatistigi asagida Tablo 4.5’te ifade edildigi
gibidir;

Tablo 4.5. Ozdeger Istatistigi Tablosu

Agiklanan Birikimli A¢iklanan Kanonik
Fonksiyon Oz Deger Varyans (%) Varyans (%) Korelasyon
1 3,422 100,0 100,0 0,880

Analizde Toplam varyansi agiklama orani Tablo 4.5’te verilmistir. Bu tabloya gore
bagimli degisken iki kategorili oldugu i¢in 1 tane fonksiyon yer almaktadir. Toplam
varyansin %100’{inii tek fonksiyonda agiklamistir.

Kanonik korelasyon katsayilar1 siitunu incelendiginde de fonksiyonun gruplarla olan
iligkisi diskriminant fonksiyonlar1 gruplar arasi farkliliklar1 agiklamada 6nem derecelerine
gore siralanmistir. Kanonik korelasyon gruplar arasindaki iligkiyi 6lger. Kanonik korelasyon
degeri (0,880)’dir. Bu degerin karesi alinarak yorumlamasi yapilir. (0,880?=0,774) Bu

sonuca gore bagimh degiskendeki varyansin %77 sini aciklayabilmektedir.
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Oz deger istatistiginin biiyiikliigiine gére bagimli degiskendeki varyansim o fonksiyon
tarafindan aciklanacagi biiytikliigii gosterir. Genelde 0,40’dan biiyiik degerler 6zdegerler iyi
olarak kabul edilir. Tabloda goriildiigii gibi 6z deger istatistigi 3,422°dir. Bu deger
fonksiyonumuzun iyi bir ayrimcilik sagladigini gosterir.

Wilks Lambda istatistigi asagida Tablo 4.6’da ifade edildigi gibidir;

Tablo 4.6. Wilks Lambda Istatistigi Tablosu

Test Edilen Serbestlik
Fonksiyon Wilks' Lambda  Ki-Kare Derecesi  Anlamhhk
1 0,226 46,826 7 0,000

Wilks Lambda istatistigi 0-1 arasindaki degerlere sahiptir. Tablo 4.6’da Wilks Lambda
istatistigi, varyans toplamlarinin gruplar arasindaki farklar agisindan agiklanmayan oranini
gosterir. Tabloya gore Wilks Lambda degeri 0.226 bulunmus ve fonksiyonumuz toplam
varyansin %22’sini agiklayamamaktadir.

Ayirma fonksiyon katsayis1 asagida Tablo 4.7°de ifade edildigi gibidir;

Tablo 4.7. Ayirma Fonksiyon Katsayisi

Fonksiyon
1
Askeri -0.358
Yatirim -0.297
Biiyiime -0.113
Transfer 0.725
Egitim 0.312
Harcama -0.054
Saglik 0.893

Diskriminant fonksiyonu katsayilarma ve yapir matrisine bakarak bagimsiz
degiskenlerin ne kadar 6nemli oldugunu degerlendirmek miimkiin olur. Tablo 4.7°de
goriildiigii gibi tilkelerin gruplara ayirmada saglik harcamasi ve transfer siibvansiyon
harcamasi 6nemli ayirt edici bagimsiz degiskenlerdir. Saglik harcamasi 0.893 katsayiya
sahipken, transfer siibvansiyon harcamasi 0.725 katsayiya ve egitim harcamasi ise 0.312
katsayiya sahiptir. Diger degiskenlerin ayirmada etkili bir degisken olmadigini sdylemek
miimkiindiir.

Yap1 matrisi asagida Tablo 4.8”de ifade edildigi gibidir;
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Tablo 4.8. Yap1 Matrisi Tablosu

Fonksiyon
1
Saglik Harcamast 0,588
Transfer Stibvansiyon Harcamasi 0,497
Ekonomik Biiyiime -0,151
Yatirim Harcamasi -0,134
Toplam Harcamalar -0,127
Askeri Harcama -0,126
Egitim Harcamasi 0,017

Y ap1 matrisi, 6 tane degiskenin ayirma fonksiyonu ile arasindaki korelasyonu gosterir.
Tablo 4.8’e gore en yiiksek korelasyona sahip degisken saglik harcamasi ve bunu takip eden
transfer siibvansiyon harcamasi degiskenidir. Ekonomik biiylime, yatirim harcamasi,
toplam harcamalar ve askeri harcama degiskenleri 6nemli bir tahmin edici degildir.

