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Simpson Paradoksu

® Erkek adaylarin %44'i kabul edilirken, kadinlarin
sadece 33%'l kabul edilmistir.

amina gelir mi?

® By ayirimcilik an

Erkek Kadin Toplam

Kabul 35 20 55
Sutun ylzdesi 44% 33%

Satir yuzdesi 64% 36% 100%
Red 45 40 85
Sutun yuzdesi 56% 67%

Satir yuzdesi 53% 47% 100%
Toplam 80 60 140

Kaynak; Balemi, Andrew, “Statistics in Market Research”




®m Cinsiyet ve programa kabul
arasinda iliski yoktur.

® Neden?

= Kadinlar dil boliimlerine
daha fazla basvurmaktadir
ama programa kabul

zordur

= Erkekler mihendislik
boliimlerine daha fazla
basvurmaktadir ve bu
bélimlerin kabul orani
daha yiksektir.

Simpson Paradoksu

Muhendislik Erkek Kadin Toplam
Kabul 30 10 40
Sutun yuzdesi 50% 50%

Satir yuzdesi 75% 25% 100%
Red 30 10 40
Sutun yuzdesi 50% 50%

Satir yuzdesi 75% 25% 100%
Toplam 60 20 80
Filoloji Erkek Kadin Toplam
Kabul 5 10 15
Sutun yuzdesi 25% 25%

Satir yuzdesi 33% 67% 100%
Red 15 30 45
Sutun yuzdesi 75% 75%

Satir yuzdesi 33% 67% 100%
Toplam 20 40 60

Kaynak; Balemi, Andrew, “Statistics in Market Research”
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Simpson Paradoksu

®Tki degiskenli (bivariate) analiz
(¢apraz tablo ya da korelasyon) yanlis
yonlendirebilmektedir.

®m Yeni bir degigsken eklendiginde verileri
daha iyi anlamak mimkiin
= Ilk yorumlar tersine bile dénebilir.



® Arastirmalarda genelde ¢ok sayida
iligkili degiskenler soz konusu

= Genelde arastirmacilar frekans analizleri
ve ¢apraz tablo ile yetinmektedirler.

= Ancak bu analizler yanlig yonlendirebilir.

®"Numbers don't lie, you can lie with
humbers”
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¢ok Degiskenli Analizler ve

Varsayimlari

®m Cok sayida bagimsiz ve bagimli degisken
arasinda es anli analizi yapilir.

= Varsayimlar
» Veriler gok degiskenli normal dagilima uyar.
- Tum gruplar igin kovaryans matrisleri egittir.

 Bagimsiz degiskenler arasinda anlamli dogrusal
iliski yoktur.

- Bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski
dogrusaldir.

* Degisken birim degerleri birbirinden bagimsizdir
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Olcekler

Dort dizey

Isimsel (Nominal) 6/cek. Kategorik. orn. cinsiyet
O=kadin, 1=erkek

Sirall (Ordinal) é/cek : Siralama (en kiigiik=1 en
blyiik=10)

Aralikli (Interval) élcek . Stirekli. orn. sicaklik
derecesi, yas gruplari

0/”(;/75‘0/ (Ratio) dlcek : O noktasi olur. (yikseklik,
yas
Not: 1& 2= Metrik olmayan veri

3 & 4 = Metrik veri
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Olcekler ve Analizler Arasindaki Iliski

® Olgekler, verilerin istatistiksel olarak
islenmesine temel olusturur.

® Temel degiskenin 6lgegine gore test segilir.
= Metrik veriler igin parametrik testler
= Metrik olmayanlar igin nonparametrik testler

® NOT: Nominal ve ordinal degiskenler igin

ortalama ve std.sapma hesaplanmaz
Parametrik testler yapilamaz.
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Tek degiskenli Analizler

(Metrik olcekler)

 —————

i m Tek orneklem
m | test

®Tki ya da daha fazla érneklem
= Bagimsiz
- Tki gruplu t-testi
* One-way ANOVA
= Tligkili
- Tligkili 6rneklem t testi }
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Tek degiskenli Analizler

(Metrik olmayan olgekler)

-

i ® Tek orneklem ® Tki ya da daha fazla
= Frekans orneklem
= Ki-kare = Bagimsiz
s K-S + Ki-kare
. - Mann-Whitney
| R‘.’ms \ * Median
= Binomial C K-S
= Tligkili
- Sign
+ Wilcoxon

« McNemar }
- Ki-kare

- — —
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Cok Degiskenli Analizler

W2 genel tip
= Bagimhlik analizi

» Bir ya da daha fazla degiskenin bagiml
degisken oldugu ve diger degiskenlerce
agtklandigi ve tahmin edildigi durumlarda

- Ornek. Coklu regresyon
= Bagimsizlik analizi

* Hig bir degisen "bagimh” degildir.

» Degiskenler ya da vakalar arasindaki iliskiye
bakilir.

- Ornek. Kiimeleme analizi, faktor analizi

11



Bagimlilik Analizleri

® Coklu Regresyon

® Ayirma Analizi (Discriminant Analysis)

® L ogit/Lojistik Regresyon

® Multivariate Analysis of Variance
(MANOVA) ve Kovaryans

® Conjoint Analizi

® Kanonik Korelasyon

® Yapisal Esitlik Modeli (Structural
Equations Modeling (SEM))
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Bagimsizlik Analizleri

®m Asal Bilesenler (Principal Components) ve
Factor Analizi

®m Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

® Cok Boyutlu Olgekleme (Multidimensional
Scaling)

® Correspondence Analizi

13



¢Cok Degiskeli Analiz Teknigi Segcme

1. Arastirilan iliskinin tipi nedir?
Bagimhilik - bagimsizlik?
2.Bagimhilik Iligkisi: Kag degisken tahmin
edilecek?
Bagimli degiskenin 6lgegi nedir?
Tahmin edici degisken(ler)in 6lgegi nedir?
3.Bagimsizlik Iligkisi: Degiskenler,
katilimcilar ya da nesneler arasindaki
iliskiyi mi inceliyoruz?
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Teknikler

® Coklu regresyon; tek bir siirekli degisken
bagimli degisken), 2 ve daha ¢ok stirekli ya
da nominal degisken (bagimsiz ya da tahmin
edici degiskenler) tahmin edilmeye ¢alisilir.

Vi =a+ L)X + Xy + [B3Xg + U

Metrik metrik , metrik olmayan X \

Y : Bagimli degisken ¥

X;, X5, X5, .... . Bagimsiz degiskenler y
a, B Katsayilar /

u;: Hata terimi X

15



Regresyon

® Asamali regresyon analizinde amag, bagimsiz degisken
sayisini azaltarak en onemli tahminleyicileri

belirlemek
Vi =a+ [X; +U

Vi =a+ X + PX; +U

Vi =a+ BX; + 0% + PaXg +U;

16



I Linear Regression

&5 Katilimeinin Cinzsiye ]
& K atilimeinin asi [
ﬁ) K.atilirnzinin O ogurr
&5 Kailimirin Medeni
f K.atilimcinin Cocul. ——
&5 Katiliminin E gitin |
&5 Katilimeinin Mesle
& Katiimeinin Gelir D
&5 Katilimzinin Aile Bt
% K.atilircinin wepa &
f K.atilimeinin Turkive
&5 Katilimeinin Kredi K
&5 Eatiliminin Otomol
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M Linear Regression

& Katilimeinin Yasi [y &
% K.atilimcinin D ogurr
&4 Kailimcinin Mederi —
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Model Summary

Adjusted Std. Error of
Model R R Square R Square the Estimate
1 , 2952 ,087 ,082 1,119

a. Predictors: (Constant), Genellikle Balkan kimligimi
hatirlatan veya on plana cikaran urunleri ve markalari
kullaniy orum, Gocmen oldugum icin ayrimciliga maruz
kaldigimi dusunuy orum

ANOVAP
Sum of
Model Sguares df Mean Square F Sig.
1 Regression 45,301 2 22,650 18,102 ,0002
Residual 474,218 379 1,251
Total 519,518 381

a. Predictors: (Constant), Genellikle Balkan kimligimi hatirlatan v eya on plana cikaran
urunleri ve markalari kullaniy orum, Gocmen oldugum icin ayrimciliga maruz
kaldigimi dusunuy orum

b. Dependent Variable: Goc oncesi geleneklerimizi buy uk olcude korudugumu

dusunuy orum

18



Coefficient$

Unstandardized
Coefficients

Standardized
Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) 3,092 , 175 17,636 ,000
Gocmen oldugum icin
ayrimciliga maruz -,165 ,048 -,179 -3,478 ,001
kaldigimi dusunuy orum
Genellikle Balkan
kimligimi hatirlatan veya 305 053 204 5,722 000

on plana cikaran urunleri
ve markalari kullaniy orum

a. Dependent Variable: Goc oncesi geleneklerimiz buy uk olcude korudugumu dusunuy orum

y =3,092—0,165x, +0,305X, +U

19



Lojistik Regresyon

—_—

®m Bagimli degisken O ve 1 gibi ikili (binary) ya da
ikiden ¢ok kategori iceren kesikli kategorik
degisken oldugunda normallik varsayimi
bozulmakta ve dogrusal regresyon analizi
uygulanamamaktadir.