Kanonik diskriminant katsayisina ait Tablo 4.9 agagida ifade edildigi gibidir;

Tablo 4.9. Kanonik Diskriminant Katsayilar1 Tablosu

Fonksiyon
1
Askeri Harcama -0.116
Yatirim Harcamasi -0.084
Ekonomik Biiylime -0.075
Transfer Stibvansiyon Harcamasi 0.065
Egitim Harcamasi 0.105
Toplam Harcamalar -0.006
Saglik Harcamasi 0.502
Sabit -8.503

Diskriminant fonksiyonuna etki eden katsay1 degerleri, Tablo 4.9°daki gibidir. Bu
fonksiyon D=-8,503-0,116(Askeri Harcama)-0,084(Yatirirm Harcamasi1)-0,075(Ekonomik
Biiyiime)+0,065(Transfer Stibvansiyon =~ Harcamas1)+0.1055(Egitim ~ Harcamasi)-
0.006(Toplam Harcamalar)+0.502(Saglik Harcamasi) seklinde ifade edilir.

Gruplara ait ortalama ayirma fonksiyon degerleri asagida Tablo 4.10°da ifade edildigi
gibidir;

Tablo 4.10. Gruplarin Ortalama Ayirma Fonksiyon Degerleri Tablosu

Fonksiyon
Ward Method 1
1 2,061
2 -1,570
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Tablo 4.10°da iki gruba ait ortalama ayirma fonksiyon skorlar1 gosterilmistir. Birinci
gruba ait ortalama degeri 2,061 ve ikinci gruba ait ortalama degeri -1,570’dir.
Diskriminant analizi siniflandirma sonuglar1 asagida Tablo 4.11°de ifade edildigi
gibidir;
Tablo 4.11. Diskriminant Analizi Siniflandirma Sonuglar1 Tablosu
Tahmin Edilen Grup Degerleri

Ward Method 1 2 Toplam
Say1 1 16 0 16
2 0 21 21
% 1 100,0 0,0 100,0
2 0,0 100,0 100,0

Ayirma analizinin basarisini test etmek i¢in dogru siiflandirma yiizdesine bakilir.
Dogru simiflandirma ylizdesinin biiyiikliigii analizde smiflandirmanin  basarisinin
biiyiikliigiinii gosterir. Birinci grupta olan 16 iilke dogru siniflandirilmistir, bu sayilar %100
dogru siniflama yapildigini gosterir. kinci grupta ise 21 iilke dogru smiflandirilmistir, bu
sayilar bize %100 oraninda dogru siniflama yapildigin1 gosterir. Sonug olarak 37 {ilkenin

tamami dogru siiflandirilmistr.
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5. SONUC

Diskriminant analizi ve kiimeleme analizi verileri, gruplara ayirmayi amaglayan ¢ok
degiskenli analizlerdir. Kiimeleme analizinde ¢ok degiskenli parametrik varsayimlara fazla
gerek duyulmazken diskriminant analizinde c¢ok degiskenli parametrik varsayimlarin
saglanmasi gerekir.

Kiimeleme analizi smiflandirmay1 yapabilmek i¢in uzaklik ve benzerlik gibi
Olclitlerden faydalanirken diskriminant analizi diskriminant fonksiyonlari olusturarak
ilerleme saglar. Diskriminant analizi, veri grubuna daha sonradan eklenen gézlemleri analize
dahil edebilir fakat kiimeleme analizinde daha sonra eklenen gozlemin atanacagi kiimenin
belirlenmesi miimkiin degildir.

2020 yili OECD iilkelerine ait kamu harcamalart ve ekonomik biiyiime verileri
incelenmistir. Kiimeleme analizi sonuglarina bakildiginda 37 iilkenin kiimelenmesi ile
olusturulan iki grupta; birinci kiime 16 iilkeden, ikinci kiime ise 21 iilkeden olusmaktadir.
Diskriminant analizi sonuglarina bakildiginda ise her iki kiimede yer alan iilkelerin
tamaminin dogru siniflandigi gériilmiistiir.

Kiimeleme ve diskriminant analizi sonucunda; Belgika, Hollanda, Avusturya,
Finlandiya, Fransa, Ingiltere, Kanada, Almanya, Isvicre, Norveg, isve¢, Avustralya, Yeni
Zelanda, ispanya, Japonya ve ABD’nin birinci kiimeyi olusturdugu; Macaristan, Slovenya,
Italya, Portekiz, Yunanistan, Kolombiya, Israil, Giiney Kore, Sili, Danimarka, Izlanda,
Meksika, Irlanda ve Tiirkiye nin ise ikinci kiimeyi olusturdugu goriilmektedir.

Ulkeler agisindan verimli bir biiyiime i¢in gerekli ekonomik biiyiime hiz1 oranmin %2-
%3 arasinda olmasi beklenir. Buna gore genel itibari ile ekonomik biiyiime diizeyi, bu
oranlar arasinda olan iilkeler ayn1 grupta kiimelenmistir. Kamu harcamalar1 bakimindan
transfer siibvansiyon harcamalari, toplam harcamalar ve saglik harcamalari diger iilkelere
gore yiiksek olanlar ayni grupta kiimelenmistir. Ekonomik biiylimenin normal oran: ile

kamuya yapilan harcamalar arasinda pozitif yonde bir iliski oldugu gézlemlenmistir.
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