® Tahmin edici degiskenler kalitatif ve
kategorik (orn. cinsiyet) ya da kantitatif (orn.
test degerleri) olmali

® Bagimli degisken kategorik olmal

« Bagimli degisken siirekli ise, coklu regresyon
kullaniimalidir.

20



Lojistik Regresyon

® Bagimh ve ba ’Cl”mSIZ degisken arasi iligki
dogrusal degils

L=In(P/1-P)=a+ B X + [,%X +U
Metrik olmayan metrik + metrik olmayan

Iki gruplu ise (binary logistic)
Tkiden fazla gruplu ise (multinomial logistic)

21
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Finansal durum
O:iflas etmis
1: Iflas etmemis

Buyukluk
0: Klguk
1: Bayuk

Tek kategorik bagimsiz degiskenli
lojistik regresyon ornegi
-~ L=In(P/1-P)=a+ X,
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Ok
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Albayrak vd. 2005, SPSS Uygulamali Cok Degiskenli Istatistik
Teknikleri, Asil Yayin: Ankara.
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® ML (maximum likelihood) istatistigi logistic
regresyonda -2logl
» Bagimli degiskendeki agiklanmayan varyansin
anlamliligini gosterir — Anlamli olmamasi istenir.

» Modelin verileri tam temsil etmesi durumunda
degeri O olur.

1. Ilk -2logL sadece sabit terimli denklem icin
hesaplanir.

2. Ikincisi yeni bir degisken eklenerek hesaplanir.

3. Aradaki fark yeni degiskenin modele katkisini

gosterir.
23



® Tlk iterasyonda 24,953, ikincide biiyiiklik degigkeni
eklenerek 21,215

® Iki-2logl arasindaki fark anlamh degil. p>0,05 - Model
verileri temsil etmiyor

lteration HistoryP:c

2log | Coefficients lteration History->¢d
Iteration likelihood Constant
Step 0 1 24,953 ,000 -
a. Constant is included in the model. _ -2 Log Coefficients
iy . lteration likelihood | Constant | biy Uklik
b. Initial -2 Log Likelihood: 24,953 Step 1 21 234 ~800 L6800
C. Estimation terminated at iteration number 1 because | 1 2 21’215 -’847 1’943
parameter estimates changed by less than ,001. 3 21’215 ’847 1’946
Omnibus Tests of Model Coefficients 4 21,215 -,847 1,946
. : a. Method: Enter
Chi-square df Sig.
Step1 Step 3,739 1 053 b. Constant is included in the model.
Block 3,739 1 053 C. Initial -2 Log Likelihood: 24,953
Model 3,739 1 053 d. Estimation terminated at iteration number 4 because

parameter estimates changed by less than ,001.

24



Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step by Uklik 1,946 1,069 3,313 ,069 7,000
1 Constant -,847 ,690 1,508 220 429

a. Variable(s) entered on step 1: biy Gklik.

L=In(P/1-P)=-0,847+1946 x,

P = 1/(1_|_ e(—0,847+1,946><1)) . 1/(1+ e—o,847el,946xi )
X, =1=P=0,75

X, =0= P =0,30

® Firma blytik ise iflas etmeme olasiligr %75
® Kigiik ise %30
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i ®m Kanonik Korelasyon

= Bagimli degiskenler seti ile tahmin edici
degiskenler seti arasinda iligki

Y+ Yo+ ..+ Yn - X1+ Xo+ ..+ Xn
metrik, nonmetrik metrik, nonmetrik

®m Coklu regresyon analizinin uzantisidir.




Ayirma Analizi
(Discriminant Analysis)

® Tek bir bagimli ve kategorize degisken varsa
kullanilir.

® Orneklem metrik olmayan degiskenler temelinde alt
gruplara ayrilabiliyorsa kullanilir.

® Temel amaci,(1) grup farkhliklarini agiklamak ve (2)
birgok metrik bagimsiz degiskene dayali olarak bir
varligin (kisi ya da nesne) belli bir sinif ya da gruba
ait olup olmadigini tahmin etmek.

Y =a+ X + X, + B Xy +...+ X

Metrik metrik

olmayan
27



Kullanim amaci

®m Diskriminant fonksiyonlari aracihgi ile
gruplar arasi ayirima en fazla etki
eden ayirici degiskenleri belirlemede

® Hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir
birimin hangi gruba dahil edilecegini
belirlemede kullantlir.

28



Gruplarin kovaryans matrisleri esit olmali, degilse
logistic regresyon kullanilabilir.

® HO: Gruplarin kovaryans matrisleri egittir.
® H1: Gruplarin kovaryans matrisleri egit degildir.
® Box's M=8,797 F=2,669 p>0,05

Gozlem sayisi fazla ise homojenlikten kigik sapmalar
nedeniyle p<0,05 ¢ikabilir.

Korelasyon matrisinde bagimsiz degiskenler arasi

korelasyonlar 0,70'den blyiikse degiskenlerden biri

analizden ¢ikarilabilir ya da degiskenler birlestirilebilir.
29



Il Discriminant Analysis

@, egitin ~ Grouping * ariable; oK
@gehr m L Fazte
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Discriminant fonksiyonun ne kadar énemli oldugunu
gormek icin kanonik korelasyon, eigenvalue (6zdeger) ve
Wilk's Lambda

Kanonik korelasyon= 0,437

Kanonik korelasyonun karesi, modelin bagimli
degiskendeki degisimi agtklama yiizdesini agiklar %19




Eigenvalue ne kadar biyikse bagimli degiskendeki
varyansin daha buyiik kismi model tarafindan
agtklandigini gosterir. 0,40tan biytk olmal

Wilk's Lambda, eigenvalue istatistiginin anlamliligini test
eder.

Denklem “canonical discriminant function coefficients"
tablosundan yazilir

Ayirma analizinin basarisi dogru siniflandirma yiizdesidir.
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Eigenvalues

Canaonical

Functian Eigerwalue % ofWariance | Cumulative % Carrelation

1 2354 100,0 100,0 A3T

4. First 1 canaonical discriminant functions were used in the
analysis.
Wiilks!

Test of Functioni{s) Lamhbda Chi-square df Eig.
1 809 23,2849 22 aon

Standardized Canonical Discrimin

Function
1 AN |

AT 755 Degiskenlerin

SOHBET -130

OZGUR1 -, 437 S1rasli

SOSVALAT 165 \

MODERM =214

FOPULER 134

IHTIv A -097

MESSLIL A73

e o Denklem

PAYLAS 141 Katsayilari

GLURUR NET

FRESTIJ 040

Structure Matrix

Function
1

ACIL Ja0o
DGR -4482
FERSOM3 394
PAYLAS 391
GOSTERIS 387
ZNMMET 330
SOSYALAS 314
KLR 315
SCOHBET -,240
MESGLIL 224
GURLIR 216
FRESTI] 75




Classification Results®

Fredicted Group

Membership
ZEP 1 2 Total
Criginal  Count 1 250 a2 332
2 25 a0 74
% 1 74,3 247 100,0
2 33,3 GG 7 1000

2. 73 7% of original grouped cases correctly classified.
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Multivariate Analysis of
Variance (MANOVA)

® Bir ya da daha fazla kategorik
bagimsiz degisken varsa ve 2 ve daha
fazla siirekli bagimh degisken varsa

kullantlir.
YI+Y2+ . .+¥Yn = X1+ X2+ ..+ Xn
metrik metrik olmayan, sabit

faktor
metrik- covariate
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® Aragtirmacinin grup cevabinin
varyansini dikkate alarak hipotezi
test etmek i¢in deneysel durumu
tasarlamasinda iki ya da daha fazla
bagimsiz degiskenin, birden fazla
bagimli degisken lizerindeki etkisi
incelemede kullanilir.
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MANOVA

iﬂ Tek yc')';l'Li MANOVA: Birden fazla bagimli
degisken, 1 bagimsiz degisken

® Cift yonli MANOVA: Birden fazla bagimli
degisken, 2 bagimsiz degisken
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Box's Test of Equality of Covariance Matricés

Box's M 7,657
F 1,898
dfl 6
df2 84861,731
T= Sig. ,058

® Kovaryans esitligi sarti vardir.

Tests the null hy pothesis that the observ ed covarianc
matrices of the dependent variables are equal across

a. Design: Intercept+S5

®m p>0,05 ise varyans esitligi sarti saglanmistir.

Levene's Test of Equality of Error Variancé@s

F df1 df2 Sig.
Karsilikli baglilik 5,847 2 354 ,053
Pay lasilan birikim 2,940 2 354 ,054

Tests the null hy pothesis that the error variance of the dependent
variable is equal across groups.

a. Design: Intercept+S5
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® Wilk's lambda kugildikge bagimsiz degiskenin bagimli
degisken lzerindeki etkisi artar.

® Diger istatistikler biyldikge bagimsiz degiskenin

bagimli degisken tizerindeki etkisi artar.

Multivariate Tests

Partial Eta

Effect Value = Hy pothesis df Error df Sig. Squared
Intercept Pillai's Trace ,120 24,1172 2,000 353,000 ,000 ,120
Wilks' Lambda ,880 24,1172 2,000 353,000 ,000 ,120
Hotelling's Trace ,137 24,1172 2,000 353,000 ,000 ,120
Roy's Largest Root ,137 24,1172 2,000 353,000 ,000 ,120
S5 Pillai's Trace ,309 32,374 4,000 708,000 ,000 ,155
Wilks' Lambda ,691 35,8582 4,000 706,000 ,000 ,169
Hotelling's Trace ,448 39,382 4,000 704,000 ,000 ,183
Roy's Largest Root ,447 79,184 2,000 354,000 ,000 ,309

a. Exact statistic
b. The statistic is an upper bound on F that yields a lower bound on the significance level.

C. Design: Intercept+S5

® Partial Eta squared etki diizeyini gosterir. 1'e yaklastik¢a
etki dizeyi artar.
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® Uyeligin niteligi degiskeni kargilikli baghlik ve
paylasilan deger degiskenini agiklamaktadir.

® Partial eta squared incelendiginde karsiliklii
baglilik degiskeninin etkisinin daha fazla

oldugu gordulir

Tests of Between-Subjects Effects

Type 11l Sum Partial Eta

Source Dependent Variable of Squares df Mean Square F Sig. Squared
Corrected Model Karsilikli baglilik 105,8482 2 52,924 74,895 ,000 ,297

Pay lasilan birikim 60,298° 2 30,149 36,093 ,000 ,169
Intercept Karsilikli baglilik 32,502 1 32,502 45,995 ,000 ,115

Pay lasilan birikim 17,948 1 17,948 21,486 ,000 ,057
S5 Karsilikli baglilik 105,848 2 52,924 74,895 ,000 ,297

Pay lasilan birikim 60,298 2 30,149 36,093 ,000 ,169
Error Karsilikli baglilik 250,152 354 , 707

Pay lasilan birikim 295,702 354 ,835
Total Karsilikli baglilik 356,000 357

Pay lasilan birikim 356,000 357
Corrected Total Karsilikli baglilik 356,000 356

Pay lasilan birikim 356,000 356

a. R Squared =,
b. R Squared =,

297 (Adjusted R Squared = ,293)
169 (Adjusted R Squared = ,165)




Faktor analizi ve Temel
bilesenler analizi

®m Cok sayida degisken arasindaki
karsilikl iliskilerin analizinde
kullanihir. Altta yatan ortak boyutlar
(faktorler) temelinde, cok sayida
degiskenin daha az sayida degiskenler
setine (faktorler) en az veri kaybiyla
indirgenmesine ¢alisilir.

® Veri tipi: Metrik degigkenler
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Faktor analizi - Temel bilesen
analizi

mFA verilerdeki belirleyici boyutlar:
ortaya ¢ikarir ve dolayisiyla ortak
varyansla ilgilidir.

® TBA ise 0zgln verileri bir dizi
dogrusal degisken olarak kabul edip
her degiskenin temel bilesene
katkisini ortaya ¢tkarmaya ¢aligir
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Faktor analizi - Temel bilesen

analizi
FA TBA
el() e2() e3() e4 ()
Y Y Y Y x1 X2 X3 x4

X2

3 X4

X

AT Y



Faktér analizi - Temel bilesen

analizi
FA Xli — a11yli + e:I'i
X2. = a,ylL +a,y2 +e2
X3, = +a,,y2. +€3
X4, = +a,,y2. +e4

yli — a11X1i a21X2i
y2. = X2, +a,,Xx3. +a,,X4.
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P N Y

i WFA --- dogrulayici faktor analizi ve
yapisal esitlik modelleme (SEM).
Model temellidir. Degiskenler arasi
iliskileri anlama amaci.

mTBA - Veri azaltma




Rotasyon
97
X ® Non-orthogonal;

i 2 faktorler iligkili

ey 7, ® Orthogonal;

o . faktorler iliskisiz

ok : 05
AV |
9 T




Faktor 1 (alkolizm): ) Faktor 1 (alkollzm)

‘0
Yo RN
Faktor 2 (basar) “ Faktor 2 (basar! }
llgisiz (orthogonal) rotasyon Egik (oblique) rotasyon

R —
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a " < - T o .
Rotasyon Tipleri

® Orthogonal; faktorler iligkisiz

» Varimax (faktor yorumunu kolaylastirir)

* Faktérlere yiklenen degisken sayisini
minimize eder.

» Quartimax (degisken yorumunu
kolaylastirir)

* Her degisken igin gerek duyulan faktaor
sayisini minimize eder.

= Equamax (ikisini birlestirir)
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Aciklayici (exploratory) ve dogrulayici
(confirmatory) yaklasim farki

II

® Exploratory yaklasimda arastirmact
ylklemeleri (loadings) kontrol edemez.

® Amag orneklem bulgularini genellemek
= Confirmatory yaklasimda faktorler

tahmin prosediriinde once tanimlanir
ve kavramlastirilir.

® Verileri incelemek veya spesifik bir
hipotezi etmek

(]

II

(]
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a_ < - T S~ .
Aciklayici (exploratory) faktor

analizi




Dogrulayici (confirmatory) faktor
analizi

e g—

i Ho: A3y Agy As, hey Az gy Myos Myzy Mygr Rysy Aygy Mgz = 0

fy 13 J, = ) f;
03

}“1 }LZ 7“9 }LIO 7\'11 7\‘18




Aciklayici faktor analizi

X02 | e
o -0,542
X03 |\~ ~,
X04 \\\\\\ \\\\
X05 AN )
NN F2
X06 R
X07 N
X08 ‘\\ | '0,101
X09 N Y
1 \ \
X10 0,255 @
X11 \
X12 ,I ,, '0,172 “\
xia| il £ 0,003
M 0,562 )) %
X14 |/, .
0,116

15 x4 =60 “free” ylikleme

Dogrulayici faktor analizi

(| X01 fo
X02 f-o__ _
Kullanici ) | X06 ““_‘_‘_‘_‘_‘:::@
dostu Y [ xo9 f--
algisi X10 4—"//,/’
‘r"’
L[ X14
(| X03 T~.__
/.V/a"((a X05 b N
majy < — T F2
/ < X08 41-——"'"""——--::—
[ X1
(| X07 ol
Fiyat X12 po----_ 2 F3
algist | —— ______--C
X13 7"
. N
Ikincil X04 L
Grdin X15 .*________:T_‘_@
ozellikleri

6+4+3+2 =15 6nceden belirlenmis ylikleme
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Cok Boyutlu Olgekleme (MDS)

®m Bir kategorinin Uyeleri arasindaki
benzerligin/farkhiligin altinda yatan
boyutlar arastiriimak istendiginde
kullanilir.

= Sadece tek boyut varsa korelasyon
kullantlir.
®m Kigisel tercihler, tutumlar, egilimler,
inanglar ve bekleyisler gibi davranissal
verilerin analizinde kullanilabilir.
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e . - o .
Boyut Sayisini Azaltmak:

MDS

® Hem metrik hem de metrik olmayan
degiskenlere uygulanabilir.
= Tam metrik MDS-aralikli ve oransal 6l¢ek

= Yar:i metrik ve metrik olmayan MDS-
siral 6lcek ve nominal olcek

7 153



e . - o .
Boyut Sayisini Azaltmak:

MDS

® Analizde g6z oniinde tuttugumuz her
degisken bir "boyut” sayilabilir.
® Tki-li¢ boyuttan fazlasini uzaysal

olarak goriintilemek (“visualize"
etmek) kolay degil.

® Degiskenler arasindaki uzakliktan yola
¢ikilarak bu boyut sayisi azaltilabilir.

®m Degiskenler arasindaki uzakliklar
metrik olarak olcilebilir
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Bl Multidimensional Scaling

. Ermplopes Code [id]
“aﬂ ender [gender]

Distances

() Data are distances

Shape... | Sguare symmetmic

(%) Create distances from data

Meazure... | Euclidean distance

Wariablesz:

Date of Birth [bdate # |
d:l E ducational Level [E|
d:l E mployment Cateqe

ﬁturrent Salary [zala
ﬁ F eninninn S alam T+, 1'

Individual Matnces for:
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0O NONO WD -

Raw (unscaled) Data for Subject 1

,000
26,049
30,879
28,433
30,586
31,523
41,247
32,383

3

,000
21,388
17,888
18,612
29,942
34,377

32,690

14,399
15,193
30,669
29,753
32,869

10,632
29,400
32,187
33,338

,000
31,007

30,018
33,052

Uzakhk Matrisi




2 Boyut icin Stress istatistiginin 0,001’den kiiciik oldugu degere
kadar 4 iterasyon yapilmstir.

Young's S-stress formula 1 is used.
Iteration S-stress  Improvement Sifira yakin stress

degerleri uygundur

1 ,22486

2 ,19200 03286
3 18706 ,00495
4 ,18681 ,00024

Tterations stopped because
S-stress improvement is less than ,001000
Sress values are Kruskal's stress formula 1.
For matrix

Stress = ,15756 RSQ = ,86996

2 Boyut i¢in stress degeri, verileri
%86,996 aciklamaktadir



Stimulus Coordinates

Dimension

-

———

Stimulus Stimulus 1 2
Number Name

0o NOoONOl P W DN P

bdate 11742 -1,4033
educ ,9820 ,1855

jobcat 4763 ,8809
salary 7488 5689

salbegin 5500 ,8421
jobtime -,7758 -1,1818
prevexp -1,6824 ,989C
minority -1,4732 -,8814

Dimension 2

I:Ir

L]
b

1
)
-

fD-

Derived Stimulus Configuration

Euclidean distance model

Dimension 1

Q jobeat
prevexp Op
lhegi
salbegin salary
o
educ
o
minority
o]
jobtime
o
hdate
9]
T T T T
2 -1 0 1 2




Kimeleme Analizi

® Birey ya da nesnelerin anlamli alt gruplarini
olusturmak igin kullanthr. Ayirma
analizinden farkl olarak gruplar énceden
tanimlanmaz.
» Degisken degil case sayisini azaltma

= Degigkenler temelinde analize alinan “"case”ler
birbirlerine bir ya da daha fazla boyutta
benzerler

= Benzerliklerden yola ¢ikarak kiimeler
olusturmak miimkin

m Pazar bolimlendirme ....
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Kiimeleme Analizi

® Degiskenlerin dlgekleri farklilik
gosterebilir.

» Farklilik varsa Z skorlarina gére standardize
edilmelidir.

® Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri bir arada kullanilabilir.

® Hiyerarsik olmayan kimeleme yonteminde
kiime sayisi disaridan girilir.
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e ] PN |

e I

—

q.* Bu topluluga nasil | #
qr‘ Bu topluluga neka
qr‘ Toplulikta mesza),
q;‘ |nternette ve Face
&5 Uyeliginizin niteligi
& Cinzipetiniz [57]

" anables: ok
&% asiniz [58] ~

‘I\ fl(arsilikli baqlilik. [kal
&7 Ortak girisim [ortake Reset
& Paplasilan birkim [p ¥

Fazte

Cance
Label Cazes by:

gaanal.

Cluster Membership

&5 Medeniz durumur Help
&L F vinize nires bonla
Murnber of Clusters: 2 tethod
(%) Iterate and clazzify () Classify anly
Cluzster Centers
[]Read initial
[ ]*wite final
Iterate. . ] [ Save... ] [ Optiong...
Iteration Histor$
Change in Cluster Centers

Iteration 1 2 3

1 7,196 3,293 6,530

2 ,833 ,206 2,818

3 ,403 ,126 ,906

4 ,000 ,000 ,000

a. Convergence achiev ed due to no or small

change in cluster centers. The maximum
absolute coordinate change for any center is
,000. The current iteration is 4. The minimum

distance between initial centers is 22,076.

Case Number Cluster Distance
1 1 5,414
2 1 3,340
3 2 2,516
4 1 1,517
5 1 4,369
6 2 1,688
7 2 3,077
8 ; .
9 2 3,392
10 . .
11 1 1,710
12 1 6,265
13 . .
14 1 1,661
15 2 5,420
16 . .
17 2 4,066
18 . .
19 1 3,540
20 1 3,946
21 . .
22 1 5,901
23 1 1,091
24 3 10,136
25 2 1,044
26 1 1,884
27 1 3,264
28 2 2,968
29 3 6,090
30 3 3,221
31 3 3,368
32 3 4,240
33 1 2,119
34 3 4,276
35 1 3.344 |




Final Cluster Centers

Number of Cases in

each Cluster

Cluster Cluster 1 153,000
1 2 3 2 104,000
Yasiniz 22 33 48 3 48,000
Karsilikli baglilik 21765 -,17870 -,09529 Valid 305,000
Ortak girisim ,15828 -.13944 -,09369 Missing 52,000
Paylasilan birikim ¢ 02954 | -03121 5515 |
y [ ,0295 .03 ,05515 D
ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df Sig.
Y asiniz 13254,303 2 13,775 302 ,000
Karsilikli baglilik 5,334 2 ,941 302 ,004
Ortak girisim 3,094 2 ,971 302 ,043
Pay lasilan birikim ,165 2 1,034 302 ,160 ,852

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been chosen to
maximize the dif ferences among cases in diff erent clusters. The observed significance levels are not
corrected for this and thus cannot be interpreted as tests of the hypothesis that the cluster means are

equal.
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Conjoint Analizi

® Urdn tasarimi calismalarinda kullanihir. Tiketicilerin

hangi Urin 6zelliklerine onem verdigi ve hangilerini

tercih edecegini belirleme.

s Daha ¢ok yeni ya da gozden gegirilen bir rin ya da hizmetin
niteliklerini belirlemek, fiyatlarin olusturulmasina yardimci

olmak, satis ya da kullanim diizeyini fahmin etmek ve yeni bir
urdn onermek amactyla kullanilir.

® CONJOINT ; CONsider JOINTIy ; karar verirken
Urin/hizmet ozelliklerini bir arada dikkate almak

| Conjoint 6zelliklerin es anli olarak degerlendirilmesine
dayanir.

= Trade-off orn. bir 6zellige daha fazla sahip olmak
igin digerinden ne kadar vaz ge¢mek gerek?

i
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Conjoint Analizi

® Cok boyutlu olgekleme gibi, conjoint analizi
cevaplayicilarin subjektif degerlendirmelerine
dayanir. MDS'de odaklanilan irin ya da
markalarken, conjoint 6zellik kombinasyonuna

odaklanir.
Y < Xl+X2+.+Xn
metrik, metrik olmayan

metrik olmayan
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Conjoint Analizi

® Uriin ya da hizmet &zellikleri ile birlikte
tanimlanir

®m Katilimcilara bu 6zelliklerin kombinasyonunu
iceren Urinler, prototip ya da resimler
gosterilir ve kendilerinden bu irdnleri
tercihlerine gére siralamalari istenir.

® Ozellik kombinasyonlarin sayisi arttikca olast
profil sayisi da Ussel olarak artis gosterir.
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Conjoint Analizi

Alternatif ~ Konfor Fiyat  Siire
1 dar koltuk $225 2 saat
) darkoltuk  $225 5 saat En az tercin
3 darkoltuk — $800 2 saat edlilen

4

- [
b geniskoltuk ~ $225 5 saat En ok tercif
7 cenis koltuk 9800 2 saat edlilen
8 genis koltuk ~~ $800 5 saat
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Correspondence Analysis

= Amag:
= Verilerin gorsel sunumu

= Iki sayisal degisken arasindaki iliskiyi tfanimlamak
ve ayni zamanda her degiskenin kategorileri
arasindaki iligkileri belirlemek.
® Veri tipi: Nonmetrik. Ozellikle kategorik
verilerin analizinde uygundur.

m Bir tablodaki karsilikli etkilerin grafik
6zetini sunar. Her degisken ?in, diizleme
yansitilan kategoriler arasindaki mesafe
yakinlik iligkisini ifade eder.

® Benzer bir cok grafik gibi, bu da algi haritasi
olarak da bilinir. D



Correspondence Analysis

® Correspondence analiz grafikleri, noktalarin
orijine gore incelenerek yorumuna dayanir.
= Benzer yonlerdeki noktalar pozitif iligkilidir.
= Ters yonlerdeki noktalar negatif iligkilidir.

= Orijinden en uzak noktalar en gugld iligkiyi
gosteren noktalardir.
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Yapisal Esitlik Modelleme
(Structural Equation Modelling)

®m Her bir bagimli degisken seti icin iliskileri

ayirdetmek icin kullanilir. Iki temel bileseni vardir;
bagimsiz degiskenleri bagimli degiskenler ile
iligkilendiren yapisal model ve tek bir bagimsiz ya
da baélmh deﬁigken icin arastirmacinin bir ¢ok

degiskeni kullanmasina olanak saglayan yapisal
model.
Yi = Xyp*+ Xp+ ..+ Xy
metrik metrik + metrik olmayan
Yo = Xp*Xppt .+ Xy,
metrik metrik + metrik olmayan
ym T >(ml N ><m2 *F an

metrik metrik + metrik olmayan

2



Latent Degiskenler

m SEM'in gergek glicu gizi/ (latent) degisken
modellemeden gelmektedir.
® Varsayim; gozlenen ve gozlenemeyen (gizil-latent)
degiskenler arasindaki nedensel Yskller' test
edilirken gizil degiskenler gozlenen degiskenler
aracihgiyla olgilebilir
® Bu tip degiskenler hig bir zaman dogrudan
6lglilemeyen degiskenlerdir.
= Etkileri ol¢llir
- Tutumlar
» Zeka (Intelligence)
» Tatmin

- Tercih
* Motivasyon 73



Boyutlar (D), Elemanlar (E) ve Kavramlar (C)
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Ornek

Girdiler (Bagimsiz —
o digsal degiskenler)

Ciktilar (Bagimli-
icsel degiskenler)

-

|

Basarma
Motivasyonu

§1 "ksi”

Is Tatmini

n2 ”eta”

isle iliskili
kendine gliven

&2

Performans

n1




Rota diyagraminin (path model) kurulmas:
Gizil degiskenler ve nedensel iligkiler
I¢csel degiskenler

Dissal degiskenler
Exogenous Constructs: Endogenous Constructs:

Y1 \
"gamma” X r]2
\

Path kaysayisi
(regresyon agirhgt)

Korelasyon

B,

I

I

I

I

I

I

\
¢31
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® Rota katsayilar: igin yiklerinin
hesaplanmasi sonucunda her birinin t
degerleri 2'den daha biyik olmal

= Anlamli sonuglar, degiskenlerin istatistiki olarak
belirlenen yapilar ile iligkili oldugunu gosteririr.

® Gizil yapilar arasindaki korelasyon incelenir.
I

® Standart hatalar, parametrelerin
degerlerinin dogru bir sekilde nasil tahmin
edildigini gosterir. Standart hata ne kadar
kiiglikse tfahminler de o derece uygundur.
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